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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
MAKINE OGRENMESI KULLANARAK METIN OZETLEME
Giilnihal UYKUN

Siileyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Dog. Dr. Arif KOYUN

Bilgi kaynaklarinin c¢oklugu ve bilgi igceren belgelerin biiyiikliigli, metinden bilgi
edinme isleminin olduk¢a fazla zaman almasina sebep olmaktadir. Bilisim
teknolojilerindeki gelismeler, metinden bilgiye erismek icin kullanilabilecek farkli
yontemlerin arayisini ortaya ¢ikarmistir. Metinden bilgiye erismek amaciyla, otomatik
metin Ozetleme sistemleri gelistirilmistir. Otomatik metin 6zetleme sistemleri bir
belgeyi girdi olarak alir ve c¢ikti olarak belgenin 6nemli kisimlarmi daha kisa,
anlagilabilir bir sekilde ortaya c¢ikarir. Otomatik metin Ozetleme islemi, uzun
metinlerden bilgiye erisim i¢in harcanan zamani kisaltir ve daha fazla dokiimanin
kisith zaman araliginda incelenmesine olanak tanir.

Dogal Dil Isleme bilim dalinin ¢aligma alanlarindan olan otomatik dzetleme islemi,
1958 yilindan itibaren gesitli istatistiksel ve derin 6grenme tabanli yontemler ile
gerceklestirilmektedir. Transformer mimarisinin dogal dil isleme ¢alismalarinda
kullanilmasindan sonra biiylik dil modelleri ortaya ¢ikmistir ve bu dil modellerinin
metin 0zetleme islemlerinde oldukca basarili sonuglar elde ettigi gézlemlenmistir.
Biiytik dil modellerinin yeniden egitilmesi i¢in gii¢lii donanima sahip bilgisayarlara
ithtiya¢ duyulmaktadir ve bu olduk¢a maliyetli bir islemdir. Bu dil modellerinin siradan
kullanicilar tarafindan kullanilabilmesi transfer 6grenme yontemleri ile miimkiin
olmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda Tiirkce dilinde yoruma dayali otomatik metin 6zetleme ¢aligmasi
gerceklestirilmistir. Bu ¢aligsma icin, bilimsel dergileri ¢evrimigci yaymlama araci olan
Dergipark tizerinden toplam 200 adet bilimsel makale toplanmistir. Egitim bilimleri,
bilisim teknolojileri, iktisat ve isletme bilim alanlarinda yayinlanmis olan dergilerden
toplanan bu bilimsel makaleler ile Tiirkge makale veri seti olusturulmustur. Veri
setinde, bilimsel makalenin tiim metin igerigi, 6zeti, bilim alani, makalenin adi ve
anahtar kelimeleri bulunmaktadir. Biiyiik dil modellerinden Ingilizce bir veri seti
tizerinde on egitilmis PEGASUS dil modeli, olusturulan Tiirkge makale veri seti ile
ince ayarlama yapilarak yeni bir dil modeli elde edilmistir. Elde edilen dil modeli ile
Tiirkce makale veri seti ilizerinde yoruma dayali metin Ozetleme c¢aligmasi
gerceklestirilmistir.

Otomatik metin 6zetleme isleminin gergeklestirilebilmesi i¢in metnin tokenlere

ayrilmas1 gerekmektedir. Bu ¢alismada veri setine 6zgii tokenizer olusturulmus ve bu
tokenizer yoruma dayali metin 6zetleme isleminde kullanilmistir. Olusturulan 6zetler,
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dil modelinin kendi tokenizeri kullanilarak elde edilen o6zetler ile karsilagtirilmistir.
Karsilastirma islemi, makale yazarmin yazmis oldugu 6zet referans olarak kabul
edilerek otomatik metin 6zetleme sonrasinda elde edilen 6zetler ile ROUGE metrikleri
kullanilarak ve anlamsal biitiinliigli incelenerek gergeklestirilmistir. Veri setine 6zgii
olusturulan tokenizer ile yapilan 6zetleme calismasinin ROUGE degerleri daha diisiik
oldugu halde makalenin i¢erigine daha benzer sonuglar elde edildigi gézlemlenmistir.

On egitimi Ingilizce veri seti iizerinde yapilmis olan PEGASUS dil modeli i¢in Tiirkge
belirli bir amaca 6zgii veri seti ile ince ayarlama islemine literatlirde rastlanmamastir.
Bu sebeple elde edilen sonuglar, farkli calismalar ile kiyaslanamamuistir. Bu ¢alismanin
PEGASUS dil modeli ile Tiirk¢e dilinde daha sonra yapilacak ¢aligmalar i¢in bir temel
olusturacagi diisliniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: PEGASUS, yoruma dayali metin 6zetleme, transformer, transfer
O0grenme

2024, 57 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis
TEXT SUMMARIZATION USING MACHINE LEARNING
Giilnihal UYKUN

Siileyman Demirel University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Arif KOYUN

The abundance of information sources and the size of the documents containing
information cause the process of obtaining information from the text to take a lot of
time. Developments in information technologies have led to the search for different
methods that can be used to access information from text. Automatic text
summarization systems have been developed in order to access information from text.
Automated text summarization systems take a document as input and output important
parts of the document in a more concise, understandable way. Automatic text
summarization reduces the time spent retrieving information from long texts and
allows more documents to be examined in a limited time period.

Automatic summarization, which is one of the fields of study of the Natural Language
Processing branch of science, has been carried out with various statistical and deep
learning-based methods since 1958. After the use of Transformer architecture in
natural language processing studies, large language models have emerged and it has
been observed that these language models achieve very successful results in text
summarization processes. Computers with powerful hardware are needed to retrain
large language models, and this is a very costly process. The ability to use these
language models by ordinary users is possible with transfer learning methods.

In this thesis study, a comment-based automatic text summarization study was carried
out in Turkish. For this study, a total of 200 scientific articles were collected through
Dergipark, an online publishing tool for scientific journals. A Turkish article data set
was created with these scientific articles collected from journals published in the fields
of educational sciences, information technologies, economics and business science.
The data set includes the entire text content of the scientific article, its abstract, field
of science, name of the article and keywords. A new language model was obtained by
fine-tuning the PEGASUS language model, which was pre-trained on an English
dataset from large language models, with the created Turkish article dataset. With the
language model obtained, a comment-based text summarization study was carried out
on the Turkish article data set.

In order for automatic text summarization to be performed, the text must be divided
into tokens. In this study, a tokenizer specific to the data set was created and this
tokenizer was used in the comment-based text summarization process. The created
summaries were compared with the summaries obtained using the language model's



own tokenizer. The comparison process was carried out by using the summaries
obtained after automatic text summarization and ROUGE metrics, and by examining
their semantic integrity, considering the summary written by the article author as the
reference. It was observed that the summarization study conducted with the tokenizer
created specifically for the data set yielded results more similar to the content of the
article, although the ROUGE values were lower.

For the PEGASUS language model, which was pre-trained on an English data set, fine-
tuning with a Turkish data set specific to a specific purpose has not been found in the
literature. For this reason, the obtained results could not be compared with different
studies. It is thought that this study will form a basis for future studies in Turkish
language with the PEGASUS language model.

Keywords: PEGASUS, comment-based text summarization, transformer, transfer
learning

2024, 57 pages

vi



TESEKKUR

Bu aragtirma i¢in beni yoOnlendiren, karsilastigim zorluklar karsisinda anlayisla
yaklasarak bilgi ve tecriibesi ile asmamda yardimci olan degerli Danisman Hocam
Dog. Dr. Arif KOYUN’a sonsuz saygilarimi ve tesekkiirlerimi sunarim.

Tezimin her asamasinda beni yalniz birakmayan degerli aileme ve sevgili esime

sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Giilnihal UYKUN
ISPARTA, 2024

vii



SEKILLER DIiZiNi

Sekil 3.1.
Sekil 3.2.
Sekil 3.3.
Sekil 3.4.
Sekil 3.5.
Sekil 3.6.
Sekil 3.7.
Sekil 3.8.
Sekil 3.9.
Sekil 4.1.
Sekil 4.2.

Sekil 4.3.
Sekil 4.4.

Sayfa

Metin 6zetlemenin temel adimlart ........cccoocveviiinniiieiie e, 17
TUrKGede eKIer ..ouvveiiiiiie e 19
Yapay sinir hliCTeSININ YaAPIST....uvieiiieieiiiieiiiee e sieeesiee e seee e 30
RNN MIMATIT YAPIST..uviiuriiiiiiiieiisiiesieeie e 31
Kodlayici-kod ¢OZUCT YaPIST....vvviiviiiiiiieiiiie i 33
Kodlayici-kod ¢oziicli dilden dile ¢eviri Ornegi.........cevvveerveniueerinenne 33
Dikkat mekanizmasi eklenmis kodlayici-kod ¢Oziicii.........occvveriunennns 34
Transformer MIMArT YapiST .....o.voveieierierieienieseeeeee e 35
Google Colab galigsma Ortami .........cccccvveriiiiiiienniiee e 39
REfErans OZEt........ccuuviiiiiiiiie et 44
Ince ayarlama islemi éncesi PEGASUS modelinin olusturmus

OlAUZU OZEL ..o 45
Tez galigmasi i¢in olusturulmus tokenizer ile yapilan 6zet ................ 46
100 epoch degeri ile egitilmis modelin olusturdugu ozet ................... 48

viii



CIZELGELER DIiZiNi

Cizelge 3.1. Eylem soylu koke yapim eki eklenerek tiretilen adlar.................
Cizelge 3.2. RNN mimarisinin avantajlari ve dezavantajlart.........cooneereereercereenens
Cizelge 4.1. Veri seti makale SAY1art ...
Cizelge 4.2. Veri setindeki metinlerin token Say1lart .......eneenmeesseesseessessseennes
Cizelge 4.3. Ince ayarlama islemi &ncesi olusturulan dzetin ROUGE skor
(4 [1 453§ (<) o O TP
Cizelge 4.4. Ince ayarlama sonras1 modelin kendi tokenizer1 ile egitildikten
sonra olusan 6zetin ROUGE skor degerleri ....renincesesnensenns
Cizelge 4.5. Tez calismasi i¢in olusturulmus tokenizer ile yapilan 6zetleme
isleminin ROUGE skor degerleri (1 €POCH).....ccvueriennereenereereenneans
Cizelge 4.6. Tez calismasi i¢in olusturulmus tokenizer ile yapilan 6zetleme
isleminin ROUGE skor degerleri (100 €POCN) ......uvueemeemeenmerseeneennes
Cizelge 5.1. ROUGE SKOT deZeTleri.....cunrerriresrirsrssissessissssssssessssssssesssessssssessessssss

ix



SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

BERT
BoW
DDI
GAA
GPT
GSG
LSA
LSTM
NLP
oMO
PEGASUS

RNN
ROUGE
Seq2seq
STSb
SVvD

T5
TF-IDF

Bidirectional encoder representations from transformers
Bag of words

Dogal dil isleme

Gizli anlamsal analiz

Generative pre-trained transformer
Gap sentence generation

Latent semantic analysis

Long short-term memory

Natural language processing
Otomatik metin 6zetleme
Pre-training  with  extracted
summarization

Yinelemeli sinir ag1
Recall-oriented understudy for gisting evaluation
Sequence to sequence

Semantic textual similarity benchmark

Singular value decomposition

Text to text transfer transformer

Term frequency - inverse document frequency

gap-sentences  for

abstractive



1. GIRIS

Bilisim teknolojilerindeki gelismeler, bir bilgisayarin insanin konusmasini
anlayabilmesi ve insanin anlayabilecegi dilde insanlarla etkilesim kurabilmesi
diisiincesini ortaya c¢ikarmistir. Insan bilgisayar etkilesiminde dogal dillerin
kullanilabilmesi amaciyla yapilan ¢alismalar Dogal Dil isleme (DDI) bilim alaninmn
ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. DDI, yazim yanlislarinin diizeltilmesi ve metindeki
bazi kelime veya climle yapilarinin bulunup degistirilmesi gibi yazim yardimci
araglarin gelistirilmesi, bilgisayarin sesli sekilde iletisim kurmasi, konusmay1
anlamasi, sorular1 yanitlamasi gibi sesli etkilesim araglarinin gelistirilmesi, bilgisayarli

ceviri, dogal diller arasi ¢eviri gibi konularla ilgilenmektedir (Adali, 2020).

Teknolojinin hizli gelisimi ve glindelik hayatin neredeyse her alaninda kullanilmasi ile
her giin biiyiik miktarlarda bilgi igeren veriye maruz kalinmaktadir. Internet iizerindeki
veri miktart her giin artmaktadir ve ¢ogunlukla bu veriler metin tiriindedir. Spesifik
bir konuda bir bilgiye erisebilmek i¢in var olan metin kaynaklarinin bastan sona
okunmasi ve buradan bilginin yorumlanarak ¢ikarilmasi gerekir. Siirekli artis gosteren
veri miktar1 sebebi ile istenen belirli bir konudaki bilgiye ulagmak zaman alic1 ve
ugrastirict hale gelmistir. Teknolojinin gelisimi ile metin tiirlinde saklanan bu verilerin
igerisinden istenilen bilgiye ulagmanin daha basit ve hizli yollar1 glinlimiiziin 6nemli
arastirma konularindan birisi haline gelmistir. Metinden bilgiye erismek i¢in yapilan

calismalar Dogal Dil Isleme (DDI) bilim alaninin ¢alisma alanlarindandir.

Metin O6zetleme, orijinal metin igerisindeki temel bilgileri, icerigi ve genel anlami
korurken metnin daha kisa, akici bir 6ziinii olusturmay1 amaglar. Cevrimigi olarak
sunulan metinlerin miktar1 ¢cok fazladir ve bilgiye ulasmak c¢ok fazla zaman alan
yorucu bir is haline gelmistir. Otomatik Metin Ozetleme (OMO), bir belgeyi girdi
olarak alir ve ciktr olarak biiyiik metinlerdeki 6nemli boliimlerin hizli bir sekilde
sunulmasii saglar ve metinden bilgi ¢ikarmak i¢in yapilacak olan okuma siiresini
azaltir. OMO belirli bir konuda arastirma yapilirken hangi dokiimanlarin okunacagina

karar verme siirecinde de fayda saglamaktadir (Torres-Moreno, 2014; Giiran, 2013).

OMO, metin formatindaki veriler igin gelistirilmis ve biiyiik boyutlu bir metini daha

kiiciik boyutlu bir metin olarak ifade etmeyi amaglamaktadir. OMO c¢alismalarinda
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kaynak metnin anlamsal ve sdzdizimsel biitiinliigli bozulmadan 6zet metinlerin
olusturulmasi énemlidir. Bu nedenle OMO bir boyut indirgeme yontemi olmasimnin
yani sira yorumlanabilir anlaml1 bir metin sadelestirme seklidir ve gerekli kaynaklarin

daha etkin kullanimina hizmet etmektedir (Mutlu, 2020).

Literatirde OMO, ¢ikarima dayali metin 6zetleme ve yoruma dayali metin dzetleme
olmak iizere iki ana baglik altinda incelenmektedir. Yoruma dayali metin 6zetleme,
insanlarin bir metni okuyup yorumlayarak, metindeki 6nemli bilgileri kendi climleleri
ile kullanilan dilin anlam bilimi ve bi¢im bilimi yapisina uygun sekilde 6zetlemelerine
benzemektedir. Yoruma dayali metin 6zetleme kullanilan dilin yapisi ile dogrudan
iligkilidir ve bilgisayar tarafindan 6zetin ortaya ¢ikarilmasi karmasik bir gorevdir.
Literatiir incelendiginde Ingilizce gibi diller i¢in ¢ok gesitli uygulamalar1 oldugu halde
Tiirkgenin sondan eklemeli bir dil olmasi sebebiyle ¢ok fazla uygulamasi
goriilmemektedir. Cikarima dayali metin 6zetleme ise, metni olusturan boliimlere
metindeki ana fikri tasima kapasitelerine gére 6nem dereceleri atanmakta ve en 6nemli
boliimler secilerek 6zet olusturulmaktadir. Cikarima dayali metin 6zetleme sézciik
Obeklerinin yapisi hi¢bir degisime ugramadan yapilmasi sebebi ile dilden bagimsizdir.
Tiirkge OMO calismalarinda siklikla kullanilmaktadir (Knight, 2002; Gupta, 2010;
Mutlu, 2020).

Tezin kaynak ozetleri boliimiinde gériilecegi iizere OMO ¢alismalarinda gegmisten
giinlimiize istatiksel modeller, grafik tabanli modeller, yapay sinir aglari tabanl
mimariler, kodlayict kod-¢6ziicli, tekrarlayan sinir aglari, Transformer mimarisi

kullanilmaktadir.

Bu tez calismasinda Tiirkce dilinde yoruma dayali metin 6zetleme islemini
gerceklestirmek icin farkli alanlardan bilimsel makaleler segilerek Tiirkge veri seti
olusturulmus, 6n egitilmis PEGASUS dil modeli, olusturulan veri seti kullanilarak
ince ayarlama islemi (fine-tunning) yapilmis olusturulan ozetlerle referans zetler
karsilastirilmistir. Dil modeli lizerinde makale veri seti kullanilarak yapilan ince

ayarlama islemi metin 6zetlemenin amaca yonelik olmasina katki saglamstir.



2. KAYNAK OZETLERI

Metinlerin analizinde bilgisayar kullaniminin Luhn (1958) ile basladig1 sOylenebilir.
Ingilizce dili {izerinde yapilmis olan ¢alismada metin 6zetlemek i¢in dnemli ciimleler,
anahtar kelimeleri tespit etme ve kelimeler arasindaki iligkileri inceleme yontemleri

ile bulunmaya calisilmis ve bu ciimleler birlestirilerek 6zet olusturulmustur.

1969 yilinda Edmundson tarafindan yapilan ¢alismada metin belgelerinden bilgi
cikarimi i¢in bilgiyi en iyi temsil etme potansiyeline sahip ciimlelerin bilgisayar
tarafindan se¢ilmesi amaclanmistir. Calismada sadece anahtar kelimeleri iceren
climlelere odaklanilmamis, ayni zamanda ipucu kelimelerin, metnin basliginin ve
baslikta gecen kelimelerin bulundugu ciimleler, climlelerin konum bilgisi de
degerlendirilerek metinden ciimle ¢ikarmaya odaklanilmistir. Olusturulan yeni
sistemin sadece anahtar kelimelerin analizi ile elde edilen ¢ikarimlardan ¢ok daha iyi

sonug verdigi gézlemlenmistir.

Tiirkgenin morfolojik yapisi sebebi ile Ingilizceden ayrildigi ve DDI (Dogal Dil
Isleme) calismalarinin daha karmasik oldugu sdylenebilir (Adali, 2020). Tiirkge DDI
caligmalarinin temelinin 1975 yilinda Aydin Kdoksal tarafindan yazilan “Tiirkgenin
Otomatik Morfolojik Analizi I¢in Bilgisayarli Modele Ilk Yaklagim™ isimli doktora tezi

ile atildig1 sdylenebilir.

Literatiir incelendiginde Tiirkce DDI alaninda metinden duygu analizi, anlatim
bozuklugu bulma, ciimle dgelerini tespit etme, metinden anahtar kelime ¢ikarma gibi
Tiirkge DDI bilim dalinda 6nemli ¢alismalarin yapildig1 goriilmektedir. Ancak bu
boliimde tez konusunun kisiti dahilinde otomatik metin 6zetleme ve uygulamasi
ger¢eklenmis olan biiyiik dil modellerinden PEGASUS 6n-egitilmis dil modeli ile

ilgili yapilmis olan ¢aligmalara yer verilmektedir.

Yapilan arastirma sonucunda Tiirk¢ce otomatik metin analizi ile ilgili yapilan en eski
calismanin Oflazer ve Kurudz tarafindan 1994 yilinda gergeklestirildigi
diisiiniilmektedir. Bu calismada Tiirk¢e gibi aglutinatif dillerde bir¢ok sozciiksel
formun yapilarinin morfolojik olarak belirsiz olmasi sebebi ile etiketlemenin énemli

oldugu belirtilmistir. Caligmada Tiirkge dili i¢in yaklasik 24.000 kok kelimeden olusan
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bir sozliige dayanan tam olgekli iki seviyeli bir Tiirk morfolojisi spesifikasyonuna
dayanan bir POS etiketi agiklanmaktadir. Olusturulan etiketleyici ayrica, hatali
morfolojik ayrigsmalar, yaygin olarak kullanilan kokler gibi morfolojik analizoriin
istatistik derlemesi ve ince ayarlanmasi icin islevsellige sahiptir. On sonuglar,
etiketleyicinin metinlerin yaklasik %98-99'unu ¢ok az insan miidahalesi ile dogru bir
sekilde etiketleyebildigini gostermektedir. Olusturulan etiketleyicinin sadece Tiirkge
icin degil diger aglutinatif dillerde de kullanilabilecegi belirtilmistir (Oflazer ve
Kuruéz, 1994).

Mani ve Bloedorn (1997) iki benzer konudaki dokiimanin benzerliklerini ve
farkliliklarin1  6zetlemek amaciyla ¢izge tabanli bir yontem olusturmuslardir.
Dokiimanlardaki kelimeler, konuyla alakali terimler ve 0Ozel isimler anlamsal
iligkilerine ve dokiimandaki konumlarina gore ¢izge lzerinde diigiim olarak
konumlandirilir. Sistem Oncelikle her dokiimanda konuyla anlamsal olarak iligkili
diiglimleri kesfetmek icin yayilim aktivasyon teknigi kullanmaktadir. Her dokiimanin
cizge lizerindeki temsilleri benzerlik ve farkliliklar acgisindan karsilastirilmistir ve

ortaya ¢ikan ¢izge dogal dilde sunulmustur.

Barzilay ve Elhadad (1997) bir metnin semantik analizini yapmadan bunun yerine
metindeki konunuin gidisatin1 ele alarak kelime zinciri algoritmasi araciligiyla bir
Ozetleme sistemi gelistirmiglerdir. Yapilan sistem ilk olarak metni béliimlere ayirir,
kelime zincirlerini olusturur ve sonrasinda giiglii zincirler tanimlanarak metinden

anlamli climleler ¢ikartilir.

Jones (1998), otomatik 6zetleme alanindaki ilerlemenin analizini gergeklestirmis ve
daha etkili bir yontem gelistirmek icin 6zetleme ve degerlendirme islemleri tizerinde
etkisi olan metnin giris, ama¢ ve sonu¢ gibi baglam faktorlerinin belirlenmesi
gerektigini One slirmiistlir. Bu analiz sonrasinda potansiyel olarak daha verimli bir

yontemin gelistirilebilecegini iddia etmektedir.

Goldstein ve Carbonell (1998), metinden 6zetleme islemini sorguya gore bilgi getirme
ile birlestirerek gerceklestirmistir. Olusturduklar1 Maksimal Marjinal Ilgililik
(Maximal Marjinal Relevance- MMR) kriteri metinden 6zet i¢in uygun boliimleri

secerken sorguya uygunlugu koruyarak gereksiz  boliimleri ayiklamay1
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amaclamaktadir. Elde ettikleri sonuglar MMR kriterinin tek belge 6zetlemede fayda
sagladigin1 gostermistir. Coklu belge 6zetlemede ve biiylik belgelerin 6zetlenmesinde

MMR kriteri ile elde edilen 6zetlerin acik¢a basar1 sagladigi iddia edilmistir.

Witbrock ve Mittal (1999), mevcut ¢ikarima dayali metin 6zetleme yontemlerini analiz
etmis ve ¢ikarima dayali metin 6zetleme islemi yerine belgeyi anlamak ve sonrasinda
ozet ¢ikarmanin ideal 6zeti olusturacagim ifade etmislerdir. Ozetleme siireci igin
alternatif bir istatiksel model sunmuslardir. Bu model ile terim se¢imi ve terimlerin
siralamas siireglerinin istatiksel modelleri birlestirilerek egitim kiimesinden 6grenilen

tarzda kisa Ozetler olusturulmustur.

Knight ve Marcu (2000), metin Ozetleme calismast i¢in climle sikistirmaya
odaklanmislardir. Sikistirilmig ciimlelerin gramer yapis1 diizgiin climleler olmasini ve
belgedeki en Onemli bilgileri korumasin1 hedeflemislerdir. Bu soruna karar agaci
yaklagimi ile ¢Oziim getirmeye c¢alismislar ve elde ettikleri sonucglar1 insan

muhakemesi ile sikistirilmis ciimleler ile karsilastirmislardir.

2003 yilinda Tiir vd. siirsiz Tiirkce metinden istatiksel yaklasimla bilgi ¢ikarmaya
yonelik bir calisma gergeklestirmistir. Bu c¢alismada Tiirk¢enin morfolojik yapisi
dikkate alinarak verileri tokenlere ayristiran ve bu tokenleri analiz eden bir 6n isleme
modiili kullanilmistir. Kelime tabanli model ve kok tabanlt model beraber kullanilarak
metin verilerindeki konu kiimelerini tanimlayacak bir modiil olusturulmustur. Daha
sonra gerceklestirilen sistemde kisi adlari, konumlar, kuruluslar, parasal degerler,
ylizde, tarihler ve saatleri temsil eden kelimeleri ¢ikarmak i¢in bir modiil
kullanilmistir.  Olusturulan sistemin %91,56'lik bir F-0l¢iisiine ulastigini iddia

edilmistir (Tir vd., 2003).

Altan, 50 tane Tiirk¢e makale kullanarak ilk Tiirk¢ce otomatik metin 6zetleyiciyi
gerceklestirmistir. Gergeklenen sistem olusturulacak 6zetin metnin yiizde kaci olacagi
bilgisini kullanicidan almaktadir. Calismada ciimle ve sozciiklerin 6nceden
tanimlanmis bir agirliklandirma metoduyla puanlanmasi ve bu puanlarin istatiksel
analizi ile metnin 6zetinin olugturulmasi saglanmistir. Metnin anlamsal biitlinliigliniin
saglanabilmesi i¢in agirliklandirma metodunun yaninda ciimle se¢imi anlamsal

biitlinliigii saglayacak sekilde yapilmistir. Altan metindeki pozitif, ¢ok pozitif ve
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negatif kelimeleri tespit etmis, durak kelimeleri tespit ederek metinden ¢ikararak 6n
isleme gerceklestirmis, metnin baslhigi bilgisini metinden ¢ikarmis ve paragraflari
belirlemis, her bir kelimeyi ayirmistir. Daha sonra metnin baslig1 bilgisini ve pozitif-
negatif kelime bilgilerini kullanarak ciimleleri agirliklandirmis, metinden 6nemli
climleleri segerek 6zet olusturmustur. Bu ¢alismada kullanilmis olan yontemlerin
giliniimiiz otomatik metin 6zetleme ¢alismalarinin temelini olusturdugu goriilmektedir

(Altan, 2004).

Bilgin vd., Tiirkce i¢in otomatik metin 6zetleme ¢aligmalarinin gelisimi i¢in oldukca
onemli olan ilk Tiirkce WordNet gelistirme girisimini baglatmiglardir. Balkanet
projesinin bir pargasi olarak EuroWordNet projesinin 1310 temel kavramini Tiirkgeye
cevirmisler ve bu temel kavramlarin esanlamlilarini, zit anlamlilarini, alt kavramlarini
otomatik sekilde olusturmaya calismiglardir. Olusturmus olduklar1 WordNet’i 8000
temel kavrama kadar genigletmislerdir (Bilgin vd., 2004).

Karakaya ve Giivenir, biiyiikk metin arsivlerinden bilgi ¢ikarmak amaciyla metin
simiflandirma ve metin 6zetleme yoOntemlerini beraber kullanarak yeni bir sistem
olusturmuslardir. ARG adim1 verdikleri sistem tiim metni degil metin igerisindeki
paragraflar1 ele alarak analiz igleminin gerceklestirmektedir. Olusturulan sistemde
metin siniflandirmasi islemi insan muhakemesi yardimui ile yapilmaktadir. Sistemde,
kullanict konu bagliklarini belirledikten sonra bir veya daha fazla dokiimandaki metni
paragraflara ayirip konu basliklarina gore smiflandirmaktadir. Olusturulan konu
basliklarinin altindaki paragraflar Ozetlenerek konuya gore Ozetleme iglemi
gerceklestirilmektedir. Olusturulan sistemin ¢ok fazla kullanic1 miidahalesi
gerektirmesi sebebi ile biiyilik metin arsivlerinde ¢alismasinin ¢ok fazla zaman alacagi

vurgulanmistir (Karakaya ve Giivenir, 2004).

Tiilek, yapmis oldugu ¢alismada Tiirk¢e’nin sondan eklemeli ve kuralli dil yapisini
g0z Oniline alarak metin Ozetleme igin istatiksel yontemleri tanitmis ve yazilimla
gerceklemistir. Yapilan calismada gergeklenen yontemlerin Tiirk¢eye olan uygunlugu
tartisilmis farkli govdeleme algoritmalarinin 6zetleme bagsarimina etkisi incelenmistir.
Metindeki sozciiklerin olas1 kok ve eklerini iiretmeyi amaglayan bigim birimsel bir

¢cozlimleyici olusturulmus ve bu sozciikler farkli 6zetleme yontemleri araciligiyla



analiz edilerek 6zet ciimlelerde yer alip almayacag: belirlenmistir. Uretilen sonugla

birlestirilerek 6zet metin olusturulmustur (Tiilek, 2007).

Kutlu vd., ciimle siralama metodunu kullanarak bir metin O6zetleme yoOntemi
onermiglerdir. Olusturulan sistemde climlelere cesitli Ozniteliklere goére puanlar
atanarak en yiiksek puana sahip ciimleler metinden ¢ikarilarak 6zet metin
olusturulmaktadir. Metnin ana igerigini yansitan, tekrardan uzak bir 6zet olusturmak
amaciyla terim frekansi, anahtar kelimeler, metnin baghigi ile benzerlik ve climlenin
metindeki konumu gibi Oznitelikler kullanilmistir. Cilimlelerin puan degerleri,
Ozniteliklerin agirliklarini kullanan bir puanlama fonksiyonu yardimiyla hesaplanir.
En iyi 6zellik puani insan muhakemesi ile olusturulan 6zetlerin makine 6grenmesi
teknikleri ile egitilmesi araciligiyla belirlenmistir. Performans analizi, 25 farkli insan
tarafindan metinlerin 6zetlenmesi sonucu elde edile ozetlerle sistemin olusturdugu
Ozetlerin karsilastirilmasi ile yapilmaktadir. Sonuglarin gelecek ¢aligsmalar i¢in umut

vadettigi iddia edilmistir (Kutlu vd., 2010).

Giiran, yapmis oldugu tez ¢alismasinda ¢ikarima dayali metin 6zetlemeye odaklanmis,
bu amagla ikisi yazar tarafindan Tiirkce haber metinleri ve insan muhakemesi ile
ozetlenerek hazirlanmis oOzetleri igeren, diger ikisi Ingilizce metin 6zetleme
calismalarinda sik kullanilan veri setlerini kullanmistir. Yapilan ¢alismada ciimle
¢ikarimi i¢in yapisal ve anlamsal 6zelliklerin birlesiminden olusan melez bir sistem
olusturulmus, gizli anlamsal analiz temelli metin Ozetleme yoOntemlerinde
kullanilabilecek yeni bir agirlik degeri onerilmistir. Basarim 6lgiitli olarak F-6l¢tim
skoru ve N-gram sayisina bagli olan ROUGE degerlendirme paketi kullanilmustir.
Tiirkge veri seti lizerinde degerlendirilen melez sistem uygulamasinin sonucunda
genetik algoritma tabanli birlesim yontemlerinin veri seti lizerinde olumlu etkileri

oldugu sonucuna ulasilmistir (Giiran, 2013).

Hatipoglu ve Omurca, Tiirk¢e metinlerde ¢ikarima dayali 6zetleme gorevi i¢in melez
bir model Onermislerdir. Veri seti olarak Tiirkce Wikipedia metinleri kullanilmas,
climle segerek Ozetleme icin istatiksel olarak ciimlelerin puanlandirilmas: ve gizli
anlam c¢ikarimi yoOntemlerini sezgisel olarak birlestirerek yeni bir model
olusturmuslardir. Onerilen modelin basarim degerlendirmesi igin 10 farkli kisinin

Ozetlenecek metinlerden 6zet i¢in climle se¢mesi istenmis ve bu 6zetler referans olarak
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alimmustir. Yapilan ¢alisma sonucunda onerilen modelin kisa metinlerde basariminin

daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir (Hatipoglu ve Omurca, 2015).

Birant Tiirk¢e metinlerde kural tabanli metin 6zetleme iizerine ¢alismistir. Tiirkgenin
kurallt bir dil olmasi sebebi ile Tiirk¢e dil 6zelliklerini incelemis ve bu ozelliklere
uygun bir algoritma gelistirerek ¢ikarima dayali bir 6zetleme islemi gergeklestirmistir.
Veri seti olarak 3 bilimsel makale ve 2 haber metni kullanmis, degerlendirme
sonuglarmi yazarin kendi olusturdugu Ozetle karsilagtirma yaparak elde etmistir.
Degerlendirme i¢cin ROUGE-n metrigini kullanmis bunun yani sira Dokuz Eyliil
Universitesi Dilbilim boliimii  6grencilerinden 10 tanesini segerek onlardan
degerlendirme yapmasini istemistir. insan muhakemesi yolu ile yapilan degerlendirme
sonuclarina gore olusturulan algoritmanin {rettigi Ozetin, metnin yazarinin
olusturdugu oOzetten daha detayli bilgi icerdigi iddia edilmektedir. Birant metin
Ozetleme g¢alismasi sirasinda ortaya ¢ikan Tirk Dil Kurumu tarafindan onaylanan Es
ve Yakin Anlamlilar So6zIligii ve Zit Anlamlilar SozIiigi ile literatiire 6nemli dlgiide

katki saglamistir. (Birant, 2015)

Sahin, yaptig1 c¢alismada Tiirk¢e dili i¢in anlamsal gorev ¢ozliimlemesini konu
edinmistir. Tiirk¢e icin anlamsal gorev ¢erceveleri olusturulmus, belirli miktarda soru
ve yanit elle isaretlenmis ve Tiirkge icin Onerme Veri Tabami olusturulmustur.
Tirkgenin sondan eklemeli bir dil olmast ve Tiirkgedeki eklerin ¢ok sayida olmasi
sebebiyle tiim eylem iceren tiiretilmis sozciiklerin kok cercevesi kullanilarak
karsilanmasina karar verilmistir. Calismada ¢ift yonlii LSTM birimlerinin alt
sozclikleri islemesi temeline dayanan bir yapay sinir agr yOntemi Onerilmistir.
Egitilmis sozciik vektorleri kullanilan yontemlerin aksine alt sozciikler Tiirk¢enin
morfolojik yapist dikkate alinarak cesitli yontemlerle birlestirilerek yeni sozciik
vektorleri olusturulmustur. Alt sozciik vektorleri ve birlestirme fonksiyonlar1 analiz
edilerek etkileri 6lciilmiistiir. Onerilen birlestirme metodunun oncekilerden daha

basarili oldugu tespit edilmistir (Sahin, 2018).

Karako¢ ve Yilmaz yoruma dayali metin 6zetleme islemi i¢in Tiirk¢e haberlerden
olusan bir veri seti kullanarak haber metinlerinin igerigine uygun baslik olusturmaya
calismislardir. Veri setindeki kelime gommeleri icin FastText kullanilmig, egitim

tekrarlayan sinir aglar1 ile kodlayici-kod ¢oziici modeli  kullanilarak
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gerceklestirilmistir. Haber metinlerinin ilk ciimlesi, ilk iki ciimlesi ve tamami
kullanilarak ayr1 ayr1 egitilerek test edilen sistemin bagarist ROUGE skoru ve anlamsal
benzerlik ile 6l¢iilmiis haber metininin tamamu ile egitilen modelin basariminin daha

yiiksek oldugu goriilmiistiir (Karakoc ve Yilmaz 2019).

Dogan tarafindan yapilmis olan tez c¢alismasinda bir konu hakkindaki duygu ve
diisiincelerin analiz edilip kullaniciya 6zet bilgi sunulmasi amaglanmistir. Bu amag
dogrultusunda Twitter verilerinden belirli bir konu hakkinda, bir derin 6grenme
yontemi olan LSTM kullanilarak duygu sinifi tespit edilip toparlanan verilerden LSA
araciligi ile metin 6zetlemesi yapilmistir. Simiflandirma yapilirken Tiirkge dili igin
FastText ve Word2vec modelleri olusturulmus ve modeller karsilastirilmistir. Sonug
olarak FastText ile yapilan siniflandirma isleminin daha basarili oldugu

gozlemlenmistir (Dogan, 2019).

Giindes, Tiirkce haber metinleri kullanarak derin 6grenme temelli ¢ikarima dayali
metin Ozetleme lizerine ¢alismistir. Bu calismada bilinen bir Tiirk¢e haber web
sitesinden alinan 2076 adet haber metni ile yeni bir veri seti olusturulmus, bu veri seti
tizerindeki her bir haber metni sezgisel bir algoritma ile 0 veya 1 olarak etiketlenmistir.
Bu etiketler kullanilarak 6n-egitimli bir dil modeline, climleler arasindaki anlamsal
iliskiyi yakalamak amaciyla transformer katmanlari eklenmis ve bu olusturulan model
kullanilarak metindeki climleler puanlanmis, en yiiksek 5 puana sahip ciimleler
birlestirilerek dzet olusturulmustur. Onerilen model icin ROUGE-1, ROUGE-2 ve
ROUGE-L F ol¢iim degerleri sirasiyla, 38.38, 26.8 ve 38.04 olarak bulunmustur
(Giindes, 2020).

Afatsun, Tiirkge metinlerde yoruma dayali metin 6zetleme calismasi i¢in derin
O0grenme yoOntemleri ile anlamli 6zet olusturma calismasi yapmistir. Calismada
kullanilan Tiirk¢e veri seti Deutsche Welle haber sitesindeki metinler ve 6zetler ile
olusturulmustur. Diziden diziye (Seq2seq) mimarisi kullanilmis, dikkat katmanl
kelime gommeleri ile egitilmis ¢ift yonli bir LSTM modeli gelistirilmistir. Modelin
performansi1 Wikipedia ve olusturulan Tiirk¢e haber veri seti kelime vektorleri ile ayri
ayr1 degerlendirilmis, Tiirkge haber veri setindeki Rouge-1 metrigine gore performans

puani 40.90 olarak hesaplanmistir (Afatsun, 2020).



Beken Fikri vd., yoruma dayali metin 6zetleme isleminde ROUGE 6l¢lim metriginin
yetersiz oldugunu gozlemlemis ve bunun yerine kullanilabilecek anlamsal benzerlige
dayali degerlendirme yontemini 6nermislerdir. Bunun i¢in English Semantic Textual
Similarity benchmark (STSb) veri setini Tiirkgeye ¢evirerek ilk Tiirk¢e anlamsal metin
benzerligi veri setini (STSb-TR) olusturmuslardir. Yaptiklari ¢calisma sonucunda elde
edilen degerlendirme yonteminin BERTScore ve ROUGE skoru ile Pearson ve
Spearman korelasyonlar1 kullanilarak karsilastirildiginda insan muhakemesi ile
olusturulan 6zetlere daha yakin bir degerlendirme sundugu gézlemlenmistir. (Beken

Fikri vd., 2021)

Yiiksel, Tiirk¢e dili icin yoruma dayali metin 6zetleme islemi gerceklestirmistir.
Yapilan ¢alisma i¢in haber metinlerini igeren veri seti olusturulmus, Dikkat Tabanli
Diziden Diziye Yapay Sinir Ag1, Pointer Generator Diziden Diziye Yapay Sinir ag1 ve
Diziden Diziye Yapay Sinir ag1 ile Giiclendirmeli Ogrenme olmak iizere ii¢ farkl
model Onerilmistir. Her iic model de ConceptNet-Numberbatch kelime gémme hem
de fastText kelime gomme ile dncesinde islenmistir. Modeller Rouge-1, Rouge-2 ve
Rouge-L puanlart ile degerlendirilmis karsilastirma yapilmistir. En basarili model
fastText kelime gomme ile ¢alisilan Pointer Generator Diziden Diziye Yapay Sinir Ag1
modeli olmustur (Yiiksel, 2021).

Yang vd. yapmis olduklari calismada 6n-islenmis PEGASUS dil modelinin matematik
problemlerinden olusan bir veri seti lizerinde ince ayar yaparak maskelenmis verileri
tahmin etme giiclinli incelemislerdir. Yapilan calismada modelin, problemin bir
kisminin maskelenmesi sonucunda problemi ne kadar dogru sekilde tahmin edebildigi
ROUGE degerlendirme metrikleri ile 6l¢iilmiistiir. Kullanilan veri seti 1000, 500, 100,
50 ve 10 egitim orneginden olugsmaktadir ve bu sayede on-egitilmis PEGASUS dil
modelinin kiiciik veri setleri ile ince ayar yapilmasi sonunda maskelenmis kelimeleri
tahmin etme konusunda ne kadar basarili oldugu gézlemlenmistir. 10 egitim verisi ile
ince ayar yapildiginda elde edilen ROUGE degeri TS5 6n egitimli dil modelinin
sonuglartyla karsilastirllmis ve PEGASUS dil modelinin neredeyse iki kati daha
basarili oldugu iddia edilmistir (Yang vd., 2021).

(Ertam & Aydin, 2022) Ertam ve Aydin yoruma dayali metin 6zetleme islemi igin

cesitli haber web sitelerinden son 5 yila ait haber basliklari, kisa haberler, haber
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icerikleri ve anahtar kelimeleri tarayarak Tiirk¢ce haber 6zetleme igin bir veri seti
olusturmuslardir. Calismalarinda 6zetleme islemi i¢in Seq2seq modeli RNN ve
LSTM38 derin 6grenme yapilart ile kullanilmistir. Calismanin performansini
degerlendirmek icin hassasiyet, duyarlilik ve F1 6l¢tim puanlari kullanilarak Rouge-1,

Rouge-2 ve Rouge-L degerleri karsilastirilmistir.

Kemaloglu Alagéz, bilisim alaninda yayinlanmis makaleler ile Tiirk¢e Bilisim
Literatiir veri seti olusturarak ¢ikarima dayali metin Ozetleme ¢alismasi
gerceklestirmistir. Yapilan ¢alismada veri seti 6n isleme adiminda makale formatina
uygun yeni bir on-islem fonksiyonu kullanilmis, dzetleme adiminda Derin inang
Aglar1 kullanilmistir. Veri setinde BERT Cikarimsal Ozetleyici ve Derin Inang Aglari
ile 6zetleme islemi gergeklestirildikten sonra BERTScore ile karsilagtirma yapilmis
tez i¢in gelistirilen yontemin %88 F-Skor degeri ile zetleme islemini gerceklestirdigi

goriilmiistiir (Kemaloglu Alagéz, 2022).

Baykara ve Giingor (2022), yaptiklar1 ¢aligmada aglutinatif olarak siniflandirilan
Tiirkce ve Macarca dillerinde yoruma dayali metin Ozetleme ¢alismasina
odaklanmaktadir. Bu diller icin yazarlar tarafindan iki biiyiik 6lcekli haber
metinlerinden olusan veri seti olusturulmustur (TR-News, HU-News). Bu diller i¢in
on isleme metodu olarak dillerin morfolojik yapisini dikkate alarak SeperateSuffix ve
CombinedSuffix tokenizasyon yontemleri nerilmistir. Yaymlamis olduklar veri seti
oncelikli olarak metin 6zetleme i¢in olusturulmus olsa da konu siniflandirma, anahtar
kelime c¢ikarimi ve baslik olusturma islemleri i¢in de kullanima uygundur.
SeperateSuffix yontemi TR-News veri setinde en yiiksek ROUGE-1 skoruna

ulagmustir.

Ertam ve Aydin (2022), ¢esitli Tiirkce haber web portallarindan 5 yila ait haber
metinleri, haber bagliklari, kisa haberler ve anahtar kelimeleri toplayarak yeni bir veri
seti olusturmuslardir. Hazirlanan veri setinden haber basliklar1 ve kisa haber igerikleri
kullanilarak Tensorflow kiitliiphanesi altyapisinda (Seq2seq) diziden diziye yaklasimi
ile yoruma dayali metin 6zetleme ¢alismasi yapilmistir. Bu ¢caligmanin performansini
degerlendirmek icin Rouge-1, Rouge-2 ve Rouge-L, hassasiyet, duyarlilik ve F1 6l¢iim

puanlart kullanilmis, ¢alismanin performans degerleri, her bir climle i¢in ve ayrica
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rastgele secilen 50 ciimle i¢in sonuglarin ortalamasi alinarak sunulmustur. F1 Olgiimii

degerleri Rouge-1, Rouge-2 ve Rouge-L i¢in sirasiyla 0,4317, 0,2194 ve 0,4334'tiir.

Bal, Tiirkge metinlerde ¢ikarima dayali metin O6zetleme igin Oznitelik se¢cme
yontemleri ve geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak 6n isleme
tekniklerinin otomatik metin 6zetleme iizerindeki etkilerini analiz etmistir. Yapilan
calismada 6zetleme performansini artiran gizli anlamsal analize dayal1 yeni bir ayirt
edici 6zellik onerilmistir. On islem asamalarindan kok bulma isleminin ve durak
kelimelerin atilmasi igsleminin yiiksek basarim degeri elde etmek i¢in gerekli oldugu
sonucuna ulasilmistir. Ayrica derin 0grenme yontemlerinden LSTM ve BERT
modelleri kullanilarak metin 6zetleme islemi gergeklestirilmistir. LSTM kullanarak
yapilan 6zetleme isleminde olusturulan Gzetlerin, referans Ozetteki kelimelerin ve
kelime gruplarinin ¢ogunu igerdigi ancak anlamli bir biitiin icermedigi tespit edilmistir

(Bal, 2022).

Baykara ve Giing6r (2022) tarafindan sik kullanilan iki biiyiik Tiirk¢e haber veri seti
(MLSUM-TR ve TR-News) iizerinde oOn-egitimli diziden diziye (Seq2seq) dil
modellerini kullanarak yoruma dayali metin 6zetleme calismasi ve baglik iiretme
calismasi gerceklestirilmistir. Diziden diziye dil modelleri kullanilarak olusturulan
basliklarin ve metin 6zetlerinin basarist ROUGE degerlendirme metrikleri ile analiz
edilmistir. Analiz sonucunda Tek dilli BERT dil modelinin ¢ok dilli BERT

modelinden daha basarili sonug verdigi gézlemlenmistir.

Goyal vd. metin 6zetleme modellerinde 6grenme dinamiklerini aragtirmiglardir. Cesitli
metin veri setlerinde (CNNDM, XSUM, MEDIASUM) 6n egitilmis dil modellerinin
ince ayar yapilmasi siirecinde hangi parametrelerin tekrar egitildigi bilgisinin acik
olmamas1 sebebiyle, metin Ozetlemeye odaklanarak metin iireten dil modellerinin
egitim dinamiklerini analiz etmislerdir. Egitim siirecinin farkli asamalarinda elde
edilen ozetler incelenerek girdiyi ne kadar kopyaladig: tartisilmig, egitimi zor olan
yuksek kayiplara sebep olan tokenizasyon islemi ve egitimi hizli gergeklesen diisiik
kayipli tokenleri g6z ardi etmek gibi iki farkli yaklagimin 6zet ilizerindeki etkisi

incelenmistir (Goyal vd., 2022).
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Erdag: (2023) tarafindan yapilan ¢ikarima dayali metin 6zetleme c¢alismasinda ulusal
haber sitelerinde bulunan haber iceriklerinden olusturdugu bir veri setini
kullanilmistir. Kontrol veri seti olusturmak amaciyla ii¢ farkli kiginin yapmis oldugu
Ozetler tek bir sonuca indirgenmis ve 6zet basariminin degerlendirilmesi ROUGE ve
BLEU metrikleri araciligi ile bu veri seti lizerinden gerceklestirilmistir. Literatiirdeki
climle derecelendirme yontemlerinden farkli olarak Tiirk¢e dilindeki biiyilik {inlii
uyumu ve kiictik tinlii uyumu kurallar1 temel alinarak yeni bir hibrit model {iiretilmis,

geleneksel yontemlerden daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir. (Erdagi, 2023)

Ay vd. (2023) yapmis olduklar1 yoruma dayali metin 6zetleme ¢alismasinda ¢evrimigi
Tiirkce haber kaynaklarindan topladiklari haber metinleri ile olusturduklart yeni veri
setini kullanmiglardir. TS5 (text to text transfer transformer) dil modelini kullanarak
yaptiklar1 6zetleme sonucunda Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L ve Bert-score bagarim
degerlendirme 6lg¢iitleri 0,6913, 0,6623, 0,7528 ve 0,8718 olarak bulunmustur.

Alipour, yapmis oldugu cikarima dayali metin 6zetleme ¢aligmasi i¢in 2020 yilinda
Scialom ve arkadaslar1 tarafindan hazirlanmig olan MLSUM haber veri seti (Scialom
vd., 2020) ve kendi olusturdugu 1010 makaleden olusan makale veri seti kullanmstir.
Makale veri setinin egitim i¢in hazirlanmasi sirasinda Alipour tarafindan BERT
cikarima dayali 6zetleme modelini kullanarak veri seti kisaltma islemi yapilmistir.
mT5 (Multilingual Text-to-Text Transfer Transformer) (Xue vd., 2021) mimarisi
kullanarak yapilan caligmada sistem basarisi Rouge metrikleri ile incelenmistir.
Makale veri seti i¢in ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L degerleri sirasiyla 18,34,
4,62 ve 17,63 olarak olciilmiistiir. Makale veri seti yazar tarafindan olusturuldugu i¢in
daha 6nce calisilmis bir degerle karsilastirma yapilmamistir. Haber veri seti i¢in elde
edilen Rouge metrikleri ayni1 veri seti iizerinde daha dnce yapilmis caligsmalar ile

kiyaslandiginda basarili sonuglar elde edildigi goriilmiistiir (Alipour, 2023).

Kara, yapmis oldugu c¢alismada Bilgisayar Bilimleri alanindaki Tiirk¢e akademik
yayinlardan olusturdugu veri seti ile akademik yayinlarin anlamsal biitiinliigiinii dogal
dil isleme, derin 6grenme ve istatiksel yontemler ile analiz etmistir. Incelenen
yaymlarin bi¢im ve anlam olarak biitiinliigiiniin saglanmasi igin gerekli olan dgeler
tespit edilmig, makalelerin Ozetlerinin dahil edilerek yapilan yoruma dayali ve

cikarima dayali metin 6zetleme islemleri kullanilarak referans 6zetlerinde etiketlerin
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tahmin edilme orani incelenmis, 492 tane makaleden sadece 68 tanesinde bulunmasi
gereken tiim ogelerin yer aldigi ifade edilmistir. Makalelerin biiyiikk bir kisminin
referans 6zetinde makalenin tiimii incelendiginde 6zette bulunmasi gereken bilgilerin

bliyiik bir kisminin olmadig1 sonucuna ulasilmistir (Kara, 2023).

Wan ve Bansal, PEGASUS dil modelinin ince-ayarlanmasi sonucunda haliisinasyon
gormesi konusunu ele almis, istenen metnin disinda bilgiler icermesi problemine 3
farkli yaklasim sunarak FACTPEGASUS (Factuality-Aware Pre-training and Fine-
tuning for Abstractive Summarization) dil modelini gelistirmislerdir. PEGASUS dil
modelinin egitim Oncesi climle se¢im stratejisi gelistirilmis, referans 6zetlerde bulunan
haliisinasyon bilgileri ortadan kaldiran bir diizeltici onerilmis ve gercek olmayan
Ozetlerle gercek olanlar1 ayristirmak i¢in karsilastirmali 6grenme kullanilmis ve 6n-
egitim ile ince-ayarlama arasindaki boslugu dolduracak bir baglayic1 6nerilerek yeni
model gelistirilmistir. Gelistirilen FACTPEGASUS dil modelinin yoruma dayali
metin 6zetleme islemi gerceklestirirken metindeki gercek bilgileri daha iyi korudugu

iddia edilmistir (Wan ve Bansal, 2022).

Sjoblom (2023) tarafindan yapilmis olan tez c¢alismasinda metin Ozetleme
calismalarinda siklikla kullanilan CNN/DailyMAIl isimli haber metinlerinden olusan
biiylik veri seti kullanilarak BART ve PEGASUS 06n-islenmis dil modelleri ince-
ayarlanarak yapilan yoruma dayali metin 6zetlemenin ve metin siniflandirma ve metin
Ozetlemenin beraber kullanilarak yapilan metin 6zetlemenin performansa olan etkileri
incelenmistir. PEGASUS 06n-egitilmis dil modelinin ince-ayarlanmasi sonucunda
metin smiflandirma ve metin 6zetlemenin bir arada yapildig1 durumun en basarili

performansi gosterdigi gdzlemlenmistir.

Srivastava vd. tarafindan yapilan ¢alismada iki biiyiik veri seti ile ¢alisilarak (XSUM,
CNNDM) yoruma dayali metin 6zetlemede BART, PEGASUS, BRIO 6n-iglenmis dil
modelleri kullanilarak olusan 6zetlerin kalitesi bilgi kapsami, haliisinasyon varlig1 ve
Ozetleme karmasikligt acisindan degerlendirilmistir.  Yapilan degerlendirme
sonucunda ROUGE degerlendirme o6lgiitiiniin yoruma dayali metin 6zetleme i¢in
uygun olmayan bir degerlendirme metodu oldugu, mevcut 6zetleme dil modellerinin
bilgi kapsami konusunda yeterli olmadiklari ve haliisinasyon gordiikleri, model

tarafindan olusturulan oOzetlerin referans Ozetlere kiyasla az bilgi kapsadigr ve
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haliisinasyon gordugii gerekcesiyle daha iyi ve yeni referans 0zetlerine ihtiya¢ oldugu

degerlendirmesi yapilmistir (Srivastava, 2023).

Alsuhaibani, yapmis oldugu calismada haber metinleri ve bunlarin kisa ozetleri
bulunan XSUM veri seti lizerinde ince-ayarlanmis PEGASUS dil modeli ile yoruma
dayali metin 6zetleme islemi gerceklestirmistir. Caligmada yapilan 6zet islemi Arapga
farkl1 kategorilerden olusan NADA veri seti ilizerinde test edilmis, metinler
kategorilerine gore degerlendirilmis ve her kategorinin 6zetlenmesi sonucunda elde
dilen 6zetler ROUGE metrikleri ile degerlendirilmistir. Elde edilen ROUGE basarim
Ol¢iitiniin haber metninin kategorisine gore farklilik gosterdigi gozlemlenmistir
(Alsuhaibani, 2023).

Mercan vd. LSTM ve 6n-egitilmis T5, Pegasus, BART, BART-Large dil modellerinin
acik kaynak veri setleri iizerinde ince ayarlanmasi ile elde edilen modeller araciligi ile
75 adet Tiirkce Ozgecmisten olusan veri setini siniflandirma islemi yapmislardir.
Yapilan ¢caligmada 6zge¢mis veri setinde en yliksek bagarimi ince ayarlanmis BART-

Large modelinin gosterdigi bilgisi sunulmustur (Mercan vd., 2023).
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3. OTOMATIK METIN OZETLEME YONTEM BiLiMi

Internet iizerindeki bilgi kaynaklarmin artmasi insanlara bilgi paylasmak igin ¢ok
bliyiik kolaylik saglamaktadir. Ancak bilgi kaynaklarinin ¢oklugu ve bilgi igeren
dokiimanlarin biiytikliigii bir sorunu ortaya ¢ikarmaktadir. Bilgiye erisim ve iStenen
bilgiye ulasabilmek amaciyla dogru dokiimanin incelenip incelenmediginin
anlasilmasi i¢in tiim dokiimanin okunmasi gerekmektedir. Bunun ¢ok zaman alan bir
islem olmasi giinlimiiz problemlerindendir. Bu sorunu ortadan kaldirmak amaciyla

metinlerin 6zeti ¢ikarilmaktadir (Adali, 2020).

Otomatik metin 6zetleme ise verilen veri kiimesinden en 6nemli bilgilerin kullaniciya
bilgisayar tarafindan sunulmasi islemidir (Hovy ve Lin, 1998). Hovy ve Lin’e gore

metin 6zetleme bazi siireglerden olusmaktadir:

e Konunun belirlenmesi: burada dokiimandaki en 6nemli noktalarin belirlenmesi
islemi yapilir. Ciimlelerin igerisindeki en sik tekrarlanan ifadeler, bazi sdzciik
obeklerinden (sonug¢ olarak, Ozetle gibi) sonra gelen Onemli ifadeler
belirlenmektedir.

e Yorumlama: Burada 6nemli olarak belirlenmis ifadeler anlamsal 6zelliklerine
gore yeniden yorumlanir.

e Uretme: konunun belirlenmesi ve yorumlanmasi sonrasi énemli bilgilerden
yeni climlelerin olusturulup, birlestirilerek sunulmasi asamasidir (Giindogdu

ve Duru, 2016).

Metin 6zetleme islemi sirasinda islemin gergeklendigi dilin 6zelliklerine gore bazi
zorluklarla karsilagilmaktadir. Bunlara 6rnek olarak 6zetlenmek istenen dokiimandaki
yazilarin kuralsiz ve bozuk olmasi, metni dilimlere ayirma isleminin karmasikligi,
sozciiklerin niteliginin belirlenmesi, s6z dizimsel belirsizliklerin giderilmesi
gosterilebilir. Bu zorluklar, Tiirkce dilinin morfolojik yapisinin ¢ok iyi analiz edilmesi

gerekliligini ortaya ¢ikarmistir (Adali, 2020).
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Sekil 3.1. Metin 6zetlemenin temel adimlar1

Sekil 3.1°de goriildiigii lizere metin 6zetleme Oncelikle metnin 6n isleme asamasi,
metnin O6zetlendigi islem asamasi ve Ozetlenen climlelerin birlestirilerek 6zetin
olusturuldugu islem sonrasi asamasi olarak 3 asamali bir yaklasim gerektirir. On
isleme adim1 metnin boliimlenmesi, tokenlere ayrilmasi, 6zetleme islemi igin metne
aciklamalarin eklenmesini igerir. Ozetlenmek istenen dokiimanlar genellikle
yapilandirilmamis diiz metinlerdir ve Ozetleme islemi i¢in bu metinlerin
standartlagtirilarak 6zetlemeye hazirlanmasi gerekmektedir. Hazirlanan bu boliimler
veya tokenlerin Ozetleme isleminde bilgisayar tarafindan okunabilir olmasi
gerekmektedir. Ozetleyici igin bu birimler vektdr uzaylari, matrisler agirliklar veya
grafikler gibi bilgisayarin islem yapabilecegi formatlara déniistiiriiliir. Ozetlenmesi
istenen metnin temsili olusturulduktan sonra bu temsil 6zetleyici algoritma tarafindan
belirli 6zelliklere dayanarak islenir. Daha sonra bu islenmis birimlerin 6zete dahil
edilecek parcalar1 segilir ve kaynak metindeki ciimleler orijinal haliyle alinip
birlestirilerek veya anlamsal olarak islenip yeni climleler olusturularak 6zet metin

olusturulur (Birant, 2015).
3.1. Metin On Isleme

Metin 6zetleme islemi girdisi diiz metin belgesidir. Ciktis1 ise girdi metninin anlamsal
olarak onemli kisimlarini barindiran daha kisa ve anlamli climlelerden olusan metindir.
Bu 0Ozetin olusturulabilmesi i¢in girdi olan metnin islenebilecek hale getirilmesi
gerekmektedir. Literatiir incelendiginde OMO ¢alismalar1 icin girdi metnin bazi 6n
islemlere tabii tutuldugu gézlemlenmektedir. Bu 6n isleme adimlarindan bazilari

asagida verilmistir.
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3.1.1. Metni boliimleme

Metin 6zetlemenin 6n islem asamasi, metnin bdliimlere ayrilmasi ile baglamaktadir.
Bu béliimler metnin uzunluguna ve tiiriine gore degismektedir. Kitap boliimleri, ana
basliklar, alt basliklar, paragraflar, climleler, kelimeler gibi ¢ok uzun bolimler
olabilecegi gibi dokiiman ¢ok kisa bdliimlere de ayrilabilir. Bu boliimlere ayirma
islemi noktalama isaretlerinden faydalanarak yapilabilir ancak farkli dillerin farkli
noktalama isaretleri kurallar1 bulunmaktadir (Woods, 2006; Birant, 2015). Ciimle
bolimlemesi belirlenen her ciimlenin sonuna kaynak metinden ayirt edilebilen bir

sembol eklenmesi ile yapilabilmektedir (Torres-Moreno, 2014).

3.1.2. Tokenler

Tokenler, metin igerisinde tek bir birim olarak ifade edilebilen yapilardir. Metin
Ozetleme islemi yapilirken 6zetleyicinin tokenleri tanimasi ve tiim metni tokenlere
ayirabilmesi onemlidir. Metnin benzersiz kiiglik yapitasi olan tokenler 6zetleyicinin

yapisina uygun olacak sekilde sozciik, kok sozciik, sozciik ekleri vb. olabilir.

3.1.2.1. Tokenizasyon

Tokenizasyon, kaynak metni tokenlere ayirma islemidir. Noktalama isaretleri dikkate
aliarak yapildiginda bazi dillerde yanlis ayristirmalara sebep olabilmektedir. Tiirkce
metinlerde cilimleleri kelimelere ayirarak yapilan tokenizasyon islemi metnin

analizinde kolaylik saglamaktadir (Manning vd., 2008; Eryigit, 2007).

3.1.2.2. Durak kelimelerin tespiti

Durak kelimeleri metinlerde siklikla gegen ancak metnin analizinde anlamsal olarak
hi¢ degere sahip olmayan veya ¢ok az degere sahip olan kelimelerdir. Tiirkce i¢in “ve”,
“ile”, “ama” gibi kelimeler durak kelimelere 6rnek gosterilebilir. Metinden durak
kelimelerin tespit edilip ¢ikarilmasi metnin anlamsal analizi agisindan daha Gnemi
yiiksek kelimelere odaklanmay1 kolaylastirmaktadir (Torres-Moreno, 2014,

Kemaloglu, 2022). Durak kelimelere dahil edilmis bazi kelimeler metnin biitiinii
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incelendiginde anlamsal degere sahip olabilir bu sebeple durak kelime secimi

yapilirken metnin anlamsal igerigine dikkat edilmelidir.

3.1.3. Kokleme ve lemmatize etme

Kokleme, metindeki kelimelerin almis oldugu ekler kaldirilarak kelimenin kokiinii
bulma islemidir. Eklemeli bir dil olmasi sebebi ile Tiirk¢cede sozciikler kokten sonra
ek almaktadir ve alabilecegi eklerin dngdriilebilir bir sinir1 yoktur. Tiirk¢e sézciik
tiiretme agisindan oldukea iiretken bir dildir. Eklerin ¢ok sayida olmasi ve eklendikleri
sozcugin smifina gore (ad-soylu veya eylem-soylu) sozciige ¢ok farkli anlam
katabilmeleri sebebi ile Tiirk¢enin bicim bilimsel ¢dziimlemesi oldukca karmasiktir

(Adal1, 2020). Tirk¢edeki ekler Sekil 3.2 de gosterilmistir.
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Sekil 3.2 Tiirkgede ekler (Adali, 2020)

Sekil 3.2°de goriildiigii gibi Tiirk¢ede ekler yapim ekleri ve ¢ekim ekleri olmak {izere
iki temel kategoride incelenir. Cekim ekleri isim soylu kelimeler icin farkli, eylem
soylu kelimeler i¢in farkli iglevlere sahiptir. Yapim ekleri ise isimden isim, isimden
eylem, eylemden isim ve eylemden eylem yapan eklerdir. Isimden eylem veya
eylemden isim yapan yapim ekleri sozciliklerden ¢ikarilirsa sozciigiin ciimledeki
anlami degisecektir. Tiirk¢ede sozciiklerin tiim eklerinin temizlenmesi islemi yani

sOzciigiin kokiinii tespit etme islemi metnin anlam biitiinliiglinii bozmadan analizi
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acisindan sakincali olabilmektedir. Cizelge 3.1’de eylem soylu koke yapim eki

eklenerek tiiretilen adlar goriilmektedir.

Cizelge 3.1. Eylem soylu koke yapim eki eklenerek tiiretilen adlar (Adali, 2020)

EK KOK SOZCUK EK KOK SOZCUK
dogmak doga ayirmak ayircak
-a dizmek dize Y cekmek cekic
igmek icecek -d1 uymak uydu
-acak almak alacak bilmek bilge
-alga ¢izmek cizelge -ge dizmek dizge
durmak duragan stizmek stizgeg
-agan olmak olagan -ga¢ yiizmek yiizgeg
basmak basamak almak alingan
-amak kagmak kagamak -gan kaymak kaygan
bakmak bakan calmak calgi
-an yaratmak yaratan -2t dolmak dolgu
gelmek gelenek bilmek bilgin
-anak olmak olanak -gin yanmak yangin
Opmek Opliciik -git ormek orgiit
-cik giilmek giliicik agmak acl
akmak akici -1 anmak ani
188 yakmak yakict kiymak kiymik
kagmak kagak -mik kusmak kusmuk
-k konmak konak basmak basing
catmak catal -nc giilmek giiliing
- kurmak kural dokmek dokiinti
anlamak anlam -nti soylemek soylenti
-m toplamak toplam akmak akar
u donmek doner
asmak asma tutmak tutsak
-ma dolmak dolma -sak savmak savsak
bilmek bilmece acmak acisg
-maca cekmek cekmece -$ satmak sat1s
bulamak bulamag anmak anit
-mag dénmek dénemeg -t kanmak kanit
cakmak cakmak baglanmak baglanti
-mak ekmek ekmek - sallanmak sallanti
danigmak danisman ¢ikmak ¢ikmaz
-man goemek gdgmen -maz bitmek bitmez
-mar yagmak yagmur
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Cizelge 3.1 de goriildugii iizere giilmek kelimesinin kokii giil kelimesidir ve -cik yapim
ekini aldiginda giiliiciik s6zciigli olusmaktadir. Giiliiciik sozciigii glilmek sozciigii ile
ayn1 anlama gelmemektedir. Metin 6zetleme yapilirken giiliiciik sozciigli giil veya

gililmek olarak temsil edilirse metnin anlam biitiinliigii bozulacaktir.

“Cocuk giiliiciikler sagryordu.” (3.2
“Cocuk giil sagiyordu.” (3.2)

Yukaridaki climleye (3.1) bakilacak olursa giiliiciikler kelimesinden tiim ekler
cikarildiginda kelime koki giil kalacaktir. “giiliiciikler” kelimesi yerine “giil”
konularak climle yeniden kuruldugunda (3.2) ¢ocugun giildiigii anlamina gelen
giiliiciik sagiyor olmasi degil ¢icek ismi olan giil sagiyor oldugu anlami

¢ikarilmaktadir.

Lemmatize etme, kelimelerin sézliik formunu bulmak i¢in yapilan islemdir. Tiirk¢enin
eklemeli bir dil olmasi1 sebebiyle kelimeleri lemmatize etme oldukca karmasik ancak
bir o kadar da 6nemlidir. (3.1) bu kapsamda tekrar incelendiginde “giiliiciik” kelimesi
koke indirgenmeyip anlamli haline getirildiginde yine “giiliiciik” olarak kalacaktir ve

lemmatizasyon sonrasi climlenin anlam biitiinliigii bozulmayacaktir.

3.2. Metin Ozetleme Tiirleri

Torres-Moreno (2014), 6zetleme tiirleri i¢in giris belge sayisina gore, giris dili sayisina
gore, giris metni tlirli stnirlamasina gore, hedef kitleye gore, 6zetleyicinin tiiriine gore,
metnin igerigine gore, ¢iktinin islevine gore olmak iizere kapsamli bir siniflandirma
yapmustir. Torres-Moreno’ ya gore dokiimanlarda otomatik 6zetleme islemi pek ¢ok

kazang saglamaktadir:

e Ozetleme islemi okuma siiresini azaltir.
e Dokuman arastirmasinda 6zetlerin varligi se¢im asamasini kolaylastirir.
e Dokiimanlarin siniflandirilmasini kolaylagtirir.

e OMO islemi, insan muhakemesi ile yapilan 6zetlerden daha tarafsizdir.
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e Belirli bir amaca yonelik yapilan 6zetleme iglemi sorularin cevaplanmasinda
daha faydalidir.

e OMO sayesinde daha fazla dokuman incelenebilmektedir.

Otomatik metin Ozetleme ge¢misten giliniimiize farkli yontem ve tekniklerle
gergeklestirilmistir. Bu 6zetleme yontemleri tez kapsaminda, ¢ikti tipine gore ¢ikarima
dayali metin 6zetleme ve yoruma dayali metin 6zetleme; amaca gore belirtici ve
bilgilendirici 6zetleme; girdi tipine gore tekli ve coklu belge 6zetleme; sonug igerigine
gore alana yonelik ve konuya yonelik metin 6zetleme; yonteme gore denetimli ve

denetimsiz metin 6zetleme seklinde simiflandirilarak incelenmistir.

3.2.1. Cikt1 tipine gore metin 6zetleme

3.2.1.1. Cikarima dayah metin 6zetleme

Cikarima dayali metin Ozetleme islemine climle segerek metin Ozetleme de
denilmektedir. Metnin ciimleleri anlamsal 6nemine gore siralanir ve dnemli olarak
degerlendirilen climleler segilerek metnin bir alt kiimesi olusturulmus olur. Bu tip
metin dzetlemede ciimle yapisi degistirilmez. Onemli ciimleler frekans ve benzerlik
gibi Ozellikler kullanilarak istatiksel algoritmalar yardimi ile tespit edilir. Segilen

ciimleler birlestirilerek metin 6zeti olusturulmaktadir (Alwandawybek vd., 2023).

Cikarima dayali metin 6zetleme, semantik analizden bagimsiz olmasi sebebi ile
kullanilan dilin morfolojik o6zellikleri ile ilgilenmez ve Ozetleme islemi dilden
bagimsiz olarak gerceklestirilir. Ozetleme islemi genellikle kolay ve basarilidir ancak
¢ok uzun metinlerde kullanim1 ¢ok iyi sonuglar vermeyebilir (Alwandawybek vd.,

2023).
3.2.1.2. Yoruma dayal metin 6zetleme
Yoruma dayalt metin 6zetleme, 6zetlenmesi istenen dokiimanin tamamindan anlamsal

olarak biitiin ve akict bir yeni kisa metin olusturulmasidir. Bu 6zetleme yonteminde

sistem tarafindan yeni ciimleler olusturulur. Insan muhakemesi ile 6zetlemeye en
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yakin 6zetleme bi¢imidir ve 6zetin ortaya ¢ikarilmasi bilgisayar i¢in oldukca karmasik

bir gorevdir. (Munot ve Govilkar, 2014).

Bu tip metin 6zetlemede bilgi sikistirma oran1 yiiksek olabilecegi i¢in uzun metinler
cok kisa 6zetlere doniistiiriilebilmektedir ancak 6zetleme islemi ¢ikarima dayali metin
Ozetlemeye gore daha maliyetlidir. Metnin anlamin1 kaybetmeden yeni ciimleler ile
Ozetlenmesi kullanilan dilin morfolojik yapisi ile yakindan iliskilidir, Tiirk¢e gibi
eklemeli dillerde bilgisayara anlamli ciimleler iirettirmek karmasik bir goérevdir
(Alwandawybek vd., 2023; Adali, 2020).

3.2.2. Amaca gore metin 6zetleme

3.2.2.1. Belirtici 6zetleme

Belirtici 6zetleme c¢oklu dokiimanlardan bilgi ¢ikarimi amaciyla kullanilmaktadir.
Ozetleme islemi sonras1 dokiimandaki tiim énemli bilgiler gikarilmaz ancak uygun
dokiimanin se¢imine katki saglar. Tiim dokiimanlarda ilgilenilen konunun gectigi
climleler taranir ve konu adinin en cok tekrar ettigi ciimleler secilerek bir 6zet
olusturulur. Metnin igerigi hakkinda detayli bilgi vermeden dokiimanin ne ile ilgili
oldugu bilgisinin ¢ikarilmasmi saglar. Boylece farkli dokiimanlar arasindaki
farkliliklar1 6zet olarak sunabilir. Dokiimanlarin ana fikrini 6zet olarak sunarak
dokiimanin okumaya deger olup olmadigimma hizli karar verebilmek amaciyla

kullanilabilir ve boylece zaman kazandirir (Klavans vd., 2001).

3.2.2.2. Bilgilendirici 6zetleme

Bilgilendirici 6zetleme ¢oklu dokiimanlardan detayli sekilde bilgilerin ¢ikarilarak 6zet
olusturulmasi islemidir. Kaynak dokiimanlarin i¢erdigi ortak bilgilerin sentezi ile 6zet
elde edilmektedir ve kullanicinin genis bilgi ihtiyacini karsilamaya yoneliktir. Belirtici

0zetlemeden daha uzun 6zetler elde edilir ve bilimsel ¢calismalarda kullanim1 uygundur
(Klavans vd., 2001).
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3.2.3. Girdi tipine gore metin 6zetleme

Otomatik 6zetleme islemi, girdi tipine gore tek belgeli 6zetleme ve ¢ok belgeli
Ozetleme olarak iki smifta incelenebilir. Tek belgeli 6zetleme girdi olarak tek bir
dokiiman alir ve ¢ikt1 olarak bunun 6zetini sunar. Cok belgeli 6zetleme ise birden fazla
dokiimani girdi olarak kabul etmektedir. Dokiimanlarin her birinden 6zet metinler
cikarildiktan sonra bu 6zetler birlestirilir ve yeni bir dokiiman elde edilir daha sonra
bu dokiiman 6zetlenerek tiim dokiimanlarin 6zeti olusturulmus olur. Cok belgeli metin
Ozetleme aymi konuda yazilmis birden fazla dokiimandan bilgi ¢ikarmak igin

kullanilmaktadir (Mihalcea ve Tarau, 2005).

3.2.4. Yonteme gore metin 6zetleme

3.2.4.1. Denetimli 6zetleme

Bu tiir 6zetlemede denetimli makine 6grenmesi teknikleri kullanilmaktadir. Anahtar
kelime ¢ikarimi, ciimle benzerligi tespiti gibi yontemler araciligi ile metin 6zetlemesi
gerceklestirilmektedir. Denetimli 6zetleme icin kullanilacak algoritmanin egitilmesi
gerekmektedir ve egitim icin bilylik veri setine ihtiya¢ duyulmaktadir. Anahtar kelime
cikarimi i¢in Ornek verilecek olursa, egitim i¢in kullanilacak veri setinde metin
icerisindeki anahtar kelimelerin bulunmasi gerekmektedir. Dokiimandaki her bir
climle anahtar kelime i¢in arastirilarak siniflandirma islemi gergeklestirilir. Belirli bir
alana Ozgii veri seti ile egitim gergeklestirilerek konuya 6zel Gzetleme yOntemi
gelistirilebilir. Etiketlenmis verilere ihtiya¢ duyulmas: sebebi ile egitim veri setinin

hazirlanmasi1 maliyetli bir siire¢ olabilmektedir (Manesh, 2020).

3.2.4.2. Denetimsiz 0zetleme

Denetimsiz makine 6grenmesi yontemleri ile gerceklestirilen 6zetleme islemidir.
Etiketlenmis egitim verisi gerektirmemesi sebebi ile gergeklestirmesi denetimli
Ozetlemeye kiyasla daha kolaydir ancak denetimli metin 6zetlemeden daha karmasik
matematiksel islemler gerektiren gorevleri gergeklestirmeyi saglar. Denetimsiz
Ozetleme icin olusturulan modeller kategorize edilmemis metinlerden bilinmeyen

paternleri bulmak konusunda basarilidir (Manesh, 2020).
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3.3. Dil Modeli Gelistirme

DDI ¢alismalarinda metin 6zetleme, metinden bilgi ¢ikarma, metinle sohbet etme,
metinden anahtar kelime ¢ikarma gibi metin madenciligi islemlerinde bilgisayarin
metin lizerinde islem yapabilmesi icin kelimelerin sayisal sekilde ifade edilmesi
gerekmektedir. Metnin sayisal temsilini olusturabilmek i¢in kullanilan farkli
yontemler bulunmaktadir. Bunlardan Kelime Cantalart Modeli (Bag of Words/ BoW),
TF-IDF Modeli (Term Frequency — Inverse Document Frequency), N-Gram Modeli

incelenmistir.

3.3.1. Kelime torbalar1 modeli

Kelime torbalart modeli metinlerin sayisal temsilinde kullanilan bir yontemdir. Bu
modelde metni olusturan kelimelerin sikliklar1 vektorle temsil edilmektedir. Her
kelime bir siitun ile, her bir climle satir ile ifade edilir. Ciimle igerisindeki bu kelimenin
siklig1 ise kelimenin bulundugu siituna yerlestirilir. Bu sekilde metindeki kelime

dagilimini ve sikliklarini temsil eden bir matris olusturulmus olur.

Kelime torbalart modeli metin igerisinde bulunan kelimelerin 6ncelik sirasin1 dikkate
almadan yalnizca metindeki gegme sikligina gore olusturulan bir temsildir. Matriste
kelimelerin kag¢ kez kullanildig1 bilgisine erisilebilir ancak kelimelerin her biri i¢in
ayni degerler kullanilir. Kelimeler arasinda deger farki tespit edilemez. Bu sebeple
climlenin anlamsal analizi yerine metin igerisindeki anahtar kelime ¢ikarimi, duygu

analizi gibi siniflandirma problemleri i¢in daha kullaniglidir (Zhang vd., 2010).

3.3.2. TF-IDF modeli

TF-IDF modeli iki temel kavrami ele almaktadir: terim frekansi (TF) ve ters belge
frekansi (IDF). Terim frekansi bir kelimenin belirli bir ciimledeki frekansini ifade
ederken ters belge frekansi kelimenin tiim belge icerisindeki Onemini temsil

etmektedir. TF-IDF puani bu iki temsilin ¢arpilmasi sonucunda hesaplanmaktadir.

Bir kelimenin TF-IDF degeri, belirli bir ciimle igindeki siklig1 fazla oldugunda ancak
tiim belgede nadir goriildiigiinde yiiksek hesaplanir. TF-IDF modeli belirli bir konuda
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onemli ancak tim belgelerde siklikla kullanilmayan kelimeleri tespit etmek igin

kullanilmaktadir.

TF-IDF degerlerinin hesaplamasi su sekilde yapilmaktadir:

Terim t'nin belge d 'de gériinme sayis1 (3 3)

TF(t,d) =

Belge d 'deki toplam terim sayist

Denklem (3.3)’te t ile ifade edilen deger kelimeyi, d ile ifade edilen deger ise belgeyi

temsil etmektedir.

IDF(L') _ IOg ( Toplam belge say1st ) (34)

Terimi igeren belge sayis1

Denklem (3.4)’te IDF hesaplanmasi gosterilmistir. TF-IDF degeri denklem (3.3) ve

denklem (3.4)’lin ¢garpimi1 sonucunda hesaplanir.
TF —IDF(t,d) = TF(t,d) X IDF(t) (3.5)

Hesaplanan TF-IDF modeli bir kelimenin ciimle i¢indeki frekansini dikkate aldig gibi
ayn1 zamanda bu kelimenin belgelerdeki 6nemini de dikkate alarak kelimelerin 6nem

derecesini belirlemekte faydalidir (Glimiis, 2019).
3.3.3. N-Gram model

N-gram modeller, dogal dil islemede istatiksel yaklasimla belirli dizilimlerin
olasiliklarinin incelendigi durumlarda kullanilmaktadir. N-gram modeli iki veya daha
fazla kelimenin yan yana goriilme sikligini hesaplamaktadir. Belge igerisindeki
siklikla yan yana goriilen kelimeler, kelime gruplari adaylaridir. N-gram modeller
cogunlukla 1-gram, 2-gram, 3-gram seklinde kullanilmaktadir. Modelin en biiyiik
problemi kelime gruplar icerisinde metnin anlamsal analizine katki saglamayan bazi
kelimelerin (ve, veya, sey, bu, vb.) siklikla goriilmesidir. Bunu 6nlemek i¢in siklikla
karsilagilan kelim gruplar belirlenirken sozciik tlirii filtreleme gibi islemler

uygulanmaktadir (Kutlugiin ve Sirin, 2018).
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3.4. Gecmisten Giiniimiize Otomatik Metin Ozetleme Yéntemleri

Otomatik metin 6zetleme, 1958’den bu yana bilgisayar bilimcilerin arastirma konusu
olmustur (Luhn, 1958). Bilgisayar bilimi, biligsel bilimler, dil bilimi, istatistik, yapay
zeka, dogal dil isleme gibi pek ¢ok alanin uzmanligindan yararlanan bir arastirma
alanidir. Ge¢misten gliniimiize pek ¢ok farkli yontem ile otomatik metin 6zetleme
caligmalar1 gerceklestirilmektedir. Bunlardan literatiirde sikg¢a karsilasilan yontemler

bu béliimde incelenmistir.

3.4.1. Gizli anlamsal analiz (LSA- Latent semantic analysis)

Gizli Anlamsal Analiz (GAA) metindeki ciimleler arasindaki benzerligi istatiksel
olarak inceleyerek kelimeleri anlamlandiran bir yontemdir. Bir ciimlede hangi
kelimelerin kullanildig: bilgisini ve ciimleler arasindaki ortak kullanilan kelimelerin
bilgisini tutarak ciimleler arasindaki ortak kelimeleri inceler ve hangi ciimlelerin

anlamsal olarak iliskili oldugunu tespit etmeye calisir.

GAA anlamsal olarak benzer kelimeleri veya climleleri tespit etmek icin kelimeler
veya ciimleler arasindaki iliskiyi modelleyen Tekil Deger Ayrisimi (Singular Value
Decomposition - SVD) yontemini kullanmaktadir. GAA tabanli 6zetleme yontemleri

3 temel adimda ¢alismaktadir.

1. Giris matrisinin olusturulmasi: Ozetlenmesi istenen metni temsil eden seyrek
bir matris olusturulur. Hiicreler, kelimelerin ciimlelerdeki Onemini temsil
etmek icin farkli yaklagimlar kullanilarak doldurulmaktadir.

2. Tekil deger ayrisimi: kelimeler ve climlelerin arasindaki iliskiyi matematiksel
olarak modelleyen bir yontemdir.

3. Ciimle se¢imi: tekil deger ayrisiminin sonuglarmni kullanarak farkli

algoritmalarla giris matrisinden climle se¢me islemidir.

GAA yonteminin uygulanmasinda giris matrisinin olusturulmasi 6zetleme iglemini
dogrudan etkileyecegi i¢in matrisin olusturulmasinda kullanilan farkli yontemler
bulunmaktadir. Giris matrisinin satir boyutunu azaltmak i¢in durak kelimelerinin

cikarilmasi veya kelimelerin koklerini bulma gibi islemler kullanilmaktadir. Ayrica
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girig matrisinin hiicre degerleri doldurulurken TF-IDF yontemi, kelimenin kok tipinin
isim soylu olup olmamasina goére doldurma ydntemi, logaritmik entropi ydntemi,

kelimenin ikili say1 temsili ile doldurma ydntemi vb. kullanilmaktadir (Ozsoy vd.,
2010).

3.4.2. Cizge teorisi tabanh algoritmalar

Cizge teorisi farkli nesneler arasindaki iligkilerin matematiksel bir gosterimidir. Cizge
teorisi temel olarak bir problemin kenar ve diigiimlerle modellenmesi ve bu modelin

cizge seklinde ifade edilmesine dayanmaktadir (Seker, 2015).

3.4.2.1. PageRank algoritmasi

PageRank, Google’in arama sonuglarini siralamak amaciyla kullanmis oldugu bir
siralama algoritmasidir. Algoritma Google kuruculari tarafindan web sitelerinin
Onemini tahmin ederek siralamak amaciyla gelistirilmistir. Bir sayfasinin 6nemini
tahmin etmek i¢in sayfaya giden baglantilarin sayisini ve kalitesini hesaplar (Page vd.,

1998). Denklem (3.6)’da A sayfasinin PageRank degerinin formiilii gosterilmektedir.

PR (4) = (1 — d) + d( PR(T1) /C(T1) + -+ PR(Tn) /C( Tn)) (3.6)

Denklem (3.6)’ da PR (A), A sayfasinin PageRank degerini temsil etmektedir. PR(T1)
A sayfasimna baglanti kuran T1 sayfalarini, C(T1) T1 sayfasindan diger sayfalara
verilen baglantilari, d ise 0-1 arasinda degisen bir damping parametresini ifade
etmektedir. PageRank’in yinelemeli bir algoritma olmasi sebebi ile baslangicta tiim

sayfalarin degeri aymidir ve yineleme sonuglarina gore sayfalarin degerleri

belirlenmektedir (Giimiis, 2019).

3.4.2.2. TextRank algoritmasi

TextRank algoritmasi Mihalcea vd. (2004) tarafindan PageRank algoritmasindan
gelistirilmis ¢izge tabanli bir algoritmadir. PageRank algoritmasinda oldugu gibi

sayfalar arasindaki referans iligkisi sayfanin 6nemini belirlemek i¢in kullanilmaktadir.

28



Onemli olan sayfalar 6nemli olan diger sayfalardan baglant1 aldig1 ve bir sayfanin
PageRank degerinin o sayfanin ziyaret edilme olasiligini temsil ettigi mantigina
dayanmaktadir. Sayfalar yerine ciimleler tizerinde ¢alisildiginda TextRank ile metin
ozetleme islemi geceklestirilebilmektedir. iki ciimle arasindaki benzerlik PageRank
algoritmasindaki sayfalar arasindaki baglanti gibi diistiniiliirse climleler aras1 benzerlik
puanlar1 bir matriste tutulabilir. Metnin 6zeti bu matristeki benzerlik degerlerine gore
siralama yapilarak olusturulabilir (Glimiis, 2019). TextRank algoritmas1 ile metin

Ozetleme adimlar1 agsagidaki gibidir.

e Metin 6n islemeden gegcirilir ve ciimlelere boliiniir.

o Cilimleler sayisal temsillerine doniistiiriiliir.

e Ciimle vektorlerindeki benzerlik degerleri benzerlik matrisine yazilir.

e Benzerlik matrisi ¢izgeye doniistiiriiliir ve diiglimler climleleri, kenarlar ise
benzerlik degerlerini ifade eder.

e C(Cizge lizerindeki benzerlik degerlerine gore oOzette kullanilacak ciimleler

secilir.

3.4.2.3. LexRank algoritmasi

LexRank algoritmas1 PageRank algoritmasina dayanan ¢izge tabanl bir algoritmadir.
Cikarmma dayali metin 6zetlemek amaciyla kullamlmaktadir. Ozet igin ciimle segme
prensibine dayanir. Ciimlelerin 6nemi, metnin diger bir¢ok ciimleye benzer olmasi ile
belirlenmektedir. Cizge olarak ifade edilen algoritmada diigiimler ciimleleri, kenarlar
ise benzerligi temsil eder. Kenardaki agirlik degeri kosiniis benzerligi ile
hesaplanmaktadir. Bu sayede birbirine benzer olan ciimleler ¢izge {izerinde yakin
konumlandirilacaktir. LexRank algoritmas1 merkezilik temelli bir yaklasimla ciimle
secimini gerceklestirmektedir. TextRank algoritmasindan temel farki kenarlara agirlik

atamak icin climlelerin merkezilik degerini hesaplamasidir (Glimiis, 2019).

3.4.3. Derin 6grenme yaklasimh metin 6zetleme uygulamalar:

Derin 6grenme, yapay sinir aglari temelli karmagik matematiksel modeller araciligiyla

veri temsillerini 6grenen makine dgrenmesinin alt dalidir. Yapay sinir aglar cesitli
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¢ikarimsal problemlere ¢éziim bulmak icin insan beyninin bilgiyi isleme seklinden
ilham alarak gelistirilmis bilgisayara bu bilgi isleme 06zelliklerin aktarimin

amaclamaktadir. Yapay sinir hiicresinin yapist Sekil 3.3’de gdsterilmistir.

girdiler agirhiklar

aktivasyon
X, fonksiyonu
¢ >0
X3
¢ikti
birlestirme T
fonksiyonu
0;

Sekil 3.3. Yapay sinir hiicresinin yapis1 (Ugur, 2006)

Yapay sinir hiicresinde farkli agirlik degerlerine sahip girdiler birlestirme fonksiyonu
araciligr ile toplanarak belirli bir esik degerine sahip aktivasyon fonksiyonundan
gecirilmekte ve ¢ikis degeri iiretilerek diger bir yapay sinir hiicresine aktarilmaktadir.
Derin sinir aglar1 yapay sinir aglarmin ¢ok katmanli ve ¢ok ndéronlu durumu olarak
ifade edilebilir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonu olusan bilgiyi 6zniteliklerine gore
filtreleyerek 6grenme islemine onemli katki saglamaktadir. Yapay sinir aglarindan en

¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 asagida siralanmistir (Kara, 2023).

e Basamak aktivasyon fonksiyonu

e Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

e Sigmoig aktivasyon fonksiyonu

o Hiberbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu
e ReLU aktivasyon fonksiyonu

e Sizint1 ReLU aktivasyon fonksiyonu

e SoftPlus aktivasyon fonksiyonu

e Swish aktivasyon fonksiyonu
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Transformer mimarisi, 6zellikle dogal dil isleme ve makine ¢evirisi gibi gorevlerde
basariyla kullanilan bir derin 6grenme modeli mimarisidir (Vaswani vd., 2017).
Transformer mimarisini ve neden biiyiikk dil modellerinde basarili oldugunu
anlayabilmek i¢in  Oncelikle  kodlayici-kod  ¢oziicii  (Encoder-Decoder)
mekanizmasinin incelenmesi gerekmektedir. Transformer mimarisi olusturulmadan
once dogal dil isleme calismalari igin LSTM gibi RNN tabanli mimariler

kullanilmaktadir.

3.4.3.1. RNN (Recurrent Neural Network) mimarisi

Tekrarlayan sinir aglari olarak da bilinen RNN’ler gizli durumlara sahip olan, dnceki
ciktilarin girdi olarak kullanilmasina izin veren sinir aglari modelidir. Girdilerin
uzunlugunun sinirt olmamasi sebebi ile dogal dil isleme c¢aligmalarinda siklikla

kullanilmaktadir.

Tekrarlayan sinir aglarinda hesaplama siirecinde dongiiler bulunmaktadir. Her bir
dongiide zamansal bir gecikme bulunur ve bu gecikme sayesinde RNN hiicreleri kendi
ciktilarint tekrar girdi olarak alabilmektedirler. Bu sayede model durum bilgisini

tutarak hafizali olma 6zelligine sahiptir.

( Durum 1 ) ( Durum 2 ) ( Durum 3 ) s

.....................

:-)[ RNN hiicresi ]'._[ RNN hiicresi H RNN hiicresi }—;[ RNN hiicresi ]—; [ RNN hiicresi ]
o

Sekil 3.4. RNN mimari yapisi

RNN mimarisinin yapist sekil 3.4 ‘te gosterilmistir. Sekilden anlasilacagi iizere ilk
girdi birinci RNN hiicresine gelir ve bir ¢ikt1 verir daha sonra bu elde edilen ¢ikt1 ile
ikinci girdi beraber ikinci RNN hiicresine girdi olarak gelir bu sekilde her hiicreye bir

onceki hiicrenin ¢iktis1 da girdi olarak alinmis olur. Buna gizli durum (hidden state)
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denilmektedir. Her bir hiicrede bir 6nceki hiicrenin ¢iktist da kullanildigi i¢in agda bir
hafiza olugmaktadir. RNN mimarileri, zaman serileri, ses isleme gibi dogal dil isleme
gorevlerinde siklikla kullanilmaktadir. RNN mimarileri ile metin iretimi de
yapilabilmektedir (Onan, 2022). Cizelge 3.2°de RNN mimarisinin avantajlar1 ve

dezavantajlar1 verilmistir.

Cizelge 3.2. RNN mimarisinin avantajlar1 ve dezavantajlari

Avantajlar Dezavantajlar
Girdi olarak herhangi bir uzunlukta veri Hesaplama yavastir
kabul eder
Girdi biiyiikliigli model boyutunu etkilemez = Uzun zaman 6nce elde edilen bilgiye erigim
zordur
Hesaplama yaparken ge¢mis bilgileri Mevcut durum igin gelecekteki herhangi bir
dikkate alir girdi diislinlilemez

3.4.3.2. LSTM (Uzun Kisa Vadeli Bellek) mimarisi

1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan tanitilan ¢ok derin egitmesi ¢cok
zor olan ¢ok fazla yineleme barindiran modellere ¢6ziim getiren LSTM mimarisi dogal
dil isleme alaninda siklikla kullamlmaktadir. Ozellikle zaman serileri ve dogal dil
isleme gibi sirali verilerle islem yapilan alanlar i¢in gelistirilen LSTM ¢ok fazla

yinelemeyi engelleyen kapilara sahiptir.

LSTM mimarisinde hiicre hafizasi, giris kapisi, unutma kapist ve c¢ikis kapisi
bulunmaktadir. Bu birimler araciligi ile LSTM’de 6nemli bilgiler uzun siireli olarak
saklanmakta, gereksiz bilgiler ise unutma ve ¢ikis kapilart aracilifi ile hafizadan

silinmektedir (Kara, 2023).

Unutma kapisi, Onceki gizli durumdan gelen bilgiyi ve yeni girdiyi sigmoid
fonksiyonundan gegirerek hangi bilginin sonraki hiicreye aktarilacagina karar verir.
Giris kapis1 hiicre durumunu giincellemektedir. Onceki gizli durumdan gelen bilgi ve
yeni bilgiyi hem sigmoid hem tanh fonksiyonlarindan gegirerek bilginin ne kadar
onemli olduguna karar verir. Unutma kapisi hiicredeki bilgilerin ne kadarmin

unutulacagini ve dnceki bilgilerin ne kadarinin korunacagini belirlemektedir.
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Cikis kapist ise hiicreden ¢ikacak olan bilgiyi diizenlemektedir. LSTM kapilar
agirlikli bir sekilde 6grenilir ve egitim sirasinda optimize edilir (Pattanayak, 2023).

3.4.3.3. Kodlayici-kod ¢oziicii mimarisi (Encoder-Decoder)
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Sekil 3.5. Kodlayici-kod ¢oziicli yapisi

Kodlayict ve kod ¢oziiciiniin kullanildig: islemlerde modele bir dizi verilir ve Sekil
3.5’te de goriildiigii tizere ¢ikt1 olarak yine bir dizi elde edilmektedir. Kodlayici girdi
dizilerini sayisal temsillere ¢evirmektedir. Bu veriler kod ¢6ziicii tarafindan ¢ikt1 dizisi

olarak uretilmektedir.

'RANSFORMER — RNN HUCRESI TRANSFORMER

ARE —  RNN HUCRESI SIND

DURUM

! — RNNHUCRESI

— N
KODLAYICI BLOK KOD COZUCU BLOK

Sekil 3.6. Kodlayici-kod ¢oziicii dilden dile geviri 6rnegi (Tunstall vd., 2022)

Sekil 3.6’da da goriildiigii gibi her bir kelime ayr1 ayri islenir ve encoder tarafindan

her kelime sayisal temsillerine cevrilir. Tiim kelimeler islendikten sonra veriler
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decoder blok tarafindan ¢éziimlenir ve bir ¢ikt1 dizisi iiretilir. Bu mimarinin problemi
olarak goriilebilecek kisim Encoder tarafindaki son gizli state {izerinde bir darbogaz

olugmasidir. Bu problemin ¢6zlimii i¢in dikkat mekanizmas1 gelistirilmistir.

TRANSFORMER —» RNN HUCRESI TRANSFORMER

DURUM 1

DURUM 2

2 . GROSSARTING
GREAT —» RNN HUCRESI

I
DURUM 4

ARE = RNN HUCRESI

| —» RNNIHUCRESK

KODLAYICT BLOK KOD COZUCU BLOK

Sekil 3.7. Dikkat mekanizmasi eklenmis kodlayici-kod ¢6ziicii (Tunstall vd., 2022)

Dikkat mekanizmasi her bir RNN hiicresi i¢in gizli durum tretmektedir. Bu girdi
durumlarina decoder aynmi anda erigsmektedir. Fakat ayni zaman araligindaki tim
durumlar decoder igin biiyiik bir girdi olusturabilmektedir. Bu sebeple hangi
durumlarin daha 6nemli oldugunun belirlenmesi ihtiyaci olugsmaktadir. Burada dikkat
mekanizmasi her bir gizli durum i¢in 6nemine gore agirlik atama islemi yapmaktadir.
Boylece decoder hangi gizli duruma oncelik verecegi bilgisine sahip olmus olur (Seo
vd., 2016; Ay, 2023).

Dilden dile ceviri yaparken dikkat mekanizmasi islemin dogru ve hizli yapilmasina
katki saglamaktadir (Sekil 3.7). Ancak metin ¢evirisi islem adimlari incelenirse dnce
bir dizi olusturulur daha sonra kelimeler tek tek islenir dikkat mekanizmasi ile
onceliklendirilir ve g¢eviri yapilarak yeni bir dizi olusturulur ve ¢ikt1 olusmus olur.
Ancak biiyiik bir metin s6z konusu oldugunda islemlerin sirayla yapiliyor olmasinin
slireci yavaslatacagi goriilebilmektedir. Bu diziden diziye modelinde ¢eviri islemleri

paralel sekilde yapilamamaktadir (Ay, 2023).
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3.4.3.4. Transformer mimarisi

TRANSFORMER

SIND

GROSSARTING

KODLAYICI BLOK KOD COZUCU BLOK

Sekil 3.8. Transformer Mimari Yapist (Tunstall vd., 2022)

Transformer mimarisinde ise bir¢ok paralel dikkat basligi (multi-head attention),
katman normalizasyonu ve tam baglantili besleme ileri sinir ag1 (Fully Connected
Feedforward Neural Network- FC-FFNN) igerir. Sinir aglari katmanlardan
olugsmaktadir ve dikkat mekanizmasi her bir katmandaki gizli durumlar ile
calismaktadir. Hem kodlayici tarafinda hem kod-¢6ziicii tarafinda dikkat mekanizmasi
bulunmaktadir (Sekil 3.8). Transformer mimarisinde RNN’lerin kullanildig1 tekrarli
sinir aglar1 yerine ileri beslemeli sinir aglari kullanilmaktadir (Alsuhaibani, 2023;
Onan, 2022).

Cok biiyiik bilgisayarlar ile ¢ok biiyiik veriler islenerek Transformer mimarisi sifirdan
egitilmistir. Ancak birgok dogal dil isleme uygulamasi i¢in pratikte etiketli veri bulmak
olduk¢a zordur ve biiyiik miktarlardaki metin verilerini isleyebilmek i¢in ¢ok giiclii
bilgisayarlar gerekmektedir. Bu islemin maliyet sorununu ¢dzmek icin transfer

ogrenme (transfer learning) gelistirilmistir (Alsuhaibani,2023).

3.4.3.5. Transfer 6grenme

Transfer 6grenme kisaca daha once egitilmis biiyiik bir dil modelini kendi projemize

adapte etme islemidir. Egitilmis bir biiyiik dil modelinin (fine-tune) ince ayarlamasi
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ile sifirdan model egitmeden bu dil modelleri kullanilabilmektedir. Ince ayarlama
islemi ile biiyiik dil modeli yapilmak istenen goreve 6zgii olarak 6zellestirilebilir.

Transfer Ogrenme isleminin dil modellerinde kullanimi i¢in ULMFIT Kkiitiiphanesi
gelistirilmistir. Bu kiitiiphane transfer 6grenme islemini 3 asamada uygulamistir

(Aydogan ve Karci, 2019).

On egitim (Pretraining):

Bu adimda gelecek kelimenin tahmini 6nceki kelimelere dayanarak yapilmaktadir. Bu
isleme dil modelleme ismi verilmistir. Bu islem etiketli veri ihtiyacini ortadan
kaldirmistir. Internet iizerindeki metin verileri kullanilarak 6n egitim islemi

yapilabilmektedir.

Adaptasyon:

Dil modeli biiyiik 6lgekli bir corpus iizerinde egitildikten sonra spesifik bir alana
adapte edilir. Ornegin dil modeli Wikipedia corpusu iizerinde egitildikten sonra film
yorumlama i¢in IMBD corpusuna adapte edilebilmektedir. Bu asamada da dil
modelleme kullanilir ancak model hedef corpustaki gelecek kelimeleri tahmin

etmektedir.

Ince Ayarlama (Fine-tuning):

Dil modeli belirli bir gorev i¢in siniflandirma katmani ile ince ayarlama islemi
yapilmaktadir. Ince ayarlama isleminde dil modelinin tiim parametreleri yeniden
egitilmez, kiiciik bir kism1 yeni veri seti lizerinde egitilir ve bu sayede var olan dil

modeli 6zel bir amag i¢in ince ayarlanmis olur.

Hugging Face tarafindan gelistirilen Transformers kiitiiphanesi Pytorch TensorFlow
ve Jax frameworklerini destekleyerek biiyiik dil modelleri i¢in bir standart
getirilmigtir. Tranformer mimarisi ile g¢alismak ig¢in bu ii¢ framework iinde
kullanilabildigi Transformers kiitiiphanesi géreve 6zgii mimariler de sunmaktadir.
Metin smiflandirma, metin 6zetleme, soru cevaplama, ¢eviri, metin {iretme O6zellik

tanima gibi islemler i¢cin bu mimariler {izerinde ince ayar yapmak yeterli olmustur.
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3.4.3.6. PEGASUS (Pre-training with Extracted Gap-sentences for Abstractive

Summarization) dil modeli

Literatiir incelendiginde biiyiik metin derlemleri itizerinde Transformer mimarisi
kullanilarak 6n egitilmis biiytlik dil modellerinin metin 6zetleme de dahil olmak tizere
pek ¢ok dogal dil isleme gorevinde geleneksel yontemlere kiyasla oldukca basarili
oldugu goriilmektedir. Pegasus dil modeli Transformer mimarisi tabanli yoruma dayali
metin 6zetleme i¢in 6zel olarak olusturulmus bir dil modelidir. Kodlayici- kod ¢oziicii
mimari yapisini temel alir. GSG (Gap sentence generation) bosluk climleleri olusturma
yapisini tanitan dil modeli uzun metinlerin 6zetlenmesinde basarili bulunmustur

(Zhang vd., 2020).

GSG, maskelemeli dil modellerinden esinlenilerek yoruma dayali metin 6zetleme
amaciyla iiretilmistir. Maskelemeli dil modelleri ¢ikarima dayali 6zetlemede ¢ok
yiiksek basarim gostermektedir. Maskelemeli dil modellerinde ciimle icerisindeki
kelimeler secilerek maskelenir ve modelin bu kelimeleri tahmin etmesi beklenir.
Maskelemeli dil modelleri kelimeleri tahmin ettiginde ciimleyi kopyalamis olur ve bu
cikarimsal metin 6zetleme i¢in ¢cok basarilidir. Ancak yoruma dayali metin 6zetlemede
modelin metni anlamas1 ve yeni ciimleler iiretmesi beklenmektedir. Bu sebeple GSG
metindeki climlelerden kelimeleri maskelemez, metindeki ciimleleri maskeleyerek

ciimle olusturmasi beklenir (Zhang vd., 2020).

3.5. ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)

Degerlendirme Olgiitleri

Rouge degerlendirme oSlgtitleri bir 6zeti otomatik olarak degerlendirmek i¢in referans
Ozetle karsilastirma yaparak olusturulan 6zetin kalitesini belirlemektedir. Bu olgiitler
bilgisayar tarafindan otomatik olusturulmus 6zet ile referans 6zet arasindaki n-gram

kelime dizileri gibi ortiisen kelime gruplarini sayar (Lin,2004).

ROUGE-n bilgisayar tarafindan olusturulmus 6zet ile referans 6zet arasindaki n-gram
ortlisme orani ifade etmektedir. n 1’den baslayan pozitif tam sayilar1 temsil
etmektedir. Olusturulan 0Ozet ile referans Ozet arasindaki n kadar kelimenin

benzerligini 6lger.
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ROUGE-1 unigram benzerligini ifade ederken ROUGE-2 bigram benzerligini ifade
etmektedir. Yani ROUGE-1 ve ROUGE-2 degerleri sirastyla bir kelime ve 2 kelime

i¢cin benzerligi denetler.

ROUGE-L (ROUGE-Longest Common Subsequence), bilgisayar tarafindan
olusturulan Ozet ile referans O6zet arasindaki en uzun ortak alt dizi benzerligini

6lgmektedir. Bu 6l¢iim metrigi kelime sirasinin benzerligini degerlendirmektedir (Lin,

2004).

3.6. Uygulamanin Amaci

Literatiir incelendiginde Tiirk¢e dilindeki otomatik metin 6zetleme c¢alismalarinin
sayisinin karmagik bigcim-bilimsel 6zellikleri sebebiyle az oldugu gozlemlenmistir.
Tiirkce metinler iizerinde gerceklestirilen 6zetleme ¢aligmalar1 ¢ogunlukla ¢ikarima
dayali Ozetleme seklindedir. Tiirkce metinlerde Ozetleme islemi igin biiyilik dil
modellerinin kullaniminin az olmas1 sebebiyle Tiirkce biiytik veri seti sayist da azdir.
Var olan Tiirkge biiyiik veri setleri haber metinleri ve bunlarin 6zetlerinden veya
Wikipedia Tiirk¢e metinlerinden olusmaktadir. Biiylik dil modellerinin 6zetleme
islemi amaciyla egitilebilmesi i¢in metinler ve Ozetlerinden olusan veri setlerine
ihtiyag vardir. Ozellikle uzun metinler i¢in dzetleme ¢aligmasi yapilabilecek biiyiik bir
Tiirkge veri setine literatlirde rastlanmamustir.

Uzun dokiimanlar okumasi zaman alan ve Ozetlerine en ¢ok ihtiya¢ duyulan
metinlerdir. Ozellikle yapilan giincel galismalar1 takip etmek isteyen kisilerin bilimsel
makale okumaya oldukca fazla zaman ayirmasi gerekmektedir. Zamanin daha verimli
kullanilabilmesi i¢in uzun metinlerin otomatik 6zetlenmesi gereklilik halini almistir.
Bu sebeple bu tez kapsaminda uzun metinlerden olusan bilimsel makaleler ile veri seti
olusturulmus ve bu veri seti kullanilarak yoruma dayali metin 6zetlemede yiiksek
basarim gosteren 6n islenmis biiyiik dil modellerinden PEGASUS un ince ayarlanmasi

gergeklestirilmis ve yoruma dayali metin 6zetleme caligmasi gergeklestirilmistir.
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3.7. Kullanilan Kiitiiphaneler ve Gelistirme Ortami

Calismanin kodlama kismi Python programlama dili kullanilarak cesitli Python

kiitiiphaneleri (Pytorch, Nltk, Pandas, TensorFlow, Keras) araciligi ile yapilmastir.

Tez icin gergeklestirilen 6zetleme islemleri Google Colab gelistirme ortaminda
yapilmistir. Google Colab, Google tarafindan sunulan baska gelistiriciler ile ¢alisma
ve paylagsma imkani sunan bulut tabanli bir Jupyter notebook servisidir. Bu gelistirme
ortaminin saglamis oldugu en faydali 6zellik yiiksek performans gerektiren islemlerin
gerceklestirildigi projelerde yiiksek islem giiciine sahip GPU’lar ile ¢aligmaya olanak

saglamasidir. Sekil 3.9’ da Google Colab ¢alisma ortamindan 6rnek bir gorsel

gosterilmektedir.
£ metin_ozetleme.ipynb
Qo - Py B Yorum
PRO " Dosya Diizenle Goster Ekle Galigmazamani Araglar Yardim Tim dedisiklikler kaydedildi

. + Kod + Metin 7 Alee F.‘i”
= Disk
O\ [ 1 import datasets

from datasets import load_dataset
{x} mdataset = datasets.load_dataset( gullnihal/turkishPaper-ds-mini")
o [ ] mdataset

DatasetDict({
(| train: Dataset({

features: ['metin’, '6zet', 'metin_length®, 'ozet_length'],
num_rows: 168

3)

valid: Dataset({
features: [ 'metin’, "dzet’, 'metin_length’, 'ozet_length’'],
num_rows: 2@

1

test: Dataset({
features: ['metin’, "6Gzet’, 'metin_length®, ‘ozet length'],
num_rows: 2@

3)

Sekil 3.9. Google Colab ¢alisma ortami

Hugging Face, ozellikle dogal dil isleme (NLP) alaninda kullanilan acik kaynakli
yapay zeka ve makine 6grenimi modellerini barindiran bir platformdur. Hugging Face
Transformers kiitiiphanesi, dnceden egitilmis dil modellerinin paylasilabildigi bir
bulut ortami, tokenlere ayirma isleminde kullanilan tokenizer modelleri ve dogal dil
isleme alaninda bilgi veri taban1 gibi hizmetler sunmaktadir. Hugging Face'in sundugu
Transformers kiitiiphanesi, popiiler NLP modellerinin 6nceden egitilmis
parametrelerini igerir ve kullanicilarin 6zel gorevler igin bu modelleri ince ayarlama

yapmalarina olanak tanir. Bu ¢alismada Transformers kiitiiphanesi kullanilmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1. Veri Seti

Tez galigmasi i¢in egitim bilimleri, bilisim teknolojileri, iktisat ve isletme olmak iizere
3 farkli alanda yazilmis, Dergipark tizerindeki dergilerden toplamda 200 adet tam
metin Tirkge bilimsel makaleler rastgele segilerek toplanmistir. Veri setinde hangi

bilim alanindan kag¢ adet makale secildigi bilgisi Cizelge 4.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. Veri seti makale sayilari

Egitim Bilimleri | Bilisim Teknolojileri | Iktisat ve Isletme
Makale sayisi 89 69 42

Veri seti olusturulurken 6zetleme modelinin farkli bilim alanlarina 6zgili terimleri

Ogrenebilmesi icin Ozellikle farkli alanlarda yazilmis bilimsel makaleler se¢ilmistir.

Elektronik dergilerin ¢cogu gibi Dergipark makalelerin PDF (Portable Document
Format) halinde indirilmesine izin vermektedir. Veri setinin olusturulabilmesi igin
bilimsel makaleler diiz metin bigimine doniistiiriilmiistiir. Daha sonra metin 6zetleme

islemlerinin uygulanacagi veri setine gerekli bilgiler kaydedilmistir.

Veri setinin igerdigi bilgiler asagida listelenmistir.

e Metin igerigi

e Yazar tarafindan olusturulmus makale 6zeti

e Makalenin baghig:

e Yazar tarafindan belirlenmis anahtar kelimeler

e Bilim alam

Tez kapsaminda gerceklestirilen yoruma dayali metin Ozetleme islemi i¢in veri
setindeki metin igerigi ve yazar tarafindan olusturulmus olan 6zet kullanilmistir. Veri
setindeki diger bilgiler bu c¢alismada kullanilmamistir. Ancak Tiirk¢e bilimsel

makaleler ile ilgili metin Ozetleme ¢alismalarinin az olmasi sebebiyle bilimsel
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makalelerden olusan bir veri seti daha once paylagilmamistir. Tez kapsaminda

olusturulan veri seti ileride farkli dogal dil isleme teknikleri i¢in de kullanilabilecektir.

Veri seti olusturulurken dergiye ait bilgiler, yazara ait bilgiler, ¢izelgeler, sekiller,
formiiller, kaynaklar ve dip notlar veri setine dahil edilmemistir. Amacin metin
Ozetleme olmasi sebebi ile diiz metin igerigi lizerinde islemler gerceklestirilmistir. Veri
setinden noktalama isaretleri, durak kelimeleri ve kelimelerin ekleri 6zellikle
¢ikarilmamis, yoruma dayali metin Ozetleme islemi yapilacagi igin dil modelinin
noktalama isaretleri ile egitilerek kuralli yeni ciimleler iiretebilmesi saglanmaya
calistlmistir. Veri seti train, test ve validation olarak tige ayrilmigtir ve veri setinin train
icin ayrilan boliimiinde 160, validation icin ayrilan boliimiinde 20, test i¢in ayrilan

bolimunde 20 adet makale bulunmaktadir.

Veri setindeki metin ve 6zet verilerinin uzunlugu hakkinda fikir vermesi amaciyla
Hugging Face Hub ortaminda paylasilmis biiyiik bir dil modelinin Tiirk¢e bir veri seti
tizerinde 6n egitiminde kullanilan bir tokenizer ile Tiirk¢e makale veri setinde
tokenlere ayirma islemi gergeklestirilmistir. Cizelge 4.2’de olusturulmus ¢ alt

kiimenin metin ve 6zet verilerinin uzunlugu token cinsinden verilmistir.

Cizelge 4.2. Veri setindeki metinlerin token sayilari

En kisa ii¢ En kisa ii¢ En uzun ii¢ En uzun ii¢
metnin token metnin metnin token metnin
sayilar ozetlerinin token sayilari ozetlerinin token
sayilari sayilari
Train 297, 222, 215 94, 97, 105 734,770, 844 3958, 3686, 3562
Test 255, 253, 199 97,101, 115 1360, 1405, 1517 | 3840, 3513, 3475
Valid 212, 210, 207 126, 141, 145 1331, 1456, 1602 = 3544, 3499, 3460

Tokenlere ayirma islemlerinin goriilebilmesi i¢in veri setinden rastgele secilen

(4.1)’de gosterilen referans climlenin tokenlere ayirma islemi gergeklestirilmistir.

“Ogretmenler verilen ifadelerinden de goriildiigii gibi istenmeyen dgrenci
davraniglarina kars1 ig birligi iceren stratejiler kullandiklarini ifade etmislerdir.”  (4.1)
Dil modeli metin 6zetleme islemi yapmadan dnce metni tokenlere ayirir ve sonrasinda
bu tokenleri sayisal temsillere doniistiirerek hafizada tutar. (4.2) ‘de bu tokenlerin

sayisal temsilleri gosterilmistir.
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[18060, 296, 2299, 3546, 3723, 345, 12151, 576, 17028, 3601, 3880, 886, 850, 483,
7532, 4332, 32509, 528, 4476, 1409, 18810, 18] (4.2)

['AkALretmen', 'ler', 'Gverilen', 'Gifad, 'elerinden’, 'Gde', 'GgAfrA1dAALA Y,
'Ggibi', 'Gistenmeyen', 'GAYALrenci', 'GdavranA+AL', larA+na', 'GkarALA+',
'GiAL', 'GbirliALi', 'GiA§eren', 'Gstratejiler', 'Gkullan', 'dA+klarA+nA+', 'Gifade',
'GetmiALlerdir', '] (4.3)

(4.3) te (4.2)’deki sayisal temsillerin sirasiyla ciimledeki karsiliklari verilmistir.
(4.2)’de goriilen ilk eleman olan “18060”, (4.3)’te “AxALretmen” elemanini temsil
etmektedir. Bu temsiller (4.1)’de verilen ciimledeki “Ogretmen” karakterlerine
karsilik gelmektedir. Bu gosterimde Tiirkge karakterler tanimli olmadig: igin farkli
karakterler ile ifade edilmistir. (4.3) incelendiginde ana climledeki (4.1) bazi
kelimelerin daha kiigiik pargalara ayrildigi ve bu sekilde tokenler olusturuldugu
gozlemlenmektedir. Ornegin “ifadelerinden” kelimesi “Gifad” ve “elerinden” olacak
sekilde Tiirkcede anlamli olmayan iki alt parcaya bdoliinmistir. Ayni dil igin
olusturulmus 6n egitimli bir tokenizerin, farkli veri setinde kullanildiginda yeterli
olmayabilecegi goriilmektedir. Tez kapsaminda metin 6zetleme sonucunda modelin
metni yorumlayarak kendi cilimlelerini olusturmasi istendigi i¢in egitim sirasinda
tokenlerin anlamli kelimeler halinde kullanilmasi1 hedeflenmistir. Bu sebeple

olusturulmus veri seti kullanilarak yeni bir tokenizer iiretilmistir.

Tokenizer olusturma islemi Hugging Face’in sundugu Transformers kiitiiphanesinin
saglamis oldugu hizmetlerdendir. Bir veri seti iizerinde sifirdan tokenizer
iiretilebilecegi gibi 6n egitilmis bir tokenizer farkli bir veri setinde tekrar egitilebilir.
Bu calismada tokenizer egitilirken tiim parametrelerin degistirilmesi istenmedigi i¢in

Tiirk¢e dilinde 6n egitilmis tokenizer Tiirk¢e makale veri setinde tekrar egitilmistir.
Tez c¢alismast ic¢in olusturulmus tokenizer ile tokenlere ayirma islemi

gerceklestirildiginde (4.1)” de verilmis olan referans ctimle (4.4)’teki gibi tokenlere

ayrilmigtir.
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[9685, 1857, 6066, 426, 2853, 618, 3194, 1168, 8592, 703, 465, 3200, 1968, 4955,
7817, 778, 2414, 14] (4.4)

['AkALretmenler', 'Gverilen', 'Gifadelerinden', 'Gde', 'GgAqrA%IdA%ALAY',
'Ggibi', 'Gistenmeyen', 'GAYALrenci', 'GdavranA+ALlarA+na’', 'GkarALA+',
'GiAL', 'GbirliALi', 'GiA§eren', 'Gstratejiler', 'GkullandAtklarA+nA+',
'Gifade', 'GetmiALlerdir', '.'] (4.5)

Tokenlere ayirtma isleminde veri setine 6zgii tokenizer kullanildiginda ayni ciimledeki
token sayisiin diistiigii (4.4) incelendiginde goriilmektedir. (4.5) te tokenlerin kelime
karsilig1 gosterilmektedir. (4.5) incelendiginde tokenlerin kelimelerin, ek i¢eren, biitiin
halinden olustugu gozlemlenmistir. Token sayisinin ¢ok olmasi, sdzciiklerin eklerine
ayrilarak tokenlestirilmesinin iyi bir yontem oldugu gibi diisiiniilebilir ancak yapilmak
istenen c¢alisma, dil modelinin kuralli ve anlamli climleler iireterek metin 6zetlemesi
olmasi sebebiyle modelin kelimeleri ekleri ile 6grenmesi gerekli bir durumdur. Veri

setine 6zgii olusturulan tokenizer ciimleyi kelimelerine ayirmistir.

4.2. Yoruma Dayal Otomatik Metin Ozetleme

Bu tez ¢aligsmasinda, Hugging Face Hub ortaminda Google tarafindan paylasilmis olan
acik erigimli biiylk dil modeli Pegasus-x-large kullanilmistir. Uzun metinlerde
yoruma dayali metin 6zetleme islemi i¢in olusturulmus olan Tiirkge makale veri

setinde ince ayarlama islemi gerceklestirilmistir.

Pegasus-X-large 6n egitilmis dil modeli, Zhang vd. (2020) tarafindan Ingilizce veri
setleri {izerinde egitilmistir. Bu modelin Tiirk¢e metin 6zetleme yapabilmesi igin iki
yontem uygulanabilir. Bunlardan birisi dil modelini biiylik bir Tiirkge veri seti
kullanarak bastan egitmektir. Ancak bu islem biiyiik bir dil modeli ve biiyiik bir veri
seti ile islem yapmay1 gerektirdigi i¢in kullanilacak donanimin oldukga giiclii olmasi
gerekmektedir. Yapilabilecek diger bir islem ise Tiirkge veri seti lizerinde ince
ayarlama isleminin gergeklestirilmesidir. Bu tez ¢alismasinda, dil modelini bastan
egitebilecek yeterlilikte bir donanima sahip olunmamasi sebebi ile 6n egitilmis dil
modelinin, tez i¢in olusturulmus olan Tiirk¢e makale veri seti lizerinde ince ayarlamasi

gergeklestirilmistir.  Yapilan c¢alismanin basarisi NLTK kiitliphanesinin  sunmus
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oldugu ROUGE degerlendirme metrikleriyle incelenmistir ancak ROUGE metrikleri
referans Ozet (yazar tarafindan olusturulmus 6zet) ile modelin olusturdugu 6zeti n-
gram oOrtiisme orani ile karsilastirir. Bu calismada yoruma dayali metin 6zetleme
gergeklestirildigi  icin  n-gram  Ortiisme oram1  dogru bir degerlendirme
gostermemektedir. Bu sebeple tez calismasi kapsaminda gergeklestirilen O6zetin
basarisinin incelenebilmesi i¢in olusturulmus Tiirkge makale veri seti icinden rastgele
bir makale secilmistir. Sekil 4.1°de se¢ilmis olan makalenin referans ozeti verilmistir.
Sekil 4.2°de Pegasus dil modelinin, segilen 6rnek makalenin metninden ince ayarlama

oncesinde ¢ikarmis oldugu 6zet sunulmustur.

Referans Ozet

“Klasik duygu analizi yontemlerinden farkli olarak hedef
tabanli duygu analizi birden fazla kategorinin oldugu karmasik
yapidaki g¢evrimigi tiiketici geribildirimlerini degerlendirmede
daha basarili bir performans ortaya koyabilmektedir. Nitekim
bir platformda yer alan tiiketici geri bildirimleri bir Girline iliskin
birden farkli hedefe atfedilebilmektedir ve standart duygu
analizleri bu geribildirimleri analiz etmede yetersiz kalmaktadir.
Literatiirdeki  gelismeler gozden  gecirildiginde HDTA
¢alismalarmin duygu analizine odaklanan diger c¢alismalar
icinde olduk¢a popiiler oldugu anlasilmaktadir. SemEval
ABSA-2016 yarismasinda HTDA i¢in 8 farkh dilde veri setleri
yaymlanmis ve ekipler duygu analizi i¢in yarigmiglardir.
Yarigsmada hedef terim kategori ve duygu sinifi tespit etmek gibi
farkli alt gorevler bulunmaktadir. Bu alt gdrevlerin
icindekilerden biri hedef terimin tespit edilmesidir. Tiirkge dili
icin HTDA ¢alismalar1 olduk¢a sinirhdir. Farkh diller ve farkli
kelime temsil yontemleri kullanan ¢alismalar vardir. SemEval
Absa 2016 yarigmasit Tiirk¢e veri seti i¢in kelime temsil
yontemlerinin etkisini inceleyen ¢alisma bulunmamaktadir. Bu
¢alisma miisteri yorumlarindaki hedef terimlerin tespitinde
farkli kelime temsil yontemlerinin basarisinin incelenmesi
amaciyla gergeklestirilmistir. Word2Vec Glove ve Fasttext
kelime temsil yontemleri analiz kapsaminda incelenmis ve hedef
terimi en basarili tespit edebilen yontemin Fasttext kelime temsil
yontemi  oldugu  goriilmiistiir. Calismada ayrica  F-1
siniflandirma olgiitli agisindan %77 basari orani ile Tiirkge veri
seti i¢in literatiirdeki en yiiksek smiflandirma basarisi elde
edilmistir.”

Sekil 4.1. Referans 6zet
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Ince Ayarlama Islemi Oncesi PEGASUS Modelinin Olusturmus
Oldugu Ozet

“Bugn Uber yldz Amazon yldz yldz TripAdvisor yldz yldz yldz
firmalar ilgili alanda faaliyet gsteren iletme ve satclara ilikin
yorumlarla srasyla 100 milyon yldz 300 milyon yldz yldz ve 450
milyon yldz yldz yldz civar kullancnn youn iletiim ve iliki
kurmasna imkan tanmaktadr.”

Sekil 4.2. ince ayarlama islemi 6ncesi PEGASUS modelinin olusturmus oldugu 6zet

Sekil 4.2 incelendiginde ince ayarlama islemi oncesi PEGASUS dil modelinin
olusturdugu 6zetin referans 6zetten oldukga farkli oldugu goriilmektedir. Burada dil
modelinin heniiz Tiirk¢e bir veri seti ile herhangi bir egitiminin ger¢eklesmemesi
sebebi ile dil modeli Tiirk¢e karakterleri tanimamaktadir. Dil modeli 6zetlemesi
beklenen metni dogru sekilde anlamlandiramamis, uygun sekilde egitilmemesi sebebi
ile makale icerisinde gecen bir ciimleyi 6zet olarak gdstermistir. Ince ayarlama islemi
oncesi PEGASUS dil modelinin olusturdugu 6zetin ROUGE skor degerleri Cizelge

4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.3. Iince ayarlama islemi dncesi olusturulan 6zetin ROUGE skor degerleri

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
0.2357681165992403 0.023730660848292374 0.15518827795810117

Cizelge 4.3 incelendiginde ROUGE degerlerinin literatiirdeki diger dillerde
gerceklestirilmis calismalara gore diisiik oldugu goriilmektedir. Ancak ROUGE
degerlendirme metriginin referans 6zet ve bilgisayarin olusturdugu 6zeti n-gram
yontemleri ile kiyaslamasi sebebiyle, uzun bir metinden yoruma dayali 6zetleme

islemi sonras1 yiiksek degerler beklenmemektedir. Bu tez kapsaminda ROUGE
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degerlendirme metrikleri, yapilan islemlerin birbirleriyle kiyaslanmasi amaciyla

kullanilmaktadir.

Hugging Face Hub biiyiik dil modellerini, biiyiik veri setlerini barindirdigi gibi bu dil

modellerinin egitiminde kullanilmis tokenizer modellerini de barindirmaktadir.

Ince ayarlama sonras1i PEGASUS dil modelinin kendi tokenizer modeli kullanilarak
gergeklestirilen metin 6zetleme islemi sonrasi degerlendirme sonuglarinin ROUGE

skor degerleri Cizelge 4.4’te verilmistir.

Cizelge 4.4. Ince ayarlama sonras1 modelin kendi tokenizer1 ile egitildikten sonra
olusan 6zetin ROUGE skor degerleri

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
0.23740816321413494 0.023557382861461487 0.15565327427649706

Cizelge 4.4 incelendiginde dil modelinin makale veri seti {izerinde ince ayarlanmasinin
ROUGE-1 degerini artirdig1 goriilmektedir. Tez calismasi i¢in olusturulmus tokenizer
ile 1 epoch degeri i¢in, ince ayarlanmig PEGASUS dil modelinin yaptig1 dzetleme
isleminin ROUGE skor degerleri Cizelge 4.5°te, olusan yeni 6zet ise Sekil 4.3’te

verilmistir.

Tez Cahsmasi I¢in Olusturulmus Tokenizer Tle Yapilan Ozet

“zaman bir takim metin 6n isleme adimlarin uygulanmasi ile
baslamaktadir .Daha sonra her birlerinden yeni bir diinya
olusturmustur Eski diinyadan farkli olarak sadece bir ziimre
degil sonucu olarak kullanmaktadir Tletisim imkanlarinin
karsilikli hale gelmesi tiiketicilerin anhk geribildirimlerini
firmaya iletebilecekleri kosullarin saglanmasina neden olmustur
yazacaklar1 Gerek fiziki iirtinlerin gerekse hizmetlerin tiiketici
yle bulusturulmasindan hemen sonra tiiketiciler sosyal medya ve
internet  platformlaniyla  insa ise en  hizh  oldugu
anlasilabilmektedir Nitekim teslim zamanlar1 ifadesi en hizh
sifatiyla  nitelendirilmektedir  nitelendirilmektedir. YONTEM
..Calismada emEval ABSA 2016 olusturulmus ve bir¢ok
¢alismada da kullanilmis olan Tiirk¢e Rest yorumlarini igeren
bir veri!”

Sekil 4.3. Tez galismasi i¢in olusturulmus tokenizer ile yapilan 6zet
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Cizelge 4.5. Tez ¢alismasi icin olusturulmus tokenizer ile yapilan 6zetleme isleminin
ROUGE skor degerleri (1 epoch)

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
0.0401192318563552 0.002684563758389261 0.02918615651257788

Cizelge 4.5 incelendiginde ROUGE degerlerinin modelin kendi tokenizer: ile yapilan
Ozete gore diistiigli goriilmektedir. ROUGE degerlerinin diismesi modelin daha
basarisiz 6zet olusturdugunu ifade ediyor gibi goriinse de Sekil 4.3 incelendiginde
Sekil 4.2 ye gore ¢cok daha anlamli climleler tirettigi, referans 6zetle anlamsal olarak

daha benzer oldugu goriilmektedir.

Olusturulan dil modeli 100 epoch degeri ile egitilmis ve elde edilen 6zet Sekil 4.4°te,
ROUGE degerleri ise Cizelge 4.6’da gosterilmistir.

Cizelge 4.6. Tez ¢alismasi icin olusturulmus tokenizer ile yapilan 6zetleme isleminin
ROUGE skor degerleri (100 epoch)

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
0.1244071300549256 0.021773001581426386 0.11068085055811232

Cizelge 4.6 incelendiginde 100 epoch degeri ile egitildikten sonra gergeklestirilen

Ozetleme isleminden elde edilen ROUGE degerlerinde c¢izelge 4.5 ile

karsilastirildiginda artis gozlemlenmektedir.
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'Bu ¢alismanin amaci hedef terim tespitinde basarili bir sekilde
kullanilabilecegini gostermektedir. ROC egrisi altinda kalan
alan1 temsil eden AUC degerleri sirasiyla Word.Vec igin 0.83
Glove icin 086 ve Fasttext icin ise 0.88 olarak bulunmustur
.Calismanin son asamada 1ise 3 farkli kelime vektori
yonteminden elde edilen vektorler birlestirilerek hedef terim
tespiti yapilmistir. Her tli¢ yontemden elde edilen kelime
temsillerinin birlestirilmesiyle 1000 boyutlu bir kelime vektori
kullanilmistir degisikliklerin farkli kelime temsil vektorlerinin
birlestirilmesinin siniflandirma basarisi tizerinde bir iyilestirme
saglamadig tespit edilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda onerilen
modelin hedef terim tespiti problemi ele alinmis olsa da kelime
vektorlerinin hedef kategori ve duygu smifini belirlenmesi
problemleri de test edilmistir. Fakat elde edilen sonuglar
literatiir de kullanilan yontemlere oranla daha ytiksek bir basari
saglayamamistir. Bu durum kategori simiflarindaki Ornek
sayisinin - dengesiz  olmasindan kaynaklanmaktadir. Baz
kategoriler ¢ok sayida Ornek climle igerirken bazi
kategorilerdeki Ornek climle sayisi olduk¢a smirhidir .Bu
calismada ABSA yarismasinda olusturulmus olan Tirkge
restoran veri kiimesi tizerinde hedef terim tespiti i¢in yeni bir
model onerilmistir Onerilen modelde sadece kokii. Bu calisma
kapsaminda oOnerilen modelin hedef terim tespitine yonelik
Tiirkge Restoran veri seti lizerinde farklh ¢aligmalarin yapildig
ile elde sekilde tespit edilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda onerilen
modelin hedef terim tespiti i¢in temel bir yontem zaten onerilmis
ve yarisma ekiplerinden daha basarili sonuglar beklenmistir
ABSA tarafindan oOnerilen temel modelde kategoriler i¢in bir
sozliik olusturulmustur Kategorilerde!'

Sekil 4.4. 100 epoch degeri ile egitilmis modelin olusturdugu 6zet

Sekil 4.4’te tez i¢in olusturulan makale veri seti lizerinde ince ayarlanmis PEGASUS
dil modelinin, 100 epoch ile egitim sonrasi olusturmus oldugu 6zet goriilmektedir.
Ozet incelendiginde Sekil 4.3’ e kiyasla daha kuralli ciimlelerden olustugu, baz
noktalama isaretlerinin kullanildigi, makale hakkinda fikir verdigi goriilmektedir.
ROUGE degerleri ile kiyaslama yapildiginda referans ozetten farkli bir Ozet
olusturulmus ancak referans 6zetin insan muhakemesi ile olusturuldugu diisiiniiliirse

modelin 6zetinin tarafsiz oldugu ve kismen basarili oldugu sdylenebilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Literatiir incelendiginde Tirkge dili i¢in uzun metinlerden biiyiik dil modelleri
araciligiyla yoruma dayali 6zet ¢alismasina rastlanmamistir. Bunun sebeplerinden
birisi Tiirk¢e’nin karmasik morfolojik yapisi sebebiyle yoruma dayali 6zetleme
isleminin yapilabilmesi i¢in ¢ok biiyiik veri setleri ile ¢aligilmasinin gerekliligidir.
Biiytik veri setleri olusturmak ve bunlar kullanilarak dil modeli gelistirmek oldukg¢a

maliyetli bir islemdir.

Biiyiik dil modellerinin Tiirkge i¢in egitilmesinde kullanilan biiyiik veri setleri
incelendiginde, verilerin genellikle bilinen haber kanallarimin  ¢evrimigi
platformlarinda yayinlanmis haber metinleri ve 6zetlerinden olustugu goriilmektedir.
Bu veri setleri haber sayisi bakimindan c¢ok biiyiik veri setleri olsalar da metin
uzunlugu agisindan incelendiginde yeterince biyiik degillerdir. Otomatik metin
Ozetlemenin hedeflerinden birisi olan ¢ok uzun metinler hakkinda tamamini okumadan
bilgi sahibi olma fikri i¢in, Tiirk¢e dilinde yapilmis olan dzetleme ¢alismalari yeterli
degildir.

Bu tezin kapsaminda yapilan ¢aligmada, Hugging Face Hub ortaminda Google
tarafindan paylasilmis, acik erisimli “pegasus-x-large” 6n egitilmis dil modeli ince
ayarlanarak, Tiirkge uzun metinleri 6zetleme amacina uygun sekilde 6zellestirilmeye
calistlmistir. Bunun igin 3 farkli alan1 kapsayan, rastgele se¢ilmis, 200 tane akademik
makalenin tiim metin igerigi, yazarlar tarafindan olusturulmus 6zetleri, ¢alisma alani,
anahtar kelimeleri ve makalenin isminin bulundugu Tiirk¢e makale veri seti tez

caligsmasi igin sifirdan olusturulmustur.

Calismanin zorlayici taraflarindan birisi veri setinin hazirlik islemleri olmustur.
Verilerin metin 6zetlemede kullanilabilmeleri i¢in bilimsel makalelerin sekil, tablo ve
formiil igeriginden arindirilmasi gerekmistir. Bu oldukca zaman alan, ugrastirici bir
islemdir. Bu sebeple cok fazla makaleden veri toplamak olduk¢a zorlayicidir.
Akademik makalelerden biiyiik veri seti olusturma isleminin bireysel olarak degil,
kalabalik bir ekiple onceden belirlenmis veri seti olusturma kurallarina uyarak

yapilmasinin daha kolay bir yontem olacag: diisiiniilmektedir.
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PEGASUS dil modeli temelinde transformer kodlayict kod ¢oziicii bir mimariye
sahiptir. Maskeleme islemi yaparak bosluklarin tahmin edilmesi fikri iizerine
olusturulmus bir modeldir ancak ¢ok iyi bir ¢ikarima dayali metin 6zetleme basarisina
sahip BERT dili gibi s6zciik ya da sozciik gruplarini maskelememekte, ctimleleri
maskeleyerek, maskelenmis ciimlelerin tahmini olan climleleri birlestirerek yoruma
dayali metin 6zetlemeyi gerceklestirmektedir. PEGASUS dil modeli Tiirkge biiyiik
veri setleri ile 6n egitilmemistir. Bu tez ¢alismasinda PEGASUS dil modeli biiyiik
Tirkge veri setleri lizerinde sifirdan egitilmeye ¢alisilmis ancak Google’in sunmus

oldugu Colab Pro gelistirme ortam1 donanimsal olarak bu islem i¢in yetersiz kalmistir.

Tez kapsaminda gergeklestirilen metin G6zetleme yontemi yoruma dayali metin
6zetleme yontemidir. Bunun i¢in PEGASUS dil modelinin Tiirkce makale veri seti
lizerinde ince ayarlamasi yapilmistir. Olusturulan yeni dil modeli ile elde dilen
Ozetlerin bagar1 degerlendirmesi ROUGE olgiim metrikleri ile gerceklestirilmistir.

Cizelge 5.1°de elde edilen ROUGE skor degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 5.1. ROUGE skor degerleri

Model ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
(A) 0.23576811659924030 0.023730660848292374 0.15518827795810117
(B) 0.23740816321413494 = 0.023557382861461487 0.15565327427649706
©) 0.04011923185635520 0.002684563758389261 0.02918615651257788
(D) 0.12440713005492560 0.021773001581426386 0.11068085055811232

Cizelge 5.1de ROUGE skor degerleri verilen modellerin aciklamasi asagida
verilmistir.

(A): PEGASUS dil modelinin ince ayarlanmasi 6ncesi dil modeli

(B): Tiirkce makale veri seti lizerinde ince ayarlanmis PEGASUS dil modeli

(C): Tirkge makale veri seti igin olusturulmus tokenizer ile ince ayarlanmig
PEGASUS dil modeli (1 epoch)

(D): Tirkce makale veri seti i¢in olusturulmus tokenizer ile ince ayarlanmig

PEGASUS dil modeli (100 epoch)

Cizelge 5.1 incelendiginde dil modelinin kendi tokenizer1 kullanilarak ince ayarlanma

islemi sonrasinda ROUGE skor degerinin arttig1 goriilmektedir. Daha sonra model
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Tiirkce makale veri seti kullanilarak olusturulan tokenizer ile egitildiginde ROUGE
degerlerinde diisme gergeklesmistir. ROUGE skor degerleri referans 6zet ile modelin
metinden olusturdugu 6zet arasinda n-gram ortiisme oranini ifade eder. ROUGE skor
degerleri 0 ve 1 arasinda deger alir. Ortiismenin birebir ayn1 oldugu durumda ROUGE
degerleri 1 olmaktadir. Olusturulan modeller ile yoruma dayali metin 6zetleme islemi
gerceklestirildigi i¢in yeni 6zetlerin modelin kendi olusturdugu climleler ile yapilmis
olmas1 beklenmektedir. Referans 6zet ise makale yazarinin olusturdugu ozettir. Bu
durumda modelin olusturdugu o6zet ile referans Ozet arasinda Ortlisme olmasi
beklenmemektedir. ROUGE skor degerleri ile yoruma dayali metin 06zetleme
karsilastirmasinin istenen bilgiyi vermedigi goriilmektedir. Bu sebeple veri setinde
ornek bir makale i¢cin modelin olusturdugu 6zet ve referans Ozet tezin Arastirma
Bulgular1 baslig1 altinda gosterilmistir. Bu 6zetler incelendiginde (A) modeli i¢in
olusturulan 6zetin makale igerisindeki rastgele bir climle oldugu goriilmektedir. (C) ve
(D) modellerinin olusturdugu 6zetler incelendiginde 6zetteki climlelerin yapisal olarak
hatasiz olmadigi halde anlamsal olarak referans Ozete daha benzer oldugu

gbzlemlenmistir.

Ince ayarlama isleminin 200 adet makaleden olusan kiiciik bir veri seti ile yapilmis
olmasina ragmen Tiirk¢e climle kurabilen bir sistemin ortaya ¢ikmis olmasit umut
vericidir. Daha biiyiik bir Tiirk¢e veri seti ile 6n egitim gergeklestirilip, sonradan bir
makale veri seti lizerinde ince ayarlama yapilirsa cok daha basarili sonuglarin elde

edilecegi diisiiniilmektedir.

Literatiirde PEGASUS dil modelinin Tiirk¢e veri seti lizerinde ince ayarlama islemine
rastlanmamistir. Bu sebeple basar1 degerlendirmeleri baska bir calisma ile
karsilastirilamamistir ancak bu ¢alismanin bundan sonra yapilacak ¢aligsmalar i¢in bir

temel olusturacagi diistiniilmektedir.

Daha sonra yapilacak olan ¢alismalarda uzun metinlerden yoruma dayali 6zetlemede
daha basaril1 sonuglar elde etmek i¢in uzun metinlerin boliimlere ayrilarak oncelikle
anahtar kelimeleri de kullanarak ¢ikarimsal 6zetleme gergeklestirilmesi, olusan gorece
daha kisa metin iizerinde yoruma dayali metin Ozetleme caligmalari yapilmasi

diistiniilmektedir.
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