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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI iLE TURKCE HABERLERIN
OZETLENMESI

Burak OZDEMIR

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Enformatik Anabilim Dal

Danisman : Do¢. Dr. Cigdem EROL

Internet’in yazili basin sektoriinii derinden etkileyip, dijital yaymciligin énem kazanmastyla
birlikte elektronik ortamda gazete okuyan kisi sayisinda biiyiik artis gézlemlenmistir. Dijital
ortamda artan rekabet, haber sitelerini insandan ¢ok arama motoruna yonelik habercilik
yapmaya yoneltmis; zamanla yaymlanan bu haberler olmasi1 gerektiginden daha uzun bir hal
almistir. Ote yandan, bireylerin daha kisa siirede daha cok bilgiye ulasabilmelerini
saglayabilecek sistemlere her zaman ihtiya¢ duyulmustur. Yoruma veya c¢ikarima dayali
yontemlerle gerceklesen otomatik metin Ozetleme, metinlerdeki ana diislince ve Onemli
bilgilerin korunmasi sart1 ile metnin boyutunun kiigiiltiilmesidir. Bu tezde, Hint-Avrupa dil
ailesindeki dillere gore daha farkli bir yapisi olan Tiirkce dilinde iiretilmis haberler, dogal dil
isleme yoOntemleri ile Ozetlenmis; yakin zamanda gelistirilmis olan BERT ve Seq2Seq
modellerinin performanslari, metin 6zetleme icin kullanilan geleneksel yontemler olan tf-idf,
gizli anlam analizi, TextRank ve LexRank ile karsilastirilmistir. Bu karsilagtirmanin sonucunda
Tiirkge haberlerden olusan bir veri setinde ortalama 0,25 ROUGE-L skoruna sahip olan,

performansi ve veri setinden bagimsiz girdilerde de iyi sonuglar iiretebilmesi sebebiyle tercih

xi



edilen BERT modeli ile herkesin erisimine acik, Ozetleyici adina sahip web tabanli bir otomatik

ozetleyici gelistirilmistir.
Temmuz 2021, 70. sayfa.

Anahtar kelimeler: metin 6zetleme, otomatik metin 6zetleme, tiirkge metin 6zetleme, dogal
dil isleme, bert
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SUMMARY

M.Sc. THESIS

SUMMARIZATION OF TURKISH NEWS WITH MACHINE LEARNING

Burak OZDEMIR

Istanbul University
Institute of Graduate Studies in Sciences

Department of Informatics

Supervisor : Assoc. Prof. Dr. Cigdem EROL

Technological advancements in media led to digital platforms offering quicker access to real-
time information. As a result, people prefer to read news from credible internet resources
compared with print media. Innovative media organizations develop search engine-friendly
content to stay competitive and prominent in digital journalism, thus having greater
accessibility to consumers. This led to an increase in the search engine optimized contents of
online news lengthier than traditional news. On the contrary, people in the digitalized world
desire to interact with systems that provide more information within the shortest possible time.
To cope with such challenges, automatic text summarization is a technique mainly utilized to
shorten the text length without compromising the integrity of the information. Through this
method, this thesis summarized news produced in the Turkish language with BERT and
Seq2Seq models. These models' validity and overall performances compared with traditional

summarization methods, tf-idf, LSA, TextRank, and LexRank. Ultimately, this research project
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led to a web-based automatic text summarizer named Ozetleyici. The BERT model used in this

summarizer scored an average ROUGE-L score of 0.25 in a data set consisting of Turkish news.
July 2021, 70. pages.

Keywords: text summarization, automatic text summarization, turkish text summarization,
natural language processing, bert
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1. GIRIS

Internet’in daha fazla kisinin hayatina girmesi ile birgok medya kurulusu da haberlerini Internet
iizerinden yaymlamaya baslamis, online haber yayinlayan icerik yayinlayicilari arasindaki
rekabet artmistir. Rekabetin artmasi, ayni haberlerin farkli icerik yayinlayicilar tarafindan
farkl1 sekilde aktarilmasi sonucunu dogurmus, bu durum, okuyucularin kisitl zamanda
erigebilecegi farkli nitelikteki haber miktarini etkilemistir. Bu sebepten otiirii, biiyiik veriyi
yorumlamak i¢in kisith zamanin ve kisith insan giiciiniin oldugu giiniimiizde, haberin anlamini
bozmayacak sekilde, haberin igerisinde yer alan dnemli kisimlar1 6zet halinde sunabilecek

otomatik sistemler 6nemli hale gelmistir.

Bu c¢alismada, Tiirkce dilindeki haberler dogal dil isleme yontemleri ile otomatik olarak
Ozetlenmis, test edilen yontemlerin performanst ROUGE skorlarina gore karsilastirilmistir.
Ardindan, en iyi sonuglar1 veren modelin iizerine kurulan, kullanicilarin istedikleri metni
ozetleyebilmesini saglayan bir Internet sitesi kurulmustur. Bu Internet sitesi araciligiyla,
kullanicilarin ellerindeki metinleri, belirledikleri ciimle sayisi ile 6zetleyebilmelerine olanak

taninmigtir.

Bu tez ¢caligmasinin genel kisimlar boliimiinde yapilan literatiir taramasi anlatilmis, ardindan bu
tezin temel dinamiklerini olusturan veri madenciligi, dogal dil isleme, makine 6grenmesi ve

otomatik 6zetleme kavramlarina deginilmistir.

Malzeme ve yontem boliimiinde, veri setinin nasil olusturuldugu ve bu verinin hangi

yontemlerle nasil islendigi anlatilmis, olusturulan Internet sitenin nasil calistigina deginilmistir.

Bulgular boliimiinde 6zetlemede kullanilan modellerin ve algoritmalarin performanslari

hakkinda elde edilen sonuglar ortaya konulmustur.

Tartisma ve sonug¢ bolimiinde elde edilen sonucglar degerlendirilmis, sistemin nasil

gelistirilebilecegi konusundaki fikirler belirtilmistir.



2. GENEL KISIMLAR

Bu kisimda, literatiir taramas1 veri madenciligi, dogal dil isleme, makine 6grenmesi ve otomatik

ozetleme hakkinda bilgi verilmektedir.
2.1. LITERATUR TARAMASI
2.1.1. Tez Cahismalan

Ulusal Tez Merkezi tizerinden “6zetleme” anahtar kelimesi ile sonuncusu 1 Haziran 2021°de
olmak iizere yapilan literatlir taramasinda, Tirk¢e metin Ozetleme ile ilgili 14 adet teze

ulagilmistir. Bu tezlerle ilgili 6zet bilgisi asagida sunulmustur.

Akdilker [1] istatistiksel tabanli terim frekansi ile ters dokiiman frekans: (tf-idf) degerlerini
grafik tabanli PageRank algoritmasi ile birlestirerek dokiiman 6zetlemis; olusturdugu bu hibrit
modelin, modellerin tek baslarina uygulanmalari durumuna goére daha basarili oldugunu F-Skor

degeriyle gostermistir.

Aysu [2] Hadoop araciligi ile depoladiklar1 Tiirk¢e haber metinlerini morfolojik analiz yaparak
Ozetlemis, cesitli kisilerden aldiklar1 geri dontisler ile sonuglar1 karsilagtirmis; 6zetlemenin kisa

metinlerde, uzun metinlere gore daha basarili olundugunu gostermistir.

Baydar [3] cikarimsal 6zetleme yontemi ile Tiirk¢e metinleri 6zetleyerek olglimler yapmus;
sistem i¢in insanlar tarafindan ¢ikarilan referans ozetlerin, insanlarin bilgi seviyesine gore

degisiklik gosterdigini ve bunun da sistemin basarisini etkileyebilecegini belirtmistir.

Isik [4] Tiirkge, Ingilizce, Ispanyolca, Fransizca, italyanca ve Almanca icerikler igin ¢ikarima
dayali ¢esitli Ozetleme yoOntemlerini karsilastirarak degerlendirmede bulunmus; Tiirkge,
Almanca ve Italyanca dillerinde ¢ikarima dayali dzetlemenin diger karsilastirdig: dillere gore

daha az basarili oldugunu gostermistir.

Nuzumlali [5] farkli seviyede uygulanan kelime kokii bulma yontemleri ile climle sadelestirme
tekniklerinin Tiirk¢e igin yapilan Ozetleme islemindeki basarisini arastirmis; LexRank ile
yaptig1, insanlar tarafindan olusturulmus veri setinde, 6zetlemelerde kelime sonundan harf atma

tekniginin ROUGE skorunu artirdigini belirtmistir.



Birant [6] ise Tiirkce i¢in otomatik metin 6zetleyici bir yazilim gelistirmis; gelistirdigi bu
yazilimda anlambilimsel iligski sozciiklerini dogal dil isleme araclari ile kullanarak insanlar

tarafindan yapilan 6zetlere yakin sonuglar elde etmistir.

Yalkin [7] ¢izge tabanli yontemlerden TextRank ile metin Ozetleme yapmuis; birlestirici
hiyerarsik kiimeleme ve TextRank ile gelistirdigi hibrit modelle en iyi ROUGE sonucunu

almistir.

Giiran [8] ¢ikarima dayali metin dzetleme sistemleri iizerine yogunlasarak, Tiirkce ve Ingilizce
veri setleri i¢in metin 6zetleme yontemlerinde kullanilabilecek yeni bir degerlendirme degeri
sunmus; yaklagik 100°den fazla haberden olusan ve insanlar tarafindan olusturulmus veri
setlerine dayanarak, siireyi hesaba katinca egiticisiz sistemlerin egiticili sistemlerden

performans agisindan daha pratik oldugunu belirtmistir.

Berker [9] metinde bulunan sozciik zincirleri gibi cesitli degerleri hesaplayarak genetik
algoritmalar ile Ingilizce metinlerde 6zetleme yapmis; ciimle konumu ve ciimle merkeziligi gibi

baz1 6zelliklerin, diger 6zelliklere gore 6zet kalitesini daha ¢ok etkiledigini gostermistir.

Pembe [10] Tiirkge ve Ingilizce dokiimanlar igin, bilgi istegi ve dokiiman yapisina dayali
Ozetleme sistemi sunmus; daha uzun Ozetlerin, arama motorlarinin arama sonuglarinda
kullanicilara gosterdigi sadece arama sorgusuna bagli olan igerige goére daha faydali

olabilecegini belirtmistir.

Tiilek [11] gdvdeleme algoritmalarinda sozciiklerin kok ve ek birlesimlerini iireten ¢éziimleyici
ile Tiirkce i¢in 6zetleyici yapmis; on adet belgeden olusan insanlar tarafindan olusturulmus veri

setinde govdeleme yontemi kullaniminda daha iyi sonuglar elde edildigini gostermistir.

Ercan [12] kelime zincirleri ile 6zetleme yapmis; kelime biitlinliigline baglh 6zelliklerin, anahtar

sOzciik ¢cikarma islemini iyilestirdigini gostermistir.

Erhandi [13] derin 6grenme yontemleri ile metin 6zetleme yapmis; derin otokodlayicilar ile
olusturdugu, ara katmanda uzun kisa siireli bellek (LSTM) kullandig1 modelinde epoch sayisini

arttirarak Tiirkce haberler i¢cin anlamli bagliklar iiretmistir.

Ozkan [14] Tiirkce haberlerde ¢ikarima dayali &zetleme yapmus; herhangi bir NLP
kiitiiphanesine ihtiyag duymadan yaptig1 6zetlemede, Zemberek NLP tarafindan elde edilen



sonuclara yakin bir basar1 elde etmis; tirnak icerisine alinmis kisimlarin Tiirkge haberlerin

Ozetlenmesinde sorun yaratabileceginden bahsetmistir.
2.1.2. Uluslararas1 Yayinlar

Google Scholar iizerinden “automatic text summarization” ve “Turkish text summarization”
anahtar kelimeleri ile sonuncusu 1 Haziran 2021°de olmak {izere yapilan literatiir taramasinda
asagidaki uluslararasi yayinlara ulagilmistir. Bu yayinlarda Tiirk¢e metin 6zetlemeye iligkin {i¢

yayin bulunmustur.

Luhn [15] metin 6zetleme {lizerine yapilan ilk ¢alismalardan birisini yapmis, kelimelerin 6nemi
ve metin igerisindeki sikligina gore dzetleme yapan bir algoritma gelistirmis, bu algoritmanin

karmasik ¢iktilar liretemese de etkili olabilecegini belirtmistir.

Gong ve Liu [16] ciimle ve kelimelerin anlamsal analizleri ile 6zetleme yapilmis, yapilan
Ozetler insanlar tarafindan yapilan 6zetlerle karsilastirarak, uzun dokiimanlarda bu yéntemin

daha az basarili oldugunu belirtmistir.

Erkan ve Radev [17] LexRank adin1 verdikleri graf (graph) tabanli, climlelerin benzerliklerini
dikkate alan bir yontem gelistirmis, bu yontemin merkezi (centroid) yontemlerden daha basarili

oldugunu belirtmistir.

Mihalcea ve Tarau [18] TextRank adini verdikleri yontemleri ile metin icerisindeki en 6nemli
kisimlar1 bulan, herhangi bir veri setine ihtiya¢ duymadan, metnin diline ve konusuna ¢ok bagl

olmadan, ¢ikarima dayali iyi bir 6zetleme yapilabilecegini gostermistir.

Wong ve dig. [19] destek vektdor makineleri ve Naive Bayes simiflandirici kullanarak
gelistirdikleri 6zetleyici modellerin, etiketli veri sunulmasi durumunda olduke¢a iyi sonuglar
iiretebilecegini; diger yandan iiretilen 6zetin karakter sayisinin artirilmasinin ROUGE skorunu

da artirdigin1 gostermistir.

Nallapati ve dig. [20] tekrarlayan yapay sinir aglar ile gelistirdikleri Summarunner adini
verdikleri ¢ikarima dayali metin 6zetleyici ile CNN ve Daily Mail veri setinde, daha 6nceden
yaymlanmis ve derin 6grenme ile ¢alisan baska modellerin bircogundan daha iyi performans

gostererek daha yiiksek ROUGE skoru elde etmistir.



Nallapati ve dig. [21] gelistirmis olduklar1 yorumlamaya dayali Seq2Seq modelleri ile CNN ve
Daily Mail veri setini kullanarak, az climleden olussa da yiiksek ROUGE skoruna sahip bir

Ozetleyici gelistirmistir.

See ve dig. [22] yorumlamaya dayali olan ve tekrarlayan sinir aglar ile gelistirmis olduklari
Seq2Seq modellerinde kapsama (coverage) kullanarak ozetlenenin takibini yapmis, tekrarin
oniline gegerek daha once yayinlanmis olan yorumlamaya dayali modellerden daha yiiksek

ROUGE skoruna sahip bir model gelistirmistir.

Liu [23] Transformatorlerden Cift Yonlii Kodlayict Gosterimleri (BERT) ile gelistirmis oldugu
ve BertSum adin1 verdigi ¢ikarima dayali model ile CNN ve Daily Mail veri setinde en iyi

ROUGE skoruna sahip 6zetleyiciyi gelistirmistir.

Altan [24] PHP (Hypertext Preprocessor) ve MySQL ile web tabanli bir 6zetleyici gelistirmis;
yapisal, istatiksel ve dilsel analiz ile Tiirkce i¢in 6zet olusturan modelinin daha da gelisebilmesi
icin WordNet gibi kelimelerin iligkisini kuran bir veritabanina ihtiyag duydugundan

bahsetmistir.

Ozsoy ve dig. [25] gizli anlam analizi ile Tiirk¢e bilimsel makaleleri 6zetlemis, kendi

gelistirdikleri yaklagimlar ile en iyi ROUGE-L sonuglarini elde etmislerdir.

Kutlu ve dig. [26] climlenin Oneminin, terim frekans1 ve climle pozisyonu gibi ¢esitli
ozelliklerin dahil edildigi bir hesaplama ile belirlendigi bir 6zetleyici gelistirmis; bu dzetleyici
ile Tiirkce haberlerden olusan veri setinde 0,561, dergi makalelerinden olusan veri setinde 0,368

ROUGE-L skoru elde etmislerdir.
2.1.3. Ulusal Yaymnlar

DergiPark ve Google Scholar iizerinden “Tiirk¢e metin Ozetleme” anahtar kelimesi ile

sonuncusu 1 Haziran 2021°de olmak iizere yapilan literatiir taramasinda bes yayin bulunmustur.

Uzundere ve dig. [27] Tiirk¢e haber metinlerinin 6zetinin ¢ikarilmast i¢in, her birine sezgisel
olarak agirlik verdigi, aralarinda baslik ve ortalama uzunluk gibi 13 6zellik belirlemis, kullanici
Ozetleri ile yapilan karsilastirmada %355 benzerlik elde eden, uzun metinlerde performansi

diisen bir 6zetleyici geligtirmistir.



Hatipoglu ve Omurca [28] puanlandirma ve gizli anlam analizini birlestirerek bir ¢ikarima
dayali bir model gelistirmis, bu model tarafindan yapilan 6zetlerin, kullanicilar tarafindan

yapilan 6zetlere %82’ye kadar benzeyebilecegini belirtmistir.

Act ve Cirak [29] konvoliisyonel sinir aglar1 ve Word2Vec kullanarak Tiirkge haberleri
siniflandirmisg, derin 6grenme bazli bu sistemin geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden

daha basarili oldugunu belirtmislerdir.

Celik ve Kog [30] cesitli makine 6grenmesi yontemlerini ve vektér modeli olusturucularini
karsilagtirmig; FastText ve destek vektdor makinesi ile Tiirkge haberlerin en iyi sekilde

smiflandirilabilecegini belirtmistir.

Kartal ve Kutlu [31] makine 6grenmesi ile yaptiklar1 Tiirk¢e haber 6zetlemede, 130 Tiirkce
haber metni ve 6zeti iizerinde, kelime sikligi, cimle konumu ve baglik benzerligi gibi bazi
ozellikleri kullanarak lojistik regresyon, destek vektor makinesi ve rastgele orman makine
ogrenmesi yontemleri ile ozetleme yapmis, ciimle konumunun en 6nemli 6zellik oldugunu
belirtmis, en iyi ROUGE-L skorunu 0,32 ile rastgele orman ile elde etmis; bu skorun gizli anlam

analizinden daha yiiksek oldugunu belirtmistir.
2.2. VERI MADENCILIiGi

Biiyiik veri kavrami ile hemen hemen her sektorde karsilastigimiz giliniimiizde, veri

madenciligi, biiyiik veri kiimelerindeki kaliplari ¢ikarmak ve kesfetmek i¢in oldukca 6nemlidir.

[k olarak 1998 yilinda eski bir Silicon Graphics ¢aligan1 olan John Mashey tarafindan ortaya
atilan bir kavram olarak biliylik veri, yliksek miktardaki veri kiimelerinin islenmesini ve
analizini ifade etmek i¢in kullanilan bir terimdir [32]. Biiylik veri kavraminin ortaya ¢ikmasinin
ardindan, mevcut yazilim araglarinin biiytik veriyi efektif bigimde isleyememesi, beraberinde
veri madenciligi kavramini 6nemli bir arastirma alan1 haline getirmistir [33]. Veri madenciligi,
potansiyel olarak faydali olan, ancak varligi heniiz kesfedilmemis bilgileri biiyiikk verinin

arasindan ayiklama islemidir [34].

Veriyi efektif bigimde isleyebilmek i¢in veri madenciliginin ¢6zmesi gereken bazi problemler

vardir. Verinin hep ayni bigimde olmamasi, verinin genellikle tek bir kaynaktan toplanamamasi



ve veri madenciligi algoritmalarinin degisken performansi gibi ¢esitli sorunlar bunlara 6rnek

olarak verilebilir [35].

Cesitli veri tabanlarinda veya Internet’te yer alan verinin arasindan degerli bilgilerin ortaya
¢ikarilmasi, birgok is firsati ortaya ¢ikarmis ve ¢ikarmaya da devam etmektedir [35]. Ozellikle
Internet’te, ok sayida islenmemis, diisiik kaliteli olarak tabir edilen kullanicilar tarafindan
olusturulmus bilgi mevcuttur. Bu yiizden, bir¢ok sirket bu veriyi kullanip, anlamlandirarak,

yiiksek kar elde edebilecekleri modeller olusturmaya ¢alismaktadir [36].
2.2.1. Metin Madenciligi

Veri madenciliginin bir varyasyonu olan metin madenciligi, ¢esitli yazili kaynaklardan bilginin
otomatik olarak ¢ikarilmasi ile Onceden bilinmeyen bilgilerin bilgisayarlar tarafindan

kesfedilmesidir [37].

Metin madenciligi ile kullanicilar tarafindan yapilan arama motoru sorgulari ayn1 degildir. Web
aramalarinda kullanicilar zaten bilinen ve baskasi tarafindan yazilmis olanlar1 aramaktadir.
Diger yandan metin madenciliginde, bilinmeyen, heniiz kesfedilmemis cesitli bilgiler
algoritmalar araciligiyla ortaya cikarilmaktadir. Benzer bigimde, veri madenciligi ile metin
madenciligi arasinda da bazi farklar bulunmaktadir. Metin madenciliginde, tasarim
orlintiilerinin belirli yapida diizenlenmis veri tabanlar1 yerine, dogal dil isleme (NLP) araciligi

ile ortaya ¢ikarilmaktadir [37].
Metin madenciligi teknikleri en ¢ok asagidaki amaglar i¢in kullanilmaktadir [38]:

e Ozellik ¢ikarma

e Metinde arama

e Metin kategorizasyonu

e Metnin konusunun saptanmast

e Metin 6zetleme

Metin madenciligi teknikleri ile ¢esitli amaglar dogrultusunda, yazili iceriklerdeki 6nemli veya
onemsiz bilgiler bulunabilmektedir. Metin madenciliginin en ¢ok kullanildig1 uygulama

alanlarma 6rnek olarak, medya, telekomiinikasyon, arastirma ve reklamcilik verilebilir [37].



2.3. DOGAL DiL iISLEME

Dogal dil isleme (NLP), bilgisayarlarin, ¢esitli amaglarla dogal dildeki metni veya konusmay1
anlamak ve islemek icin nasil kullanilabilecegini arastiran bir arastirma alanidir. NLP
aragtirmacilari, bilgisayar sistemlerinin istenen gorevleri gergeklestirmek igin dogal dilleri
anlamasini ve maniplile etmesini saglamak icin bilgisayar bilimleri, yapay zeka ve dilbilim

araciligiyla cesitli araglar ve teknikler gelistirmektedir [39].
2.3.1. Dogal Dil isleme Tarihi

Dogal dil isleme ile ilgili oldugu diisiiniilen ilk bilgisayar tabanli uygulama, 1940’11 yillarin
sonlarma dogru gelistirilmis bir makine ¢evirisi uygulamasidir [40]. Chomsky, 1953’te tiim
insanlarin dogustan bir dil kapasitesine sahip oldugunu 6ne siiren iiretken dilbilgisi teorisini
ortaya atmistir [41]. Makine ¢evirisi i¢in biiyiik dnemi olan bu teori ile daha fazla NLP ¢alismasi
yapilmaya baglanmigtir. 1960’11 yillarda, Chomsky’nin c¢aligmalar1 haricinde Schank’in
kavramsal baglilik teorisi [42] gibi calismalar gelecekteki birgok NLP ¢alismasina rehberlik

etmistir.

NLP’nin giiniimiizdeki popiilerligine ulagmasindaki en biiylik farkindalik ise 1980’1 yillarda
olmustur [40]. Var olan ¢dziimlerin yetersizliginin anlagilmasinin yaninda, internet’in icadi ile
NLP ¢aligmalar1 hiz kazanmigtir. 1980°1i yillarda ortaya ¢ikan Bayesian aglar1 ve anlamsal

aglar, NLP arastirmalarindaki 6ne ¢ikan diger gelismeler olmustur [43].

Glinlimiizde NLP en popiiler aragtirma konularindan birisi olmaya devam etmektedir. Yakin
zamanda sinir aglarinin giliglii makine 6grenmesi yontemleri olarak tekrar arastirma konusu
olmas: ile goriintli tanima ve konusma iglemi gibi alanlarda 6nemli ¢caligmalar yapilmistir. Bu
geligsmeleri, son yillarda sinir aglarmin NLP uygulamalarinda siklikla kullanilmasi takip

etmektedir [44].
2.3.2. Dogal Dil isleme Kullanim Alanlar
Dogal dil islemenin kullanim alanlariin bazilar1 asagidaki gibidir [45]:

e Makine ¢evirisi: Metinlerin bir dilden bir baska dile ¢evrilmesidir. Bu alandaki en
biiyiik zorluk, kelimeleri direkt olarak ¢evirmek yerine, anlamsal biitiinliigii koruyacak

sekilde ¢evirebilmektir.



Metin kategorizasyonu: Metnin, metin siniflandiricilar ile analiz edilmesi ve ardindan
icerigine gdre Onceden tanimlanmis bir dizi kategori ile siniflandirilmasidir. Spam
filtreleme c¢aligmalar1 metin kategorizasyonu i¢in 6rnek verilebilir.

Bilgi ¢ikarma: Bilgi ¢ikarma, yapilandirilmis bilgilerin yapilandirilmamis veya yari
yapilandirilmig kaynaklardan otomatik olarak ¢ikarilmasidir. Bu islem ile adlar, yerler,
olaylar ve tarihler gibi baska islemlerde islenebilecek veri metinden c¢ikarilarak,
yapilandirilmamus veriyle hesaplama yapilabilir. Ornegin, bir web sayfasindaki onemli
bilgilerin otomatik olarak taninmasi, bir arama motorunun performansimi oldukca
artirabilir.

Ozetleme: Metin gibi bir veri setinin anlammi kaybetmeden boyutunun

kiigiiltiilmesidir.

2.3.3. Dogal Dil isleme Adimlan

Dogal dil islemenin ile ilgili bes asama vardir ve bu adimlar Sekil 2.1°de goriilebilir [46]:

Girdi Metin

]

{} Dogal Dil isleme

Morfolojik ve s . ;
sb’zcuf(sel Soézdizimsel _ | Anlamsal Soylem PragmAatlk
A analiz > analiz entegrasyonu analiz
analiz

1.

Cikti Metin

Sekil 2.1: Dogal dil isleme adimlar1 [47].

Morfolojik ve sozciiksel analiz: Bir dilin kelimelerini ve ifadelerini iceren kelime
hazinesidir. Morfoloji, kelimelerin yapisini analiz edip, tanimlamasini saglar. Sozciiksel

(lexical) analizde igerik, climlelere, paragraflara ve kelimelere ayristirilir. Sozciiksel
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analiz Tayca gibi kelime segmentasyonunun kolay olmadig: dillerde oldukca 6nemlidir
[47].

2. Sozdizimsel analiz: Sozdisimsel (syntactic) analiz, climledeki kelimelerin analizidir.
Bu kelimelerin birbirleri ile olan iligkileri ele alinir.

3. Anlamsal analiz: Icerigin anlaminin incelenmesidir.

4. Soylem entegrasyonu: Bir climlenin anlamimin ortaya g¢ikarilmasinda, kendisinden
once gelen ciimlelerin analiz edilmesidir.

5. Pragmatik analiz: Dilin amacina uygun kullaniminin irdelenmesidir.
2.3.4. Dogal Dil isleme Araclar

Dogal dil isleme ve makine 6grenme yontemleri igin gelistirilmis bir¢ok arag mevcut olup;

gelistirilen bu araglarin bircogu Python ve C++ programlama dillerinde gelistirilmistir [48].

Python ile kullanilan en popiiler dogal dil isleme ara¢larindan ikisi dogal dil arag kiti (NLTK)
ve spaCy’dir. Bu araglarin sagladigi birgok islemde Tiirk¢e desteklenmemektedir. NLTK,
siniflandirma, metnin cilimlelere ve kelimelere bolinmesi (fokenization), govdeleme
(stemming) gibi temel NLP islemlerine olanak taniyan, ayni zamanda Tiirk¢e dahil bir¢ok dilde
etkisiz kelimelerin kaldirilmasini saglamaktadir!. spaCy ise Python ve Cython igin gelistirlen,
NLP i¢in gelistirilmis, etiketleme, varlik tanima gibi bircok ¢esitli 6zellik sunan, en kapsamli

agik kaynakli Python kiitiiphanelerinden birisidir?.
Tiirk¢e i¢in en ¢cok bagvurulan dogal dil isleme araglarindan birisi ise Zemberek tir.
2.3.4.1. Zemberek

Zemberek, ¢ogu NLP aracinin sadece Hint-Avrupa dillerine yonelik olmasi ve Tiirk dili i¢in

gelistirilmis 6zel bir aracin olmamasi sebebiyle gelistirilmis bir dogal dil isleme aracidir [49].

Java programlama dili ile gelistirilen Zemberek, agik kaynakli bir yazilim olup, Github?
tizerinden herkesin erisimine agiktir. Her ne kadar Zemberek bir Java uygulamasi olsa da

Zemberek’i Python 3 ile ¢alistirmak miimkiindiir. Bunun i¢in Zemberek Parser* kullanilabilir.

Uhttps://www.nltk.org

2 https://spacy.io

® https://github.com/ahmetaa/zemberek-nlp

4 https://github.com/kemalcanbora/zemberek_parser
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Github sayfasinda nasil kullanilacag1 detayli olarak agiklanan Zemberek’in sagladigi birgok

modiil bulunmaktadir. Bu modiiller aracilifiyla Zemberek ile Tiirk¢ce metinlerde asagidakileri

yapmak miimkiindiir:

Morfolojik analiz

Metnin climlelere ve kelimelere boliinmesi (fokenization)
Yazim denetleme

Kelime Onerisi

Varlik ismi tanima (Named entity recognition)

Metin siniflandirma

Metin dilini tanima

2.3.5. Dogal Dil islemede Metin On Isleme

Metni veri olarak kullanan calismalarda, 6n isleme olarak tanimlanan islemler ile girdiler,

sonuclar1 olumsuz etkilemeyecek sekilde, daha az karmasik hale getirilir. Bu islemlerden

bazilar1 asagidaki gibidir [50]:

Ozel karakterler, noktalama isaretleri ve sayilarin metinden silinmesi: Sayilar,
noktalama isaretleri, 6zel karakterler (#, $, vb.) gibi harf olmayan karakterler her ne
kadar baz1 calismalarda (6rnegin Twitter’daki hashtag kullanimi) énemli olabilse de
cogu uygulamada bunlarin kaldirilmasi standart bir uygulamadir.

Kiiciik harfe cevirme: Birgok uygulamada gerceklestirilen bir bagka 6n isleme adimu,
metindeki tiim kelimelerin kiigiik harfle yazilmasidir. Bunun sebebi, ilk harfi biiyiik olan
bir kelime ile tiim harfleri kii¢lik olan bir kelimenin analiz esnasinda iki farkli kelime
gibi yorumlanmasidir. Ozel durum olarak, bir kelimenin ilk harfinin biiyiik olmasi, bu
kelimenin 6zel bir isim oldugunu belirtebilecegi icin, bu gibi durumlarda kiigiik harfe
cevirmek sonucu degistirebilir.

Govdeleme: Bir kelimenin farkli bigimlerinin, morfolojik ekleri atilarak kelimenin
kokii ile degistirilmesi islemine govdeleme (stemming) denir. Bu sayede metin
icerisindeki tekil kelime sayis1 azaltilir. Ancak, bu durum bazen farkli anlama gelen,
ancak ayni1 kelime kokiine sahip farkli kelimelerin ayni kelimeymis gibi yorumlanmasi

ile metin icerisinde anlam sebep olabilir. Bu durum o6zellikle es sesli kelimelerde
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gdzlenmektedir. Ornegin yiizmek kelimesinin kokii, say1 olan yiiz ile ayn1 oldugu gibi,
bir organ olan yiiz ile de aynidir.

Etkisiz kelimelerin ¢ikarilmasi: Metnin kelimelerine ayrilmasindan sonra, genellikle
etkisiz kelime (stop words) olarak siniflandirilan, fazla anlam ifade etmeyen kelimeler
metinden ¢ikarilir. Ingilizcede “the”, “a”, “is” gibi olan bu kelimelerin, Tiirk¢edeki
ornekleri “bir”, “bir¢ok” gibi kelimeler ve “de”, “da” gibi baglaclardir. Bu kelimelerin
belirlendigi, herkes tarafindan kabul edilen standart bir liste yoktur. Ingilizce icin
belirlenen listelerin ¢ogu yiiz ila bin karakterden olusmaktadir. Standart bir liste
olmadig1 i¢in, gelistiriciler genellikle yazilim paketleri tarafindan saglanan listeleri
kullanmaktadir.

n-gram o6zelliklerini ayiklama: Her ne kadar bir¢ok analizde kelimeler tek tek analiz
edilse de, baz1 kelimeler ¢ikarildiktan sonra, bu kelimenin ardindan gelen kelime
anlamin1 yitirebilir. n-gram, metnin n uzunlugunda arka arkaya gelen parcalar halinde
analiz edilmesi ile elde edilen bir dizidir. n adet 6geden olusan bu bitisik dizilerde, n

degerinin se¢imi ¢aligmaya gore degismekte, analist tarafindan belirlenmektedir.

2.3.6. Dogal Dil isleme ve Etik

NLP caligsmalarinin ne kadar etik oldugu konusunda c¢esitli soru isaretleri vardir [51]. Her ne

kadar baslangicta NLP ¢alismalarinda insanlar konu olmasa da sosyal medya verisinin NLP

caligmalarinda siklikla kullanilmasiyla etik tartigmalari daha cok tartisilir olmustur [52].

Ornegin cinsiyetin NLP ¢alismalarinda bir degisken olarak kullanilmasi bir arastirmaya konu

olmus; arastirmacilarin cinsiyetin yaninda din ve 1rk gibi degiskenlere hassasiyetle yaklagmasi

Onerilmistir [53].

NLP’nin ¢esitli sosyal etkileri mevcuttur [52]:

Dislama: Her dilin farkli bir demografik yapiy1 temsil etmesi sebebiyle, veri setinin
olas1 bir yan etkisi olarak ortaya ¢ikan bu durumda, NLP c¢aligmalar1 bilimsel
caligmalarin evrenselligini ve nesnelligini tehdit edebilmektedir.

Asir1 genelleme: Yanlis pozitiflerin etkisiyle, yapilmamasi gereken genellemeler
yapilabilmekte ve cevaplar, cevapsizliktan daha kotii bir etki yaratabilmektedir.
Maruz kalma sorunu: Daha fazla ilgi c¢eken calismalar ayrimciliga sebep

olabilmektedir. Ornegin, NLP araglarmin Ingilizce icin gelistirilmesinin en 6nemli
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sebeplerinden birisi, ingilizcenin lingua franca kabul edilmesi ve fazla karmasik bir dil
olmamasidir. Ancak, bu durum diger diller i¢cin daha az NLP araci gelistirilmesine
sebebiyet vermektedir.

e Cift kullamim sorunlari: Her ne kadar ¢aligmalar higbir zarar amaci giitmeden yapilsa
da tiim toplum ile paylasilan bilimsel ¢aligsmalarin kimlerce ne amagla kullanildigin

bilmek miimkiin degildir.

Etik ile ilgili sorunlar1 agsmak ve bu konuda farkindalik yaratmak i¢in, sirketlerce, arastirma
asamasindan {irlinli veya servisi hayata ge¢irme agamasina kadar her asamay1 denetleyen etik

inceleme kurullarinin hayata kurulmasi 6nerilmektedir [51].
2.4. MAKINE OGRENMESI

Makine Ogrenimi, veriye dayali olarak zaman igerisinde dogrulugu artan uygulamalar
gelistirmeye odaklanan bir bilim dalidir. Giiniimiiziin en popiiler ¢calisma alanlarindan birisi
olan ve bilgisayar bilimi ile istatistigin kesisimi olarak nitelendirilebilecek bir alan olan makine
ogrenmesi, bilim, teknoloji, saglik hizmetleri, finansal modelleme gibi bir¢cok sektérdeki ¢esitli
problemleri ¢6zmeye odaklanmaktadir. Makine 6grenmesi yaklasimlari, temel olarak gozetimli
(supervised), gozetimsiz (unsupervised) ve pekistirmeli (reinforcement) olarak iice

ayrilmaktadir [54].
2.4.1. Gozetimli Ogrenme

En yaygin kullanilan makine 6grenimi yontemleri, gozetimli Ogrenme yontemleridir.
Istenmeyen (spam) e-maillerin ayiklanmasi, yiiz tanimlamasi, tibbi tan1 sistemleri gibi cesitli
uygulamalarin gelistirildigi bu yaklagimda, 6rnek bir girdi-¢ikt1 veri setine dayanarak, bir girdi
icin, bir ¢ikt1 tahmini yapilmaktadir [54]. Sik kullanilan gézetimli 6grenme yontemleri arasinda
karar agaglar1, Bayes siniflandiricilart ve destek vektor makineleri yer almaktadir [55]. Ancak,
son yillarda, gozetimli 6grenme yontemleri arasinda en ¢ok ilerleme katedilen alanlardan birisi
derin 0grenme sistemleri olmustur. Derin 6grenme sistemleri, gradyan bazli optimizasyon
algoritmalarini kullanarak, milyarlarca parametre iceren modeller ile bir ¢ikt1 iiretirler. Bu

sistemler, 6zellikle goriintii ve konusma tanima alanlarinda biiyiik gelismelere yol agmustir [54].
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2.4.2. Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimsiz 6grenme algoritmalari, etiketlenmemis verinin, verinin cebirsel veya olasiliksal
olmalar1 gibi cesitli yapisal 6zellikleriyle ilgili varsayimlar altinda analizini igerir [54]. Bu
algoritmalar, genellikle kiimeleme ve 6zellik azaltma iglemleri i¢in kullanilirlar. Yeni bir veri
ile karsilastiklarinda, daha onceden 6grenmis olduklari ozellikleri kullanarak yeni veri
siniflarini tanimlayabilirler. K-means kiimeleme ve temel bilesen analizi gibi algoritmalar, bu

ogrenme yonteminde en sik kullanilan algoritmalar arasinda yer almaktadir [55].
2.4.3. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, 6znelerin bir ortamda en yiiksek ddiile ulasabilmesi icin nasil hareket
etmesi gerektigi ile ilgilenen temel makine 6grenmesi yaklagimlarindan birisidir. Bu 6grenme
yaklasgiminin gozetimli 6grenmeye gore en biiylik farki, etiketli girdi ve ¢iktilara ihtiyag

duymamasi olup, kesfedilmeyenleri kesfetmeye odaklanmasidir [56].

Bu 6grenme yonteminin algoritmalar1 genellikle kontrol teorisi literatiiriindeki fikirleri kullanir

ve sinirbilim ile arasinda ¢esitli baglantilar bulunmaktadir [54].
2.4.4. Makine Ogrenmesi Araclari

Dogal dil isleme ve makine 6grenme yOntemleri i¢in gelistirilmis bircok ara¢ mevcut olup;

gelistirilen bu araglarin bircogu Python ve C++ programlama dillerinde gelistirilmistir [48].

Python programlama dili kullanilan bu tezde, Python icin gelistirilmis makine 6grenmesi
araclarina deginilmistir. Tez kapsaminda kullanilan Python kiitiiphanelerinden TensorFlow,

Keras ve scikit-learn, gelistiricilerce de siklikla tercih edilen makine 6grenmesi araglarindandir.
2.4.4.1. TensorFlow

Google Brain ekibi tarafindan gelistirilen biiylik 6l¢ekli bir makine dgrenmesi aract olan
TensorFlow, CPU ve GPU giiclinden faydalanarak gelistiricilerin kolay bigimde derin 6grenme

yontemlerini uygulayabilmesine olanak tanimaktadir [57].

Windows, macOS ve Linux isletim sistemlerinde calisabilen TensorFlow, ayni zamanda

Raspberry Pi i¢in gelistirilmis bir isletim sistemi olan Raspbian isletim sistemini de
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desteklemektedir®. Ayrica TensorFlow’un tarayicida ¢alisabilmesine olanak taniyan, JavaScript

bazli farkli uyarlamalar1 da mevcuttur [48].

TensorFlow ile dogrusal regresyon gibi basit modeller olusturulabilecegi gibi, sinir aglarindan

olusan karmasik modeller gergeklenebilir ©.
2.4.4.2. Keras

TensorFlow iizerinde calisan, Python i¢in gelistirilmis bir derin 6grenme kiitiiphanesi olan
Keras, Kaggle’da en ¢ok kullanilan derin 6grenme kiitiiphanelerinden birisidir 7. Kaggle, veri
bilimcilerin ihtiya¢ duyduklar1 kod ve veriye ulasabilecekleri bir Internet sitesi olup, veri bilimi

ile ilgilenen kisilerin yarigmalara katilabilecegi bir platformdur®.
2.4.4.3. scikit-learn

scikit-learn, gozetimli ve gozetimsiz makine 6grenme ydntemlerini barindiran, Python yazilim
dili i¢in gelistirilmis, uzman olmayanlarin dahi makine ©6grenmesi yoOntemlerini
kullanabilmesine olanak tantyan bir makine dgrenmesi kiitliphanesi olup; SciPy ekosistemi

iizerinde ¢aligmaktadir [58].

SciPy, Python programlama dili i¢in gelistirilmis, bilimsel hesaplamalar i¢in kullanilan agik
kaynakli bir Python ekosistemi olup; NumPy, Matplotlib, SymPy, IPython ve pandas gibi

kiitiiphanelerden olusmaktadir®.
2.5. OTOMATIK METIN OZETLEME

Metnin igerisindeki Onemli kisimlarin ortaya ¢ikarilabilmesi ig¢in bircok yaklasim
gelistirilmistir [59]. Otomatik 6zetleme, icerikte nemli olan kisimlarin belirlenmesi ile igerigin
boyutunun kiigiiltiilmesi islemidir [60]. Ozetleyici ise, kullanicilarin ihtiyaclar1 dogrultusunda,

ozetlenmis bir icerik sunan sistemdir [61]. Ozetlemenin amaci bir bilgi kaynaginin igerisinden

5 https://www.tensorflow.org

® https://github.com/aymericdamien/TensorFlow-Examples
7 https:/keras.io

8 https://www.kaggle.com

® https://www.scipy.org



16

en Onemli kismu ayristirarak, bu onemli igerigi kullaniciya yogunlastirilmig bir sekilde

sunmaktir [62].

Otomatik metin Ozetleme, kaynak metnin, iceriginin ve genel anlaminin korunarak
kiigiiltiilmesi igslemidir [63]. Bu alandaki ¢aligmalar ilk olarak 1950°li yillarda IBM arastirma
laboratuvarlarinda, kelime ve sozclik obeklerinin analizi ile yapilmistir [15]. Giinlimiizde,
ozellikle Internet’in yayginlasmasi ile bu alanda yapilan arastirma sayisinda eksponansiyel artis

gbzlemlenmistir [63].

Cikarima dayali ve yorumlamaya dayali olmak {izere, otomatik 6zetlemede iki temel yaklagim
vardir [64]. Cikarima dayali Ozetlemede metin igerisindeki alt gruplar kullanilirken,
yorumlamaya dayali1 6zetlemede metin icerisindeki ifadeler farkli sekilde belirtilmektedir. Her
ne kadar insanlar tarafindan yapilan Ozetlemeler ¢ikarima dayali olmasa da yapilan
aragtirmalarin ¢ogu cikarima dayali 6zetleme iizerine olmustur. Bunun sebebi, dogal dil
islemeye dayali olan yorumlamaya dayali 6zetlemenin, sadece veriye dayali olan ¢ikarima

dayali1 6zetlemeye gore daha zor olmasidir [17].

Yakin zamana kadar otomatik metin Ozetlemede kullanilan geleneksel yontemler,

aragtirmalardaki yerlerini yapay sinir aglari ile olusturulan modellere birakmaktadir [65].
2.5.1. Otomatik Ozetlemede Baglam Faktorleri

Otomatik 6zetleme sistemlerini etkileyen temel olarak {i¢ baglam faktorii vardir. Bunlar girdi,

amag ve ¢ikt1 faktorleridir [60].
2.5.1.1. Girdi Faktorleri
Girdi faktorleri kaynak yapisi, konu tipi ve birim olarak {ige ayrilmaktadir [60].

Kaynak yapisi1 faktoriinde, girdinin yapisi, 6lgegi ve tiirii dikkate alinir. Girdinin yapisi,
girdideki alt bagliklar ve girdi igerisindeki Oriintiilere baghdir; 6lgek faktdriinde girdinin bir
kitap veya sadece bir paragraftan olusmasi dikkate alinir; tiir faktriinde girdinin anlat1 seklinin
farkli olmasi1 6zetlemeyi etkiler [60]. Girdi yapist ile ilgili bir diger 6nemli faktor ise, girdinin
dilidir. Girdi, tek dilli veya cok dilli olabilir. Tek dilli 6zetleyiciler, girdi ile ayn1 dilde 6zetler
iiretirken, ¢ok dilli 6zetleyiciler ayn1 dildeki girdi-¢ikt1 ¢iftini birden fazla dilde isleyebilir [65].
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Girdinin konusu da girdi faktorlerinden birisidir. Bu husus, daha ¢ok okuyucunun neyi bilip,
neyi bilmedigi icin dnemlidir. Ornegin icerisinde fazla teknik bilgi iceren bir icerik, bu konuda

yeterli bilgi sahibi olmayan okuyucular i¢in sadelestirip, daha basit héle getirilebilir [60].

Birim faktdriinde, 6zetleme sisteminin girdi olarak kabul ettigi dokiiman sayis1 ifade edilir.
Girdinin tek tek bir dokiimandan veya birden fazla dokiimandan olusmasi olarak, 6zetlemeyi

etkileyen bir faktordiir [65].
2.5.1.2. Amac Faktorleri

Ozetleme stratejisi icin en dnemli faktor amag faktoriidiir. Uretilen dzetlerin degerlendirmesinin

temelini olusturan bu faktor, durum, hedef kitle ve kullanim olarak {i¢ alt basliga ayrilir [60].

Durum alt bashiginda, 6zetin kullanimi ana hatlariyla irdelenir; 6zetin kim tarafindan, hangi
amacla, ne zaman kullanilacag1 dikkate alinir. Hedef kitle alt basliginda, 6zetleyici tarafindan
iiretilen 6zetleri okuyacak olan okuyucu kitlesi dikkate alinir. Bunun sebebi, kadinlar i¢in igerik
iireten bir dergi icin Uiretilecek 6zetlerin, akademik amaclar dogrultusunda 6zetler {iretmesi i¢in
tasarlanmig bir sistem tarafindan verimli bigimde olusturulamayacak olmasidir. Kullanim alt
bashginda ise 6zetin kullanim amaci dikkate alinir [60]. Ornegin, iiretilen 6zetlerin genel veya
kullanic1 odakli olmasi dikkate alinabilir. Genel 6zetlerde, belgedeki tiim bilgilere dayanan
ozetler olusturulurken, kullanic1 odakli bir 6zette, okuyucu kitlesi géz 6niinde bulundurulur.
Benzer bigimde, 6zetler genel amag veya alana 6zel de olusturulabilir. Alana 6zel 6zetler, belirli

bir alandaki belgeleri islemek icin tasarlanan 6zetleyiciler tarafindan olusturulur [65].
2.5.1.3. Cikti Faktorleri

Materyal, format ve stil alt bagliklarinda toplanan ¢ikt1 faktorleri, liretilen ¢iktinin niteligi ile
ilgilidir. Uretilecek ¢iktinin kaynaktaki tiim énemli bilgileri kapsamas: gerektigi ya da sadece
bir miktarini kapsamasinin yeterli olmasimateryal faktorii olarak tanimlanmaktadir. Format
faktoriinde iretilecek Ozetin bagliklarla birlikte olusturulmasi veya olusturulmamasi gibi
faktorler dikkate alinmaktadir. Stil faktoriinde, 6zetin bilgilendirici veya gosterge niteliginde
olmasina dikkat edilebilir. Gosterge niteligindeki bir 6zet, belgelerin igerigi konusunda yol

gostericiyken, bilgilendirici bir 6zet, bir igerikten dnemli kisimlarin ¢gikarilmasini saglar [60].



18

2.5.2. Cikarima Dayah Ozetleme

Orijinal metindeki climlelerin arasindan, belirli bir alt kiimenin degistirilmeden ¢ikarilmasi ile
Ozetlerin liretilmesi islemine ¢ikarima dayali 6zetleme denir. Bu sekilde olusturulan 6zetler, bir
veya birden fazla belgeden olusabilen girdinin en 6nemli climlelerini igerir [64]. Cikarima
dayali metin 6zetlemede, genellikle kullanicinin ¢ikarilacak ciimle sayisini veya ylizdesini

tanimlamasina da izin verilir [66].
2.5.2.1. tf-idf

Cikarimsal 6zetleme iizerine yapilan ilk aragtirmalar, ciimlelerin metin i¢erisindeki konumlari,
icerdikleri kelimelerin sikliklar1 ve ciimlelerin énemi gibi baz1 6zelliklere dayanmistir. Bir
ctimledeki kelimenin 6nemini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir 6l¢ii olan ters

dokiiman frekansi (idf) asagidaki gibi tanimlanmustir: [17]

idf; = log <nﬂl) (2.1)

Denklem 2.1’de N, toplam belge sayisin1 ifade ederken m;, i kelimesinin yer aldigi belge
sayisini ifade etmektedir. Bu denkleme gore, her belgede yer alan kelimelerin idf degeri sifira

yakin olacakken, dokiimanda sik yer almayan, dokiimanlarda kendisine pek yer bulamamus,

daha az kullanilan kelimeler yiiksek idf degerine sahip olacaktir [17].

Bir belgede bir terimin ne siklikta gectigini dlgen terim frekansi, bir terimin bir dokiimanda

goriilme sayisinin, dokiimandaki toplam terim sayisina olan oranidir [63].

Bir kelimenin belge icerisindeki 6nemini gdsteren bir skor parametresi olarak w;, terim frekansi

ile ters dokiiman frekansinin ¢arpimi olup, denklem 2.2’deki gibi gdsterilebilir [67]:

w; = tfiidf; = tf;log (nﬂ) (2.2)

Herhangi bir makine 6grenmesi yontemine ihtiya¢ duyulmayan, istatistige dayali bir yontem

olan tf-idf ile tek bir dokiimanda 6zetleme yapmak i¢in asagidaki adimlar izlenebilir [68]:

1. Metindeki biiyiik harfler, kiigiik harfler ile degistirilir

2. Metin igerisindeki etkisiz kelimeler (stop words) metinden ¢ikartilir
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3. Metin Once ciimlelere, ardindan kelimelere boliiniir (tokenize)

4. Kelimeler isim, fiil, sifat ve zarf olarak siiflandirildiktan sonra, 6zet olusturmak igin
daha ideal olan fiil ve isimler birakilir

5. Kelimeler, kokleri ile degistirilir (stemming)

6. Kalan kelimelerin, ondalik kisminda on basamak olacak sekilde tf-idf degeri hesaplanir

7. Kelimeler tf-idf degerine gore azalan bigimde siralanarak bir sozliik olusturulur

8. Ciimleler i¢in, climle igerisindeki fiil ve isimlerin tf-idf degerlerinin toplam1 hesaplanir

9. tf-idf degeri en yiiksek olan climleler secilir

10. Segilen climlelerin dokiiman i¢inde goriildiikleri konuma gore artan bi¢cimde siralama

yapilarak, tf-idf degeri yiiksek olan bu climlelerden 6zet olusturulur
2.5.2.2. Gizli Anlam Analizi

Gizli anlam analizi (LSA), bir veya birden fazla dokiimandaki ciimle ve kelimelerin anlamsal

olarak analiz edildigi gézetimsiz bir yontemdir [16].
Bu yontem ile ger¢eklenen 6zetleme iglemi ise asagidaki adimlarla gerceklesmektedir [69]:

1. Matris olusturma: ilk olarak her bir satirin girdideki bir kelimeyi, her bir siitunun ise
girdideki bir ciimleyi temsil ettigi bir kelime-ciimle matrisi olusturulur. Hiicreler,
kelimeler i¢in hesaplanan tf-idf gibi 6nem degerleri ile doldurulur.

2. SVD: Tekil deger ayrisimi ile matris, denklem 2.3’teki hale getirilir. Burada A, m X n
boyutunda girdiyi tanimlayan matrisi ifade ederken; U, m X n boyutunda girdi
matrisinin satirlari temsil eden bir matrisi; X ise n X n boyutunda negatif olmayan 6nem
degerlerinden olusan diyagonal bir matrisi; V ile m X n boyutunda girdi matrisinin

stitunlarini temsil eden bir matrisi igerir.
A= UzvT (2.3)

3. Ciimle se¢imi: Son olarak, genellikle girdiye gore belirlenen bir algoritma ile SVD ile
elde edilen sonucun degerlendirilmesiyle, ciimleler secilir ve oOzetleme islemi

gerceklestirilir.
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2.5.2.3. TextRank

TextRank, metin 6zetleme veya anahtar kelimeleri ¢ikarmak i¢in kullanilan, metin igleme i¢in
graf tabanli bir bagka siralama modelidir [18]. Dil hakkinda detayli bir bilgiye ihtiyag
duymamasindan 6tiirii dilden ve dolayisiyla alandan (domain) bagimsizdir [70]. Bu algoritma,
bir zamanlar Google’in siralama algoritmasinin dnemli bir boliimiinii olusturan, asagidaki gibi

ifade edilen PageRank algoritmasindan esinlenilerek gelistirilmistir [18].

1 2.4)

jemy)

Denklem 2.4’te S ile web sayfasinin agirlign ifade edilmektedir. In ile o sayfaya baska
sayfalardan gelen linklerin sayis1; Out ile hesaplamasi yapilan sayfadan baska sayfalara ¢ikan
link sayisi; d ile soniimleme (damping) faktorii ifade edilmektedir. Sonlimleme faktort,
hesaplamasi yapilan sayfadan, bagka sayfalara link olmamasi durumunda igse yaramakta olan 0

ile 1 arasindaki bir deger olup, genellikle 0,85 degerini almaktadir.

Sekil 2.2: PageRank icin bes adet sayfadan olusan 6rnek bir graf.

Sekil 2.2’de gosterilen sayfalar ve sayfalara ait baglantilar veya linkler, Tablo 2.1°de

gosterildigi gibi, bir matris olarak ifade edilebilir. Burada her satirda 1 ile belirtilen, satirdaki
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sayfadan, siitundaki karsiligia gelen sayfaya bir baglant: oldugudur. Ornek olarak, 0 satirinda

1 siituna karsilik gelen degerin 1 olmasi, 0 sayfasindan 1 sayfasina bir baglanti oldugudur.

Tablo 2.1: Ornek graf igin PageRank matrisi.

0 1 2 3 4
0 0 1 1 0 0
1 0 0 1 1 0
2 0 0 0 1 1
3 0 0 0 0 1
4 0 0 0 0 0

PageRank’te her bir diiglim, bir sayfaya karsilik gelirken; TextRank’te her bir diigiim bir
climleyi temsil etmektedir [70]. TextRank’te hesaplanan benzerlik degeri, PageRank’teki link

sayisina bagli degerin yerine ciimlelerin 6neminin bulunmasinda kullanilir [18].

S; ve §; seklinde verilen, N; dizisi halindeki kelimelerden olusan ve §; = Wlilwzi, ..., w}, seklinde

ifade edilen iki ciimle arasindaki benzerlik denklem 2.5’deki gibi ifade edilebilir [18]:

[{(Wy |W, € S; &W, €S} (2.5)
log(|S;]) + log(|Sj|)

Bu islemin ardindan, climlelerin énem degerleri siralandiktan sonra, en yiiksek degere sahip

olan belirli sayidaki climle secilere 6zetleme islemi tamamlanir [18].

Ozetle, TextRank ile metin igerisindeki en dnemli kisimlarin bulunmast ile herhangi bir egitim
veri setine ihtiya¢ duymadan, dilden bagimsiz olarak 6zellikle haber gibi metinlerde 6zetleme

islemi gerceklestirilebilir [70].
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2.5.2.4. LexRank

LexRank, dogal dil islemede ciimlelerin ve diger metin birimlerinin 6neminin hesaplanmasinda
kullanilan graf tabanli bir yontem olup, ¢ikarima dayali 6zetlemede kullanilabilmektedir.

TextRank’e benzeyen bu yontemle 6zet olusturmak i¢in asagidaki adimlar izlenmektedir [17]:

1. Girdinin alinmasinin ardindan sozciikler, sozciik gomme (word embedding) ad1 verilen
ve sozcliklerin vektor formatinda gosterildikleri forma doniistiiriiliir. Bu gosterimde,
birbirleri ile iliskili olan kelimelerin vektorleri de birbirine benzemektedir.

2. Kosiniis benzerligi kullanilarak ctimlelerin benzerligi hesaplanir.

3. Tiim ciimlelerdeki benzerlikleri gdstermek icin bir baglanti1 matrisi (connectivity matrix)
olusturulur.

4. Enonemli climleleri bulmak i¢in 6zvektor merkeziligi (eigenvector centrality) kullanilir
ve gii¢ yineleme (power iteration) yontemi ile skor hesaplamasi yapilir.

5. En yiiksek skora sahip climlelerden 6zet olusturulur.
2.5.2.5. BERT

Google miihendisleri tarafindan, kullanic1 aramalarini daha iyi anlayabilmek igin gelistirilen
BERT, cesitli NLP gorevlerini gerceklestirebilen, yaymlandigi ilk donemde Wikipedia’daki 2,5
milyar kelime ve BookCorpus’taki 800 milyon kelime ile dnceden egitilerek, biri 12 katman ve
110 milyon parametreden olusan, digeriyse 24 katman ve 340 milyon parametreden olusan iki

farkli modeli sunulmus bir dil modelidir [71].

Metin igerisindeki herhangi bir kelimenin hem sagindaki hem de solundaki kelimeyle iliskisini
algilayabilen BERT, farkli anlama sahip ayn1 kelimeler icin farkli sézciik gdmme gosterimini
dondiirebilme yetenegine sahip olmasi sebebiyle, kelimeleri vektor uzayinda ifade eden baska

modellerden ayrigmaktadir.
BERT’in ¢alisma sekli asagidaki gibidir [71]:

1. Ciimle modele girdiginde, climleyi olusturan kelimelerin %15°1 kadar kelime masked
language modeling teknigi ile maskelenir ve ardindan maskelenen kelimeler tahmin
edilir. Maskeleme islemi, %80 [MASK] simgesiyle, %10 rastgele bir kelimeleyle, %10
kelimede hi¢bir degisiklik yapmayacak sekilde yapilir.
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2. Cimlelerin arasindaki iligkiyi anlayabilmek i¢in, sonraki climle tahmini (next sentence
prediction) teknigi uygulanir. Bu teknikte, %50 oraninda ikinci climleler rastgele
degistirilir, %50 oraninda degistirilmeden birakilir.

3. Buiki teknik, egitim kayb1 minimum olacak sekilde uygulanir ve BERT kelimelerin ve

ctimlelerin iligkisini en iyi sekilde 6grenir.
2.5.3. Yorumlamaya Dayah Ozetleme

Uzun bir siire boyunca, otomatik metin 6zetleme ¢ikarima dayali yontemler araciligiyla
gerceklestirilse de 2014 yilinda bu durum degismis, yapay sinir aglari ile otomatik 6zetleme
sistemlerinin gelistirilebilecegi gosterilmistir [65]. Yorumlamaya dayali 6zetlemede, ¢ikarima
dayali metin 6zetlemede oldugu gibi, metnin ana fikrini ifade eden, metnin énemli kisimlarini

one c¢ikaran bir 6zet sunulmaya ¢alisilmaktadir [72].

Sinir aglar1 ile ¢calisan birgok 6zetleyici algoritmasi gelistirilmis olsa da bu sistemler genellikle

asagidaki adimlar takip ederek 6zetleme islemini yapmaktadir [65]:

1. Sozciikler bir arama tablosu ile so6zciik gdmme vektorlerine doniistiirtiliir.

2. Cimleler, sozciik gomme vektorleri aracilifiyla siirekli vektorler olarak kodlanir
(encoding). Bu asamada genellikle evrisimli sinir aglart (CNN) veya tekrarlayan sinir
aglar1 (RNN) kullanilir.

3. Ciimle temsilleri daha sonra ¢ikarima dayali veya yorumlamaya dayali ¢alisan bir model

ile isleme alinir ve se¢im ya da yorumlama i¢in ¢oéziimleme (decoding) gergeklestirilir.

CNN’ler genellikle evrisim ve ortaklama katmanindan olusan sinir aglaridir [73]. Ornek bir
Sekil 2.3’te 6rnek bir evrisim katmani gosterilen CNN’ler, girdi dizilerine yerel bir evrigim

filtresi uygulayarak otomatik 6zetleme isleminde kullanilirlar [65].
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Sekil 2.3: CNN evrigim katmani [73].

RNN’ler, onceki c¢iktilarin girdi olarak kullanildigi, herhangi uzunluktaki girdilerin
hesaplanabilecegi, genellikle dogal dil islemede kullanilan yapay sinir aglaridir [73]. RNN’ler
zamana bagli sinir aglar1 sunabilmeleri sebebiyle, otomatik metin 6zetlemede siklikla
kullanilirlar [65]. Benzer bigimde birgok makine ¢evirisi uygulamalarinda da RNN kullanimina

basvurulmaktadir [73].

Sekil 2.4’te 6rnek bir RNN yapisi goriilebilir. Burada t ile zaman, a® ile t zamanindaki

aktivasyon, y¢ ile t zamanindaki ¢ikti ifade edilmektedir.

<2> <t> <t+1>
y<l> Y Y y +
— _ (& 4
t o o o
\ e a<t—1> a< > CL< +1>
a<0> —_ ‘—» —_ —_— —_—
t t ,1 t
.’L'<1> 1I:<2> ‘ .’L'<t> .’L'<t+1>

Sekil 2.4: Ornek RNN yapisi [73].

En basit RNN 6rnegi Elman RNN’si olup Denklem 2.6’da gosterilmistir [65]. Bu denklemde
x; girig vektoriiyken, h, gizli katman vektoriidiir. o aktivasyon fonksiyonu olup, W parametre

matrisidir.

he = o(Wihe—q + Wyxe) (2.6)
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2.5.3.1. Seq2Seq

Seq2Seq, dogal dil isleme islemleri i¢in kullanilan, Google tarafindan ilk olarak Ingilizceden
Fransizca’ya makine ¢evirisi yapmak icin gelistirilmis bir modeldir [72]. Bu model i¢in, kisaca

RNN'ye dayali kodlayici-kod ¢oziicii bir yapt denilmektedir. [74]

Google miihendisleri, geri bildirim baglarina sahip yapay bir RNN mimarisi olan LSTM
kullanarak girdi dizilerini sabit boyuttaki bir vektore ¢evirmis, ardindan vektdrdeki diziyi
cozmek i¢in de bir baska LSTM kullanarak Seq2Seq adini verdikleri bu modeli

gelistirmislerdir.

Kodlayici

h
' [ ] [ ] [ ] [ ]
f f f f
Kodlayici tekrarlayan :: :: ::
katman! i=uhivin |, al=ohivie |, alobivie |, @i ]
— —> —>
Kodlay|c|gommekatman| ..... ix ....... : I] ............... [TI ................ ITIITI .........
One-hot vektor X, ?
| |
i: 1

One-hot vektor

0] Coziicti cikti katmani

h®
Cozicu tekrarlayan
katmani
_J Cozlici gdmme katmani
ks ’| ? y One-hot vektor
J-1
j= 1 2 3

Kod Cozlicl

Sekil 2.5: Ornek Seq2Seq modeli [75].
Sekil 2.5’teki 6rnek bir Seq2Seq modelinde de oldugu gibi, Seq2Seq modelinde RNN’lerden
olusan kodlayici, girdi dizisinin igerigini gizli durum vektorii (hgs)) seklinde yakalar ve bunu
kod ¢oziicliye gonderir. Ardindan son karaktere gelene kadar kod ¢oziicili her basarili tahminin
ardindan bir onceki bilinmeyen durumu (h}s)) kullanarak bir sonraki durumu tahmin etmeye

caligir ve son olarak ¢iktiy1 (0;) tiretilir. Bu gorevler sirayla oldugu i¢in de modelin adi sequence
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to sequence olarak belirtilmistir. BOS (Begin of Sequence) vektorii kod ¢oziiclide siranin

baslangicini belirtirken, EOS (End of Sequence) vektorii kod ¢oziictide siranin sonunu belirtir.
2.5.4. Otomatik Ozetlemede Degerlendirme Yontemleri
Ozetlerin degerlendirilmesinde karsilasilan bazi sorunlar vardir [62]:

e Ozetleme islemi, dogal dil isleme yontemleri araciligiyla olusturulmus bir ¢ikt: igerir.
Bu ¢ikt1, bir soruya yanit iceriyorsa dogrulugu olciilebilir. Ancak, diger durumlarda
dogru ¢iktinin ne oldugunu kestirmek zordur.

e Sistemin ¢iktisin1 degerlendirmesi i¢in insanlara ihtiya¢ duyulmasi, bu sistemlerin
maliyetini artirabilir. Bu ylizden, insan degerlendirmesi yerine bir skor ile 6zetleme
isleminin degerlendirilmesi daha tercih edilebilirdir.

e Ozetleme islemi sikistirma icerir. Bu nedenle farkli sikistirma oranlarinda dzetlemeyi
degerlendirebilmek olduk¢a onemlidir. Bu durum ise 6l¢iimii daha karmasik hale
getirebilir.

¢ Bilgilerin 6zetleme sonunda kullanici ve uygulama ihtiyaclarina duyarli olacak bicimde
sunulmast gerektiginden, Ol¢clim standartlagsmaktan c¢ikarak, daha karmasik hale

gelebilir.

Gliniimiizde, Ozetleme sistemlerini degerlendirmek i¢in hangi degerlendirme kriterinin
kullanilmas: gerektigi konusundaki belirsizlikler devam etmektedir. Mevcut degerlendirme
teknikleri i¢sel veya dissal olarak ikiye ayrilmaktadir. Igsel yontemlerde bir dzetleme sisteminin
sonucu dogrudan degerlendirilirken; digsal yontemlerde sistemin akisindaki her bir akisin
performansi degerlendirilir. En yaygin i¢sel degerlendirme yontemi dzetleyici sistem tarafindan
olusturulan o6zetin, insanlar tarafindan olusturulan referans Ozetler ile karsilagtirilarak
degerlendirilmesiyken [65]; dissal degerlendirme yontemi olarak ROUGE ve BLEU yontemleri
one ¢ikmaktadir [76].

2.5.4.1. ROUGE

Bir 6zetin kalitesini, genellikle bir insan tarafindan iiretilen ideal bir 6zetle karsilastiran bir dizi
yontemden olusan bir yazilim paketi olan ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting

Evaluation), dzetlerin otomatik olarak degerlendirilmesine olanak tanimaktadir. ROUGE-N,
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ROUGE-L, ROUGE-W ve ROUGE-S, ROUGE tarafindan saglanan c¢esitli degerlendirme
oOlciitleridir [77].

Igsel degerlendirme ydntemi olan ROUGE 6lgiitlerinden ROUGE-N, ROUGE-L ve ROUGE-
S’nin genisletilmisi olan ROUGE-SU, o6zetleme performansimin Ol¢iimiinde en ¢ok

kullanilanlardir [65]:

¢ ROUGE-N: Sistem ve referans 6zetlerinin karsilastirilmasi sonucunda, n-gram ortiisme
ylizdesinin Ol¢limiidiir. Yani, bu 06l¢limde, kelimelerin n-gram cinsinden ardisik
eslesmeleri gerekir. Ornegin ROUGE-1, n’nin bir olmas1 sebebiyle sistem ve referans
Ozetleri arasindaki her kelimenin Grtlismesini 6l¢erken; ROUGE-2, n’nin iki olmasi
sebebiyle sistem ve referans Ozetleri arasindaki iki bitisik kelimeden olusan gruplar
anlamina gelen bigramlarin Ortiismesini 6lger.

¢ ROUGE-L: Karsilagtirma sonucunda, n-gram dizisinde en uzun ortak sonucun dikkate
alindig1 bu olcimde, onceden belirlenmis herhangi bir n degeri olmadan, ciimle
diizeyinde kelime siralar1 dikkate alinarak referans ve sistem 6zeti karsilastirilir.

e ROUGE-SU: Sistem ve referans 6zetlerinde, bosluga olanak taniyan ve skip bigram
olarak tanimlanan, kelimelerin arasindaki bosluk miktarinin degistirilmesi ile
olusturulan kelime ¢iftleri ile tek kelimeden olusan unigramlarin Ortiisme yiizdesinin

Ol¢iimiidiir. Bu yontemde, bosluk miktar1 genellikle dort ile sinirlandiriimaktadir.
2.5.4.2. BLEU

Cevirilerde, insanlar tarafindan yapilan degerlendirmenin ¢ok vakit almasindan otiirii
gelistirilen BLEU, dilden bagimsiz olarak iyi bir degerlendirme sunan, otomatik bir
degerlendirme yontemidir. BLEU, belirli kelimelerin varligina veya yokluguna ve sirasina

bakmakta, liretilen ¢iktinin referans ile ne kadar ortiistligiinii dikkate almaktadir [78].
2.5.4.3. Pyramid

Bir dokiimanin 6zetlenmesi sirasinda referans olacak tek bir ideal kaynagin olamayacagini iddia
eden Pyramid degerlendirme sistemi, icerikteki birimlerin anlamsal eslesmelerine gore bir

puanlama yaparken, birden fazla referans kaynaga ihtiya¢ duymaktadir [79].
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu kisimda, otomatik metin Ozetleyici sistemi ile web uygulamasinin nasil gelistirildigi,
otomatik metin Ozetleyicinin web uygulamasina nasil entegre edildigi anlatilmaktadir.

Islemlerin gerceklestirildigi gelistirme ortamina ait detaylar Tablo 3.1°de gdsterilmistir.

Tablo 3.1: Gelistirme ortami ve kullanilan yazilima ait bilgiler.

Ortam, Donanim veya Yazilim

Deger

Kullanilan Bilgisayar MacBook Pro (2019)

Islemci 1,4 GHz Quad-Core Intel Core i5
RAM 8 GB 2133 MHz LPDDR3

Grafik Kart1 Intel Iris Plus Graphics 645 1536 MB

Isletim Sistemi

macOS Big Sur 11.4

Makine Ogrenmesi Ortami Isletim Sistemi Ubuntu 20.04.2 LTS

Makine Ogrenmesi Ortami RAM 64 GB

Makine Ogrenmesi Ortami1 Grafik Kart: NVIDIA QUADRO RTX 6000
Web Sitesi Sunucu Isletim Sistemi Ubuntu 20.04.2 LTS

Web Sitesi Sunucu RAM 2GB

Python 3.6.9

Numpy 1.19.5

Tensorflow 24.1

Keras 243

Nitk 3.5
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Zemberek 0.17.1
nginx 1.18.0
PHP 7.4

3.1. OTOMATIK METIN OZETLEYICi

3.1.1. Veri Toplama

Bu caligmada, veri setini olugturmasi ve aralarinda bir karsilagtirma yapilabilmesi i¢in, veri

kaynagi olarak, Wikihow’in Tiirkge versiyonu!® ile popiiler bir Tiirkge haber sitesi olan TRT

Haber!! kullanilmigtir.

Sekil 3.1°de ana sayfas1 goriilebilen Wikihow’in secilmesinin sebebi, Koupaee ve Wang’in

Wikihow’n Ingilizce versiyonunu kullanarak, ¢ikarima dayali dzetleme isleminde oldukca

basarili sonuclar elde etmeleridir [80]. Birden ¢ok dilde hizmet veren bir site olarak Wikihow,

herhangi bir seyin nasil yapildigini, bir editoryel siirecten gegirerek kullanicilarina sunan

popiiler bir Internet sitesidir.

wiki ¥ o & ®
Herhangi bir seyin nasil v
yapildigiyla ilgili @
Internet'teki en glivenilir  ®, T4 -~ 2= %

e D)
web sitesi wikiHow'a hos —— S
geldin. =

wikiHow'da bugtin ne 6greneceksin? ‘ ‘< 4 —A] ‘li I m

Q Nasil yapildigini ara...

Uzman Ortak Yazarl Makaleler

L e

Tibbi Maske Nasil  El Antiseptigi Koronaviriis El Nasil Yikanir Yeni Al

Takilir Nasil Yapilir (COVID-19) Nasil Koronaviriis'e Dezenfektan Nasil
Karg! Nasil ¥
Hazirlikli Olunur

Sekil 3.1: Wikihow Tiirkiye ana sayfasi, Subat 2021.

Sekil 3.2°de goriilebilecegi gibi, Wikihow Tiirkiye, Internet sitelerinin trafiklerini tahmini

olarak oOlcen bir sirket olan Alexa’nin sagladig1 veriye gore Tiirkiye’nin en ¢ok ziyaret edilen

10 https://www.wikihow.com.tr
! https://www.trthaber.com/
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1.000 sitesi arasinda yer alirken; diinyada en ¢ok ziyaret edilen ilk 40.000 site arasinda

bulunmakta; ziyaretgilerinin yiizde doksandan fazlasii Tiirkiye’den edinmektedir!2.

Estimate (2 . Estimate (2
Alexa Rank Audience Geography
All visitors to this site in the past 30 days
This site ranks:
In global internet traffic and engagement
35,823 over the past 90 days
3*
~
c
S
o
g o=
<
90 days ago Today
#34,889 #35,823
Country Alexa Rank
Visitors by Country
& Turkey v @ Turkey 93.5%

& Improving your Alexa Rank

732

@ Start free trial for all audience metrics

Sekil 3.2: Wikihow Tiirkiye Alexa ziyaretci istatistikleri, Subat 2021.

1 Oksiiriik gibi solunum yolu belirtilerini kontrol et. COVID-19 bir solunum yolu

enfeksiyonu oldugu icin, balgamli ya da balgamsiz 6kstrlk sik gérulen bir belirtidir.
Ama, 6ksuruk alerjilerin ya da bagska bir solunum yolu enfeksiyonunun belirtisi de olabilir, o
ylizden endiselenmemeye calis. Oksiriigiinin COVID-19'dan kaynaklanabilecegini
dustiniiyorsan doktorunu ara.l11%

o Hasta birinin yaninda bulunup bulunmadigini disun. Bulunduysan buyuk ihtimalle
bir hastalik kapmigsindir. Bu insanlar net bir sekilde hastaysa her seyden 6nce
onlardan uzak durmaya calis.

« Oksiirilyorsan bagisiklik sistemi zayiflamis ya da komplikasyonlar agisindan
yuksek risk altinda olan kisilerden érnegin 65 yas tstundekilerden, yeni
doganlardan ve ¢ocuklardan, hamile kadinlardan ve bagisiklik sistemini baskilayan
ilaclar kullananlardan uzak dur.

Sekil 3.3: Wikihow Tiirkiye’de yer alan 6rnek bir paragraf.

Sekil 3.3’te goriildiigii gibi, Wikihow igeriklerinin paragraf baslangicinda, paragrafi 6zetleyen

kisim bulunmaktadir. Bu durum neredeyse her Wikihow igeriginde goriilmektedir.

12 https://alexa.com/siteinfo/wikihow.com.tr
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Wikihow Tiirkiye’nin igerik listesi, Site Haritas1'® sayfasi iizerinden tiim ziyaretgilere agiktr.
Ayrica, Wikihow’in arama motorlarinin o6riimeceklerine (crawler) sundugu genisletilebilir

isaretleme dili (XML) formatindaki site haritasindan da bu adresler goriilebilmektedir.

Site haritas1 araciligiyla Wikihow’da yer alan tiim Tiirk¢e makalelerin linkleri bulunduktan
sonra, web sayfalarindan veri c¢ekmeyi kolaylastiran bir Python kiitiiphanesi olan
beautifulsoup4'* ile her bir sayfanin adresi, bashgi, genellikle yontemleri belirten alt bagliklari,
paragrafin 6zet kism1 ve paragrafin 6zet kismi hari¢ olan kismi bir Excel dosyasina, makine

O0grenmesi yontemleri ile analiz edilmesi i¢in kaydedilmistir.

Son asamada, her sayfa icin kaydedilen, robotlar ve insanlar dahil herkesin erisimine agik olan
bu sayfalara ait veri bir dosyada birlestirilerek, makine ©grenmesi yOntemlerinde

kullanilabilmesi i¢in uygun hale getirilmistir.
Wikihow veri setine iligkin istatistikler, Tablo 3.2°de goriilebilir.

Tablo 3.2: Wikihow veri setine ait istatistikler.

Veri Seti Istatistigi Deger
Icerik Sayis1 (Tekil Baslik Sayist) 3.200
Igeriklere Ait Toplam Metin Sayis1 32.841
Metin Ciimle Sayis1 147.562
Ozet Ciimle Sayisi 32.849
Metin Kelime Sayis1 1.768.039
Ozet Kelime Sayisi 204.526
Metin Tekil Kelime Sayist 161.273
Ozet Tekil Kelime Sayist 32.550

13 https://www.wikihow.com.tr/%C3%96zel:Sitemap
1 https://pypi.org/project/beautifulsoup4/
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Wikihow veri setine ait 6rnek veri satirlar ise Sekil 3.4’te gdsterilmistir.

Metin

Basaril bir sirkete yatirim yapmak zengin olmak igin kesin bir yoldur; ancak béyle bir sirket bulmak daha zordur. Eger gergekten inandigin bir sirket
bulabilecek kadar sansliysan, yatinm yapmadan dnce arastirmani yaptigindan emin ol. Sirketin yonetimine inancin olmasi gok dnemlidir. Konsept
harika olsa bile kott bir CEO sirketi batirabilir. Yatinm yapmadan once sirketin giderleri, potansiyel gelirleri, markalari ve imajlarini gok iyi kavraman
gerekir. Haklarini belirten agik bir anlagsmanin bulundugundan emin ol. Ayrica anlagsmayi feshetmeyle ilgili segeneklerini de kavraman gerekir. Tim
parani tek bir sirkete yatirma. Sirket deger kaybederse elinde higbir sey kalmaz.

Uykusuzluk odaklanma yetenegini olumsuz yonde etkileyebilir ve 6grenme istegini diistirebilir. Her gece 7-8 saat uyumayi hedefle. Uykusuzsan
dersler arasinda 20 dakikalik gli¢ sekerlemesi yapmaya ¢alis (programin miisaitse). Yatmadan once bir veya iki saat boyunca telefonuna
bakmaktan veya televizyon seyretmekten kagin. Kitap okumak, ilik bir dus almak veya resim ¢izmek gibi rahatlatici bir sey yap. Uykusuz bir
geceden sonra canlanmak igin kafeine glivenmekten kagin. Fazla miktarda kafein veya enerji icecedi ictikten sonra kendini daha enerjik
hissedebilirsin, ancak altta yatan uyku yoksunlugu sebebiyle normalde oldugu kadar odaklanamazsin.

Sekil 3.4: Wikihow veri seti ornegi.

Ozet
Bir
sirkete
yatirm
yap.

7-8 saat
uyu.

Ayrica bu ¢alismada TRT Haber’in Internet sitesinde yer alan haberler de veri seti olusturmak

amaciyla kullamilmistir. TRT Haber, Tiirkiye Radyo ve Televizyon Kurumu Haber Kanal

Koordinatorliigii tarafindan yonetilen, “Tiirkiye’nin Haber Kaynag1” slogani ile yaym yapan

bir haber kanali ve bir Internet sitesidir '°. Sekil 3.4’te rnek besleme sayfasi'® gériilebilen TRT

Haber tarafindan yayimlanmis giindem haberleri, bu tezde referans igerik olarak kullanilmistir.

b1l HABER Koronaviriis > Giindem Tiirkiye Diinya Ekonomi J Ozel Haber Diger >

L 2 ¥
Tiirkiye'nin olas: Sincar operasyonu  Cumhurbakam Erdogan, Yilin ilk MGK ‘sinda Ege, Dogtu Son 24 saatte 7 bin 279 yeni vaka
masada Afganistan Ulagtirma Bakam Zeki'yi  Akdeniz ve Kibris vurgusu

kabul etti

1946 |

Bakan Selcuk: Giiglii kadmaym  Bakan Selguk'tan "Arzu Aygiin"  TBMM Baskam Sentop, Kuzey “Temizlik, maske ve mesafe
zamanda giiglii aile demek cinayeti agiklamas: Makedonya Anayasa Mahkemesi  hassasiyeti okullari agihs takvimine
Bagkani Murat's kabul etti yansiyacak"

Sekil 3.5: TRT Haber giindem haberleri.

TRT Haber, Sekil 3.5’ten de goriilebilecegi gibi, Alexa verisine gore Tiirkiye nin en ¢ok ziyaret

edilen 50 Internet sitesinden birisi olup; diinya genelinde en ¢ok ziyaret edilen 1.600 Internet

sitesinden birisiyken; ziyaretgilerinin yiizde doksana yakinin Tiirkiye’dendir!”.

Bhitps://www.trthaber.com/iletisim.html
16 https://www.trthaber.com/haber/gundem/
17 https://www.alexa.com/siteinfo/haberler.com
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Alexa Rank cerdfied Audience Geography

All visitors to this site in the past 30 days
This site ranks:

1 '555 In global internet traffic and engagement

over the past 90 days

Alexa Rank #

90 days ago Today
#1,742 #1,555
Country Alexa Rank
Visitors by Country
& Turkey v @ Turkey 89.2%
& Improving your Alexa Rank
= Azerbaijan 6.3%
42
= Iran 0.9%

& Start free trial for all visitors by country

Sekil 3.6: TRT Haber Alexa ziyaret¢i istatistikleri, Subat 2021.
Ozetin ilk paragrafta, koyu harfler ile yazildigi érnek bir TRT Haber haberi Sekil 3.6’da
goriilebilir.
Tiirkiye, Meis, Semadirek, Limni ve ipsara adalarinin gayriaskeri statiisiiniin

ihlal edildigini bildiren yeni Navtex'ler yayimladi.

Yunanistan, gerilimin azaltiimasi icin yapilan diyalog ¢abalarina ragmen uluslararasi
hukuk ve anlagmalara aykiri adimlarina devam ediyor.

Atina yonetimi, Ege ve Akdeniz'deki adalarin gayriaskeri durumunu hige saymayi
surddruyor.

Tirkiye, Yunanistan'in tahriklerine yeni Navtex'ler ile cevap verdi. Semadirek, Limni ve
ipsara adalarinin 1923 Lozan Baris Antlasmasi, Meis Adasr'nin da 1947 Paris
Antlagmasi ile belirlenen gayriaskeri statisinun ihlal edildigi vurgulandi.

Etiketler: Dogu Akdeniz Navtex Yunanistan

Sekil 3.7: TRT Haber 6rnek haber.

Veri kaynagi olarak TRT Haber’in se¢ilmesinin sebebi, haberlerinde 6zet kisminin yer almasi
ve web kazima islemlerini engelleyecek bir giivenlik mekanizmasinin 2021 itibartyla yer

almamasidir. Ayrica, TRT Haber haberlerinde Tiirkge dil bilgisi kurallarinin titizlikle
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uygulanmasi ve haberlerde kullanilan Tiirk¢enin anlasilir olmasi, TRT Haber’i diger haber

sitelerine kiyasla kendisini daha ¢ok 6ne ¢ikarmaktadir.

TRT Haber, glindem, Tiirkiye, spor gibi haber kategori linklerini XML site haritas1 dosyast ile
arama motoru Oriimceklerine sunmaktadir. Sayfalama yapilan bu kategori sayfalar1 araciligiyla
TRT Haber’de yayinlanan tiim haberlere erisebilmek miimkiindiir. Glindem kategorisi, bir
Python kiitiiphanesi olan beautifulsoup4 ile taranmis; bu haberlerin ait oldugu sayfanin adresi,
haber bagligi, haberin 6zet kismi1 ve haberin 6zet kismi hari¢ olan igerik kismi bir Excel

dosyasina, makine yontemleri ile analiz edilmesi i¢in kaydedilmistir.
TRT Haber veri setine iligkin istatistikler, Tablo 3.4’te goriilebilir.

Tablo 3.3: TRT Haber veri setine ait istatistikler.

Veri Seti Istatistigi Deger
Icerik Sayis1 (Tekil Baslik Sayist) 31.733
Metin Ciimle Sayis1 702.344
Ozet Ciimle Sayis1 45.589
Metin Kelime Sayis1 10.935.507
Ozet Kelime Sayisi 608.480
Metin Tekil Kelime Sayist 510.688
Ozet Tekil Kelime Sayisi 73.398

TRT Haber veri setine ait 6rnek satirlar Sekil 3.8”de goriilebilir.
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Metin Ozet

Yunanistan, gerilimin azaltiimasi i¢in yapilan diyalog ¢abalarina ragmen uluslararasi hukuk ve anlagmalara aykiri Turkiye, Meis, Semadirek, Limni ve
adimlarina devam ediyor. Atina yonetimi, Ege ve Akdeniz'deki adalarin gayriaskeri durumunu hige saymayi ipsara adalarinin gayriaskeri statiistiniin
stirdiiriiyor. Tiirkiye, Yunanistan'in tahriklerine yeni Navtex'ler ile cevap verdi. Semadirek, Limni ve ipsara adalarinin ihlal edildigini bildiren yeni Navtex'ler
1923 Lozan Barig Antlagmasi, Meis Adasi'nin da 1947 Paris Antlagsmasi ile belirlenen gayriaskeri statlsunin ihlal yayimladi.

edildigi vurguland.

Cumhurbagkani Recep Tayyip Erdogan, Suudi Arabistan Krali Selman bin Abdiilaziz ile bir araya geldi. Cumhurbagkani Recep Tayyip Erdogan,
Cumhurbagskani Erdogan ile Kral Bin Abdiilaziz, Cidde kentindeki Selam Sarayi'nda 6gle yemedinde bir araya geldi. Suudi Arabistan Krali Selman bin
Erdogan ile bin Abdiilaziz, daha sonra basina kapal gerceklesen ve Tirk yetkililerin de hazir bulundugu heyetler Abdiilaziz ile bir araya geldi.

arasi gorusmeye gecti.

Sekil 3.8: TRT Haber veri seti.

3.1.2. Veri Temizleme

Genel olarak, veri temizleme ve hazirlamanin bir veri madenciligi ¢alismasinin yaklasik
%80'ini olusturdugu diisiiniilmektedir [35]. Bu tezde, Wikihow ve TRT Haber veri setlerinin
her ikisinde tab ile metne eklenen uzun bosluk karakteri ile yeni satira gecilmesini saglayan
bosluk karakterleri kaldirilmistir. Ayrica EK. I°de goriilebilen etkisiz kelimeler, metinden

temizlenerek kaldirilmistir.

Yapilan incelemede TRT Haber veri setinde bazi haberlerin 6zet kisminin, haberin igerigine
yakin uzunlukta oldugu goriilmiistiir. Bunun gibi haber 6zetleme modelini gelistirmesi
beklenmeyen habere ait satirlarin veri setinden ¢ikarilmasina karar verilmistir. Ayrica, yine bu
veri setinde c¢ok fazla gomiilii tweet oldugu goriilmiis; bu gomiilii tweetler metinden

kaldirilmastir.

Wikihow veri setinde, “x kaynagi arastir” igeren kisimlarin yaninda, koseli parantez ve

icerisindekiler igerikten ayiklanmigtir.
3.1.3. Veri Analizi

Temizlenerek veri analizi i¢in ideal hale getirilen Wikihow ve TRT Haber veri seti igin,
oncelikle tf-idf, LSA, TextRank ve LexRank ile 6zetleme islemi yapilmistir. Bu algoritmalarin
uygulanmasi sirasinda govdeleme (stemming) i¢in Zemberek kullanilmistir. Bu algoritmalarin
uygulanmasi sonucunda elde edilen 6zetler veri setine yeni bir siitun olarak eklenmistir. Bu

siireg, Sekil 3.9’da gosterilmistir.
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Metin

Temizleme ve
gbvdeleme

A/

Ozetleme

tf-idf LSA TextRank

LexRank

\

Cikti Sttunu
Ekle

Sekil 3.9: Veri analizi.

Makine 6grenmesi ile yapilan 6zetlemeler, Tablo 3.1°de belirtilen makine 6grenmesi ortaminda
yapilmigtir. Bunun sebebi, model egitimi esnasinda GPU kullaniminin bu siireci oldukga

kisaltmasidir. Ornegin GPU’suz bir ortamda yaklasik 10 saatten fazla siiren bir model

iyilestirme siireci, GPU ile bir saatten daha kisa bir siirede tamamlanabilmektedir.

Yorumlamaya dayali makine Ogrenmesi yontemi olarak secilen Seq2Seq islemi igin,

Ozetlemeden Once tiim karakterler kii¢iik hale getirilmis, ardindan her bir veri seti i¢in asagidaki

adimlar izlenmistir:

1. Kelime dagilimlar1 incelenerek, 6zet ve metin icin maksimum kelime uzunluklari

belirlenmistir.

2. Veri seti test ve referans i¢in ayrilmistir. Referans veya egitim i¢in edilen oran %90

olurken, test i¢in tercih edilen oran %10 olmustur.
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3. lgerik ciimlelere ayrilmistir (fokenize). Bu sekilde metin vektdr haline getirilebilmistir.
4. Seq2Seq i¢in listedeki her siranin ayni uzunluga sahip olabilmesi i¢in, en uzun olan
referans alinarak, her bir sira basina yeteri kadar 0 eklenerek esit hale getirilmistir.

5. Seq2Seq modeli, 100 boyuttan olusan bir gomme katmani, iicer adet LSTM
katmanindan olusan kodlayici ve kod c¢oziicli ile tanimlanmistir. Kod c¢oziiclide
Attention mekanizmasi kullanilmistir. Attention, performansi artiran bir derin 6grenme
mekanizmasidir [81].

6. GPU’suz, Wikihow veri seti 3 saat, TRT Haber veri seti 18 saat sonunda model
olusturmustur.

7. Olusturulan modelle 6zetleme islemi yapilmistir.
3.2. WEB UYGULAMASI

Web uygulamasi, Internet iizerinden bir Web tarayicisi ile ¢alistirilan bir uygulamadir [82].
Gecmiste, bu kavramin ne oldugu konusunda bir¢ok tartisma olmus; kimileri bir web sunucusu
ile ¢alisan bir uygulama olarak tanimlarken, kimileri de bir programlama dili ile ¢alisan bir
uygulama olarak tanimlamustir [83]. Daha 6nceden sadece bilgi vermek i¢in olusturulmus statik
sayfalardan olusan web sayfalari, giiniimiizde kullanicilarin etkilesimleri ile dinamik héle

gelmis; web uygulamalarinin sinirlarini gelisen tarayici teknolojileri belirler hale gelmistir [82].

Bu ¢aligmada modern web gelistirme yontemleri ile 6l¢eklenebilir, birden ¢ok istegi ayn1 anda
isleyebilen, hizli ¢alismasi hedeflenen bir web uygulamasi gelistirilmis; bu web uygulamasi

ozetleyici.com alan adi iizerinden herkese agik bir sekilde yayina alinmistir.
3.2.1. Tasarim

Bu web uygulamasinin, arka ug (backend) ve on ug (frontend) olarak iki farkli katmani

bulunmaktadir.

Arka u¢ kismi, uygulamanin sunucu tarafi olup, kullanicinin gérmedigi, ancak uygulamanin
diizgilin calisabilmesini saglayan, hiper-metin transfer protokolii (HTTP) istekleri ile verinin

islendigi; ayrica 6zetlemenin yapildigi temel katmandir.

On ug kismi, web uygulamasini ziyaret eden kullanicilarin gordiigii kisim olup, verinin hiper

metin isaretleme dili (HTML), basamakl: stil sablonlar1 (CSS) ve JavaScript ile kullanicilara
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yansitildigt kisimdir. Bu kisimda kullanicilar, veriyi goriintiileyerek, veri ile etkilesime
girebilirler. Bu uygulamadaki 6n u¢ kisminda, kullanicilar 6zetlemek istedikleri metni bir girdi

(inpuft) araciligryla sisteme yollayarak, sistem tarafindan yapilan 6zeti gorebilmektedir.
3.2.1.1. Sunucu Yapisi

Bu web uygulamasi, ayni anda gelen isteklere optimum sekilde cevap verebilmesi i¢cin modern

web sunucu teknolojileri ile gelistirilmistir.

Tiirkge bir uygulama oldugu i¢in, ziyaretcilerinin ¢ogunun Tiirkiye’den gelmesi beklenen bu
web uygulamasinda, isteklere verilecek cevaplarin gecikmesini minimumda tutabilmek i¢in

Tiirkiye’deki sunucular tercih edilmistir.

Web uygulamasinda sunucu i¢in segilen isletim sistemi, Bionic Beaver kod adina sahip Ubuntu
20.04.2 olmustur. Kelime olarak, Afrika’da baskalarina insanlik anlamina gelen Ubuntu, Linux
bazli agik kaynakli bir isletim sistemi olup, 2004 ten beri aktif olarak gelistirilmektedir'®. Bu
uygulamada Ubuntu kullanilmasinin sebebi, Ubuntu’nun web sunuculari i¢in oldukga ideal
olmas1 ve siirekli olarak gelistirilerek, kararl siirtimlerindeki her tiirlii glivenlik sorununun
cesitli yamalarla diizeltilmesidir. Bionic Beaver’in se¢ilmesinin sebebiyse, Ubuntu’nun her iki
yilda bir en az bes yil boyunca destekledigi LTS olarak adlandirilan kararli siirtimleri
yayimlamasidir. Stabil bir siiriim olan Ubuntu 20.04.2°in, 2023’e kadar bakim gilincellemeleri,

2030’a kadar giivenlik giincellemeleri almasi beklenmektedir!®.

Ubuntu, yiiklendigi anda bir¢ok yazilimla gelmistir. Bircok ek yazilim paketi de Ubuntu
Yazilim Merkezi veya Ubuntu’nun paket yonetim aracit olan APT bazli paket yiikleme
araclariyla ytliklenebilmektedir. Bu web uygulamasinda, sunucunun daha iyi ve daha giivenli
caligsabilmesi i¢in, fail2ban gibi bazi ek yazilim paketleri yiiklenmistir. Ayrica, Ubuntu’nun
karmasik olmayan gilivenlik duvart (ufw) uygulamas aktiflestirilmis, 22, 80 ve 443 numarali

kapilar (port) haricinde erisim engellenmistir.

Gelen HTTP isteklerini yonetmesi i¢in secilen web sunucusu nginx olmustur. nginx, uygulama

ve igerik dagitimin1 hizlandiran, agik kaynakli, giivenli bir web sunucusu olup, Internet’teki

13 https://ubuntu.com/about
19 https://ubuntu.com/about/release-cycle
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baska birgok Internet sitesi tarafindan da kullanilmaktadir?®. Ubuntu sunucuya yiiklenen nginx,
Ubuntu paketleri ile degil, ancak kaynagindan derlenerek yiiklenmistir. Kaynagindan yiikleme
islemi, nginx’in kaynak kodlarinin derlenmesi ile olmaktadir. Derleme islemi esnasinda, nginx
icin gelistirilmis bir eklenti olan PageSpeed eklentisi kullanilmigtir. PageSpeed?!, yiiksek
performanslt web uygulamalar1 gelistirmek isteyenler icin Google miihendisleri tarafindan
gelistirilmis, web sayfasini kullaniciya gostermeden 6nce, sayfanin kaynak kodlarinda ¢esitli
iyilestirmeler yaparak, sayfalarin daha hizli yiiklenmesini saglayan bir web teknolojisi olup;
nginx haricinde, bir bagska web sunucusu olan Apache HTTP sunucusu i¢in de kullanilabilir

modern bir teknolojidir.
3.2.1.2. Arka Ug¢ Yapist
Arka ugta PHP ve Python programlama dilleri kullanilmigtir.

Web gelistirme i¢in olduk¢a uygun bir betik dili olan PHP, sunucu tarafinda ¢alistirilmakta olup
HTML iiretmek igin kullanilabilmektedir??. Bu uygulamada PHP kullanilmasinin sebebi, PHP
tabanli, agik kaynakli bir web uygulama catisi1 (framework) olan Laravel’in kullaniimasidir.
Laravel, kimlik dogrulama (authentication), 6nbellege alma (caching), kuyruga gorev ekleme
(task queues) ve siteler arasi istek sahteciligi (cross site request forgery) gibi ¢esitli giivenlik
sorunlari i¢in bir¢ok ¢dzlim sunmakta, uygulama islevselliginden 6diin vermeden gelistirme

siirecini hos hale getirmeyi amaglamaktadir?.
3.2.2. Uygulama

Kullanicilar, daha 6nceden derlenmis BERT modeli aracilifiyla veya TextRank yontemiyle
Ozetleme yapabilmekte, 6zetin ka¢ climleden olusabilecegini segebilmektedir. Uygulamada
arayliz lizerinden yapilan gecerli 6zetleme istekleri, eszamansiz JavaScript ve XML (AJAX)
teknolojisi ile Laravel u¢ yapisina génderilmekte, burada ¢alisan PHP kodu, 6zetlenecek igerigi

bir metin dosyasi olarak sunucuya kaydetmektedir.

20 https://www.nginx.com

2L https://developers.google.com/speed/pagespeed/module
22 https://www.php.net/manual/en/intro-whatis.php

23 https://laravel.com/docs/master
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Sunucuya bu dosyanin kaydedilmesinin ardindan, bir tetikleyici araciligryla 6zetleme islemini
yapan Python dosyasi, kaydedilen dosyadan girdiyi okuyup, kullanici tarafindan tercih edilen

Ozetleme yontemiyle 6zetleme islemini gergeklestirmektedir.

Son olarak, 6zetleme isleminin tamamlanmasinin ardindan, yeniden ¢alisan tetik¢inin Laravel’e
Ozetlenen icerigin konumunu belirtmesinin ardindan Laravel 6zet igerigi alarak, sunucu
tarafindan ara ylize JavaScript nesnesi gosterimi (JSON) dosya tiiriinde cevap donmekte ve bu

cevap tarayicida ozet olarak kullaniciya sunulmaktadir.

Uygulamaya ait tiim bu akis Sekil 3.10°da goriilebilir.

Python: BERT ile

ozetle

Yapay zeka

Kullanici siteyi
kullan?

Ziyaret eder

Python: TextRank
ile 6zetle

Python: Girdiyi

Kullanici o6zetlemek igin oku

ozetlenecek girdiyi
girer, 6zet ciimle Girdi dogrula
sayisini ve
ozetleme igin
yéntem seger

PHP: Arayiize

Girdi gegerli mi? PHP: Girdi kaydet 6zeti gonder

Kullaniciya 6zeti
goster

Kullaniciya hata
mesajl goster

Sekil 3.10: Web uygulamas: akisi.

Gelistirilen uygulamanin masaiistii bilgisayarlarda goriilen arayiizii Sekil 3.11°de goriilebilir.
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@ ozetleyici.com @ Ozetleyici Nedir? @ Ozetleyici Ne ise Yarar? {3’} Ozetleyici Nasil Galisir? f EVE]

Ozetleyici - Ozet Gikarma Programi

Herhangi bir yaziyi aninda 6zetlemenize olanak saglayan, yapay zeka ile galigan online 6zet gikarma programi.

Metin Analizi
Kelime 0
Karakter 0
Paragraf 0
Cimle 0
Benzersiz Kelime 0
4 Bogluksuz Karakter 0
Gzet Ciimle Sayisi Ozetleme Yontemi Okuma Siiresi o
5 < Yapay Zeka (Diiglik Hiz - Yiiksek Pel v “
n-gram X v

Sekil 3.11: Web uygulamasi masaiistii arayiizii.

Gelistirilen uygulamanin mobil cihazlar i¢in gerceklenen arayiizii Sekil 3.12°de goriilebilir.

0 ozetleyici.com

Ozetleyici - Ozet Cikarma
Programi

Herhangi bir yaziy1 aninda 6zetlemenize
olanak sagdlayan, yapay zeka ile galisan
online 6zet ¢cikarma programi.

Ozetlemek istediginiz metni buraya

Ozet Ciimle Sayisi

5 <

Ozetleme Yontemi

Yapay Zeka (Duslk Hiz - Yiksek Perf v

Sekil 3.12: Web uygulama mobil arayiizii.
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4. BULGULAR

Yapilan ¢alismada Wikihow veri seti ile elde edilen Seq2Seq 6zetlerine d6rnekler Sekil 4.1°deki

gibidir. Wikihow veri setinde Seq2Seq modelinin oldukg¢a basarili oldugu, kiigiik anlamsal

sorunlar haricinde mantikl1 6zetler lirettigi goriilebilmektedir.

Metin

disinde agri hassasiyet varsa tedavi edilmesi gereken bir sorunun isareti olabilir dig hekiminle baglantiya

gec dis muayenesi tedavisi randevu al

lcd ekrani silmek sivi ortadan kaldirabilir ekrani alkole kagin ekrana kalici hasar verebilir

kif nemli ilik tercih eder nem gidericiler havadaki nemi gidererek kiifiin yayilma azaltir

glnumuzde blyik ovgu alan tarifi denemek isteyen herkes faydalidir istersen sen dene midenin ihtiyaci

Beklenen Ozet

bir sorun oldugundan dig
hekiminle baglantiya ge¢

izopropil alkolle sil

bir nem giderici kullan

elma sirkesi bal hazirla

Elde Edilen Ozet

bir doktora goriin

bir mikrofiber
bezle kurula

bir nemlendirici str

bir yliz maskesi

tam olabilir bir gorba kasigi bali bir bardak su igerisinde bir gorba kasig elma sirkesi karigtirmayi dene

kurulum dosyas Uzerinde bir exe exe uzantisi olacaktir dosya muhtemelen setup olarak adlandiriimistir

bir kere tikladiginda dosya segilir

Sekil 4.1: Wikihow veri seti i¢in Seq2Seq 6zetleri.

kurulum dosyasina bir tikla

kullan

kurulum dosyasina
cift tikla

Yapilan calismada TRT Haber veri seti ile elde edilen Seq2Seq 6zetlerine 6rnekler Sekil

4.2’deki gibidir. Bu 6zetlerin kismen bagarili oldugu goriilse de beklenen 6zetteki kelime sayisi

arttik¢a, elde edilen 6zetin basarisinin diistiigii goriilebilmektedir.

Metin

orgeneral akar beraberindeki askeri heyetle sinir birliklerinde incelemelerde bulunarak bilgi aldi
genelkurmay bagkani akar hakkari'deki birlikleri denetledi ilk olarak oncipinar gimrik kapisi
yakindaki birlikleri denetleyen akar bolgedeki gelismelere iligkin bilgi aldi akar buradaki
incelemenin ardindan beraberindekilerle helikopterle gaziantep'in islahiye ilgesine hareket etti

icisleri bakani siileyman soylu bitlis 6 terdristin jandarma siha ile etkisiz hale getirildigini agikladi
soylu sosyal medya hesabindan yaptigi paylasimda sunlan soyledi ¢ogu gitti azi kaldi jandarma
silahli insansiz hava araci j siha ile bitlis 6 terorist etkisiz istihbarat operasyon tam basari

disisleri bakani mevlit gavusoglu avrupa birligi ab dis iliskiler ve glivenlik politikasi yliksek
temsilcisi josep borrell ile telefonda goristu diplomatik kaynaklardan edinilen bilgiye gore bakan
cavusodlu ile goriismesinde dogu akdeniz konusu ele alindi

aile ve sosyal politikalar bakan yardimciligina mehmet atandi resmi gazete'de yayimlanan atama
kararina gore agik bulunan birinci derece kadrolu aile ve sosyal politikalar bakan yardimciligina
Urilin givenligi ve denetimi genel miidiri mehmet atanmasi uygun gorildii s6z konusu atama
657 sayili devlet memurlar kanunu'nun 59 ve 74'incii maddeleri ile 2451 sayili bakanliklar ve
bagh kuruluglarda atama usuliine iligkin kanun'un 2'nci maddesi geregince yapildi

bakanlar kurulu bagbakan binali yildinm baskanliginda toplandi ¢ankaya kogkii'ndeki toplanti
saat 14 05'te basladi

Beklenen Ozet

genelkurmay bagkani
orgeneral hulusi akar
kilis'te sinir birliklerini
bilgi aldi

bitlis jandarma silahl
insansiz hava araci ile 6
terorist etkisiz hale
getirildi

digisleri bakani
gavusoglu ab komisyon
bagkan yardimcisi ile
gorusta

aile ve sosyal politikalar
bakan yardimciligina
mehmet atandi

bakanlar kurulu
bagbakan binali yildirnm
baskanliginda toplandi

Sekil 4.2: TRT Haber veri seti i¢in Seq2Seq 6zetleri.

Elde Edilen Ozet

genelkurmay baskani orgeneral
hulusi akar beraberindeki kuvvet
komutanlariyla birliklerde
incelemelerde bulundu

icisleri bakani soylu hakkari'nin
cukurca ilgesinde pkk'li terdristin
etkisiz hale getirildigini agikladi

digisleri bakani mevlit
gavusoglu avrupa birligi ab dis
iligkiler ve guvenlik politikasi
yuksek temsilcisi ile goristu

aile galigma ve sosyal hizmetler
bakanlgi ile bazi atama kararlar
resmi gazete'de yayimlandi

bagbakan binali yildirm
bagkanhgindaki bakanlar kurulu
toplantisi sona erdi

Yapilan bu c¢aligma sonucunda, her bir yontemin ayni haber i¢in iirettigi haber 6zetinin bir

ornegi Sekil 4.3 teki gibidir. BERT ve Seq2Seq her 6zette daha basarili olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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Erdogan,
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Diizenli olarak
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girnak'in
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erdogan mhp
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seg
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BERT

$irnak'in Cudi
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operasyonda 21
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Recep Tayyip
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Genel Bagkani
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geldi

Votka
meraklilarinin
¢ogu saf halde
votka igmenin
bu icecegin
tadini
glkarmanin en
uygun yolu
olduguna
inanmaktadir.

Egzersiz
rutinine bag
agagi durmayi
da kat.

Flort etmenin
amaci
kargindaki kisiye
ondan
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yapiyormussun
gibi
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LexRank

$irnak'in Cudi
Dagi
bolgesinde icra
edilen
operasyonda
da 21 PKK
isbirlikgisi
yakalandi

Cumhurbagkani
Recep Tayyip
Erdogan, MHP
Genel Bagkani
Devlet Bahgeli
ile bir araya
geldi

Tahil bazli votka
yumusak ve
meyvemsi bir
tada sahipken
sebze bazl
votkanin tad
sert veya ilag
gibi olabilir.

Bas agag
durmak, yiiz
kaslarini
gevsemeye de
zorlar ve
boylece
karigikhga yol
agan baskiyi
azaltir.

Asadida nesnel
ve 6znel
iltifatlara
ornekler
bulabilirsin

TextRank

$irnak'in
Uludere
ilgesindeki
temas
aramasinda
bulunan bir el
yapimi
patlayici ile
Mardin'in
Dargegit
ilcesinde
tespit edilen
buyik tiipe,
yaklagik 50
kilogram
amonyum
nitratla
hazirlanmig
patlayici imha
edildi

Erdogan,
Bahgeli ile
selamlagtiktan
sonra yagmur
nedeniyle
semsiyesini
alarak
"Elhamddilillah
rahmetle
geldik" dedi

Tahil bazh
votka yumusak
ve meyvemsi
bir tada
sahipken
sebze bazl
votkanin tadi
sert veya ilag
gibi olabilir.

Diizenli, orta
tempolu
egzersiz,
genel olarak
saglikh bir
hatay tarzinin
onemli bir
pargasidir ve
genel saghgini
iyilegtirmek,
tim
viicudundaki
dolagimi ve
alninla
yiiziiniin geri
kalani dahil,
cildinin
esnekligini
artirabilir.

ilgini belli
edecek kadar
onun hoguna
gidecek seyler
soylemeli ama
onu ne kadar
umursadigin
konusunda
merakta
birakmalisin

LSA

Tiirk Silahl
Kuvvetlerinden
(TSK) yapilan
bilgilendirmeye
gore, Sirnak'in
Beytliggebap ilgesi
incebel (Kato) Dag
bélgesindeki
operasyonda iki
magara tespit
edildi

Cumhurbagkani
Recep Tayyip
Erdogan, MHP
Genel Bagkani
Devlet Bahgeliile
bir araya geldi

Cogu insan
istanblue, Binboa,
Grey Goose,
Absolut, Smirnoff,
Titos, Ketel One
veya
Stolichnaya'nin
tadini tercih eder.

Diizenli, orta
tempolu egzersiz,
genel olarak
saglikh bir hatay
tarzinin 6nemli bir
pargasidir ve genel
saghgini
iyilesgtirmek, tim
viicudundaki
dolagimi ve alninla
yliziintn geri kalani
dahil, cildinin
esnekligini
artirabilir.

Fakat romantik
iltifatlar kullanirken
en ¢ok yapilan
hata, siirekli
"sevdigin seyi
buraya yaz hosuma
gidiyor/seviyorum"
tarzi kelimeleri
kullanmaktir

Sekil 4.3: Farkli yontemlerle haber 6zetleri.

tf-idf
Kilis'te,
Suriye'den
Tirkiye'ye
yasa dig!
yollardan
giren yabanci
uyruklu 5
DEAS
mensubu
yakalandi

Basina kapali
gercgeklesen
ziyaret
yaklagik 1
saat 10
dakika siirdi

Eger votka
damagini
yakarsa
biiyiik
olasilikla
kalitesi
diigliktir.

Diizenli, orta
tempolu
egzersiz,
genel olarak
saglikli bir
hatay tarzinin
onemli bir
pargasidir ve
genel
saghgini
iyilegtirmek,
tiim
viicudundaki
dolagimi ve
alninla
yiizinin geri
kalani dahil,
cildinin
esnekligini
artirabilir.
Harika
gozlerin var.
Gok glizeller
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Yapilan tiim bu 6zetleme islemlerinde, Wikihow veri seti i¢in yontemlerin elde ettigi ROUGE

skorlar1 ise Tablo 4.1°deki gibi olmus; her bir degerlendirme yontemi i¢in Seq2Seq en iyi skoru

elde etmistir.

Tablo 4.1: Wikihow veri seti i¢in ortalama performans skorlari.

Seq2Seq BERT LexRank | TextRank LSA tf-idf
Rouge-1 0,16 0,14 0,11 0,1 0,09 0,05
Rouge-2 0,05 0,05 0,03 0,03 0,03 0,01
Rouge-L 0,16 0,13 0,1 0,09 0,08 0,04
BLEU 3,38 1,04 0,85 0,68 0,65 0,43

Yapilan tiim bu 6zetleme islemlerinde, TRT Haber veri seti i¢in yontemlerin elde ettigi ROUGE

skorlar1 ise Tablo 4.2’deki gibi olmus; Seq2Seq ROUGE degerlendirmesinde en iyi skorlari

alsa da BERT en iyi BLEU skorunu elde etmistir.

Tablo 4.2: TRT Haber veri seti i¢in ortalama performans skorlari.

Seq2Seq BERT LexRank | TextRank LSA tf-idf
Rouge-1 0,32 0,29 0,26 0,21 0,22 0,07
Rouge-2 0,19 0,19 0,17 0,13 0,13 0,03
Rouge-L 0,3 0,25 0,23 0,18 0,19 0,06
BLEU 8,59 9,74 9,23 6,34 6,38 1,48
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu boliimde elde edilen sonuglar degerlendirilmis, elde edilen sonuglar literatiir ile

karsilastirilmis, gelecek ¢alismalar icin gesitli onerilerde bulunulmustur.
5.1. SONUCLARIN DEGERLENDIRILMESI

Bu tez caligmasinda, insanlardan ¢ok, arama motorlari i¢in igerik {ireten haber sitelerinde yer
alan Tiirkce metinleri 6zetleyebilen, nginx sunucuda g¢alisan, PHP tabanli bir web sitesi
gelistirilmis, ozetleyici.com adresinden erisilebilen, kullanicilarin 6zet climle sayisini ve iki
ayr1 dzetleme ydnteminden birisini secebilecekleri bir Internet sitesi kullanicilarin hizmetine

acilmistir.

Python ile gelistirilmis 6zetleyici sistemin olusturulmasi asamasinda, yakin zamanda dogal dil
isleme literatiiriine katilmis olan, daha dnceden yapilmis Tiirkge metin 6zetleme tezlerinde yer
almayan, BERT ve Seq2Seq modellerinin performanslari, metin 6zetlemede kullanilan eski

yontemlerden tf-idf, gizli anlam analizi, TextRank ve LexRank ile karsilastirilmistir.

Literatiirde goriildiigli iizere, diinyanin en ¢ok ziyaret edilen haber siteleri olan CNN ve Daily
Mail veri seti kullanilirken [20, 21, 23], Koupaee ve Wang [80] Wikihow veri setini literatiire
kazandirmigtir. Ulusal ¢alismalarda farkli haber sitelerinden derlenen ve bircogu 200°den az
farkli haberden olusan Tiirk¢e haber metinleri [27, 29, 30, 31] ile Vikipedi’de yer alan
iceriklerden [28] Ozetleme yapilmistir. Tiirkiye’de yapilan tez ¢alismalarinda ise, benzer
bicimde, ¢ogu 200°den az satirdan olusan ve ¢esitli haber sitelerinden derlenen haberlerin [1,
14] yaninda, elle hazirlanmis veri seti [2, 3], Tiirkce ve ingilizce haberlerden olusan veri seti
[4, 8, 13], DUC 2004 veri seti [5, 7, 12] ile haber ve bilimsel makalelerden olusan veri setleriyle
[6] calismalar yapilmistir. Bu calismada, daha onceden yapilan bir¢cok calismanin aksine,
herhangi bir hazir veri seti kullanilmamis; web kazima ile Tiirkiye’nin en ¢ok ziyaret edilen
haber sitelerinden olan TRT Haber’deki haberlerden ve Wikihow’daki Tiirk¢e igeriklerden
olusan, her biri 31.000°den fazla satirdan olusan yeni veri setleri olusturulmustur. Tiirkce
literatiirde daha onceden hakkinda metin 6zetleme icin ¢alisma yapilmamis olan, bu tezde
karsilagtirma icin kullanilmis Seq2Seq modelinin egitimi i¢in oldukca fazla veriye ihtiyag
duyuldugu i¢in ve mevcut veri setlerinin bu modelin ihtiyag duydugu veri miktarini

karsilamamasi sebebiyle, veri seti bu sekilde olusturulmustur.
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Uluslararasi yayinlarda, gegmis yillarda yapilan 6zetleme ¢aligmalarinin birgogunun ¢ikarima
dayali [17, 18, 19] oldugu, derin 6§renmenin popiilerlesmesiyle yorumlamaya dayali 6zetleme
yontemlerinin 6ne ¢iktigi gézlemlenmistir [21, 22]. Ancak, Google miihendisleri tarafindan
gelistirilen BERT modeli ile ¢ikarima dayali yontemlerin yeni bir hal aldig1 goriilmiistiir [23].
Ulusal yayinlarda ve tez calismalarinda yapilan metin 6zetleme g¢alismalarinin neredeyse
tamaminin ¢ikarima dayali oldugu, yorumlamaya dayali 6zetlemenin melez bir yontemde [28]
kullanilmas: haricinde pek tercih edilmedigi, makine Ogrenmesi yOntemlerinin metin
siiflandirmada [29, 30] ve metin 6zetlemede kullanildig1 gozlemlenmistir [31]. Diger yandan,
yorumlamaya dayali Tiirk¢e 6zetlemenin pek tercih edilmemesinin yaninda, Tiirk¢e 6zetleme
caligmalarinda c¢ikarima ve yorumlamaya dayali yOntemlerin arasinda bir karsilastirma
yapilmadig1 da gézlemlenmis, bu sebeple bu tezde hem yorumlaya dayali 6zetleme yapilmus,

hem de ¢ikarima dayali yontemlerle performansi karsilastirilmistir.

Gecmiste yapilan uluslararasi yayinlarda LexRank [17], TextRank [18] ve makine 6§renmesi
yontemleri [19] One ¢ikarken, son zamanlarda yapay sinir aglarinin tercih edildigi [20],
Seq2Seq [21] ve BERT [23] modelleri ile bu ¢alismalara farkli bir boyut eklendigi goriilmiistiir.
Tiirkce metinler i¢in yapilan ulusal ve uluslararasi yayimlarda gizli anlam analizi [25, 28] ve
makine O6grenmesi yontemlerinin [31] tercih edildigi; tez calismalarinda ise tf-idf [1],
LexRank [5], TextRank [7] gibi ¢esitli yontemlerin haricinde, yapay sinir aglarinin da tercih
edildigi goriilmiistiir [13]. Ancak, Tiirkge metin 6zetlemede BERT ve Seq2Seq modelleri ile
bir calisma yapilmadigi gozlemlendigi icin, bu modellerin performanslar1 tez dahilinde

degerlendirilmistir.

Bu tez ¢aligmasinda 31.000 nin iizerinde paragraf/haber metni iceren veri setleri kullanilmistir.
Literatiirde belirlenen en yiliksek veri setinin boyutunun ise 120 haber ve 100 dergi
makalesinden olustugu goriilmektedir [26]. Her iki veri setinde yapilan karsilastirma
kapsaminda, BERT ve Seq2Seq’in, eski yontemler olan tf-idf, LexRank, TextRank gibi
yontemlere gore ¢ok daha basarili oldugu hem ROUGE hem de BLEU skoru ile goriilmiistiir.
Wikihow ve TRT Haber veri setleri i¢in en iyi ROUGE skoruna sahip olan modelin Seq2Seq’in
oldugu goriilmiistiir. Seq2Seq, her ne kadar 6zet kelime sayis1 arttikca daha kétii performans
gosterse de Tiirkce haberler i¢in ortalama 0,3 ROUGE-L skoru elde etmistir. Bu deger, Tiirkce
metin 6zetleme ¢aligmalar: tarafindan elde edilen ve en yiiksegi Tiirk¢e haberlerden olusan veri

setinde 0,561; dergi makalelerinden olusan veri setinde 0,368 olan [26] ROUGE-L skorlarindan
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daha azdir. Bunun sebebinin, daha dnceden yapilan ¢alismalarda kullanilan veri setlerinin ¢ok
daha az sayida metinden olugsmasi ve genellikle insanlar tarafindan olusturulmas: ya da

diizenlemis olmasi oldugu diisiiniilmektedir.

Seq2Seq modeli her iki veri seti i¢in en iyi sonucu vermis, web sitesi ilk asamada Seq2Seq
modeli ile 6zetleme yapacak sekilde tasarlanmistir. Ancak, bu modelin sonug iiretirken oldukga
yavas c¢alistigi ve sadece egitim veri seti ile iliskili konularda iyi performans gosterdigi
gozlemlenmistir. Bu sebeple, c¢ikarima dayali modellerin farkli konularda metin
Ozetlemelerinde daha basarili olabilecegi g6z Oniinde bulundurularak, web sitesi BERT ile
Ozetleme yapacak sekilde yeniden tasarlanmistir. BERT’in de Seq2Seq gibi GPU ile
caligmayan bir sunucuda yavag 6zetleme yapmasi sebebiyle, ¢ikarima dayal1 bir bagka yontem

olan TextRank algoritmasi alternatif 6zetleyici olarak kullanicilarin hizmetine sunulmustur.

Her ne kadar bu tezin baslig1 haberler ile ilgili olsa da; gelistirilen sistem, haberler haricinde de
basarili sonuglar elde edebilmektedir. Bu tez kapsaminda olusturulan internet sitesi Nisan
2021°de hizmete agilmig, Temmuz 2021°e kadar 30.000°den fazla Tiirkce metin 6zetleme

islemini basariyla tamamlamis ve tamamlamaya devam etmektedir.
5.2. GELECEK CALISMALAR ICIN CESITLI ONERILER

Sistemin performansinin arttirilabilmesi igin, insanlar tarafindan kontrol edilmis, daha iyi
referans dzetler kullanilabilir. Ote yandan, akademik veya hukuki konular gibi nis bir alanda
yorumlamaya dayali 6zet iireteceklerin, referans 6zetlerini bu alanlardan saglamalar1 oldukga

Onemlidir.

Bu tez sonucunda gelistirilen web uygulamasinda kullanici tarafindan sisteme sunulan girdi,
sadece yaz1 girdisi veya bir karakter dizisi olarak Internet sitesi iizerinden sisteme
sunulmaktadir. Bu islem, 6zetlenecek metnin yer aldig1 web adresinin girilmesi ile kisaltilarak,
gelistirilebilir. Buradaki problem, her Internet sitesinin farkli yapida olmasi ve farkli yapilara
sahip bu Internet sitelerinden hangi kismin &riimceklerce taranmasi gerektigidir. Python’daki
trafilatura gibi cesitli yazilim kiitliphaneleri kullanilarak bu sorunun ¢o6ziilmesine katki

saglanabilir.

Diger yandan, web tabanli sistemlerde hicbir zaman kullanic1 girdisine glivenilmemesi

gerektigi, bazi kullanicilarin sistemi kotiiye kullanabilecegi asla unutulmamalidir.
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Son olarak, gelistirilen 6zetleyici sistemler, istek sayisina kota koymak sartiyla, bir uygulama

programlama arayiizli (API) araciligiyla baska gelistiricilere agilabilir.
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EKLER

EK 1. Etkisiz Kelimeler Listesi

Acaba, ama, aslinda, az, bazi, belki, biri, birkag, birsey, biz, bu, ¢ok, ¢linkii, da, daha, de, defa,
diye, eger, en, gibi, hem, hep, hepsi, her, hig, i¢in, ile, ise, kez, ki, kim, m1, mu, mii, nasil, ne,

neden, nerde, nerede, nereye, nigin, niye, o, sanki, sey, siz, su, tiim, ve, veya, ya, yani**

24 https://github.com/nltk/nltk
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