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Yiiksek Lisans Tezi
Derin Ogrenme ile Tiirkge Haber Metinlerine Baslik Uretme
T.U. Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

OZET

Internet kavrami gegmisten giiniimiize biiyiik bir degisim gostermistir. Ozellikle
giiniimiizde bir¢ok insanin ¢ok kolay ulasabildigi ve insanlarin kolaylikla bagimsiz i¢erik
olusturabildigi bir ortam haline gelmistir. Ancak sagladigir bu kolayliklarin yani sira
iiretilen ham veriden bilgi elde etmek daha zor hale gelmis ve iiretilen igeriklere verilen
basliklar daha yaniltici olmaya baslamistir. Internete servis edilen bilginin cok fazla
miktarda olmasi ve yaniltici bilgi icermesi, kisitli zamaninda aradig: bilgiye kisa zamanda
ulasmak isteyen insan i¢in olumsuz bir durum olusturmaktadir. Insanlarin istedigi bilgiye
hizli bir sekilde ulagmasina yardimci olacak en belirgin 6zelliklerden biri iceriklere ait
basliklardir. Cilinkii insan, bu basliklardan yola ¢ikarak icerige ait bir 6n bilgiye sahip
olabilecektir. Ancak yaniltic1 basliklar s6z konusu oldugunda bu bir dezavantaja doniistip,
istenilen bilgiye ulagmay1 engelleyebilmektedir. Bu tiir yaniltici basliklarin iiretildigi
iceriklerin en basinda haber metinleri yer almaktadir. Bu ¢alismada derin 6grenme
yontemi ile Tiirkge haber metinlerine otomatik olarak baslik iireten bir uygulama
gelistirilmistir. Veri seti olarak SuDer haber derleminden 6zetleme gorevi i¢in uygun
olabilecek haber metinleri ayiklanarak, bu ayiklanan haberler bir dizi 6n islemlerden
gegirilerek kullanilmistir. Egitim Oncesi sozel verilerin sayisallagtirilmasinda ve kelime
gommelerinin olusturulmasinda, derin 6grenme kiitiiphanelerinden Keras kiitliphanesi
kullanilmistir. Modelin egitimi i¢in ise giiniimiizde dogal dil ¢caligsmalarinda siklikla tercih
edilen transformatdr mimarisi ile soyut 6zetleme yontemi kullanilarak, haber basliklarinin
tiretiminde daha insanst sonuglar elde etmek istenmistir. Modelin 20 ve 25 donem
egitimden sonra sirastyla yaklasik %75 ve %85 oraninda dogruluga ulasarak, haber

metinlerindeki baglami ifade etmekte yetenekli basliklar liretebildigi gbzlemlenmistir.
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Master Thesis
Generating Turkish News Headlines with Deep Learning
Trakya University Institute of Natural Sciences

Department of Computer Engineering

ABSTRACT

The concept of internet has changed greatly from past to present. Especially today,
it has become an environment where many people can easily access and people can easily
create independent content. However, in addition to these facilities, it has become more
difficult to obtain information from the raw data produced and the titles given to the
content produced have become more misleading. The excessive amount of information
presented on the internet and the fact that it contains misleading information creates a
negative situation for people who want to reach the information they seek in a limited
time they have in a short time. One of the most obvious things that will help people
quickly find the information they want is the content titles. Because, based on these titles,
people will be able to have a preliminary knowledge of the content. However, when it
comes to misleading titles, this can turn into a disadvantage and prevent access to the
desired information. News texts are at the top of the content in which such misleading
headlines are produced. In this study, an application that automatically generates
headlines for Turkish news texts with deep learning method was developed. As a data set,
news texts that might be suitable for the summarizing task were extracted from the SuDer
news collection, and these extracted news were used after a series of pre-processes. Keras
library, one of the deep learning libraries, was used to digitize verbal data before
education and to create word embedding. For the training of the model, it was aimed to
obtain more humanoid results in the production of news headlines by using the
transformer architecture, which is frequently preferred in natural language studies today

and the abstract summarization method. The model achieved approximately 75% and
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85% accuracy after 20 and 25 periods of training, respectively. The model succeeded in

generating headlines that could express the context in news texts.

Year - 2021

Number of Pages : 54

Keywords : Automatic Headline Generation, Deep Learning, Abstract Text

Summarization, Transformers
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BOLUM 1

GIiRiS

Giinlimiizde ¢evrimigi igeriklerin iissel olarak artmasi, beraberinde servis edilen
bilgilerin de ayni oranda yaniltici bir sekilde karsimiza ¢ikmasina neden olmaktadir. Bu
durum hem gereksiz bilgiye maruz kalma ihtimaline hem de giin i¢inde kisitli olan zamani
etkili kullanamama problemlerine sebep olmaktadir. Olusan bu zaman kaybina ve yanlig
bilgilendirme problemlerine nispeten engel olabilmek i¢in, metinlerin i¢indeki ham
veriden baglami dogru ifade edebilecek yetenege sahip basliklar tiretebilecek sistemlere
ihtiya¢ duyulmaktadir. Otomatik baslik iireten bu sistemler ile herhangi bir arastirmayla
alakal1 hangi kaynaklarin kullanilip kullanilmayacagina karar verme sorununun ¢oziimii
kolaylasacaktir. Bu c¢alismanin da konusu olan haber metinleri i¢in baslik iiretme
probleminin ¢6ziimii, igerikten bagimsiz spekiilatif olarak insan tarafindan verilen
yaniltict olabilecek bagliklara alternatif, icerie bagimli basliklar iireterek yanlis

bilgilendirme sorununa bir ¢6ziim sunmay1 amaclamaktadir.

Baglik tiretmenin bir nevi metin 6zetleme gorevi oldugu diisiiniilebilir. Bu sekilde
Ozetleme mantig1 ilizerinden giderek, haber metinlerinde c¢ikarima dayali yontemler
kullanilabilecegi gibi, metin baglamimni ifade edebilecek ve metnin i¢inde birebir
bulunmayip, ayn1 zamanda insan diline daha yakin sonuglar elde etmemizi saglayacak
soyut temelli yontemler de baslik iiretmek icin kullanilabilir. Bu iki yontemin yapay
zekanin c¢alisma alanlar1 i¢inde bulunan makine Ogrenmesi ve derin &grenme
yontemleriyle biitiinlesmis bir sekilde kullanimiyla metin 6zetleme alaninda daha basarili
coziimler elde edildigi goriilmiistlir. Varolan ¢oziimlerin yani sira her gegen giin daha

yeni ve daha 6zgiin farkli yontemler de onerilmektedir.



Bu calismada ilk olarak, dili anlamada en 6nemli role sahip olan Dogal Dil
Islemenin (DDI) tanimi yapilmistir ve DDI kullanilarak yapilan bazi uygulama drnekleri
anlatilmistir (Boliim 2). Daha sonra bu ¢alismanin konusu olan baglik {iretmenin tanimi
ve neden ihtiya¢ duyuldugundan bahsedilmistir. Bu konuyla alakali ge¢gmisten giiniimiize
sunulan bazi ¢dziim yéntemleri kisaca agiklanmistir (Boliim 3). Ardindan DDi’nin
matematiksel hesaplama tarafinda yer alan ve DD1’yi isleyebilecek kabiliyete sahip olan
derin 6grenme kavraminin tanimi ve gelisiminden sonra farkli ¢aligma alanlarinda da
kullanilabilen derin 6grenme yontemleri basliklar halinde incelenmistir (Bolim 4).
Sonrasinda ise temelinde DDI, baslik {iretme ve derin &grenme gibi kavramlari
barindiran, bu c¢alisma i¢in gelistirilen uygulama tanitilmistir (Boliim 5). Bundan sonra
ise uygulama ile liretilen sonuclar degerlendirilip, analizleri yapildiktan sonra daha etkili

sonuclarin nasil iiretilebilecegine dair yorum kismi ile ¢alisma sonlandirilmistir (Boliim

6).



BOLUM 2

DOGAL DiL iSLEME

2.1. Dogal Dil’in Bilgisayar Bilimindeki Yeri

DDI, insanin en énemli iletisim arac1 olan dili kullanarak, bilgisayarla iletisime
gecme cabasi olarak tanimlanabilir. Yeryiiziinde kullanilan dogal dillerin var olan kuralli
yapisinin ¢oziimlenerek anlasilmasi, makinelerin anlayabilecegi iki durumlu forma ve
matematiksel normlara indirgenerek yeniden makine tarafindan {iretilmesinin
amaclandig1 bir ¢alisma alamidir. Bagka bir tanimla da makine ile yaz1 ve ses gibi dil
Ogelerinin analiz edilerek veriden bilgiye doniistiiriilmesi seklinde de agiklanabilir. Daha
birgok farkli sekilde yaklasik olarak ayni anlamlari iceren tanimlar yapilabilir. Fakat
temelde biitiin tanimlar ayn1 seyi ifade etmektedir. Insanlar arasinda daha birbirlerini
gordiikleri andan itibaren baglayan anlamli iletisimin, makinelerle de bu seviyede hatta
daha tistiin iletisim seviyelerine ulasilmasin1 amaclayan disiplinler arasi alt bir ¢alisma
alanidir. Yapay zeka alaninda ¢aligmalar yapan Cerebro Tech. firmasi bir blog yazisinda,
belki de DDI alanindaki en iyi arastirmacilarin yazdig1 genis kapsamli ders kitaplarindan
birinde, konuya hem klasik dilbilim hem de modern istatistiksel yontemlerin
tartisilmasina izin veren “Dilbilim Bilimi” seklinde bir ifade ile karsilagildigini
belirtmistir (Cerebro Tech., 2018, parag.16). “Deep Learning for Natural Language
Processing” isimli kitabin (2017) yazar1 olan Jason Brownlee’ nin, DDI ile alakali birgok
kaynaktan faydalanarak yazmis oldugu bir blog yazisinda “Dilbilim, dil bilgisi, anlam
bilim ve fonetik dahil olmak {izere bilimsel bir c¢alisma alanidir.” tanimiyla ifade
edilmistir (Brownlee, 2019). Ayn1 zamanda dilbilim, dilin kurallarinin gelistirilmesini ve

daha etkili bir sekilde ifade edilmesini amaglamaktadir (Brownlee, 2019).



Dilin kuralli yapis1 biiyiik 6l¢iide deterministik olarak matematiksel formiiller
olarak agiklanabilse de insan beyninin deterministik bir yapiya sahip olmamasindan
dolay1 genelgecer bir formiile sahip degildir. Ayni zamanda dilin yasayan canli organizma
gibi gelisen bir yapida olmasi, kalic1 formiil ve ¢oziimler elde etmeyi neredeyse imkansiz
hale getirmektedir. Dilbilim, yasanan teknolojik gelismelerin de neticesi olarak, klasik
dilbilimin haricinde hesaplamali dilbilim ad1 altinda ¢alisma alanina da sahip olusmustur.
Hesaplamali dilbilim, bilgisayar bilimi araglarin1 kullanarak modern dilbilimsel
calismalar yiiriiten bir alt alandir. Bu alan genel olarak dogal dil {izerindeki insanin
ihtiya¢c duymadig1 ve goz ardi ettigi istatiksel yapilar1 kullanarak yeni ve daha etkili
istatiksel yapilar elde etmeyi amaclamaktadir. Istatistiksel yapilarm matematiksel
¢oziimleri disinda miihendislik tabanli ¢oziimleri de yansitabilmesi icin DDI adiyla

bilinmektedir (Brownlee, 2019).

DDI kullamlirken iki asama oldugu sdylenebilir. Ilk olarak DDA olarak
kisaltabilecegimiz dogal dil anlayisidir. DDA’da girdi olarak gelen sesli veya yazili olan
dogal dilin makineler tarafindan sozdizimsel ve anlamsal olarak insan seviyesinde
anlasilmasi amaglanmaktadir. Ornek olarak “Aldigin kalemi geri koy.” ciimlesi ile
“Glinlin bu saati koy yiizmek i¢in sakindir.” climlesi arasindaki farki anlamak ig¢in,
beynimiz her ne kadar arka planda karmasik islemler yapsa da, insanin farkinda olarak
ekstra bir caba sarf etmesi gerekmez. ilk ciimlede gecen “koy” igin fiil, ikinci ciimlede
gecen “koy” icin ise rahat bir sekilde isim diyebilir. Dogal dili anlama agisindan makineye
dogru bir sekilde ifade etme cabasindan sonra, bu ¢abanin karsilig1 olarak anlamli bir
sekilde dogal dili tireterek iletisimin devamliliginin saglanmasi gerekmektedir. Bu da
DDi’nin ikinci asamas1 olan, DDU olarak kisaltabilecegimiz dogal dil iiretimi asamasidir.
Bu asamadaki amag¢ ise makine tarafindan iiretilen ¢iktinin sézdizimsel ve baglamsal
olarak insanin anlayabilecegi seviyede olmasidir. Buradaki temel problemler ise ilk
olarak makinenin trettigi ¢iktida sozciikleri dogru segmesi ve dogru yerde kullanmasidir.
Ikinci olarak metin akisinin yani baglamin uygun olmasidir. Son olarak ise dilbilgisi ve
morfolojik kurallara uygun olmasidir. Yani DDI’yi olusturan iki kavramdan biri olan
DDA’da ama¢ okudugunu anlamaya odaklanirken, ikincisi olan DDU’de bilgisayarin

dogal dile uygun yazmasina odaklanilir (Kavlakoglu, 2020).

DDI i¢in ¢ok genis ¢alisma alan1 vardir. Bu ¢alisma alanlariyla alakali problemleri

tek bir sekilde cozmeyi basarabilecek yontem veya algoritma heniiz mevcut degildir. Yani



asil amag yapay zeka ve DDI ¢alismalariin tamamina tek bir algoritma veya ydntem ile
sonug tlretilmesidir. Boyle bir basar1 seviyesine heniiz ulagilamamistir. Yapay zeka ve
DDI alanlarinda farkli uzman sistemler i¢in 6zellesmis calismalarda yiiksek basarilar elde
edilmis olsa da ayn1 ¢6ziim bagka bir DDI uzman sisteminde dogru sonu¢ vermeyebilir.
Ornegin; DDI, soru cevaplama, bilgi ¢ikarimi, duygu analizi, makine g¢evirisi, nesne
tanmima gibi ayr1 ayr1 problemler iizerinde basarili ¢dziimler iiretse de genel DDI

problemlerini tek elde ¢ozebilecek bir ¢oziim yontemi heniiz bulunmamaktadir.
2.2. Baz1 Dogal Dil isleme Uygulamalar

Dogal dil, insanlarin en 6nemli iletisim aract olmasindan, insan ve bilgisayar
etkilesiminde nispeten bir arayiiz araci olarak tercih edilmesinden dolay1, bunun neticesi
olarak ¢ok onemli ve genis bir calisma alanina sahiptir. Bu ¢alisma alanlarinin ortaya
cikardigi uygulamalara ilk olarak kelime kokii bulma, varlik ismi tanima gibi dogal dilin
¢Oziimlenmesi problemlerini O6rnek olarak vererek baslayabiliriz. Bu ¢alismalar,
kullanildig1 dilin anlagilmasinda metnin anlamini bozmadan, gereksiz sozciiklerin
azaltilmasini saglar. Dilin morfolojik yapisinin anlagilmasi ve dili matematiksel olarak

daha iyi ifade edebilme acisindan 6nemlidir.

DDI uygulamalarma ornek olarak; 6zel bir sirketin kendi servisleri iginde
kullandig1, yazili veya sozlii veriden DDI 6zellikleri ile bilgi kesfi ve etiketlenmesi igin
bir ¢6zim mimarisi hizmeti vardir. Burada amag¢ verilerin dogrulugunun ya da
kullanilabilirliginin arttirilmasidir. Sosyal platformlar, forumlar ve diger metinlerde
agirlikli olarak soru-cevap hizmetlerinde dizin olusturma ve kullaniciya segme veya
arama kolaylig1 saglayan etiketler yogun olarak kullanilmaktadir. Dogru etiketleme
¢Ozlimiine sahip olmayan web platformlarinin, kullaniciya geri doniislerdeki etki diizeyi
digerlerine oranla ¢ok daha diisiiktiir. Bu uygulama ile bu sorunun ortadan kaldirilmasi

amaclanmaktadir (Microsoft, 2021).

Bagka bir uygulama da askeri ve milli glivenlik alanlarindaki tehditlerin 6nceden
kesfedilerek giivenligin saglanmasimnin hedeflendigi DARPA (Defense Advanced
Research Projects Agency, Ileri Savunma Arastirma Projeleri Ajansi) tarafindan
gelistirilen DEFT (Deep Exploration and Filtering of Text, Derin Kesif ve Metin
Filtreleme) uygulamasidir. Bu sistem metinlerdeki sdzciiklerin veya konugmalarin ifade

ettikleri farkli anlamlar1 insan hassasiyetinde yakalayabilmektedir. Baglam iliskisini fark



edebilmekte ve farkli anlamlar iireterek, bunlarin analizini yapabilmektedir. (Harris,

2014).

DDi ile yapilan ¢alismalardan biri de konusma tanimadir. Derin 6grenme alaninda
yiiksek basarili ¢caligsmalara imza atan ve Cin’in en biiyiik arama motorunun bas uzmani
olan Andrew NG tarafindan, giiriiltiilii ortamlarda dahi sesli komutlar1 anlayip bu
komutlar1 yerine getirebilen bir uygulama gelistirilmistir. Bu uygulama gelistirilirken
GPU ile 100.000 saatlik konugma verisi kullanilarak egitilmistir (Kurt, 2015, parag.2).
Baidu firmasinin gelistirmis oldugu bu ¢6ziimiin Derin Konusma 2.0 adimi verdigi
versiyonunda, egitilen yarim saatlik bir ses verisinden dahi yiizlerce aksani 6grenip,
gercek insan seslerini taklit edebilir seviyeye geldigi gorilmiistiir (Popper, 2017,
parag.2).

Chatbotlar gilinlimiizde 6zellikle belli bir hizmet pazarlayan firmalar i¢in hizli
coziimler Tretilebilmesi, ilgili hizmete hizli bir sekilde erisilebilmesi amaciyla
olusturulmus genis ¢alisma alanina sahip DDI ¢oziimleridir. Konusma temsilcileri veya
konusma sistemleri olarak da isimlendirilebilen chatbotlar bir¢ok biiyiik firma tarafindan
gelistirilmekte ve kullanilmaktadir. Bu ¢dziimler sunulurken ise DDI ile derin dgrenme

yontemlerinden faydalanilmaktadir (Britz, 2016, parag.1, 2).

Bir baska uygulama ise derin gorsel-anlamsal hizalama modeli ile gorlinti igin
tanimlanan agiklama metninin uygun sekilde parcalanmasi saglanarak, goriintii alanlari
ve metin pargaciklarini birlestiren yani goriintiilerdeki nesneleri taniyip isaretleyen bir
uygulamadir. Gelistirilen model her goriintii i¢in tanimlanan farkli ciimleler i¢inden, en
uyumlu ctimleyi almakta ve bu climle pargalarini geometrik sekillerle sinirlandirarak ilgili

goriintii lizerinde isaretlemektedir (Karpathy & Fei-Fei, 2015).



BOLUM 3

OTOMATIK HABER BASLIGI URETME

3.1. Bashk Uretme Nedir?

Baglik iiretme, belirli bir dilde yazilmis olan nispeten uzun metinleri, metnin
baglamina uygun olan en saf ve kisa sekilde kisaltarak agiklamak ve bu sayede metni
okumadan 6nce, metni okuduktan sonra elde edilebilecek kazanimlar1 daha net bir sekilde
onceden kestirebilmeyi amaglayan bir ¢alisma alanidir. Bu problemin ¢éziimii icin ise
baglama uygun dogal dil iiretmenin morfolojik sorunlarina karsin genel olarak metin

Ozetleme yontemleri kullanilir.

Metin 6zetleme kendi i¢inde oldukg¢a genis ve farkli baslhiklar barindiran bir
calisma alanidir. Ozetleme gorevleri igin girdinin tiiriine gore, baglama gore ve ¢iktinin
tiiriine gore farkli 6zetleme ydntemleri mevcuttur. lk olarak girdinin tiiriine gore tekli
veya ¢oklu belgeden ozet iiretilebilmektedir. Tekli belge 6zetleme herhangi baska bir
belge referans alinmadan yapilan 6zetleme yontemidir, yani burada 6zeti tiretmek i¢in tek
bir kaynak kullanilir. Bu ¢alismada da ilgili baglam 6zetlenirken tek bir belgeden elde
edilen metinler kullanilmaktadir. Coklu belge 6zetleme ise bir metin baglamina ait farkli
belgelerin de referans alinarak 6zetin tiretilmesidir. Yani 6zet olusturulurken birden fazla
kaynak kullanilarak, ana baglami ifade edecek kadar gii¢lii ve baglami farkli bakis
acilarindan degerlendirebilecek kadar 6zgiin 6zetlerin iiretilmesi saglanmaktadir. Baska
bir 6zetleme yontemi olarak ise baglama gore 6zetleme, yani alana 6zgii, sorgu tabanli ve
genel 6zetleme yontemleri bulunmaktadir. Alana 6zgii yontemde baglam belli bir konu
tizerinedir. Ornek olarak, klasik fizik veya kuantum fizigi gibi tek bir konu ile alakali

metinlerin 6zetlenmesi saglanir. Sorgu tabanli 6zetleme ise daha ¢ok web tarayicilarinda



sorgu metnini yazip, arama yaptiktan sonra karsimiza ¢ikan sonuglarin alt kisimlarinda
yer alan, agiklama olarak gosterilen Ozetlerdir. Baglama yonelik son yontem ise ayni
zamanda bu calismadaki yontem olan belirli bir alana ve sorguya bagl kalmadan her tiirli
konuda icerigi bulunabilen genel metinlerin Ozetlenmesidir. Metin O6zetleme
yontemlerinin sonuncu bagliginda ise ¢iktinin tiiriine gore yani ¢ikarima dayali ve soyut
Ozetleme yontemleri bulunmaktadir. Cikarima dayali 6zetleme, metindeki ciimlelerin
kendi arasinda puanlanarak baglami en iyi ifade edebilecek, en yliksek puanlara sahip
belli oranda bir climlenin secilip degistirilmeden 6zetin olusturulmasidir. Bu yontem daha
cok kitap gibi baglamin korunmasi zor olan uzun metinlerde tercih edilir. Soyut 6zetleme
ise derlem i¢indeki sozciiklerin anlamlandirilip, metin baglami yorumlanarak, baglami

ifade edebilecek kadar giiclii ve kisa metinlerin iiretilmesidir (Nekic, 2019).
3.2. Bashik Uretme Yontemleri

Gecmisten giiniimiize metinlere baghik iiretmek i¢in ¢ok farkli yontemler
Onerilmigstir. Bu yOntemlerin neticesinde elde edilen sonucun metin baglamina bagli,
kapsamli ve morfolojik agidan okunabilir olmasi gerekmektedir. Uretilen baslik,
belirginlik, uzunluk, tutarlilik ve gramerin yani sira gereksiz sozciiklerin de olmamasi
gibi kriterler goz Oniinde bulundurularak degerlendirilir. Bu tiirlii ¢alismalarin ilk
zamanlarinda Baxendale (Baxendale’dan aktaran Nekic, 2019) 1958 yilinda konumsal
yontem adin1 verdigi, 200 paragraf lizerinde yaptig1 ¢alismasinda, paragrafin ilk ve son
climlelerinin sirasiyla %85 ve %7 oraninda baslik climlelerini ifade ettiini One
sirmiistiir. Ayn1 yil Luhn (Luhn’dan aktaran Nekic, 2019) sozciik frekanslarin
kullanarak ciimleleri puanlandirma yoluyla bir yontem gelistirmistir. 1968 yilinda ise
Edmunson (Edmunson’dan aktaran Nekic, 2019) ciimlenin pozisyonu, sézciik frekansi,
onemli ciimleleri isaretleme ve belgenin gramer yapisinin Ozelliklerini kullanarak
gelistirmis oldugu bir fonksiyonla ¢oziim 6nermistir. 2004 yilinda ise sézciliksel merkezli
ve grafiksel tabanli LexRank yontemi Onerilmistir. Bu yontemde climleleri olusturan
sozclikler baz alinarak ters belge sikligina gore (TF/IDF) climlelerin 6nemleri hesaplanir.
Aym konu hakkindaki farkli belgelerden, farkli ciimleler diigiim olarak gosterilir.
Ciimleler arasindaki iligkiler ise belirli esik deger araliklarina gore kenar olarak gosterilir.
Kenar iliskilerinin agirliklari, kosiniis benzerlik matrisi seklinde hesaplanarak en ytiksek

agirhiga sahip diiglimiin yani ciimlenin ve bu diigiimle iliskili olan diger diiglimlerin



baglami en iyi ifade edebilecek ciimleler olduguna karar verilir (Erkan & Radev, 2004).

Buraya kadar olan yontemler ¢ikarima dayali yontemlerdir (Nekic, 2019).

Giliniimilizde ise bilgisayar sistemlerinin karmasik hesaplamalar1 yapabilecek
kaynaklara sahip olmasiyla, her ne kadar ortaya ¢ikis1 1980°1i yillara uzansa da, makine
ogrenmesi ve derin 6grenme alanlar1 ¢cok da eski denilemeyecek bir zamanda DDI
problemleri icin ¢dziim sunulmasina olanak saglamistir. Bu sayede de DDI ile ilgili
problemlerin ¢oziimiinde de aktif olarak Yinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural
Network, RNN), Uzun Omiirlii Kisa Dénem Bellegi (Long Short-Term Memory, LSTM),
Gegitli Yineleme Birimi (Gated Recurrent Unit, GRU) gibi kodlayici-kod ¢6ziicti tabanl
uctan uca (Seq2Seq) mimariler kullanilmaya baslanmistir. DD ile ilgili bu mimarileri
kullanan bircok ¢alisma mevcuttur. Giincel olarak ise DDI problemlerinin ¢oziimiinde
son teknoloji olarak yiliksek basari oranlariyla karsimiza cikan, temel ve cesitli
transformatdr mimarileri kullanilmaktadir. Bu mimariler hem ¢ikarima dayali hem de

soyut 6zetleme gorevlerinde sikga tercih edilmektedir.

Literatiirde bu konu iizerine daha farkli caligmalar ve ¢o6ziim yoOntemleri de
bulunmaktadir. Gilincel olarak, 2020 yilinin Nisan ayinda yayinlanan akademik bir
calisma bu konu igin giizel bir 6rnek olarak verilebilir. Bu calismada ¢6zlim olarak
sunulan mantik, genel olarak baslik iiretme problemlerinin ¢oziimii olarak sunulan
Ozetleme ¢oziimii olarak ele alinmamistir. Yani bu calismanin ¢dziim mantigi, haber
metinlerindeki ¢ogu bilgiyi en az fazlalikla yakalayip sonug iiretmek degildir. Bunun
yerine haberin hikayesi ile alakali farkli kaynaklardan elde edilen diger haber metinleriyle
de ortak olan bilgileri kisa uzunlukta yakalamaktir. Yani sonug iiretirken her bir
makalenin kendine 0zgii bilgisini hari¢ tutarak, dogru kisma odaklanmay1
hedeflemislerdir. Bu farkli yaklasimi sunarken ilk olarak egitim verisinin az oldugu
durumlarda kullanilan, herhangi bir insan ag¢iklamasina ihtiya¢ duymayan biiyiik 6lgekli
uzaktan denetim yaklasimini (Distant Supervision Approach) gelistirmislerdir. Bu
yaklasim teknik iki bilesene odaklanmaktadir. Ik odag: farkli seviyelerde kalite-miktar
dengesindeki farklilik ve etiketlenmemis ¢ok biiylik bir derlem iceren ¢ok seviyeli 6n
egitimli framework (cat1) yapisidir. Ikinci olarak ise sonug iiretme asamasinda haber
metniyle alakali, birden ¢ok haber metni tarafindan paylasilan ve ortak olan 6nemli

noktalar1 algilayabilen yeni bir 6z oylama tabanli makale dikkat mekanizmasi kullanimini



onermislerdir. Modelin egitimini ise NHNET adin1 verdikleri ve temel transformator

mimarisini kullanan kodlayici-kod ¢oziicii bir model ile yapmisglardir (Gu vd., 2020).
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BOLUM 4

DERIN OGRENME

4.1. Derin Ogrenmenin Gelisimi

Derin 6grenmenin tanimindan 6nce yapay zekanin ve makine Ogrenmesinin
tanimlar1 yapilmalidir. Ciinkii bu ii¢ terim arasinda siki bir iliski bulunmaktadir. Sekil

4.1°de ise bu terimler arasindaki siki iliskinin zaman i¢indeki gelisimi goriilebilmektedir.

Yapay Zeka

Erken yapay zeka heyecan katiyor M a ki n e
Ogrenmesi .
peneczrenmieismee  Perin Ogrenme

Derin 6grenme atilimlan

M M YZ calismalarina hiz kazandirdr.
A

1950's 1960's 1970's 1980's 1990's 2000's 2010's

Sekil 4.1. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin kronolojisi (Kaynak:
https://developer.nvidia.com/deep-learning).
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4.1.1. Yapay Zeka

Yapay zeka kavrami, 1950’1i yillarda bilgisayar biliminin babasi olarak kabul
edilen Alan Turing’in doktora tezinde, tarihe Turing Testi olarak gegen, makinelerin de
diisiinebilecegi fikrini ortaya atmasiyla ¢ikmistir. Bu testte sorgulayici, karsisindakinin
insan m1 yoksa makine mi oldugunu bilmeden, birbirlerinden izole olan insan ve makine
sistemiyle etkilesime girer. Insan karsisindakinin makine olup olmadigi ayirt edemez,
insan oldugunu diisiinlirse Turing testi basarili olarak ge¢ilmis olur ve bu da zeki,
diistinebilen bir makine ile kars1 karstya oldugumuz anlamina gelmektedir. Glinlimiizde
bu testi gegebildigi iddia edilen ¢aligmalar olsa da heniiz Turing testini gecebilecek kadar
basarili bilinen bir makine de bulunmamaktadir. Yapay zekanin asil isim babasi ise 1956
yilinda konuyla alakali akademik bir konferansta konusma yapan John McCarthy’dir.
Konferansin sonunda katilimcilarin vardiklart ortak gorlis yapay zeka ile ilgili
caligmalarin ileri bir seviyeye ¢ikarilmasi gerektigi yoniinde olmustur (Sener, 2017,

parag.2). DDI konusu da yapay zekanin dncelikli ¢calisma alanlarindan biridir.
4.1.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, yapay zekanin alt calisma alanlarindan biridir ve bu konuyla
alakali caligmalar kronolojik olarak 1980’li yillarda baslamistir (Sekil 4.1). Makineye
verilen egitim veri kiimelerinin belli bir problem karsisinda nasil davranip, bu davranig
karsisinda veriden sonug¢ olarak elde edinilmesi istenilen bilgilerin etiketlenerek veya
tanimlanarak makineye bu davranisin Ogretilmesi olarak agiklanabilir. Makine
O0greniminin en 6ne ¢ikan c¢aligmalarindan biri ise goriintii tanimadir. Makine, verilen
binlerce resimden benzer piksel, desen gibi kendine gore baz1 6zellikleri tanimaya baglar
ve birbirlerinin ortak ydnlerini tespit ederek 6grenir. Boylece goriintiilerin birbiri
arasindaki farklar1 ayirt edebilecek yetenege sahip olabilir. Yine bu benzer yontemleri
kullanarak dijital yayin platformlar1 bizlerin aligkanliklarini 6grenerek hangi filmleri,
dizileri begendigimizi; ayni1 sekilde dijital satis platformlarinin sunduklari tirtinlere gore
nelerden hoslandigimizi tahmin etmesi, makine 6grenmesinin bir lriiniidiir. Makine
O0grenmesi, kullanicilarin hareketlerini analiz ederek bu sonuglari iiretmektedir. Bu
hareketlerin analizinde Semantik Web olarak bilinen Web 3.0 teknolojisiyle entegre
olarak Google gibi arama motorlarinda yapilan sorgulamalar, Twitter gibi sosyal

platformlardaki aktiviteler, takip edilen hesaplar gibi ¢apraz web platformlarinda
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birbirleriyle iliskilendirilmis olan verilerin makine 6grenmesi yontemleriyle kullanilmasi

sayesinde daha basarili sonuglar elde edilebilmektedir.
4.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme i¢in tek katmanli olarak ¢alisan makine 6grenmesinin ¢ok katmanli
bir yapida calisan hali oldugu sdylenebilir. Yani makine 6grenmesi algoritmalariyla,
¢Oziimii i¢in lizerinde calisilan algoritmada sadece bir durum elde edilirken; derin
O0grenme ile birden ¢ok durumu ayr1 ayr1 6grenen makine Ogrenmesi algoritmalari,
birbirleriyle ¢cok katmanli bir yapida ¢alisarak sonug tiretir. Bahsedilen yapida bir makine
O0grenmesi algoritmasinin sonucu baska bir makine 6grenmesi algoritmasinin giris
verisidir. Ornegin, bir muz resmi ile portakal resminin makine 6grenmesi ile ayrilmasi
gerektiginde, insanin bugiine kadar edinmis oldugu tecriibeler parametreler vasitasiyla
makineye tanitilmaya calisilir. Ornegin; “Turuncu ise muhtemelen portakaldir.”, “Sar1 ise
muzdur.” veya “Yuvarlak ise muhtemelen portakaldir.”, “Yay seklindeyse muhtemelen
muzdur.” vb. bir¢ok parametrenin tanimlanmasi gerekebilir. Fakat derin &grenme
goriintiiler arasindaki bu farkli 6zellikleri kendi basina 6grenebilmektedir (Sekil 4.2).
Ornek olarak Sekil 4.3’te gosterilen illiistrasyonda kedi, kdpek vb. hayvan goriintiileri
egitim amactyla derin 6grenme sistemine verilerek, kedinin taninabilmesi i¢in goz, pati
vb. ozelliklerin ana ayiric1 6zellikler oldugunu otomatik olarak fark edebilmektedir.
Boylece temel insan yetilerine ihtiyagc duymadan, kendi ayrnistirici 6zelliklerini
olusturarak egitimini gerceklestirebilir. Hatalar1 optimize ederek, hatalarindan ders alarak
egitimini tamamlamaktadir. Egitimden sonra sisteme verilen goriintiiler i¢in de sonug
ciktist iretilmektedir. Neticede agiklananlardan yola ¢ikarak, Sener’in bir blog
yazisindaki “Biiyiik veri denizi ile tek bir katmanda degil, bircok katmanda makine
o0greniminde kullanilan hesaplar1 tek bir seferde yapan, makine &greniminde
tanimlamaniz gereken parametreleri bile kendisi kesfeden, belki de daha iyi parametreler
ile degerlendirmelerde bulunabilen bir sistemdir.” tanim1 da daha agiklayici olmaktadir

(Sener, 2017, parag.23).
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Makine Ogrenmesi

G — &y — 77—

Girdi Ozellik Tanimlama Siniflandirma Cikt1

Derin Ogrenme

G - s -

Girdi Ozellik Tammlama + Siniflandirma Cikt1

Sekil 4.2. Makine 6grenmesi ile derin 6grenmenin karsilastirilmasi.

Egitim

Hatalar

Sekil 4.3. Derin 6grenme algoritmalarinin ¢ok katmanli 6grenme mimarisi.

4.3. Derin Ogrenme Yontemleri

Yapay zeka kavraminda genel bir zekadan bahsedilemedigi ve tek bir uzman
algoritma diyebilecegimiz genel bir ¢6ziim yontemi olmadig i¢in, farkli gorevleri icra
etmekte goreve bagl olarak ¢6ziim yontemleri de farklilasmaktadir. Bu farklar temel
olarak gorsel ve dogal dili ilgilendiren isitsel ve metinsel gorevlerdir. Hatta gorsel olarak
mevcut olan resim, fotograf ve video gibi verileri islerken kullanilan yontem Evrisimli
Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network, CNN) iken, bunlari tiretmeye yonelik olarak
kullanilan yontem ise Cekismeli Uretici Aglar (Generative Adversarial Networks, GAN)
olarak farklilik gostermektedir. Hava durumu tahmini, borsa tahmini gibi sirali veriler
barindiran islemler i¢in genel olarak RNN ve tiirevleri kullanilmaktadir. Fakat dogal dil

gibi sirali veriler barindiran islemlerde ise dogal dili anlamakta daha basarili olan
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transformator tercih edilmektedir. Bahsi gecen yontemler uyarlanip farkli ¢éziimler igin

kullanilabilse de genel kullanim amaglar1 bu yondedir.
4.3.1. Evrisimli Sinir Aglar

CNN, derin 6grenme sinir aglarmin en bilinen tiirlerinden biridir. CNN, iki
boyutlu evrisim katmanlar1 kullanarak 6grenilen verileri girdi verileriyle birlestirir ve iki
boyutlu verilere uyan bir mimari olusturur (Sekil 4.4). Otomatik belirli matematiksel ve
istatistiksel hesaplarla ¢ikarilan 6zellikler sayesinde 6grenme modelleri daha da hassas

bir 6grenme ve sonug performansi gosterir.

224x224 224x224

a2 Konvoliisyonel Ag Dekonvoliisyonel Ag 12x11
- (Coziimleme) i
28x28 Lax14 14x14 28x28
A 7x7 7%7 7
1x1 1x1
y — 2
Males. Havuzu
‘Mak Mok | se Lead i Cozme Havuzu
Maks, N - . o I —‘_\—L”T"\_\\frgmﬁi W
Havuzlama. TT——_Cbzme
~
~

Sekil 4.4. Derin 6grenmenin en bilinen tiirlerinden CNN mimarisi.

Ayirict  Ozelliklerin, Ogrenme algoritmasinin  egitimi asamasinda farkli
katmanlarda Ogrenilmesinden dolayi, katman derinligi arttikca oOzelliklerin de
karmasiklig1 artmaktadir. Dolayisiyla ilk katmanlarda sadece nesnelerin kenar gibi basit
ozellikleri tespit edilebilirken, son katmanda nesnenin goriintiisii 6grenilebilecek kadar
ozellik ¢ikarilmig olur. Yine bu mimarilerin kendi iglerinde de daha performanslh

¢oziimler tiretebilmek i¢in farklilagsmis tiirleri bulunmaktadir.
4.3.2. Cekismeli Uretici Aglar

GAN mimarisi goriintii liretimi  konusunda Degisimsel Otokodlayicilar’a
(Variational Autoencoder, VAE) alternatif olarak onerilen bir yontemdir. GAN’1n temel
mantigia ornek olarak, Picasso resimlerini taklit eden biri diisiiniiliir ve taklit¢i basta bu

gorevde kotiidiir. Bu taklidini bir galericiye gosterir ve galerici de Picasso resimlerini
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Picasso resmi yapan 6zgilin 6zellikler hakkinda bilgi verir. Bu sayede taklitci daha iyi
Picasso resmi yapmayi, galerici ise taklit eserleri anlama konusunda uzmanlasir. Sonug
olarak ise milkemmel sahte Picasso resimleri ortaya ¢ikmaya baglar. Yani burada taklitci

ve uzman ag ayr1 ayri en iyi olmak i¢in egitilir (Chollet, 2019, s.326).

GAN mimarisinde kullanilan iki temel agdan biri olan {iretici ag, rastgele bir
vektori girdi olarak alir ve yeni bir resim olarak kod ¢oziiciide tiretir (Sekil 4.5). Ayirici
ag ise, girdi olarak gergek veya iiretilen sahte resimlerden bir 6rnek alir. Bu 6rnegin
gercek veri setinden mi yoksa agin tirettigi resim mi oldugunu tahmin etmeye c¢alisarak
kendisini egitir. Sonug olarak ise iiretici aga ince ayar bildirimlerini gondererek egitimin

dogru ve basarili bir sekilde ilerlemesini saglar (Chollet, 2019, s.326).

Gergek
Ornekler

Sakh

Uzay
r ] A L
L la —*\\‘._- D ~dogru mu?™.

i : " Gergek mi?” veya

——e | " ’Sahte mi?” .~
g v Ayiric e it
e
4

ici | Uretilen
Sahte
Ornekler

— Ince Ayar Egitimi

Guraltd

Sekil 4.5. Cekismeli iiretici ag mimarisi.

4.3.3. Yinelemeli Sinir Aglar

RNN i¢in Rumelhart vd. tarafindan (Rumelhart vd.’den aktaran Goodfellow,
Bengio, Courville, 2018, s. 373) sirali verileri islemek i¢in 6zellestirilmis sinir aglari
ailesi, seklinde bir tanim yapilmigtir. CNN’ler goriintii benzeri uzamsal iligkisi olan
verileri islemek i¢in kullanilir. RNN’ler de x(, ..., x” gibi sirali verileri islemek igin
Ozellestirilmistir. CNN’ler biiylik genislige ve ylikseklige sahip goriintiilere 6l¢eklenebilir
ya da degisken boyutlardaki goriintiileri isleyebilir. Bunun gibi RNN’ler de sira tabanl
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veriler i¢in 6zellesmis olmayan aglarin isleyebileceginden daha biiyiik sirali dizilere

Olceklenebilir ve bu dizileri igleyebilir (Goodfellow vd., 2018, s.373).

CNN’nin ana karakteristigi, hafizalarinin olmamasi ve her girdiyi birbirinden
bagimsiz olarak islemesiyle bunlar arasinda durum bilgisi tutmamasidir. Fakat su anda
bu ciimleleri okurken aralikli g6z hareketleriyle adim adim 6nceden okuduklarimizla
beraber hafizamizda tutuyoruz. Biyolojik zeka, bilgiyi sirast geldik¢e daha Onceden
O0grenmis oldugu i¢ modeli korurken yeni bilgiyle giincelleyerek artirimli olarak isler.
RNN’ler de Sekil 4.6’te goriildiigii iizere prensip olarak ayni yontemi kullanir (Chollet,
2019, s.208).

ciktr t-1 ciktr t cikt1 +1

> >

> » —_—

cikt1 t=
aktivasyon(
— e Wgirdi_t+
durum t U*durum_t + durum t+1
onyargt)

girdi t-1 girdi t girdi +1

Sekil 4.6. Basit RNN modeli.

RNN’lerde farkli uygulama modelleri bulunmaktadir. Sekil 4.7°de her dikdortgen
bir vektordiir ve oklar fonksiyonlari temsil etmektedir. Girig vektorleri kirmizi renktedir,

¢ikis vektorleri mavi renktedir ve yesil vektorler RNN’nin durumunu tutmaktadir.
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Sekil 4.7. RNN'nin farkli uygulama modelleri.

Sekil 4.7°deki soldan saga dogru ilk model, sabit biiyiikliikteki girdiden sabit
biiyiikliikte ¢ikt: vermektedir. Ornegin: Gériintii siniflandirma problemleri. ikinci model,
dizi ¢ikis1 iiretmektedir. Ornegin: Resim altyazisi bir goriintii alir ve sozciiklerin bir
ciimlesini verir. Ugiincii model, dizi girisinden bir ¢ikt1 iiretmektedir. Ornegin: Verilen
bir ciimlenin, olumlu ya da olumsuz duygulari ifade ettiginin tespitidir yani duygu analizi
gorevidir. Dordiincii ve bu ¢alismada kullanilan model, ¢oklu giristen es zamanli olmayan
dizi ¢ikis1 iiretmektedir. Ornegin: Bu yapida bir RNN, Ingilizce bir ciimleyi okur ve daha
sonra Tirk¢e bir climle olusturur yani makine gevirisi yapar. Besinci model ise,
senkronize edilmis dizi girisi ve ¢ikisinin iiretilmesidir. Ornegin: Videolarin her bir

karesini etiketlemek istedigimiz video siniflandirmasi problemleridir (Karpathy, 2015,
parag.3).

DDI uygulamalarinda basit RNN’ler ¢ok uygun olmamakla beraber bunun disinda
bir boyutlu CNN’ler kullanilabilse de daha performansh calisan ve goreve bagh olarak
0zellesmis olan LSTM, GRU ve bu calismada kullanilan Transformator gibi farkl

mimariler mevcuttur.
4.3.4. Uzun Omiirlii Kisa Dénem Bellegi

Basit RNN’ler teorik olarak her ne kadar bir # aninda 6nceki biitiin adimlardaki
bilgiyi saklayabilseler de pratikte uzun donemli gereksinimleri karsilamakta yetersiz

kalmaktadir. Bu problemin kaynagi ise gradyan' yok olmasi durumu ve ¢ok derin ileri

! Gradyan: Tensor igleminin tiirevidir. Tiirev kavraminin fonksiyonlardan ¢ok boyutlu girdilere
genellestirilmesidir.
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yayilim aglarinda goriildiigii gibi yeni katmanlar eklendik¢e agin egitilemez olmasidir.
Bu sorun 1990’larin basinda Hochreiter, Schmidhuber ve Bengio tarafindan g¢aligilmis
olup LSTM ve GRU katmanlar1 ¢6ziim olarak onerilmis, 1997 yilinda Hochreiter ve
Schmidhuber tarafindan gelistirilmistir. (Chollet, 2019, s.215).

LSTM, basit RNN mimarisine ek olarak bircok zaman adimini tagiyabilecegi bir
yol ekler (Sekil 4.8). Bu yolu, asil islenen siraya paralel olarak calisan tasiyici bir yol
olarak diisiinebiliriz. Bu sayede herhangi bir zaman adiminda ihtiyacimiz olan baska bir
zaman adimindaki bilgiyi kullanabilir, yani gecmis bilgiyi gelecege enjekte edebiliriz.
Kismen de olsa baglamsal ve semantik iliskiyi saglayabiliriz. Bu LSTM’in temel
prensibidir. Boylece bilgiyi sonra kullanmak {izere saklarken, ayn1 zamanda gerideki
zaman sinyalinin gradyan yok olmasi probleminin de ortadan kalkmasini saglar (Chollet,

2019, 5.216).

Bu mimariler ayrica dikkat mekanizmasi olarak bilinen ekstra bir hesaplama
katmani eklenerek kullanilabilirler. Dikkat mekanizmasi agimizin sayilar ve isimlerde
dahil olmak ftizere girdilerin belirli yonlerini daha iyi hatirlamasina yardimci olarak,
girdinin baglama gore ne kadar dnemli oldugunun degerlendirildigi bir mekanizmadir
(Lopyrev, 2015). Sorgu ve anahtar-deger c¢iftinin bir ¢iktiya eslenmesi olarak
tanimlanabilir (Vaswani vd., 2017). LSTM ve GRU gibi aglara ek bir hesaplama katmani
olarak eklenebildigi gibi transformatér mimarilerinde oldugu sekilde katmanin kendi

icinde 6z dikkat mekanizmasi olarak bulunabilir.

ciktr t-1 cikt1 t ciktr +1

y
A 4

tasryicit-1 tagiyicit tastyicit+1 h

Tasiyieriz

Y
o
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A 4
jus}
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JI0IKISE}

cikti_t =
aktivasyon(
Wgirdi t +
durum t U*durum_t+ durum t+1
V*tasiyict t +
dnyargi)

¥ ) IDIATSE)

girdi +-1 girdi t girdi +1

Sekil 4.8. LSTM’in anatomisi.

19



4.3.5. Gegitli Yineleme Birimi

GRU kavrami agin i¢inde bastan basa kullanilan zaman adimi1 yolunun tasidigi her
bilginin gerekli olmadigi, insanlarin da yasamlar1 boyunca kendi zaman adimlarinda elde
ettikleri her bilgiyi saklamak yerine, aslinda daha gerekli bilgiyi saklamak icin gereksiz
bilgileri unutmas prensibi ile hareket etmektedir. Bilgiler zaman adimi yolunda esik
degerine bagli olarak ya unutulur ya da hatirlanarak agda ileri dogru iletilir. GRU nun
LSTM mimarisinden farki ise tek bir ge¢it biriminin ayn1 anda hem unutma faktoriini

hem de durum birimini giincelleme kararin1 kontrol etmesidir.
4.3.6. Transformator Mimarisi

Transformatorler, derin 6grenmenin 2012°de ImageNET’te CNN mimarisini
kullanarak gostermis oldugu biiyiik atilimdan sonra, DDI ile ilgili yaymlanmis olan
“Attention is All You Need” (Vaswani vd., 2017) baslikli makaleyle birlikte en son
teknoloji olarak sdyleyebilecegimiz bir derin 6grenme mimarisidir. Makalenin
basligindan da anlasilabilecegi lizere boyle bir gelismedeki en dnemli pay transformator
mimarisinin bloklar1 i¢inde kullanilan 6z dikkat mekanizmasidir. Transformatorler dikkat
acisindan sirali veriler iizerinde daha basarili sonuglar elde edebildigi i¢in DDI
problemlerinde en ¢ok tercih edilen mimari konumundadir. Transformatorler ve diger
RNN mimarileri arasindaki temel farklardan biri, RNN’ler ¢ zamanindaki ¢iktinin
degerini, t-/ zamanindaki degeri hesaplamadik¢a elde edememesidir. Yani veriyi islerken
paralellestirme saglayamamaktadir. Ayn1 zamanda DDI problemlerinin ¢dziimlerinde
RNN mimarileri, kodlayici ve kod ¢oziicii olmak iizere iki bilesenden olusan bir model
ile kullanilmaktadir. Bu yontemde sekanslar, kodlayict adimlari boyunca RNN ile
egitildikten sonra kod ¢oziicii yine RNN ile ¢iktry1 tahmin etmeye calisir. Buradaki temel
problem aslinda 6grenilmeye calisilan girdinin tek bir baglam o6zetine sikistirilmaya
calisilmasidir. Bu durumda da tek seferde egitim i¢cin modele giren sekanslarin uzunlugu
arttik¢a, kod ¢oziicliye tahmin etmeye baglamasi i¢in girdi olarak verilen baglam 6zeti de
egitim girdisini tam olarak ifade edemeyip, uygun ¢iktilarin hesaplanamamasina neden
olacaktir. Transformatérdeki kodlayict ve kod ¢oziicli mimarisinde ise her kodlayicinin

ciktis1 kod ¢oziicliyli besleyerek baglamdan uzaklagilmamasini kolaylastirmaktadir.
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Transformator mimarisi, RNN, LSTM ve GRU gibi Seq2Seq kodlayici ve kod
¢oziicii (Sekil 4.9) mantig1 lizerine modellenen mimarilerdeki yinelenen katmanlar
yerine, egitim hesaplamalarinin i¢inde yapildig: transformator bloklarinin kullanilmasi ve
climledeki her sozciigiin konum bilgisini de saklayan konumsal kodlama yontemleriyle

farklilik gostermektedir (Sekil 4.10).

Kodlayia Kod Coziici

Dense (Birlegtirme)

Girdl Gimmelen Girdl Gimmelen

Kaynak/ Hedef
Derlem

xn

Sekil 4.9. Genel Seq2Seq model mimarisi (Kaynak: Dive into Deep Learning).
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Sekil 4.10. Temel transformatér model mimarisi.
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Seq2Seq modeldeki tekrarlayan bir katman, bir transformatdr blogu ile degistirilir.
Bu blok, ¢cok bagli bir 6z dikkat katman1 ve kodlayici i¢in sinyalleri sonraki bloga iletmek
tizere ileri besleme (yayilim) ag katmani igerir. Kod ¢6ziiclide, kodlayici blogundan farkli
olarak kodlayicidan gelen durum sinyalleri i¢in ekstra ¢cok bash 6z dikkat katmani
kullanilir. Oz dikkat katmani, bir sekanstaki 6ge sirasini ayirt etmediginden, her bir
sekans Ogesine sira bilgisini eklemek i¢inde konumsal kodlama katmani kullanilir.
Transformator mimarisinin bir farki daha artik toplama (resudial) yapida olmasidir. Yani
her bir islem adimindan sonra, islem adiminin sonucu ile isleme giren kisma belirli bir
toplama ve normallestirme fonksiyonu uygulanarak iletimin saglanmasidir. Bu artik
baglantilar gradyanlarin dogrudan aglar iizerinde akmasina izin vererek agin egitimine
yardime1 olur. Ayn1 zamanda transformatdr bloklarinin alt katmanlarinda kontrollii olarak
t adima gegilirken, 7~/ dahil olmak iizere bu adima kadar olan bilginin kaybolmadan

aktarilmig olmasi saglanir (Zhang, Lipton, Li & Smola, 2020).
4.3.6.1. Konumsal Kodlama

Dogal dilin matematiksel islemlerde kullanilabilmesi, bilgisayarin dogal dili
anlayabilmesi, giiniimiiz yontemleriyle ciimle veya sozciiklerin, kullanilan derlemdeki
sozlik uzayinda yonii olan skaler degerlerle yani vektorlerle ifade edilmesiyle
miimkiindiir. Ozet olarak her sdzciik gosterimi i¢in farkli bir tam say1 degeri verilmelidir.
Daha sonra bu vektorler kendilerine en yakin olan belirli sayidaki diger vektorler ile bir
olasilik dagilimi ile kayan noktali (float) degerler iceren bir matris olusturur. Buna s6zciik
gémmeleri veya gdmme matrisi (word embeddings) denilmektedir. Daha 6nce bahsedilen
derin Ogrenme mimarileri de verileri islemeye baslamadan Once ayni yOntemi
uygulamaktadir. Fakat transformatér mimarisi bu degerleri elde ettikten sonra diger
mimariler gibi dogrudan egitim bloklarina gondermez. Dogal dilde so6zciiklerin
climledeki pozisyonlar1 baglamdaki anlamlarimi dogrudan etkilemektedir. Bu sebeple
transformatdr mimarisi girdileri, konumlar1 ile toplayarak, her sdzcliglin ciimledeki
konum bilgisini de icermektedir. Boylece dilin gramer yapisinin da anlasilmasi

kolaylasmaktadir.
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4.3.6.2. Cok Bash Dikkat Mekanizmasi

Sekil 4.11°de gosterildigi lizere 6z dikkatin hesaplanabilmesi i¢in her girdi ti¢ ayri
vektor olarak transformator bloguna gonderilir. Bunlar bir girdi i¢indeki her elemanin

strastyla sorgu (g), deger (v) ve anahtar (k) agirlik degerleridir.

“Bu’ icin
Dikkat Agirhklar:

N
(N

/v Bu|:> ‘Deger’ Carpimi bir:; “Deger’ Carpimi Dikkattir.I::) ‘Deger’ Carpimi

Deger (V) ‘[ I ‘[

Dikkat Hesaplama Dikkat Hesaplama Dikkat Hesaplama

(Nokta Carpimi) (Nokta Carpimi) (Nokta Carpimi)
/ Bu Bu \ Bu bir Bu Dikkattir.

Sorgu (Q) Anahtar (K)

Sekil 4.11. Oz dikkat mekanizmasi.

Cok bash dikkat mekanizmasi, prensip olarak dikkat mekanizmasindaki dikkat
agirlhiklarinin  hesaplanmasini  saglayan nokta c¢arpimi islemini biitiin bir girdiye
uygulamak yerine, agirlik girdilerini dikkat bags1 kadar parcalara bolerek baglami daha iyi
anlamay1 amaglamaktadir. Bu yontemi CNN’deki gibi modelin basta higbir sey bilmedigi
durumda, gorselin tamamini anlamak yerine ilk once kiigiik kisimlar1 anlamlandirip daha
sonra daha derin sekilleri anlamlandirmasina benzetebiliriz (Sekil 4.4). Buradan hareketle
metinsel girdideki farkli anlamlar1 da gikarabilecek farkli acilara da dikkat saglayabilmek
amaciyla g, v ve k vektor matrisleri n baslik olacak sekilde gi....qn, vi....vn, ki,...kn olarak
boliiniir. Bu degerler arasinda Denklem 4.1°deki hesaplamalar yapilip daha sonra béliinen
basliklarin toplanmasiyla girdi vektdr matrisinin 6z dikkat agirliklart hesaplanmis olur.
Bu hesaplamalardan sonra model ileri besleme ag katmani ile bir sonraki transformator

bloguna iletilerek ayni1 dongti saglanir.

Kod ¢oziicii blogunda farkli olarak Sekil 4.10’daki gibi ek bir maskeli ¢cok baglh
dikkat islemi ile hedef girdilerinin vektdr matrislerinin agirliklar1 hesaplanarak, diger

hesaplamalar ile birlikte ileri besleme ag1 ile kod ¢oziicli bloklar1 boyunca yayilir.
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Modeldeki son kodlayici blogundan gelen agirlik matrislerinin, kod ¢oziicii tarafindaki
her bloga ayr1 ayr1 dahil edilmesiyle gerekli islemler hesaplanir. Ayn1 zamanda kaynak
ile hedef arasindaki dikkat agirliklar1 da hesaplanmis olur. Son kod ¢6ziicii blogundan
cikan vektor dogrusal doniisiim katmaninda hedef sozliik boyutuna sahip bir vektore
genisletilir. Genisletilen bu vektor softmax katmanindan gecerek en yiiksek orana sahip

deger secilerek tahmin gergeklesir.

Dikkat(Q,K,V) = Softmax (Q_JI;_:) %4 4.1

4.3.6.3. Noktasal Ileri Besleme Ag Katmam

Transformatordeki 6nemli diger bir bilesen noktasal ileri besleme agidir. Bu
katman farkli aktivasyon fonksiyonlarina sahip iki ayr1 yogun katmandan (dense layer)
olusur. Noktasal olarak isimlendirilmesinin sebebi ise normalde matrisler tizerinde tek
adimda yapilan islemlerin aksine, matrisleri olusturan her bir vektor ayr1 ayri islenerek
ileri yayilim gergeklesir. Bu katman, dikkat katmanlarinda egitilen agirliklarin potansiyel
olarak daha zengin temsil giiciine sahip olmasini saglamakla birlikte, iletilecek
vektorlerin bir sonraki blogun girisine uygun olarak yani sonraki transformator blogunun

dikkat katmanlarina iletilmesini saglar (Sekil 4.10).
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BOLUM 5

GELISTIRILEN UYGULAMA

5.1. Veri Kiimesi

Bu calismada veri seti olarak derin 6grenme icin yeterli sayida haber ve baslik
iceren, Tirkce metinlerde belge siniflandirmasi gorevi i¢in hazirlanan ve 2010 ile 2017
arasindaki iki ayr1 gazeteden elde edilen SuDer Tiirk¢e haber derlemi tercih edilmistir.
Derlemde yaklasik olarak 700.000 haber metni, haber bagligi, haber tarihi ve kategori
bilgilerini iceren veri bulunmaktadir. Bashk iiretme i¢in sadece haber metinleri ve
basliklar1 derlemden alinarak kullanilmistir. Bu gazetelerin derlem istatistikleri ayr1 ayri

Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.2°de gosterilmistir (Sen & Yanikoglu, 2018).

Cizelge 5.1. Cumhuriyet Gazetesi’nin derlem istatistikleri.

Toplam Sozciik Sayilart
Kategori Dokiiman
Sayilari Toplam Ortalama
Tiirkiye 84,741 22,829,220 | 269.39
Yazarlar 33,835 16,663,717 | 492.49
Video 33,409 2,007,691 60.09
Spor 31,396 7,240,974 230.63
Diinya 21,005 4,416,708 210.26
Siyaset 15,969 6,409,811 401.39
Foto 14,302 248,871 17.04
Ekonomi 8,187 2,520,473 307.86
Teknoloji 7,913 1,734,268 219.16
Kiiltiir-Sanat 6,506 2,664,020 409.47
Yasam 4,833 918,754 190.1
Saglik 2,573 863,208 335.48
Egitim 2,38 744,396 312.77
Cevre 1,735 477,811 275.39
Toplam 268,784 | 69,739,922 | 259.46
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Cizelge 5.2. Sabah Gazetesi’nin derlem istatistikleri.

Toplam Sozciik Sayilar
Kateori Dokiiman
Sayilari Toplam Ortalama
Giindem 143,842 35,749,880 248.54
Yasam 123,086 22,878,732 180.86
Ekonomi 85,485 22,261,600 247.38
Yazarlar 68,1 16,335,364 239.87
Toplam 420,513 95,494,110 227.09

Haber metinleri icinde bir olay1 anlatan metinlerden farkli olarak siyasi se¢cim
sonuclar1 gibi farkl istatiksel bilgileri igeren metinlerin giiriiltii yapabilecegi
diisiiniilmiistiir. Bu nedenle haber metinlerinin istatistiksel bilgilerini kullanarak deneme
yanilma yolu ile 256 sozciikten kiiglik haber metinleri egitime dahil edilmeyecek sekilde
atilmistir. Boylece yaklasik olarak 290.000 haber metni elde edilmistir. Bu veri kiimesi
icinde de tek veya 2, 3 sozciik iceren basliklar egitim i¢in uygun olmamasi ve egitimi
sikigtirmasi sebebiyle ortalama haber baslig1 uzunlugu olan 6 sozciikten kisa basligi olan
metinler egitim veri kiimesinden atilmistir. Sonug olarak 50.000’nin iizerinde haber ve

baslik metni igeren veri elde edilmistir.
5.2. On islemler

Bilgisayar algoritmalarmin genel olarak “ne girerse o ¢ikar” prensibinden
hareketle, derin 6grenme algoritmalarinin ana unsuru olan verilerin en saf halde olmasi
basarili sonuglar elde edebilmek i¢in 6nemli bir durumdur. Buradan hareketle, haber
metinleri ve basliklarinin normalizasyonunun yapilmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada

bunun i¢in yapilan iglemler sunlardir:

1- Diizenli ifadeler (RegEx) kullanilarak noktalama isaretlerinin, arka arkaya
olabilecek fazla bosluk veya iki soOzciikk arasinda kalan tek karakterlerin
filtrelenmesi

2- Ara basliklarin silinmesi

3- Haber metinlerindeki tarihlerin ve sayilarin temizlenmesi, haber bagliklarindaki

tarih ve sayilarin ise “###” isareti ile temsil edilecek sekilde degistirilmesi
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4- Tirk¢e’deki frekansi en yiiksek 10.000 sozciik igerisinden segilen durak

sozciiklerinin' (stop words) metin igerisinden temizlenmesi

Biitiin bu asamalar ve bu asamalardan sonra ii¢ karakterden kisa sdzciiklerin
atilmastyla biitiin metni kii¢iik harf olarak dondiiren islemler, haber ve baglik verileri i¢in

ayr1 ayr fonksiyonlar kullanarak saglanmistir. On islemden 6nceki ve sonraki metinler

Cizelge 5.3, Cizelge 5.4 ve Cizelge 5.5’te gosterilmistir.

Cizelge 5.3. On islenmis haber ve baslik drnegi - 1.

Orijinal Metin

On Islenmis Metin

Haber

Ozel yetkili Ankara 12. Agir Ceza Mahkemesi,
28 Subat sorusturmasini yiiriiten saveilarin itirazi
lizerine, nébet¢i hakimlikge serbest birakilan
emekli Orgeneral Teoman Koman ile emekli
Korgeneraller Engin Alan ve Kamuran Orhon
hakkinda "yakalama karart" cikartti. Mahkeme
kararin gerekgesini "zanlilara atili sugun nitelig:"
olarak belirtti. MHP'den milletvekili segilen
Alan, Balyoz davasidan tutuklu bulunuyor.'

ozel yetkili ankara agir ceza mahkemesi subat
sorusturmasini  yiirtiten savcilarin  itirazi
tizerine noébetci hakimlikee serbest birakilan
emekli orgeneral tcoman koman emekli
korgeneraller engin alan kamuran orhon
hakkinda yakalama karari cikartti mahkeme
kararin gerekcesini zanlilara atili sugun niteligi
belirtti mhp den milletvekili secilen alan
balyoz davasindan tutuklu bulunuyor

Baslik

28 Subat komutanlarma yakalama karari ikt

### subat komutanlarina yakalama karari
cikti

Cizelge 5.4. On islenmis haber ve baslik drnegi - 2.

Orijinal Metin

On Islenmis Metin

Haber

Turk Hava Yollart'nmn 2016'min ilk iki
ayindaki yolcu sayis1 gegen yilin ayni
donemine gore yiizde 11.2 artisla 9.2 milyona
ulasti. Bu rakam 2015'te 8.3 milyon olmustu.
Yolcu sayisindaki artis i¢ hatlarda yilizde
12.6, dis hatlarda yilizde 10.2 oraninda
gergeklesti. Dis Hatlar Business/Comfort
Class yoleu sayist ve Distan Disa Transfer
Yolcu sayilarinda da Ocak-Subat 2015
donemine kiyasla sirasiyla ylizde 5.8 ve 20.9
artig saglandi. Doluluk orani 3 puanlik diistis
ile yiizde 73.3 oldu.

tirk hava yollar1 ilk aymndaki yolcu sayisi
gecen yilin aym donemine yiizde artigla
milyona ulasti rakam milyon olmustu yolcu
sayisindaki artis hatlarda yiizde dis hatlarda
ylizde oraminda gerceklesti dis  hatlar
business/comfort class yolcu sayisi distan disa
transfer yolcu sayilarinda ocak subat dénemine
kiyasla sirasiyla yiizde artis saglandi doluluk
orani puanlik diisiis yiizde oldu

Baslik

THY yolcu sayisini 9.2 milyona ¢ikard:

thy yolcu sayisini ### milyona c¢ikard:

! Durak sozciiklerine https://github.com/ahmetax/trstop adresinden erisilebilir.
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Cizelge 5.5. On islenmis haber ve baslik drnegi - 3.

Orijinal Metin

On Islenmis Metin

Haber

Diyarbakir'da terdrle miicadele polisleri,
Demokratik Bolgeler Partisi (DBP) 1l Orgiitii
binasma gelerek, arama baslatt1. Polislerin,
binadaki aramalar1 stirtiyor. Diyarbakir
Emniyet Mudirluigti Terdrle Miicadele
Subesi ekiplerince, DBP Diyarbakir 1l
Orgiitii binas1 basildi. Ogle saatlerinde
geldikleri parti binasini abluka altina alan
polisler, gevrede de genis giivenlik dnlemleri
aldiktan sonra, arama baslatti. Ekiplerin,

diyarbakir terdrle miicadele polisleri demokratik
bolgeler partisi dbp orgiitii binasina gelerek
arama baslatti polislerin binadaki aramalarn
siiriiyor diyarbakir emniyet mudurliigii terorle
miicadele subesi ekiplerince dbp diyarbakir
oOrgiitii binas1 basild1 6gle saatlerinde geldikleri
parti binasini abluka altina alan polisler ¢evrede
genis giivenlik 6nlemleri aldiktan arama baslatt:
ekiplerin parti binasindaki arama incelemeleri

parti binasindaki arama ve incelemeleri
stirliyor.

stirliyor

Bashk | DBP Diyarbakir il Binasina polis baskini dbp diyarbakir il binasina polis baskini

Daha sonra egitim i¢in kullanacagimiz haber metinleri ve hedef haber
basliklarimizin basina ve sonuna modelin 6grenme ve tahmin asamalarinda sinirlarini

anlayabilmesi amaciyla baslangi¢ ve bitis isaretleri eklenmistir.
5.3. Egitim Modeli

Egitimde altyapt olarak Google tarafindan derin 6grenme islemleri igin
yayinlanan Tensorflow kiitiiphanesi ile Tensorflow’u arka u¢ olarak g¢aligtirabilen derin
o0grenme konusunda ¢ok yetenekli bilesenler i¢eren Keras kiitliphanesi birlikte kullanildi.
Gelistirme ortam1 olarak ise yine Google tarafindan saglanan ve Jupyter Notebook
altyapisin1 kullanan, ayn1 zamanda egitimler i¢in hiz konusunda 6ne ¢ikan NVIDIA Tesla
P100 gibi yiiksek performansli ekran bellegi hizmeti sunan Google Colob Pro servisi
kullanildu.

Derlemin egitimi i¢in mimari altyap: olarak giiniimiizde DDI ve diger bircok problemin
¢Oziimiinde kullanilan, son teknoloji (state-of-the-art) olarak kabul edilen temel
transformatdr mimarisi kullanildi. Hiperparametreler farkli denemelerden sonra orijinal
makaledeki degerler olarak secildi. Kodlayict ve kod ¢oziicii blok sayis1 6, blok alt
katmanlarinin néron sayisi 2048, kelime vektorlerinin gdmme boyutu 512, ¢cok bagh
dikkat kafa sayis1 8 olarak secildi (Vaswani vd., 2017). Derlemin egitim siirecine kadar
olan verilerin hazirlanmasi, sonu¢ ve degerlendirme adimlarini gosteren diyagram ise

Sekil 5.1 verilmistir.
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Keras Kiitiiphanesi ile
Metinlerin Sayisallastirilmast
(Tokenizer)

. . Problemin C8zlimiine Uygun Metinlerin On Islemden
Derlemin Segilmesi Haber ve Basliklarin L
| Gegirilmesi

Ayiklanmasi

Tensorlerin Agirliklarinin Transformatdr Modeline Egitime Uygun Matrislere Vektorlerinin Olusturulmast
Farkli Dénemler Boyunca iletilmesi Déoniistiiriilmesi (Word Embedding)
Egitilmesi (Tensor Olusturma)

Model i¢in Belirlenen Haber Metinlerinin, Gémme
Hiperparametreler ile Tensorlerin, Egitim igin Vektorlerini Kullanarak Keras ile Tokenlerin Gomme

Modelin Derlem Uzerindeki
Basariminin ROUGE-1,BLEU
ve F-1 Metriklerine gore
Degerlendirilmesi

Egitilen Agurliklar ile
Derlemin Igerdigi Metinlere
Ornek Basliklarin Uretilmesi

Sekil 5.1. Modelin siire¢ adimlarin1 gosteren blok diyagram.

Olusturulan modelle 20 ve 25 donem egitim sonunda sirasiyla ortalama %75 ve

%85 dogruluk orani (Sekil 5.1) elde edildi.

Dogruluk
0.8 L]
0.6

0.4

0.2
Dénem 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 2425

Sekil 5.2. Modelin egitim dogruluk orani.

Keras kiitliphanesi tarafindan gelistirilen serilestirilebilir 6grenme orani diisiis

programi yontemiyle (learning rate scheduler) Onceden belirlenmis olan, modelin
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O0grenme oranini her egitim adiminda hesaplayip giincelleyerek en iyi 6grenme oranini
bulabilmek i¢in orijinal makalede de kullanilan bir hesaplama fonksiyonu kullanilmigtir
(Denklem 5.1). Bu sayede 6grenmenin durmasina sebep olan, modelin lokal minimuma

stkigmast olasiliginin azalmasi saglanmistir.

Ogrenme 0.= (VektdérBoyutu) *° x min(Ogrenme Adimi™°5, (Ogrenme Adimu™°5 X Isnma Adimi=1)) (5 1)
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BOLUM 6

SONUCLAR

6.1. Degerlendirme

Degerlendirme 6l¢iimii, genel olarak makine ¢evirisi i¢in kullanilan BLEU ve
genel olarak metin 6zetleme gorevlerinde kullanilan ROUGE metrigi kullanilarak
yapilmigtir. ROUGE metrigi ii¢ deger hesaplar. ilk olarak Recall (geri cagirma) degeri
olarak hesaplanan (Denklem 6.1), aym1 zamanda BLEU olarak bilinen degerdir. Ikinci
olarak Precision (hassas) degeri olarak hesaplanan (Denklem 6.2), ayn1 zamanda ROUGE
olarak bilinen deger ve iiciincii olarak bu iki degerin harmonik ortalamasi hesaplanarak

elde edilen F1 skor (Denklem 6.3) degeridir (Ozkan, 2019).

Cakisan Sozclik Sayist

Rouge Recall = : — (6.1)
Referans Basliktaki Toplam Sézciik Sayist
.. akisan S6zciik Sayist
Rouge Precision = —————2K& L (6.2)
Sistemin Urettigi Basliktaki Toplam Sozcik Sayist
Rouge Recall X Rouge Precision
Rouge F1 Skoru = 2 * g g (6.3)

Rouge Recall + Rouge Precision
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Sistemin farkli egitim siireleri sonunda {irettigi sonuglar ve belirtilen 6lgiim
metrigi ile gercek baslik arasindaki benzerlik 6l¢iimleri Cizelge 6.1, Cizelge 6.2 ve
Cizelge 6.3’te gosterilmistir. Gelistirilen sistemle tretilen sonuglardan bazilar1 ayrica

(Ek) verilmistir.

Cizelge 6.1. Sistem tarafindan iiretilen baglik - 1.

Ozel yetkili Ankara 12. Agir Ceza Mahkemesi, 28 Subat sorusturmasini yiiriiten
savcilarn itirazi iizerine, nébet¢i hakimlikce serbest birakilan emekli Orgeneral Teoman
Haber Koman ile emekli Korgeneraller Engin Alan ve Kamuran Orhon hakkinda "yakalama
karar1" ¢ikartti. Mahkeme kararin gerekgesini "zanlilara atili sucun niteligi" olarak

belirtti. MHP'den milletvekili se¢ilen Alan, Balyoz davasindan tutuklu bulunuyor.

Basglik 28 Subat komutanlarina yakalama karar1 ¢ikt

Olciim
ROUGE-1 | BLEU | F1 Skoru

Uretilen Baslik

20 Donem | ### subat kumpasina ### yakalama karar 0.8 0.57 0.66

25 Donem | ### subat komutanlarina yakalama karar: ¢ikti 1.0 0.85 0.92

Cizelge 6.2. Sistem tarafindan tiretilen baslik - 2.

Diyarbakir'da terérle miicadele polisleri, Demokratik Bolgeler Partisi (DBP) 11 Orgiitii
binasina gelerek, arama baslatti. Polislerin, binadaki aramalari siiriiyor. Diyarbakir
Haber Emniyet Miidiirliigti Terérle Miicadele Subesi ekiplerince, DBP Diyarbakir Il Orgiitii
binasi basildi. Ogle saatlerinde geldikleri parti binasim abluka altina alan polisler,
cevrede de genis giivenlik onlemleri aldiktan sonra, arama baslatti. Ekiplerin, parti
binasindaki arama ve incelemeleri siirtiyor.

Baglik DBP Diyarbakir Il Binasina polis baskini

) Ol¢iim

Uretilen Baslik ROUGE-1 | BLEU | FI Skoru
20 Dénem | dbp il binasina eg zamanli operasyon 0.42 0.3 0.35
25 Dénem | diyarbakir da dbp binasina es zamanli saldirt 0.5 0.5 0.5
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Cizelge 6.3. Sistem tarafindan iiretilen baglik - 3.

Haber

Tirk Hava Yollari'nin 2016'nn ilk iki ayindaki yolcu sayisi gegen yilin ayni dénemine

gore ylizde 11.2 artigla 9.2 milyona ulasti. Bu rakam 2015'te 8.3 milyon olmustu. Yolcu

sayisindaki artis i¢ hatlarda yiizde 12.6, dis hatlarda yiizde 10.2 oraninda gergeklesti. Dis

Hatlar Business/Comfort Class yolcu sayist ve Distan Disa Transfer Yolcu sayilarinda

da Ocak-Subat 2015 dénemine kiyasla sirasiyla ytizde 5.8 ve 20.9 artis saglandi. Doluluk

orani 3 puanlik diisiis ile ytizde 73.3 oldu.

Baghik

THY yolcu sayisini 9.2 milyona ¢ikardi

Uretilen Baslik

Olgiim

ROUGE-1 | BLEU

F1 Skoru

20 Dénem

thy ### ayda ### milyon yolcu tasidi

0.33 0.22

0.26

25 Dénem

thy nin yolcu sayis1 ### milyona ulasti

0.62 0.55

0.58

Bu 6l¢iimler yapilirken bir Python modiil paketleyicisi olan pip iizerinden rouge-

score 0.0.4' modiilii kullamlmistir. Bu modiil orijinal Perl betiginin Python programla

diline uygulanmasini saglamaktadir. Fakat resmi Google iiriinii degildir (Google LLC,

2020).

6.2. Analiz

Uygulamada kullanilan temel transformator mimarisinin ayr1 ayr1 20 ve 25 donem

yapilan egitiminin sonucunda metin baglamini yakalayabilecek kadar iyi bir sekilde

egitilebildigi gozlemlenmistir (Cizelge 6.4). Ayrica fiiretilen sonucglarin baglam ve

morfolojik agidan da yetenekli sonuglar iiretebildigi goriilebilmektedir.

Cizelge 6.4. Genel deney sonugclari.

Egitim Siiresi | ROUGE-1 BLEU F1 Skoru
20 Dénem 0.59 0.54 0.55
25 Donem 0.77 0.70 0.73

! Modiile https://pypi.org/project/rouge-score/ adresinden erisilebilir.
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Fakat bu calismada onerilen modelin genel kullanima ¢ok uygun olmamasi yani
kismen derleme bagli sonuclar iiretmesi, derlem igindeki haber cesitliliginin kisitl
olmasindan dolayr dili temsil edebilecek kadar kapsamli genel bir so6zlik

olusturamamasindan kaynaklanmaktadir.
6.3. Yorumlar

Haber baslig1 iiretme gibi metin igerigini tanimlama islemleri baglami ifade
ederken yazardan yazara, gazeteden gazeteye farklilik géstermektedir. Egitimde orijinal
makale metninde kullanilan temel transformatér mimarisi kullanilmistir. Bu mimari
derleme bagli kalmaktadir. Fakat iizerine yapilan gelistirmelerle, baglami iyi anlayabilen,
derleme bagl kalmayan Transformer-XL ve Google tarafindan yaymlanan Pegasus vb.
model mimarilerde tercih edilerek daha iyi sonuglar elde edilebilir. Baglamdan bagimsiz
gorevler i¢in Tiirk¢e nin morfolojik yapisina uygun jetonlastirma (tokenizer) ve ¢ift yonlii
transformatdr kodlayicit temsilleriyle (Bidirectional Encoder Representation from
Transformer, BERT) veya Google tarafindan (Google BERT) Wikipedia verileriyle
egitilen 6n egitimli derlem sozliigii ve dil modeli kullanilabilir. Bir kaynaktan egitilen,
fakat egitildigi kaynaga bagli kalmadan basarili igerik iiretebilen genel dil modelleri
olusturulabilir. Ayn1 zamanda iiretim asamasinda kod ¢6ziicii blogunda varsayilan olarak
kullanilan en yiiksek oranlt tahmini kullanarak ilerleyen, teknik olarak Greedy
algoritmas1 olarak isimlendirilen yontem yerine, sezgisel 1s1n arama (Heuristic Beam
Seach, HBS) algoritmasi ile » farkli en yliksek oranli tahminleri de hesaba katarak bir
liretim aga¢ yapisi sayesinde daha basarili sonuglar elde edilebilir. Greedy algoritmasi

aslinda HBS algoritmasindaki » nin 1’¢ esit olmasiyla ayni seyi ifade etmektedir.
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EKLER

Ek: Sistemin Urettigi Diger Sonugclar

Haber

Bitlis 11 Jandarma Komutanlig: tarafindan diizenlenen operasyonda 6 terorist silahlar birlikte
etkisiz hale getirildi. Bitlis Valiliinden yapilan agiklamaya gére Tatvan'a bagli Anadere ve
Odabasi bolgesinde béliicii terdr drgtitiine yonelik yapilan operasyonlarda 6 terdrist etkisiz hale
getirilirken, cok sayida silah ve mithimmatin ele gecirildigini bildirdi. Valilikten yapilan
aciklamada su ifadelere yer verildi. "Bitlis Ili Jandarma sorumluluk bélgesinde terdristle
miicadele harekdti kapsaminda kis operasyonlarma devam edilmekte olup, Tatvan ilgesi
Anadere-Odabasi bolgesinde 03 Nisan 2017 tarihinde baslatilan Sehit J. Utgm. Omer Bozkurt
operasyonu baslatilmis ve halen devam etmektedir. Operasyonda 04 Nisan 2017 giinii bir grup
BTO mensubuyla sicak temas saglanmis, bolgeye silahli helikopterler ve ugaklarla Hava Hticum
Harekat: diizenlenmistir. Hava Hiicum Harekatini miiteakip 04 Nisan 2017 tarithinde operasyon
bolgesinde yapilan arazi aramasi sonucunda; (6) PKK/BTO mensubu silahlar ile birlikte etkisiz
hale getirilmistir. Ayrica 04-05 Nisan 2017 tarihlerinde bdlgede yapilan arazi aramasinda (2)
adet signak tespit edilerek imha edilmistir. Etkisiz hale getirilen teréristlerin tizerinden ve imha
edilen siginaklardan; (4) adet Kalesnikof P.Tf, (2) adet M-16 P.Tf, ve bu tiifeklere ait ¢ok sayida
mithimmat, (2) adet el bombasi, (400) kg amonyum nitrat, (2) adet Yeasu marka el telsizi, (15)
adet 12 kg' Lik biiytik tiip, (5) adet 2 kg' lak kiigiik tiip, (1) adet DVD okuyucu, (1) adet radyo,
(1) adet batarya, ¢cok miktarda yasam malzemesi ve muhtelif 6rgtitsel dokiiman ele gecirilmigtir.
Bitlis Jandarma Boélge Komutanlhiginca, sorumluluk bélgesinde bulundugu degerlendirilen
teroristlerin tamamu etkisiz hale getirilinceye kadar, zaman mefhumu gézetmeksizin, her tiirlii
hava kosullarinda araliksiz olarak operasyonlara kararlilikla devam edilecektir. Kamuoyuna
saygi ile duyurulur." denildi.

Baslik

Bitlis'te 6 terdristin 6ldiiriildiigi operasyonda ¢ok sayida silah mithimmat ele gegirildi.

Olgiim

Uretilen Baglik ROUGE-1 BLEU F1 Skoru

20 Dénem

### hedef imha edildi ### terorist 6ldiirilda 0.5 0.22 0.30

25 Dénem

#iH terdrist etkisiz hale getirildi 0.2 0.055 0.089

Haber

Deri tiriinlerine Tercihli Ticaret Anlagmast ile glimriik indirimi avantaji getirilmemesine ragmen
Iran'a ihracat1 ikiye katladiklarini séyleyen Tiirkive Ayakkabi Sanayicileri Dernegi Baskani
Hiiseyin Cetin, "Tercihli ticaretin riizgér yetti diyebiliriz. iran'a ayakkab: ihracatini yiizde 111
artirdik. Ambargolarin kalkmasi ve ticaretin normallesmesiyle birlikte iran'dan daha ¢ok talep
bekliyoruz. 2016'da iran'a ayakkab: ihracatimizi 45-50 milyon dolara ¢ikarmayi hedefliyoruz”
diye konustu.

Baslik

Iran'a ayakkabi ihracati yiizde 111 artt:

Olciim

Uretilen Baslik ROUGE-| BLEU F1 Skoru

20 Dénem

ihracat ihracati ### artti 0.66 0.22 0.33

25 Dénem

ihracat: ### milyar dolar artt1 0.5 0.22 0.30
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Haber

Milli Egitim Bakanligi'nin subat ayinda atayacagi 30 bin 6gretmen, bir egitim-ogretim dénemi
boyunca staj yapacak. Her stajyer dgretmene, bir danisman 6gretmen verilecek. Milli Egitim
Bakanligi (MEB), Tiirkiye'de ilk kez yapilacak bir uygulama ile dgretmenlikte usta-cirak iliskisi
baglatacak. Subat ayinda atamasi gergeklestirilecek 30 bin yeni 6gretmen i¢in, 6 ay tlistatlik
yapacak 30 bin danisman Ogretmen segilecek. Danisman &gretmen kriterleri arasinda, tecriibe,
iletisim becerisi aranacak. Milli Egitim Bakanligi, okullarda gbrev yapan yaklagik 1 milyon
Ogretmen arasmndan en iyi 30 bin Ogretmeni segecek. Bu kapsamda, ilk kez subat ayi
atamalarinda uygulamaya gegirilecek stajyer 6gretmenlik programi i¢in hazirliklar da basladi.
Subat ayinda atanacak 30 bin 6gretmen, atama sonrasinda bir egitim-6gretim stiresi boyunca staj
yapacak. Her stajyer 63retmene, bir usta/tistat konumunda danigman 6gretmen verilecek. Stajyer
dgretmen, damisman Ogretmenin siifinda haftanin 3 giinii derslere girecek. Ogrencilerle
iligkisini, ders yapma tekniklerini yerinde simfta takip edecek. Stajyer dgretmen, haftanin bir
glinil okul yonetiminde bir giinii de ilge milli egitim mudiirliigiinde bakanliga iligkin yiiriitiilen
islemleri yerinde izleyecek. Egitim-6gretim doneminin sonunda ise yaz tatili ya da somestr
tatilinde stajyer 6gretmen ilk atamasinin yapildigi bolgenin, ilin sosyokiiltiirel 6zelliklerine dair
egitim alacak. Usta/listat konumunda gorev yapacak damisman Ogretmenlerde su ozellikler
aranacak: En az 6gretmenlik yapmis, Ulusal veya uluslararasi projelerde gorev almis, Sosyal ve
kiiltirel faaliyetlere katilim saglamig, iletisim beceresi ve temsil yetenegi giiglii, meslegine
temayiiz etmis olmak.

Baslik

30 bin &gretmene 30 bin danigman

Olgtim

Uretilen Baslik ROUGE-1 BLEU F1 Skoru

20 Dénem

### bin ### dgretmene ### bin bagvuru 0.6 0.46 0.5

25 Dbénem

### bin 0gretmen aday1 yeniden okuyacak 0.2 0.14 0.16

Haber

Borsa Istanbul'un Yonetim Kurulu Baskan1 Himmet Karadag oldu. Borsa Istanbul'un yeni
yonetim kurulu baskan: belli oldu. Borsa Istanbul Genel Kurulu'nda A grubu paylar temsilen
Himmet Karadag ve Osman Sarag yonetim kuruluna girdi. Borsa Istanbul'un Yénetim Kurulu
Baskan1 Himmet Karadag oldu.

Bashk

Borsa Istanbul'un yeni bagkan1 Himmet Karadag

Olgiim

Uretilen Baslik ROUGE-1 BLEU F1 Skoru

20 Dénem

borsa yeni genel kurulu ## yeni isim 0.33 0.22 0.26

25 Dénem

iste borsa nin yeni genel miidiirc 0.33 0.33 0.33

Haber

Tokat'ta, yoleu minibiisii ile kamyonetin ¢arpismasi sonucu 8 kisi yaralandi. Alinan bilgiye gore,
Yunus Girgig idaresindeki 55 AGB 41 plakali kamyonet, Tokat-Niksar Karayolu iizerindeki
Bula koyii yakinlarinda, Ayhan Ergdkmen'in kullandigt 60 M 6350 plakali yoleu minibiisii ile
carpistl. Carpismanin etkisi ile yan yatan minibiisteki 8 yolcu yaralandi. Yaralilar ambulanslarla
kentteki ¢esitli hastanelere kaldirildi.

Baslik

Yolcu minibiisii ile kamyonet carpisti: 8 yarali

Olciim

Uretilen Bashk ROUGE-1 BLEU F1 Skoru

20 D6nem

yolcu minibiisii ile kamyonet ¢arpist1 ### yarall 1.0 0.88 0.94

25 Dénem

yolcu otobiisii ile kamyonet ¢arpist1 ### yarall 0.87 0.77 0.82
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Haber

Sirnak'm Idil ilgesinde PKK'min genglik yapilanmasi olarak bilinen Yurtsever Devrimei Genglik
Hareketi (YDG-H) tiyelerinin polis ekiplerine silahla saldirmasi iizerine ¢ikan ¢atismada 2 kisi
yaraland:. Edinilen bilgiye gére olay Idil ilgesi Turgut Ozal Mahallesi'nde meydana geldi. Turgut
Ozal Mahallesi'nde sozde kanton bolge olusturduklari iddia edilen yiizleri kapali yaklasik 20
kisilik grubu dagitmak {izere bolgeye gelen polis ekipleri anons yapti. Zirhli polis ekipleri
tarafindan yapilan anonslara ragmen dagilmayan gruba biber gaz: ile miidahale edildi. Polisin
biber gazi ile miidahale ettigi grup, silahlarla polise ates acti. Grup tarafindan silahlarla agilan
atesin ardindan polisin karsilik vermesiyle catisma c¢ikti. Sabaha karsi saat 03.00'da yasanan
catismada 2 YDG-H iiyesi yaralandi. Yaralilardan birinin Idil Devlet Hastanesi'ne kaldirildig:
belirtilirken, diger yaralimin ise durumunun iyi olmasindan dolayr hastaneye kaldirilmadigi
ogrenildi. Olay ile ilgili sorusturma baslatildig: belirtildi.

Baslik

Polis ile YDG-H arasinda ¢atisma: 2 yaral

Ol¢iim

Uretilen Baslik ROUGE-1 BLEU F1 Skoru

20 Donem

iki polis arasinda bigakli kavga ### yaral 0.5 0.4 0.44

25 Dénem

polis ile ydg ¢atisma ### yarali 1.0 0.6 0.74

Haber

Bursa’nin Inegél ilgesinde ’okula gidiyorum® diyerek evden ayrildiktan sonra bir daha
kendisinden haber alinamayan 16 yasindaki kiz, 28 giin sonra bulundu. Erkek arkadasinin
yaninda oldugu ortaya gikan kiz, ailesine teslim edildi. Suriye'deki i¢ savastan kagarak Inegél'e
gelip, Mesudiye Mahallesi Giilistan Sokak'ta kiraladiklar1 dairede ikamet eden Kaddur ailesinin
kizlarmim kayip olmasi hayatlarin alt iist etmisti. Inegél Anadolu Imam Hatip Lisesi 10. smif
Ogrencisi olan 16 yagindaki R.K., 28 giin 6nce okula gitmek i¢in evinden ¢ikti. Ancak geng kiz
bir daha evine dénmedi. Kizlarinin eve dénmesini bekleyen baba Muhammed K. ile anne Visal
K., kizlarinin eve dénmemesi iizerine emniyete basvurmuslardi. Emniyet ekipleri gen¢ kizin
gidebilecegi yerlerdeki giivenlik kameralarini inceledi. Incelemeler sonucunda geng kizin bir
erkekle birlikte Bursa istikametine gittigi bilgisine ulasildi. Lise Ogrencisinin izine ulasan
ekipler, Bursa'ya birlikte gittigi erkegin evine giderek kizi buldu. Bulunan gen¢ kiz emniyet
ekiplerince Inegol'e getirilerek ailesine teslim edildi. Kizlarina kavusan aile mutluluk gézyas:
dokti.

Baslik

28 giindiir aranan geng kiz bulundu

Oletim

Uretilen Bashik ROUGE-1 BLEU F1 Skoru

20 Dénem

#i## gundiir kayip kiz arkadasinda ¢ikti 0.5 0.55 0.52

25 Ddnem

### yasindaki geng kiz yol kenarinda 6l bulundu 04 0.44 0.42
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OZGECMIS

[Ikdgrenim ve ortadgrenimini Istanbul’da bitirdi. Lisans egitimine 2012 yilinda
Trakya Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii’nde basladi ve 2016 yilinda
mezun oldu. 2018 yilinda ise Trakya Universitesi Bilgisayar Miihendisligi

Boliimii'nde yiiksek lisans egitimine bagladi.
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