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Dogal dil isleme alanindaki en 6nemli alanlardan biri metin 6zetlemedir. Cesitli
alanlarda kullanilmaya baslayan metin 6zetleme zaman ve biit¢ede tasarruf saglayarak
yoneticilerin hizli bir sekilde karar vermelerine imkan saglamaktadir. Metin 6zetleme tek
bir paragraf, tek sayfali veya ¢ok sayfali dokiimantasyonlar {izerinde uygulanabilir.
Giliniimiizde metin 6zetleme ¢alismalar1 daha c¢ok haber veri setleri {izerinde
gerceklestirilmektedir. Ancak bu ¢alismada Tiirkge dili i¢in makale veri seti yazar
tarafindan hazirlanmig ve literatiire kazandirilmistir.

Bu calismada haber ve makale olmak iizere iki fakli veri seti kullanilmis ve basarisi
incelenmigtir. Haber veri setinde 80000 egitim, 20000 dogrulama ve 2000 test
kullanilmis, ancak makale veri setinde 818 egitim, 91 dogrulama ve 101 test veri seti
olarak sistemin egitilmesi ve denenmesi i¢in kullanilmistir. Makale veri setinin uzun
olmasi nedeniyle ilk olarak BERT ¢ikarimsal 6zetleme yontemi ile metinlerin uzunlugu
azaltilarak sistemin egitilmesi i¢in hazirlanmistir.

Calismada mT5 mimarisi kullanilmis ve ilk olarak haber veri seti 8 batch-size ve
16 batch-size ile ¢alistirilmigtir. Daha sonra 6grenme orani degistirilerek sistemin basarisi
ROUGE metrikleriyle incelenmistir. Bu ¢ergevede 8 batch-size, 16 batch-size’a gore daha
basarili olmustur. Ogrenme oram degistirildikten sonra sistemin basaris1 énemli dlgiide
artmistir. Devaminda makale veri seti 8 batch-size ile ¢alistirilmis ve basarist ROUGE
metrikleri ile incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Metin Ozetleme, Transformer, Onceden
Egitilmis, Veri Seti.
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One of the most important areas in natural language processing is text
summarization. Text summarization, which has started to be used in various fields, allows
managers to make quick decisions by saving time and budget. Text summarization can
be implemented on single-paragraph, single-page, or multi-pages documentation. Today,
text summarization studies are mostly carried out on news data sets. However, in this
study, the article data set for the Turkish language was prepared by the author to the
literature.

In this study, two different data sets, news and articles, were used and its success
was examined. In the news dataset, 80000 training, 20000 validation and 2000 tests were
used, but in the article dataset, 818 training, 91 validation and 101 test datasets were used
to train and test the system. Due to the long article data set, it was first prepared to train
the system by reducing the length of the texts with the BERT extractive summarization
method.

In the study, mT5 architecture was used and the news data set was run with 8 batch-
size and 16 batch-size. Afterwards, the learning rate was changed and the success of the
system was examined with ROUGE metrics. In this framework, 8 batch-sizes were more
successful than 16 batch-sizes. After the learning rate was changed, the success of the
system increased significantly. Afterwards, the article dataset was run with 8 batch-sizes
and its success was examined with ROUGE metrics.

Keywords: Deep Learning, Text Summarization, Transformer, Pre-trained,
Dataset.



KISALTMALAR VE SIMGELER DiZiNi

ARG : America's Research Group

Bi-LSTM : Bidirectional Long Short-Term Memory

CNN : Cable News Network

DUC : Belge Anlama Konferansi

FLSTM : Fuzzy-Based LSTM

FRUMP : Fast Reading Understanding And Memory Program
HTML : The HyperText Markup Language or HTML

LSA . Latent Semantic Analysis

LSTM : Long Short-Term Memory

MEAD : MEAD, 6zetleme icin halka acik bir ¢ercevedir.
mT5 : Multilingual Text-to-Text Transfer Transformer
NISO : National Information Standards Organization

NLP : Natural language processing

P : Precision

R : Recall

RL : Reinforcement Learning

RNN : Recurrent Neural Network

ROUGE : Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation
Seq2Seq : Sequence To Sequence

SCUs : Summarization Content Units

SUMMONS : Summarizing Online News articles

TF-IDF : Term frequency- Inverse Document Frequency
THV . Tiirkge Haber Veri Seti

TLMs : Transformer-based Language Models

TREC : Text Retrieval Conference

UNESCO : The United Nations Educational, Scientific and Cultural Organization



Sekil 1.1.
Sekil 1.2.
Sekil 2.1.
Sekil 2.2.
Sekil 2.3.
Sekil 2.4.
Sekil 2.5.
Sekil 2.6.
Sekil 3.1.
Sekil 3.2.
Sekil 3.3.
Sekil 3.4.
Sekil 3.5.

Vi

SEKILLER DiZiNi
Ozetleme Kategorilerinin Resimsel GOrtiniimii............c.ccoevvvreverereersreverinnnnnnn. 8
Otomatik Metin Ozetleme Zaman Cizelgesi .......oovvevererererrererereeeeeeeeeeseens 22
ACIMIS RNN .o e e e rrre e e 32
LSTM MIMAITST ...t 34
LSTM Hiicrelerinde Dogrusal Islemler...........cc.coccviiueriiceeiiereieceeseiee, 36
Unutma Katmani........ccovieiiiiiiiii e 36
Girig Kapist Katmani ........occveiiiiiiiieiiii e 37
Cikt1 Kapist Katmani ........c.ccooiviiiiiiiiieie e 37
TS IMIMANIST .. 47
Haber Veri Setinde Metin ve Ozet UZunlugu..........ccovevrveveriirevsnecnesnenenne, 48
Haber Veri Setinde 8 Batch-size i¢in Egitim ve Dogrulama Kaybi............... 49
Haber Veri Setinde 16 Batch-size i¢in Egitim ve Dogrulama Kaybi ............. 49

Makale Veri Setinde Metin ve Ozet Uzunlugu.............cc.ccevvveeverrererereereninnnnns 61



Vi

TABLOLAR DIZiNI
Tablo 3.1. Haber Veri Setinde ROUGE Degerleri ..........cooviiniiiiiiieiiic e 49
Tablo 3.2. Diger Calismalarda Elde Edilen ROUGE Degerleri.........cccovvvviveieiivenieennnns 50
Tablo 3.3. 8 Batch-Size icin Uretilen OZetler ...........ccveeiieieieeeiieeceseeees s 51
Tablo 3.4. 16 Batch-Size i¢in Uretilen OZetler ..........ovvvvevevevevceeeeieiereeeceeeeseseieens 53
Tablo 3.5. Metinden Silinen TUrkge EKIETT ......ccvvviiiiiiiiieiiiiesieseee e 56
Tablo 3.6. Eklerin Silinmesiyle Makale Veri Setinde Olusan Degisiklikler.................. 57
Tablo 3.7. Cogul Eklerinin Silinmesiyle Elde Edilen ROUGE Degerleri ..................... 58
Tablo 3.8. Ogrenme Oranimin Degismesiyle Elde Edilen ROUGE Degerleri ............... 58
Tablo 3.9. 0,00004 Ogrenme Orani ile Uretilen Ozetler...........cocovevvevevveeererereenennns 59
Tablo 3.10. Makale Veri Setinde ROUGE Degerleri..........ccoouoiiniiiiiieiciicicsee, 62
Tablo 3.11. Makale Veri Seti i¢in Uretilmis OZetler ..........cccovvvvvvevevereeeseeseseeienan, 63

Tablo 3.12. Tiim Sonuglara Genel Bir Baki§ .........ccoocvvvviiieiiiiiiesiecce e 67



Vil

ONSOZ

Yiiksek lisans ve Doktora egitim siireci boyunca bana olan giivenini ve destegini
hep hissettigim, miitevazi kisiligi ve bilgeligi ile bana kilavuz olan, tezimin ortaya
cikmasinda, gelistirilmesinde ve sonuglandirilmasinda her tiirlii 6zveriyi gosteren ve
yogun akademik yasaminda degerli zamanini her tiirlii problemimi ¢ézmeye ayiran ¢ok
degerli damisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Serdar AYDIN’e sonsuz tesekkiirlerimi

sunuyorum.

Cok degerli hocam Prof. Dr. Ustiin OZEN e, yiiksek lisansa basladigim giinden
itibaren bana giivendigi ve destekledigi, en kritik donemeclerde en dogru kararlart almami
sagladigi, goriismelerimizde tezin gidisati hakkinda ne kadar karamsar olsam da olumlu
bakis acisi, hem manevi destegini hem de dogru yonlendirme ve tecriibeleriyle

yardimlarini hi¢ bir zaman esirgemedigi i¢in sonsuz siikranlarimi sunarim.

Tezim ile ilgili tim siire¢lerde yanimda yer alan, bana sabreden, her zaman bana
moral ve destek veren, beni her tiirlii sorunun iistesinden gelebilecegim konusunda

cesaretlendiren sevgili esim Hadi POURMOUSAya tesekkiir ederim.

Erzurum - 2023 Neda ALIPOUR



GIRIS

Yillarca, 6zetleme insanlar tarafindan elle yapilirdi. Manuel 6zetleme, ¢ok sayida
becerikli uzman, ciddi zaman ve biitce gerektirir. Ayrica glinlimiizde diinya genelinde
bilgi miktari, internet ve diger kaynaklar tarafindan giderek artmaktadir. Bu sorunun
iistesinden gelmek icin, otomatik metin 6zetleme gibi otomatik tekniklerin uygulanmasi
kacinilmaz hale gelmistir. Otomatik metin 6zetleme, orijinal belgelerin yogunlastirilmis
bir versiyonunu olusturmak i¢in kullanilan otomatik bir tekniktir. Dogal dil isleme
alaninda metin Ozetleme, saglanan ekstra bilgiyi incelemeye gerek kalmadan kaynak
metnin konusunu almanin bir yolu olarak tanimlanmaktadir. Metin 6zetlemede kullanilan
yontemler, Luhn tarafindan ilk kez tanitilmasindan bu yana gelisti. Manuel metin
ozetleme 1958 tarihine dayanmaktadir (Luhn, 1958) ve Onerilen teknikler kapsamli bir
sekilde incelendi (Lloret ve Palomar, 2012; Nenkova ve McKeown, 2011). Metin
Ozetleme, onemli noktalar1 koruyarak bir girdi belgesinden otomatik olarak dogal dil
ozetleri olusturma islemidir. Ozetleme ¢ok miktarda bilgiyi kisa, bilgilendirici dzetlere
yogunlastirmak suretiyle, haber 6zeti olusturma, arama ve rapor olusturma gibi pek ¢ok

konuda yardimci olabilir.

Bir 6zet, "gdze ¢arpan ve 6nemli olan climleleri barindiran” kisa bir diizeltme olarak
tanimlanabilir (Kiani ve Akbarzadeh, 2006). Otomatik metin 6zetleme, bir bilgisayarin
otomatik olarak metinden bir 6zet iirettigi siirectir. Otomatik 6zetlemenin amaci, bir bilgi
kaynagmin iceriginden kullaniciya veya uygulamanin ihtiyaglarina gore en Onemli

noktalar1 duyarl bir sekilde sunmaktir (Mani, 2001a).

Literatiirde farkli dillerde metin 6zetleme calismasi yapilmis olup bu amagla
kullanilan veri setleri bulunmaktadir. Calismalarin ¢ogu haber veri setleri iizerinde
gerceklesmis ve makale veri seti, Tiirk¢e dahil ¢ogu dilde bulunmamaktadir. Bu amag
dogrultusunda Tiirk¢e makale veri seti ilk kez yazar tarafindan olusturulmus ve literatiire

kazandirilmistir.

Calismanin ilk boliimiinde metin 6zetlemeye neden ihtiya¢ duyuldugu, 6zetlemenin
tiirleri, metin 6zetlemenin tarihgesi anlatilmis ve literatiir taramas1 gerceklestirilmistir.
Ikinci béliimde derin dgrenmenin kavrami ve metin 6zetlemenin konusunda kullanilan
Uzun Kisa Hafizali Bellek anlatilmis ve metin 6zetlemenin basarisini 6l¢en metriklerden

bahsedilmistir. Calismanin iiclincii boliimiinde arastirmanin 6nemi ve amaci vurgulanmis



ve veri setinin nasil hazirlandigl, hangi mimarinin kullanildigi, sistemin nasil egitildi

anlatilmis ve elde edilen sonuglar sunulmustur.



BIiRINCi BOLUM

NEDEN OZETE iHTIYAC VARDIR

Insanoglu sinirlt veri isleme kapasitesine sahiptir ve bu nedenle her giin yaratilan
cok biiylik miktarda veriyi isleyemez. Herhangi bir metnin 6zetini elde etmek i¢in metnin
tamamini okumak gerekir. Bu kisa metinler ve hatta bazi uzun metinler i¢in kolay bir
gbrev gibi goriinebilir, ancak bir insanin diinyadaki tiim metinleri okumasi ve islemesi,
hatta belirli bir tiirdeki metinleri okumasi imkansizdir. Ayrica farkli dillerdeki belgeler
de bu zorlugu arttirmaktadir. Eger birisi sadece bos zaman aktivitesi i¢in degil, bir gorevi
gerceklestirmek i¢in okuyorsa, okuma zaman ve kaynak tiiketen bir gérev haline gelir.
Bu nedenle, biiyiik miktarda metni daha verimli bir sekilde islemeye yardimci olacak bir
araca ihtiyac1 vardir. Bu noktada 6zetler devreye girer. Ulusal Bilgi Standartlar1 Orgiitii
(NISO) belirttigi gibi, “iyi hazirlanmis bir 6zet, okuyucularin bir belgenin temel igerigini
hizl1 bir sekilde tanimlamalarini, ilgi alanlarina uygunlugunu belirlemelerini ve boylece
belgenin tamamini okumalar1 gerekip gerekmedigine karar vermelerini saglar”. Yani
0zet, dokiimanin marjinal ilgisini ¢eken okuyucular i¢in konusuna girig veya goriisiine

genel bir bakis sunabilir (Birant, 2015).

Metin 6zetleme 90'l1 yillardan beri popiiler bir konu olmasina ragmen, ¢alismalarin
¢ogu sadece kiigiik bir dil grubuna uygulanmustir (gogunlukla Ingilizce, ayrica Cince,
Arapga ve Ispanyolca). Onerilen 6zetleme tekniklerinin diger dillere uygulanmasiyla
ilgili en 6nemli sorun, 6zetleme gorevi igin insan tarafindan hazirlanan bir veri kiimesinin
olusturulmasinin ¢ok zor olmasidir. Diger diller iizerinde gelecekteki c¢ok belgeli
Ozetleme caligmalar1 i¢in el ile aciklamali ¢ok dilli bagliklar toplamaya calisan yeni

caligmalar bulumaktadir (Giannakopoulos vd., 2011).

Mevcut bilgi tabanmi bagka dillere tasimak i¢in diger bir zorluk, dillerin farkli
bicim-so6zdizimsel (morphosyntactic) ~ Ozelliklerinden  kaynaklanan  uyumluluk
sorunlaridir. Dogal Dil Isleme (NLP) alanindaki 6nceki ¢alismalar, Ingilizce gibi diller
icin Onerilen yontemlerin genellikle Fince, Tiirkce ve Cekce gibi morfolojik agidan
zengin diller i¢cin iyi ¢alismadigini gostermistir, bu nedenle bu dillerin morfolojik
yapilarin1 dikkate alan ek yontemlere ihtiya¢ vardir (Eryigit, Nivre ve oflazer, 2008).

Mesela; Tiirkge, kok kelimelerin birgok tiirev ve ¢ekim eki alabildigi eklemeli bir dildir.



Bu 6zellik, sonugta veri seyrekligi sorununa yol agan ¢ok sayida farkli kelime ylizey
formu olusturur. Hakkani-Tiir, Oflazer ve G. Tiir (2000) Tiirkce ve Ingilizce'ye dzgii
terimlerin sayisini analiz etti ve 1 milyonluk bir kelime toplulugu i¢in Tiirk¢e terim
sayisinin Ingilizce'den i kat daha fazla oldugunu gésterdi. Tiirkgede metin 6zetlemeye
odaklanan sadece birkag¢ ¢alisma vardir, bunlarin hepsi tek belgeli 6zetleme ile ilgilidir.
Altan(2004), Cigir, Kutlu ve Cigekli (2009) 6zellik tabanli yaklasimlari 6nerdiler, Ozsoy,
Cigekli ve Alpaslan (2010), Giiran, Bekar ve Akyoku (2010) Latent Semantic Analysis
(LSA) "1 kullandi, Giiran, Bayazit ve Bekar (2011), negatif olmayan matris faktoriini
uyguladi ve 6n isleme adimi olarak ardisik kelimeler saptama kullandi. Bu ¢alismalarin
bazilar1 morfolojik analiz metotlar1 uygulasa da higbiri etkilerini detayli olarak analiz

etmedi.

1.1. OZETLEMENIN ANA YONTEMLERI

Metin 6zetleme yontemleri, iki kategoride siniflandirilmistir. Kategoriler 6zetsel ve
cikarimsal tekniklerdir. Bu iki tiir siniflandirma yontemleri detayli bir sekilde asagida

aciklanmustir.

1.1.1. Ozetsel Metin Ozetleme

Orijinal metinde bulunmayan ciimleleri kullanarak yeni ifadeler tiretilir (Chopra,
Auli ve Rush 2016; Nallapati vd., 2016). Yani, 6zetleyicinin ¢ikarilan igerigi veya metni
yeniden iiretmesi gerekir. Ozetsel 6zetleme, metni anlama ve inceleme icin kullanilan
dilbilimsel yontemlerin yardimiyla orijinal metni anlayarak 6zetleme yapar (Siddharthan,
2017). Ozetsel metin ozetleri, ¢ikarimsal dzetinde ortaya gikan problemleri ortadan
kaldirmaya ve insana benzer dzetlere yaklasmaya calismaktadir. Tlgili ana adimlar, temel
ozelliklerin kullanilmastyla kullanilacak igerigin se¢ilmesi, alinmasi ve tutarl bir 6zeti
cikarmak i¢in se¢ilen climlenin azaltilmasi ve yeniden diizenlenmesidir. Orijinal metinde
aym kelimeler kullanilmayabilir. Ozetsel metin 6zetlemesi ile ugrasirken, ozetleri

olusturmak i¢in yapilan bazi1 biiyiik kes ve yapistir isleri vardir (Kasture, vd., 2014).



1.1.2. Cikarimsal Metin Ozetleme

Cikarimsal 6zetler kaynaktan en 6nemli climleleri tanimlar ve 6zeti olusturmak i¢in
bunlar1 bir araya getirir, birbirlerine dayanan ancak birbirlerinin bir uzantisi olarak ¢alisan
iic adimdan olusur. ilk adim, yalnizca 6nemli yonleri yakalayan girdi metninin ara
ifadesinin olusturulmasini igerir. Daha sonra, ikinci adim bir ciimle puanlama
mekanizmasi olusturur ve aday ciimleleri verir ve son adim ise, belirtilen 6zelliklere ve
ikinci asamadaki climle puanlarina dayali olarak gereksinimin en {istiindeki aday

climleleri se¢er (Abd1 Omar, 2018).

1.1.2.1. Cikarimsal Ozetlemenin Zorluklar:

Cikarimsal Ozette, climlelerin en goze carpan bilgilere gore siralanmasi gerekir
(Dorr, Zajic ve Schwartz, 2003; Nallapati vd., 2017; Over ve Liggett 2002). Cikarimsal
Ozetleme esnektir ve 6zetsel 6zetlemeye gore daha az zaman harcanir (Patil ve Brazdil,
2007). Cikarimsal 6zetlemede tiim ciimleler bir matris formunda ele alinir ve bazi 6zellik
vektorlerine dayanarak, gerekli veya onemli climleler ¢ikarilir. Bir 6zellik vektori, bir
nesneyi temsil eden sayisal 6zelliklerin n boyutlu bir vektoriidiir. Cikarimsal 6zetlemenin
asil amaci, bir kullanicinin gereksinimine gore uygun climleyi segmektir (Mani, 2001a;
2001b). Birg¢ok arastirma c¢alismasinda ¢ikarimsal Ozet, ciimle siralamasi olarak da
adlandirilir (Edmundson, 1969; Mani ve Maybury, 1999). Burada, 6zetlemenin analiz
asamasi Onemlidir. Edmundson (1969), ¢ikarimsal O6zetleme igin bir ¢erceve
olusturmustur. Ornegin, dzetleyicilerini egitmek ve genetik programlamay1 kullanirken
ozellik agirliklarmi 6grenmek igin genetik algoritmalari ve matematiksel regresyon
modellerini kullanmistir (Fattah an Ren, 2008; Dehkordi, Khosravi ve Kumarci, 2009).
Cikarimsal 6zet, ciimlenin altinda yatan anlami1 kontrol etmez, ancak ciimleyi 6nemli ya
da dnemsiz olarak niteleyen 6zelliklere dayanir; Zorluklardan biri, sik sézciik igeriginden
dolay1 uzun ciimleler dahil edildiginde ortaya ¢ikar. Bu, bir 6zetin bir boliimiinii olugturan
ve bilgilerin agir1 yliklenmesine neden olan bir belgenin dnemsiz kisimlara yol acar.
Cikarimsal 6zette en iyi climleler segilecegi ve uzun belgelerde bilgi yayildigi i¢in 6nemli
detaylar kagirilabilir. Isimler ve uygun isimler karistirildign zaman ¢eliskili bilgilerin
yanlisligi veya yanlis beyani, sarkan zamirler olarak adlandirilir, eksik parca eksik

oldugunda bilgi yanlis yorumlanabilir. Cikarimsal 6zet ¢ogunlukla tutarli bir yapiya



sahiptir; ¢iinkii ciimleler, rastgele segilir ve 6zette islem sonrasi ifadeleri olmadan birlikte

sabitlenir. (Abdi Omer, 2018).

1.2. OZET TURLERI

Torres-Moreno (2014) asagida Ozetledigimiz Ozetleme tiirlerinin kapsamli bir

listesini sunmaktadir:
Giris Belge Sayist:

Ozet sistemin girdisine gore tek belgeli 6zetleme ve ¢ok belgeli dzetleme olarak iki
gruba ayrilir. Tek belgeli 6zetleme, sadece tek bir belge ile ilgilenen bir siirectir. Cok
belgeli 6zetleme, sadece tek bir belgeyi degil, ayn1 zamanda ilgili belgelerin bir 6zetini
de tek bir 6zet halinde kisaltma yontemidir (Ou, Khoo ve Goh, 2008, McKeown ve
Radev, 1995). Konsept kolay goriiniiyor, ancak uygulama sirasinda derlenmesi zor bir
istir. Bazen istedigimiz hedefi yerine getiremeyebilir. Tek belgeli 6zetlemede kullanilan
benzer tekniklerin ¢cogu, cok belgeli 6zetlemede de kullanilir. Kayda deger farkliliklar
vardir (Goldstein vd., 2000): (1) Bir konuyla ilgili makaleler grubunda bulunan fazlalik
derecesi, bir makale i¢indeki fazlalik derecesinden oldukga fazladir, ¢iinkii her makale en
onemli noktayr ve ayrica gereken paylasilan arka plani gostermek igin uygundur. Bu
nedenle, fazlalik 6nleme yontemleri hayati bir rol oynamaktadir. (2) Sikistirma orani
(belirlenen belgenin boyutuna gore 6zet boyuttu), konuyla ilgili genis kapsamli belgeler

icin tek belgeli 6zetlerinden 6nemli 6l¢lide daha diisiik olacaktir.
Giris Dili Sayist:

Ozet, bir dili kabul etme sinirlamasina bagli olarak tek dilli veya ¢ok dilli olarak
siiflandirilabilir. Daha 6nce metin 6zetlemesinde yapilan ¢alismalarin hepsi temelde ve
cogunlukla Ingilizce metin olan bir dille sinirliyd: ve daha sonra 6zet, Bangali ve Arapga
gibi diger dillere de kabul edildi. Zaman i¢inde bir 6zet, farkli dillerden kaynak belgeyi
se¢ip belirtilen dil 6zetinde 6zetlenebilir (Radev vd., 2004, Alami vd., 2015).

Tiir / Giris Metni Sinirlamasi

Bir belgenin 6zetleri, bilimsel makaleler veya belirli haberler gibi belirli bir tiirle
sinirlandirilmis  olarak tanimlanabilir veya biyomedikal gibi belirli alanlar ile
sinirlanabilir veya giris metninin alanim1 sinirlamayan herhangi bir alanin agik sablon

tabanli bir 6zeti olabilir (Meena ve Gopalani, 2015).



Hedef kitleye gore:

Ozet etki alanma gore ikiye ayrilir: kaynak belgelerden gelen bilgilere gore
benzersiz bir 6zet, profil olmayan &zetler olarak adlandirilir. Ote yandan kullanici

profiline gore, 6zel bir alanla ilgilenen kullanicilart hedefleyen bir 6zette vardir.
Ozetleyicinin tiiriine gore:
Ozetleyicinin tiiriine gdre 6zetler iice ayrilir:

1) Yazarin 6zeti: Belgenin yazari tarafindan yazilmig 6zetlerdir.
2) Uzman 6zeti: Belge alaninda uzmanlagmis biri tarafindan yazilmis 6zetlerdir.
3) Profesyonel 6zeti: Ozet iiretme tekniklerini bilen profesyonel bir 6zetleyici

tarafindan yazilmis 6zetlerdir.
Icerige gore: (According to context)

Belirli bir noktaya deginmeyen ve hedef kitlesi olmayan belgelerin 6zeti genel
Ozetler olarak adlandirilir. Bu 6zet belgenin temel noktalar1 hakkinda genel ayrintilari
verir. Ote yandan, sorgu odakli sistemler, bir kullanic1 sorgusu ile ve sorguya baglh
icerikle ilgili belgelerin 6zetlerini iiretir. Sorgu odakli 6zetler, ders kitab1 veya kullanma
kilavuzu gibi bilyiik veya cesitli konular1 olan belgelerle ilgilenirken ¢ok yararhdirlar
(Jackson ve Moulinier, 2002). Giincelleme 6zeti: yalnizca dnemli yeni bilgileri gosteren

ve tekrarlayan bilgileri engelleyen bir 6zettir.
Cikt1 Bilgisi veya Islevlerine gore:

Ciktinin stili dikkate alindiginda 6zet iki sinifa ayrilabilir: ¢ikti, belgelerin bir
taslagi veya oOn izlemesi olabilir ve belge iceriginde konu olan genel bagliklar
belirlenmektedir. Bdylece izleyiciye bir belgede ne beklenecegini ve kaynak belgeyi
daha derine inip okumasi veya tamamen atmasi i¢in bir karar vermesini saglamaktadir.
Bu bir gosterici (indicative) 6zeti olarak adlandirilir. Igindekiler tablosuna benzeyen ve
belgedeki konular hakkinda bilgi veren bir zettir. Ote yandan, dzetin kaynak belgede
ifade edilen tiim 6nemli bilgi ve fikirleri saglayabildigi ve insanin istegine bagli olan
konularla ilgili bilgi verici (informative) bir 6zet vardir yani kaynak metnin igerigini

yansitan belgenin kisa bir versiyonudur.

Cikt1 Uretimi Yaklagimu:



Ozetleme sistemi dzetleri ¢ikt1 iiretimi yaklasimia gore ozetsel, ¢ikarimsal veya
karma Ozetler olarak siniflandirmaktadir. Cikarimsal 6zetler daha fazla arastirilmis ve
uygulanmasi digerlerine gore daha kolay oldugu icin tutarlt bir sekilde kullanilmistir.
Ayrica c¢ikarimsal Ozetler belgeden ciimle se¢meye baghidir ve Onemli ciimleler
degistirilmeden sezgisel ¢ikarimlarla, istatistiksel yontemlerle veya bunlarin birlesimiyle
secilmektedir. Ote yandan ozetsel ozet, ciimle olusturma tekniklerini kullanir ve
neredeyse insan Ozetine yakin bir sekilde 6zet verilir, amaglanan anlami ya da ¢ikarimsal
Ozetten daha tutarli bir climle vermek i¢in bazen yeniden yapilandirilir ya da yeniden
ifade edilir. Mesela, “Neda 15181 kapatti, yataga gecti, giizlerini kapatti” climlesinin
yorumlanmis hali “Neda uydu” olacaktir. Hibrit 6zetlemede, sistem, ¢ikarimsal
yontemlerinin kullanimiyla Ozetsel Ozetlemede en iist diizeye ¢ikarilir, c¢ikarim
asamasinda ¢ikarim teknikleri kullanilir ve ¢ikti climleleri yeniden diizelten ve 6zetleri

tireten 6zetsel bir jeneratorden beslenir (Abdi Omer, 2018).

Otomatik Metin Ozetleme

.
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Sekil 1.1. Ozetleme Kategorilerinin Resimsel Gériiniimii (Abdi Omer, 2018)

1.3. METIN OZETLEMENIN GERCEK DUNYADA UYGULANMASI

Bir 6zetleme fikri, milyarlarca metin belgesinin incelemesi i¢in gereken siireyi
azaltir. Bu, gercek diinyada dogrudan, belirli bir alanda c¢alisan arastirmacilar ve
Ogrencilerin yararina oldugu anlamina gelir ve ¢aligmalari i¢in iyi kaynaklar bulmak i¢in
caba harcamalarina gerek kalmaz. Ayni durumda, bir gazeteci, diinyadaki bir olay ya da

haberin igerigindeki en son haberlere zahmetsizce devam edebilir. Bir asistan rahatca



sorunlar tartigabilir ve saglik sektoriinde doktor, yillarca belgelenmis saglik detaylarina
gbz atmak yerine bir hastanin gecmisini bir Ozette alabilir. Daha Once yapilan
caligmalarda, otomatik dzetlemenin, 6gretimde drnegin ingilizce 6gretmenlerinin daha
hizli bir yontemle bilginin 6zetlenmesi, ¢ikarilmasi ve analizinde etkili bir sekilde
yardime1 olabilecegini gostermektedir. Ayrica Google arama motorlarinda anahtar
sOzclik cikarma islemiyle yapilan metin Ozetlemesinden yararlanir (Moratanch,

Chitrakala, 2016).

1.4. OTOMATIK METIN OZETLEME

Otomatik metin 6zetleme, uzun yillardir aktif bir arastirma alani olmustur ve
internetin hemen hemen tiim alanlarinda kendi uygulamalarina sahiptir. Arama motorlari,
arama deneyiminin bir pargast olarak sorguya ve icerige 0zel 6zet pargaciklar saglar,
haber web siteleri makaleleri 6zetlemek icin 6zetler kullanir, sosyal medya bunlari igerik
hedeflemesi i¢in kullanir, e-ticaret web siteleri de 6ge veya iiriin vurgulamalar1 yoluyla
daha 1yi géz atma deneyimi i¢in Ozetler kullanir. Otomatik 6zetleme, belirsizliklere
katkida bulunan metin bigimlerindeki, ifadelerdeki ve baskilardaki degisikliklerden
olusan ¢esitli zorluklar getiren metin anlayisiyla yakindan iliskilidir. Metin
ozetlemesindeki arastirmacilar, bu soruna dogal dil isleme (Zhang, Wang, ve Li, 2011),
istatistik (Darling ve Song, 2011), makine 6grenmesi ve metin analizi gibi birgok yonden

yaklagmis, metinlerin odagini belirleyen temel konudur.

Belgelerin otomatik olarak 6zetlenmesi i¢in birka¢ gecerli neden ortaya ¢ikti

(Torres-Moreno, 2014):

i) Ozetler okuma siiresini kisaltir.

i) Belgeleri arastirirken, 6zetler se¢im siirecini kolaylastirir.

iii) Otomatik 6zetleme endekslemenin etkinligini arttirir.

iv) Otomatik Ozetleme algoritmalari, insan Ozetleyicilere gore daha az
onyargilidir.

V) Kisisellestirilmis Ozetler, kisisellestirilmis bilgiler sagladiklar1 i¢in soru
cevaplama sistemlerinde yararlidir.

vi) Otomatik veya yar1 otomatik Ozetleme sistemlerinin kullanilmasi, islenen

metin sayisini arttirir.
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1.5. OTOMATIK METIN OZETLEMENIN TARIHCESI

Otomatik metin Ozetleme, baslangicindan farkli olarak, giliniimiizde bilgisayar
bilimi, yapay zeka, istatistik, biligsel bilimler, dogal dil iiretimi, makine 6grenimi, dil
bilimi ve sdylem analizi gibi Dogal Dil Isleme (NLP) disindaki bircok alanm

uzmanligindan yararlanan, disiplinler aras1 bir arastirma alanmidir (Birant, 2015).

Otomatik metin 6zetleme kavrami Luhn'a (1958) Ozet elde etmenin otomatik
yontemleri hakkinda bazi arastirmalar yapmasina dayanir. Aynt zamanda Baxendale
(1958) orijinal kaynaktan bilgi eklemeye ¢alismistir. Vasiliev 1963'te, UNESCO'ya bir
rapor sunmus ve o sirada otomatik Ozetleme durumuna ge¢mistir. Bu calisma,
istatistiksel, tanimlayici ve otomatik metin Ozetlemesine anlamsal-mantiksal bir

yaklagimdan bahsetmistir (Vasiliev, 1963).

1969'da Edmundson otomatik 6zetleme igin yeni bir yaklagim gelistirmistir.
Edmundson (1969), dnceki ¢aligmalarin aksine, sadece anahtar kelimeler gibi yiiksek
frekansli i¢erigin varligina degil, ayn1 zamanda pragmatik kelimelerin (isaret kelimeleri);
baslik kelimeleri ve yapisal gostergelere (bir climle i¢indeki kelimelerin yerine) dikkat
etmistir. Burada Onerilen yontem, teknik belgelerin 6zetini almak ig¢in 6zelliklerin bir
arada kullanilmasin1 gerektirdi, ozellik kiimeleri, isaret sozciiklerini, kelimenin
konumunu ve sikligini igeriyordu (Mani ve Bloedorn, 1997). Bu ¢alismanin ardindan,
Rush, Salvador ve Zamora (1971) belgedeki ciimleleri segmek veya kaldirmak icin
baglamsal ¢ikarim, konum yontemi, isaret yontemi, siklik verileri ve tutarlilik hususlarini

kullanarak bir algoritma gelistirmistir.

Daha sonra, Pollock ve Zamora (1975), kimya konusuda, daha 6zel olarak
farmakodinamik i¢in Rush-Salvador-Zamora algoritmasini (Rush, Salvador ve Zamora,
1971) ozellestirmistir. Calismada, 6nceki ¢alismalarda romanlardan, ders kitaplarindan,
dergi veya gazete makalelerinden olusan daha genel veri tabanlari kullanilan
farmakodinamik metinlerden olusan 6zel bir veri taban1 kullanilmistir. Calisma, otomatik

0zetlemenin bazi metin tiirlerinde digerlerinden daha basarili oldugunu iddia etti.

1978'de Yale Yapay Zeka Projesi, gazete makalelerini gdzden gecirmek ve
ozetlemek icin FRUMP ( Fast Reading Understanding And Memory Program - Hizli
Okuma Anlama ve Bellek Programi) isimli tasarlanan yeni yazilimini (Hizli Okuma

Anlama ve Bellek Programi) duyurdu (deJong, 1982). FRUMP sistemi, dilbilimsel
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bilgisine ek olarak "sketchy script" denilen bir yapi, ¢esit pragmatik ve semantik bilgi
cercevesi kullandi. Pragmatik / semantik bilgi, yiiksek diizeyde bir akil yiiriitme sistemini
olusturuyordu ve diisiik seviyeli (dilbilimsel) metin ¢dziimleyicisi bu st diizey akil

yiirlitmeye duyarliydi (deJong, 1982).

1980’ler otomatik metin 6zetleme ¢alismalari i¢in oldukca sessizdir, ancak 1990’lar
ve 2000’ler internet’in ticarilesmesi nedeniyle otomatik metin dzetleme arastirmalarinda
bir patlamaya tanik olmustur. Jones (1993), 6zetlemeyi bir bilgi yonetimi siireci olarak
tanimlad1 ve Ozetleme goOrevi icin insan Ozetleme, otomatik Ozetleme ve sOylem
yorumlama ve temsiline dayanan bir siire¢ yapisi tasarladi. Jones'un yaklasimi, Retorik
Yap1 Teorisi (Mann & Thompson, 1988) gibi sdylem analizi yaklasimlarindan yararlandi
ve Halliday ve Hasan (1976), Rumelhart (1977) ve Kintsch & van Dijk (1978) gibi diger
dilsel kaynaklara atifta bulundu. Sistem, FRUMP'da ve iletisimsel kaynaklarda 6zetleme
yapmak i¢in kullanilan sketchy scripts'e benzer etki alani kaynaklarmi ve dilsel
kaynaklar1 kullandi. 1995 yilinda Kupiec, Pedersen ve Chen, hesaplanmis belge dzetinin
belirli tiiriine odakland1 ve istatistiksel bir ¢er¢eve kullanarak egitilebilir bir 6zetleme
programu gelistirdi. Ozetleyici olusturmak icin ciimle uzunlugu kesme 6zelligi, sabit
climle parcas1 ozelligi, paragraf 6zelligi, tematik sézciik 6zelligi ve biiyiik harf 6zelligi

iceren bir 6zellik seti kullandilar (Kupiec, Pedersen ve Chen, 1995).

Ayn1 y1l McKeown ve Radev (1995) ayni olayla ilgili makaleler i¢in ilk olarak ¢ok
belgeli bir 6zetleyici sistemi (SUMMONS) sundu. SUMMONS, ayni olaya dayanan
birden fazla makaleyi 6zetleyen bir NLP ozetleyici yontemidir. Altta yatan bir bilgi
tabanindan bilgi segen bir icerik planlamacisindan ve secilen bilgide yer alan kavramlara
atifta bulunmak icin kelimeleri se¢en ve bu kelimeleri dilbilgisi climleleriyle birlestiren
bir dilbilimsel iireticiden meydana gelmistir. Geleneksel dil olusturma mimarisine dayal
Ozetleyicinin iki ana bileseni vardir: icerik planlayicisi, yani ana siire¢ bilgi tabanina
neyin dahil edilecegini ve neyin atilacagini ve bir kavrami en iyi tanimlayan kelimeleri
secen ve tutarli ciimleler olusturmak gibi kelimeleri diizenleyen dilsel bilesenlere

dayanarak belirlemektir(McKeown, Radev, 1995).

[k 6zetleme, 6zetlemenin ciimle diizeyinde oldugu ve kelime sikliklarina bagl

oldugu ticari haberlerde yapild1 (Brandow, Mitze ve Rau, 1995).
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1997 ve 1999'da ¢ok belgeli 6zetlemesi igin ikinci bir yontem ve metin 6zetlemesi

icin grafik tabanli bir yontem 6nerdi ((Mani, Gates, Bloedorn, 1999, Radev vd., 2005).

Marcu (1998), Retorik Yapt Teorisini (Mann ve Thompson, 1988) kulland1 ve
agirlikli olarak sdylem belirteglerini ve sozliikk-gramer yapilarii sdylemekten bahsetti.
Calisma, metinsel birimler arasindaki retorik iligkileri varsaymak ve dogal dil metinlerini
sOylem agaclariyla otomatik olarak eslestirmek i¢in retorik bir ayristirma algoritmasi

gelistirmistir.

1997 yilinda skor zinciri tanittildi (Conroy, O'Leary, 2001). Barzilay ve Elhadad
(1997), sozciik zincirlerinden tiiretilen metindeki konu ilerlemesini kullanarak, tam
anlamsal yorumlama gerektirmeden metinleri 6zetlemek icin bir teknik gelistirmistir.
Calisma, nominal gruplar ve segmentasyon algoritmasi i¢in WordNet, bir konusma

boliimii etiketleyicisi, s1g bir ¢dzlimleyici gibi bir¢ok saglam bilgi temelini birlestirdi.

Carbonell ve Goldstein (1998) sorgu alaka diizeyini bilgi yeniligi ile birlestirmistir.
Ilgili yenilie vurgu yapan Maximal Marjinal Alaka (MMR), 6zellikle cok belgeli

Ozetleme icin sorgu alaka diizeyini korurken fazlalig1 azaltmay1 amaclamistir.

Witbrock ve Mittal (1999), bir egitim kurumundan Ogrenilen bir tarzda daha
kisaltilmis ve daha uyumlu tutarl 6zetler iiretmek i¢in segme ve terim siralama siirecinin

istatistiksel modellerini kullanan bir 6zetleme yontemi dnermistir.

Hovy ve Lin (1998; 1999) bir metni {ic asamada 6zetleyen bir 6zetleme sistemi

(SUMMARIST) 6nermistir:

i)  Konum modiili, isaret ifade modiilii, konu imza modiilii, s6ylem yapisi
modiilii, konu tanimlama entegrasyon modiiliinii iceren konu tanimlamas;
i) Kavram sayimi igeren konu yorumu, konu imzalarini kullanarak yorumlama,;

iii) Bir Mikroplanner ve bir ciimle olusturucu igeren 6zet olusturma.

Knight & Marcu (2000) yaptiklar1 calismada, dnceki ¢aligmalart incelemis ve bu
caligmalarin yalnizca bilginin elde edilmesine odaklanmig olmasindan kaynaklandiklarini
ifade etmis ve bununla birlikte, basitce metinsel boliimlerin birlestirilmesi tutarl ¢iktilar
vermeyecegi sonucuna varmistir. Be nedenle, bu ¢alisma ciimle boyutunu azaltmak ve

climleleri sikistirmak icin karara dayali bir model kullanmaistir.
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Osborne (2002), 6zete dahil edilecek ciimleleri belirlerken bir siniflandirict
yetistirmek i¢in Naiv Bayes'i kullandiklar1 yerlerde egitilebilir ilk yontemin

tanimlamasini yapmaistir.

Radev, Jing ve Budzikowska (2000), bir kiimedeki yalnizca bir makale i¢in degil,
bir konu tespit ve takip sistemi tarafindan iretilen tiim makaleler i¢cin merkezi olan
kelimelerden olusan, kiime merkezlerini kullanarak oOzetler iireten ¢ok belgeli bir
Ozetleyici sunmustur. Alt1 dilde goze garpan bir ¢ikarimsal 6zetleyici sunulmus ve MEAD
ozetleyicisi aracihigiyla bir ¢ikarimsal dzet iiretmistir. Ozetleyici, bir 6zellik ¢ikarici, bir
ctimle puanlayici ve bir ciimle puanlama sisteminden olusmustur (Singh, Kumar, Mangal,
Singhal ve Bilingual, 2016).

Bir MEAD uygulamasinin uygulandig1 bir diger alan ise, ¢evrimig¢i haberlerin

ozetlerini almaktir (Conroy ve O'Leary, 2001).

2001 yilinda Hidden Markov Modeli kullanilarak, daha 6nce gézlemlenen bir siray1
temel alarak bir {iretici siranin modellenmesinde kullanilan istatistiksel bir ara¢ olarak

ozetlenmistir (Gong ve Liu, 2001.)

2001'de, bilgi edinme alaninda basartyla kullanilan LSA tabanli bir 6zetleme

Onerisi sunularak metin 6zetlemesindeki uygulama basarili olmustur (Mihalcea ve Tara,

2004).

2002'de, Maxentrop, yani, maksimum entropi siniflandiricisinin bagarili bir sekilde

kullanilmasi1 climle ¢ikarma isleminde tanitild1 (Neto, Freitas ve Kaestner,2002).

Saggion & Lapalme (2002), girdi olarak ham bir teknik metin alan ve gdsterici
bilgilendirici 6zet lireten bir metin Ozetleme sistemi sunmustur. [lk 6nce, SumUM,
belgenin konu bagliklarini, ardindan okuyucunun ilgisine gore bu bagliklarin bazilarin
ele aldi. 2000°1i yillarda bir dizi Belge Anlama Konferanst (DUC) otomatik metin
Ozetleme konusunda ¢ok verimli bir arastirma yapti. Marcu (2001), hem tek dokiimanlar
hem de dokiiman koleksiyonlar1 i¢in sdylem temelli bir 6zetleme algoritmalar1 sistemi
(DUC-2001) onermistir. Tek belgeli 6zetlemesi asagidaki adimlar1 uygulamaktadir
(Marcu, 2001):

1)  Girdi olarak verilen metnin sdylem yapisini tiiretmek.

i) Giris belgesindeki 6nemli ciimleleri belirlemek
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iii) Giris belgesindeki tiim ortak referans baglantilarini belirlemek
iv) Ozet tutarlilig1 ve kompaktlhig1 arttirmak

v) Ozet olusturmak

DUC-2001, belge koleksiyonlarini 6zetlemek i¢in asagidaki govdeleri kullanir
(Marcu, 2001):

i) Koleksiyon lizerinde 6n isleme

i) Koleksiyonu 6zetleyen ciimleleri segmek ve siparis etmek
iii) Uciincii sahis zamirlerini ¢dzmek

iv) Sira bagliklari

V) Ogzetler iiretmek

2004 yilinda Erkan & Radev, metinsel birimlerin goreceli 6nemini hesaplamak i¢in
stokastik bir grafik tabanli yontem kullanan LexRank'1 tanitti. Erkan ve Radev (2004),
climlelerin grafik tabanli merkezi puanlamalarina dayanarak climlenin belirginligini
tanimlamak i¢in yeni bir yaklasim sunmustur. Yazarlar, climlelerin benzerlik grafigini
olusturmanin, merkezi yaklagimina kiyasla onemli climlelerin daha iyi goriilmesini

sagladigini iddia etmisler.

Barzilay ve McKeown (2005) ¢ok belgeli bir 6zetleme sistemi (MultiGen) i¢indeki
“ciimle flizyonu” yontemini tartigmistir. Ciimle flizyonunun, bir climledeki ortak ifadeleri
bir araya getirmek icin benzer bilgileri ve istatistiksel nesli ileten ifadeleri tanimlamak
icin asagidan yukar1 yerel ¢ok dilli hizalamasi igerdigini savunmustur; bu nedenle,

orijinal belgelerin hic¢birinde ciimleleri igeren 6zet tiretimi bulunmaz.

Fernandez, SanJuan ve Torres-Moreno (2007), Metinsel Enerji iizerinde ¢aligilan
sinir ag1 olarak belgeleri modellemek i¢in manyetik sistemlerin istatistiksel fiziginden
ilham alan bir sinir agi yaklasimi sunmustur. Model otomatik 6zetleme ve Konu

Segmentasyonunda iyi sonuglar vermistir.

Svore, Vanderwende ve Burges (2007), NetSum ad1 verilen sinir aglarma dayal
otomatik tek belgeli 6zetlemeye yeni bir yaklasim sunmustur. Calisma, Wikipedi ve haber
sorgu giinliiklerini kullanarak, 6zetleme icin hem sinir aglarini hem de o6zellikler i¢in

ticlincii taraf veri kiimelerini kullanan ilk ¢alismadir.
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Saggion (2008), koklii degerlendirme araglariyla birlikte bir dizi uyarlanabilir
Ozetleme bileseni sunmaktadir. Arag seti (SUMMA), tek belgeli, cok belgeli, sorgu bazl
ve cok dilli 6zetleme igin islevsellik saglamak amaciyla bir araya getirilen 6zetleme

ozelliklerinin hesaplanmasi i¢in kaynaklar igerir.

Filippova (2010), ¢ok ciimleli sikistirmasi adi verilen ve bir Simgelestirici ve
etiketleyiciden daha fazlasini gerektiren bir sézdizimsel-yalin yontem gelistirmistir.
Yontem ne ayristiric ne de el yapimu dilsel kurallar gerektirmeyen sikistirilmis ve gramer

ciimleleri tireten grafik tabanli bir yontemdir.

Nenkova ve McKeown (2011), 6zetleme konusundaki 50 yillik arastirmaya
kapsamli bir genel bakis sunmustur. Ayrica, dil iiretimi ve daha derin semantik dil
anlayis1 gibi 6zetleme alaninda acik olan zorluklari tartismustir. Ozetleri kategorize
ederek ve Ozetleme sistemlerinin nasil ¢alistigini agiklayarak baslamigtir. Daha sonra

Ozetleme siirecinde kullanilan adimlar1 ve yontemleri incelemisler.

Torres-Moreno (2012), her climle arasinda bir belge vektoriinden (metin konusu)
ve bir sozciik vektoriinden (climle igindeki kelime) olusan basit bir i¢ {iriin hesaplayan
otomatik metin 6zetleme icin baska bir algoritma (ARTEX) sunmustur. Daha sonra
algoritma en st siradaki ciimleleri toplayarak 6zetler tiretmistir. Algoritma, belgenin her

ciimlesinin belirgin bilgisini koruyarak herhangi bir dil bilgisi gerektirmez.

Litvak ve Vanetik (2014), ¢cikarimsal 6zeti i¢in yeni bir model sunmakta ve bilgi
kapsamini miimkiin oldugu kadar koruyan bir 6zet elde etmeye ¢alismistir. Konularina
gore verilen dokiimani tanimlayan yeni bir Tensor tabanli gdsterimi kullanmiglar. Daha
sonra bu konular Tensor Ayrigtirmasi ve en {iist sirada yer alan konularin ciimlelerinden

bir 6zet ile siralanmaistir.

Torres-Moreno (2014), konunun temelleri ile baslayan ve en énemli kavramlari,
yontemleri, sistemleri ve degerlendirme sistemlerini tartisan daha kapsamli bir otomatik

metin 6zetleme hesab1 sunmustur.

Duraiswamy (2014) ¢ikarimsal 6zetleme i¢in ikili rasgele degiskenlere grafiksel
modeli, Sinirlandirilmig Boltzmann makinesini, kullanmistir. Bu, girdi, gizli ve ¢ikt1 ii¢
katmandan olusur. Giris verileri, islem i¢in gizli katmana diizgilin sekilde dagitilmistir.
Deney yapilarak oOzet, farkli bilgi alanindan ayarlanan ¢ farkli belge i¢in

olusturulmustur.
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Rush, Chopra ve Weston (2015) 6zetsel ciimle 6zetlemeye tamamen veri odakli bir
yaklagim onerdiler. Metotlarinda, giris climlesinde sartlandirilan 6zetin her bir kelimesini
iireten yerel bir dikkat temelli model kullanilmistir. Model yapisal olarak basit olsa da
uctan uca kolayca egitilebilir ve biiylik miktarda egitim verisine 6l¢eklenebilir. Yazarlara
gore, model, DUC-2004'teki ortak gorevde, baz1 giiclii taban ¢izgileriyle

karsilagtirildiginda 6nemli performans kazanimlar1 géstermistir.

Chopra, Auli ve Rush (2016) bir girdi climlesinin bir 6zetini olusturan sartl
tekrarlayan sinir agin1 (RNN) tanitilar. Sartlandirma, kod ¢oziiciiniin her nesil adimda
uygun girdi kelimelerine odaklanmasini1 saglayan yeni bir evrisimsel dikkat tabanli
kodlayici tarafindan saglanmistir. Model yalnizca 6grenilen 6zelliklere dayanmistir ve
biiyilk veri setlerinde uctan uca egitilmesi kolaydir. Yaptiklart deneyler, modelin
Gigaword ‘ta DUC-2004 ortak gorevi tizerinde rekabetgi bir sekilde performans gosteren

son zamanlarda Onerilen en gelismis yontemden daha iyi bir performans gdstermistir.

Yousefi ve Hamey 2017 yilinda Derin otomatik kodlayici (AE) kullanarak terim
frekans1 (tf) girisinden bir 6zellik alani hesaplamak icin ¢ikarimsal sorgu tabanli tek
belgeli 6zetleme yontemlerini sundular. Yazarlara gore, yerel kelimeleri kullanan AE'nin
acik¢a daha ayirt edici bir ozellik alani sagladigini ve hatirlamayr ortalama %11,2

oraninda iyilestirdigini gostermistir.

Paulus, Xiong ve Socher (2017) girdi iizerinde devam eden ve siirekli iiretilen
ciktiyr ayr1 ayri ele alan ve standart denetimli kelime tahmini ve pekistirmeli 6grenmeyi
(RL) birlestiren yeni bir egitim yontemi yeni bir dikkat ile sinir ag1 modelini tanitmistir.
Yazarlara gore standart kelime tahmini RL'nin diinya ¢apinda dizi tahmin egitimi ile
birlestirildiginde ortaya ¢ikan 6zetler daha okunakli hale gelmistir. Onlar modeli CNN /
Glinliik Posta ve New York Times veri setlerinde degerlendirdiler. Modellerinin, 6nceki
modern modellere gore bir gelisme olan CNN / Giinliik Posta veri setinde ROUGE-1 i¢in
41,16 puan elde ettiklerini iddia etmistir.

Klénne (2018), 6zetsel metin 6zetlemesine dogru Ingilizce dili ve baglamda verilen
metinlerin dogru 6zetlerini olusturmak i¢in tekrarlayan sinir aglarini kullanmistir. Bir
otomatik kodlayici yap1 insa eden Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM) tarafindan

takip edilen tekrarlayan sinir aginin kombinasyonunu hiyerarsik dikkat ile
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birlestirilmistir. Bu ¢alisma, metinleri otomatik olarak 06zetlemek i¢in olasi bir

yiikseltilebilir degisken gostermistir.

Patel ve digerleri (2018) metin 6zetlemeye yonelik tiim yaklasimlari ele alarak ve
makine 0grenim yaklagimi altinda Encoder-Decoder adi verilen bir Mimarinin modus
isleyisini sunmustur. Bu mimari i¢in, ¢esitli makine 6grenimi ve derin 6grenme sinir ag1
kiitiiphanelerinden olusan Keras ve TensorFlow'da bir¢ok yeni uygulama modeli

onerdiler.

Khatri, Singh ve Parikh (2018) eBay iiriin agiklama 6zetlemesi i¢in diziden diziye
(Seq2Seq) modelleri kullanmistir. Ozetsel ve ¢ikarimsal dzetler igin RNN'leri kullanan
yeni bir Dokiiman Baglamina dayali Seq2Seq modelleri onerdiler ve daha iyi 6zetler elde
etmek i¢in Seq2Seq modellerinin girdileri ilk adiminda baglamsal bilgilerle baslatilmasi
gerektigini Onermislerdir. Ayrica Ozetleri ¢ikarmak ve olgekte Seq2Seq modellerin
egitmesinde kullanmak igin yar1 denetimli bir teknik 6nermistir. Yar1 denetimli modeller,
insandan cikarilan 6zetlere karsi degerlendirilir ve benzer etkinlik gosterdigi tespit edilir.
Genel olarak, genis belge Ozetlemesi i¢in Onerilen teknikleri kullanmak ve
degerlendirmek i¢in yontem sundular. Yazara gore, bu teknikler mevcut teknikerlerden

oldukea etkiliydi.

Luo, Guo ve Guo (2019) calismasinda, transformatér ve anahtarlamali
normalizasyona dayali bir metin 6zetleme modeli onerilmistir. Normalizasyon katmani
optimize edilerek modelin dogrulugu artirilmistir. Diger modellerle karsilastirildiginda,
yeni model, kelimelerin anlamlarini ve iligkilerini anlamada biiyiik bir avantaja sahiptir.
Ingilizce Gigaword veri setindeki deneysel sonuglar, dnerilen modelin yiiksek (Recall-
Oriented Understudy for Gisting Evaluation) ROUGE degerlerine ulasabildigini ve

ozetlemeyi daha okunakli hale getirebildigini gostermektedir.

Singh, Chhikara, ve Singh (2020) c¢alismasi, Ozetleme icin 7 farkli Makine
Ogrenimi Lojistik Regresyon, Sinir Agi, Karar Agaci, Rastgele Orman, Naive Bayes,
XGBoost ve SVM temel modellerini kullanarak ve daha dogru bir tahmin yapmak i¢in
yedi makine 6grenimi modelinin tiimiinden gelen tahminleri birlestirerek daha iyi
sonuglar veren bir topluluk yaklasimini 6nermistir. Deney, BBC haberlerinin standart veri
seti kullanilarak gerceklestirilmistir. 2004'ten 2005'e kadar BBC'min 417 haber

makalesini kullanarak her makale i¢in bes 6zet verilmistir. Calismada, makine 6grenimi
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modellerini kullanarak ¢ikarimsal 6zetlemeyi kullanan arastirmalarin baskin oldugu iddia
edilmistir. Bu ¢alismada deneme, Google Collaboratory kullanilarak yapilmisti. Yazarlar
Ozet i¢in en 1yi climleleri se¢gmek i¢in birden ¢ok makine 6grenimi modelinden toplanan
sonuglara dayali oylama kullanmay1 6nermistir. Sirasiyla 0,78, 0,66 ve 0,76 ortalama
ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L puanlari elde edilmistir.

Tomer, & Kumar (2020) makalesinde, bulanik mantik kurallarim1 (¢ikarici
climleleri secen) ¢ift yonlii uzun kisa siireli bellekle (Bi-LSTM) birlestirerek 6zetsel
metin Ozetleri iiretmek icin bir yeni hibrid yaklasim sunulmustur. Bi-LSTM, ag
agirhiklarini giincellemek igin dikkat mekanizmasi ve adam optimizer kullanir. Onerilen
yaklasim, en uygun ciimleleri bulmak icin belgeden metinsel bilgileri elde etmek i¢in
bulanik dlgiiler ve ¢ikarim kullanmistir. Bu ilgili climleler, 6nemli climlelerin 6zetsel bir
ozetini iiretmek i¢in Bi-LSTM'ye girdi olarak verilmistir. Onerilen FLSTM modeli,
ROUGE kullanilarak degerlendirilmistir. Deney, standart veri kiimeleri (yani, DUC ve
CNN/gilinliik posta) iizerinde gerceklestirilmistir. Bu calismanin bir diger gdze ¢arpan
ozelligi, daha iyi sonuclar elde etmek i¢in daha biiyiik bir veri seti olusturmak tizere DUC
2003-2004, DUC 2006-2007 veri setlerinin birlestirilmesidir. FLSTM modeli, diger son
teknoloji modellerle karsilastirilmistir ve yazarlara gore deneysel sonuclar, Onerilen
FLSTM modelinin diger tiim modellerden daha iyi performans gosterdigini ortaya

koymustur.

Sharmam ve digerleri (2020) makalesinde, bulanik mantik teknikleriyle 6zeti daha
giivenilir ve anlagilir hale getirmeye odaklanmaistir. Yazarlara gore algoritmalarla birlikte
cikarmali metin O6zetleme yontemi ve bulanik mantik yontemi, tek basina calisan
algoritmalarla karsilastirilarak kanitlanan denetimsiz 6grenmenin giiciinii artirmistir. Veri
setini UC Irvine Machine Learning Repository, DUC2004, BBC haberlerinden sporla
ilgili 1 ile 22 kb arasinda boyutu ile 1000’den fazla metin dosyasi alinmusti.

Pattnaik, & Nayak (2020) makalesinde, Odia metin belgesi i¢in etkili ¢ikarimsal
tek belge otomatik 6zetleyici onerilmistir. Hem istatistiksel hem de kiimeleme yontemleri
uygulanmistir ve degerlendirme i¢in metrik F Olgiimleri karsilastirilmistir. Deneysel
belgeler haber alanina aittir. Yazarlara gore onerilen algoritmalar, dilin karmasiklig ile
titizlikle ilgilenip ve Ozetleme problemini kayda deger olgiide ¢dzmiistiir. Onerilen

teknik, dili verimli bir sekilde analiz etmis ve sistemi gelistirmek i¢in bazi dilsel
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ozellikleri goz oniinde bulundurarak istatistiksel yontemler kullanmistir. Degistirilmis
climle konumu 6zelligi degeriyle birlikte TF-IDF, %66.858'lik lider bir F puanina sahip
olmustur. Benzer sekilde, kiimelemeye dayali teknikte, F skor degeri degistirilmis TF-
IDF modelinden daha diisiik olmasina ragmen, fazlalik kontrolii s6z konusu oldugunda
etki gdstermistir. Dilin morfolojik zenginligi ve NLP araglarinin eksikligi, isleme yolunda
bazi engeller olusturmustur. Ancak yine de sistem tatmin edici bir sonug¢ vermede basarili
olmustur. Ayrica yazarlara gore tartisilan yontemler kendi agilarindan etkilidir, ancak

morfolojik olarak zengin olan Hint dilleri i¢in hibrid bir yaklasima ihtiya¢ vardir.

Zolotareva, Tashu ve Horvath (2020) c¢alismalarinda Gzetsel otomatik metin
ozetleme i¢in BBC haber veri setinde T5 ve Seq2Seq modellerinden yararlanmistir. Elde
edilen sonuglar ROUGE metrikleri ile degerlendirildiginde T5 modeli daha iyi sonuglar

saglamistir.

Farahani, Gharachorloo ve Manthouri, (2021) calismasinda 6nceden egitilmis
transformer tabanli kodlayici kod ¢oziicii model kullanmislardir. Bu makale, bu gorevi
ele almak icin iki yontem Onermekte ve Farsca soyutlayict metin 6zetleme i¢in pn-
summary adli yeni bir veri kiimesini tanitmistir. Bu yazida kullanilan modeller, mT5 ve
ParsBERT modelinin kodlayici-kod ¢dziicii versiyonudur (yani, Farsga i¢in tek dilli bir
BERT modeli). Bu modeller, pn-summary veri kiimesinde ince ayarlanmistir. Yazarlara
gbre mevceut calisma tiirliniin ilk 6rnegidir ve umut verici sonuglara ulasarak gelecekteki

herhangi bir ¢alisma i¢in bir temel olusturabilir.

Ahuir ve digerleri (2021) ¢alismalarinda, Katalan dilinde metin 6zetlenmesi i¢in
haber veri seti kullanarak onceden egitilmis ve ince ayar1 yapilmig bir Transformer
kodlayici-kod ¢oziicli tek dilli bir model sunmustur. Calismanin performansini
Katalanca'dan daha yiiksek kaynaklara sahip dillerde incelemek i¢in, model ve deney
Ispanyol dili i¢in tekrarlanmistir. ROUGE degerleri incelendiginde Ispanyolca dilinde

Katalanca diline gore daha 1yi sonuglar elde edildigi tespit edilmistir.

Akhil (2022) calismasinda, tek belge Ozetleme igin ¢ikarimsal metin 6zetleme
yaklagimm tasarlamis ve uygulamistir. Ozeti anlamli ve kayipsiz tutarak metinden
onemli ciimleler se¢cmek i¢in Kisith Boltzmann Makinesi ve Bulanik Mantik
kombinasyonunu kullanmistir. Ozetlemede Ingilizce metin belgelerinde anlamli ciimleler

elde etmek i¢in ¢esitli ciimle ve kelime seviyesi 6zellikleri kullanilmistir. Her belge igin
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iki 6zet, Kisitl Boltzmann Makinesi ve Bulanik mantik kullanilarak olusturulmustur. Her
iki 6zet daha sonra birlestirilmis ve bir dizi islem islenerek belgenin nihai 6zetini elde
edilmistir. Sonuglar, tasarlanan yaklagimin etkili bir 6zet iireterek asiri metin yiikkleme

sorununun istesinden geldigini gostermistir.

Pant ve Chopra (2022) calismalarinda Ingilizce, Ispanyolca ve Yunanca olmak
iizere 3 dil igin 6zetleme ydntemleri gelistirmistir. Calisma Ingilizce belgeler igin
cikarimsal zetleyici bir RoOBERTa modelinin ince ayarmin yapildig1 ve Ispanyolca ve
Yunanca belgelerin 6zetlenmesi i¢in TS5 tabanli modellerin kullanildigi iki kisma
ayrilmistir.  Bir mT5 modelinde, Yunanca ve Ispanyolca i¢in mT5 ve T5'te ince ayar
yapilmistir. ROUGE degerleri incelendiginde Yunanca dilinde Ispanyolca diline gore
daha iyi sonuglar elde edildigi tespit edilmistir.

Fendji ve digerleri (2021) calismalarinda, SMS i¢in T5 tabanli bir Fransiz
Wikipedia Soyutlayici Metin Ozetleme sistemi olan WATS-SMS'yi tamitmistir. Bu
calismada dnceden egitilmis Ingilizce modeli olan T5%i, 25.000 Wikipedia sayfasinda
yeniden egiterek ve ardindan literatiirdeki farkli yaklasimlarla karsilagtirarak bir
Fransizca metin 6zetleme modeli olusturmak i¢in kullanilmistir. ROUGE metrikleri
incelendiginde, 500 karaktere kadar uzunluktaki makaleler icin %52'lik bir deger elde
edilirken, transformer-ED i¢in %34,2 ve seq-2seq-dikkat mekanizmast i¢in %12,7'lik bir
deger elde etmis ve transformatorler-DMCA i¢in %37'ye karsi daha biiyiik boyutlu

drtinler i¢in %77'lik bir deger elde etmislerdir.

Foroutan ve digerleri (2022) calismalarinda ¢ok dilli bir otomatik metin 6zetleme
yontemi dnermistir. Ug dilden (Ingilizce, Ispanyolca ve Yunanca) olusan bir mali belge
koleksiyonunda mbert ve m T5 {izerinde ince ayar yapilmistir. Sonuglar ROUGE
degerleri ile incelendiginde Ingilizce dilinde daha iyi sonuglar elde edilmistir. Ayrica
genel olarak bakildiginda mT5 modeli ile mBERT modeline gore daha iyi sonuglar elde

etmistir.

Hasan ve digerleri (2021) yaptiklar1 ¢alismada mT5 mimarisini kullanarak 44 dil
tizerinde Ozetsel Ozetleme sistemi gelistirmistir. Calismalarinda XL-Sum veri seti
kullanilmis ve sonuclar ROUGE metrikleri ile incelenmis ve Ingilizce, Cince ve Hintce

dillerinde sirasiyla en iyi sonuglari elde etmislerdir.
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Bohra, Dadure ve Pakray (2022) calismalarinda 6zetsel metin 6zetleme igin TS
Transformer modelinden yararlanarak CNNDM, MSMO ve XSUM veri kiimelerindeki
performansini analiz etmistir. Onerilen model, ROUGE ve BLEU puanlari agisindan
modelin ve veri kiimelerinin yeterliligini belirlemek i¢in veri kiimeleri genelinde elde
edilen ¢iktiyr karsilastirdi. T5 modelinin MSMO veri seti {izerinde en iyi sonucu elde

ettigi tespit edilmistir.

Chouikhi, ve Alsuhaibani (2022) calismalarinda c¢esitli Arapca veri kiimelerini
uyarlayarak metin 6zetleme gorevinde bes Son Teknoloji Arapca derin Doniistiiriicli
tabanli Dil Modelini (TLM) arastirmistir. Derin 6grenme ve makine 6grenimi tabanl
temel modellere karsi bir karsilastirma da yapilmistir. Deneysel sonuglar, TLM'lerin,
ozellikle PEAGASUS ailesinin, birkag kiyaslama veri setinde ortalama %90'lik bir F1

puani ile temel yaklagimlara kars1 iistiinliiglinii ortaya koymaktadir.

Otomatik metin Ozetleme literatiiriiniin bir kisa gbézden gecirmesinden sonra,
Torres-Moreno (2014) ' dayanarak Sekil 1.2 'deki gibi otomatik metin 6zetleme icin

zaman ¢izelgesi cizilebilir.
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Sekil 1.2. Otomatik Metin Ozetleme Zaman Cizelgesi (Torres-Moreno, 2014)

1.6. TURKCEDE OTOMATIK METIN OZETLEME CALISMALARI

NLP'in ilk sistematik ¢alismasinin ve otomatik metin 6zetlemesinin Oflazer &

Kuruoz (1994) ile basladigi, bunun iginde Tiirk morfolojisinin tam 6l¢ekli iki seviyeli

spesifikasyonuna dayanarak Tiirkge i¢in bir POS etiketleyici gelistirdiklerini iddia ettiler.

Etiketleme arac1 morfolojik belirsizlik, ¢ok kelimeli ve deyimsel yap1 tanima, morfolojik

belirsizlik, kok ve sozciiksel bigcimsel derleme; ikinci ve licilincii islevselliklerin kurala

dayali bir alt sistem tarafindan uygulandigini biitiinlestirdi (Oflazer ve Kurudz, 1994).

Etiketleyici, kopyalar gibi sahte ifadeleri saptamak ve etiketlemek i¢in sahte veya yanlis

sonuclar dogurabilecek uygun isimler gibi diger anlamsal birlesme bi¢imleri gibi ¢ok
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kelimeli bir yap1 islemcisi kullandi. Yazarlar, etiketleyicinin minimum kullanici

miidahalesiyle %98-99 dogrulukla calistigini iddia etmislerdir.

Daha sonra, 2003 yilinda Tiir, Hakkan-Tiir ve Oflazer (2003), istatistiksel dil isleme
yontemlerini kullanarak sinirsiz  Tiitkge metinden bilgi ¢ikarma konusundaki
caligmalarinin sonuglarin1 sundu. Arastirmada gelistirilen sistem, istatistiksel modeller
kullanmistir. Calismanin yazarlari, kelimelerin ylizey formlarini ve altta yatan formlarini,
yani morfolojik yapilarini kullanan bir model insa etmislerdir. Bu, verileri belirten, bu
belirtecleri analiz eden ve en muhtemel morfolojik analizleri veren bir 6n isleme modiilii
kullanilarak yapildi. Sistem, kelime tabanli modeli ve kok tabanli modeli bir arada
kullanarak verilerdeki konu kiimelerini tanimlamak icin bir konu béliimleme modiilii
kullandi. Daha sonra sistem, adlandirilmig varliklari, yani kisilerin adlarini, yerlerini,
organizasyonlarini, parasal degerlerini, yiizdelerini, tarihlerini ve saatlerini ¢ikarmak i¢in
bir modiil kullandi. Yazarlar, sistemlerinde %91,56 F o6lgiitine ulastigini iddia

etmislerdir.

Altan(2004) calismasinda gelistirilen sistem, girdi olarak tek belgeli Tiirkge
dokiiman kullanmaktadir ve climlenin konum bilgisi ve terim siklig1 bilgisi gibi 6zellikler
kullanarak puanlanma gergeklestirilmistir ve bir dizi istatistiksel yontemler kullanilarak
Ozetler elde edilmistir. Resmi yapilar1 saglamak i¢in tiim makalelerin igerigini HTML
belgelerine doniistiirtilmiistiir. Egitim sistemi ekonomik konularda 50 farkli makaleden
olusan bir derlemi icermektedir. Belgede yiiksek frekansl bir dizi kelime aranmustir.
Baglik belirleme modiil HTML bi¢iminde yapilmistir. Tiim baslhklar etiketlendikten
sonra dilbilimsel analiz asamasinda kullanilmak iizere kaydedilmistir. ilk olarak
noktalama isaretleri aranarak tahmini ciimle sayisi elde edilmistir. Paragraflar ve
climleler ayrildiktan sonra baglik terimleri incelenerek, olumlu veya olumsuz cilimle
analizleri yapilmistir. Kelimeleri ¢ikarmak i¢in Prolog'da gelistirilen morfolojik analizor
test edilmistir, ancak her belge icin 6nceden olusturulmus veri tabanindan en az 250-300
kelime okuma zorunlulugu, ayristirma isleminin ¢ok uzun stirmesine neden olarak 1iyi bir

sonug elde edilmemistir.
Tiirkgede otomatik metin 6zetlemesi i¢in en dnemli calismalardan biri de Bilgin,
Cetinoglu ve Oflazer’in (2004) Tiirk¢e icin bir WordNet gelistirmeye girisimidir.

Yazarlar EuroWordNet projesinin 1310 temel konseptinden olusan bir “ilk kavramlar
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seti” ile baslamistirlar. Ilk 1310 temel kavram kiimesini ¢evirdikten sonra, yazarlar bu
temel kavramlar i¢in otomatik olarak esanlamlilari, zit anlamlilarin1 ¢ikarmaya ¢alismis
ve daha sonra, WordNet'i ikinci bir agamada 5000 temel konseptine ve ardindan ti¢lincii
bir asamada 8000 temel konseptine genisletmistir. Sistem’de %68 dogruluk elde

edilmistir.

Karakaya ve Giivenir (2004), biiyiik metin gruplarindan bilgi toplamak ve ¢ikarmak
icin metin siniflandirma ve metin 6zetlemeyi bir araya getirme c¢alismast yapti. ARG adli
sistem, paragraflarin verilen konulara gore siniflandirildigi ve her konu otomatik olarak
olusturulan bir raporda 6zetlendigi iki asamali bir algoritmadir. ARG, literatiirdeki diger
sistemlerden farkli olarak, tiim metnin yerine analiz birimi olarak paragraflar kullandi.
Ayrica, kullanicilarin bilgi ihtiyaclarini ifade etmede daha iyi bir secenek sunmalarini
saglamak icin metin smiflandirmaya bir kullanici denetimi kullandilar. Karakaya ve

Giivenir'in (2004) ARG'de agikladig gibi;

I.  Kullanici konu basliklarini belirler.
II.  Kullanict bir veya daha fazla makaleyi paragraflarina ayirir ve bunlari
konulara dagitir.
1. Her konu ii. Adimdaki paragraflar1 kullanilarak endekslenir.
IV.  Diger belgeler paragraflara ayrilmistir.

V. Iv adimdaki paragraflar, ii. adimda verilen konu basliklarma gore

siiflandirilir.
VI.  Her konu 6zetlenir.
VII.  Ozetler derlenir ve rapor olarak ¢ikarilir.

Bununla birlikte, bu algoritma kullanicidan ¢ok fazla miidahaleye ihtiyac¢ duyar ve

biiyiik metin gruplarinin siniflandirilmasi ve 6zetlenmesi kullanici i¢in bir yiik olabilir.

Bir bagka metin smiflandirma g¢alismasi, Amasyali ve Diri (2006) tarafindan,
belgelerin yazarlarim1 ve yazarlarin cinsiyetlerini belirlemek ve belgelerin tiirlini
simiflandirmak i¢in yapilmistir. Dokiimanlar1 siniflandirmak i¢in n-gram model ve Naive

Bayes, Destek Vektor Makinesi, C4,5 ve Random Forest yontemlerini kullandilar.

Bagka bir calismada, Ercan (2006), 6nemli climle ve anahtar climle tanimlamaya
odaklanan bir ¢ikarimsal 6zetleme sistemi sundu. Sistem, sozciik baglilig1 ve metinlerin

konularin1 kulland1 ve bdliimlerini sézciik zincirleri aracilifiyla tanimladi. Caligma
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WordNet' teki kelimelerin 06zgiilliigii tizerine odaklandi ve bu 06zellik puaninin
kullanilmas1 anahtar climlecikleri tanimladi. Calisma ayn1 zamanda aktorler, yerler ve
diger nesneler arasindaki iliskileri, yani sozciiksel zincirler yaklagimiyla yakalanamayan
bir iligki durumun katilimcilar1 arasindaki baglantiyr yakalamak igin ortak olusum
analizini kullandi. Yazar, sistemin genel olarak iimit verici sonuglar aldigini iddia

etmistir.

Ercan ve Cicekli (2007), kesinligi onemli Olgiide artiran sozciiksel zincir
ozelliklerini kullanan bir anahtar sozciik c¢ikarma yontemi tanimlamistir. Yazarlar,
halihazirda Word Net'te gosterilmeyen terimler disinda sézciik zincirleri olusturmanin bir

yolunu bulmaya calistilar.

Pembe (2010) arama motorlari i¢in bilgi istegine ve metin yapisina dayali olarak
otomatik dokiiman 6zetlenmesi 6nermistir. Calmadaki sistem, ilk asamada her dokiiman,
hiyerarsilerinin ilgili baglik ve alt basliklarla birlikte ortaya ¢ikarmak i¢in yapisal olarak
islenmesidir bunun i¢in kural tabanl bir yaklasim olusturulmustur. Daha sonra, baslik ve
hiyerarsi ¢ikarma islemlerinin basarimina gore gelistirilen aga¢ gosterimine dayali bir
makine 6grenmesi ve destek vektor makineleri ile algilayici algoritmalarini kullanan bir
yaklagim degerlendirilmistir. Ikinci asamada, ilk asamada ortaya ¢ikan dokiiman yapilari
ile otomatik 6zetleme yontemlerinin gelistirilmesi i¢in climle bazinda puanlama ve boliim
bazinda puanlama ile degerlendirmistir. Yazarlara gore calismadan elde edilen sonuglar
Google ozetleri ve bilgi istegine yonelik ozetlere gore, dogruluk acisindan daha iyi
sonuglar ortaya cikaraca@mi tespit etmistir. ikinci koleksiyon (Tiirk¢e Koleksiyon),
Google'in sonuglarindan Tiirkge igin tanimlanmis TREC benzeri sorgular kullanilarak
toplanan Tiirkge Web dokiimanlarini igerir (Markey, 2007). Koleksiyon, 250 belgeden
rastgele secilen 50 belgeyi icermektedir. Makine 6grenimi algoritmalari i¢in daha biiyiik
bir belge koleksiyonuna ihtiya¢ vardi. Bu belge koleksiyonlar1 hem yapisal isleme hem
de 6zetleme yonteminin degerlendirilmesinde kullanilmistir. Konum, Baslik (baslikta
gegen terimlerin climlede ge¢me sikliklarl), sorgu climlesi ve terim sikligi (climlede
gegen terimlerin tiim dokiimanda ge¢me sikligindan elde edilen deger) ve metotlarini
kullanarak climleleri puanladiktan sonra climlelerin 6nemine gore puan verilmis ve ciimle
secimi gerceklestirilmistir. Tiirk Koleksiyonu i¢in baslik ¢ikarma sonuglari Anma,
Duyarlilik ve F-6l¢iisii (Recall Precision F-measure) igin sirayla 0,79, 0,57, 0,65 bu

degerler elde edilmistir. Yontemlerin genel olarak Tiirkge belgeler iizerinde calisip
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caligmadigini test etmek i¢in bir Tiirk iiniversite web sitesindeki belgeler ilizerinde
(boun.edu.tr alanindaki 50 belge) ek bir analiz gergeklestirerek ve onerilen yaklagimi
kullanarak %71 dogruluk elde edilmistir, Tiirkce Web sayfalar i¢in algoritmanin

saglamligin1 kanitlamgtir.

Kutlu, Cigir ve Cicekli (2010) ciimle siralamasi yoluyla genel bir metin 6zetleme
yontemi Onermistir. Sistem, climle puanlarinmi yiizey seviyesindeki 6zelliklerine gore
hesaplamis ve orijinal belgelerden en iist siradaki ciimleleri c¢ikararak ozetler
olusturmustur. Sistem, terim sikligi, anahtar ifade merkezi, baslik benzerligi ve climle
konumu gibi 6zellikleri kullandi. Calisma, merkeziyet 6zelliginin etkinligini gosterdigi
ve Tiirkce 'de metin 6zetlemede anahtar ifadeleri kullanildigini ortaya koyan bir¢ok

yonden bir ilk oldu.

Ozsoy, Cicekli ve Alpaslan (2010) iki yeni LSA temelli dzetleme algoritmasi
onermistir. LSA'ya dayali genel bir ¢ikarimsal Tiirkce metin 6zetleme sistemi sundu.
Yazarlar, arastirmada tasarlanan Cross metodun, diger LSA yontemlerinden daha iyi

oldugunu iddia etmislerdir.

Uzun-Per (2011), Tiirkce icin bir konsept ¢ikarma sistemi 6nermistir. ilk olarak
Tiirk alfabesinin karakterlerine 6n islem yapilmis, sonra sadece ¢ekim morfemlerinden
styrilan isimler kullanilmis ve devaminda bu isimler K-Means algoritmast ile kiimelenmis
ve bir kullanici ara yiizii kullanilarak bu kelime kiimesine kavramlar atanmistir. Daha
sonra, dokiimanlar toplulugu, algoritmanin onceki asamasinda belirlenen kavramlarin
listesine gore test edildi. Yazar, caligmada tasarlanan sistemin, %41 kesinlige ulagtigini
ve bunun diisiik oldugunu ancak literatiirdeki diger ¢alismalardan daha yiiksek oldugunu

iddia etmistir.

Farkli bir calismada, Demir ve digerleri (2012), 6zetler olusturmak i¢in énemli bir
adim olan ilk Tiirk esanlamli ifadeler derleme (paraphrase corpus) insa etmek ¢abalarini
sundu. Cok sayida edebi metin ¢evirisinden, bir filmin iki farkl altyazisindan, paralel bir
derlemeden c¢ok sayida referans c¢evirisinden ve haber climlelerinin insan tarafindan

yazilmis ifadelerinden ¢izdiler.

Giiran (2013) c¢ikarimsal metin 6zetleme icin gizli anlamsal analiz temelli metin
Ozetleme yontemlerinde kullanilabilen yeni bir agirlik degeri Onermistir. Yazara gore

Onerilen yeni agirlik degeri, dort farkli veri seti iizerinde tim yontem basarimlarini
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arttirdig1 gosterilmistir. Bu ¢calismada ayn1 zamanda 6nemli ciimle ¢ikarimi i¢in anlamsal
ve yapisal 6zelliklerin birlesimini saglayan iki farkli yaklagim ile bir melez sistem Onerisi
de yapildi. Deneysel sonuglar, her bir 6zelligin bireysel kullanimindan daha iyi bir basari

elde etmesini gostermistir.

Birant (2015) Tiirkge metinlerde otomatik metin dzetleme i¢in gelistirilmis anlam
bilimsel iliski sozliikleri bir yazilim kullanmistir ve bu konuda yeni yontemler kullanan
yazilimlart da gelistirmistir. Yazilimin gelistirilmesi Tirk Dil Kurumu tarafindan
onaylanmis olan Es ve Yakin Anlamlilar ve Zit Anlamlilar sozliiklerin sayesinde
tamamlanmistir. Bu Kural Tabanli Yaziliminin ortalama basarisin1 6l¢mek i¢in ROUGE-
N yontemi kullanilmistir. Yazara gore calismadan ortaya cikan veriler hem kisisel

ozetlere benzerlik gostermis hem de Onceki verilere yakin degerler elde etmistir.

Baydar (2018), otomatik metin Ozetleme ¢alismalarini, yazilimlarini,
algoritmalarini, yaklagimlarini ve metotlarini ortaya koymustur. Bu caligmanin amaci
Tiirkge metinlerde c¢ikarimsal G6zetleme yonteminin basarisinin artirrmidir. Genetik
algoritma kullanimiyla {i¢ farkli yontem sezgisel olarak belirlenen rastgele puan aralikli
degerlendirme, sabit puanli degerlendirme ve genel aralikli rastgele puanlama

denenmistir. Yazara gore yapilan 6l¢iimlerde basarinin arttigi tespit edilmistir.

Abdi Omar (2018) otomatik metin O6zetlemesi i¢cin dort farkli algoritmanin
TextRank, Sumy LSA, bir frekans olay tabanli 6zetleme ve bir duygu analizi tabanli
ozetleyici karsilastirmasini ve 6zetleyicilerin degerlendirilmesini igerir. Degerlendirme

Olciitleri ROUGE puanlartyla karsilagtirilmistir.

Aysu (2018) Tiirkge haber metinleri iizerinde otomatik metin 6zetleme islemini
uygulamistir. Calismanin performans testi i¢in 20 kisiden, 50 farkli haber metninden
onemli bulduklar1 3 ctimle segmeleri istenmistir. Sonra kisilerden ortaya ¢ikan sonug ile
caligmadan elde edilen sonu¢ karsilastirilmistir. Calismanin sonuglar1t  6zetleme

performansini yiizde otuzun alt1 géstermistir.

Ozkan (2019) tez calismasinda, Tiirk¢e kelimeleri islerken, kelimeleri harf harf
karsilagtirarak, uyusan harfler ve bu harflerin kelime i¢cindeki konumlarina gore saglikli
bir sonuca ulasilmaya c¢alismistir. Veri seti icin “fShaber.com” sitesinden,
“hiirriyet.com.tr” haber portalina ait Mart -Nisan 2018 tarihleri arasinda yayinlanan

toplam 1.005 adet haber kullanilmistir. Veri seti olusturduktan sonra, ciimle noktalama
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isaretleri normalizasyonu yapilmis, kelime siklik listesi olusturulmus, ciimle puanlamasi
yapilmis ve 3 climle insan tarafindan secilerek referans 6zet olusturmak i¢in veri tabanina
eklenmistir. Sonuclar1 degerlendirmek i¢in bir insan tarafindan elde edilen o6zetlerle
karsilastirilip ve degerlendirilmistir. ROUGE-N 6l¢lim Sonuglarina bakildiginda anma,
duyarlik ve F1 6l¢iimii i¢in sirastyla 0,5078, 0,3951 ve 0,4442 elde edilmistir. Ayrica,
ROUGE-N Tam Puan RECALL ig¢in 23,66 ve PRECISION i¢in 23 elde edilmistir.

Cengiz ve digerleri (2019) ¢alismalarinda tek belgeli ¢gikarict metin 6zetleme igin
denetimsiz olarak ¢izge tabanli genel, ciimlelere yonelik bir agirliklandirma 6nermistir.
Cimle puanlama asamasi, O©nemli digiimleri belirlemek i¢in farkli diigim
agirliklandirma yontemlerini kullanarak gergeklesmistir. Document Understanding
Conference (DUC-2002) veri seti iizerindeki performanst ROUGE-2 degerlendirme
metrikleri kullanilarak duyarlilik, kesinlik ve f-skor degerleri sirasiyla 0,17068, 0,15772,
0,16383 olarak hesaplanmuistir.

Erhandi’nin (2020) derin 6zetleme ile metin Ozetleme calismasinda derin oto
kodlayic1 yapisi, ara katmanlarda ise LSTM yapisi, IDE olarak PyCharm, ve Kiitiiphane
olarak Keras kullanarak acik kaynak bir projenin iizerine ¢alismanin modeli

gelistirilmistir. Tiirkce i¢in analizler yaparak iyi sonuglar elde edilmistir.

Afatsun (2020) calismasinda, tiirk¢e haber veri seti (THV) toplamak igin Python
dilinde bir program yardimi ile Deutsche Welle haber sitesinden 50000 tizerinde metinleri
ve Ozetleri kullanmistir. Bu ¢alismada soyutlayici metin 6zetlemesi i¢in dikkat katmanl
kelime gommeleri kullanarak egitilmis cift yonlii bir LSTM model gelistirilmistir.
Modelin performansi hem THV’deki kelimeler kullanilarak hem de Wikipedia egitilmis
kelime vektorleri ile ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. ROUGE-1 metrigine goére modelin
THV’deki performans puani 40,90'dir. Ayrica Modeli dogrulamak i¢in GigaWord ve
CNN/Daily Mail veri kiimeleri ile de deneyler yapilmustir.

Karaca (2021) " derin 6grenme yontemi ile Tiirk¢e haber metinlerine otomatik
olarak baslik iiretme” ¢alismasinda veri seti olarak SuDer den 6zetlemek i¢in uygun olan
haber metinlerini, kiitiphane olarak Keras kiitiiphanesi, egitim i¢in transformator
mimarisi ile soyut 6zetleme yontemi kullanmistir. Modelin 20 ve 25 donem egitimden
sonra sirastyla yaklasik %75 ve %85 oraninda dogruluga ulasarak, haber metinlerindeki

baglami ifade etmekte yetenekli basliklar tiretebildigi elde edilmistir.
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Ozkan Celik (2021) tez galismasinda Tiirk Kiitiiphaneciligi ve Bilgi Diinyasi
dergilerinden 421 bilimsel makaleyi veri seti olarak kullanarak otomatik ve yapisal
yontemlerle Ozetler elde etmistir. Calismada Zemberek kullanilarak kok bulma
isleminden sonra ciimleler, kelime sikliklarina gore derecelendirilmistir. Calismaya gore
ortaya ¢ikan otomatik yapisal 6zet sonuclarindan sistemin klasik 6zet c¢iktilarina gore
daha iyi sonuglar elde edilmistir. Tiim ¢iktilarin hesaplanan okunurluk degerleri yazar

Ozlerinin okunurluk degerlerinden belli bir sekilde daha kolay okunurluk seviyesindedir.

Ertam (2022), Galip Aydin ¢alismasinda Tiirkge 6zet 6zetleme i¢in derin 6grenme
yaklasimini sunmaktadir. Onerilen yaklasim iki asamadan olusmaktadir. ilk asamada bir
haber ajansindan Tiirkce haber igerigi toplanmistir. Web kazima yontemleri ile veri
toplamak ic¢in python tabanli bir yazilim gelistirerek ve haber basligi, kisa haber, haber
icerigi ve son 5 yildaki anahtar kelimeleri tarayarak ¢esitli haber ajans1 web portallarindan
bir Tiirkge haber 6zetleme kiyaslama veri seti olusturmustur. ikinci asamada, toplanan
veriler kullanilarak Tiirk¢e 6zet 6zetleme yapilmistir. Calismada kullandigimiz yaklagim
diziden diziye (Seq2Seq) modelidir. Bu teknikte, bir dizi girisini bir etiket ve dikkat
degeri (tag and attention value) ile bir dizi ¢ikisina senkronize etmeye c¢alisan kodlayici-
kod ¢oziicii (encoder-decoder) tabanli bir makine ¢evirisi yontemidir. Amag, 6zel bir
belirtecle (token) caligacak RNN veya LSTM gibi derin 6grenme yapilarini kullanmak ve
onceki kiimeden sonraki durum kiimesini tahmin etmeye caligmaktir. Hazirlanan veri
setinden haber basliklar1 ve kisa haber icerikleri kullanilarak derin 6grenme ag1 egitimi
gerceklestirilmis ve ardindan agin kisa haber 0zeti olarak haber basligini olusturmasi
beklenmistir. Calismanin performans degerleri, her bir ciimle i¢in ve ayrica rastgele
secilmis 50 ciimle i¢in sonuglarin ortalamasi alinarak sunulmustur. F1 6l¢ti degerleri
ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L igin sirastyla 0,4317, 0,2194 ve 0,4334'tiir.
Yazarlara gore elde edilen sonuglar, Onerilen yaklasgimin Tiirkge metin Ozetleme
caligmalarinda etkili oldugunu gostermektedir. Gelecekte, biiyiik belgelerden daha iyi ve
daha uzun Tiirkce Ozetler yapmak i¢in kendi soyut 6zetleme gercevelerini olusturmay1

diistinmektedirler.

Baykara ve Giingor, (2022) caligmalarinda metin 6zetleme gorevi i¢in dnceden
egitilmis Seq2Seq modelini iki biiylik 6l¢ekli Tiirkge veri seti olan TR-News ve MLSum
tizerinde incelemis ve sonuglar1 elde etmistir. Ardindan, veri kiimelerindeki baslik

bilgisini kullanarak ve her iki veri kiimesinde de baslik olusturma gorevi igin somut
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temeller olusturulmustur. Ek olarak, capraz veri kiimeleri degerlendirmeleri, ¢esitli metin
olusturma secenekleri ve Tiirk¢e icin ROUGE degerlendirmelerinde 6n islemenin etkisi
dahil olmak tizere modellerin kapsamli analizi saglanmistir. Tek dilli BERT modellerinin,
tim veri kiimelerindeki tim gorevlerde c¢ok dilli BERT modellerinden daha iyi
performans gosterdigi gosterilmistir. Son olarak, iiretilen 6zetlerin nitel degerlendirmeleri

ve modellerin basliklar1 verilmistir.
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IKiNCi BOLUM
DERIN OGRENME

2006'dan beri derin yapilandirilmis 0grenme veya daha yaygin olarak derin
O0grenme veya hiyerarsik 6grenme olarak adlandirilan, denetimli veya denetimsiz 6zellik
¢ikarimi ve dontisiimii, kalip analizi ve siniflandirmasi i¢in bir¢ok dogrusal olmayan bilgi
islem katmanimi kullanan yeni bir makine O6grenme aragtirmasi alani olarak ortaya
¢ikmistir (Hinton, Osindero ve Teh, 2006, Bengio, 2009, Deng ve Yu, 2014). Derin
ogrenme, verilerin kendisinden 6grenerek verilerin gizli gésterimini kesfetmeyi amaglar.
Derin Ogrenme, el yapimi 6zellik ¢ikarim ydntemlerine ihtiyag duymadan veri
sunumlarini Ogrenebilen sistemlere odaklanir. Yani derin 6grenme ydntemleri,
ozelliklerin manuel olarak ¢ikarildig: klasik makine 6greniminin aksine, ilgili 6zellikleri
otomatik olarak ham verilerden ¢ikarir. Bu hiyerarsik O6grenmeye dayanarak,
algoritmalar, hedef degerleri tahmin etmek i¢in verilerdeki gizli kaliplar1 ve 6zellikleri
algilayabilir. Ornegin, borsa tarihi kosullar1 yonlii hareketler olarak etiketlenebilir, o
zaman bu modele gore degerlendirilen mevcut kosullar yarinin borsa davranigini tahmin
etmek icin kullanilabilir. Ogrenme algoritmalarinin temel kaygis1 temsil ve genellemedir.
Derin 6grenme sistemleri veri 6rneklerini girdi olarak alir ve goriinmeyen veri 6rneklerini
genellestirmekten ¢ok bu oOrnekler iizerinde degerlendirilen islevleri temsil eder.
Denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, takviyeli 6grenme kategorileri altinda birgok
ogrenme algoritmasi uygulamasi vardir (Karaoglu, 2018). Derin 6grenme yontemleri,
dogrudan veriden siiflandirma gibi gorevleri gerceklestirmeyi 6rnek alarak &grenir.
Derin 6grenme ve veri arasindaki iliski biitiinlestiricidir, daha fazla veri genellikle
sonuglarin verimliligini artirir. Ancak, en az veri kullanimiyla en 1yi sonuglari elde etmek

en 1yl ¢ozimdyiir.

2.1. TEKRARLAYAN SiNiR AGLARI (RNN)

Geleneksel sinir aglar1 verilen drneklerden gorevin anlasilmasini saglarken 6nceki
isleri hatirlamaz. Bununla birlikte, metin 6zetleme gibi gorevler i¢in, giris belgelerindeki
kelimelerin siras1 onemlidir. Bu durumda, modelin bir sonrakini islerken 6nceki

kelimeleri hatirlamas1 gerekir. Bunu bagarabilmek i¢in, 1980'lerde gelen benzersiz bir
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sinir ag1 tiirti, NLP alaninda devrim yaratan, normal ileri beslemeli sinir aglarinin aksine
geriye doniik baglantilar1 olan Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) kullanilmak zorundadir,
¢linkli bunlar modelde bilginin devam edebilecegi halkalar1 olan aglardir (Olah, 2015;
Tarwani ve Edem, 2017). RNN'ler mevcut ve gecmis verilere dayanarak gelecegi tahmin
edebilen bir sinir ag1 smifidir. RNN'ler, grafik dongiileriyle zamanin ilerlemesini
saglayan yogun baglanti modellerinden olusan gruptur (Lipton, Berkowitz, ve Elkan,
2015). Bir dizideki 6zetin olusturulmasi, verilerle ilgili baz1 6nceki bilgilere ihtiyag
duyar. Boylece, Tekrarlayan Sinir Aglari, veri bagimliligint gosteren gorevler icin iyi
calisir (Graves vd., 2013). Veri bagimliligina ek olarak, bu ag degisken uzunluk girisi
icin de iyi calisir.

RNN'nin 6nceki verileri hatirlayabilmesi, onu dinamik bir dizi modelleme araci
haline getirmistir. Sekil 2.1 agilmis RNN'yi gostermektedir (Igbal, Sambyal ve Devanand,
2018).

0

O UI— i U!

VT W ""L ’L ‘j
T

5@ W Or—! Ot I-O t+!
: W
Unfold
U U TU U
*,

X X J.

+1

Sekil 2.1. A¢ilmis RNN (Igbal, Sambyal ve Devanand, 2018)

Tekrarlayan Sinir Aginin agilmasi, dizinin tamami i¢in yazilmis oldugu anlamina
gelir. 10 kelime iceren ciimle dizisi icin ag her bir kelime i¢in agilacak veya 10 kat
olacaktir. Burada hesaplamay1 yapan formiiller sunlardir: St = F (U * X¢ + W * St.1), Ot =
o (Wt* St), Xt, t zamanindaki giris ve St, t adimindaki gizli durumlari temsil eder ve “O¢”,
her zaman damgasindan sonra ¢ikis birimlerinin degerini gosterir (giris bir dizgelerin
listesi ise, her zaman damgasi bir kelimenin islenmesi olabilir). Ek olarak, Si, 6nceki
zaman adimlarinda hesaplanan bilgileri depolayan agin bir hafizasi olarak diisiiniilebilir.
Islem sirasinda, RNN bilgi elemanmi secici bir sekilde dizi basamaklari iizerinden

gecirme giicline sahiptir. Bagimli olan elementlerin sirast giris ve / veya c¢ikis olarak
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temsil edilir. Yani Sekil 2.1 6nceki zaman damgasindan sonucu, sinir aginin bir yigininda
gergeklesen hesaplamanin bir kismi i¢in bir sonraki agsamaya gecirildigini gostermektedir.
Bu nedenle, bilgi 6nceki zaman damgasindan alinir. Ek olarak, RNN sirayla ve zamana
bagliligi ayni anda farkl 6l¢eklerde modellemektedir (Lipton, Berkowitz ve Elkan, 2015,
Khomenko, vd., 2016). Zaman serisi verileri, metin verileri, ses verileri, stok verileri vb.
gibi ¢esitli ardisik veri tiirlerini analiz etmek ic¢in donatilmistir. Duygu analizi, Oriintii
tanima, konugma tanima, metin 6zetleme ve sentez dili modelleme gibi dogal dil isleme
sistemleri i¢in son derece faydalidir (Lipton, Berkowitz ve Elkan, 2015, Khomenko v.d.,
2016). Bununla birlikte, pratikte, geleneksel RNN'ler genellikle, baglanan bilgiler
arasindaki artan mesafe ile bilgiyi verimli bir sekilde ezberlemezler. Her bir etkinlestirme
islevi dogrusal olmadigindan, bilgi almak i¢in yiizlerce veya binlerce islemi geri izlemek

zordur.

2.1.1. RNN'lerin Avantaj ve Dezavantajlari

RNN'ler, diziler ve zaman serileriyle basa ¢ikmak igin iiretilmistir. Ozellikle bu
amaclar icin, onceki durumlar hakkinda bilgi sahibi olmak gerekebilir, drnegin bir
cimlenin bir sonraki kelimesini olusturmak i¢in. Temel RNN'ler pratikte sadece uzun
stireli bagimliliklar denilen bir problem nedeniyle, birka¢ zaman adiminda sadece bir
'hafizay1' tutabiliyorlardi, Hochreiter ve Schmidhuber bir siradaki (6nceki) asamalari
hatirlamak i¢in LSTM'leri- Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglari- icat etti (Hochreiter vd.,
2001).

2.2. UZUN KISA SURELI HAFIZA (LSTM):

Uzun Kisa Siireli Bellekler (LSTM) uzun vadeli bagimlilik probleminden kaginmak
icin tasarlanmistir. LSTM, 6nceki modellerle uyusmayan ardisik verilerle ilgili ¢esitli
O0grenme sorunlart i¢in yogun ve genisletilebilir bir model gostermistir. LSTM'ler
genellikle uzun vadeli bagimliliklarin ele alinmasinda ¢ok yonliidiir. Dil goriintiileme ve
yorumlama, sdylem gosterme akustigi, sdylem karigimi, protein yardimei yapi tahmini,
ses ve video bilgilerinin arastirilmasi gibi baz1 konular i¢in yiiksek ilerlemeyi zorlayan
ag boyunca siirekli hata akisini siirdiirerek gelistirme zorluklarinin {istesinden gelirler.

LSTM ilk 6nce Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan 6nerildi, bu noktadan sonra
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ilk LSTM'de bir takim kiiclik degisiklikler yapildi (Chung, Gulcehre, Cho, and Bengio,
2014). LSTM, tekrarlayan gizli katmanda bellek bloklar1 ad1 verilen olaganiistii birimler
iceren sira dig1 bir RNN tiirtidiir (Sak, Senior ve Beaufays, 2014). Bu bellek bloklari, agin
gegici durumunu saklayan 6z iligkilendirmelere sahip bellek hiicrelerini igerir. Bellek
hiicrelerine ragmen, veri akisini kontrol eden Kapilar adi verilen benzersiz ¢arpma
birimleri igerir (Sak, Senior ve Beaufays, 2014). Orijinal mimarideki her bellek blogu bir
giris kapist ve cikis kapist icerir. Geleneksel RNN'den farkli olarak, her bir LSTM
hiicresinin i¢inde, karmasik hesaplama yapmadan verilerin tasinmasina izin veren birkag

basit dogrusal islem vardir.

LSTM hiicreleri ile temelin farki, bir yerine iki durum vektoriine sahip olmalari ve
ayr1 tutulmalaridir. LSTM hiicresinin mimarisi sekil 2.2'de gosterilmektedir. LSTM
hiicrelerinin durumu, h ve ¢ olarak iki vektore ayrilir. H, kisa vadeli bir durum olarak ve
¢ uzun vadeli durum olarak diisiiniilebilir. Bir LSTM hiicresine sahip olmanin ana fikri,

modelin neyi hatirlayacagini ve neyi unutacagini belirlemesini saglamaktir.
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Sekil 2.2. LSTM Mimarisi (Hafsari, 2020)

Zaman asamasi t i¢in, onceki zaman asamasinin C (t-1) hiicre durumu, agi soldan
saga gecirir ve dnce unutma gegidine girer, bazi hatiralar1 birakir ve sonra ekleme islemi
ile baz1 yeni amilar ekler. Ilave isleminden sonra ortaya ¢ikan c (t), tanh fonksiyonundan
gegirilir ve sonug, ¢ikis kapisi tarafindan filtrelenir. LSTM g (t) ¢ikislarindaki ana

katman, x (t) ve 6nceki kisa vadeli durumu h (t-1) girislerini analiz etme roliine sahiptir.
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LSTM'deki ilk adim, hangi bilgileri hiicre durumundan atacagimiza karar vermektir. Bu
karar unutma kapisi tarafindan verilir (f (t) ile kontrol edilir). Bir sonraki adim, hiicre
durumunda hangi yeni bilgileri depolayacagina karar vermektir. Giris kapist (i (t)
tarafindan kontrol edilir) g (t) 'nin hangi kisimlarinin uzun vadeli duruma eklenecegini
kontrol eder. Son olarak, ¢ikis kapisi (o (t) ile kontrol edilir), uzun vadeli durumun hangi
boliimlerinin okunmasi gerektigini ve ¢ikis y (t) olarak {irettigini kontrol eder. LSTM
hiicresi, dnemli bir girdiyi tanima, uzun vadeli bir durumda saklama ve gerektiginde

koruma ve ¢tkarmay1 6grenme yetenegine sahiptir.
i(t) = o(Wxi T.x(t) +Whi T.h(t-1) + bi) (2.6)
f(t) = 6(Wxf T.x(t) *Whf T.h(t-1) + bf ) (2.7)
o(t) = 6(WxoT.x(t) +WhoT .h(t-1) + bo) (2.8)
g(t) = tanh(Wxg T.x(t) +Whg T.h(t-1) + bg) (2.9)
o(t) = f(t) © c(t-1) + i(t) © g(t) (2.10)
y(®) = h(t) = o(t) @ tanh(c(t)) (2.11)

Wxi, Wxf, Wxo, Wxg, giris katmanina x (t) baglanmasi i¢in dort katmanin her
birinin agirlik matrisleridir. Whi, Whf, Who, Whg, dnceki kisa vadeli durum h (t-1) ile
baglantis1 i¢in dort katmanin her birinin agirlik matrisidir. Ayrica tiim egilimler ilgili

katmanlar i¢in mevcuttur.

Sekil 2.3'te gosterildigi gibi, su ana kadar tiim bilgileri iceren 6nceki hiicre durumu,
baz1 dogrusal islemler yaparak bir LSTM hiicresinden sorunsuzca geger. I¢inde, her bir
LSTM hiicresi, acilan ve kapanan ii¢ kap1 vasitasiyla hangi bilgilerin saklanacagi ve ne
zaman bilginin okunmasina, yazilmasina ve silinmesine izin verilecegi hakkinda kararlar
verir. Giris kapisi, hafiza hiicresine bilgi harekete ge¢irme akisinmi igerir. Cikis kapisi,
agda kalanlar i¢in hiicre aktivasyonunun ¢ikis akisini kontrol eder. Daha sonra unutma
kapist bellek bloguna eklendi. Unutma kapisi, hiicreye eklenmeden 6nce hiicrenin i¢
boyutunu Slgeklendirir (Dey ve Salem, 2017). LSTM, kaybolan ve patlayan gardiyan
(vanishing and exploding gradient) sorununu asan sistemde tutarli hata akisina izin verir
(Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).
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Sekil 2.3. LSTM Hiicrelerinde Dogrusal islemler (Olah, 2015)

Sekil 2.4.'te gosterildigi gibi, birinci gecide "unutma kapisi” denilir. Onceki ¢ikis
birimlerini he.1 degerini ve mevcut x; girisini alir ve gegen bilginin oranini belirtmek igin
0 ile 1 arasinda bir say1 ¢ikarir. 0, higbir bilginin gegmesine izin verme, 1 ise tiim

bilgilerin gegmesine izin ver anlamina gelmektedir.

Sekil 2.4. Unutma Katmani (Olah, 2015)

Hangi bilgilerin giincellenmesi gerektigine karar vermek i¢in, LSTM “giris kapisi
katmanini1” igerir. Ayrica, ht.1 degerinin 6nceki ¢ikis birimlerini alir ve mevcut x¢ girisi ve
bilgilerin hangi hiicrelerin i¢inde gilincellenmesi gerektigini gdsteren bir say1 ¢ikarir.

Daha sonra, 6nceki hiicre durumu yani Ct.1 yeni durum olarak Ci'ye giincellenir.
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Sekil 2.5. Giris Kapis1 Katmani (Olah, 2015)

Son kapi, ¢iktinin ne olmasi gerektigine karar veren “¢ikt1 kapisi katmanidir”. Sekil
2.6'da cikt1 katmaninda, hiicre durumunun bir tanh fonksiyonundan gegtigini ve daha
sonra sigmoid fonksiyonunun agirlikli ¢iktistyla garpildigini gostermektedir. Boylece,
¢cikis birimleri ht degeri bir sonraki LSTM hiicresine gegirilir (Olah, 2015). Basit dogrusal
operatorler iic gecit katmanini birbirine baglar. Genis LSTM sinir ag1 birgok LSTM
hiicresinden olusur ve tiim bilgiler tiim hiicrelerin i¢inden gegirilirken, ne kadar hiicre

olursa olsun, kritik bilgi sonuna kadar saklanir.

Sekil 2.6. Cikt1 Kapis1 Katmani (Olah, 2015)
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2.3. DERIN OGRENMENIN ZORLUKLARI

Veri yoluyla 6grenme, derin 6grenmenin en onemli avantajlarindan biri oldugu
gibi, baz1 dezavantajlarin nedeni olabilir. Bunlardan en 6nemlisi, eger belirli veriler
yoluyla egitilirse, bu ¢ozlimii daha 6nce goriillmemis, fazla uydurma ve genelleme sorunu
olarak bilinen diger verilere devredemeyebilir. Bahsedilen sorun, veriler olduk¢a kiigiik
oldugunda ortaya ¢ikabilir. Bununla birlikte, biiylik verilerin kullanilmasi zaman ve
kaynak agisindan maliyetli olabilir. Ayrica, giriltilii veriler bulundugunda, temiz
verilerle ugrasirken yanlis ¢6ziim elde edilme ihtimali bulunmaktadir. Buda 6nyargi

sorununa yol agabilir.

Derin 6grenmenin diger dezavantajlarindan bir digeri ise, 6zellikle agin ¢ok derin
olmas1 halinde gizli temsilin belirsiz olabilecegidir. Derin bir 6grenme algoritmasinin
egitimi asla kolay degildir, ¢linkii genellikle kaybolan gradyan ve yerel minimum gibi

sorunlara neden olabilir (Simsek, 2018).

2.4. UYGULAMALAR

Derin 6grenme yoOntemleri, ¢esitli alanlardaki en gelismis dogruluk sonuglarina
ulasarak degerlerini kanitlamislardir. Bunlar, derin 6grenme yontemlerinin dikkate deger

bir basar1 elde ettigi en belirgin alanlara drnektir:

= Nesne algilama ve tanima

= Konusma tanima ve dil ¢evirisi.

» Kendi kendine siiriis arabalari.

= Dogal dil isleme (NLP).

= Tibbi arastirma.

* Ve daha birgok sey... (Simsek, 2018)

Yukarida bahsedildigi gibi derin 6grenme, insan beyninde bulunan sinir agi
mimarilerini ¢ogaltmanin temel konsepti iizerinde c¢alisan, makine Ogrenmesi
algoritmalar1 ailesinin bir pargasidir. Farkli sinir aglar1 siniflar1 arasinda, Tekrarlayan
Sinir Aglari, metin 6zetleme gorevleri i¢in bir ara¢ olmustur (Bulusu, 2018). Tekrarlayan

Sinir Aglarinin temel kavramlar1 burada sunulmaktadir.
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2.5. OLCUM TEKNIKLERI

Geleneksel olarak o6zetlemenin degerlendirilmesi, Ornegin tutarlilik, o6zliilik,
dilbilgisellik, okunabilirlik ve igerik gibi farkli kalite 6l¢limlerine iligskin insan yargilarini
igerir (Mani, 2001). Bununla birlikte, Belge Anlama Konferansi'nda (DUC) (Over, 2003)
oldugu gibi, birkac dilsel kalite sorusu ve icerik kapsami lizerinden 6zetlerin biiytlik
Olcekte basit bir manuel degerlendirmesi bile, 3.000 saatten fazla insan c¢abasi
gerektirecektir. Bu ¢ok pahalidir ve sik sik yapilmasi zordur. Bu nedenle, 6zetlerin
otomatik olarak nasil degerlendirilecegi, son yillarda 6zetleme arastirmalar1 camiasinda
oldukga fazla ilgi gormiistiir. Ornegin Saggion Ve arkadaslari (2002b), 6zetler arasindaki
benzerligi dlgen ii¢ icerik tabanli degerlendirme yontemi Onermistir. Bu yontemler
asagida yazilmistir: kosiniis benzerligi, birim ortiismesi (yani, unigram veya bigram) ve
en uzun ortak alt dizi. Ancak, bu otomatik degerlendirme yontemlerinin sonug¢larinin

insan yargilariyla nasil iliskili oldugunu géstermemislerdir.

BLEU (Papineni ve digerleri, 2001) gibi otomatik degerlendirme ydntemlerinin
makine ¢evirisi degerlendirmesinde basarili bir sekilde uygulanmasinin ardindan, Lin ve
Hovy (2003), 6zetleri degerlendirmek i¢cin BLEU'ya benzer yontemlerin, yani n-gram
birlikte olusum istatistiklerinin uygulanabilecegini gostermistir. ROUGE, Gisting
Assessment i¢in Recall-Oriented Understudy'nin kisaltmasidir ve ozetler arasindaki

benzerligi 6l¢en birka¢ otomatik degerlendirme yontemini igerir.

Ozet kalitesinin degerlendirilmesi ¢ok iddiali bir istir. Uygun degerlendirme
yontemleri ve tiirleri ile ilgili ciddi sorular devam etmektedir. Ozetleme sistemlerinin
performansinin karsilastirilmasi icin ¢esitli olas1 temeller vardir. Bir sistem 6zeti kaynak
metinle, insan tarafindan olusturulan bir Ozetle veya baska bir sistem Ozetiyle
karsilastirilabilir. Ozetleme degerlendirme yontemleri genel olarak iki kategoride
siniflandirilabilir (Jones ve Galliers, 1995). Dis degerlendirmede 6zet kalitesi, verilen bir
gorev icin Ozetlerin ne kadar yararli olduguna gore degerlendirilir ve igsel
degerlendirmede dogrudan 6zetin analizine dayanir. Sonuncusu, kaynak belgeyle bir
karsilastirmayi igerebilir, kaynak belgenin ka¢ ana fikrinin 6zet tarafindan kapsandigini
Olcer veya bir insan tarafindan yazilmis bir 6zet ile igerik karsilastirmasi icerebilir. Sistem
Ozetini "ideal Ozet" ile eslestirme sorunu ideal Ozetin olusturulmasinin zor olmasidir.

Insan 6zeti, makalenin yazari tarafindan, bir Ozet olusturmasi istenen bir yargig
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tarafindan, veya climleleri ¢ikarmasi istenen bir yargi¢ tarafindan saglanabilir. Belirli bir
belgeyi 6zetleyebilecek ¢ok sayida 6zet olabilir. I¢sel degerlendirmeler daha sonra genel
olarak igerik degerlendirmesi ve metin kalitesi degerlendirmesine ayrilabilir. Igerik
degerlendirmeleri temel konulari belirleme yetenegini Olgerken, metin kalitesi
degerlendirmeleri otomatik Ozetlerin okunabilirligini, dilbilgisini ve tutarliligini

degerlendirir (Steinberger ve Jezek, 2009).

2.6. DEGERLENDIRME OLCUMLERI

Metin kalitesi genellikle insan agiklayicilar tarafindan degerlendirilir. Her zete
onceden tanimlanmis bir dlgekten bir deger atarlar. Ozet kalitesinin belirlenmesine
yonelik ana yaklasim, genellikle ideal bir 6zet ile karsilastirilarak yapilan igsel icerik
degerlendirmesidir. Ciimle alintilar1 genellikle, birlikte secilime (Co-selection) ile 6l¢iiliir.
Otomatik dzetin kag tane ideal ciimle icerdigini bulur. Igerige dayali dl¢iimler, tiim ciimle
yerine bir climledeki gercek kelimeleri karsilastirir. Avantajlari, hem insan hem de
otomatik alintilar1 yeni yazilmis ciimleler iceren insan 6zetleriyle karsilastirabilmeleridir.
Bir diger 6nemli grup gorev tabanli yontemlerdir. Belirli bir gorev igin 6zetlerin kullanma

performansini 6lgerler.

2.6.1. Metin Kalite Ol¢iimleri

Metin (dilsel) kalitesinin birka¢ yonii vardir:

1. Dilbilgisi - metin, metinsel olmayan 6geler (yani isaretgiler) veya noktalama
hatalar1 veya yanlis kelimeler icermemelidir.

2. Artiksizlik (non-redundancy) — metin gereksiz bilgiler igermemelidir.

3. Referans netligi — isimler ve zamirler dzette acikca belirtilmelidir. Ornegin, 6zet
baglaminda birisini kastetmesi gereken zamir.

4. Tutarlilik ve yap1 (coherence and structure) — 6zet iyi bir yapiya sahip olmali ve
climleler tutarli olmalidir. Bu otomatik olarak yapilamaz. Anlaticilar cogunlukla
her bir 6zete puan verir (yani, DUC 2005'te A — ¢ok iyi — E — ¢ok zayif —
arasinda) (Steinberger ve Jezek, 2009).
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2.6.2. Birlikte Secilim Ol¢iimleri

Birlikte secimin ana degerlendirme Olglitleri duyarlik, anma ve F-6l¢timiidiir.

1. Duyarlik (P), hem sistemde hem de ideal 6zetlerde olusan ciimlelerin sayisinin
sistem Ozetindeki climlelerin sayisina boliimiidiir.

2. Anma (R) hem sistemde hem de ideal 6zetlerde yer alan ciimlelerin sayisinin
ideal 6zetteki ciimlelerin sayisina bolimiidiir.

3. F-0l¢iimii, duyarlik ve anmayi birlestiren birlesik bir ol¢iidiir. F-Ol¢iimii
hesaplamanin temel yolu, harmonik bir duyarlik ve anmanin ortalamasini

saymaktir (Mani vd., 1999).

r 2*PxR

F= )

P+R

Asagida F puanini 6lgmek icin daha karmasik bir formiil bulunmaktadir:

F= (B%?+1)*P*R
~ B2+P+R

@)

B, B > 1 oldugunda duyarlik ve B < 1 oldugunda anmay:1 destekleyen bir

agirliklandirma faktoriidiir.

2.6.3. Gorece Fayda(Relative Utility)

Insan yargiclar1 genellikle bir belgedeki en 6nemli ciimlenin (yiiksek p %) hangisi
oldugu konusunda farkli diisiinceye sahiptiler. Buda P & R ile ilgili temel sorundur. P &
R'yi kullanmak, esit derecede 1yi iki 6ziin ¢ok farkli sekilde degerlendirilmesi olasiligina
yol agmaktadir (Steinberger ve Jezek, 2009). Duyarlik ve anma sorununun {istesinden
gelmek i¢in goreceli fayda olgiisii tanitildi (Radev, Jing ve Budzikowska, 2000). Goéreceli
fayda ile model 6zeti, 6zete dahil edilmeleri i¢in giiven degerleri ile girdi belgesinin tim
climlelerini temsil eder. Goreceli faydayr hesaplamak i¢in, bir dizi yargigtan (N > 1) bir
belgedeki tiim n climleye fayda puanlar1 atamalar istenir.
X8 X i

RU =
S €5 X i

3)

Fayda puanina gore en iistteki e ciimleleri daha sonra e boyutunda bir ciimle 6zii

olarak adlandirilir. Daha sonra agagidaki sistem performansi tanimlanir.
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Burada uij, i agiklayicisindan gelen j ciimlesinin fayda puanidir, ¢j, tiim yargiglardan
alman fayda puanlarinin toplamina gore en iistteki e ciimleleri i¢in 1'dir, aksi takdirde
degeri 0'dir ve 9;, sistem tarafindan ¢ikarilan en istteki e ciimleler i¢in 1'e esittir, aksi

takdirde degeri 0'dir (Radev, Jing ve Budzikowska, 2000).

2.6.4. icerik Tabanh Olciimler

Birlikte-se¢ilim Ol¢iimlerinde, tam olarak ayni ciimleler bir eslesme olarak
sayilabilir. Buda, farkli yazilmis olsalar bile iki climlenin aym bilgiyi icerebilecegi
gercegini yok sayar. Ayrica, iki farkli yorumcu tarafindan yazilan 6zetler genel olarak
ayni ciimleleri paylasmaz. Birlikte se¢ilim dl¢iimlerinin bu sorununun tistesinden gelmek
icin icerik tabanli benzerlik 6l¢timleri kullanilir (Steinberger ve Jezek, 2009). Temel bir
icerik tabanli benzerlik 6l¢iisii Kosiniis Benzerligidir (Salton ve Buckley, 1988):

p YiXi*Yi
cos(X,Y) = VZi0e) 25 /Ti()?

(4)

Burada X ve Y, vektor uzay modeline dayali bir sistem Ozetinin ve referans

belgesinin temsilleridir (Salton ve Buckley, 1988).

2.6.5. Birim Ortiismesi

Bir bagka benzerlik &l¢iisii Birim Ortiismesidir. Burada X ve Y, kelime veya lemma

kiimelerine dayali temsillerdir (Saggion vd., 2002a).

lxny]]

overlapCXY) = i Il e ©)
2.6.6. En Uzun Ortak Alt Dizi
Ugiincii igerik tabanli 6l¢ii, En Uzun Ortak Altdizi (LCS) olarak adlandirilir.
les(X,Y) = length(X)+length(Y)—editg;(X,Y (6)

2

Burada X ve Y kelime veya lemma dizilerine dayali temsillerdir, lcs(X, Y ) X ve Y
arasindaki en uzun ortak dizinin uzunlugudur, uzunluk(X), X dizisinin uzunlugudur ve

edits(X, Y ), X ve Y'nin diizenleme mesafesidir (Radev vd., 2003). iki belgedeki metin
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karsilagtirildiginda, bu iki belgedeki metnin ciimleleri arasinda normallestirilmis bir ¢ift
elde edilir. Birim ¢akismasi ve kosiniis benzerligi aksine, en uzun ortak alt dizi, metinde

bulunan bilginin hangi bigimde siralandigina hassastir (Saggion vd., 2002a).

2.6.7. ROUGE-N: N-Gram Es Olusum Istatistikleri

DUC konferanslarinin son baskisinda, otomatik bir degerlendirme yontemi olarak
ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Assessment) kullanildi. N-gram4
benzerligine dayanan ROUGE 6l¢iim ailesi ilk olarak 2003 yilinda tanitildi (Lin ve Hovy,
2003).

Bir dizi yorumcunun referans 6zet seti olusturdugu varsayilmaktadir. Bir aday

0zetinin ROUGE-n puani su sekilde hesaplanir:

ROUGE., = ZCERSSZgramneC Countpgrcn(gramy) (7)

Y.CeRSS Lgrampec Count(gramy)

Burada Countmatch(gramn), bir sistem ve bir ideal 6zetinde es olusum maksimum
n-gram sayisidir ve Count(gramn) ideal 6zetindeki toplam n-gram sayisidir. Ortalama n-
gram ROUGE puani bir anma o6l¢iimii olduguna dikkat edilmelidir. ROUGE-L ve
ROUGESU4 gibi baska ROUGE puanlari da vardir (Lin, 2004).

2.6.8. Piramitler

Piramit yontemi, yeni bir yar1 otomatik degerlendirme yontemidir (Nenkova,
Passonneau, 2004). Temel fikri, 6zetlerdeki bilgilerin karsilastirilmasi igin kullanilan
ozetleme igerik birimlerini (SCU'lar) belirlemektir. SCU'lar, bir 6zetler biitiiniiniin ek
aciklamalarindan ortaya ¢ikar ve bir yan tiimceden daha biiyiik degildir. Agiklama, benzer
climlelerin tanimlanmasiyla baslar ve daha sonra tanimlamaya yol agabilecek daha
dikkatli inceleme ile devam eder. Daha fazla manuel 6zette goriinen SCU'lar daha fazla
agirlik alacaktir, bu nedenle manuel 6zetlerin SCU ek agiklamasindan sonra bir piramit
olusturulacaktir. Piramidin tepesinde, 6zetlerin cogunda goriinen ve dolayisiyla en biiyilik
agirhiga sahip olan SCU'lar vardir. SCU piramidin i¢inde ne kadar diisiik goriiniirse,
agirligr o kadar diisiik olur ¢ilinkii daha az 6zette yer alir. Akran 6zetindeki SCU'lar daha

sonra, akran 6zeti ve manuel 6zet arasinda ne kadar bilginin uyustugunu degerlendirmek
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icin mevcut bir piramit ile karsilastirilir. Bununla birlikte, bu umut verici yontem hala

bazi agiklama ¢alismalar1 gerektirmektedir.

2.6.9. Goreve Dayal dl¢iimler

Gorev tabanli degerlendirme yontemleri 6zetteki climleleri analiz etmezler. Belirli
bir gorev i¢in 6zet kullanma olasiligmmi 6lgmeye calisirlar. Goreve dayali 6zetleme
degerlendirmesine yonelik cesitli yaklagimlar literatiirde bulunabilir. En 6nemli {ig¢

gorevden belge siniflandirma, bilgi erisimi ve soru cevaplamadan bahsedilmektedir
(Radev vd., 2003).
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UCUNCU BOLUM

TURK DILINDE DERIN OGRENME iLE METIN OZETLEME

3.1. ARASTIRMANIN AMACI VE ONEMIi

Bu c¢alismanin amaci, derin 6grenme teknikleri kullanilarak bir Tiirkge metin
Ozetleme sistemi gelistirmektir. Bu sayede bir belgenin okumaya ve zaman harcamaya
degip degmedigini hizlica degerlendirebilmek miimkiin olacaktir. Bu da analistler, is
diinyasi liderleri, akademik arastirmacilar i¢in ¢ok degerlidir. Ayrica manuel 6zetlemeye
gore daha az zaman ve biitge gerektirmektedir. Ayrica bu calisma sayesinde heniiz
gelisme asamasinda olan bu konuya derin 6grenme yontemiyle katki saglanacaktir. Derin
ogrenme teknikleri kullanilarak Tiirkge i¢in ilk ¢alismalardan biri oldugu agisindan

Onemlidir.

3.2. ARASTIRMANIN METODOLOJISi

Metin verilerinde ¢ogunlukla LSTM yontemi kullanilmaktadir. Ancak, uzun
metinlerde ve Tiirkce gibi sondan eklemeli dillerde bu yontemin az katmanli oldugundan
yalniz basina basarili olmasi pek miimkiin goriinmemektedir. Bu sebeple bu calismada
mT5 (Xue vd., 2021) mimarisi kullanilmistir. Bu mimari 6nceden egitilmis bir mimaridir

ve 101 farkl dil i¢in ¢alismaktadir.

3.3. VERI SETi

Bu ¢alismada iki farkli veri seti kullanilmustir. Ilk olarak hazir haber veri seti olan
MLSUM (Scialom vd., 2020) kullanilmistir. MLSUM, Fransizca, Almanca, ispanyolca,
Tiirkge ve Rusca olmak iizere 5 dili kapsamakta ve metin 6zetleme veri seti olarak
bilinmektedir. MLSUM veri seti, popiiler CNN/Daily mail veri setinden olusturulmustur.
Ikinci olarak, Tiirkge makale veri seti bulunmadigindan yazar tarafindan dergipark

sitesinde yaklasik 2000 makale indirilerek makale veri seti olusturulmustur.
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3.3.1. Makale Veri Setinin Hazirlanmasi

Veri setinde sosyal bilimler, fen bilimler ve saglik bilimler olmak iizere tiim
alanlardan makale bulunmasma dikkat edilmistir. Indirilen makalelerde asagidaki

hususlara dikkat edilmis ve bu hususlarin bulundugu makaleler veri setinde silinmistir.

% Metinde farkli dillerin bulunmasi

% Makalenin uzun olmasi (Ornegin 40 sayfadan fazla olan makaleler)
% Tirkce dilinde yazilmamasi

¢ Miihendislik konularinda formiiliin ¢ok olmasi

% Makalede fotografin metine gore ¢ok olmasi

¢ Edebiyat makalelerinde siir konulu makaleler olmasi

< Ozeti ve anahtar kelimeler olmayan makaleler

% Kopyalanmayan veya kopyalandiginda harfleri degisen makaleler

Bu ¢er¢evede indirilen makalelerden sadece 1010 makale veri setine eklenmistir.
Veri setinin olusturulmasi i¢in bir CSV dosyasinda baslik, 6zet ve metin ii¢ farkli baslik

altinda kaydedilmistir.

3.4. ARASTIRMANIN KISITLARI

Calismanin kisitlarina bakacak olursak ilk ve en Onemli kisitlama sistem
yetersizligidir. Metin veri setleri yiiksek donanima ihtiya¢ duymaktadir ve bu ¢aligma
Google Colab Pro Plus’ta ¢alismasina ragmen ¢ogu durumda donanim yetersizligi hatasi
ile karsilanmistir. Google Colab Pro Plus’ta 83GB RAM ve A100-SXM4-40GB GPU
bulunmaktadir. Diger 6nemli kisitlamalardan biri ise Tiirk¢e dili sondan eklemeli bir dil
oldugu icin dogal dil isleme calismalar1 Tiirkcede ¢ok zordur. Diger bir kisitlama ise
makale veri setinin bulunmamasi ve bu veri setinin hazirlanmasinin zaman alict
olmasidir. Ciinkii makalelerin birer birer incelenmesi ve degerlendirilmesi

gerekmektedir.

3.5. MODEL

Bu boliim, T5 modelinin (Raffel vd., 2020) ¢ok dilli varyantt olan mT5
(Multilingual Text-to-Text Transfer Transformer) (Xue vd., 2021) mimarisine genel bir
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bakig saglamaktadir. TS5, orijinal olarak 6nerilen transformatdr mimarisini yakindan takip
eden (Vaswani vd., 2017) ve tim metin tabanlit NLP problemleri i¢in kullanilabilen (Xue
vd., 2021) oOnceden egitilmis metinden metne kodlayici-kod ¢o6ziicii Transformer

modelidir ve agagidaki hedefleri kapsar:

¢+ Dil modelleme ile bir sonraki kelimeyi tahmin etme
% Karistirmayi kaldirma (De-shuffling) ile orijinal metni yeniden tanimlama
% Corrupting Spans ile maskelenmis kelimeleri tahmin etme (Farahani,

Gharachorloo ve Manthouri, 2021).

Bu yaklasim, bazi girdilere dayali olarak metin olusturmasina izin verdigi metin
Ozetleme, soru yanitlama ve metin siniflandirma gibi iiretken gorevler i¢cin bir NLP
cercevesidir (Xue vd., 2021, Baykara ve Giingor, 2022). Boylece her gorev i¢in ayn1 hiper
parametreler ve kayip fonksiyonu kullanilir (Farahani, Gharachorloo ve Manthouri,
2021). Sekil 3.1 asag1 akis NLP gorevleri i¢in birlesik bir ¢erceve olarak genel T5'i
gostermektedir. Metinden metne formattaki her asagi akis gorevi farkli renklerle
gosterilmistir: ¢eviri (yesil), dilsel kabul edilebilirlik (kirmiz1), ciimle benzerligi (sar1) ve

metin 6zetleme (mavi) (Raffel vd.,2020).

[ "translate English to Turkish: This is good." }_ _“[ bu iy J
- { "not acceptable" J

"38"
i-="_

[ "cola sentence: The course is jumping well." Jq. .

"stsh sentencel: The rhino grazed on the
grass.
sentencel: A rhino is grazing in a field."

! "'six people hospitalized

""summarize: state authorities dispatched | : )
: —..— | afterastormin attala
emergency crews tuesday to survey the "
county.

damage after an onslaught of severe weather
in mississippi..."

Sekil 3.1. TS5 Mimarisi (Raffel vd.,2020)
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T5 modeli sadece Ingilizce igin egitilmis olmasina ragmen, mT5 modeli 101 farkli
dilde (Tiirkce dahil) egitilmistir ve TS5 modelinin tiim yeterliklerini kullanmaktadir. mT35,
BERT, XLM-R ve ¢ok dilli BERT (Farahani, Gharachorloo ve Manthouri, 2021) gibi

diger modellere kiyasla daha gii¢lii gériinmektedir.

3.5.1. Haber Veri Seti

Bu yazida Tiirkge haberler ve Tiirk¢e makalelerin 6zetlenmesi i¢in mT5 Fine-tune
kullanilmistir. Hiper parametreleri olarak AdamW optimizer, 0grenme orani igin
(learning rate) 0,001, batch-size igin 8 ve 16 ve egitim tekrari igin 15 kullanilmistir.
Ayrica, uzunluk olarak veri seti incelenmis ve sekil 3.2°de goriildiigii lizere haber metni
uzunlugu i¢in 800 token ve 6zet uzunlugu icin 64 token secilmistir. Bunlarin se¢ilme
sebebi ise metin uzunlugundan dolay1 donanim hatasinin meydana gelmemesi ve sistemin

basarili bir sekilde ¢alismasidir. Calismanin Python kodu Ek 1°de sunulmustur.

Metin Token Sayisi Ozet Token Sayisi
3000

4000
2500
3500

2000 3000

N
v
o
o

Haber Sayisi
-
o
Q
[=]
Haber Sayisi
N
Q
Q
o

1000 1500

1000

500
500

0 5000 10000 15000 20000 25000 20 40 60 80 100
Token Sayisi Token Sayisi

Sekil 3.2. Haber Veri Setinde Metin ve Ozet Uzunlugu

Oncelikle 8 ve 16 batch-size ve 15 tekrar ile Tiirkge haberler iizerine egitim
gerceklestirilmis ve modelin basarisinin incelenmesi igin, sonuglar ROUGE metrikleri ile
degerlendirilmistir. ROUGE metrikleri, metin 6zetleme ve metin ¢evirisinin basarisini
incelemek i¢in kullanilan en yaygin yontemlerden biridir. Caligmamizda, ilk olarak girdi
i¢in Tiirk¢e haber metinleri ve sonug i¢in Tiirkge haber 6zeti sisteme verilmis ve 8 batch-

size ile calistirilmigtir. Egitim ve dogrulama kaybi1 Sekil 3.3'te gosterilmistir.
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o Dogrulama Kaybr s Egitim Kaybi

Kayip

Adim Adim
Sekil 3.3. Haber Veri Setinde 8 Batch-size i¢in Egitim ve Dogrulama Kayb1

Daha sonra tekrar girdi i¢in Tiirk¢e haber metinleri ve sonug i¢in Tiirkce haber 6zeti
sisteme verilmis ancak bu sefer 16 batch-size ile ¢alistirilmistir. Egitim ve dogrulama

kayb1 Sekil 3.4'te gosterilmistir.

Dogrulama Kayb: Egitim Kaybt

Kayip

Adim Adim

Sekil 3.4. Haber Veri Setinde 16 Batch-size i¢in Egitim ve Dogrulama Kaybi

Calismanin basarisini incelemek i¢in ek 3’te sunulan Python kodu ile ROUGE-1,
ROUGE-2 ve ROUGE-L degerleri elde edilmis ve tablo 3.1°de gosterilmistir.

Tablo 3.1. Haber Veri Setinde ROUGE Degerleri

Batch size ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

8 31,98 21,11 30,93

16 28,43 17,61 27,40
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Tablo 3.1°de gosterildigi tizere 8 batch-size ile iyi degerler elde edilmistir. 32 batch-
size sistem yetersizliginden dolay1r denenmemistir. Ahuir ve digerleri. (2021), mT5 ile
Ispanyolca ve Katalanca dzetsel 6zetleme iizerinde ¢alismis ve ROUGE-1, ROUGE-2 ve
ROUGE-L olarak asagidaki degerleri elde etmislerdir.

Tablo 3.2. Diger Calismalarda Elde Edilen ROUGE Degerleri

Dil ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
Ispanyolca 30,61 12,36 23,53
Katalanca 27,00 11,28 21,27

Pant ve Chopra (2022), Ispanyolca ve Yunanca metinlerde mt5 ile dzetsel 6zetleme
iizerinde calismis ve ROUGE-2 metrigiyle degerlendirmistir. ispanyolca igin 13,1 ve

Yunanca i¢in 13,8 basari oran1 elde etmistir.

Elde edilen degerler bu iki ¢alismanin degerleri ile karsilastirildiginda sonuclarin
birinci ¢alismanin degerlerinden biraz daha iyi oldugu ikinci ¢alismaya gore ¢ok daha iyi
oldugu goriilmektedir. Bu modelin performansini ve nasil bir 6zet iirettigini gostermek
amactyla veri kiimesinden ii¢ Ornek i¢in Ozet lretilmis ve asagidaki tablolarda

gosterilmistir. Tablo 3.3’te 8 batch-size i¢in tiretilen dzetler gosterilmistir.
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Tablo 3.3. 8 Batch-Size i¢in Uretilen Ozetler

Metin 1: Fenerbahce kuliibii, Italya birinci futbol ligi ekiplerinden Empoli'nin orta saha
ovuncusu Miha Zajc'it kadrosuna kattigimi resmen acikladi San-lacivertls kulibiin
internet sitesinde ver alan aciklamada, 24 vasmdaki Zajc ile 4.5 willik anlasmava varildigi
belirtildi. Zajc transfen icin Empoli’de kiralik olarak forma given Salih Ucanin
haklarindan vazgecildizgi de duyuruldu. Aciklamada, “Kulibimiz, Italyva Seri A
ekiplerinden Empoli takuminda forma given merkez orta saha ve ofansif orta saha
ovuncusu Miha Zaje bonservisivle birlikte kadromuza katmak dzere kulibiyle wve
futbolcuyla anlasmayva varmastir. 24 yvasindaki Sloven oyvuncu Miha Zajc, 4.5 sezon
bovunca san-laciverth forma ile miicadele edecek. Ovuncumuz MNMiha Zajc’a
Fenerbahceve hos geldin divor, qubuklu ile nice basanla diliyoruz. Avrica, bu transfer
kapsaminda kuliibiimiiz Salih Ucan iizerindeki haklarindan vazgecerek, Empoli 1le Salih
Ucan’in anlagmasina miisaade etmistir” ifadelen ver aldi

Orijinal Ozet 1: Fenerbahce Sloven orta saha oyuncusu Miha Zajc'1 4.5 villigma transfer
ettigini resme acikladi. Bu sezon Italya birinei futbol ligi ekibi Empoli de 21 resmi macta

girev alan Zajc, 3 gol kavdetti.

mT5 Tarafindan Uretilen Ozet 1: Fenerbahce kuliibii, Empoli nin orta saha oyuncusu
Miha Zajc™1 kadrosuna kattigini resme aciklads.

Metin 2: Mugla'nin Bodrum ilcesinde, icenisinde asken personelin bulundugu minibiis
su kanalina diisti. Kazada minibiiste bulunan 3 asker hafif sekilde varalands. Kaza_ bugiin
aksam saatlerinde Bodrum-Milas karavolu itizerinde meydana geldi. Askeni personel
tasivan 48 TN 173 plakali minibiis, Giivercinlik istikametine giderken, saganak vagis
sonras1 kavganlasan volda stricd direksivon hakimivetini kaybetti. Kontrolden gikan
minibiis, dnce vol kenarmda bulunan su kanalina disti., daha sonra da kayaliklara
carparak durabildi. Kazanin ardindan olay verine gelen Mugla 911 Arama Kurtarma
ekiplen1 hafif yarali askerlen aractan gikararak saglk ekiplerine teslim etti. Yaralan 3
askerden 2°s1 Bodrum Devlet Hastanesi'ne, 1 asker 1se &zel bir hastaneve kaldirildi.
Tedaviye alinan 3 askerin de saglik durumu 1vi oldugu 6@renildi.




52

Tablo 3.3. (Devami)

Orijinal Ozet 2: Mugla’nin Bodrum ilcesinde askeri personel tasiyan askeri minibiis kaza
vapti. Yol kenarmnda bulunan su kanalina diigen minibiiste bulunan 3 asker hafif gekilde
varalandi.

mT5 Tarafindan Uretilen Ozet 2: Mugla'nin Bodrum ilcesinde. icerisinde askeri
personelin bulundugu minibiis su kanalina diisti. Kazada 3 asker yaralandi.

Metin 3: Disisleri Bakam Ahmet Davutoglu Suriye'deki kimyasal saldin ile alakali MIT'in
Suriye i1stihbaratindan elde etti51 belgelerle 1lgili konugtu. Agiklamasindan satirbaglan. . Istihbarat
birimlerimiz ve uzmanlarmuz bilgi edinmelk i¢in ¢aba sarf etts. Mills 1stihbarat kaynaklanmizdan
zaflikl bilgi edindik Kimyasal saldinn yapmakta muhalefetin elinde bavle bir imkin olmadig
ortaya ¢ikiyor. Bu imkina sadece rejim sahip. Sorumlu Esad rejimudir. Atim vasitalan ve izlere
bakildiginda siiphesiz rejimin sorumlulugundadir. Nihayetinde bévle bir bulgu var. Bu bizim milli
istihban degerlendirmemizdir. Bundan sonra uluslararas: topluma sorumluluk disgitvor. Tiickiveyi
sanki savas istivormus gibi gbstermek isteyenler var dogru degil. Bizim banisin bozulmamasi igin
nasil gaba sarfettimizi biitiin diinya bilivor. Diplomasimin bittiin imbcinlarim kullandik. Tiirkivenm
giivenliini de ilgilendiren kardesce tavsiyelerimiz dinlenmedi. Once kiiciik capli operasyonlar
sonra hava saldirilan diizenlendi. Sivil alanlara vapilan en ciddi katliamdi bu. Kimyasal silah
kullanimi yallar dnce yasaklanmsti. Bu bir savas sucudur. Bir devletin kendi halkmna kimyasal
silah kullanmasi tepki verilmemesi gereken bir seymis gibi, savas degilmis gibi davranip sanki
savag simdi baglayacakmug gibi davranmak nedir. Tirkiye savag cagris: vaprvor yvaklagimm haksiz
bir ithamdir. Elimizdeki bilgileri uluslararas: toglumla paylastik. Simdive kadar BM Giivenlik
Eonsevi bir sonuca ulagamadi kurallar thlal edildi. Biz yogun bir diplomas: yaptik. Her iilkenm
kendi icinde tartigmalar oluyor bu dogaldir. Onemli olan bu eldeki bilgilerin bir an evvel
degerledirilmesidir. Eger simdi tepki verilmezse dinyamn diger filkeleri de kimyasal silah
kullanmada kendilerimi de rahat hissedecektir. Esas mesele bitiin diityay: etkalevebilecek katle
tmha silahlarimn kullanimina 1zin venilmesidir. Karsilik verilmesi konusunda igaretler gérityomz.
Bu mesele Sunve-Tirkiye meselesi degildir. Olabilecek biitiin senaryolan ele alan 4 saatlik bir
toplants gerceklestirdik. Olabilecelk riskleri ele aldik alinaak tedbirlen: gdzden gegirdik.

Orijinal Ozet 3: Ahmet Davutoglu Birlesmis Milletler'in Suriye've yonelik raporuna

degerlendirmesini yvapti.

mT5 Tarafindan Uretilen Ozet 3: Disisleri Bakam1 Ahmet Davutoglu Surive'd

kimyasal saldirt ile 1lgili aciklama vapti.
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Tablo 3.4’te 16 batch-size i¢in iiretilen 6zetler gosterilmistir. Her iki modelin de
anlamli ve kapsamli Ozet {rettigi anlagilmaktadir. Ancak, ROUGE degerleri
incelendiginde 8 batch-size ger¢ek ve insan tarafindan yazilan 6zete daha yakin bir 6zet

iirettigi sOylenebilir.

Tablo 3.4. 16 Batch-Size icin Uretilen Ozetler

Metin 1: Fenerbahce kulibi, Italva birinci futbol ligi ekiplerinden Empoli'nin orta
saha oyvuncusu Miha Zajc™1 kadrosuna kattigim resmen aciklads. San-lacivertl kuliibiin
internet sitesinde ver alan aciklamada, 24 vagindaki Zajc ile 4.5 yillik anlasmaya
varldigr belirtildi. Zajc transferi 1gin Empoli’de kiralik olarak forma given Salih
Ucamn haklarindan vazgecildigi de duyuruldu. Aciklamada, “Kulibiimiz, Italya Seri
A ekiplerinden Empoli talkiminda forma giyen merkez orta saha ve ofansif orta saha
ovuncusu Miha Zajc bonservisivle birlikte kadromuza katmak dzere kulibiivle ve
futbolcuyla anlagmava varmistir. 24 yvasindaki Sloven oyuncu Miha Zajc, 4.5 sezon
bovunca san-lacivertli forma ile miicadele edecek. Owuncumuz Miha Zajc'a
Fenerbahgeye hos geldin divor, gubuklu 1le nice baganla dilivoruz. Ayrica, bu transfer
kapsaminda kulibiimiz Salih Ugan tzenndek: haklanindan vazgecerek, Empoli 1le
Salith Ugan’in anlagmasma miisaade etmistir ifadelen ver alds

Orijinal Ozet 1: Fenerbahce Sloven orta saha oyuncusu Miha Zaje'1 4.5 villigma
transfer ettigini resme acikladi. Bu sezon Italva birinci futbol ligi ekibi Empoli’de 21

resmi macta gdrev alan Zajc, 3 gol kaydetts.

mT5 Tarafindan Uretilen Ozet 1: Fenerbahce kulibi, Empoli’nin orta saha
ovuncusu Miha Zajc’t kadrosuna kattigini agikladi.
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Tablo 3.4. (Devami)

Metin 2: Mugla'nin Bodrim ilcesinde,_ icerisinde askeri personelin bulundugu minibiis
su kanalina distii. Kazada minibiiste bulunan 3 asker hafif sekilde yaralandi. Kaza,
bugiin aksam saatlerinde Bodrum-Milas karayolu dzerinde meydana geldi. Askeni
personel tasiyan 48 TN 173 plakali minibis, Givercinlik istikametine giderken,
saganak vagis sonrasi kavganlasan volda siiriici direksivon hakimivetimi kavbetti.
Kontrolden cikan minibiis, dnce vol kenarinda bulunan su kanalina diistii, daha sonra
da kavaliklara carparak durabildi. Kazanin ardindan olay verine gelen Mugla 911
Arama Kurtarma ekipleri hafif yarali askerler: aractan cikararak saghik ekiplerine
teslim ett1. Yaralan 3 askerden 2’s1 Bodrum Devlet Hastanesi'ne, 1 asker 1se dzel bar

hastaneve kaldinildi. Tedavive alinan 3 askerin de saglik durumu 1vi oldugu &grenildi.

Orijinal Ozet 2: Mugla nin Bodrum ilcesinde askeri personel tastyvan askeri minibiis
kaza vapt1. Yol kenarnnda bulunan su kanalina diisen minibiiste bulunan 3 asker hafif
sekilde yaralandi.

mT5 Tarafindan Uretilen Ozet 2: Mugla'nin Bodrum ilgesinde. icerisinde askeri
personelin bulundugu minibiis su kanalina diisti.
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Tablo 3.4. (Devami)

Metin 3: Digisler1 Bakam Ahmet Davutoglu Suriye'deki kimyasal saldinn ile alakali MiT'in
Suriye 1stthbaratindan elde ettigi belgelerle ilgili konugtu. Aciklamasindan satirbaglan . Istthbarat
binmlerimiz ve uzmanlarmiz bilgi edinmek i¢in ¢aba sarf etti. Milli 1stihbarat kaynaklanmizdan
saglikl bilgi edindik. Kimyasal saldinn vapmakta muhalefetin elinde biyle bir imkin olmadig
ortaya ¢ikiyor. Bu imkina sadece rejim sahip. Sorumlu Esad rejimidir. Atim vasitalan ve izlere
balkildiginda siiphesiz repmin sorumlulugundadir. Nihayvetinde bévle bir bulgu var. Bu bizim mill
istihbari degerlendirmemizdir. Bundan sonra uluslararas: topluma sorumluluk disitvor. Tickiveyi
sanki savag istivormug gibi géstermelk istevenler var dogr degil. Bizim bangin bozulmamasi igin
nasil caba sarfettimizi biitiin diinya bilivor. Diplomasinin biitiin imkdnlarmm kullandik. Tirkiyvenin
gitvenligini de ilgilendiren kardesce tavsiyelerimiz dinlenmedi. Once kiigiik ¢aphi operasyonlar
sonra hava saldinilan dizenlendi Sivil alanlara yapilan en ciddi katliamds bu. Kimyasal silah
kullanimi yillar énece vasaklanmigtt. Bu bir savag sucudur. Bir devletin kendi halkina kimyasal
silah kullanmasi tepki verilmemes: gereken bir seymig giba, savas degilmig giba davramp sanki
savas stmdi baglavacakmis gibi davranmak nedir. Tiirkiye savas cagrisi vapivor vaklasim haksiz
bir ithamdir. Elimizdeki bilgileri uluslararas: toglumla paylhstik. Simdive kadar BM Givenlik
Eonsevi bir sonuca ulagamadi kurallar thlal edildi. Biz vogun bir diplomasi yvaptik. Her filkenin
kendi iginde tartigmalar oluyor bu dogaldir. Onemli olan bu eldeki bilgilerin bir an evvel
degerledinilmesidir. Eger simdi tepki verilmezse diinyanin difer iilkelenn de kimyasal silah
kullanmada kendilerini de rahat hissedecektir. Esas mesele biitiin diinyay: etkilevebilecek kitle
imha silahlarmin kullammima 1zin verilmesidir. Kargilik venilmes: konusunda 1saretler goriivoruz.
Bu mesele Suriyve-Tiirkiyve meseles1 degildir. Olabilecek biitiin senaryolan ele alan 4 saatlik bir
toplants gerceklestirdik. Olabilecek risklen ele aldik alinaak tedbirlen gbzden gecirdik.

Orijinal Ozet 3: Ahmet Davutoglu Birlesmis Milletler'in Surive've yonelik raporuna

ilk degerlendirmesini yvapts.

mT5 Tarafindan Uretilen Ozet 3: Disisleri Bakan1 Ahmet Davutoglu, Surive'deki
kimyasal saldir1 ile ilgili MITin Surive istihbaratindan elde ettigi belgelerle ilgili
aciklama vapti.

Ayrica Ingilizce dogal dil isleme calismalarinda bulunan ancak Tiirkcede suana
kadar yapilmamis bir diger ¢aligma yazar tarafindan islenerek etkisi metin 6zetleme

iizerinde incelenmistir. Bu amag¢ dogrultusunda metinde bulunan tiim ¢ogul ekler ve cogul
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ekin devaminda gelen ekler kelimeden silinmis ve boylece kelime sayis1 azaltilarak etkisi
metin 0zetleme {lizerinde incelenmistir. Bu amag¢ dogrultusunda tablo 3.5’te gosterilen

ekler metinde ve 6zette bulunan kelimelerden silinmistir.

Tablo 3.5. Metinden Silinen Tiirk¢e Ekleri

Ekler Ornek

lar / ler Okullar, geceler

Kitaplar1 (belirtme hali)
] Yollara (yonelme hali)

lar/ler + hal ekleri _
Evlerden (ayrilma hali)

Okullarda (bulunma hali)

lar/ler + iyelik ekleri Kitaplarim, Kalemlerin
lar/ler + ilgi ekleri Savaglarin, Gidenlerin
lar/ler + vasita eki Bakanlarla

Ikili veya iiclii ekler Savaglarindan, tilkelerine

Bu eklerin silinmesi i¢in hazirlanan kod Python programlama dilinde yazar
tarafindan ilk defa olusturulmustur. Tiirkce dilinin sondan eklemeli oldugu i¢in ve onun
yani sira ekler silindiginde bazen kelimenin degismesi gerektigi i¢in bu islem zaman alic1
ve zordur. Ornegin fillerde ¢ogul eki silindiginde asagidaki islemlerin yapilmasi

gerekmektedir.
Raflardir = raftir, dir eki tir ekine degismistir.
Kosmuslardir = kosmustur, dir eki tur ekine degismistir.

Bu iki 6rnekte de goriildiigii tizere d’nin t harfine degismesi ve sonraki harfin 6nceki
harflere bagl oldugu i¢in cogulun tekile degistirilmesi dikkat edilmesi gereken bir
konudur. Cogul eki silme 0On islemesi detayli bir sekilde makale veri setinde
inceledigimizde kelime sayisinin degistigi ve bu nedenle egitimde daha kolay
kullanilabilecegi anlasilmistir. On isleme sonucunda olusan degisiklikler tablo 3.6’da
gosterilmistir. Ayrica ¢cogul ekinin silinmesi i¢in yazilan Python kodunun bir kismi ek

2’de sunulmustur.



Tablo 3.6. Eklerin Silinmesiyle Makale Veri Setinde Olusan Degisiklikler

Yapilan iglem

Ozette bulunan

toplam kelime sayis1

Metinde bulunan

toplam kelime sayis1

Sadece bir  kere

bulunan kelime sayis1

belki, biri, birkag, bir sey, biz, bu, ¢ok, ¢iinkii, da, daha,

de, ve benzeri)

Herhangi bir islem olmadan 39208 314375 206900
Tiim harflerin kii¢iik harfe dontistiirmek
Durma kelimeleri silmek (acaba, ama, aslinda, az, bazi, 26218 (%33,13) 153854 (%51,06) 84654 (%59,08)

Cogul eklerin silinmesi

lar / ler

lar/ler + hal ekleri
lar/ler + iyelik ekleri
lar/ler + ilgi ekleri
lar/ler + vasita eki

Ikili veya iiglii ekler

21113 (%19,47)

124267 (%19,23)

67781 (%19,32)

LS
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Cogul eki silindikten sonra ve sistem bu veri seti ile egitildikten sonra sonug,

ROUGE metrikleri ile degerlendirilmis ve Tablo 3.7’de gosterilmistir.

Tablo 3.7. Cogul Eklerinin Silinmesiyle Elde Edilen ROUGE Degerleri

Batch size ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

8 10,55 3,89 10,21

Cogul ekler silindikten sonra bazen anlamsiz 6zetler iiretildi ve ayrica elde edilen

sonug diger sonuglara gore ¢ok diisiik kalmigtir.

Calismanin devaminda hiper parametreleri degistirerek basarinin arttirilmasi
amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda 6grenme orani icin 0,00004 se¢ilmis ve sistem
haber veri seti tizerinde tekrar egitilmistir. Sonu¢ ROUGE metrikleri ile degerlendirilmis

ve Tablo 3.8’de gosterilmistir.

Tablo 3.8. Ogrenme Oranimin Degismesiyle Elde Edilen ROUGE Degerleri

Batch size Ogrenme Orani ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

8 0,00004 58,76 52,98 58,45

Sistem tarafindan tiretilen 2 farkli 6zet Tablo 3.9°da gosterilmistir.
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Tablo 3.9. 0,00004 Ogrenme Orani ile Uretilen Ozetler

Metin 1: Kimyasal silah saldinisinda gérev alan Suriye Ordu birlikleninin detaylh listesinin
ver aldigi bilgilere ulasildi. Anadolu Ajansinin (AA) ulastift Surivel'dela kimyasal
saldirida gérev alan Surive ordu birliklerinin detayli listesine gére, saldiri, Sam’in 33
kilometre kuzeyindeki Kuteyfe deki 133'inci Fize Tugayi ile Kasyun Dagi'ndaki 4'1inci
Zarhli Timen's bagli birliklerden 13-20 civannda kimvasal baglik tasivan fiize-roketle
vapildi. Euteyfe'de FROG-7 Luna ve/veya M600 fiizeleri, Kasvun'da 1se 15-70 km
menzilli 220 mm'lik roketler kullamuldi. Ilgili istihbarat birimlerince hazirlanan ve Tiirk
Hiikiimetine de ulastirildig: &grenilen raporda ver alan bilgiler, saldinmn, dogrudan rejim
giiclerince 21 Agustos Carsamba saat 02 45Vte vapildigini ortava kovuyor. Dogu ve Bati
Gota'daki Zamelka, Duma-Harasta arasindaki mintika ve farkli velersim binmlerinin
hedef alindigi saldirilarin, 1ki ayn merkezden koordineli ve eszamanli vapildig belirtilen
raporda, su bilgilere ver verilivor: 20 CIVARINDA KIMYASAL BASLIK TASIYAN
FUZE "-Sam’n 35 kilometre kuzeyindeki Kuteyfe'deki 155'inci Fiize Tugay ile Kasvun
Dagi'ndak: 4'inci Zirhli Timen's bagl birliklerden 15-20 civannda kimyasal baslik
tastyan fiize-roket 1le yapildi. Kuteyfe den vapilan saldinnda FROG-7 Luna ve/veya M600
fiizelennin kullanildigr degerlendinlmektedir. -Kasyun'dan 1se 13-70 kilometre menzilli
220 mm'lik roketlenn kullamildig: degerlendinlmektedir. Kuteyfe saldirilan bélgeye 30
kilometre, Kasvon Dagi 1se 10 kilometre mesafede bulunuvor. -155"inc1 Fiize Tugayi:
51.52.577.578.579 ve 1097 inc1 fiize taburlar ve bunu desteklemekle sorumlu Telmilk
Destek Taburu'ndan oclusuvor. 52 ve 577. fiize tabulan El Kuteyfe'de Tugay ile avm
kislada.

Orijinal Ozet 1: AA kimyasal silah saldinsinda gérev alan Surive Ordu birliklerinin
detayli listesinin ver aldig1 balgilers ulagts.

mT5 Tarafindan Uretilen Ozet 1: Suriye'deki kimyasal silah saldinsinda gérev alan

Suriye ordu birliklerinin detayls listesinin ver aldigi bilgilere ulasilda.
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Tablo 3.9. (Devami)

Metin 2: Madenciler sendikass NUM, viizde 60'a varan ticret artis: talep edivor. Bu ha
basinda 1sciler enflasyon oraminda %e6'lik dicret amtisi teklifimi reddetmisti. Uzman
diinyanin en biiyik altin Gireticilerinden olan Giiney Afrika'da, yvetersiz yvatirim ve mai
sirketlerimin 1scilerle kéti 1liskilenn vizinden dretimin olumsuz etkilendigin belirtyy
Giiney Afrika Maden Odasi, altin madeni sirketlerine, grev konusunda resmi teblig:
vlastinldigim bildirdi. G. Afrika'daks 120 bin altin madeni 1sgisimin %064 NUM
dreiitli. Otomotiv, insaat ve havacilik sektérlerinde grevle sarsilan iilkede, gelecek hi
benzincilerde caliganlar da greve gidecek Hikiimet, greve ¢ikan tim iscilers bary
olmalar1 cagris1 vapts. Gegen yil platin madenlenindeki grev sirasinda yvapilan bir gdsters
polisin ates agmasi sonucu . Uzmanlar, Cumhurbagkan Jacob Zuma'nin hem sag hem
sol partilerin baskis1 altinda oldugunu vurguluyor. Iktidardaki Afrika Ulusal Kong
ANC, Zuma'va voksullukla miicadele cagris:1 vaparken, isadamlan da yvabanci vaty

cekme, biirokrasiyvi azaltma ve ekonomideks vavaglig: gidermesimi talep edivor.

Orijinal Ozet 2: Giney Afrika'da altin madeninde calisan iscilerin, ticret artist talebi
Sal1 giinfinden itibaren greve gidecedi baldirildi.

mT5 Tarafindan Uretilen Ozet 2: Giiney Afrika Maden Odasi. enflasyon orant
2966'lik dcret artisi talep ediyor.

3.5.2. Makale Veri Seti

Yazar tarafindan olusturulan makale veri setinin uzun olmasindan dolay1r ve
sistemlerde yetersiz donanim hatas1 verdiginden dolay1 ilk olarak makalelerde climle
sayisi en az olan makale belirlenmistir. Bu say1 28 olarak elde edilmis ve daha sonra tim
makalelerin cliimleleri ek 4’te Python kodu sunulan BERT ¢ikarimsal 6zetleme yontemi
ile bu saytya indirgenmistir. BERT, transformer mimarisini kullanan ve 6nceden egitilmis
¢ift yonlii bir derin sinir agidir. BERT, maskeli dil modeli ve sonraki ciimle tahmini
hedefleriyle dnceden egitilmis bir mimaridir. Maskeli dil modeli, basit¢ce bosluklar

doldurma gorevidir. BERT rastgele bir ciimleden bir kelime seger ve bu kelimeyi
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icerikten tahmin etmeye calisir. Bu maskeli kelime tahmini islemi yapilirken, BERT
kelimenin gectigi sag ve sol igerigi birlestirerek kelimeyi tahmin etmeye calisir. Sonraki
climle tahmini, verilen iki ciimlenin ardilim1 ve Onciiliinii bulmaya c¢alisan bir
siiflandirma algoritmasidir. BERT-temel modeli, 768 gizli boyutta 12 katman ve 12 6z-
dikkat bashigi igerir. BERT-large modeli, 1024 gizli boyutta 24 katman ve 16 6z-dikkat
bashg igerir (Ozberk, 2022). Calismanin bu béliimiinde girdi igin yazar tarafindan
olusturulan makale veri setinden makale metni ve sonu¢ i¢in makale Ozeti sisteme
verilmis ve 8 batch-size ve 15 tekrar ile egitilmistir. Sonuclar ise ROUGE metrikleri ile
degerlendirilmistir. Ancak, makalelerin uzunlugundan dolay1 tekrar yetersiz donanim
hatas1 alindigi igin sekil 3.5’te goriildiigi tizere makale metni uzunlugu i¢in 1200 token

ve 6zet uzunlugu i¢in 200 token secilmistir.

Makale Metin Token Sayisi Makale Ozet Token Sayisi
100
100
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@ g g0
> >
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n 60 n
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0 L - --_III |IIII__-.. 0 I IIIII-- [p—
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 200 400 600 800
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Sekil 3.5. Makale Veri Setinde Metin ve Ozet Uzunlugu

Egitim ve dogrulama kayb1 Sekil 3.6'da gésterilmistir.
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Dogrulama Kaybi e Egitim Kaybt

Kayip

Admﬁ N | Adim

Sekil 3.6. Makale Veri Setinde Egitim ve Dogrulama Kayb1

Calismanin basarisin1 incelemek i¢in ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L

degerleri elde edilmis ve asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 3.10. Makale Veri Setinde ROUGE Degerleri

Veri Seti ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

Makale 18,34 4,62 17,63

Tiirkge makale veri seti iizerinde suana kadar herhangi bir ¢alisma yapilmadigindan
elde edilen degerlerin diger ¢alismalarla karsilastiritlmast miimkiin olmamistir ve bu
caligma diger ¢alismalar i¢in bir temel olusturmustur. ROUGE degerlerinin kii¢iik olmast
metnin uzun olmasindan kaynakli olabilir. Uretilen dzetler anlamli olup ancak insan
tarafindan olusturulan 6zetler ile farklilik gostermektedir. Bu modelin performansini ve
nasil bir 6zet {irettigini gostermek amaciyla veri kiimesinden iki 6rnek igin 6zet tiretilmis

ve Tablo 3.11°de gosterilmistir.
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Tablo 3.11. Makale Veri Seti i¢in Uretilmis Ozetler

Metin 1- agiz ve dis sagli genel sagliktan ayn diisiiniillmemesi gereken bireyin yagam
kalitesini ve konforunu direkt olarak etkileven Gnemli bir falctﬁrdkir . buna karsin
toplumumuzda hala agiz ve dis sagligina gereken Snem verilmemekte Snlevici ve
koruyvucu uygulamalar gerek egitim gerekse klinik hizmetleri asamasinda devreve
sokulmamakta ve konuva vyonelik egitim wve saglik politikalars biran dnce ele
alinmamaktadir . dis ciiriklerninden korunmak icin sorunun toplum icindeki vayv@nliginin
belirlenmesi i1lk agamadir . bundan sonra ¢uirigi etkileyen faktorler aragtirilir ¢&ziim yollan
bulunur ve uygulamaya gecilir . bu arastirmamin amaci sosyo ekonomik vénden farkh iki
bélgeden sectigimiz iki avr ilkokulda okuvan Sgrencilerin dig sagligs ile ilgili verileri elde
ederek karsilastinnaktir . iki ilkokul taramasinda vaslan arasi degisen ted ankara kolejt
ilkokulu 6grencilerinden u erkek si kiz toplam tandogan ilkokulu grencilerinden u erkek
si kiz toplami olmak iizere cocuk muayene edilmistir . ted ilkokulunda incelenen
dgrencilerin . 1 erkek . s1 kiz tandogan ilkokulunda ise . 4 erkek . sun kiz Ggrenciler
olusturmustur = sagliklh diglere sahip olanlar ted i1lkokulunda erkekler arasinda en vitksek
vasinda en diisik vasinda . tandogan ilkokulu erkek 6grencilerinde en yiksek vasinda . en
diigiik vasinda . olarak kiz dgrencilerde ise ted de en viiksek vaginda . en diigiik vaginda .
tandogan da en vilksek vasinda . en disik vasinda . olarak bulunmustur . toplama
balaldiginda ted Ggrencilerinde en saglikli diglere sahip olanlarnn . ile vag grubunda en
sagliksiz olati 1se . 1le yas grubunda tandogan Ggrencilerinde 1se en saglikli dislerin . ile
vagta en sagliksiz diglerin ise . ile vag grubundaoldugu saptanmastr . dig giiriikleri gekim
veva tedavi thtivaglarina gére diisiiniilerek avn ayni degerlendinilmistir. tandogan ilkokulu

dgrencilerinin daha fazla savida dis cekimine thtiyvac: oldugu ortava ¢ikmuistir . tablo de

gorildigi gibi ted Ggrencilerinin . sinin tandogan dgrencilerinin de . simn tedavi edilmes:

gerekli digt vardir . aragtirma grubunda eksik disi olan Ggrencilerin yag cinsivet ve okullara

gire dagilimi tablo de verilmastir . bu nedenle de 1statistiksel olarak anlamli degildir . bu

sonuc da istatistiksel olarak oldukca anlamlidir . bir arastirmaya gire dis cekimlerinin

primer nedeni oraminda ciiriiktiir . gesitli afrka tlkelennde vapilan aragtirmalar 1se kentsel

kesimde kirsal kesime gére daha viiksek ciiriik prevalansini ortaya cikarmistir . bu durum
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aragtirmacilarca sehirlerde seker tatli cerez tiri yiveceklerin daha fazla tiketimine
baglanmistir . farkh sosvo ekonomik diizevdek ailelerin cocuklanmin devam ettigi 1k ayn
ilkokulun &grencilerinde gerceklestirdifimiz aragtirmamizda dis sagligi sorunu olmayan
ve tedavi gormis disi olan Sgrencilerin dagiliminin sosvo ekonomik dizeyi 1yvi olan
ilkokulun &grencilerinde daha 1vi oldugu cekimi ve tedavisi gerekli disi olanlann ise
sosyoekonomik diizevi digiik i1lkokulda oldukca fazla oldugu goérilmiigtir . bunun disinda
gerek koruyvucu gerekse tedavi hizmetlerinden vararlanabilmek belirhh bir ekonomik
rahatlik gerektirmektedir . ilkemizde die min verilerine gére . milyon ilkokul Ggrencisi
vardir . toplum agz dis kurultay: nda belirlenmistir . dishekimliginin bakanlik merkez
teskilatinda genel miidiirlik gibi vetkili bir binmcee temsil edilememes: agiz dis saglhii
alamnda gercekei bar politikanin saptanmasina ve uygulanmasma engel olmaktadir . ayrica
titkive de dishekimhig egitiminde tedavi agirhkli miifredat uvgulanmaktadir . gerek
dishelkimlifi efitiminde gerek rutin dishelamligis hizmetlerinde koruyucu uygulamalann

veri ¢cok azdir .

Orijinal Ozet 1: calismamizin umact farkl iki sosyo ekonomik diizeydeki ailelerin
cocuklarninmin  devam ettign ik ilkokulun &grencilenndeks dis saghig  duromunun
degerlendirilmesidir . calismamiz sosvo ekonowmk diizeyi 1vi olarak bilinen ted ankara
kolept ilk kisun &grencileri ve sosvo ekonomik diizeyvi yetersiz ailelerin ¢ocuklarimin
devam ettifi  tandofari  ilkokulu &grencilerinden toplam Ggrenci  tizerinde
gerceklestirilmistir | iki ilkokulun karsilastinlmasinda sosvo ekonomik diizeyi viiksek olan
ilkokulun cocuklarinda dis sagligir seviyvesinin daha 1yvi oldugu gérilmiistir . sosyo
ekonomik diizeyi1 yiiksek olan ilkokulun &grencilerinde dis saglifa sevivesimin daha 1vi
olmasi bu grupta egitim &gretim diizeyimin daha yiiksek olmasi sonucu dis saglhigima
gereken dnemin verilmesine uvgun fircalama ve hakim kosullarinin verine getirilmesine
ve ekonomik yvénden dishekimligi hizmetlerine daha kolay ulasabillir]ige baglanmistir .
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mT5 Tarafindan Uretilen Ozet 1: bu arastirmanmn amaci sosyoekonomik diizevde
dishekimligi egitiminde tedavi gérmiis disi olan Ggrencilenn vas cinsiyet ve okullara gire
degisen faktrler arastinlmustir. calismada farkl sosyoekonomik diizevdeki ailelerin
cocuklarimin agiz dis saghigi ile ilgili verilenn degerlendirmeye alintmistir. aragtirmanin
amaci sosvoekonomik dizevde 1se saglikli dislere sahip olan dgrencilenin agiz dis saglig
sorunu olmayan ve tedavi grmils disi olan &grencilerin agiz dis saghigmma gerekh
uygulamalarin belirlenmesidir. gere-;sel| analizler vapilmistir. bulgular sonucunda agiz dis
saghgl sorunu olmavan ve tedavi gérmiis disi olan Ggrencilerin agiz dis saghig sorunu
olmayan ve tedavi gérmiis dis1 olan Ggrencilenin agiz dis saglig1 sorunu olmavan ve tedavi

girmiis

Metin 2: modem biyiime teonsinin bininci dalgasi diyve nitelendinlen harrod domar
modeli keynes in pivasa mekamzmasi kendiliginden tam istthdarm saglamaz tezimin
biiviiven bir ekonomide gecerli olup olmadigim analiz etmeyi amaclayan bir caligmadir .
solow un yilinda vayinladigs makalesinde modern biiyiime teornisimin ikinci dalgas: dive
nitelendirilen model neoklasik iktisadin ekonomik biiviime olgusuna vénehk sonuglarinim
degerlendirildigi bir calismadir . solow modelde kapitalist bir ekonomide vzun dénemde
dengeli bir bityimenin saglanacagim gostermastir . 1gsel biiviime model neoklasik biiyime
modelinde oldugu gibi ekonominin biiyiime oranminin digsal oldugunun aksine etken
ekonomik giiclerin icsel olarak belirlendigini kabul etmektedir . buna gire uzun dénemde
vasam standardinin artarak siirmesi teknolojik gelisme ve begeri sermaye ile saglanacaktir
. beseri sermaye teorisinin ele alinigim adam smith e kadara dayandiran teorik calismalar
mevcuttur . uzun dénemde biiviimenin insan sermayvesi yvoluvla saglandigi biiviime
modellerinden ilki robert lucas 1 yilinda vayimladig: makalesinde dnerdigi modeldir
bévlece begeri sermaye biviime hizinin artmasi biiviimeyi de lizlandiracaktir - nitelikli
1ggiici geklinde ortaya ¢ikan niifus begeri sermave stokunu olugturmaktadir . bireyin sosyal
faydasim artirma 1stegi toplumsal faydayida artiracaktir . birevlerin efitim sevivelen
vilkseldikge mitelikli iggiicii ithtivac: karsilamir isgiici vernmliligs artar bilimsel ve
teknolojik venilikler hiz kazamir . bu siirecin sonunda begeri sermayeyi teskil eden nitelikl
1sgiici iktisadi bitvimeyi ve kallkinmay: hizlandirr | tiirkavede meslela efitim kisa bar
tarihcesi tirkive de mesleki ve teknik egitim voluyla egitim kurumlar itibarivle nifusun

egitim kurumlarndan vararlanmalan sonucu beseri sermaveve katks saglanmaltadir
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gelismekte olan tlkelerin icinde bulundugu vapisal degisimin geregi olarak ortaya ¢ikan
nitelikli 15giicting thtivac: egitimin roliini ortaya koymaktadir . bu cercevede meslek: ve
teknik egitim bir zorunluluk olmaktadir . selcuklu ve osmanh donemlerde miikemmel bir
sekilde 1sleyen gelismesine imkan vermemistir . cumhurivet dinemi ile baslayan
sanayilesme hamlesinde meslela telnik 6gremim ile kalkinma arasindaka iliski giindeme
gelmistir . 1lk meslek olkulu mithat paga tarafindan vilinda kurulmustur @ osmanlh
imparatorlugunda meslek okullart mahalli idarelerce kurulup yénetilmistir . sayili khk ile
olusturulan hayat boyu Ggrenme genel midirligi nin vizvonu farkh G@renim ve vas
sevivesindela birevlerin istithdam edilebilirliklenimi ve sosyo kiiltirel gelisimlerim
saglamak amaciyla bilgi beceri ve veterliklerini gelistirmek 68renmeve erigimlerini
artirmalkctic . bu kurumlar temel ve mesleki egitimi birlikte viiriiten ve bireylerin meslek
sahibi olarak 15 vasaminda ver alabilmelenine imkan saglamasi bakumindan dnemlidir
1zleven villar itibariyle bu egitim programlan gelisme gdstermistir . tablo ve giire genel
ortadgretim itibariyle kiigik bir oranda da olsa azaluken mesleln ortadgretim artig
gostermektedir . bdvlece emegin  niteligini vikseltmenin  efitimi gelistirerek
saglanabileceg: disiniilmiistir . bu gelisme besen sermavenin geliserek ve oransal olarak

artarak kalkimmanin saglanmasina etla edeceltir

Orijinal Ozet 2: ikinci dinya savas: sonrasi iilkeleraras: gelismislik farklarnm
belirginlesmesivle azgelismis veva gen kalmus iilkelernin ekonomik olarak kalkinmasi son
derece ciddi bir sorun olarak ortayva cikmugtir . bu siirecte gelismishik farhiliklan
bakimindan benzer olmavan iilkelerin benzer biiviime modellenmi uygulamalarmin
miimkiin olmadigs gériilmiis ve kalkinma cgabalaninda vem arayislara yvonelmigtir . bu
dénemde olusmaya baglayan biiyviime teorileninin &ziinii savas sonrasi savastan etkilenen
ekonomilerin kalkindirtlmast olugturmustur = bu dogrultuda gelisen biiviime teorileri
iilkelerin gelisme cabalarinda dnemli rol oynamigtir .~ biyimenin temel belirlevicileri

iizerinde vapilan degerlendirmeler ile gelisme volunda ivme kazamlmigtir . ancak tilkelerin

kalkinmalarinda temel belirleyicilerden olan egitim faktéri beseri sermaye olusumuna
katly saglayarak iktisadi biiviimede 6nemli olmaktadir . egitim begeri senmaye teorisinin
kilit unsurlanindan bindir ciinki bilgt ve beceriyit gelistirmenin binncil yolu olarak

girilmektedir . buna gire egitim diizeyi emek kalitesini dlgmenin bir volu olarak ele

alinmaktadir . nitelikli egitim 152 besen sermaye olusumunun temelini olusturmalktadar .
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saglayvacaktir.

mT5 Tarafindan Uretilen Ozet 2: bu calismada tirkive de mesleki ve teknik egitim
kurumlan itibaniyle niifus begern sermavenin gelismesiyvle barlikte viiritilmistir. bu
kapsamda tirkive de mesleki ve teknik egitim kurumlar itibarivle ekonomik bilyime
modellerinin ortava ciktiga bir dénemdir. tirkiyve de mesleki ve teknik egitim kurumlan
ttibariyle msan sermayest ile saglanmistir. bu dénemde ekonominin sirdirilebilirliginin
artmasina yonelik sonuclar ortayva cikan mitelikli 1sgiici ihtivac:t karsilamaktadir. bu
durumun sonunda beseri sermavenin gelismesine katk: sagladign diistinilmektedir. bu

calismada tiirkive de mesleki ve teknik egitim kurumlan itibarivle beseri sermaveye katla

Tablo 3.12°de tiim sonuglara genel bir bakis saglanmuistir.

Tablo 3.12. Tiim Sonuglara Genel Bir Bakis

Veri Seti Haber | Haber | Haber | Cogul eki silinmis | Makale
Haber
Egitim Biiyiikliigii 80.000 | 80.000 | 80.000 80.000 818
pogrulama 20.000 | 20.000 | 20.000 20.000 01
dyikligi
Test Biiyiikliigii 2.000 2.000 2.000 2.000 101
Tekrar 15 15 15 15 15
Ogrenme Oram 0,001 0,001 | 0,00004 0,001 0,001
Kullanilan AdamW | AdamW | AdamW AdamW AdamwW
Optimizer
Batch-size 8 16 8 8 8
ROUGE-1 31,98 28,43 58,76 10,55 18,34
ROUGE-2 21,11 17,61 52,98 3,89 4,62
ROUGE-L 30,93 27,40 58,45 10,21 17,63
Egitim Siiresi (Saat) 24 24 24 24 45
Test Siiresi (Saat) 7 7 7 7 1
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SONUC VE TARTISMA

Metin o6zetleme dogal dil isleme alanimnin en 6nemli konularindan biri haline
gelmistir. Kurumlar ve kuruluslarin artan verileri ve yoneticilerin hizli bir sekilde degisen
diinyada karar verebilmeleri i¢in metin 6zetleme 6nem kazanmaktadir. Ayrica insan
siirl veri isleme kapasitesine sahiptir. Bu yiizden insan tarafindan 6zetlenen metinler
zaman alic1 ve maliyetli oldugu i¢in otomatik metin 6zetleme daha popiiler hale gelmistir.
Bu nedenle ¢agimizda otomatik metin 6zetleme arastirma konularinin 6nemli bir pargasi

olmustur.

Dogal dil isleme ve metin verilerinde ¢ok kullanilan LSTM ve RNN hafiza sorunu
ile karst karsiya kaldigr i¢in arastirmacilar bu sorunun iistesinde gelebilmek icin son
yillarda derin 6grenmenin bir pargasi olan Onceden egitilmis seq2seq ydntemlerini
kullanmaya baslamislardir. Yapilan calismalara bakildiginda oOnceden egitilmis
seq2seqlerin daha verimli ve daha basarili oldugu gériilmektedir. Ornegin, metinden
metine aktarim doniistiiriictisii (Text-to-Text Transfer Transformer) olan T5 ve BERT

algoritmalar gibi kodlayic1 kod ¢6ziicii modeller kullanilmaktadir.

Tiirkce sondan eklemeli bir dildir ve onun yani sira diger dillere gore ¢ok kelime
bulunmaktadir bu sebeple Tiirkge icin LSTM yetersiz kalmaktadir. Ayrica otomatik metin
ozetleme arastirmalar1 daha ¢ok Ingilizce ve diger yabanci dillerde yapilmistir. Son
zamanlarda ortaya ¢ikan tek dilli BERT modeli ve ¢ok dilli 6nceden egitilmis seq2seq
modellerden yardim alarak Tiirk¢e gibi daha az kaynagi ve ¢aligmasi bulunan dillerde
metin 6zetleme eksikliklerini gidermek i¢in son teknoloji modellerinin kullanilmasina yol

acilmistir.

Ingilizce gibi yabanci dillerde 6zetsel dzetleme bulunurken Tiirkge igin ozetsel
metin 6zetlemeye odaklanmis ¢ok az calisma bulunmaktadir. Bu calismada, Tiirkcede
Ozetsel metin 6zetleme konusu ele alanmis ve makale veri seti ilk kez yazar tarafindan

olusturulmustur.

Bu ¢alismada iki farkli veri seti kullanilmistir. Ik olarak MLSUM haber veri seti
kullanilmis ve daha sonra yazar tarafindan makale veri seti hazirlanmistir. Makale veri
setinin hazirlanmasinda dergipark sitesinde bulunan ve Tiirk¢e yazilan makaleler
indirilmis ve incelenerek veri setine eklenmistir. Makaleler veri setine eklenirken 40

sayfadan uzun olmamasi, yabanci kelimenin bulunmamasi, kopyalama imkaninin
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bulunmasi, 6zetinin bulunmasi, Tiirk¢e dilinde yazilmasi, miihendislik konularinda
formiiliin cok olmamasi, makalede fotografin metine gére ¢ok olmamasi ve edebiyat
makalelerinde siir konulu makaleler olmamasina dikkat edilmistir. Boylece indirilen

yaklasik 2000 makaleden 1010 makale veri setine eklenmistir.

Calismada Tiirkce dahil 101 dili destekleyen 6nceden egitilmis mT5 kullanilmistir.
[lk olarak MLSUM haber veri seti iizerinde 8 ve 16 batch-size ile egitim
gerceklestirilmistir. ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L i¢in 8 batch-size’de sirasiyla
31,98, 21,11 ve 30,93 ve 16 batch-size’de sirasiyla 28,43, 17,61 ve 27,40 basar1 elde
edilmistir. Ahuir ve digerleri Ispanyolca icin sirastyla 30,61, 12,36 ve 23,53 basar1 ve
Katalanca i¢in 27,00, 11,28 ve 21,27 basari elde etmislerdir. Pant ve Chopra (2022),
Ispanyolca ve Yunanca metinlerde mt5 ile dzetsel dzetleme iizerinde calismis ve
ROUGE-2 metrigiyle degerlendirmistir. Ispanyolca icin 13.1 ve Yunanca i¢in 13.8 basar1
orani elde etmistir. Elde edilen degerler bu iki ¢alismanin degerleri ile karsilastirildiginda
sonuglarin birinci ¢aligmanin degerlerinden daha iyi ve ikinci ¢aligmaya gore ¢ok daha
iyi oldugu goriilmektedir. Daha sonra haber veri seti iizerinde Ogrenme oran1 0,001°den
0,00004°te degistirilmis ve egitim tekrar gerceklestirilmistir. Burada ROUGE-1,
ROUGE-2 ve ROUGE-L igin sirastyla 58,76, 52,98 ve 58,46 basar1 elde edilmistir.
Farahani ve digerleri Fars¢a icin yaptiklari ¢calismada sirastyla 42,25, 24,36 ve 35,94
basar1 elde etmislerdir. Ayrica, Baykara ve Giingor Tiirkce icin yaptiklar: ¢alismada elde
ettikleri en tlist degerler sirasiyla 42,26, 27,81 ve 37,96 olmustur. Foroutan ve digerleri
(2022) Ingilizce, Ispanyolca ve Yunanca dili i¢in yaptiklari calismalarinda mT5 ile elde
ettikleri degerler sirayla 0,479, 0,267 ve 0,238 olmustur. Bu c¢alismalarla
karsilastirdigimizda yapilan ¢alismanin iyi bir sonug elde ettigi sdylenebilir. Chouikhi, ve
Alsuhaibani (2022) Arapga dili i¢in yaptiklar1 calismada mTS5 ile elde etikleri degerler
sirayla ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L ANA veri seti i¢gin 83,34, 58,58 ve 76,85
AHS veri seti i¢in 48,74, 31,22 ve 46,45 ve WikiHow veri seti i¢in 53,16, 25,54 ve 50.66
olmustur. Hasan ve digerleri (2021) 44 dil {izerinde 6zetsel metin 6zetleme islemini
gerceklestirmislerdir. Sonuclart ROUGE metrikleriyle incelemis ve Ingilizce igin en iyi
sonuclar elde edilmistir. ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L degerleri icin elde edilen
degerler sirasiyla 36,99, 15,18 ve 29,64 olmustur. Bu ¢alismada diger 43 dil i¢in elde
edilen sonuglar bu degerlerin altinda kalmistir. Ayrica haber veri setinde ¢cogul ekinin

silinmesi ile elde edilen ROUGE degerleri sirasiyla 10,55, 3,89 ve 10,21 olmustur. Cogul
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eki silme iglemi Tiirk¢ede ilk kez yapilmis ve sonuglari incelenmistir. Bu sebeple
herhangi bir ¢alisma ile karsilastirilmast miimkiin degildir. Ancak gelecekteki ¢calismalar
icin bir temel olusturabilir. Makale veri seti ilk kez yazar tarafindan olusturulmus ve
suana kadar makale veri seti lizerinde herhangi bir ¢alisma yapilmamistir. Ancak makale
veri setinde elde edilen ROUGE degerleri sirasiyla 18,34, 4,62 ve 17,63 olmustur. Elde
edilen degerler gelecekteki ¢alismalar icin bir temel olusturmus ve makale veri setinin

bliyiitiilmesi ile basarinin arttirilmasi incelenebilir.

Calismanin kisitlarina bakacak olursak Tiirk¢ede makale veri setinin bulunmamasi,
ayrica ¢ogul ekinin silinmesi konusunda su ana kadar herhangi bir ¢aligma yapilmamasi
ve bu iki ¢alismanin yazar tarafindan yapilmasi zaman alict olmustur. Gelecekteki
calismalarda makale veri seti biiyiitiilerek basarinin degisip degismedigi incelenebilir.
Ayrica, sistem donanimi zenginlestirilerek hiper parametreler degistirilip ve veri seti iki
katmna ¢ikartilarak sistemin basaris1 degerlendirilebilir. Bu ¢alisma Ingilizce, Farsca ve
Tiirkge dahil olmak iizere farkli dillerde yapilarak basari oranlar1 incelenebilir. Ote
yandan, metin Ozetlemenin yani sira soru ¢ikarma konusunun islenmesi 6nemli bir

arastirma olabilir.
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EKLER
EK 1. Ozetin Uretilmesi I¢in Yazilan Python Kodu

[ ] from transformers import (
Adambi,
MTS5ForConditionalGeneration,
T5TokenizerFast as TSTokenizer

)

from tqdm.auto import tgdm

o import pytorch_lightning as pl
from pytorch_lightning.callbacks import ModelCheckpoint
from pytorch_lightning.loggers import TensorBoardlLogger

class MewsSummaryDataset({Dataset):
def __init_ (
self,
data: pd.DataFrame,
tokenizer: TSTokenizer,
text_max_token_len: int = &84,
summary_max_token_len: int = &4

self.tokenizer = tokenizer

self.data = data

self.text_max_token_len = text_max_token_len

self.summary_max_token_len = summary_max_token_len
def __len_ (self):

return len(self.data)
def _ petitem_ (self, index : dint):

data_row = self.data.iloc[index]

text = data_row["text"]

text_encoding = tokenizer(
text,
max_length = self.text_max_token_len,
padding = "max_length”,
truncation = True,
return_attention_mask = True,
add_special_tokens = True,
return_tensors = "pt"
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summary_encoding = tokenizer(
data_row["summary”],
max_length = self.summary_max_token_len,
padding = "max_length”,
truncation = True,
return_attention_mask = True,
add_special_tokens = True,
return_tensors = "pt"

)

labels = summary_encoding["input_ids™]

labels[labels == @] = -12@

return dict(
text = text,
summary = data_row["summary™],
text_input_ids = text_encoding["input_id="].flatten(),
text_attention_mask = text_encoding[“attention_mask"].flatten(),
labels = labels.flatten()},
labels_attention_mask = summary_encoding["attention_mask"].flatten()

class MewsSummaryDataModule(pl.LightningDataModule):
def __init_ {
self,
train_df: pd.DataFrame,
test_df: pd.DataFrame,
tokenizer: TSTokenizer,
batch_size: int = & ,
text_max_token_len: int =388,
summary_max_token_len: int = &4

super{).__init_ ()
self.train_df = train_df
self.test_df = test_df

self.batch_size = batch_size
self.tokenizer = tokenizer

self.text_max_token_len = texi_max_token_len
self.summary_max_token_len = summary_max_token_len
def zetup(self, stage = None):
self.train_dataset = NewsSummaryDataset(
self.train_df,
self.tokenizer,
self.text_max_token_len,
self.summary_ma¥_token_len
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self.test_dataset = MewsSummaryDataset(
self.test_df,
self.tokenizer,
self.text_max_token_len,
self.summary_max_token_len
)
def train_dataloader(self):
return Dataloader(
self.train_dataset,
batch_size = self.batch_size,
shuffle = True,
num_workers = 4
)
def val_dataloader({self):
return Dataloader(
self.test dataset,
batch_size = self.batch_size,
shuffle = True,
num_workers = 4

MODEL_MAME = "google/mt5-small™
tokenizer = TSTokenizer.from_pretrained(MODEL_MAME)

15
8

num_epochs
BATCH_SIZE

data_module = NewsSummaryDataModule{train_df, test_df, tokenizer,batch_size = BATCH_SIZE)

class MewsSummaryModel(pl.LightningModule):
def __init_ (self):
super().__init_ ()
self.model = MT5ForConditionalGeneration.from_pretrained(MODEL_MAME, return_dict = True)
def forward(self, input_ids, attention_mask, decoder_attention_mask, labels = None):
output = self.model(
input_ids,
agttention_mask = attention_mask,
labels = labels,
decoder_attention_mask = decoder_attention_mazk

return output.loss, output.logits

def training_step(self, batch, batch_idx):
input_ids = batch["text_input_ids"]
attention_mask = batch["text_attention_mask™"]
labels = batch["labels"]
labels_attention_mask = batch["labels_attention_mask™]
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[] loss, outputs = self(
input_ids = input_ids,
attention_mask = attention_mask,
decoder_attention_mask = labels_gttention_mask,
labels = labels

)
self.log("train_loss", loss, prog_bar = True, logger = True)
return loss
def validation_step(self, batch, batch_idx):
input_ids = batch["text_input_ids"]
attention_mask = batch["text_attention_mask™]
labels = batch["labels™]
labels_attention_mask = batch["labels_attention_mask™]

loss, outputs = self(
input_ids = input_ids,
attention_mask = attention_mask,
decoder_attention_mask = labels_attention_mask,
labels = labels
)
zelf.log("val_loss", loss, prog_bar = True, logger = True)
return loss

def test_step(self, batch, batch_idx):
input_ids = batch["text_input_ids"]
attention_mask = batch["text_sttention_mask™]
labels = batch["labels"]
labels_attention_mask = batch["labels_attention_mask™]

loss, outputs = self(
input_ids = input_ids,
attention_mask = attention_mask,
decoder_attention_mask = labels_attention_mask,
labels = labels

self.log("test_loss", loss, prog_bar = True, logger = True)
return loss

def configure_optimizers(self):
return AdamW({self.parameters(), 1r = 8.881)

[ 1 model = MewsSummaryModel()
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[ 1 ‘pip install tensorboard

° checkpoint_callback = ModelCheckpoint(
dirpath ="/content/drive/MyDrive/Text Summarization/FinalModels/Data/checkpoints”,
filename = "Paper-best-checkpoint-text-to-Title",
save_top_k=1,
verbose=True,
monitor='val_loss",
mode="min’

)
° trainer = pl.Trainer(
checkpoint_callback = checkpoint_callback,
max_epochs = num_epochs,
gpus = 1,
progress_bar_refresh_rate = 3@

[ ] #load_ext tensorboard
#tensorboard --logdir ./lightning_logs

° trainer.fit({model, data_module)

[ ] model.freeze()

[ ] def summarize(text):

text_encoding = tokenizer(
text,
max_length = 88@,
padding = "max_length",
truncation = True,
return_sttention_mask = True,
add_special_tokens = True,
return_tensors = "pt"

generated_ids = model.model.generate(
input_ids = text_encoding["input_ids"1,
attention_mask = text_encoding[“attentiocn_mask"],
max_length = &4,
num_beams = 2,
repetition_penalty=2.5,
length penalty = 1.8,
early_stopping = True

»

preds = [
tokenizer.decode{gen_id, skip_special_tokens = True,clean_up_tokenization_spaces= Trus )
for gen_id in generated_ids

1

return "".join(preds)

[ ] text = dataset['text'][1808@2]
model_summary = summarize(text)
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EK 2. ROUGE Degerlerini Elde Etmek i¢in Yazilan Python Kodu

lpip install rouge

modelSummary = []
for 1 in range(8,181):
modelSummary . append( summarize{dataset2[ "validation' J['Text']1[1]1))

refsummary = []
for 1 in range(8,181):
refsummary .append(dataset2 'validation' ][ 'Abstract'1[1])

from rouge import Roupe
rouge = Rouge()
scores = rouge.get_scores(modelSummary, refSummary, ave=True)
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EK 3. Cogul Ekinin Silinmesinin i¢in Yazilan Python Kodunun Bir Kistm

° def larlersilme(text):

#dirlar and dirler and tirlar and tirler

text
text
text
text

#laridir

text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text
text

if
if
if
if

' . join{word[:-3]
*.join{word[:-3]
*.join({word[:-3]
*.join{word[:-3]

and leridir with FS T
' join{word[:-7]+"tur’
'.join{word[:-7]+"tur’
.Join{word[:-7]+"tir"
.Join{word[:-7]+"tir"
.Join{word[:-7]+"tur"
Join{word[:-7]+ "tur’
oin{word[:-7]+"t1r"
oin{word[:

*.join{word[:-7]+"tur’
.Join{word[:-7]+"tur"
.Join{word[:-7]+"t1r"
Join{word[:-7]1+"t1r’
.join{word[:-7]+"tur’

7]+ "tar’

.join{word[:-7]+ tur’

3 o:'-ln(-word[ :-7]+'tar"
JJoin{word[:-7]+"t1r"
.Join{word[:-7]+ tur"
.join{word[:-7]+"tur"’
.Join{word[:-7]+ "tir"
JJoin{word[:-7]+ tir"
.Join{word[:-7]+ tur"
oin{word[:-7]+"tur’
oin{word[:-7]+ "t1r’
*.join{word[:-7]+ 'tar’
.Join{word[:-7]+ tur’
Jjoin{word[:-71+ "tur"
.Join{word[:-7]+ "tir"
.Join{word[:-7]+ "tir"
oin{word[:-7]+"
JJoin{word[:-7]+"
join{word[:-7]+'t
oin{word[:-7]+'t
.join{word[:-7]+"
.join{word[:-7]+"'
Jjoin{word[:-7]+'t
Join{word[:-7]+'t
.join{word[:-7]+'ti
oin{word[:-7]+'tL
join{word[:-7]+"
Join{word[:-7]+'t
.join{word[:-7]+"
.Join{word[:-7]+"tl

join{word[:-7]+"t
.join{word[:-7]+"t
Join{word[:-7]+"
-Join{word[:-7]+"
.Join{word[:-7]+"
.Join{word[:-7]+'t
.Join{word[:-7]+"tU
.Join{word[:-7]+"
.join{word[:-7]+"
join{word[:-7]+"
oin{word[:-7]+"
Join{word[:-7]+"
-Join{word[:-7]+'t
.Join{word[:-7]+"
oin{word[:-7]+"
Join{word[:-7]+"
oin{word[:-7]+'tir'
.Join{word[:-7]+"tir"
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if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
i
if
if
if
i
if
if
if
i
i
if
if
if
i
if
if
if
i
i
if
if
if
i
if
if
if
i
if
if
if
if
if
if
i
i
if
i
i
i
if
if
i
i
i
if

4 -h h

4 -h

len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>g
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
1en<wordj)8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>&
len{word)>&
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>&
len{word)>8&
len{word)>8
len{word)>&
len{word)>&
len{word)>&
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>&
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>&
len{word)>&
len{word)>8&
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)}>8
len{word)}>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>38
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)}>8
len{word)}>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>38
len{word)>8
len{word)>8
len{word)>8
len{word)}>8

and
and
and
and
and
and
and
and
and
and
and
and
and
and
and
and
and
and
and
and
and
and
and
and
and
and
and
and

else word for word in text.split())
word for word in text.split())
word for word in text.split())

word for word in text.split())

else
else
else

word[::-] 18] =="'raidiralf"' and word[:: word
word[: 18] ridiralf' and word[: word
word[::-] ridiralf’ and word[: word
: ridiralf’ and word[: word

* and word word

* and word word

28 * and word[: word
word[::-] " and word[: word
word[::-] ridiralt’ and word[: word
word[::-] ridiralt’' and word[: word
ef ridiralt and word[: word
ridiralt and word word

iralk' and word word

: ridiralk’ and word word
word[:: ridiralk’ and word[: ' else word
word[::-] ridiralk' and word[: ' else word
word[::-] ridiral¢' and word[: ' else word
word[: ridiralg’ and word[: ' else word
word[ and word[:: else word
word[ and word[:: else word
word[ and word[: else word
word[ and word[:: else word
word[ and word[:: else word
word[ and word[:: else word
word[ and word[:: else word
word[ ridiralh' and word[:: else word
word[ ridiralh' and word[:: else word
word[ ridiralh’ and word[:: else word
word[ ridiralp’ and word[:: else word
word[ ridiralp' and word[:: else word
word[ ridiralp' and word[: else word
word[ ridiralp' and word[: else word
word[ and word else word
word[ and word[: else word
word[ and word[:: else word
word[ and word[:: else word
word[ and word[:: else word
word[ and word[:: else word
word[ and word[: else word
word[ and word[:: else word
word[ and word[: else word
word[ else word
word[ else word
word[ and word[:: else word
word[ and word[:: else word
word[ and word[: else word
word[:: and word[: else word
word[:: and word[: else word
word[:: and word[: else word
word[:: and word[: else word
word[:: else word
word[:: else word
word[:: else word
word[:: se word
word[:: B word
word[:: and word[: word
word[:: and word[: word
word[:: and word[: word
word[:: H word
word[:: 1se word
-1][8] se word

-1][8]1 else word

word[:: : -11181 else word
word[::-1][@:8] =='ridirelp’ and word[::-1][8] =='1' else word

for
for
for
for
for
for

word i
word i
word i
word i
word i
word i
word i

word

word 1
word i
word i

word i

word
word
word
word
word
word

word i
word i
word 1
word i
word i
word i
word 1
word 1
word i
word i
word i
word 1
word i
word i
word i
word 1
word i
word i
word i
word i
word 1
word i
word i
word i
word 1
word 1
word i
word i
word i
word i
word i
word i
word i
word i
word i
word i
word i
word i
word i
word i
word i
word i
word i
word i
word i
word i

text.
text.
text.
text.
text.
text.
text.
text.
text.
text.
text.
text.
text.
text.
text.
text.
text.
.split())
.split(jj
.split())
text.
text.
.split()})
text.
text.
text.
text.
.split())
.split()})
text.
text.
text.
.split())
text.
_split())
text.
text.
.split())
text.
_split())
text.
text.
.split(}))
text.
.split()})
text.
text.
text.
.split())
_split()})
.split())
text.
text.
.split()}))
.split())
text.
text.
.split())
.split())
.split())
text.
text.
.split()})
text.

text
text
text

text

text
text

text

text

text

text

text

text

text
text
text

text
text

text
text
text

text

split())
split())

split())
split())
split())
split(}))

split(})
split(})
split(})
split())

split(})
split(})

split())

split(})
split())

split(})
split())

split(}))
split(}))

split(})
split())

split(}))
split(}))

split(})
split())

split(}))
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text = ' '.join{word[:-7]+'t1r" if word[::-1][@:8] =='ridiralf' else word for word

text = ' '.join(word[:-7]+'tir" if word[::-1][@:8] =='ridirals' else word for word

text = ' '.join{word[:-7]+'t1r" if word[::-1][@:8] =='ridiralt’ else word for word

text = ' '.join({word[:-7]+'tir" if word[::-1][@:8] =='ridiralk' else word for word

text = ' '.join{word[:-7]+'t1r" if word[::-1][@:8] =='ridiralc’ else word for word

text = ' '.join({word[:-71+'t1r" if word[::-1]1[@:8] =='ridirals’ else word for word

text = ' '.join(word[:-7]+'tir" if word[::-1][@:8] =='ridiralh’ else word for word

text = ' '.join(word[:-7]1+'t1r" if word[::-1]1[@:8] =='ridiralp’ else word for word

text = ' '.join(word[:-7]+'tir" if word[::-1][@:8] =='ridirelf' else word for word

text = ' '.join(word[:-71+'tir" if word[::-1]1[@:8] =='ridirels’ else word for word

text = ' '.join{word[:-7]+'tir' if word[::-1][@:8] =='ridirelt’ else word for word

text = ' '.join{word[:-7]+'tir" if word[::-1][@:8] =='ridirelk’ else word for word

text = ' '.join{word[:-7]+'tir' if word[::-1][@:8] =='ridirel¢’ else word for word

text = ' '.join({word[;-7]+'tir" if word[::-1][@:8] =='ridirels' else word for word

text = ' '.join{word[:-7]+'tir' if word[::-1][@:8] =='ridirelh’ else word for word

text = ' '.join(word[:-7]+'tir' if word[::-1][@:8] =='ridirelp' else word for word

text = ' '.join{word[:-7]+'dur’ if word[::-1][@:8] =='ridiralo’ else word for word

text = ' '.join(word[:-7]+'dur' if word[::-1][@:8] =='ridiralu’ else word for word

text = ' '.join{word[:-7]+'d1r" if word[::-1][@:8] =='ridirali’ else word for word

text = ' '.join{word[:-7]+'d1ir' if word[::-1][@:8] =='ridirala’ else word for word

text = ' '.join(word[:-7]+'dir" if word[::-1][@:8] =='ridireld' else word for word

text = ' '.join{word[:-7]+'dir" if word[::-1][@:8] =='ridireld’ else word for word

text = ' '.join(word[:-7]+'dir" if word[::-1][@:8] =='ridireli’ else word for word

text = ' '.join{word[:-7]+'dir' if word[::-1][@:8] =='ridirele’ else word for word

text = *.join(word[:-7]+'dur® if len{word)>8 and word[::-1][@:7] =="ridiral’| and word[::-

text = *.join(word[:-7]+'dur® if len{word)>8 and word[::-1][@:7] =="ridiral'| and word[::-

text = *.join(word[:-7]+'dir" if len{word)>8 and word[::-1][@:7] =="ridiral'| and word[::-

text = " join(word[:-7]+'dir' if len{word)>8& and word[::-1][@:7] =="ridiral' and word[::-

text = . join(word[:-7]+'dir' if len{word)>8& and word[::-1][@:7] =="ridirel' and word[::-

text = . join(word[:-7]+'dir' if len{word)>8& and word[::-1][@:7] =="ridirel' and word[::-

text = . join(word[:-7]+'dir' if len{word)>8& and word[::-1][@:7] =="ridirel' and word[::-1][&]

text = . join(word[:-7]+'dir' if len{word)>8& and word[::-1][@:7] =="ridirel' and word[::-1][&]

text = . join(word[:-7]+'dir' if word[::-1][8:7] =='ridiral’' else word for word in text.split()

text = . join(word[:-7]+'dir' if word[::-1][8:7] =='ridirel’' else word for word in text.split()
#mislerdir and mislardir
text = ' '.join{word[:-6] + 'tir' if word[::-1][@:9] =='ridrelsim’ else
text = ' '.join{word[:-6] + 'tir' if word[::-1][@:9] =='ridralsim’ else
text = ' '.join{word[:-6] + 'tUr' if word[::-1][@:9] =='ridrelsim’ else
text = ' '.join{word[:-6] + 'tur' if word[::-1][@:9] =="ridralsum’' else
#ile
text = ' '.join{word[:-3] if word[::-1][@: se word for word
text = ' '.join{word[:-3] if word[::-1][©: ze word for word
text = ' '.join{word[:-3] if word[::-1][8: se word for word
text = ' '.join{word[:-3] if word[::-1][8: se word for word
text = ' '.join{word[:-3] if word[::-1][@: se word for word
text = ' '.join{word[:-3] if word[::-1][@: ze word for word
text = ' '.join{word[:-3] if word[::-1][@: se word for word
text = ' '.join{word[:-3] if word[::-1][@: =& word for word
#lar and ler with ile
text = ' '.join{word[:-5] if word[::-1][8:5] =='elre
text = ' '.join{word[:-5] if word[::-1][©:5] =='alral’
#larinin and lerinin
text = ' '.join{word[:-7] if word[::-1][©:7] =='niniral’
text = ' '.join{word[:-7] if word[::-1]1[@:7] =="ninirel’

)
)

word
word
word
word

in
in
in
in
in
in
in
in

' else word
' else word
' else word
' else word
' else word
' else word
' else word

else word fi word

word
word
word
word
word
word
word

for word
for word
for word
for word

text.
text.
text.
text.
text.
text.
text.
text.

split())
split())
split())
split())
split())
split())
split())
split())

1' else word for word in text.split())
glse word for word in text.split())

in text.
in text.
in text.
in text.

else word for word in text.split())
glse ward for word in text.split())

text.
text.
text.
text.
text.
text.
text.
text.

split(}))
split())
split(})
split(})
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text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '

#larca
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
text = '
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and lerince with FSTK (¢S5 HP

Join{word[:-7]+'¢ca’

Join{word[:-7]+'¢a"
.Jjoin{word[:-7]+'¢a"
Join{word[:-7]+'¢a"
.Jjoin{word[:-7]+'¢a"
Join(word[:-T1+'¢a’
Join{word[:-7]+'¢a"
.Jjoin{word[:-7]+'¢a"
Join(word[:-T1+"'ce’
Join(word[:-7]1+"¢e’
.join{word[:-7]+'ce’
Join(word[:-T1+'ce’
Join(word[:-7]1+"¢e’
Join(word[:-T1+'ce’
Join(word[:-7]1+"¢e’
.join{word[:-7]+'ce’
Join(word[:-T]+'ca’
Join{word[:-7]+'ce’

if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if

word[:
word[:
word[:
word[:
word[:
word[:
word[:
word[:
word[ :
word[:
word[:
word[:
word[:
word[:
word[:
word[:
word[:
word[:
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.Jjoin{word[:-5]+'¢a"
Join{word[:-5]+'¢ca"
Join{word[:-5]+"¢a"
.Jjoin{word[:-5]+'¢a"
Join{word[:-5]+'¢ca"
.Jjoin{word[:-5]+'¢a"
Join{word[:-5]+'¢ca"
Join{word[:-5]+"¢a"
.Join{word[:-5]+'¢e"
Join{word[:-5]+'¢ce"
Join{word[:-5]+"¢e"
.Jjoin{word[:-5]+'¢e"
Join{word[:-5]+'¢ce"
.Join{word[:-5]+'¢e"
Join{word[:-5]+'¢ce"
Join{word[:-5]+"¢e"
.Jjoin{word[:-5]+'ca"
.Jjoin{word[:-5]+'ce"

if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if

word[
word[
word[
word([
word[
word[
word[
word[
word[
word[
word[
word[
word[
word[
word[
word[
word[
word[

-1][e:
-1][8:
-1][8:
-1][8:
-1][8:
-1][e:
-1][8:
:-1][@
:=-1][8:
-1][8:
-1][8:
-1][e:
-1][8:
-1][e:
-1][8:
-1][8:
-1][e:
-1][8:

x-1][@
i-1][e
x-1][@
x-1][@
ir-1][e
x-1][@
i-1][e
x-1][@
x-1][@
i-1][e
x-1][@
tx-1][@
ia-1][e
x-1][@
i-1][e
x-1][@
tx-1][@
ia-1][e

word
word
word
word
word
word
word
word
word
word
word
word
word
word
word
word

word
word
word
word
word
word
word
word
word
word
word
waord
word
word
word
word

for
for
for
for
for
for
for
for
for
for
for
for
for
for
for
for

for
for
for
for
for
for
for
for
for
for
for
for
for
for
for
for

word
word
word
word
word
word
word
word
word
word
word
word
word
word
word
word

word
word
word
word
word
word
word
word
word
word
word
word
word
word
word
word

in
in
in
in
in
in
in
in
in
in
in
in
in
in
in
in

in
in
in
in
in
in
in
in
in
in
in
in
in
in
in
in

text

text

text

text
text

text
text

text.
text.
text.
.split())
text.
.split())
text.
.split())
text.
.s5plit())
text.
text.
text.
text.
text.
text.

text

text

text

text

Lsplit())
text.
text.
text.
text.
Lsplit())
text.
Lsplit())
text.
split())
Lsplit())
text.
text.
text.
split())
Lsplit())
else word for word in text.split())

split())
split())
split())
split())

split(})
split(})
split(})

split(})
split(})

else word for word in text.split())

split()}
split())
split())

split())
split())
split())

split())
split())
split(})
split())
split(})
split())

=="gcral' else word for word in text.split())
=="ecrel"' else word for word in text.split()})

8] =="acniralf' else
8] =='acnirals' else
8] =='acniralt' else
8] =='"acniralk' else
8] =='acniralg' else
8] =="acnirals' else
8] =='acniralh' else
18] =="acniralp" else
8] =="ecnirelf' else
8] =="ecnirels' else
8] =='ecnirelt' else
8] =="ecnirelk' else
8] =="ecnirelg' else
8] =="ecnirels' else
8] =="ecnirelh' else
8] =='ecnirelp' else
71 =="acniral'

71 =="ecnirel’

:6] =="acralf' else
16] =="acrals" else
:6] =="acralt’ else
:6] =="acralk' else
18] =="acralg’ else
:6] =="acrals' else
16] =="acralh" else
:6] =="acralp’ else
:6] =="ecrelf' else
16] =="ecrels" else
:6] =="ecrelt’ else
16] =="ecrelk" else
:6] =="ecrelg" else
:6] =="ecrels' else
16] =="ecrelh" else
:6] =="ecrelp’ else
151

:51
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EK 4. BERT Cikarimsal Ozetleme icin Yazilan Python Kodu

[ 1 'pip install transformers
Ipip install bert-extractive-summarizer

[ ] from summarizer import Summarizer
bert_model = Summarizer()}

[ 1 cleaned body = []
clean_abstract = []

[ 1 for i in range(@, 101):
sentences=nltk.sent_tokenize(dataset[ 'train' ][ "text'][i])
if len{sentences)<28:

cleaned_body.append(dataset[ train' ][ "text'][1])
clean_abstract.append(dataset[ "train' [ "summary' 1[1])

print( '%d------------------ »%d’ %(i, len(dataset['train’]['text'][i]1)))
else:
bert_summary = '".join{bert_model(dataset['train" ][ text'][1i], min_length=68, num_sentences=6))

cleaned_body.append(dataset[ train' ][ "text'][1])
clean_abstract.append(bert_summary)
print( '%d------------------ »length: %d-------------- sNew Length: %d' %(i, len(dataset['train’]['text’'][i]), len(bert_summary}))
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