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OZET

Otomatik metin 6zetleme problemi, makine 6grenmesi ve dogal dil isleme
alanlarinda yaygin olarak c¢alisilmaktadir. Giiniimiizde internet {izerinden erisilebilen
verilerin devasa boyutlara ulagsmasi sebebiyle metinleri otomatik olarak kisaltan,
sadece istenilen bilgiye hizl1 bir sekilde ulastiran ve makine tarafindan iiretilen 6zet
sistemlerine ihtiyag vardir. Metin 6zetleme sistemlerinin glintimiizde pek ¢ok kullanim
alan1 bulunmaktadir. Haber basliklarinin iiretilmesi bu kullanim alanlarmma 6rnek
olarak gosterilebilir.

Literatiirde ¢ikarima dayali ve yoruma dayali olmak iizere iki ¢esit metin
Ozetleme yaklagimi mevcuttur. Cikarima dayali metin 6zetleme yaklasiminda, girdi
metnini Onemli Ol¢lide acgiklayacak kelimeler veya cilimleler secilerek metinde
herhangi bir degisiklik yapilmadan 6zet olusturulur. Yoruma dayali metin 6zetleme
yaklagiminda ise, kelimeler anlamlandirilip yeni climleler olusturularak o6zet elde
edilir. Dolayisiyla yoruma dayali 6zetleme sayesinde insanlar tarafindan daha anlagilir
Ozetler olusturmak miimkiindiir.

Bu c¢alismada, yoruma dayali metin Ozetleme yaklasimi ile Tiirkge haber
metinlerinden haber bagliklar tiretilmistir. Haber basliklar tiretilirken derin 6grenme
yontemlerinden kodlayici-kod ¢oziici mimarisi gelistirilmistir. Sistemin egitim
asamasinda bir RNN c¢esidi olan Cift Yonlii LSTM ag1 dikkat mekanizmasi ile birlikte
kullanilmistir. Sistemin test agsamasinda ise haber basliklarinin ¢ikarimi sirasinda, kod
¢Oziicii olarak agg0ézllii arama ve 151 aramalart kullanilmistir. Deneyler sirasinda
sistem ¢esitli sozliik boyutlari, haber baslig1 boyutlari, haber metni boyutlar1 ve 1s1n
genislikleri ile ayr1 ayri test edilmistir. Sistemin bagarisint dlcerken ROUGE
degerlendirme metrigi ve anlamsal benzerlik skorlar1 kullanilmistir.

Iki ayr1 veri kiimesinde gerceklestirilen deney sonuglarma gore dikkat
mekanizmasi ile egitilmis olan Cift Yonlii LSTM agi ile 151n aramasimin kullanildig:
modelde, en iyi parametrelerle ortalama ROUGE-1 skoru 0,27 olarak ve ortalama

anlamsal benzerlik skoru 0,60 olarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Haber Bashg Uretme, Yoruma Dayalh Metin Ozetleme,

Kodlayic1-Kod Coziicii Modeli, Dizi Tahmin Modeli.



SUMMARY

The problem of automatic text summarization is widely studied in the field of
machine learning and natural language processing. Due to size of the enormous data
that is accessed over the internet, there is a need for machine-generated summary
systems that automatically shorten texts, deliver only the desired information quickly.
Text summarization systems can be used in many areas in our daily life. Generation of
news headlines is an example of these usage areas.

There are two types of text summarization approaches in the literature: extractive
and abstractive. In extractive text summarization approach, words or sentences that
explain the input text better are selected and a summary is created without any changes
in the original text. However, in abstractive text summarization approach, summaries
are generated with new sentences that are formed by words based on their meanings.
Therefore, it is possible to generate summaries that are more meaningful to the people
by using abstractive text summarization approach.

In this study, news headlines have been generated from Turkish news texts by
using abstractive text summarization approach. While generating news headlines,
encoder-decoder architecture from deep learning methods has been developed. During
training phase of the system Bidirectional LSTM network, which is a type of RNN, is
used together with attention mechanism. In test phase of the system, greedy search
decoder and beam search decoder approaches are used while inferencing new
headlines. During the experiments, system has been tested separately on various
dictionary sizes, news headline lengths, news text lengths and beam widths. The
success of the system is measured by both ROUGE score and semantic similarity
score.

According to the experiment results carried out in two separate news datasets,
the system achieved average ROUGE-1 score of 0,27 and average semantic similarity
score of 0,60 with the best parameters trained on Bidirectional LSTM network together

with attention mechanism and beam search decoder.

Keywords: News Headline Generation, Abstractive Text Summarization, Deep

Learning, Encoder-Decoder Model, Sequence Prediction Model.
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Simgeler ve Aciklamalar

Kisaltmalar

RNN . Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network)

LSTM : Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory)

LSA :  Gizli Anlamsal Analiz (Latent Semantic Analysis)

ROUGE . Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation

CBOW . Continuous Bag of Words (Devamli Kelime Cantasi)

RSS . Reference Summary Set (Referans Ozet Kiimesi)

ooV : Out-of-Vocabulary (Sozliik Dig1 Kelime)

DUC . Document Understanding Conference (Dokiiman Anlama
Konferansi)
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1. GIRIS

Giliniimiizde, internet {izerinden erisilebilen veri miktar1 her gegen giin
artmaktadir. Internet sayfalari, haberler, makaleler, bloglar, sosyal medya
giincellemeleri ve ¢ok daha fazlasi yapisal veri degildir [1]. Dolayisiyla insanlarin
sadece ilgilendigi veriye hizli bir sekilde ulagmasi biiyiik 6nem arz etmektedir. Tam
da bu noktada otomatik metin 6zetleme sistemleri devreye girmektedir. Otomatik
metin Ozeti olusturma girisimleri yaklasik 50 yil 6nce baslamistir [2]. Ancak son
yillarda teknolojinin hizli bir sekilde gelismesi ile birlikte internet {izerinde yer alan
verinin ¢ok yiiksek miktarda artmasiyla, otomatik metin 6zetleme sistemlerine ihtiyag
artmis ve bu alanda siklikla ¢alisilmaya baglanmistir [3] [4].

Metin Ozetleme, bir metin belgesinin en 6nemli noktalarimi icerecek sekilde
metnin kisaltilmasi iglemidir. Otomatik metin 6zetleme ise bu islemin bilgisayarlar
tarafindan yapilmasidir. Insanlar genellikle bu tiir gorevlerde basarilidirlar. Bu nedenle
otomatik olarak olusturulan metin 6zetlerinin gorevi, elde edilen zetlerin insanlar
tarafindan yazilanlar kadar iyi olmasini saglamaktir. Bir baska tanima gore ise
otomatik metin 6zetleme, temel bilgi icerigini ve genel anlami1 korurken, kisa ve akici
bir 6zet iliretme gorevidir [5]. Bu tanima gore 6zetlemenin ana fikri, tiim kiimenin
bilgisini i¢eren bir alt kiime bulmaktir.

Ozetleme her alanda olabilir, 6rnegin belge Ozetlemesi, en bilgilendirici
climleleri bularak tiim belgenin temsili bir 6zetini olustururken, goriintii 6zetlemesinde
sistem en goze carpan goriintiileri yani tiim goriintiiyii temsil edecek en iyi goriintiileri
bulur.

Torres-Moreno otomatik metin 6zetlemeye neden ihtiya¢ duyulduguna dair 6

madde sunmaktadir [1]:

i) Ozetler okuma siiresini kisaltir.

ii) Ozetler belgeleri arastirirken se¢me siiresini kisaltir.

ii1) Otomatik 6zetleme indekslemenin etkinligini arttirir.

iv) Otomatik Ozetleme algoritmalari, insan tarafindan 6zetlenmis sistemlere gore
daha az 6nyargilidir.

v) Kisisellestirilmis Ozetler, kisisellestirilmis bilgiler sagladiklar1 i¢in soru

cevaplama sistemlerinde kullanighdir.



vi) Otomatik veya yar1i otomatik oOzetleme sistemlerinin kullanilmasi, ticari

hizmetlerin isleyebilecekleri metin sayisini artirmalarini saglar.

Anlasilacag: tlizere metni 6zetlemek okuma siiresini kisaltir ve kiginin konu
hakkinda daha fazla bilgi edinmek isteyip istememesine karar vermesine biiyiik dl¢iide
yardimei olur.

Haber bagliklari, film 6n izlemeleri, bir kitap, CD veya film hakkinda yapilan
yorumlar, 6zge¢misler veya biyografiler, hava durumu tahminleri, borsa raporlar1 ve
benzerleri dogal dil isleme alaninda zor bir problem olan metin 6zetleme i¢in giindelik
yasamimizdaki kullanim alanlarina 6rnek olarak verilebilir [6]. Ornek kullanim

alanlarindan birkac1 Sekil 1.1°de gosterilmistir.
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Sekil 1.1: Metin 6zetleme kullanim alanlari. a) Haber bagligi 6rnegi b) Film 6zeti
ornegi c) Kitap hakkinda yorum 6rnegi.

Dogal dil isleme alaninda metin 6zetleme, bir metnin birden fazla Ozeti
olabilmesi sebebiyle zor ve karmasik bir problemdir. Hali hazirda zor bir problem olan
metin Ozetleme calismalarinda, uzun metin Ozetleri elde etmek icin oldukga iyi
donanimlara sahip gili¢lii makinelere ve zamana ihtiyag vardir. Glinlimiizde uzun metin
Ozetleri liretmek yerine daha basit bir problem olan haber mansetlerinin, yani haber
basliklarinin iiretimi {izerinde ¢alismalar yogunlasmaktadir [7]. Baslik, ayn1 zamanda
bir yazinin en 6nemli bilgisini icerir ve i¢erigi hakkinda en 6nemli noktay1 vurgulayan
yerdir. Kullanicilar haber sitelerinde gezinirken, bir haberin detay sayfasini agip
agmama konusunda ilk olarak haberin bagligina bakarak karar verir. Bu nedenle haber
basliklar1, haber verilerinin sunuldugu sitelerin ziyaret¢i sayisini artirmasi konusunda
biiylik nem arz etmektedir. Dolayisiyla metin 6zetleme sistemleri haber basliklarinin

tiretiminde dogrudan kullanilabilmektedir.



Bu tez calismasinda, Tirkge haber metinlerinden haber basliklarini treten
yoruma dayali metin O6zetleme sistemi gelistirilmistir [8]. Sistem Sekil 1.2°de

gosterildigi gibi haber metnini girdi olarak almakta ve haberin basligini ¢ikt1 olarak

tiretmektedir.
JE— > Sistem —>
Haber Metni Haber Bagligi

Sekil 1.2: Sistemin ¢alisma yapisi.

Haberlerin bashiklar1 iiretilirken, Oncelikle haber metinleri Onislemden
gecirilmistir. Haber metinleri 6n islemden gegirilirken, kullanilan Tiirk¢e haber veri
kiimelerinde tekrar eden haber metinleri ve haber basliklar1 kaldirilmis, ayn1 manaya
gelmesi icin haberlerde gegen tiim sayilar ‘#’ karakteri ile yer degistirilmistir.
Sonrasinda biiylik harf-kii¢iik harf duyarliligini ortadan kaldirmak icin tiim haberler
kiiciik harflere ¢evrilmistir. Haber metinleri Onislemden gecirildikten sonra,
haberlerdeki benzeri olmayan tiim kelimeler i¢in bir s6zliik elde edilmistir. Daha sonra
sOzliikte yer alan tiim kelimelerin vektor temsilinin elde edilmesi i¢in Tiirkce dili dahil
olmak tizere bircok dile ait dnceden egitilmis kelime gdmmelerini igeren FastText
kiitiiphanesinden [9] yararlanilmistir.

Sistemin egitim asamasinda, derin 6grenme modellerinden literatiirde ilk basta
metin ¢eviri probleminde kullanilan kodlayici-kod ¢oziicii modeli [10] kullanilmistir.
Kodlayici-kod ¢oziicli modelinin, dizi tahmin problemlerinden metin ¢evirisi, soru
cevaplama, ses tanima ve metin 6zetleme gibi problemlere yiiksek basarim oranina
sahip sonuglar {irettigi gozlemlenmistir [11]. Kodlayici tarafinda bir RNN [12] ¢esidi
olan Cift Yonlii LSTM ag1 [13] ve kod ¢oziicii tarafinda ise yine bir RNN ¢esidi olan
LSTM ag1 [14] kullanilmistir. Metin 6zeti olusturulurken bir dnceki ve bir sonraki
kelimeyi veya climleyi tahmin etme konusunda basarili olan Cift Yonlii LSTM aglarn,

dizi tahmin problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir [15].



Sistemin test asamasinda, haber basliginin ¢ikarimi i¢in kod ¢oziicii olarak hem
acgozlii arama [16] hem de 1s1mn aramasi [17] kullanilmis ve sonuglarina gore
karsilagtirma yapilmstir.

Veri kiimesi olarak internet lizerindeki farkli haber sitelerinden toplanan Tiirkge
haber veri kiimesi [18] ve Kemik Dogal Dil Isleme grubunun [19] metin siniflandirma
problemi i¢in hazirlanmis oldugu Tiirkge haber veri kiimesi [20] kullanilmistir. Egitim
ve test kiimeleri hazirlanirken ¢apraz dogrulama yonteminden faydalanilmistir.

Iki farkli veri kiimesinin egitimleri sirasinda kodlayici tarafinda Cift Yonlii
LSTM modeli ve kod ¢6ziicii tarafinda LSTM modeli kullanilmistir. Test asamasinda
ise kod ¢oziicli olarak hem a¢gdzlii arama hem de 151n aramasi denenmistir. Bu iki
deneye dikkat mekanizmasi da eklenerek dikkat mekanizmasinin basariya etkisi
incelenmistir. Daha sonra farkli sozliik boyutlari, haber basligi uzunluklari, haber
metni uzunluklari ve 151 aramast i¢in 15in genislikleri ile ayri1 ayr1 deneyler
gergeklestirilerek bu parametrelerin basariya olan etkisi 6l¢iilmiistiir.

Sistem basaris1 Olciilirken, metin Ozetleme alaninda yaygmn bir sekilde
kullanilan ROUGE [21] degerlendirme metrigi kullanilmistir. Bu metrige ek olarak
tam dogru haber baslig1 ile sistemin tahmin ettigi haber baslig1 arasindaki anlamsal
benzerlik [22] skoru da hesaplanmistir. Anlamsal benzerlik skor hesabi yapilirken,
FastText kiitliphanesinde yer alan climlelerin vektor karsiliklarindan [23]
faydalanilmistir.

Boliim 2°de metin 6zetleme alaninda literatiirde yer alan calismalar hakkinda
bilgi verilmigtir. Bolim 3’te bu tez ¢alismasinda haber basliklar iiretilmesi igin
gelistirilen yontemlerden, Boliim 4°te elde edilen deney sonuglarindan bahsedilmistir.

Sonuglar ve tartismalar ise Bolim 5°te yer almaktadir.



2. ILGILIi CALISMALAR

Otomatik metin 0zetleme yaklagimlar1 ¢ikti tiiriine gore, girdi tiiriine gore ve
amacina gore olmak tizere 3 farkl sekilde kategorize edilebilir [24]. Cikt1 tiirline gore
metin 6zetleme yaklasimlarinda, elde edilen 6zetin tiiriine gore ¢ikarima ya da yoruma
dayal1 ozetler tiretilmektedir. Girdi tiiriine gore metin 6zetleme yaklagimlarinda, 6zet
elde edilirken tekli ya da ¢oklu dokiimanlar egitilerek 6zetler iiretilmektedir. Amacina
gore 6zetleme yaklasimlarinda ise, 6zetlenecek dokiimanin konusuna gore genel, alana
0zgl ve sorgu tabanl 6zetler iiretilmektedir. Metin 6zetleme yaklasimlar1 Sekil 2.1°de

sunulmustur.

Metin Ozetleme Yaklasimlar:

| I I

Cikt1 Tiirtine Gore Girdi Tiiriine Gore Amacina Gore
— Cikarima Dayal1 Ozt. Tekli Dokiiman Ozt. —»  Genel Ozt.
% Yoruma Dayali Ozt. Coklu Dokiiman Ozt. —»  Alana Ozgii Ozt.

—» Sorgu Tabanl Ozt.

Sekil 2.1: Metin 6zetleme yaklasimlari.

2.1. Cikt1 Tiiriine Gore Metin Ozetleme

Literatiirde ¢ikt1 tiirline gore metin 6zetleme calismalari ¢ikarima dayali ve
yoruma dayali olmak {izere ikiye ayrilmistir [6]. Yoruma dayal1 ve ¢ikarima dayali

metin 0zetleme sistemleri Sekil 2.2°de gorsel olarak anlatilmastir.



Ciktinn Tiiriine Gére Metin Ozetleme Yaklagimlar1

! }

Yoruma Dayali Ozetleme Cikarima Dayal1 Ozetleme
—> —>

I~ I ZC N N g S ¢

Sekil 2.2: Cikt1 tiiriine gore metin 6zetleme yaklasimlarinin gorsellestirilmesi.

2.1.1. Cikarima Dayalh Metin Ozetleme Calismalar

Cikarima dayali metin Ozetleme sistemlerinde genellikle kelimeler, kelime
gruplar1 veya ciimleler orijinal metinden herhangi bir degisiklik yapilmadan direkt
olarak secilerek 6zet olusturulur [25] [26] [27] [28] [29] [30].

Bu yaklagimda genel olarak, ilk asamada kelimelere veya climlelere belirli
agirliklar verilir. Daha sonra farkli algoritmalar kullanilarak kelimeler veya ciimleler
birbirleri arasindaki énem ve benzerlige gore siralanir. Bu siralama sonrasinda ilk
siralarda gegen kelimeler veya climleler alinarak metin 6zetleri elde edilir.

Cikarima dayali 6zetleme c¢alismalarinda hem kelimenin hem de ciimlenin
ozellikleri kullanilmistir. Ozete dahil edilecek kelime veya ciimleler segilirken

tartisilan baz1 6zellikler asagidaki gibidir [31] [32] [33]:

- Anahtar kelimeler, cimlenin 6neminin belirlenmesinde biiyiik 6l¢iide katki saglar.
Anahtar kelimelerden olusan ciimle, muhtemelen 6zete dahil edilmistir. Anahtar
kelimeler tf-idf dl¢iisiine gore belirlenir.

- Baslikta gegen kelimeleri igeren ciimle, belgenin temasini gosterdigi i¢in nihai
Ozette bulunma sans1 yiiksektir.

- Biiyiik harfle yazilmis kelimeler, nihai 6zet i¢in ciimle se¢iminde 6nemli kelimeler

olarak kabul edilir.



- Isaret gruplari, belgenin akis yapisini gdsteren kelimelerdir ve ciimle se¢iminde
bir dzellik olarak kullamlir. “Ciinkii”, “Ozetle”, “Sonug olarak” gibi gruplar isaret
gruplarina 6rnek olarak gosterilebilir.

- Climlenin konumu, 6zete dahil edilecek ciimlelerde etkilidir. Belgenin basindaki
ya da sonundaki ctimleler genellikle 6nemlidir.

- Ciimlenin uzunlugu, anahtar ciimlelerin belirlenmesinde 6nemli rol oynar. Cok
kisa ciimleler ya da ¢ok uzun climleler genellikle 6zette yer almaz.

- Ciimlelerin konumunun 6nemli olmasi1 gibi paragraflarin konumu da climlelerin
seciminde biiyiik oOl¢iide katki saglar. Mesela belgelerin baglarindaki ve

sonlarindaki paragraflara daha yiiksek agirliklar verilir.

¢ CCizge Tabanli Calismalar

Cizgelerin dokiimanlar etkili bir sekilde temsil etmesi sebebiyle, ¢izge tabanl
modeller, dokiiman o6zetleme sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Sankarasubramaniam vd. Wikipedia’dan [34] elde ettigi dis bilgileri kullanarak ikili
cizge cercevesi yontemi ile ¢ikarima dayali metin 6zetleme teknigi uygulamistir [33].
Bu ¢alismada 6nemli climleleri secme konusunda verimli ¢alisan artirimli bir siralama
algoritmas1 (HITS algoritmasinin [35] bir ¢esidi) Onerilmis ve sonucta elde edilen
Ozetin tutarli oldugu goriilmiistiir. Bu ¢alismay1 diger ¢aligmalardan ayiran 6zelligi,
Ozetlemeyi yaparken ¢izge tabanli ve kavram tabanli yaklagimi birlikte kullanmasidir.
Bir bagka ¢izge tabanli calisma olan LexRank [36] calismasinda ise, ciimlelerin 6nemi
0z vektorlerin merkezilik bilgisine dayanilarak belirlenir. Bu ¢alismada, dokiiman
tizerindeki climleler bir ¢izge olarak ifade edilir ve climleler arasinda olusan kenarlar
agirlikli kosiniis benzerlik degerlerini gosterir. Ciimleler benzerlik degerlerine gore
gruplara ayrildiktan sonra, PageRank algoritmasina [37] benzer sekilde LexRank
skorlarina gore siralanirlar. Onerilen bu metot digerlerine gére nispeten daha yiiksek

basarim oranina sahiptir.

e LSA Tabanli Calismalar

LSA yontemi anahtar kelimeler ve bu kelimeler ile ilgili olan terimler arasindaki
iliskiyi tespit etmek i¢in kullanilan gézetimsiz bir 6grenme yaklasimidir [38]. LSA
algoritmasi ¢ikarima dayali metin 6zetleme ¢alismalarinda siklikla kullanilmaktadir.
Bu yontemde ilk asamada anahtar kelimeler elde edilir. Daha sonra elde edilen anahtar

kelimeler, 6zete katkis1 olmayan climlelerin filtrelenmesi icin kullanilir. Sonrasinda
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ise anahtar kelimeleri i¢eren climlelerden gizli anlam indeksleme metodu ve kiimeleme
ile sanal merkeze dayali metot kullanilmasi ile 6zete dahil edilecek ciimleler segilir.
Ozsoy vd. calismalarinda LSA tabanli algoritmalari anlatnus, ingilizce ve Tiirkce
metinler i¢in bu algoritmayr kullanarak ¢ikarima dayali metin O6zetleme sistemi

gergeklemiglerdir [39].

¢ Bulanik Mantik Tabanli Caligmalar

Bulanik mantik tabanli yaklagimlar temelde dort tane bilesenden olusur:
durulastirici, bulaniklastirici, bulanik bilgi taban1 ve sonu¢ motoru. Bulanik mantik
yaklagiminda metinsel 6zellik olarak climle uzunlugu, climle benzerligi gibi bilgiler
secilerek bulanik sisteme girdi olarak verilirler [40] [41].

Ladda Suanmali vd. bulanik mantik yaklagimini otomatik metin 6zetleme i¢in
onermislerdir [42]. Metin dokiimani 6znitelik ¢ikarimindan (baslik 6znitelikleri, climle
uzunlugu, ciimle konumu, ctimleler arasi benzerlik, terim agirligi, 6zel isimler ve
sayisal veriler) sonra bir 6n islemden gegirilmistir. Metin 6zeti, derecelendirilmis olan
climlelerin siralanmasi ile elde edilmistir. Bu yontemde 6zetlemenin kalitesinin arttig1

gbzlemlenmistir.

e Icerik Tabanli Calismalar

Icerik tabanl yaklasimlarda, igerikler HowNet [43] ve Wikipedia [33] gibi harici
bilgi sistemlerinden elde edilirler. Onerilen yontemde [43] ciimlelerin &nemi kelimeler
yerine HowNet lizerinden elde edilen igeriklere bagl olarak hesaplanir. Kabaca bir
Ozetleme ve benzerlik Olciileri elde etmek ic¢in olusturulan igeriksel vektor modeli,
nihai 6zetteki fazlalik kisimlar1 azaltmak igin ciimleler arasinda hesaplanmustir. Iyi bir
Ozetleme sistemi genis kapsamli olmaya ve fazlaliklar1 azaltmaya odaklanir.
Ramanathan vd. ¢izge yapisini kullanarak 6zet lireten Wikipedia tabanli bir 6zetleme
sistemi onermistir [33]. Onerilen metot, her ciimle igin igerikleri elde ederken
Wikipedia'yt kullanir ve ¢izge tabanli 6zetlemede bahsedilen ciimle-igerik ¢izgesini
olusturur.

Igerik tabanli 6zetleme sistemlerinde yer alan temel adimlar1 sunlardir:

1) Verilen bir metin i¢in igerikleri harici bilgi sistemlerinden (HowNet, WordNet,

Wikipedia gibi) elde edilmesi



ii) Icerik ve ciimleler arasindaki iliskiyi gdsterebilmek icin iceriksel bir vektdr veya
¢izge modeli olusturulmasi
1i1) Climleleri skorlamak i¢in derecelendirme algoritmasinin uygulanmasi

iv) Elde edilen skor degerlerine gére metin 6zetinin olugturulmasi

e Bayes Kurali Tabanli Makine Ogrenme Calismalar

Bu yaklagimda egitilecek dokiimanlar, 6zetleri ile birlikte egitim i¢cin modele
girdi olarak verilirler. Makine 68renmesi yaklasimi, metin 6zetleme i¢in 6grenmeyi
siniflandirma iizerine yapar. Bu tiir yontemlerde ciimlelerden edinilen 6zniteliklere
gore climleler, Ozette yer alacak ya da almayacak sekilde siniflandirilirlar.
Siniflandirmanin  olasili@i su Bayes kuralina [44] gore Ogrenilmektedir: P(s €
S| fufifieee--- fn). Burada s dokiimanda yer alan ciimleleri, f; siniflandirma
asamasinda kullanilan 6znitelikleri ve S ise 0zette yer alan climleleri gostermektedir.
P degeri de ciimlelerin 6zniteliklerine gore Gzette yer alip almayacaginin olasiligini

ifade eder.

o Sinir Ag1 Tabanli Caligmalar

Svore vd. tarafindan onerilen yaklagimda [45], dokiimanda yer alan Onemli
climleler RankNet algoritmasi kullanilarak tespit edilmistir. Bu ydntemde, geri
yayilimli iki katmanli sini ag1 RankNet algoritmasi kullanilarak egitilmistir. ilk adimda
bir makine 6grenmesi yaklasimi kullanilarak egitim veri kiimesi etiketlenir ve egitim
ile test asamasinda kullanilacak climlelerin 6znitelikleri ¢ikarilir. Daha sonra egitim
veri kiimesi dokiimanda yer alan climleleri derecelendirmek i¢in sinir agina girdi
olarak verilir. Bir bagka yaklasimda [46] ise Ozete dahil edilebilir veya edilemez
climlelerin karakteristigi li¢ katmanl ileri eslemeli sinir ag1 sayesinde 6grenilir. Bu
yontemdeki en 6nemli nokta, iki asamali olan 6znitelik ¢ikarimudir. Ik asamada ¢ok
sik olmayan Oznitelikler elenir ve ikinci agsamada ise ciimlelerin derecelendirmeleri
yapildiktan sonra sik olan 6znitelikler birlestirilerek 6nemli 6zet climleleri tespit edilir.
Hingu vd. Wikipedia makalelerini 6zetlemek i¢in ¢ikarima dayali bir yontem
Oonermislerdir [47]. Yontem, metinlerin 6zniteliklerini ¢ikarir ve bir sinir ag1 modeli
[35] yardimiyla climleleri skorlandirir. Yontemde Wikipedia’da yer alan metinler
dizgeciklere ayirma ve kok bulma islemlerinin ardindan sisteme girdi olarak verilir.

Oznitelik ¢ikarimindan sonra elde edilen skor degerleri sinir agina girdi olarak verilir,



boylece agdan ¢ikt1 olarak da tek bir skor degeri elde edilir. Sinir agindan ¢ikt1 olarak
alinan skor bilgisi climlenin 6nemine ait bilgi vermektedir. Bu bilgi kullanilarak metin

Ozeti tahmin edilmistir.

2.1.2. Yoruma Dayah Metin Ozetleme Cahismalari

Yoruma dayali 6zetleme yaklasiminda; goze carpan fikirleri yakalamak icin
metindeki kelimeler anlamlandirilarak orijinal metinde yer almayan kelimeler veya
ciimlelerle ozet elde edilir [48]. Literatiirde Tiirk¢e dili i¢in derin 6grenme tabanh
yoruma dayali metin 6zetleme ¢alismasi mevcut degildir. Ancak Ingilizce igin pek ¢ok
yoruma dayali metin 6zetleme ¢aligmalart mevcuttur [49] [50].

Song vd. [49], onerdikleri LSTM ve Konvoliisyonel Sinir Ag1 tabanli model ile
yoruma dayali metin dzetleme sistemi gelistirmislerdir. Onerilen yontem iki asamadan
olusmaktadir. Ik asamada girdi ciimlelerinden kelime gruplari belirlenmekte ve ikinci
asamada ise derin Ogrenme kullanilarak metin G6zetleme yapilmaktadir. Yontem
CNN/Daily Mail veri kiimesi [51] iizerinde gerceklestirilen deney sonuglarina gore
literatiirde yer alan diger ¢alismalar arasinda iyi sonuglar elde etmistir.

Chopra vd. [50], calismalarinda kosullu tekrarlayan sinir ag1 (RNN) kullanarak
yoruma dayali bir metin 6zetleme sistemi gelistirmislerdir. Buradaki sartli kisim,
konvoliisyonel dikkat tabanli bir kodlayici tarafindan saglanmaktadir. Bu durum, kod
¢oziiciiniin 6zet ¢ikarimi esnasinda, her adimda dogru girdi kelimesine odaklanmasini
saglamaktadir. Onerilen ydntemin deneyleri esnasinda Gigaword [52] ve DUC [53]
veri kiimeleri kullanilmustir.

Derin §grenme algoritmalarinin popiilerlik kazanmasi ile birlikte, Rush vd. 2015
yilinda gergekledikleri ¢aligmalarinda evrisimsel sinir aglarin1 kullanarak DUC ve
Gigaword veri kiimeleri ilizerinde yoruma dayali metin Ozetleme sisteminden
bahsetmislerdir [48]. Onerdikleri modelde girdi ciimlesini kodlamak icin evrisimsel
sinir aglarin1 ve ¢ikti climlesini yani 6zeti olusturmak i¢in ise ileri beslemeli aglar
kullanmiglardir. Onerdikleri ydntemde sadece ilk ciimleyi kullanarak 6grenme
gerceklestirmislerdir.

Nallapati vd. ile Pasunuru vd. 6nerdikleri yoruma dayal1 6zetleme sistemlerinde
[11] [54] RNN kullanmislardir. RNN tabanli kodlayici-kod ¢6ziicli mimarileri, kisa
girdi ve ¢ikt1 dizileri i¢in yoruma dayali metin 6zetleme yonteminde basarili sonuglar

vermistir. 2017 yilinda Paulus vd. yaptiklar1 calismada, CNN/Daily Mail veri
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kiimesinde o zamana kadar ki sonuglarin {istiine ¢ikarak iiretilen Ozetlerin
okunabilirligini arttiran ve daha uzun ¢iktilar elde edebilen bir model 6ne stirmiislerdir
[55]. Sistem gozetimli 6grenme ile pekistirici 6grenmeyi birlikte kullanmigtir.

Takase vd. [56], onerdikleri yontemde dikkat tabanli bazal bir yapay sinir ag1
modeline ek olarak sozdizimsel ve anlamsal bilgileri kullanan yeni bir model
gelistirmiglerdir. Yazarlar, sistemin iirettigi basligin konusunun veya iiretilen baslikta
yer alan nesnelerin, girdi ciimlesinde de karsiligi olmasi gerektigini savunmaktadir.
Tree-LSTM modelinin giincellenmis bir halini kullanarak soyut anlam gosterimi
(AMR) ayristiricisindan elde edilen sonuglarla kodlama islemi gerceklestirmislerdir.
AMR, bir ciimlenin anlamini kodlayan, kokii bulunan, ¢evrim i¢cermeyen, yonlii bir
cesit cizgedir. Calismada veri kiimesi olarak DUC ve Gigaword veri kiimeleri
kullanilmistir. Onerilen dikkat tabanli AMR kodlayici-kod ¢dziicii modelinin, dikkat
tabanli bazal bir yapay sinir ag1 modeli ile kiyaslandiginda daha basarili bagliklar
tiretebildigi gozlemlenmistir.

Tan vd. [57], climle 6zetleme modellerini genisleterek dokiiman baslig1 iireten
bir model lizerinde ¢alismislardir. Dokiimanlar pek ¢ok climleden olustugu i¢in, ciimle
Ozeti ireten bir model dokiiman bashigi iliretmede oldukca diisiik performans
gostermektedir. Uzun girdi climleleri ise egitimi gittikge daha da zorlastirmaktadir.
Onerilen calismada, dokiiman 6zetleme teknikleri ile ilk nce dokiiman icerisindeki
onemli climleler belirlenmis ve daha sonra birden fazla ciimle 6zetleyebilen, hiyerarsik
dikkate dayali bir model ile baslhik iiretilmistir. Gergeklestirilen deney sonuglarina
gore, Onerilen yontemin gergek bir veri kiimesi ilizerinde biiyiik Olglide basarili
sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Deneyler esnasinda New York Times (NYT) haber
veri kiimesi kullanilmustir.

Liu vd. [58], pekistirilmis 6grenme kullandiklar1 ¢aligmalarinda hem {iretken
hem de ayirt edici iki ayr1 modeli es zamanli olarak egitmislerdir. Sistem pekistirilmis
dgrenme igin ajan olarak iiretken modeli kullanmaktadir. Uretken model girdi olarak
ham metin alarak yoruma dayali 6zet tahmin etmektedir. Burada kodlayici olarak Cift
Yonli LSTM ve kod ¢oziicli olarak dikkat tabanli LSTM kullanilmigtir. Ayirt edici
model ise, tam dogru 6zetten bir 6zet olusturmaya calismaktadir. Ayirt edici model
i¢in ikili bir siiflandiric1 kullanilmigtir. Siniflandirma isleminin iyilestirilmesi igin
girdi climlesi bir Konvoliisyonel Sinir Ag: ile kodlanmistir. CNN/Daily Mail veri
kiimesi tlizerinde gergeklestirilen deney sonuglarina gore sistem literatiirde yer alan

diger calismalara gore daha basarili bir performans gostermistir.
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Li vd. [59], onerdikleri yontemde, dizi tahmin problemleri i¢in kullanilan
kodlayici-kod ¢dziicii modeline ek olarak Derin Yinelemeli Uretken Kod Coziicii
(Deep Recurrent Generative Decoder) kullanan yeni bir yoruma dayali metin 6zetleme
sistemi gelistirmislerdir. Ozetlerde yer alan gizli yapisal bilgi, yinelemeli bir gizli
rastgele model sayesinde Ogrenilerek Ozet kalitesi artirilmistir. Onerilen ydntem
sayesinde Ozetler yoruma dayali olarak hem tiretken gizli degiskenlerle hem de ayirt
edici deterministik durumlarla elde edilmistir. Gigaword, DUC ve LCSTS [60] veri
kiimeleri iizerinde gerceklestirilen deney sonuclarina gore sistem literatiirdeki
alternatif yontemlere gore daha basarili sonuglar elde etmistir.

Cikarima dayali 6zetleme ile yiiksek ROUGE skorlar1 ve yoruma dayali
Ozetleme ile daha okunabilir 6zetler elde edilmesinden yola ¢ikarak, Hsu vd. [61]
calismalarinda hem c¢ikarima dayali hem de yoruma dayali 6zetlemeyi birlikte
kullanmiglardir. Onerilen ydntemde, ciimle seviyesindeki dikkat bilgisi kullanilarak
dikkatin daha az oldugu ctimlelerdeki kelimelerin iiretilen 6zete daha az dahil edildigi
Ozetler olusturulmustur. Ek olarak ciimle ve kelime seviyesindeki dikkat arasinda
olusan tutarsizlig1 cezalandiran bir kayip fonksiyonu da gelistirilmistir. Gelistirilen
sistemin deneyleri, CNN/Daily Mail veri kiimesi iizerinde Amazon Mechanical Turk
(MTurk) [62] kullanilarak gergek insanlar tarafindan gergeklestirilmistir. Sonuglara
gore sistemin tlirettigi 6zetler insanlar tarafindan daha bilgilendirici ve okunakli olarak
bulunmustur.

Insanlarin uzun dokiimanlar1 dzetleme sekillerinden yola ¢ikarak, Chen vd. [63]
calismalarinda ilk 6nce dokiimanda yer alan belirgin ciimleleri segen ve daha sonra bu
ciimlelerden yoruma dayali 6zetler ¢ikaran bir yontem dnermislerdir. Onerilen yontem
yoruma dayal1 6zetleme icin ciimle diizeyinde pekistirilmis 6grenme kullanmistir.
CNN/Daily Mail ve DUC veri kiimeleri {izerinde gergeklestirilen deney sonuglarina
gore sistem literatiire gore basarili sonuglar liretmesinin yani sira, daha hizli egitim ve

test siirelerine de erismistir.

2.2. Girdi Tiiriine Gore Metin Ozetleme

Girdi tiiriine gore metin 6zetleme ¢alismalari, tekli dokiiman 6zetleme ve ¢oklu

dokiiman 6zetleme olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.
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2.2.1. Tekli Dokiiman Ozetleme Cahsmalari

Tekli dokiiman 6zetleme ¢alismalarinda, sistem girdi olarak tek bir dokiiman alir
ve ¢ikt1 olarak metin 6zetini iiretir. Litvak vd. dnerdikleri yontemde, ¢izge tabanli bir
yaklagim ile ¢ikarima dayali tekli dokiiman 6zetleme sistemleri i¢in anahtar kelime
¢ikarimi yapmaktadir [64]. Onerilen ¢alisma hem gdzetimli hem de gozetimsiz olarak
calisabilmektedir. Jagadeesh vd. gergeklestirdikleri ¢aligmalarinda ciimle ¢ikarimina
dayali otomatik tekli dokiiman Ozetleme sistemi gelistirmislerdir [65]. Ydntem
metindeki 6nemli ciimlelerin tanimlanmasina ve ¢ikarilmasina dayanarak ¢alisir. Ozet
¢ikarimi i¢in ciimlelere ait 6zellikler ¢ikarilmis ve vektorel olarak ifade edilmistir.
Ayrica ciimleleri, ¢gikarilan 6zelliklerine gore siralayan bir algoritma gelistirmislerdir.
Onerilen bu ydntem, literatiirdeki diger yontemlere gére daha uyumlu ve okunabilir
Ozetler {retebilmistir. Gergeklestirilen deneylerde climlelere ait elde edilen
Ozniteliklerin dokiimandaki Onemli bilgileri ¢ikarma konusunda onemli olgiide

yardimci oldugu anlasilmistir.

2.2.2. Coklu Dokiiman Ozetleme Cahismalar:

Diger bir yontem olan ¢oklu metin 6zetleme ¢aligmalarinda ise sistem birden
fazla dokiimani girdi olarak alarak metin 6zeti {iretir. Buradaki birden fazla dokiiman
genellikle ayni konu ile alakali olmaktadir. Metin Ozetleme sistemlerinin ilk
calismalari, ¢ogunlukla tekli dokiiman Ozetleme ile ilgilenmistir. Goldstein vd.
gerceklestirdikleri ¢alismalarinda, ¢ikarima dayali olarak tekli dokiiman 6zetleme
metotlar iizerine kurulmus, dokiimana ait ek bilgileri ve dokiimanlar arasr iliskiyi de
kullanarak ¢oklu dokiiman 6zetleme sistemi gelistirmislerdir [66]. Genel olarak ¢oklu
dokiiman 6zetleme sistemlerinde yasanan sikistirma, hiz, fazlalik ve yaz1 bloklarinin
secilmesi gibi problemlerin iizerine yogunlagsmislardir. Bu tiir problemleri alandan

bagimsiz teknikler kullanarak istatistiksel yontemlerle ¢6zmiislerdir.

2.3. Amacina Gore Metin Ozetleme

Amacina gore metin 6zetleme caligmalar1 genel, alana 6zgili ve sorgu tabanl

olmak iizere iice ayrilmaktadir.
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2.3.1. Genel Metin Ozetleme Cahsmalari

Genel metin Ozetleme caligmalarinda amag, tim metni konusundan ya da
alanindan bagimsiz olarak 6zetlemektir. Yani dokiimanla ilgili herhangi bir 6nceden
kabullenme yapilmamakta ve tiim metinler homojen olarak kabul edilmektedir. Kutlu
vd. gergeklestirdikleri calismalarinda c¢ikarima dayali Tiirkge metin Ozetlerini
olusturan bir yontem Onermislerdir [67]. Yontemde ilk 6nce ciimleler skorlanarak
derecelendirilmistir. Climle skorlar1 yiizey seviyesi Oznitelikleri kullanilarak
hesaplanmistir. Sistem en yiiksek dereceye sahip olan climleleri segerek metin 6zetini

olusturmustur.

2.3.2. Alana Ozgii Metin Ozetleme Calismalari

Alana 6zgli metin Ozetlemede, sadece belirli bir konu ile alakali metinler
secilerek 6zet olusturulmaktadir. Bu sayede alternatif yontemlere kiyasla daha giirbiiz
ozetler elde edilmektedir. Mesela sadece biyomedikal belgelerin 6zetlenmesi veya e-

postalarin 6zetlenmesi [68] bu tiir caligmalara 6rnek olarak gosterilebilir.

2.3.3. Sorgu Tabanh Metin Ozetleme Calismalari

Metin belgelerinin bir sorguya iliskin 6zetini olusturan sistemler sorgu tabanli
metin 6zetleme sistemleri olarak tanimlanmaktadir. Bu tiir sorgular, genellikle dogal
dil sorulart veya belirli bir konuyla ilgili anahtar kelimelerdir. Ornegin; arama
motorlar1 tarafindan arama sonucunda bulunan kisimlari vurgulama islemi sorgu

tabanli uygulamalara bir 6rnektir.
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3. HABER BASLIKLARININ URETILMESI

Haber bagliklarinin tretilebilmesi i¢in ilk Once tez caligmasi kapsaminda
kullanilan iki farkli haber veri kiimesi 6n islemden gegirilerek baslik iiretimine uygun
hale getirilmistir. ikinci asamada ise on islemden gecirilmis olan veri kiimelerinin
sozliikleri ¢ikarilmistir. Cikarilan sozliik veri kiimelerinde yer alan essiz kelimelerin
indekslenmesi ile olusturulmustur. Daha sonra sozliikte yer alan kelimeleri vektorel
hale getirebilmek i¢in kelime gommeleri ¢cikarilmistir. Kelime gdmmeleri ¢ikarildiktan
sonra sistemin egitimi gerceklestirilmis ve egitilen model sayesinde haber bagliklar

tahmin edilmistir.

3.1. Haber Veri Kiimeleri

Literatiirde haber metinlerini ve haber basliklarini iceren agik kaynakli Tiirkce
veri kiimesi bulunmamaktadir. Bu sebeple tez ¢alismasinda internet iizerinden elde
edilen Haber Veri Kiimesi A ve metin siniflandirma problemi i¢in hazirlanmis olan

Haber Veri Kiimesi B olmak tizere iki farkli Tiirk¢e haber veri kiimesi kullanilmistir.

3.1.1. Haber Veri Kiimesi A

Haber Veri Kiimesi A, internet {izerinden c¢esitli haber web siteleri kullanilarak
elde edilmis bir veri kiimesidir [18]. Veri kiimesi 8 Subat 2019 ile 11 Mart 2019
tarihleri arasinda toplanmis haberleri igermektedir. Toplamda 31 farkli web sitesinden
elde edilen veri kiimesinde toplamda 72,110 tane Tiirk¢e haber bulunmaktadir. Veri
kiimesindeki haber kaynaklarinin istatistikleri Tablo 3.1°de verilmistir. Istatistiklere
gore en ¢ok haber 14,049 haber ile “haberturk.com” sitesinden ve en az haber de 27

haber ile “evrensel.net” sitesinden alinmustir.
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Tablo 3.1: Haber Veri Kiimesi A'nin elde edildigi web siteleri ve haber sayilari.

Web Sitesi I;:;::’ Web Sitesi g:yli:lr
haberturk.com 14049 medyatava.com 417
haber7.com 7100 birgun.net 391
hurriyet.com.tr 6742 milliyet.com.tr 372
turkiyegazetesi.com.tr 6392 posta.com.tr 299
sabah.com.tr 6072 odatv.com 296
gercekgundem.com 5992 fanatik.com.tr 123
cumhuriyet.com.tr 5523 internethaber.com 102
ntv.com.tr 4446 aksam.com.tr 95
fotomac.com.tr 2947 gunes.com 94
ahaber.com.tr 2912 t24.com.tr 78
trthaber.com 1841 nayn.co 66
takvim.com.tr 1641 tgrthaber.com.tr 58
sozcu.com.tr 1390 ntvspor.net 57
diken.com.tr 1059 abcgazetesi.com 33
cnnturk.com 882 evrensel.net 27
yenisafak.com 613

Haber Veri Kiimesi A’nin haber metinleri i¢in kelime sayis1 frekansina gore
dagilimlarim1 gosteren grafik Sekil 3.1°de ve haber basliklar1 i¢in kelime sayisi
frekansima gore dagilimlarint gdsteren grafik Sekil 3.2°de verilmistir. Elde edilen
dagilimlara gore haber basliklari en sik 6 tane kelimeden ve haber metinleri en sik 280
tane kelimeden olusmaktadir. Haber Veri Kiimesi A’da yer alan haber basliklar

ortalama 7 kelime, haber metinleri ise ortalama 228 kelimeden olusmaktadir.
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Sekil 3.2: Haber Veri Kiimesi A haber bashig1 dizgecik sayist dagilimlari.

Haber Veri Kiimesi A’da yer alan web sitelerinden en ¢ok haberin yer aldig ilk
13 web sitesi, her web sitesinden 6rnek bir haber baslig1 ve kisaltilmis 6rnek bir haber

metni Tablo 3.2°de gdsterilmistir.
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Tablo 3.2: Haber Veri Kiimesi A’ya ait en ¢ok haber iceren ilk 13 web sitesi, web
sitelerine ait 6rnek haber basliklar1 ve kisaltilmis 6rnek haber metinleri.

o Ornek Kisaltilmis Ornek
Web Sitesi Haber Bashg Haber Metni
. Fenerbah¢ede bekleneni veremeyen
Van Persieden . .
haberturk.com . Robin van Persie, Feyenoordta
hat-trick . : .
gollerine devam ediyor. Van Persie,(...)
Muglada Muglanin Dalaman ilgesinde 4,0

haber7.com

hurriyet.com.tr

turkiyegazetesi.com.tr

sabah.com.tr

gercekgundem.com

cumhuriyet.com.tr

ntv.com.tr

fotomac.com.tr

ahaber.com.tr

trthaber.com

takvim.com.tr

sozcu.com.tr

korkutan deprem

Ihracata 8 milyar
dolar garanti

Japonyada
deprem

Iste yeni askerlik
sistemi

Silivride fabrika
yangini

Fuel Oile zam
geliyor

Kartalda riskli
binalarin yikimi
surityor

Gaziantepte
puanlar
paylasildi

Tiirkiye, o
iilkede altin ve
volfram arayacak

Myanmarda
fabrika yangini:
6 oli

Ucakta uyku
konforu

Potada milli
mesai bagliyor

biiytikliigiinde deprem meydana geldi.
Afet ve Acil Durum Yonetimi (...)

Ihracatta rekor iistiine rekor kirilirken,
Eximbanktan sonra ihracatgiya bir
destek de faktoring sirketlerinden (...)

Japonyanin  kuzeyindeki Hokkaido
Adasinda 5,7 biyiikligiinde deprem
oldugu bildirildi. Japon haber ajansi(...)

Yeni askerlik sisteminde de bedelli
siirekli hale getirilecek. Bedelliden
yararlananlar bir aylik zorunlu (...)

Istanbulun Silivri ilgesinde bir otomotiv
yedek parca fabrikasinda yangin ¢ikt1.
Yangn, itfaiye ekiplerinin (...)

Enerji Petrol Gaz Ikmal Istasyonlar:
Isveren Sendikasi, kalorifer yakiti, Fuel
Oil ve Yiiksek Kiikiirtlii Fuel Oile (...)

Anadolu  Ajanst ¢oken Yesilyurt
Apartmaninin  bitisigindeki 10 kath
Yunus Apartmaninin yikim (...)

TFF 1.Lig Haberleri Gaziantep Spor
Toto linci Ligin 23iincli haftasinda
Gazisehir , sahasinda konuk ettigi (...)

MTA, Ozbekistanda iki altin ve bir
volfram sahasinda arama ruhsatina
iliskin Ozbekistan Jeoloji ve (...)

Myanmarda bir fabrikada ¢ikan
yanginda 6 kisi hayatim1 kaybetti, 13
kisi yaralandi. Sinhuada yer alan (...)

TURK Hava Yollar1 ( THY ), kitalar
arasi uguslarda Business Class sinifinda
servis ettigi uyku setini yeniledi. (...)

2019 FIBA Dinya Kupast Avrupa
Elemelerinde 2. tur I Grubundan
cikmay1 garantileyerek Cin vizesi (...)
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3.1.2. Haber Veri Kiimesi B

Haber Veri Kiimesi B i¢cin Kemik Dogal Dil Isleme Grubu’nun [19] 2013 yilinda
hazirlamis oldugu veri kiimesi [20] kullanilmistir. Bu veri kiimesi siiflandirma
problemi i¢in hazirlanmis olup, 13 farkli sinifa ait olmak iizere toplamda 41992 tane
Tiirk¢ce haber igermektedir. Haber Veri Kiimesi B’de yer alan tiim siniflar, her siniftan
ornek bir haber baglig1 ve kisaltilmis 6rnek bir haber metni Tablo 3.3°de gosterilmistir.

Tiirkge metin 6zetleme alaninda herhangi bir veri kiimesi bulunmadigi i¢in metin
siniflandirma problemi i¢in hazirlanan Kemik haber veri kiimesi, metin 6zetleme veri
kiimesi olmaya uygun hale getirilmistir.

Haber Veri Kiimesi B, 13 farkli haber sinifindan olusmaktadir. Farkli siniflara
ait klasorlerdeki her bir metin dosyasina bakildiginda haberlerin ilk satirlar1 haberin
ana basligini yani 6zetini igermektedir. Bu nedenle, her bir haber i¢in haber metninin
ilk satir1 o haberin bagligt ve kalan satirlar1 da o haberin metni olacak sekilde
etiketlenmistir. Daha sonra haber metni NLTK [69] kiitiiphanesinin yardimiyla
climlelerine ayristirilmistir. Climlelerine ayristirma isleminde NLTK kiitiiphanesinin
dil secenegi Tiirkce secilmistir. Boylece her bir haber i¢in bir baslik ve haber metnine
ait bir climle listesi elde edilmistir. Haber Veri Kiimesi B’de yer alan farkli haber
siiflarina ait istatistiksel bilgiler Tablo 3.4’de verilmistir.

Haber Veri Kiimesi B’nin haber metinleri i¢in kelime sayisi frekansina gore
dagilimlarim1 gosteren grafik Sekil 3.3’de ve haber basliklar1 i¢in kelime sayisi
frekansina gore dagilimlarim1 gosteren grafik Sekil 3.4’de verilmistir. Elde edilen
dagilimlara gore haber bagliklar1 en sik 4 tane kelimeden ve haber metinleri en sik 84
tane kelimeden olugmaktadir. Haber Veri Kiimesi B’de yer alan haber bagliklar

ortalama 5 kelime, haber metinleri ise ortalama 202 kelimeden olusmaktadir.
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Tablo 3.3: Haber Veri Kiimesi B’ye ait siniflar, siniflara ait 6rnek haber bagliklart ve
kisaltilmis 6rnek haber metinleri.

Smf ismi Ornek Kisaltilmis Ornek
Haber Bashg Haber Metni
. Ingiltere Bagbakani David Cameron ile
. Cameron ile Salmond . i N N
Diinya referandumu edriisecek Iskogya'daki  bolgesel  hiikiimetin
goTuS Bagbakan1 Alex Salmond gelecek (...)
. Maliye 400 vergi miifettis Maliye Bakanl{gl vergl . De..netlr.n
Ekonomi Kurulu Bagkanligi 400 vergi miifettis
yardimcist alacak A
yardimcist alacak. Konuya iligkin (...)
Géziinden 10 T.a.lrg.us ilgesinde, emekli bir 6gretmenin
Genel . : . goziinden  solucana  benzer 10
santimetrelik parazit ¢ikti . - i
santimetre uzunlugunda parazitin (...)
Dosaloaz faciasmn' 5 Ankara'da, 7 tiniversite Ogrencisinin
Giincel g8 ) oldiigii dogalgaz faciasiyla ilgili davada

Kiiltiir Sanat

Magazin

Planet

Saglik

Siyaset

Spor

Teknoloji

Tiirkiye

Yasam

bilirkisi raporu

'Atesin Diistiigii Yer'
Oscar'1 yakacak

'"Televizyona veda
ediyorum'

Atletizmin yildiz1
Pistorius kiz arkadagini

oldiirdii

Sivas'tan diinyanin
gozlerine katarakt lens

Gensoru glindeme
alinmadi

Galatasaray'dan Alex
acgiklamasi

108 6 giincelleniyor!

Cevre kirliligini protesto
icin soyundular

Once dovdiiler, sonra
gasbettiler

alinan son bilirkisi raporu (...)

Tiirkiye'nin  Oscar aday1r "Atesin
Diistiigii Yer" filminin yapimcisi Baran
Seyhan, 85. Akademi Odiilleri'nde (...)

'Babalar ve Evlatlar1' dizisi erken final
yapan Mahsun Kirmizigiil, yeni dizisi
"Benim I¢in Uziilme'nin son (...)

Gliney Afrikali ampute atlet Oscar
Pistorius'un sevgilisini silahla vurarak
oldiirdigi bildirildi. Pistorius (...)

Sivas'ta faaliyet gosteren Tiirkiye'nin
ilk lens fabrikasinda iiretilen goz ici
katarakt lensler, Avrupa'dan Asya (...)

TBMM Genel Kurulu'nda, CHP'nin,
Gida Tarim ve Hayvancilik Bakani
Mehdi Eker hakkinda verdigi (...)

Galatasaray Kuliibii, Fenerbahge'yle
yollarin1 ayiran Alex de Souza'yla ilgili
bir agiklama yapti. Sari-kirmizili (...)

10S 6, iPhone, iPad ve iPod touch i¢in
yayinlanali bir aydan fazla bir siire oldu.
Son raporlar ise Apple’in (...)

Antalya'da bir grup ¢evreci, 'Yaklasan
belediye sec¢imlerinde g¢evre kirliligini
degil, iklimi sececegiz' diyerek (...)
Eskigehir'de 76 yasindaki bir kisiyi darp
ettikten sonra cebindeki 2 bin liray1
gasbettigi one siiriilen 3 (...)
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Tablo 3.4: Haber Veri Kiimesi B’ye ait istatistiksel bilgiler.

Haber Bashg Haber Metni Haber Metni

Simif ismi I;:;)l: Ortalama Ortalama Ortalama
Kelime Sayisi Kelime Sayisi Ciimle Sayisi

Diinya 3724 5,14 198,15 10,18
Ekonomi 3265 5,18 336,23 16,63
Genel 6673 4,87 312,55 19,17
Giincel 5847 5,21 257,56 15,11
Kiltiir Sanat 1155 5,30 307,52 14,66
Magazin 2792 4,49 180,70 13,12
Planet 1953 4,75 220,94 11,76
Saglik 1383 5,07 368,69 19,89
Siyaset 1849 5,59 382,16 22,73
Spor 9997 4,65 240,42 13,75
Teknoloji 771 4,90 241,72 11,88
Tiirkiye 1939 5,13 276,65 15,43
Yasam 644 5,05 209,95 12,02
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Sekil 3.3: Haber Veri Kiimesi B haber metni dizgecik sayist dagilimlari.
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Sekil 3.4: Haber Veri Kiimesi B haber basglig1 dizgecik sayis1 dagilimlari.

3.2. Veri Kiimelerinin On Islemden Gegcirilmesi

Haber metinlerinin dnislemden gegirilmesi asamasinda, bazi haber metinleri
gecersiz karakterler igerdigi icin Oncelikle gecersiz karakter igeren kelimeler
temizlenmistir. Bunun icin karakter eger “1160iiUsS3G¢C” listesindeki karakterlerden
biri degilse veya Unicode [70] karakteri temsil eden tamsay1 0 ile 127 arasinda degilse,
o karakterin bulundugu kelime silinmistir. Sonrasinda genellikle haberlerin en basinda
ya da en sonunda yer alan haber ajanslarinin isimleri (AA, NTV vb.) kaldirilmistir.

Haber metinlerinin bazilar1 ara basliklar da igermektedir. Bu ara bagliklar ¢cogu
zaman 3 kelime ya da daha az kelimeden olusmaktadir. Ara basliklarin haber metninde
yer almamasi i¢in, 3 kelime veya 3 kelimeden daha az olan ve tamamui biiyiik harf olan
satirlar (ara basliklar) haber metinlerinden ¢ikarilmistir. Tablo 3.5°te Haber Veri
Kiimesi B’ye ait 6rnek bir ara baslik iceren haber metnini olusturan satirlar
gosterilmistir. Burada 4. ve 6. satirlar ara basliklardir ve haber metninden
kaldirilmistir. Sonrasinda ise Beautiful Soup kiitiiphanesi [71] yardimiyla haberlerde

bulunan linkler kaldirilmistir.
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Tablo 3.5: Haber Veri Kiimesi B’ye ait ara baglik igeren 6rnek bir haber metni.

Satir No Haber Icerigi

1 Tiirkiyeden liiks saate know-how

Armani, Burberry, DKNY, Michael Kors gibi markalarin saat lisansorii
2 olan, 3 milyar dolar cirolu Fossil Group, 50 tilkeden 200 distribit6rini

Istanbul’da agirladi.

Tirkiye’de  Saat&Saat’in  organizasyon yapisindan etkilenen
3 distribiitorler, Tiirk yetkililerden know-how talep etti. Fossil Group’un

CEO’su Robert Christiano, Dogu ve Bati’nin bulugmasinin simge (...)
4 TURKIYE ORNEK OLDU

Fossil Avrupa, Ortadogu ve Avrupa Bagkani Dieter Waldner ise Tiirkiye
5 Dogu Avrupa, Ortadogu ve Afrika i¢inde satigta en biiylik pazarimiz.

Ama ayni zamanda diger distribiitorlerimiz Tiirkiye’yi 6rnek aliyor (...)
6 CENNETTEN BIR PARCA

Fossil Group’un CEO’su Robert Christiano, ilk 9 aylik donemde diinya
7 genelinde ylizde 18 biiylime yasadiklarini, Avrupa’da bu oranin tek
haneli oldugunu hatir-latarak sdyle konustu: Biiylimemiz devam (...)

Haber metni icerisinde yer alan sayilar genellikle benzer seyleri ifade etse de
(miktar ya da bir numaralandirma gibi) degisen degerlerdir. Ornegin “2010 yilinda”
kelime grubu “2017 yilinda” kelime grubu ile benzer bir anlam tasisa da igerlerinde
yer alan sayilar farkli oldugu i¢in derin 6grenme modeli bu iki gruba farkli anlamlar
katar. Ayn1 zamanda sayilar1 kullanmak essiz dizgecik sayisini da artiracagi icin, tiim
bu nedenler dili 6grenmeyi zorlastirmaktadir. Bu sebeple haberlerde yer alan tiim
sayilara ortak anlam yiiklemek amaciyla tiim sayilar ‘#’ karakteri ile degistirilmistir.

Son olarak haber metinlerinden harf ve ‘#’ karakteri haricindeki karakterlerin
tamamu silinmistir. Haber metinlerinde hem biiyiik hem de kiiciik harflerin bulunmasi
O0grenme islemini zorlastiracagi i¢in haber metinlerinin tamami kiiclik harflere
cevrilmistir. En nihayetinde haber metinleri dizgeciklerine ayrilarak haber

metinlerinin 6n iglemden gegirilme asamasi tamamlanmustir.

23



3.3. Sozliik Olusturulmasi

Haber basliklar1 ve haber metinlerinin derin 6grenme modeline verilebilmesi
icin haberlerde gegen her bir essiz kelimenin karsiligi tamsay1 olacak sekilde bir sozliik
olusturulmustur. Sozliikkte yer alan haber basliklart ve haber metinlerinde toplam
Haber Veri Kiimesi A’da toplamda 328787 tane ve Haber Veri Kiimesi B’de toplamda
275664 tane essiz dizgecik gozlenmistir. S6zliik olusturulurken dizgeciklerine ayrilan
haberler dizgeciklerin ge¢me sikligina gore en sik gecen dizgecik 4’ten baglayacak
sekilde indekslenmistir. ilk indeks, sagdan sifir dolgu igin, ikinci indeks sdzliikte yer
almayan kelimeler i¢in, li¢lincli indeks ciimlelerin baslangici i¢in ve dordiincii indeks
ise climlelerin bitisi i¢in kullanilmistir. Haber Veri Kiimesi A i¢in olusturulan
sozliglin ilk 15 indeksi Tablo 3.6’da ve Haber Veri Kiimesi B i¢in olusturulan
sozliigiin ilk 15 indeksi Tablo 3.7’de sunulmustur. Tablolardan goriildiigii tizere, durak
kelimelerin (ve, bir, da, de, ile, veya vb.) frekansi1 diger kelimelere gore daha yiiksek
cikmistir. Durak kelimelerin frekansinin yiiksek olmasi, bu kelimelerin dilbilgisi i¢in
onemli oldugunu gostermektedir. Bu sebeple, durak kelimeler haber metinlerinden
cikarilmamistir. Durak kelimeler sayesinde iiretilen haber basliklar1 dilbilgisi

kurallarina daha uygun olarak tahmin edilmistir.

Tablo 3.6: Haber Veri Kiimesi A’nin sozliigiliniin ilk 15 indeksi ve ge¢cme sikliklari.

Dizgecik Indeks Geg¢me Sikhg
< pad > (padding) 0 -

< unk > (unknown word) 1 -

< s > (sentence start) 2 -

</s > (sentence end) 3 -

# 4 647578
ve 5 326517
bir 6 208912
bu 7 122767
ile 8 91585
igin 9 90543
da 10 89249
de 11 88031
¢ok 12 50254
olarak 13 50102
en 14 41999
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Tablo 3.7: Haber Veri Kiimesi B nin sozliigiiniin ilk 15 indeksi ve ge¢gme sikliklarr.

Dizgecik Indeks Geg¢me Sikhg
< pad > (padding) 0 -

< unk > (unknown word) 1 -

< s > (sentence start) 2 -

</s > (sentence end) 3 -

# 4 354398
ve 5 153476
bir 6 112352
bu 7 70442
da 8 68036
de 9 62032
ile 10 47682
igin 11 46737
olarak 12 27671
¢ok 13 26452
ise 14 24105

Sozliik olusturulduktan sonra haber basliklar: ya da haber metinlerinin her biri
farkli sayida kelimelerden olustugundan dolay1 ayni1 boyuta gelmesi i¢in sag taraftan
sifir dolgu ile ekleme yapilmistir. Haber basliklar1 i¢in bu boyut 15 iken, haber
metinleri i¢cin bu boyut 50 olarak belirlenmistir.

Sonug olarak tiim haber bagliklar1 ve haber metinleri i¢in 6nceden tanimlanmis
boyutlarda dizgecik indeks vektorleri elde edilmistir. Haber Veri Kiimesi B’den
alinmis 6rnek bir haber baslig1 i¢in, dizgecik indeks vektoriiniin olusturma agamalari
Sekil 3.5°de gosterilmistir. Haber basliklari ve haber metinlerindeki tim essiz
kelimeler i¢in dizgecik indeks vektorleri olusturulduktan sonra, sozliikteki her bir
kelimenin vektor temsili i¢in FastText kiitliphanesinin [72] Tiirk¢e kelime vektorleri

[73] kullanilmastir.
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Emekli maag farklar1 subatta 6denecek

emekli maas farklar1 subatta | | 6denecek <p> <p>

644 3863 28947 3007 5941 0 0

Y
15 Dizgecik

v
644 3863 28947 3007 5941 0 000000000

Sekil 3.5: Haber Veri Kiimesi B'ye ait bir haber bagligindan dizgecik indeks
vektoriiniin elde edilmesi.

3.4. Kelime Gommelerinin Cikarilmasi

Dogal dil isleme alaninda kelimelerle c¢aligilirken, kelimeleri bilgisayarlarin
anlayabilmesi i¢in sayisal bicimde kodlamak gerekmektedir. Burada kullanilan
yontemlerden biri Mikolov vd. tarafindan gelistirilen kelime gommesi [74]
yontemidir. Kelime gommesi, benzer anlami olan kelimelerin 6zellik uzayinda
birbirine yakin sekilde temsil edilmesini saglayan bir sayisal gosterim tiiriidiir. Derin
O0grenme alaninda 6nemli bir gelisme olan kelime gommesi yontemi ile dogal dil
isleme calismalarindaki zor problemlerde kayda deger yollar kat edilmistir [75]. Bu
teknik ile her bir kelime, ¢ok boyutlu ve gercek degerli bir vektor ile temsil edilir.

Literatiirde metin 6zetleme alaninda yayinlanan ¢aligmalara bakildiginda, metin
verilerinden kelime gommesini elde etmek i¢in Word2Vec [76], GloVe [77] ve

FastText [72] olmak {izere 3 farkli yontemin yaygin olarak kullanildigi goriilmektedir.

e Word2Vec Teknigi

Word2Vec [76], metin kiimesinden kelime gommelerinin 0grenilmesi icin
kullanilan bir algoritmadir. Word2Vec modeli, temel olarak bir adet girdi katmani, bir
adet gizli katman ve bir adet ¢ikti katmanindan olusan bir yapay sinir agidir.
Word2Vec, girdi olarak bir metin kiimesi alir ve ¢ikt1 olarak bir vektor uzayi iretir.
Bu vektor uzayi genellikle yiizlerce boyuttan olusur ve her bir essiz kelimeye bir
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vektor atanacak sekilde elde edilir. Vektor uzay1 birbiri ile iligkili olan kelimeler igin
uzayda birbirine yakin olan vektorlerden olusmaktadir.

Bu algoritma, kelimeleri vektor uzayinda ifade ederken gozetimsiz ve tahmine
dayal1 olarak ¢alismaktadir. Word2Vec yonteminin CBOW (devamli kelime ¢antasi)
ve Skip-Gram olmak iizere iki farkli 6grenme mimarisi vardir. CBOW mimarisinde,
kelimelerin vektorleri elde edilirken pencere genisligi, gdmme boyutu gibi hiper
parametreler kullanilmaktadir. Skip-Gram mimarisinde ise model, kelime vektorlerini
elde ederken, sadece su anki kelimeyi kullanmaktadir. Gergeklestirilen deney
sonuclarina gére CBOW mimarisi hizli ¢alisirken, Skip-Gram mimarisi daha yavas

ancak seyrek gecen kelimeler i¢in daha iyi sonuglar elde edebilmektedir.

¢ GloVe Teknigi

GloVe [77], Word2Vec yonteminin devamu niteliginde olan ve kelimelerin
vektor gosterimlerinin gozetimsiz bir 6grenme algoritmasi sayesinde elde edildigi
yontemdir. Vektor gosterimleri, LSA gibi matrisi ¢arpanlarina ayirma yontemleri
kullanilarak elde edilir. Matrisi ¢arpanlarina ayirma islemi, istatistiksel agidan iyi

sonugclar verebilse de, Word2Vec kadar anlamsal gosterimler olusturamamaktadir.

e FastText Teknigi

Bu motorlarda motorun stator ve rotor sargilarinda direkt akimlar akmaktadir.
Matematiksel analizleri nispeten daha kolay olmakla beraber, iiretimleri daha
karmasiktir. Net tork liretimi i¢in akim yoniinii degistirmek amaci ile komiitatore
ihtiyag duyarlar. Tez calismas1 kapsaminda kullanilan FastText [72] yOntemi,
Facebook Al Research tarafindan metin siniflandirma problemi igin gelistirilen [78]
ve yine Word2Vec yonteminin uzantisi olan bir yontemdir. FastText, Wikipedia ve
internet tizerinden elde edilen metinler kullanilarak, i¢erisinde Tiirk¢e dilinin de yer
aldig1 157 farkl dil i¢in [9] 6nceden egitilmis kelime vektorlerini icermektedir. Bu
vektorler herkese agik olarak paylasilmistir. Modeller, CBOW metodu ile 300
boyutunda 5 uzunlugunda karakter n-gram’1 ile egitilmistir.

FastText, kelimeleri tek tek yapay sinir agina vermek yerine, karakter tabanl
olarak n-gram halinde parcalar. FastText karakter tabanli oldugu i¢in kelime tabanl
Word2Vec ve GloVe vektorlerine gére daha avantajlidir. Bu avantajlar1 asagidaki gibi

siralamak mimkiindiir:
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- Cok nadir gegen kelimelerin n-gram’larinin ortaya ¢ikma ihtimalinin diisiik
olmasindan dolayi1, FastText sayesinde artik bu kelimeler daha dogru bir sekilde
temsil edilebilir.

- Sozlik disindaki bir kelime (OOV) egitimde goriinmese bile, karakterin gram
cinsinden vektor karsilig1 bilinebileceginden bu kelimeler i¢in de vektor temsili

olusturulabilir.

Bu tiir avantajlar goéz Oniinde bulundurularak, tez calismasi kapsaminda
sozliikteki her bir kelime i¢in FastText kiitliphanesi yardimiyla vektor karsiliklari elde
edilerek, 300 boyutlu kelime gommeleri olusturulmustur. Kelime gémme karsiligi
cikarilacak olan kelimenin vektor karsiligi FastText kiitiiphanesinde yer almadigi
durumda, vektor karsiligi olarak 300 boyutlu 0 dizisi kullanilmistir. En nihayetinde
hazirlanan kelime gdmmeleri sistemin egitimi i¢in, kodlayict modele girdi olarak
verilmistir. Haber Veri Kiimesi B’ye ait 6rnek bir haber basligindan FastText aracilig1

ile elde edilmis kelime gommeleri Sekil 3.6’da gosterilmistir.

emekli > 0,0143 -0,0341 0,0562 ..coovevveieieeeeene 0,0306
maas > 0,0291 0,0550 0,0959 ..coooiiieiiieieieee 0,0592
farklar1 > -0,0154 -0,0226 0,1161 ..coocvvveieiieiinne 0,0653
subatta > -0,0113 -0,0120 -0,0252 ..coovvieiiieieeeene, 0,0531 Tg
— 3
odenecek —» -0,0386 -0,0247 0,0383 ...ocoiriiiiiiiiee 0,0465 v
<padding> —» 0,0000 0,0000 0,0000 .......ccerverrirerreerrennns 0,0000
<padding> —» 0,0000 0,0000 0,0000 .......ccceevrrrrrerieranenns 0,0000
300 Boyutlu

Sekil 3.6: Haber Veri Kiimesi B'den alinan 6rnek bir haber baglhigina ait kelime
gommelerinin ¢ikarilmasi.
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Haber Veri Kiimesi A igin olusturulan sozliikte nadir gegen kelimelerden
(yaklasik 50000 siralarinda) “reddediyoruz” kelimesinin FastText araciligi ile elde
edilmis benzer kelimeleri Sekil 3.7°de gosterilmistir. Haber Veri Kiimesi B icin
olusturulan sozliikte, yine nadir gegen kelimelerden (yaklasik 30000 siralarinda)
“depresif” kelimesinin FastText araciligi ile elde edilmis benzer kelimeleri ise Sekil
3.8’de gosterilmistir. Gorsellerde, kelimelerin iki boyutlu uzaydaki konumlari, kelime
vektorlerine gore belirlenmistir. Sekillerden anlagilacagi gibi kelimeler her ne kadar
nadir geg¢iyor olsa da, FastText bu kelimeleri basarili bir sekilde vektore

dontstiirebilmis ve esanlamli kelimelerini bulabilmistir.

200 .
geddediyor
o0 geddetmiyoryiz
100 - gabullenmiyoruz
enimsemiyoruz
50 A

geddediyoruz
0 - geddediyorum

ginyoruz
geddettik
_50 -
~100 - geddediyorlar geddetmeliyiz
geddediyorsunuz
—150 a T T T T T T T
-150 -100 -50 0 50 100 150

Sekil 3.7: Haber Veri Kiimesi A sozliiglinde nadir gecen "reddediyoruz" dizgeciginin
FastText'te yer alan benzer dizgecikleri.
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400 - @nelankolik
glepresifim
300 -
resif
200 - - @ep
&epresiflik
100 4 élepressif
0 Jepresyonida glepresyonlu Sapresif
—100 A
gnanik-depresif
—200 A
énanik
glepresyon
—300 T T T T T T T
-300 —-200 -100 0 100 200 300

Sekil 3.8: Haber Veri Kiimesi B sozliiglinde nadir gegen "depresif" dizgeciginin
FastText'te yer alan benzer dizgecikleri.

3.5. Sistemin Egitimi

Sistemin egitim agamasinda, literatiirde dogal dil isleme alaninda yaygin olarak
kullanilan kodlayici-kod ¢oziicii modeli [79] gelistirilmistir. Kodlayici-kod ¢oziicii
modeli, siradan siraya tahmin problemlerine ¢6ziim getirmek i¢in tasarlanmis bir RNN
modelidir. Ik olarak makine cevirisi problemine ¢dziim sunmak icin gelistirilen
kodlayici-kod ¢6ziicii modelinin, soru cevaplama ve metin 6zetleme gibi dogal dil
isleme problemlerinde de oldukc¢a basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Bu modelde, kodlayict giris dizisinin tamamini okur ve sabit uzunluklu olan
baglam vektoriine kodlar. Kod ¢6ziicii ise kodlayici tarafindan kodlanmig giris dizisini
alir ve ¢ikis dizisini olusturur. Model, dizi sonu belirtecini ¢ikardiktan sonra tahmin
yapmay1 durdurur. Temel olarak kodlayici-kod ¢o6ziicli mimarisi Sekil 3.9°da

gosterilmistir.
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I love -1 NLP-, </s>

Y
Y
Y
Y
Y
Y
Y
Y
Y

FF ff T Tofofot

I do like NLP too much <s> I love NLP

Kodlayici Kod Coziicii

Sekil 3.9: Kodlayici-kod ¢6ziicii mimarisi.

Bu calisma kapsaminda kodlayici-kod ¢0ziici mimarisi gelistirilmistir.
Kodlayicr tarafinda Cift Yonli LSTM ag1 kullanilirken, kod ¢oziicii tarafinda LSTM
ag1 kullanilmistir. Kodlayici girdi olarak haber metinlerini almaktadir. Kod ¢oziicii ise,
girdi olarak haber basliklarin1 almaktadir. Kod ¢6ziicliniin baslangic durumu
kodlayicinin son tekrarlayan katmandaki son durumudur. Egitim agamasinin tamami

TensorFlow [80] kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilmistir.

3.5.1. Cift Yonlii LSTM

LSTM aglari, dizi tahmin problemlerinde sira bagimliliklarini 6grenmede
kullanilan bir RNN tiiriidiir. LSTM ¢ogunlukla makine ¢evirisi, metin 6zetleme, ses
tanima gibi karmasik alanlarda kullanilmaktadir.

LSTM; uzun vadeli bagimliklar1 6grenme yetenegine sahip RNN c¢esididir. Cift
Yonlii LSTM ise LSTM’in bir uzantist olarak gelistirilmistir. Cift Yonli LSTM
modeli, dizi tahmin problemlerinde daha iyi performans gdstermektedir. Cift Yonlii
LSTM modelinde girdi dizisinde bir yerine iki LSTM modeli egitilmektedir. Ik model
LSTM modelinin aynisi, ikincisi ise, dizinin tersten sirali halini kullanmaktadir. LSTM
sadece ge¢misteki bilgilerden yararlanirken, Cift Yonlii LSTM hem ge¢misteki hem
de gelecekteki bilgilerden yararlanarak, dogal dil isleme problemlerinde daha iyi
performans gostermektedir. LSTM ve Cift Yonli LSTM mimarileri kabaca Sekil
3.10°da verilmistir.

Sistemin egitimi sirasinda kelime gdmmeleri kodlayict modeline girdi olarak

verildikten sonra, Cift Yonlii LSTM ile egitilmistir.
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Ciktt Katmani Ciktt Katmani
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Gomiili Katman
| |
\ 4
\ 4
\ 4
| |

—

i
11

—|

Girdi Katman Girdi Katmani

LSTM Mimarisi Cift Yonlii LSTM Mimarisi

Sekil 3.10: LSTM ve Cift Yonlii LSTM Mimarileri.

3.5.2. Dikkat Mekanizmasi

Dikkat katmani [81], kodlayici-kod ¢6ziici RNN modelinin makine c¢evirisi
problemindeki performansini iyilestirmek i¢in gelistirilmis bir mekanizmadir.

Kodlayici-kod ¢oziicii modeline dikkat mekanizmasi eklenmis mimari Sekil
3.11°de gosterilmistir. Sekil 3.11°e gore her bir girdi kelimesine dikkat mekanizmasi
tarafindan bir agirlik verilmektedir. Bu agirlik, kod ¢dziicii tarafinda haber basligi

olusturulurken, bir sonraki kelimeyi tahmin etmede kullanilmaktadir.
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I love NLP </s>
Dikkat Vektorii Projeksiyon
Katmam
Baglam Vektorii 7'y 3 Y
Dikkat
Agirliklart
— | [ | | Sakli Katman
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1 do like NLP too much
L ] L ]
Kodlayict Kod Coziici

Sekil 3.11: Dikkat katmani eklenmis kodlayici-kod ¢oziicti mimarisi.

3.5.3. Hiper Parametre Konfigiirasyonu

Hiper Parametre, makine Ogrenmesi modellerinin tasarimlar1 esnasinda
belirlenmis, farkli problemlere veya farkli veri boyutlarina gore degistirilmesi gereken
parametrelerdir. Bu parametrelerin belirlenmesi, sistemin egitimini gerceklestiren
kullaniciya birakilmistir. Parametre degerleri, makine Ogrenmesi probleminin
uygulandigr alana ve egitimin gerceklestirilecegi verinin biyiikliigiine gore
degiskenlik gostermektedir. Bu baglamda, sistemin egitiminde metin Ozetleme
problemi i¢in yaygin olarak kullanilan parametreler kullanilmistir. Kelime gémmesi
boyutu; FastText’ten gelen vektor boyutunu ifade etmektedir. Sistemin egitiminde
kullanilan Hiper Parametre’lerin tamami ve bu parametrelerin degerleri Tablo 3.8’de

verilmigtir.
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Tablo 3.8: Sistemin egitiminde kullanilan Hiper Parametreler.

Hiper Parametre Adi Hiper Parametre Degeri
Egitim Tur Sayis1 (Number of Epochs) 30
Y18in Boyutu (Batch Size) 64

Gizli Katman Sayis1 (Number of Hidden Layers) 150
Katman Sayist (Number of Layers) 2
Kelime Gomme Boyutu (Word Embedding Size) 300

Ogrenme Hiz1 (Learning Rate) 0,003

3.6. Haber Bashiklarimin Uretilmesi

Dogal dil isleme alaninda baslik iiretme, metin 6zetleme ve metin ¢evirisi gibi
problemlerde, elde edilmeye c¢alisilan ¢ikt1, bir climle dizisidir. Bu tiir problemlerde
kullanilan modeller, genellikle ¢ikt1 olarak sozliikte yer alan her kelimeye bagl bir
olasilik dagilimi vermektedir. Bundan sonraki agsamada ise, bu olasiliklar1 ¢ikt1 olarak
elde edilecek sirali kelime dizisine ¢evirme islemi, kod ¢oziicliye birakilir. Bu durum
metnin ¢ikt1 olarak iiretildigi metin madenciligi ve dogal dil isleme problemlerinde
aynidir. Sinir ag1 modelinin son katmaninda, sozliikte yer alan her bir kelime i¢in bir
ndron ve olasiligin elde edilmesi i¢in bir softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilir. En
uygun kelime dizisini ¢ikt1 olarak verebilmek icin, tim olast ¢ikti dizilerinde
olasiliklarina gore bir arama yapmak gerekmektedir. Sozliikler bazen yiizlerce, bazen
binlerce ve hatta bazen de milyonlarca kelime i¢erebilmektedir. Bu sebeple, bu arama
problemi c¢iktida elde edilen kelime dizisinin uzunluguna gore iistel bir hale
gelebilmektedir. Dolayisi ile burada bir arama algoritmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Literatiirde acgdzIlii arama ve 151 aramasi olmak tizere iki ¢esit kod ¢oziici
algoritmas1 kullanilmaktadir. Tez ¢alismasi kapsaminda, haber basliklarinin ¢ikarimi
asamasinda, en iyi ¢ikis dizisini segerken, kod ¢6ziicli algoritmalarindan hem a¢gdzlii

arama hem de 151n aramasi kullanilmis ve karsilastirma yapilmstir.
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3.6.1. A¢cgozli Arama

Acggozlii arama [16] kod ¢oziicli algoritmasi, ¢ikti sirasindaki her adimda en
bliyiik olasilikli kelimeyi secen algoritmadir. A¢goézlii arama algoritmasi hizhidir,

ancak cikis dizisi her zaman en uygun (optimal) dizi olmayabilir.

3.6.2. Isin Aramasi

Isin aramasi [17] kod ¢6ziicii algoritmasi, aggozlii arama algoritmasinin iizerine
gelistirilmis olan ve en olas1 ¢ikt1 kelime dizisini iireten, literatiirde oldukga popiiler
olarak kullanilan bir algoritmadir. Bu algoritma c¢ikt1 dizisini ac¢gdzlii olarak
olusturmak yerine, en fazla k uzunlugunda olan tiim olas1 ¢ikt1 dizilerinde arama
yaparak olusturur. Buradaki k degeri, kullanici tarafindan belirlenir ve aramadaki 1s1n
sayisini ya da paralel arama sayisinin da belirlenmesinde kullanilir. Isin arama

algoritmasinin sozde kodu Sekil 3.12°de verilmistir.

Algoritma 1 Isin Aramasi
1: beams= {D};

2: scores(@,0)=1;
3: fort=1...Tdo
4: bestbeams = bestbeams(beams, BW);
5: beams = {};
6: for b € bestBeams do
7 beams = beams U b;
8: scores(b, t) = calcScore(mat, b, 1),
9: for c € alphabet do
10: b=b+c;
11: scores(b, t) = calcScore(mat, b, 1);
12: beams = beams U B;
13: end
14: end
15: end
16: return bestbeams(beams, 1);

Sekil 3.12: Isin aramas1 algoritmasi.
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4. DENEYLER

Bu béliimde, tez ¢alismasinda gerceklestirilen deneyler anlatilmistir. ilk &nce
deneyler gerceklestirilirken kullanilan degerlendirme metrikleri (ROUGE skoru ve
kosiniis benzerligi) anlatilmig, daha sonra kullanilan veri kiimelerinin egitim ve test
asamasi i¢in nasil gruplandigi anlatilmig ve en son ise elde edilen deney sonuglarindan

bahsedilmistir.

4.1. Degerlendirme Metrikleri

Sistemin basarisi 6l¢iiliirken, literatiirde metin 6zetleme alaninda olduk¢a yaygin
olarak bilinen ROUGE degerlendirme metrigi [21] kullanilmistir. Bu metrik, skor
hesab1 yaparken yalnizca kelime eslesmesini dikkate almaktadir. Bu nedenle, sistemin
tirettigi Ozet ile tam dogru olan O6zet anlamsal olarak benziyor olsa da kelime
farkliligindan dolayi diisiik skor elde edebilmektedir. Bu problemin 6niine gegebilmek

i¢in; ek olarak anlamsal benzerlik skorlama metrigi [82] de kullanilmistir.

4.1.1. ROUGE Skoru

Chin-Yew Lin tarafindan gelistirilen ROUGE metrigi [21], ilk 6nce 2001
yilindan itibaren yillik olarak yapilan DUC konferansinda [53] kullanilmistir. Bu
konferans metin 6zetleme sistemlerinin karsilastirilmasi i¢in ortak bir zemin ve bu
alanda kullanilabilecek veri kiimeleri saglar. ROUGE degerlendirme metrigi, son
zamanlarda metin 6zetleme alaninda en yaygin olarak kullanilan metriklerden biridir.
ROUGE metriginin ¢alisma mantigi, temelde kelimelerin eklerine bakilmaksizin
birebir eslesmesine dayanir. ROUGE skoru 0 ile 1 arasinda bir deger almaktadir. Tam
dogru metin ile tahmin edilen metin arasi kelime eslesmesi ne kadar fazla ise, ROUGE
skoru da 1’e o kadar yakin ¢ikmaktadir. ROUGE degerlendirme metrigi, ROUGE-N,
ROUGE-L, ROUGE-S, ROUGE-W ve ROUGE-SU olmak iizere toplamda bes tane
degerlendirme skoruna sahiptir.

Sistemin ROUGE skoru ile degerlendirmesi yapilirken, ROUGE-N teknigi
kullanilmig ve N = 1 olarak alinmistir. ROUGE-N skoru, tam dogru 6zet ile sistemin
rettigi Ozet arasindaki N-gram benzerlie bakmaktadir. ROUGE-N skorunun

hesaplanma formiilii Denklem 4.1°de verilmistir.
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Count ram
ROUGE — n = ZCERSS ZgramneC match(g n) (4.1)

ZCERSS Zgramnec Count(gramn)

Denklem 4.1°de RSS; tam dogru 6zet kiimesi, C; tam dogru 6zet kiimesinden
herhangi bir 6zet, gram,,; N-gram, Count(gram,); tam dogru olan 6zetteki N-gram
sayisidir. Count,,,+cn, fonksiyonu ise, tam dogru olan 6zet ile sistemin {irettigi 6zet
arasindaki N-gram kelime eslesmesini hesaplamaktadir. N-gram kelime eslesmesi, N

uzunlugunda siral1 olarak eslesen tiim kelime gruplarinin toplam sayisina denktir.

4.1.2. Kosiniis Benzerlik Skoru

Kosiniis benzerlik skoru, tam dogru haber bashig: ile sistemin {irettigi haber
basliginin anlamsal agidan ne kadar birbirine benzedigini 6l¢mek i¢in kullanilmistir.
Bu skor degeri olusturulurken, ilk 6nce tam dogru haber baslig: ile sistemin tahmin
ettigi haber bashiginin vektorel gosterimleri, FastText kiitiiphanesi yardimiyla elde
edilmistir. Daha sonra ise, bu iki vektor arasindaki aginin kosiniis degeri alinarak 0 ile
1 arasinda skor degeri elde edilmistir. Bu skor degeri 1’e yaklastik¢a, benzerligin
arttigl, 0’a yaklastikca benzerligin azaldigi anlagilmaktadir. Kosinilis benzerlik

skorunun hesaplanma formiilii Denklem 4.2°de verilmistir.

> >
xX.y
XYl

(4.2)

Burada X, tam dogru haber bashigmin FastText lizerinde hesaplanan vektor
gosterimini ve y ise sistemin tirettigi haber baghiginin FastText lizerinde hesaplanan

vektor gosterimini ifade etmektedir.

4.2. Egitim ve Test Kiimelerinin Olusturulmasi

Makine 6grenmesi modellerinin iyilestirilebilmesi i¢in en fazla ¢aba istatistiksel
yontemlere harcansa da, insanlar genellikle test veri kiimesini yanlis sekilde secerek,
modellerinin basarilarin1 gegersiz hale getirmektedirler [83]. Bu sebeple, veri
kiimesinin egitim ve test i¢in en dogru sekilde ayrilmasi en iyi model parametrelerini
secebilmek icin olduk¢a 6nemlidir. Bu tez ¢alismasinda, egitim ve test kiimelerinin

olusturulmas1 i¢in ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Capraz dogrulama,
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makine Ogrenmesi modellerinin basarisini 6lgmek ig¢in kullanilan bir istatiksel
yontemdir. Bu yontem, kullanimin oldukg¢a basit olmasi, gerceklenmesinin kolay
olmasi1 ve diger yontemlere gore yanlilik degerinin diisiik olmas1 sebebi ile makine
Ogrenmesi alaninda oldukca yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Yontemin k isminde
tek bir parametresi bulunmaktadir. k degeri, veri kiimesinin boliinecegi grup sayisini
temsil etmektedir. Bu sebeple yontem ayni1 zamanda k-capraz dogrulama olarak da

adlandirilmaktadir. Yontemin adimlari sirasi ile su sekildedir:

¢ Veri kiimesini rastgele olarak karigtir
e Veri kiimesini k tane gruba ayir
e Her bir grup i¢gin:
- Grubu test kiimesi olarak belirle
- Kalan gruplar egitim kiimesi olarak belirle
- Egitimi egitim kiimesi iizerinde gerceklestir
- Test asamasini test kiimesi tizerinde ¢alistir ve basariy1 hesapla
¢ Elde edilen tiim basar1 oranlarinin ortalamasini alarak, tiim veri kiimesine ait tek

bir basar1 orani hesapla

Capraz dogrulama yontemi sayesinde, veri kiimesindeki her bir verinin egitim
icin k—1 kere kullanildig1 ve test icin 1 kere kullanildig1r garanti edilmistir. k
degerinin secilmesi dikkat gerektirmektedir. Yanlis segilen bir k degeri, yliksek
varyansa veya yiiksek yanliliga sebep olabilmektedir [84]. Her ne kadar kural olarak
taniml1 olmasa da k degeri genellikle 5 veya 10 olarak secilmektedir. k degeri arttikca,
egitim kiimesi ile yeniden 6rneklenen alt kiimeler arasinda fark azalmakta ve yanlilik
degerinin daha diisiik olmasina neden olmaktadir [85]. k-¢apraz dogrulama yontemi
Sekil 4.1°de gorsel olarak anlatilmistir. Capraz dogrulama sonucunda dogruluk

degerinin elde edilmesi Denklem 4.3’te verilmistir.

1 10
D= EZ D, (4.3)
i=1
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B : Test Kiimesi
[ : Egitim Kiimesi

Iterasyon 1 Iterasyon 2 Iterasyon 3 Iterasyon 10

v ; v !

D, D, D3 Dyg

Sekil 4.1: Capraz dogrulama yonteminin gorsellestirilmesi (k = 10).

Tez ¢aligmasinda ¢apraz dogrulama yontemi i¢in k = 10 olarak alinmustir.
Kullanilan haber veri kiimelerinin ¢apraz dogrulama yonteminin her bir adimi i¢in
egitim ve test asamasinda kullanilan yaklasik haber sayilari Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1: Haber veri kiimelerinin ¢capraz dogrulamanin her bir asamasinda egitim ve
test icin kullanilan yaklagik haber sayilari.

Veri Kiimesi Egitim Test
Haber Veri Kiimesi A 58396 6488
Haber Veri Kiimesi B 34998 3889

Capraz dogrulama yonteminin ger¢eklenmesi igin, literatiirde c¢ok sik
kullanilan veri madenciligi ve analizi i¢in basit ve verimli araglar barindiran Scikit-

Learn kiitiiphanesinden faydalanilmistir [86].

4.3. Sonuclar

Sistemin deneyleri esnasinda dikkat mekanizmasinin ve 1s1n aramasinin Cift
Yonli LSTM ag: iizerindeki etkilerini gorebilmek i¢in, dort farkli kombinasyon
gelistirilmistir. Gelistirilen kombinasyonlar Tablo 4.2’de verilmistir. Isin aramasinin
kullanildig1 kombinasyonlarda 1sin genisligi k = 10 olarak kullanilmigtir. Dort
kombinasyonda da sozliikk boyutu en fazla 30000, haber basliklar1 en fazla 15 kelime

ve haber metinleri en fazla 50 kelime olacak sekilde sinirlandirilmustir.
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Tablo 4.2: Deneyler esnasinda gelistirilen modeller.

Deneyler Kullanilan Kombinasyon
Deney 1 Cift Yonli LSTM + A¢gdzlii Arama
Deney 2 Cift Yonli LSTM + Isin Aramasi (k = 10)

Deney 3 Cift Yonli LSTM + Dikkat Mekanizmas1 + A¢g6zlii Arama

Deney 4 Cift Yonlii LSTM + Dikkat Mekanizmasi + Isin Aramasi (k = 10)

Haber Veri Kiimesi A ve Haber Veri Kiimesi B iizerinde gerceklestirilen bu dort
deneyde elde edilen ROUGE ve anlamsal benzerlik skorlar1 sirasi ile Tablo 4.3’de ve
Tablo 4.4’de verilmistir. Deney sonuglarina gore her iki veri kiimesinde de Deney 4
kombinasyonu (dikkat mekanizmas: ile birlikte egitilen Cift Yonli LSTM ve 1s1n

aramasi) en ylksek basariy1 elde etmistir.

Tablo 4.3: Haber Veri Kiimesi A {izerinde gerceklestirilen dort deneye ait sonuglar.

Deney ROUGE-1 Anlamsal Benzerlik
Deney 1 0.202 0.561
Deney 2 0.214 0.554
Deney 3 0.229 0.574
Deney 4 0.236 0.570

Tablo 4.4: Haber Veri Kiimesi B iizerinde gerceklestirilen dort deneye ait sonuglar.

Deney ROUGE-1 Anlamsal Benzerlik
Deney 1 0.109 0.428
Deney 2 0.111 0.414
Deney 3 0.115 0.441
Deney 4 0.118 0.435

Haber Veri Kiimesi A’ya ait haber metni “Kayseride polis ekipleri ¢evreye
rahatsizlik veren sahislarin tizerinde yaptig1 aramada farkli seriden ¢cogaltilmis 54 adet

100 TLIlik sahte para ele gecirdi. Edinilen bilgiye gore, bugiin aksam saatlerinde
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Kocasinan ilgesine bagli Istasyon Mahallesi Depo caddesi iizerinde alkollii sahislarin
cevreyi rahatsiz ettigi ihbarina giden Kocasinan Devriye Ekipler Amirligi ekipleri,
Mustafa D. ve Sebahattin T.nin birbirlerine yiiklii miktarda para verdigini gordii.
Bunun {izerine sahislarda arama yapan ekipler, iki farkli seriden g¢ogaltilmis 54 adet
100 TLIlik sahte para oldugunu tespit etti. Sahte paralara el konulurken, Mustafa D. ve
Sebahattin T. gozaltina alindi. Etiketler : Kayseri,sahte para” olan ve tam dogru haber
basligr “Polis ekiplerinin dikkati sahte parayr ortaya ¢ikardi” olan bir haberin dort
farkli kombinasyon ile gerceklestirilen modeller kullanilarak elde edilmis deney

sonuclar1 Tablo 4.5’de verilmistir.

Tablo 4.5: Haber Veri Kiimesi A'ya ait 6rnek bir haber metninin dort farkli yontem
ile elde edilmis deney sonugclari.

Sistemin Urettigi Anlamsal
Deney Haber Bashgi ROUGE-1 Benzerlik
Denev 1 kablo hirsizlar1 polis # kisiyi 0.14 0.65
Y bdyle alind1 ’ ’
Deney 2 1;{31‘:)11(101 hirsizlart polis gozaltina 0.16 0.64
 alinleriin <k
Deney 3 polis ekl'ple.rmm unk> # tl sahte 0.40 0.66
para gegirdi
Deney 4 polis ekiplerinin dikkati sahte 0.71 0.87

paray1 bile <unk>

Haber Veri Kiimesi B’ye ait haber metni “Ocak ayinda Tiiketici Fiyatlar
Endeksi (TUFE) yiizde 1.65 artarken, Uretici Fiyatlar1 Endeksi (UFE) yiizde 0.18
geriledi. Yillik enflasyon ise TUFE'de yiizde 7.31, UFE'de yiizde 1.88 oldu.” olan ve
tam dogru haber baghigi “Enflasyon rakamlar1 acikland1” olan bir haberin dort farkl
kombinasyon ile gerceklestirilen modeller kullanilarak elde edilmis deney sonuglari

Tablo 4.6’da verilmistir.
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Tablo 4.6: Haber Veri Kiimesi B'ye ait 6rnek bir haber metninin dort farkli yontem
ile elde edilmis deney sonugclari.

Sistemin Urettigi Anlamsal
Deney Haber Bashg ROUGE-1 Benzerlik
Deney 1 erjﬂasyon subatta diigiik 0.25 0.59
ylzde #
Deney 2 enflasyon subatta yilizde # 0,28 0,55
Deney 3 enflasyon son # giin subatta 0.44 0.66
aciklandi
Deney 4 enflasyon rakamlar1 agiklandi 1,00 1,00

13 Farkl1 kategoriden olusan Haber Veri Kiimesi B i¢in en basarili sonucu veren
Deney 4 kombinasyonu (dikkat mekanizmasi ile birlikte egitilen Cift Yonli LSTM ve
151n aramasi) kullanilarak her bir kategori icin ayri ayri elde edilen basari oranlari

Tablo 4.7’de verilmistir.
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Tablo 4.7: Haber Veri Kiimesi B'de yer alan her bir kategori i¢in Deney 4
kombinasyonu ile elde edilen basar1 oranlari.

Simif ismi ROUGE-1 Anlamsal Benzerlik
Diinya 0.153 0.479
Ekonomi 0.126 0.439
Genel 0.090 0.399
Giincel 0.137 0.459
Kiiltlir Sanat 0.073 0.372
Magazin 0.091 0.379
Planet 0.096 0.415
Saglik 0.084 0.393
Siyaset 0.096 0.442
Spor 0.126 0.446
Teknoloji 0.120 0.430
Tirkiye 0.131 0.460
Yasam 0.123 0.432

Deneyleri gergeklestirilen dort kombinasyonda so6zliikk boyutu en fazla 30000
olacak sekilde sinirlandirilmistir. S6zliik boyutunun deney sonuglarina olan etkisini
gorebilmek amaci ile en yliksek sonucu elde eden Deney 4 (dikkat mekanizmas: ile
birlikte egitilen Cift Yonlii LSTM ve 151n aramasi) kombinasyonu sozliik boyutu en
fazla 30000, 40000, 50000 ve 60000 olacak sekilde yeniden egitilerek basar1 oranlari
hesaplanmistir. Farkli s6zliik boyutlari igin Haber Veri Kiimesi A iizerinde elde edilen
deney sonugclar1 Tablo 4.8’de ve Haber Veri Kiimesi B iizerinde elde edilen deney
sonuclar1 Tablo 4.9°da verilmistir. Sonugclara gore her iki haber veri kiimesi i¢in de en

basarili sonug, 60000 s6zliikk boyutu ile elde edilmistir.
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Tablo 4.8: Haber Veri Kiimesi A i¢in Deney 4 kombinasyonunda sozliik boyutunun
basar1 oranlarina etkisi.

Sozliikk Boyutu ROUGE-1 Anlamsal Benzerlik
30000 0.236 0.570
40000 0.246 0.588
50000 0.247 0.593
60000 0.249 0.596

Tablo 4.9: Haber Veri Kiimesi B i¢in Deney 4 kombinasyonunda sozliikk boyutunun
basar1 oranlarina etkisi.

Sozliikk Boyutu ROUGE-1 Anlamsal Benzerlik
30000 0.1178 0.435
40000 0.1180 0.440
50000 0.1180 0.442
60000 0.1183 0.447

Deneyleri gergeklestirilen dort kombinasyonda haber basliklar1 en ¢ok 15 kelime
ve haber metinleri en ¢ok 50 kelime olacak sekilde sinirlandirilmistir. Haber basligi
icin belirlenen bu sinirin basariya olan etkisini 6lgebilmek i¢in, sistem haber baslig
kelime sayis1 sinir1 en fazla 10, 15 ve 20 kelime olacak sekilde ayr1 ayr egitilmistir.
Egitim esnasinda en yliksek basariy1r elde eden kombinasyon olan Deney 4 (dikkat
mekanizmasi ile birlikte egitilen Cift Yonlii LSTM ve 151n aramasi) iizerine en yiiksek
basarty1 elde eden sozlik boyutu (her iki haber veri kiimesi i¢in de 60000)
kullanilmistir. Elde edilen deney sonuglari, Haber Veri Kiimesi A i¢in Tablo 4.10°da
ve Haber Veri Kiimesi B i¢in Tablo 4.11°de verilmistir. Sonuglara gére Haber Veri
Kiimesi A i¢in en yiiksek basari, en fazla 20 kelimeden olusan haber basliklar ile ve
Haber Veri Kiimesi B icin en yiiksek basari, en fazla 15 kelimeden olusan haber
basliklari ile elde edilmistir. Deney sonuglarindan Haber Veri Kiimesi A’nin ortalama
haber basligr kelime sayisinin Haber Veri Kiimesi B’ye gore daha fazla oldugu

anlasilmistir.
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Tablo 4.10: Haber Veri Kiimesi A icin en fazla haber baslig1 kelime sayisinin basari
oranlarina etkisi.

En Fazla Haber Bashgi Kelime Sayis1i ROUGE-1  Anlamsal Benzerlik

10 0.244 0.594
15 0.249 0.596
20 0.250 0.599

Tablo 4.11: Haber Veri Kiimesi B i¢in en fazla haber baslig1 kelime sayisinin basari
oranlarina etkisi.

En Fazla Haber Bashgi Kelime Sayis1i ROUGE-1  Anlamsal Benzerlik

10 0.1179 0.4469
15 0.1183 0.4471
20 0.1155 0.4460

Haber metinleri i¢in belirlenen en ¢ok 50 kelime siniriin basariya olan etkisini
Olcebilmek icin, sistem haber metni kelime sayisi siir1 en fazla 50 ve 100 olacak
sekilde ayr1 ayri egitilmistir. Egitim esnasinda en yiiksek basariyr elde eden
kombinasyon olan Deney 4 (dikkat mekanizmast ile birlikte egitilen Cift Yonlii LSTM
ve 151n aramast) iizerine en yiiksek basarty1 elde eden sozliik boyutu (her iki haber veri
kiimesi i¢in de 60000) iizerine en yiiksek basariy1 elde eden haber bashigi en fazla
kelime boyutu (Haber Veri Kiimesi A i¢in 20 ve Haber Veri Kiimesi B i¢in 15)
kullanilmigtir. Elde edilen deney sonuglart Haber Veri Kiimesi A i¢in Tablo 4.12°de
ve Haber Veri Kiimesi B i¢in Tablo 4.13’te verilmistir. Sonuglara gore Haber Veri
Kiimesi A i¢in en yiiksek basari, en fazla 50 kelimeden olusan haber metinleri ile ve
Haber Veri Kiimesi B icin en yiiksek basari, en fazla 50 kelimeden olusan haber

metinleri ile elde edilmistir.
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Tablo 4.12: Haber Veri Kiimesi A i¢in en fazla haber metni kelime sayisinin basari
oranlarina etkisi.

En Fazla Haber Metni Kelime Sayis1  ROUGE-1  Anlamsal Benzerlik

50 0.250 0.599

100 0.243 0.593

Tablo 4.13: Haber Veri Kiimesi B i¢in en fazla haber metni kelime sayisinin basari
oranlarina etkisi.

En Fazla Haber Metni Kelime Sayis1  ROUGE-1  Anlamsal Benzerlik

50 0.118 0.447
100 0.115 0.444

Her iki haber veri kiimesi i¢in de en yliksek basarinin elde edildigi
kombinasyonlarin test asamasinda 1s1in aramast kullanilmistir. Isin aramasinin 1sin
genisligi k = 10 olarak alinmistir. Her ne kadar k = 10, yaygin olarak kullaniliyor
olsa da, farkl1 k degerlerinin basariya etkisini gérebilmek i¢cin k = 5 ve k = 10 olacak
sekilde ayr1 ayr1 deneyler gergeklestirilmistir. Deneylerin egitimi esnasinda en yiiksek
basariy1 elde eden kombinasyon olan Deney 4 (dikkat mekanizmasi ile birlikte egitilen
Cift Yonlii LSTM ve 151n aramasi) lizerine en yiiksek basariy1 elde eden sozliik boyutu
(her iki veri kiimesi i¢in de 60000) iizerine en yiiksek basariy1 elde eden haber bagligi
en fazla kelime boyutu (Haber Veri Kiimesi A i¢in 20 ve Haber Veri Kiimesi B i¢in
10) {izerine en yiiksek basariy1 elde eden haber metni en fazla kelime boyutu (her ik
haber veri kiimesi i¢in de 50) kullanilmistir. Gergeklestirilen deneylere ait
sonuglarHaber Veri Kiimesi A i¢in Tablo 4.14’te ve Haber Veri Kiimesi B i¢in Tablo
4.15’te verilmistir. Sonuglara gore Haber Veri Kiimesi A i¢in 151n genigliginin k = 5
oldugu durumda ve Haber Veri Kiimesi B i¢in k = 5 oldugu durumda en yiiksek basari

oranlar1 elde edilmistir.
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Tablo 4.14: Haber Veri Kiimesi A i¢in 151n aramasi algoritmasinin 1sin genisliginin
basar1 oranlarina etkisi.

Isin Aramasi Isin Genisligi ROUGE-1 Anlamsal Benzerlik
k=5 0.24992 0.600
k=10 0.24987 0.599

Tablo 4.15: Haber Veri Kiimesi B i¢in 1s51n aramasi algoritmasinin 1s1in genisliginin
basar1 oranlarina etkisi.

Isin Aramasi Isin Genisligi ROUGE-1 Anlamsal Benzerlik
k=5 0.1184 0.4476
k=10 0.1183 0.4471

Tiirkge dilinin yapis1 geregi, veri kiimelerinde yer alan kelimelerde pek ¢ok ek
bir arada bulunabilmektedir. Tiirk¢e’de ayn1 kelime farkli eklerle kullanilabilmekte ve
benzer anlamlara gelebilmektedir. ROUGE degerlendirme metrigi, basar1 oranini
hesaplarken, dogrudan kelime eslesmesine bakmaktadir. Bu sebeple, iki ayri climlede
aynt kelimeler farkli eklerle kullanilmig olsa da basar1 oranimi olduk¢a diisiik
hesaplamaktadir. Kelimelerde yer alan eklerin basar1 oranlaria etkisini 6lgebilmek
icin, sistemin test asamasinda haber basliklarinda yalmizca kelimelerin kokleri
kullanilarak deneyler gerceklestirilmistir. Deneylerin egitimi esnasinda en yiiksek
basariy1 elde eden kombinasyon olan Deney 4 (dikkat mekanizmasi ile birlikte egitilen
Cift Yonlii LSTM ve 151n aramasi) {izerine en yiiksek basariy1 elde eden sozliikk boyutu
(her iki haber veri kiimesi i¢in de 60000) iizerine en yiiksek basariy1 elde eden haber
baslig1 en fazla kelime boyutu (Haber Veri Kiimesi A i¢in 20 ve Haber Veri Kiimesi
B icin 15) iizerine en yiiksek basariy1 elde eden haber metni en fazla kelime boyutu
(her iki haber veri kiimesi i¢in de 50) kullanilmistir. Test asamasinda ise her iki haber
veri kiimesi i¢in de 151n genisligi k = 5 olarak kullanilmistir. Elde edilen deney
sonuclar1 Haber Veri Kiimesi A i¢in Tablo 4.16’da ve Haber Veri Kiimesi B i¢in Tablo
4.17°de verilmistir. Sonuglara gore her iki haber veri kiimesi i¢in de en yiiksek basari
sadece kok igceren haber bagliklar ile elde edilmistir. Deney sonuglarina gore, sadece
kok kullanilmasi durumunda ROUGE skoru artsa da climlenin anlaminda meydana

gelen degisimden dolay1 anlamsal benzerligin diistiigii goriilmiistiir.
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Tablo 4.16: Haber Veri Kiimesi A i¢in deneyler esnasinda haber baslig1 kelimelerinin
ekli kullanilma durumunun basar1 oranlarina etkisi.

Haber Bashgi Kelimelerinin Ekli
Kullanilma Durumu

Kok ve Ekler 0.250 0.600

ROUGE-1 Anlamsal Benzerlik

Sadece Kok 0.272 0.560

Tablo 4.17: Haber Veri Kiimesi B i¢in deneyler esnasinda haber baslig1 kelimelerinin
ekli kullanilma durumunun basar1 oranlarina etkisi.

Haber Bashgi Kelimelerinin Ekli
Kullanilma Durumu

Kok ve Ekler 0.118 0.448

ROUGE-1 Anlamsal Benzerlik

Sadece Kok 0.124 0.421

Gergeklestirilen tiim deneylerin sonuglarina gore, sistem Haber Veri Kiimesi A
icin en yiiksek basari egitim icin Deney 4 kombinasyonu (dikkat mekanizmasi ile
birlikte egitilen Cift Yonlii LSTM ve 151n aramasi), 60000 sozliik boyutu, en fazla 20
kelime uzunlugunda haber basligi, en fazla 50 kelime uzunlugunda haber metni ile
elde edilirken; test i¢in ise 151n aramasi 151n genisligi k = 5 olarak ve sadece kok iceren
haber basliklar1 ile elde edilmistir. Haber Veri Kiimesi B i¢in ise en yiiksek basari,
egitim i¢cin Deney 4 kombinasyonu (dikkat mekanizmasi ile birlikte egitilen Cift Yonlii
LSTM ve 151 aramasi), 60000 sozliikk boyutu, en fazla 15 kelime uzunlugunda haber
basligi, en fazla 50 kelime uzunlugunda haber metni ile elde edilirken; test icin 151n
aramasi 151n genisligi k = 5 olarak ve sadece kok iceren haber basliklar ile elde
edilmistir. Elde edilen deney sonuglarina gore, en basarili sonuclarin elde edildigi
model ile Haber Veri Kiimesi A iizerinde ROUGE-1 i¢in ortalama 0,27 skor degeri,
anlamsal benzerlik i¢in ise ortalama 0,60 skor degeri ve Haber Veri Kiimesi B {lizerinde
ROUGE-1 i¢in ortalama 0,12 skor degeri ve anlamsal benzerlik i¢in ise ortalama 0,44
skor degeri elde edilmistir.

En iyi basar1 oranina sahip model kombinasyonu kullanilarak elde edilen Haber
Veri Kiimesi A’ya ait bazi pozitif deney sonuglar1 Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4, Sekil
4.5 ve Sekil 4.6°da, bazi negatif deney sonuglari ise Sekil 4.7, Sekil 4.8 ve Sekil 4.9°da

verilmistir.
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Haber Metni

Tam Dogru Haber Bashg:

Sistemin Urettigi Haber
Bashg

ROUGE-1

Anlamsal Benzerlik

Aydinda polis ekipleri tarafindan yapilan
operasyonda 400 yillik oldugu tahmin edilen
Tevrat ele gegirildi. IHA Edinilen bilgiye gore,
Aydin  Emniyet Miudurligi Kagakeilik ve
Organize Suglarla Miicadele Sube Miidiirligi
ekipleri Efeler ilgesinde G.D isimli sahsin
ikametinde 400 yillik Tevrat oldugu ihbar
izerine harekete gecti. Polis ekipleri tarafindan
G.Dnin ikametinde yapilan aramada, beyaz
posette dis1 metal slislemeli {izerinde bordo renkli
taglar bulunan, igerisinde Ibranice oldugu
degerlendirilen deri sayfalar bulunan eski kitap
bulundu. Ele gecirilen ve Tevrat oldugu tahmin
edilen tarihi kitap muhafaza altina alinarak, Aydin
Miize Midirliigiine teslim edilirken, kitabi
evinde bulunduran G.D isimli sahis gozaltina
alindi. Miize Mudiirliigii yetkilileri tarafindan
teslim alinan tarihi kitabin incelenmesinin
ardindan igeriginin belirlenecegi 6grenildi.

Aydinda 400 yillik Tevrat ele gecirildi

aydinda # yillik tevrat polisler tarafindan ele
gecirildi

0,85
0,89

Sekil 4.2: Haber Veri Kiimesi A'ya ait pozitif bir deney sonucu.

Haber Metni

Tam Dogru Haber Bashgi

Sistemin Urettigi Haber
Bashg

ROUGE-1

Anlamsal Benzerlik

Hazine ve Maliye Bakanlifinca yarin 2 ihale
gerceklestirilecek. AA Ekonomi Haberleri Hazine
ve Maliye Bakanliginin internet sitesinde yer alan
duyuruya gore, yarinki ilk ihaleyle 11 ay (336
giin) vadeli, kuponsuz devlet tahvili yeniden ihrag
edilecek. Ikinci ihalede ise 2 y1l (728 giin) vadeli
kira sertifikasinin dogrudan satis1 yapilacak.

Hazine yarin 2 ihale diizenleyecek
hazine # ihale diizenleyecek

0,88
0,92

Sekil 4.3: Haber Veri Kiimesi A'ya ait pozitif bir deney sonucu.
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Haber Metni

Tam Dogru Haber Bashg:

Sistemin Urettigi Haber
Bashg

ROUGE-1

Anlamsal Benzerlik

Brent petroliin varili uluslararasi piyasalarda
63,12 dolara yiikseldi. Diin 61,57 dolardan giine
baslayan ve giin i¢inde 63,41 dolara kadar ¢ikan
Brent petroliin varil fiyati, bu sabah 62,51
dolardan agildi. Brent petroliin varili saat 09.20
itibariyla ylizde 0,99 artisla 63,12 dolardan iglem
goriiyor. Aymi dakikalarda Bati Teksas tiirii
(WTI) ham petroliin varili 53,62 dolardan alici
buldu. AAnmn haberine gore; Suudi Arabistan
Enerji Bakan1 Halid El-Falihin, martta iilkenin
giinlik petrol iiretimini yaklasik 500 bin varil
azaltacaklarimi aciklamasiyla kiiresel petrol
fiyatlar1 yiikselise gecti. (...)

Petrol fiyat1 63 dolarin lizerinde

petrol fiyatlar1 # dolarin iizerini gordii

0,90
0,94

Sekil 4.4: Haber Veri Kiimesi A'ya ait pozitif bir deney sonucu.

Haber Metni

Tam Dogru Haber Bashg

Sistemin Urettigi Haber
Bashg

ROUGE-1

Anlamsal Benzerlik

Mersinde yiizii maskeli bir kisi soymak i¢in
girdigi kuyumcuda bulunan is yeri sahibi ile bir
kisiyi oldiirdii. Bir miktar altin alan maskeli
soyguncu izini kaybettirdi. Olay, Akdeniz ilgesi
Hastane Caddesi 1lizerinde meydana geldi.
Edinilen bilgiye gore, aksam saatlerinde yiizii
maskeli bir kisi kuyumcuya girdi. Zanl,
kuyumcuda bulunan para ve altinlar1 almak istedi.
Ancak kuyumcu sahibi direnince yiizii maskeli
kisi tabancayla is yeri sahibi ve bir kisiyi
tabancayla vurarak yaraladi. Silah sesleri lizerine
vatandaglar durumu polis ve saglik ekiplerine
bildirdi. Yiizii maskeli soyguncu ise bir miktar
altin alarak izini kaybettirdi. Olay yerine gelen
saglik ekipleri is yeri sahibi ve vurulan diger
kisinin de oldiuginii belirledi. Olayla ilgili
sorusturma devam ediyor.

Mersinde kanli soygun: 2 6lii

mersinde kanli kuyumcu soygunu # 6lii

0,90
0,95

Sekil 4.5: Haber Veri Kiimesi A'ya ait pozitif bir deney sonucu.
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Haber Metni

Tam Dogru Haber Bashgi
Sistemin Urettigi Haber
Bash@

ROUGE-1

Anlamsal Benzerlik

Sampiyon Rus boksér Alexander Kostromin,
evinin yakininda 6lii olarak bulundu. Rus boksor
Alexander Kostromin, 6ldiiriildii. Rus boksoriin
cansiz bedeni diin aksam saatlerinde Rusyanin
Belgorod sehrindeki evinin hemen yakininda
bulundu. Yerel basin, boksoriin 8 kursun ile
vuruldugunun belirlendigini; cinayeti isleyen
kisinin ise araba ile olay yerinden kagtiginin tespit
edildigini  yazdi. Rus boksor Alexander
Kostromin ismini ilk kez 2005teki miisabakada
rakibini yenerek duyurmustu. 2014te Kirimda
diizenlenen uluslararas1 boks sampiyonasinda
altin madalya kazanmisti. 81 kiloda yarisan
boksor, 16 Subatta Letonyanin baskenti Rigada
diizenlenecek karsilagsmaya hazirlaniyordu. (...)

Sampiyon Rus boksor Alexander Kostromin
oldiiriildii

sampiyon rus boksdr 6lii bulundu

0,54
0,77

Sekil 4.6: Haber Veri Kiimesi A'ya ait pozitif bir deney sonucu.

Haber Metni

Tam Dogru Haber Bashg:

Sistemin Urettigi Haber
Bash@

ROUGE-1

Anlamsal Benzerlik

TEKIRDAGn Corlu ilgesinde sabah saatlerinden
itibaren etkili olan yagmur, hayati olumsuz
etkiledi. Hava sicakligimin 10 derece oldugu
Corluda sabah saatlerinde baslayan yagmur,
etkisini stirdiiriiyor. Yagis nedeniyle rogarlarin
tasmasiyla bazi cadde ve sokaklarda su
birikintileri olustu. Su dolan yollarda, belediye
ekipleri is makineleri ile su tahliyesi yapti.
Yagmur nedeniyle arac¢ siiriiciileri zor anlar
yasadl.  Yagmura  hazirliksiz  yakalanan
vatandaglar ise sagak altlarina sigindi. Yetkililer,
olas1 su baskinlarina karst vatandaglari uyardi.
Yagmurun araliklarla devam edecegi bildirildi.

Corluda yagmur, hayati olumsuz etkiledi
ada namazi anlar yikilma dolu yasatti

0,00
0,31

Sekil 4.7: Haber Veri Kiimesi A'ya ait negatif bir deney sonucu.
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Haber Metni

Tam Dogru Haber Bashgi

Sistemin Urettigi Haber
Bash@

ROUGE-1

Anlamsal Benzerlik

Zonguldak Kiiltir ve Egitim Vakfi (ZOKEV)
2018 yili Kiiltiir Odiilii yazar Hamit Kalyoncuya,
Egitim Odiilii de Caycuma Sehit Hasan Yagh
Ilkokulu o&gretmenlerinden Zeynep ve Ali
Hasirciya Zonguldak Maden Miihendisleri Odasi
Lokalinde yapilan genis katilimli bir tdrenle
verildi. Ali Ayaroglu 13:26 Odiiliin, Hamit
Kalyoncuya, kentin sosyal, kiiltiirel gelisimine
yaptig1 essiz hizmetler; Zeynep ve Ali Hasirciya
da olumsuz hava kosullari, hastalik dahil hicbir
mazeretin arkasimna sigimmadan her &grenciye
ulasarak bilim 0Ogretmek icin harcadiklar
olaganiistii ¢abalar nedeniyle verildi. Térene CHP
Zonguldak Belediye Baskan Aday1 Senol Sanalda
katild. (...)

ZOKEV Qdiilleri sahiplerini buldu
<unk> bayrak egitimi

0,00
0,02

Sekil 4.8: Haber Veri Kiimesi A'ya ait negatif bir deney sonucu.

Haber Metni

Tam Dogru Haber Bashg:

Sistemin Urettigi Haber
Bash@

ROUGE-1

Anlamsal Benzerlik

Sirnak Silopi Belediyesinde giivenligi saglamakla
gorevli polis memuru, belediye bahcesinde
dogum yaptiktan sonra dlen kdpegin yavrularina
sahip cikti. Yaklasik 1 ay once dogum yapan ve
dogumun ardindan 6len kopegin geride kalan 5
yavrusu i¢in polis memuru Cevdet Tungun talebi
tizerine Silopi Belediyesinin bahgesinde barinak
yapildi. Barinakta kalan kdpek yavrularina sefkat
gosteren Tung, yavrulari biberonla, bebe biskiivisi
ve slitle hazirladigr mamalarla besliyor. Tung, giin
icerisinde mesaisinden arta kalan zamanlarda
kopek yavrularimi barinaktan ¢ikararak, onlarla
yakindan ilgileniyor.  Kopeklerin  giinliik
ihtiyaglarini karsilamada, belediye calisanlar1 da
destek veriyor. (...)

Kopek yavrularina polis sefkati
catidan ag¢ oldu

0,00
0,16

Sekil 4.9: Haber Veri Kiimesi A'ya ait negatif bir deney sonucu.
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En iyi basar1 oranina sahip model kombinasyonu kullanilarak elde edilen Haber
Veri Kiimesi B’ye ait bazi pozitif deney sonuclar1 Sekil 4.10, Sekil 4.11, Sekil 4.12,
Sekil 4.13 ve Sekil 4.14’te, baz1 negatif deney sonuglari ise Sekil 4.15, Sekil 4.16 ve
Sekil 4.17°de verilmistir.

Ermenistan cumhurbaskan1 adaylarindan Paruir
Ayrakyan silahli saldirtya ugradi. Ermenistan'da
18  Subat'ta yapilacak  Cumhurbaskanligi
secimlerinde yarisacak adaylardan Milli irade
Birligi Baskani Paruir Ayrakyan'in Erivan'da

Haber Metni ugradigr silahli saldir1 sonucu viicuduna bir
kursun isabet ettigi ve hastaneye kaldirildig:
bildirildi. Kaldirlldigr Aziz Gregory Lusavorig
Hastanesi'nden yapilan agiklamada, Ayrakyan'in
bilincinin ag¢ik, durumunun ise orta agir oldugu
belirtildi. (...)

Tam Dogru Haber Bashg1 Cumhurbaskani adayina silahli saldir1!

Sistemin Urettigi Haber ermenistan cumhurbagkani adayina silahli saldir1

Bashg
ROUGE-1 0,88
Anlamsal Benzerlik 0,94

Sekil 4.10: Haber Veri Kiimesi B'ye ait pozitif bir deney sonucu.

Cin ordusunun ve partinin baskant segilen
Cumhurbaskan1 Yardimecis1 Xi Jinping, orduya
gergek savasa hazir olmalari emrini verdi. Parti
baskanligina geldikten sonra gectigimiz hafta
Guangdong eyaletindeki dort giinliik ilk denetleme
gezisinde Xi, askerlerin hazirlikli olmasi ig¢in
gergek savasin farkindaligini artirma emrini verdi.
Cin ordusu 2.3 milyonla diinyanin en kalabalik
ordusu konumunda buluyor. Xi, ordudaki asker ve
subaylara gercek savas kriterlerini benimsemeleri
icin egitimlerde s6z konusu farkindalig
artirmalarini istedi. (...)

Haber Metni

Tam Dogru Haber Bashg1 Xiden Cin ordusuna: Gergek savasa hazir olun!

Sistemin Urettigi Haber <unk> ¢in ordusuna ger¢ek savasa hazir olun

Bashg
ROUGE-1 0,75
Anlamsal Benzerlik 0,75

Sekil 4.11: Haber Veri Kiimesi B'ye ait pozitif bir deney sonucu.
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Haber Metni

Tam Dogru Haber Bashg:

Sistemin Urettigi Haber
Bashg

ROUGE-1

Anlamsal Benzerlik

Cin'de yeni Devlet Bagkan1 Si Cinping oldu.
Ulusal Halk Kongresi'nde delegelerin devlet
baskan1 olarak belirledigi $i Cinping, Cin
Merkezi Askeri Komisyonu Bagkani olarak da
secildi. Cin Komiinist Partisi (CKP) Merkez
Komitesi Politbiiro Uyesi Li Yiiencao da
devletbaskan yardimcilifa secildi. Ulkede
gecen yil yapilan CKP 18. Ulusal Halk
Kongresi'nin ardindan devlet bagskani1 yardimcisi
olan Si Cinping, CKP Genel Sekreterligi'ne
getirilmisti. Boylece, Si'nin devlet bagkani olarak
secilecegi kesinlesmisti.

Cin'in yeni Devlet Baskan1 Si Cinping oldu

¢in in yeni devlet bagkani1 belli oldu

0,79
0,91

Sekil 4.12: Haber Veri Kiimesi B'ye ait pozitif bir deney sonucu.

Haber Metni

Tam Dogru Haber Bashg:

Sistemin Urettigi Haber
Bashg

ROUGE-1

Anlamsal Benzerlik

Trafige kaydi yapilan motorlu tasit sayist Ekim
ayinda bir onceki aya gore yiizde 1,8 artarak 86
bin 333 oldu. Ocak-Ekim doneminde trafikteki
toplam tasit sayis1 812 bin 257 artarken, trafige
kayitli toplam arag sayisi ise 16 milyon 901 bin
785 oldu. Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK),
Ekim ayma ait Motorlu Kara Tasitlar
Istatistikleri'ni yaymladi. Ekim ayinda trafige
kaydi yapilan toplam 86 bin 333 tasit icinde
otomobil ylizde 54,7 pay ve 47 bin 250 adet ile ilk
sirada yer alirken; otomobili yiizde 17,7 pay ve 15
bin 294 adet ile kamyonet, yiizde 16,4 pay ve 14
bin 177 adet ile motosiklet, yiizde 4,8 pay ve 4 bin
130 adet ile traktor takip etti. Ekim ayinda trafige
kaydi yapilan tagitlarin yilizde 6,3 pay ve 5 bin 482
adedini ise minibiis, otobiis, kamyon ve 0&zel
amacli tasitlar olusturdu. (...)

Trafige kayitli arag sayis1 16,9 milyonu asti
trafikteki arag¢ sayisi ekimde artt1

0,49
0,78

Sekil 4.13: Haber Veri Kiimesi B'ye ait pozitif bir deney sonucu.
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Haber Metni

Tam Dogru Haber Bashg:

Sistemin Urettigi Haber
Bash@

ROUGE-1

Anlamsal Benzerlik

Tiirk Hava Yollarmin (THY) Sanghay- istanbul
seferini yapan TK-27 sefer sayili ugagi Hazar
Denizi iizerindeyken kabin basincinin diismesi
nedeniyle Istanbul Atatiirk Havalimani yerine
Ankara Esenboga Havalimanina zorunlu olarak
indi. Yolcular 20 dakika siireyle oksijen
maskesiyle yolculuk yapti. Yolculardan bazilari
da o anlar1 cep telefonuyla ¢ekti. THYden alinan
bilgiye gore i¢inde 272 yolcusu bulunan TC- JJIK
kuyruk tescilli, Boeing 777-ER tipi 'Akdeniz' adl
ucagin Hazar Denizi iizerindeyken kabin igi
basinct diistii. Oksijen maskeleri otomatik olarak
acildt  ve yolcular kabin  gorevlilerinin
kontroliinde maskeleri taktilar. Pilot, yolculara
ucagin teknik ariza nedeniyle Ankaraya inecegi
bilgisini verdi. 20 dakika siireyle yolcular
maskelerle yolculuk yapti, ugak normal oksijenin
alinabildigi irtifaya inince maskeler ¢ikartildi. (...)

Ucgagin kabin basinci diistii, u¢cak Ankara'ya indi
thy ugagi acil inis

0,18
0,69

Sekil 4.14: Haber Veri Kiimesi B'ye ait pozitif bir deney sonucu.

Haber Metni

Tam Dogru Haber Bashgi

Sistemin Urettigi Haber
Bash@

ROUGE-1

Anlamsal Benzerlik

Her yil Oscar Odiillerinden iki hafta 6nce
dagitilan BAFTA odiilleri, gegtigimiz aksam
Londradaki Royal Opera Houseda diizenlenen
torenle sahiplerini buldu. Sunuculugunu Ingiliz
komedyen ve aktor Stephen Fryin yaptig1 gecede
Ingiliz sarkic1 Paloma Faith de sahne ald1. Torene
Hugh Jackman, George Clooney, Daniel Day-
Lewis, Jessica Chastain, Ben Affleck, Helen
Mirren, Judi Dench, Anne Hathaway, Sarah
Jessica Parker, Sally Field ve Samuel L. Jackson
gibi Uinlii isimler katildi. (...)

Oscar provasi
<unk> sahiplerini buldu

0,00
0,07

Sekil 4.15: Haber Veri Kiimesi B'ye ait negatif bir deney sonucu.
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Haber Metni

Tam Dogru Haber Bashg:

Sistemin Urettigi Haber
Bashg

ROUGE-1

Anlamsal Benzerlik

Caglar: Eczacilar, Medula'ya alternatif ¢oziim
istiyor. Bolge Trabzon Eczaci Odasi Bagkani
Sabih  Tekin  Caglar, Sosyal Giivenlik
Kurumu'nun (SGK), Medula sistemini kesintiye
ugratmadan ¢aligmasini saglamasi ve sistem
arizalandiginda da devreye girebilecek bir yedek
sistem kurmasi gerektigini sOyledi. Caglar,
bunlarin Medula'nin eksiklerinin giderilmesine
kadar da zorunlu e-regete sistemine gegisin
ertelenmesi gerektigini savundu. Sabih Tekin
Caglar, yaptigt yazili acgiklamada, SGK'nin
baslattigi uygulama ile 1 Temmuz tarihinden
itibaren elektronik regete sistemine gecildigini
hatirlatti. (...)

Eczacilar dertli
¢alint1 <unk> i¢in tatil

0,00
0,08

Sekil 4.16: Haber Veri Kiimesi B'ye ait negatif bir deney sonucu.

Haber Metni

Tam Dogru Haber Bashg:

Sistemin Urettigi Haber
Bashg

ROUGE-1

Anlamsal Benzerlik

[ZMiRde 3 yil &nce 3iincii kattan kendini bosluga
birakip yarali kurtulan 24 yasindaki Aysegiil
Askin, bu kez bir otelin Sinci katinin balkonundan
atladi. Otelin giris kapisindaki camli bolimiin
izerine diisen Askin, hayatin1 kaybetti. Aysegiil
Askin, 27 Ocak 2010da, erkek arkadasi ile
yasadig1l tartismanin ardindan, kendini {liglincii
kattan bosluga birakti. Kameralarca goriintiilenen
o anlarin ardindan hastaneye kaldirilan Agkinin
sag bacaginda kalici hasar meydana geldi.
Hastanedeki tedavisi tamamlanan Aysegiil Askin,
itfaiye gorevlileri hakkinda, olay aninda yavas
davrandiklart ve hava yastigin1 gec agtiklar
iddiastyla su¢ duyurusunda bulundu ancak dava
acilmasina yer olmadigina karar verildi. (...)

3 yetmedi 5 6ldiirdii
kanli toprak kaymasi agir

0,00
0,05

Sekil 4.17: Haber Veri Kiimesi B'ye ait negatif bir deney sonucu.
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Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4 ve Sekil 4.5'te yer alan 6rnek sonuglardan
goriilebilecegi lizere, sistem say1 gecebilecek yerleri basarili bir sekilde tahmin
edebilmistir. Egitilen model, haberlerin 6n islemden gecirilmesi sirasinda sayilara
ortak anlam yiiklemek adina sayilarin # karakteri ile yer degistirilmesi sayesinde, haber
basgliklarinda "Oli", "yarali" gibi kelimelerden Once sayr geldigini &grenmistir.
Egitimde kullanilan haber veri kiimelerinde goriildiigli iizere haberler en ¢ok say1
dizgeciginden olusmaktadir. Dolayisiyla sayilara ortak anlam yiiklenmesi, tahmin
edilen Ozetlerin daha anlamli ve dil bilgisine uygun halde iiretilmesine katki
saglamigtir.

Sekil 4.11'de "Xiden" kelimesinin nadir gecen kelime olmasindan kaynakli
sozliikte yer almamasindan dolay1 bilinmeyen kelime (<unk>) olarak isaretlendigi
gbzlemlenmistir.

Sekil 4.14’teki gibi baz1 deney sonuglarindan goriilebilecegi {izere, tam dogru
haber basligi ile sistemin tahmin ettigi haber baslig1 arasindaki ROUGE-1 skoru
oldukca diisiik ¢ikmistir. ROUGE-1 skoru direkt olarak tam dogru haber baslig1 ve
sistemin tahmin ettigi haber bashigi arasindaki kelimelerin birebir eslesmesine
bakmaktadir. Bu sebeple, tahmin edilen haber basligi tam dogru haber baslig: ile
anlamsal olarak benzese de birebir eslesmemesinden dolayl, ROUGE-1 skoru olduk¢a
diisiik ¢ikabilmektedir. Ancak, sistemin iirettigi haber basligima ve orijinal haber
metnine bakildiginda, {iretilen haber baslhiginin habere uygun bir 6zet oldugu
goriilmektedir. Bu sonug, ikinci bir degerlendirme metrigi olarak kullanilan anlamsal
benzerlik metriginin gerekliligini gostermektedir.

Sekil 4.7, Sekil 4.8, Sekil 4.9, Sekil 4.15, Sekil 4.16 ve Sekil 4.17°de goriildiigi
lizere sistemin her zaman haber icerigine ve dilbilgisi kurallarina uygun ciimle

kuramadig1 gozlemlenmistir.
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5. SONUC VE TARTISMA

Bu tez caligmasinda, derin O0grenme yontemleri kullanilarak Tiirkge haber
metinlerinden haber baglig1 lireten bir sistem gelistirilmistir. Sistem gerceklenirken,
metin Ozetleme yaklagimlarindan yoruma dayali metin Ozetleme yaklagimi
kullanilmigtir. Sistemin egitim asamasinda, LSTM modeli ve Cift Yonli LSTM
modeli dikkat mekanizmasi ile birlikte kullanilmus, farkli sozliikk boyutlari, haber
baslig1 boyutlar1 ve haber metni boyutlari ile ayr1 ayri egitim gerceklestirilmistir. Test
asamasinda ise hem a¢gozIii arama, hem de 151n aramas1 yontemleri kullanilmistir. Tki
ayr1 Ol¢iim metrigi kullanilan test asamasinda dogrudan kelime eslesmesine bakan
ROUGE metriginin yani sira, anlamsal benzerligi de 6lgen yeni bir metrik 6nerilmistir.
Sistemin deneyleri, iki ayr1 veri kiimesi iizerinde gergeklestirilmistir. Elde edilen
sonuclara gore sistem, her iki veri kiimesinde de, egitim i¢in Cift Yonlii LSTM
modelinin dikkat mekanizmasi ile birlikte kullanildigi durumda ve test i¢in 151
aramasinin kullanildig1 durumda en basarili sonucu iiretmistir.

Literatiirde yer alan derin 6grenme tabanli 6nceki ¢alismalara bakildiginda, her
ne kadar Ingilizce dili igin epey calisma mevcut ise de, Tiirkce dili igin metin
Ozetlemenin bir alt kiimesi olan haber baglig1 lireten ¢alismalar mevcut degildir. Bunun
nedeni, Tiirk¢e dilinin sondan eklemeli olmasindan dolay1 zor bir dil olmasidir. Ayrica
Tirkge dilinde, metin 6zetleme i¢in derin 6grenme algoritmasi ile iyi sonuglar elde
edebilecek kadar kapsamli bir veri kiimesi de bulunmamaktadir. Onerilen y&ntem
sayesinde, Tiirk¢e haber metinleri i¢in haber basliklar1 elde edilmis ve literatiire yeni
bir ¢alisma alan1 kazandirilmistir. Ayrica, uygulanan anlamsal benzerlik metrigi ile
literatiire haber baslig1 liretme alaninda yeni bir metrik kazandirilmistir.

(Calisma kapsaminda uygulanan yontem, gergeklestirilen deneylerden elde
edilen ¢iktilara gore basarili sonuglar vermistir. Deneylerin sonuglarindan anlasilacagi
tizere; anlamsal benzerlik skorlarinin ROUGE skorlarina gore daha yiiksek ciktigi
goriilmektedir. Sistemin iirettigi 6zetler arasinda ROUGE skoru sifira yakin olup (yani
negatif sonuglar), dilbilgisi ve anlamsal benzerlik bakimindan dogru O&zetler
bulunmakla birlikte (yani yanlig-negatif sonuglar), anlamsal benzerlik agisindan da
farkli olan sonuglar (yani dogru-negatif) da gozlenmektedir. Bu baglamda, ROUGE
skoru dogrudan kelime eslesmesine bakilarak hesaplandigi i¢in, tek basina yeterli bir
degerlendirme metrigi olamamaktadir. Bu durum metin 6zetleme alaninda yeni

degerlendirme metriklerinin tanimlanmas1 gerektigini agik¢a ortaya koymaktadir. Bu
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nedenle bu alanda yeni metrik tanimlamalar1 iizerinde c¢aligmalar yapilmasi
planlanmaktadir. Ayrica, gelecek calismalarda Tiirk¢e haber basgligi tiretme sistemleri
icin veri kiimesi olusturulmasi da planlanmaktadir.

Metin Ozetleme, bir metnin birden fazla 6zetinin olabilmesi sebebiyle, diger
dogal dil isleme problemlerine gore daha zor bir problemdir. Giiniimiizde halen
yoruma dayali metin 6zetleme, dogal dil isleme alaninda tamamen ¢oziilebilmis bir
problem degildir. Ancak, yapay sinir aglar1t ve derin O6grenme algoritmalarinin
gelismesiyle birlikte, yoruma dayali metin O6zetleme alaninda halen siklikla

calisilmaya devam edilmektedir.
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