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INTERNET TABANLI TURKCE METINLER ICIN
OTOMATIK OZETLEME TEKNIiGI
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Giliniimiizde internet ve sosyal medya kullanimi giderek daha da
yayginlagmaktadir. Dolayistyla iiretilen Tiirkge icerik de dogru orantili olarak artmakta
ve Tirk¢e veri madenciligi alaninda calismalar yapilmasimi bir gereklilik haline

getirmektedir.

Tiirk¢e metinleri islerken saglikli bir sonug elde edebilmek igin kelime kelime
¢oziimleme yapilmasi gerekmektedir. Bu olduk¢a zahmetli bir siiregtir, ¢linkii sondan
eklemeli bir dil olan Tiirk¢edeki kelimeleri isleyebilmek i¢in 6nce etimolojik ve/veya
morfolojik bir ayiklama yapmak, kelimeleri koklerine, eklerine ayrimak ve ardindan

isleme tabii tutmak gerekmektedir.

Bu tez calismasinda, Tirkce metinleri ayiklama (extraction) yontemi ile
Ozetlemek i¢in farkli bir yaklasim Onerilmis, Tiirkce kelimeleri islerken kok ve ek
ayiklamasi1 yapmak yerine, kelimeleri harf harf karsilagtirarak, uyusan harfler ve bu

harflerin kelime i¢indeki konumlarina gore saglikli bir sonuca ulasilmaya caligilmistir.

Calisma sonucunda elde edilen ¢iktilar, saglama yapabilmek amaciyla gergek bir
insan tarafindan ¢ikarilan Gzetlerle karsilastirilmis ve buna gore bir degerlendirmede

bulunulmustur.

Anahtar Sozciikler: Tiirkce Haber Ozetleme, Metin Ozetleme, Rouge-N, NLP.
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ABSTRACT

AUTOMATIC SUMMARY TECHNIQUE FOR
INTERNET BASED TURKISH TEXTS

Cem Ozkan
Master Thesis
Department of Computer Engineering
Computer Engineering Programme
Advisor: Asst. Prof. Volkan Tunali
Maltepe University Graduate School of Science and Engineering, 2019

Today, the use of internet and social media is becoming more and more
widespread. Therefore, the Turkish content produced increases in direct proportion and

makes it necessary to carry out studies in the field of Turkish data mining.

In order to obtain a healthy result when processing Turkish texts, word to word
analysis is required. This is a very troublesome process because in order to be able to
process the words in Turkish, which is a suffix language, it is necessary to make an
etymological and/or morphological sorting, to separate the words to their roots and

suffixes and then to process them.

In this thesis, a different approach is tried to summarize the Turkish texts by
extraction method. Instead of making root and suffix extraction while processing
Turkish words, it is tried to reach a healthy result according to the matching letters and

their positions in the word by comparing them letter by letter.

The results obtained from the study are compared with the abstracts prepared by

a real person in order to provide checks and an evaluation is made accordingly.

Keywords: Turkish Text Summarizing, Text Summarizing, Rouge-N.
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BOLUM 1. GIRiS

Giiniimiizde bilgi, cok hizl iiretilmekte ve tiiketilmektedir. Ozellikle internetin
giindelik hayata iyiden iyiye girdigi son 15 yil igerisinde, internet tabanli bilgi ve
kaynaklar sayilamayacak kadar ¢ogalmistir [1].

Internet tabanli bu biiyiik veri havuzu, dogaldir ki veri madenciligi ¢calismalarin
kaginilmaz kilmis ve bu ¢alismalar igin ¢esitli teknikler gelistirilmistir. Bu tekniklerin
temeline indigimizde, biiylik metni isleyebilmek i¢in -dogal olarak- dnce en kiiciik

pargalar1 yani kelimeleri isleme gerekliligi bulunmaktadir.

Kelime isleme amaciyla gelistirilen birgok farkli yontem bulunsa da bunlardan

cok az1 ozellikle Tiirkge dilini hedeflemektedir.

Tiirkge i¢in gelistirilen bu az sayida yontem, daha ¢ok NLP (Natural Language
Processing — Dogal Dil Isleme) kiitiiphanesi olarak tasarlanmakta ve Tiirk dilinin yapisi
geregi kelimeleri, tiirleri, ciimle igindeki vyerleri ve aldiklari cesitli ekler ile
degerlendirmeye caligmaktadir. Bunun i¢in de Once bir kok, ek, kelime sozligi
yaratilmast ve bu sozliigin giincelliginin de mutlaka zaman iginde kontrol edilmesi
gerekmektedir. Bu tiir bir kiitiiphane ile ¢alismak yazilimsal olarak bazi zorluklar
getirmektedir, ¢iinkii tizerinde ¢alisilan metin sadece 50 kelime dahi olsa, bu 50

kelimenin teker teker binlerce s6zlilkk kaydi ile karsilagtirilmasi gerekmektedir.

Cok daha hizli olunmasi gereken ve gorece daha kolay bir is olan metin
igerisinden 6zet ayiklama igslemleri igin her ne kadar bahsedilen bu NLP kiitiiphanelerini
kullanmak miimkiin olsa da daha basit, ayn1 oranda basarili ve sadece 6zet ayiklama

amacina hizmet eden daha hizli bir yontemin eksikligi goriilmektedir.

Bu tez ¢alismasi ile direkt olarak Tiirk dilini ve internet tabanli haber metinlerini
hedef alan, daha hizli ve kolay bir kelime isleme ve sonrasinda da 6zet ayiklama

yontemi gelistirilmistir.



Herhangi bir dildeki bir metnin &zetini ¢ikarmak i¢in gliniimiizde genelde
Exctraction (Ayiklama) ve Abstraction (Ozet Yazma) olmak iizere iki farkli yontem

benimsenmektedir [2].

NLP kiitiiphaneleri, “Abstraction” yontemi igin bir gerekliliktir, ¢linkii metinden
bagimsiz, anlamli ve dilin kurallarina uygun yeni climlelerin yaratilmasi ve bu ciimleler
ile metnin 6zetlenmesi gerekmektedir [3]. Bir bakima bilgisayarin/yazilimin insanlarla
anlamli climleler kurarak konusmasi saglanmaya c¢alisilmaktadir. Bu sebeple de
tizerinde calisilan dilin ciimle yapis1 ile ilgili tiim kurallar bilinmeli ve uygulanmalidir.
Hatta cogu zaman “Yapay Zeka” ve “Makine Ogrenimi” ile de yontemin gelistirilmesi

ve desteklenmesi gerekmektedir.

Ote yandan, bu tez caliymasma konu olan “Extraction” ydntemi ise, degil
“Yapay Zeka”, NLP kiitiiphanelerinin bile kullanilmasina gerek duymayacak kadar
yalin ve sadedir. Daha dogrusu, 6yle olmalidir. Cilinkii amaci, lizerinde ¢alisilan metnin
icerisinden, o metnin tlimiinii en iyi 6zetleyen climleleri bulmak ve onlar1 ayiklamaktir.
Boylelikle biiyiik metnin, kiigiikk bir 6zeti elde edilmis olur. Bu yontem tabii ki
romanlar, hikayeler, ve benzeri ¢ok sayfali yazinlar i¢in uygun degildir ama internet
tabanli haber metinleri ve benzeri anlam biitiinliigii igeren kisa metinler i¢in bigilmis

kaftandir [4].

Bu tez caligmasiyla, internet tabanli haber metinleri lizerinde bir c¢alisma
yapilarak, Tiirk¢e dilinin yapisin1 hedef alan, kisa ve anlam biitlinliigii olan metinlerin,
kok, ek, kelime karsilastirmalar1 yapmaya gerek duymadan ve bir sozlik ya da
kiitiphane kullanmadan hizli ve etkin bir bigimde, 0Ozetlerinin ¢ikarilmasi

amaglanmaktadir.

Bu amag i¢in yine de mutlaka kelime isleme galismalar1 yapmak kaginilmazdir.
Bu sebeple, Tiirk dilinin 6zelliklerine gore kelimeleri harf harf isleyen, kisa ve hizli bir
kelime isleme algoritmasinin gelistirilmesi de bu tez ¢alismasinin amaglar igerisinde
yer almaktadir ki boylelikle 6zet olabilecek ciimleler metinlerin igerisinden basariyla

ayiklanabilsin.



Bu tez c¢alismasinda gelistirilen, hizli ve verimli c¢alisan, giincelleme
gerektirmeyen ve beklentiler dogrultusunda ise yarar, kabul edilebilir sonuglar {ireten
bir 6zet ayiklama yontemi, Tirkge veri madenciligi ¢alismalarinda bir¢cok alanda
kullanilabilir. Burada anahtar 6neme sahip olan Ozellikler, basitlik, verimlilik ve

hizliliktir.

Bu sayede ¢ok daha kapsamli bir ¢aligma yapmadan 6nce, 6rnegin “Abstraction”
yontemini kullanmadan once, bu tez ¢alismasinda gelistirilen yontem ile bir 6n sonug

aliabilir ve buna gore sonraki agsamaya gecilebilir ya da sonuclar karsilastirilabilir.

Metin Ozetleme calismalari yerine metin kategorize etme caligsmalari, metin
tarama caligmalar1 icin de kullanilabilecek olan bu yontem, o6zellikle sosyal medya

verilerine de uyarlanabilir.

Ayrica bu tez calismasinda gelistirilen yonteme, sektorel eklentiler yapilarak ya
da sektdrel 6zel kurallar yazilarak, farkli sektdrlere de uyarlanabilir. Ornegin e-ticaret
ya da turizm sitelerinde {iriin agiklamalari, yorum karsilastirmalari ve/veya 6zetlemeleri

i¢in kullanilabilir.

Kisaca, bu tez ¢aligmasinda ortaya koyulan yontem her ne kadar Tiirkge haber
metinlerinin 6zetlenmesi i¢in kullanilmis olsa da, daha spesifik calismalar ig¢in
gelistirmeler yapilarak bir On siizgeg gorevi gorebilir ve metin 6zetleme 6zelligi yerine
sadece kelime isleme 6zelligi kullanilabilir. Boylelikle farkli sektorlerde, farkli amaclar

i¢in yapilan veri madenciligi caligmalarina katki saglayabilir.



BOLUM 2. iLGILI CALISMALAR

Bu boliimde Tiirkge ve diger diller i¢in daha Once yapilan 6nemli metin

Ozetleme calismalarina ve detaylarina yer verilmistir.

2.1. Yabana Diller I¢cin Yapilan Calismalar

[Ik metin 6zetleme calismalar1 1950’lerde yapildi ve bugiin kullanilan bir¢ok
terim bu ilk caligmalarda ilk kez yayinlandi. Hans Peter Luhn’un 1957 yilina ait
caligmasinda ortaya attig1 “terim siklig1 (Term Frequency - TF)” kavrami giiniimiizdeki
metin Ozetleme caligmalarinin hald en 6nemli pargasit ve en c¢ok kullamilan agirlik

Ol¢timleme semasidir [5].

Luhn galismasinda, “Bir terim ya da terim 6begi, metin icerisinde ne kadar ¢ok
tekrarlaniyorsa, ayni oranda yazar o terime 6nem veriyordur [6]” fikrini ileri siirmiis ve
“terim siklig1” kavramim getirmistir. Ote yandan kisa zaman igerisinde bu yaklasimin
yanlig/yetersiz sonuglar verebilecegi goriilmiistiir. Ciinkii bu yontemle, dilin yapisi
geregi sik tekrarlanan baglaglar, edatlar vb. climle 6geleri metin igerisinde anlamsal bir

Ooneme sahip olmasalar da terim siklig1 acisindan en {iste ¢ikabilmektedirler.

Bu noktada metin 6zetleme ¢alismalar1 adina bagka oncii bir ¢alisma K. S. Jones
tarafindan 1972 yilinda yayinlanmistir. Jones, IDF (Inverse Document Frequency — Ters
Dokiiman Sikligl) kavramii bu c¢alismasinda detaylica anlatmis [7] ve Luhn’un
metodunda ortaya ¢ikan siklik listesinin aksine, normalize edilmis daha saglikli bir
siklik listesi olusturulmasinit saglamistir. Jones calismasinda, en sik tekrarlanan
terimlerin agirlik degerlerini diigiiriirken, en az tekrarlanan terimlerin agirlik degerlerini

yiikseltmis ve daha homojen bir siklik/agirlik semasi olusturmustur [8].

Luhn ve Jones’un yontemleri daha sonra sik¢a birlikte kullanilmis ve metin

Ozetleme caligsmalari igerisinde TFXIDF olarak birlikte yer edinmislerdir.

2000’11 yillara kadar daha bir¢ok 6nemli calisma yapilmis ve her birinde farkli

yontemler denenmistir, 6ne ¢ikanlar:



P. B. Baxendale (1958): Ciimlenin metin igerisindeki pozisyonunun 6nemi iizerine bir
calisma yaymlamigtir. Metnin ilk ve son cilimlelerinin daha kiymetli oldugunu

vurgulamustir, tipki bir kitabin ilk 80 ve son 40 sayfasinin okunmasi gibi.

H. P. Edmundson (1969): Pozisyon ve frekansin yani sira ipucu kelimeleri islemeye
calismistir (6zellikle, imkansiz, mutlaka vb. ipucu kelimeler). Ayrica metin yapisini

dikkate almis ve baslik ya da ilk climlelerin kiymetli oldugunu vutgulamigtir.

G. DeJdong (1979 - 1982): FRUMP adi verilen ¢alisma, yapay zeka g¢alismalar
kapsaminda gelistirilmistir ve bilgiye dayanan ilk calismadir. “Sketchy Script” isimli
onceden hazirlanmig yaklasik 60 adet sablon ile, UPI (United Press International)
tizerindeki haberler islenmis ve haberler icerisinden c¢ikarilan ciimleler Onceden

hazirlanan bu sablonlara yerlestirilmistir, oldukca basarili sonuglar elde etmistir.

J. Paice (1990): Metin igerisinden ¢ikarilan 6zetlerin denge ve uyum eksikliklerini
gidermek tizere bir ¢alisma yapmustir. Bunun igin artgonderimler (Fr: anaphore) ve

retorik baglantilar ile ilgilenmistir.

Ayrica, R. Brandow et al. (1995), P. Kupiec et al. (1995), ilk ¢oklu dokiiman
calismast SUMMONS adi ile K. R. McKeown ve D. R. Radev (1995) tarafindan yapilan

calismalar da basarili sonuclar elde etmistir.

2.2. Tiirkce I¢cin Yapilan Cahsmalar

Tim dillerde oldugu gibi Tiirkge i¢cin de metin Ozetleme c¢alismalari
yapilmaktadir. Ozellikle 2000°1i yillar sonrasinda yapilan bu ¢alismalar, alanda ¢aligan

birgok arastirmaci i¢in hem bilgi hem de veri seti birikimini artirmaktadir [9].

E. Uzundere, E. Dedja, B. Diri, M.F. Amasyal (2008): Tiirkge haber metinleri
lizerine yapilan bu g¢alismada Ozetleme islemi, ciimlelerin puanlandirilmasiyla
yapilmustir. 10 farkli metin, ayn1 zamanda 15 kisi tarafindan da 6zetlenmis ve sonug

karsilagtirmasinda, %55 basar1 yakalandigi gézlenmistir [10].



A. Giiran, S. N. Arslan, E. Kili¢, B. Diri (2014): Bu ¢alismada da yine 20 adet haber
metni kullamlmstir. Ayrica ilk kez “Ozel Isim Tanima” metodu kullanilarak, sonug
climlelerin en 1iyi olanlar1 listelenmistir. Bu g¢alismanin ana amaci aday ciimleler
icerisinden en iyi olanlarinin segilebilmesidir. Bu c¢alismada sonuglar esit cinsiyet

dagilimli 30 kisilik bir grup tarafindan analiz edilmistir [11].

M. Cakir, E. Celebi (2011): Bu calismada dil bagimsiz bir 6zetleme yontemi
gelistirilmistir. C3M (Cover Coefficient-Based Clustering Methodology) metodolojisi
ile birlikte TF ve oOzellik ayiklama yontemleri kullanilmis ve sonuglar, Re-Call,
Precision, Rouge-N metrikleriyle degerlendirilmistir. Insan analizi igin ise 10 kisilik bir
grubun Ozetleri kullanilmistir. Cikan sonuglarda, benzer bir¢ok sistemden daha basarili

oldugu goriilmiistir [12].

M. V. Sami, B. Diri (2010): Bu ¢alisma i¢in web tabanli metinler kullanilmis ve
Tiirkge siteler igerisinden belirlenen kriterlere gore 0zetleme yapilmasi saglanmistir.
Yine climle puanlama yonteminin kullanildigr calisma, %59 oraninda basarili

bulunmustur [13].

Alanda yapilan daha bir¢ok 6nemli ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢alismalarin her biri hem
yontem eksikliklerini gidermeyi amacglamakta, hem de Tiirkce metinler igin basarili
Ozetleme tekniklerinin olusturulmasini saglamaya g¢aligmaktadir: A. Giiran “Otomatik
Metin Ozetleme Sistemi” (2013), F. C. Pembe “Automated Query-Biased And
Structure-Preserving Document Summarization For Web Search Tasks” (2010), M. Y.
Nuzumlali “Analyzing Stemming And Sentence Simplification Methodologies For

Turkish Multi-Document Text Summarization” (2010).



BOLUM 3. YONTEM VE UYGULAMA

Bu boéliimde metin 6zetleme ¢alismalar, tiirleri, tamimlar1 ve stiregleri ile ilgili
detayl bilgilere yer verilmistir. NLP kiitiiphanleri, kelime frekans listeleri, ¢esitli basari
Ol¢tim metrikleri ve bu tez ¢aligmasinda kullanilan 6l¢iim metrigi “Rouge” ile ilgili

detayl bilgilere ve uygulama detaylarina yer verilmistir.

Metin 0Gzetleme silirecinin baslangicinda bu kavramlarin incelenmesi ve

anlasilmasi1 6nemli bir gerekliliktir.

3.1. Metin Ozetleme

3.1.1. Ozet Nedir?

Ozetin sozliik karsiligi, “Bir sey hakkinda temel gercekleri veya fikirleri veren

kisa ve net bir agiklama [14]” olarak gegmektedir. Bu ¢ok genel bir tanimdir.

Giinlimiizde veri ¢ok hizli tiretilmekte ve tiiketilmektedir. Bu biiyiik verinin hem
islenmesi hem de saklanmasi i¢in kolay yonetilir kiiclik parcalara boliinmesi veri
yonetimi icin bir gerekliliktir. Bu sebeple veri madenciligi acisindan “Ozet” taniminin
cok daha genis bir karsiligt vardir. Veri madenciliginde, sikistirma, etiketleme,

iligkilendirme vb. yontemlerin tiimii 6zet olarak degerlendirilebilmektedir [15].

Metin dzetleme ¢alismalari icin ise 6zet, daha net bir sekilde tanimlanir: “Ozet,
kaynak metni, bilgi icerigini ve genel anlamii koruyarak daha kisa bir hale
doniistiirmek [16]”. Metin Ozetleme calismalar1 igin “6zet”in taniminda ayrica bazi
kistaslar da bulunmaktadir, 6rnegin bir metnin 6zet olarak kabul edilebilmesi i¢in, ait

oldugu kaynak metnin uzunlugunun yarisin1 gegmemesi gerekmektedir [17].

3.1.2. Metin Ozetleme Mimarisi

Metin 6zetleme ¢alismalari, hangi yontem kullanilirsa kullanilsin mimari agidan

ayn1 yapiya sahiptir. Giinliik hayatta bir¢ok 6rnegi bulunan metin 6zetleme iglemi, tekli



ya da c¢oklu dokiimanin, bir grup kisi ya da bir gorev i¢in siiziilmesi islemidir ve

kapsami ¢ok genistir [18]:

e Film konusunu anlatan sinopsisler,
e Haber basliklar1 ve 6zetleri

e Biyografiler,

o Kitap elestirileri, 6nsozleri,

e Miizik albiimii elestirileri vb.

Genel olarak metin 6zetleme konusunda insanlar oldukc¢a basarilidir ve aym
basariy1 bilgisayarli otomatik 6zetleme sistemleri i¢in de yakalayabilmek, Sekil 1°de

gosterilen farkl kriterleri ve siiregleri takip etmeyi gerektirir.

Dokumanlar Sikistirma =
Hedef Kitle islev Akicilik
- Genel - Belirtici - Pargah
- Kullanici Odakli - Bilgilendirici - Tek Parca (Birlesik)
- Kiyaslayici
A Ozetler
2
N
N £ N
< o =
z 3 &
< z 0
0
(]

Sekil 1 - Metin Ozetleme Mimari Yapisi [18]

Dokiiman(lar): Ozetlenecek kaynak metin tek bir dokiiman ya da iliskili ve/veya

iliskisiz bir¢ok dokiiman olabilir.



Sikistirma: Cikarilacak ozetlerin, kaynak metne oranini belirler, tekli dokiimanlar igin
bu oran daha diisiikk iken, ¢oklu dokiimanlarda dokiiman basina ¢ok daha fazla
sikistirma gerekir, bu sebeple dokiiman basina daha yiliksek oran belirlenir. (tekli
dokiiman %30 oraninda sikistirilirken, ¢oklu dokiimanda her bir dokiiman %35 oraninda

sikistirilabilir)

Hedef Kitle: Cikarilacak 6zet kim i¢in kullanilacak? Ozel amag icin ¢ikarilacak olan

Ozetler ve genel amagh 6zetler farkliliklar gosterebilir.

Islev: Ozetin hangi amag igin cikarildig1 oldukga 6nemlidir. Bilgilendirici bir ozet,
konunun tiim hatlarini igermeliyken, belirtici bir 6zet sadece ana hatlarini igerebilir. (bir

haber 6zeti ya da bilimsel bir yayinin 6zeti gibi)

Akielhk: Cikarilacak olan zetlerin yapisim belirler. Ozet igerisinde yer alan ciimlelerin

ya da paragraflarin bir birleriyle uyumlu olup olmamasini belirler.

3.1.3. Metin Ozetleme Tiirleri (Kategorileri)

Metin 6zetleme ¢aligmalari, birgok farkli amag igin yapilabilecegi gibi, farkl
sekillerde de yapilabilir. Kullanilan yontemler ve istenilen ¢iktilara gore kategorize
edildiginde genel hatlariyla asagidaki listede belirtilen baslhiklara goére ayristirilabilir
[19]:

Kaynak Tiiriine Gore:

Tekli Dokiiman (Single Document): Bir tek dokiiman igerisinde yapilan 6zetleme

calismalaridir.

Coklu Dokiiman (Multi Document): Bir birleriyle iliskili olan ya da olmayan

birden fazla dokiiman ile yapilan 6zetleme ¢aligmalaridir.

Yonteme Gore: Cikarilacak 6zetlerin ne sekilde olusturulacagina bagl olarak [16]:



Ayiklayia (Extractive): Kaynak metin igerisinden climlelerin secilmesi ile yapilan

Ozetleme

Olusturucu (Abstractive): Kaynak metnin konusunu inceledikten sonra, 6zetin

sistem tarafindan olusturulan yeni ciimleler ile yapilmasidir.

Amaca Gore: Cikarilacak 6zetlerin ne amagla kullanilacagina bagli olarak:

Belirtici (Indicative): Kaynak metinden konunun 6nemli sayilan kisimlari bir araya

getirilerek olusturulan 6zetler. Kaynakta yer alan tiim bilgi, 6zette yer almayabilir.

Bilgilendirici (Informative): Kaynak metnin igerisindeki tiim bilgiyi aktarmaya

yoneliktir. Ozellikle bilimsel ¢alismalarin dzetlemeleri icin tercih edilir.

Sonug¢ icerigine Gore: Cikarilacak dzetlerin neler icericegine bagh olarak (daha ¢ok,
coklu dokiiman oOzetlerinde kullanilir, ve istenilen bilginin ddkiimanlar igerisinden

ayiklanmasi ve 6zete alinmasi saglanir):
Alana Yonelik (Domain): Bir alana yonelik sonug getiren 6zetler.

Konuya/Tiire Yonelik (Genre Specific): Sadece belirli bir konuya yonelik olarak

yapilan 6zetleme calismalari.

Bagimsiz (Indipendent): Alan ya da konu bagimsiz olarak metne yonelik 6zetleme

caligmalari.

Sorguya Gore: Cikarilacak Ozetlerin nasil sorgulanacagina, goriintiilenecegine bagl

olarak:

Sorgu Tabanh (Query Based): Yapilan sorgu ile uyusan 6zetlerin olusturulmasi.

Genellikle arama motorlarinda kullanilan 6zetleme bi¢imidir.
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Genellestirilmis (Generalized): Bir sorgu olmaksizin, genellestirilmis 6zetlerin

goriintiilenmesidir.

3.2. Dogal Dil Isleme (NLP)

3.2.1. Dogal Dil isleme (NLP) Nedir?

Uzerinde fikir birligine varilmis net ve tek bir tanim1 olmayan “Dogal Dil Isleme
(NLP)” kisaca su sekilde tarif edilebilir: “Dogal Dil Isleme, bir dizi gorev ya da
uygulama i¢in, dogal sekilde olusan metinleri, insana en yakin bi¢imde dilbilimsel
olarak analiz ve temsil etmek icin teorik mativasyonlu hesaplama tekniklerinin timiidiir

[20]”.

Bu tanimdan yola ¢ikarak, gilinliik hayatta, hayatin olagan akisi ile olusan tiim
metinlerin, sistemler tarafindan, bir insan gibi anlasilmasi ve/veya olusturulmasi igin
kullanilan ve kullanilabilecek olan tiim yontem ve teknikler, Dogal Dil Isleme siirecinin
parcasidir. Dogal Dil Isleme, sistemlerin, konusulan dili anlamas1 ve bir insan gibi rahat

bir sekilde o dili konugsmasini saglamay1 amaclamaktadir.

Giintimiizde iizerinde en ¢ok emek harcanan c¢alismalar, 6zellikle yapay zeka ve

makine 6grenimi ¢aligmalari ile paralel olarak, dogal dil isleme ¢alismalaridir.

Bu c¢alismalara 6rnek verilmesi gerekirse: Metin 6zetleme ¢alismalari, tip alanm
caligmalari, meteoroloji alaninda otomatize edilmis hava raporu caligmalari, Sesli

asistanlar vb. galismalar.

3.2.2. Dogal Dil isleme Yapisi ve Calismasi

Dogal dil islemenin, tanim olarak net bir sozliikk tanim1 olmasa da siireg ile ilgili

Sekil 2°de goriilen gibi net bir mimarisi ve akis1 vardir.
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Communication Goal Knowledge Base

iletisim Hedefi Bilgi Tabani
User Model
Kullanicit Modeli
Domain Model l
Alan Modeli Content Planning
> icerik Planlama
Content Selection Aggregation
icerik Secimi Toplanma / Birlesme
: - Sentence Planning
Discourse Planning Cumle Planlama Expressions and
Soylem Planlama Algorithms
Lexicalisation v ifadeler ve
Goérunum Bilgisi Surface Reahsation Algoritmalar
Cikt1 Sekil Gercekleme
Grammar
Gramer
Natural Language Text
Dogal Dilde Metin

Sekil 2 — Dogal Dil Isleme Calisma Akis1 [21]

Dil i¢in kullanilan “Dilin Katmanlar1” tanimi, dogal isleme siireci ve mimarisi hakkinda

da oldukga agiklayict bir tanimdir ve Sekil 2°de gosterildigi gibi 3 asamasi vardir [21]:

icerik Planlama: Bu siireg, dogal dil islemede ilk adimdir ve hem genel olarak
“iletisim hedefleri” ve “mevcut bilgi tabanindan” etkilenir, hem de istekte bulunan
kullanicinin sececegi kriterlerden etkilenir ve bunlara gore climleye dokiilecek icerige

karar verir.

Ciimle Planlama: Bu siire¢ “ctimle birlestirmeleri (birden fazla mesajin tek ciimleye
indirgenmesi)”, “ciimle baglantilarinin olusturulmalar” ve “referans ifadeler”in
belirlendigi ve gerceklestirildigi siirectir. Bu islemlerin kombinasyonu ile ilgili ortak bir
uzlast bulunmamaktadir, O6rnegin Matthiessen (1991) “ciimle baglantilari”nin bu

asamada yer almamasi gerektigini savunmaktadir [22].

Sekil 2’de de tipki  Matthiessen (1991)’in savundugu gibi, bu islem

(lexicalisation) bir sonraki adimin pargasi olarak gosterilmistir.

Cikt1 Sekil Gercekleme (Dilbilimsel Gercekleme): Bu siire¢ s6zdizimsel, morfolojik

ve ortografik islemenin gerceklestigi siiregtir. Dogal dil isleme katmanlar1 igerisinde,
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ciktiya ulasilan son katmandir. S6zdizimsel islemler tamamlanir ve anlamli ciimleler

¢ikt1 olarak elde edilir.

3.2.3. Dogal Dil isleme Kiitiiphanleri

Dogal dil isleme kiitiiphaneleri, yapilandirilmamis veriyi, bir 6nceki baslikta
aciklanan islem siirecleriyle yapilandiriken yardimer olarak kullanilan araglarin tiimiidiir

[23].

Dogal dil isleme calismalarinda hem “ciimle planlama” hem de “¢ikt1 sekil
gercekleme” asamalarinda, iizerinde caligilan dilin tiim Ozelliklerinin bilinmesi ve
kurallarinin uygulanmasi gerekmektedir. Bu sebeple belli bir dile yonelik hazirlanan
ticari, acik kaynak ya da 6zel amacli bu kiitiiphaneler, ¢alisilan dilin gramer, etimolojik
ve morfolojik Ozelliklerini igerir. Bu sayede hem girdi ciimlelerin sistem tarafindan
saglikli islenmesi saglanir, hem de ¢ikti climlelerin konusulan dilin kurallarina uygun
olmasi saglanir. Bu kiitiiphaneler kullanilarak, ciimle boliintiileme, 6gelerine ayirma,
kelime koklerini ve ekleerini bulma, baglag — edat - zamir gibi ciimle 6gelerini ayirt
etme vb. islemler rahatlikla gerceklestirilebilir. Her bir kiitiiphane, ayni1 islem i¢in farkli
oranlarda basariya sahiptir. Bazen, bir kiitiiphane kok bulma konusunda iyiyken, baska
bir kiitiiphane ciimle sonu bulma konusunda daha 1yi olabilir ve birlikte kullanilmasi

gerekebilir.
Bu kiitiiphaneler igerisinde:
Tiirkce Harici Diller I¢in Kiitiiphaneler:

NLTK (Natural Language Toolkit): Ac¢ik kaynakli olan bu kiitiiphane, 2001
yilinda Pennsylvania Universitesinde 6gretim gorevlisi olan Steven Bird tarafindan
yaratilmigtir. Eski bir kiitliphane olmas1 dolayisiyla hakkinda ¢ok fazla kaynak ve
kitap vardir. Birgok igletim sistemi i¢in versiyonlar1 olusturulmustur. Ayni zamanda
dogal dil isleme caligmalarinin en ¢ok tercih edilen araclarindan birisidir ve bir¢ok

makalede, tezde, projede kullanilmis, lizerine ¢aligmalar yapilmistir [24].
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CoreNLP: Stanford Universitesi tarafindan olusturulan bu kiitiiphane, kullanima
hazir ve hizli yapisiyla olgunlasmis kiitiiphanelerden birisidr. ilk olarak Java ile
gelistirilen kiitliphanenin giiniimiizde farkli programlama dilleri i¢in de versiyonu
bulunuyor. One ¢ikan ozellikleri: PoS (Part-of-Speech, Konusma Pargasi)
isaretlemesi yapabilmesi, 6grenim dongilisii ayristirmasi, Ozel isim ayristirmasi,

hizli olmasi ve gorece daha kesin sonuglar iiretmesi [25].

TextBlob: NLTK iizerine ek olarak insa edilen bu kiitiiphane, NLTK’in kullanim
zorlugunu bertaraf etmek ve hizlica proje gelistirmek i¢in tasarlanmistir. Python ile
gelistirilen TextBlob, halen agik kaynak olarak eklentiye ve gelistirmeye agiktir.
Dogal dil isleme siireglerine derinlemesine dalmadan, hizlica ¢alistirilabilecek bir
kiitiiphanedir. Tipki CoreNLP gibi PoS isaretlemesi yapabilen kiitiiphane, isim

ifade ayrigtirmasi ve duyarlilik ¢oziimlemesi yapabilmektedir [26].

Gensim: Saydigimiz diger kiitiiphaneler kadar 6zellikli ve basarili olmasa da kendi
alaninda 6ne ¢ikan bir kiitiiphanedir. Ozellikle ¢oklu dékiiman benzerliklerini
coziimlemede ve konu modelleme alanlarinda diger kiitiiphanelere gore daha
bagarilidir. Biinyesinde LDA (Latent Dirichlet Allocation) algoritmasini barindirian

kiitliphane, konu ayrigtirma alaninda oldukga basarili sonuglar elde etmektedir [27].

SpaCy: Cython ile gelistirilen bu yeni kiitiiphane, NLTK ya da digerleri gibi tam
donanimli bir kiitliphane olmak yerine onlarla birlikte calisan ve bir tek konuya
odaklanan, hizl1 ve hafif bir kiitiiphane. Istatistiki model konusunda oldukga basarili
olan SpaCy, diger kiitiiphanelerle birlikte ¢alisarak dogal isleme projelerinde kendi
alaninda 6ne ¢ikmaktadir [28].

TensorFlow: Google tarafindan agik kaynak haline getirilen TensorFlow, tam
olarak bir dogal dil isleme kiitiiphanesi olmaktan Gte, makine 0grenimi — yapay
zeka ekosistemidir. Dil isleme siireclerinde, sistemin ciimle kurmayi 6grenmesini
saglamak icin ihtiya¢c duyulan, siniflandirma, algilama, anlama, kesfetme, tahmin

etme ve olusturma gibi becerilerin saglanmasi i¢in yayginca kullanilmaktadir [29].

Dogal dil isleme kiitiiphaneleri sadece burada listelenenlerden ibaret degildir ve

yapay zeka caligmalar1 arttikca yenileri de eklenecektir. Yukarida sayilan
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kiitiiphaneler birgok dili desteklemektedir ama Tiirk¢e i¢in direkt Tiirkgeyi hedef

alan kiitiiphaneler daha basarili olmaktadir.

Tiirkce Icin Gelistirilen Kiitiiphaneler:

Zemberek: Acik kaynakli olan bu kiitiiphane, su anda Tiirkge dogal dil isleme
caligmalari igin en aktif olarak gelistirilen kiitiiphanelerden birisidir [30]. Uzun
bir siire yeni versiyonu ¢ikmayan Zemberek, bu aranin ardindan yeni siirimiiyle
ve elden gecirilmis yeni kod tabaniyla tekrar kullanilir hale gelmistir. Ahmet A.
Akin tarafindan gelistirilen kiitiiphanede, boliintiileme ve ciimle sonu bulma,
morfolojik ¢oziimleme, diizeltme / dnerme ( spell checker / word suggestion),
Ozel isim ¢oOziimleme, metin simiflandirma, dil tanimlama vb bircok modiil
bulunmaktadir. Bu tez calismasinda sonuglarin kiyaslanmasi i¢in kullanilan

kiitliphane de Zemberek NLP’dir.

ITU Tiirkce Dogal Dil isleme Yazihm Zinciri: ITU tarafindan gelistirilen bu
uygulama web tabanli olarak ¢aligmaktadir. Ana hatlariyla 3 modiilden
olusmaktadir [31]: Prof. Dr. K. Oflazer tarafindan gelistirilen iki asamali
morfolojik ¢o6ziimleyici, H. Sak, M. Saraglar and T. Gilingdr tarafindan
gelistirilen morfolojik bozukluk ¢6ziimleme modeli, G. Eryigit, J. Nivre ve Prof.

Dr. K. Oflazer tarafindan gelistirilen veri tabanli baglilik ¢6ziimleyici [32].

Nive: H. R. Zafer tarafindan gelistirilen ve yonetilen bu kiitiiphane, morfolojik
coziimleme, morfolojik olusturma, kdk-ek ayrimi, climle sonunu belirleme ve N-

gram ayiklama 6zelliklerine sahiptir [33].

Tiirkge dogal dil isleme calismalar i¢in gelistirilmekte olan birgok
kiitiiphane ve caligma bulunmaktadir. Dogal dil isleme calismalarinda birden
fazla kiitiiphane kullannmi da miimkiin olmaktadir, adi gegen diger
kiitliphanelerden bazilari: “TRmorph”, kelime kokii bulmak igin “seq2seq”, O.
T. Yildiz tarafindan gelistirilen “NLP Toolkit” vb.dir.
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3.2.4. Zemberek NLP

Yukarida ismi gecen Tiirkge dogal dil isleme kiitliphaneleri icerisinde en
olgunlasmis olam1 Zemberek NLP’dir. Bu tez calismasinda da gelistirilen yontem,

Zemberek NLP sonuglar ve altin 6zetlerle kiyaslanmistir.

Kiitliiphanenin yapisi iki ana parcadan olusmaktadir; “Dil yap1 bilgisi” ve “Dil
isleme ¢ekirdegi” [34]. Kiitliphanenin g¢ekirdek kodlar1 Tiirk¢e igin yazilmis olsa da

diger diller icin adaptasyona agiktir. Bu iki yazilim béliimiiniin nasil ¢calistig1 Sekil 3’te

gosterilmistir.
kara
( D |
Dozyazi (= : B
Soziok [™~f  Soziuk
— donusum
{ - J
0 ™
Binary Kok agac ._,( )
Sozluk Kok istisnalan
‘_J " )
[ Afasbs: ) Cozumieme gaalﬁlsﬁ]]
Harfler > Forstik ™ ve - ka‘ 7
. ) L Kualar Bigimleme -a [Fill)
i Dizdm bilgis )
Exler > Ex aratel -
Ekistisnalan 4
| S . & )
\_ Java &,

Sekil 3 — Zemberek NLP, Akis Diyagrami [35]
Zemberek NLP bircok gérev modiiliinii barindirmaktadir:
Cekirdek: Ozellestirilmis veri yapilarmi ve yardimei nesneleri barindirir.

Morfoloji Modiilii: Bu modiil morfolojik ¢oziimleme ve olusturma islemlerini

iistlenir. Morfolojik anlamda zengin olan Tiirk¢e nin, karmasik kelime yapisini
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¢ozmek i¢in sozliik kurallar1 tanimlanmistir. Ayrica belirsizlik ¢ézliimii i¢in de bir

tahmin ve siniflandirma mekanizmasi bulunmaktadir.

Boliintiileme (Ciimle Sonu Bulma) Modiilii: Dogal dil isleme siire¢lerinin en
onemli parcasi, climleleri basariyla ayirt edebilmektir. Zemberek NLP, bu islem
icin kural tabanli nesneler yanisira, tahmin ve ¢Oziimlemeye dayali bir model

kullanarak ciimle sonlarini bulmaktadir.

Normalizasyon Modiilii: Bu modiil, yazim hatalarin1 bulmak ve diizeltmek i¢in
gerekli olan nesneleri barindirir. Hata diizeltme ve yerine kelime Onerme gibi

islemleri gerceklestirir.

Ozel Isim Tammmlama Modiilii: Kaynak icerisinden 6zel isimleri ayirt etme
gorevini iistlenen bu modiil, kullanici tarafindan kullanici ihtiyaglarima gore
sekillendirilmesi (egitilmesi) gereken bir modiildiir. Zemberek NLP’nin su anki

stirimiinde, bu modiile entegre edilmis hazir bir model bulunmamaktadir.

Siniflandirma Modiilii: Dogal dil isleme calismalari i¢in 6nemli bir gorev olan
siiflandirma, Zemberek NLP biinyesinde her ne kadar bir modiil olarak yer alsa
da, aslinda bu modiil, Java ile yazilmis baska bir smiflandirma uygulamasi olan
“fastText”in kodlarina gecis saglamakta ve kullanmaktadir. Bu modiiliin de once

kullanici tarafindan sekillendirilmesi (egitilmesi) gerekmektedir.

Dil Tammmlama Modiilii: Temel dil tanimlama islemleri i¢in gelistirilmistir. Harf

bazinda n-gram modelini kullanan modiil, 62 farkli dili tespit edebilmektedir.

Dil Modelleme Modiilii: Dil model kiitiiphanesinin sikistirma algoritmalarini
iceren modiildiir. Gelistirilen “SmoothLM” kiitiiphanesini kullanan bu modiil,
yiiksek sikistirma oranina ulasabilmek ic¢in “Minimal Perfect Hash Functions”

(MPHF) kullanmaktadir [36].
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3.3. Ol¢iim Teknikleri

3.3.1. Metin Ozetleme Basar1 Ol¢iimii

Metin 6zetleme g¢alismalarinda, asilmasi gereken bir diger engel, ¢ikt1 olarak
elde edilen Ozetlerin basarilarini belirleyebilmektir. 1960’lardan itibaren, metin
Ozetleme caligmalari ile birlikte bu alanda da ¢alismalar yapilmaktadir [37]. Giiniimiize
kadar oy birligi ile {izerinde anlasilmis tek bir ¢6ziim bulunmasa da, siirecin nasil
isleyecegine dair ana hatlar netlesmistir. Ozet basarilarin1 Slciimlemek igin bazi

zorluklarin istesinden gelinmesi gerekmektedir [38]:

e Ozet giktilar sistemler tarafindan olusturulmaktadir ve dogal dil akisi ile ilintilidir.
Baz1 durumlarda ¢ikt1 olarak elde edilen Gzet, aranan sorunun cevabi olsa da, daha

iyi ifade edilebilmeye gerek duyabilir.

e Olusturulan 6zetler, nihayetinde insan tarafindan degerlendirilecegi igin, bu zorlu
muhakemeyi basariyla gecebilmesi igin gelistirilen yontemler kaynak dostu

olmayabilir, vakit ve kaynak israf edebilir.

e Ozetleme, aym zamanda sikistirma ile iliskilidir, farkli sikistirma oranlarindaki
ozetlerin degerlendirilmesi, siirecin karmagikliginin ve boyutunun artmasina neden

olabilir.

e Ogzetler farkli amaclar i¢in olusturuldugundan, basarisini belirleyebilmek igin
amacin ne olduguna dair kriterlerin 6l¢lim siirecine dahil edilmesi gerekir, bu da

degerlendirme siire¢ tasariminin karmasiklasmasina yol agabilir.

Metin Ozetleme caligmalarin1 ve dogal dil isleme calismalarini degerlendirme
metotlari, kabaca iki baslik altinda toplanabilir [39]: “I¢sel Degerlenirme Metotlart

(Intrinsic)” ve “Digsal Degerlendirme Metotlar1 (Extrinsic)”.

18



evaluation measures

I N

intrinsic extrinsic
/ (task=based)
text quality evaluation content evaluation document categorization
grammaticality / \ information retrieval
non-redundancy co=selection content-based question answering
referential clarity precision, recall, F-score  cosine similarity
structure and coherence  rejative utility unit overlap

longest common subsequence
n-gram matching (ROUGE)
Pyramids

LSA-based measures

Sekil 4 — Ozet Degerlendirme Olgiim Sistematigi [40]

I¢csel Degerlendirme Metotlari: Bu metotlar, ¢ikt1 olarak elde edilen 6zetlerin kendi
iclerinde, kendi basar1 kistaslariyla degerlendirilmesini saglamaktadir ve asagidaki

listede belirtilen basarilar1 6l¢iimler:

e Ozet Uyumu: Ozeti olusturan ciimlelerin uyumu, aralarinda kopukluk olup

olmadigi.

e Ozet Bilgi Mahiyeti: Ozette yer alan bilginin yararli ve yeterli olup olmadig:.

Dissal Degerlendirme Metotlari: Bu metotlar ise ¢ikan Ozetlerin, iliskili olduklari
diger gorev ve siireclere sagladiklar1 katki ile basarilarin1 6lgmeye c¢alismaktadir.

Siiflandirmasi dogru mu, bilgi aktarimi yeterli mi, istege cevap veriyor mu?

Metin 6zetleme ¢iktilarini degerlendirmede insanimn yeri ¢ok dnemlidir. “Igsel
Degerlendirme” yapilirken, basari, insanlar tarafindan olusturulan altin Ozetlerle
Olgtimlenir. Nadir durumlarda ise ¢ikt1 olarak elde edilen Gzetlerin, kaynak girdiyle

Olctimlenmesi ve degerlendirilmesi istenir.

Ote yandan, “Digsal Degerlendirme” yapilirken, 6zetin gorevini ne kadar

basartyla tamamladigi, pargast oldugu sistemin modiilleriyle degerlendirilebilir. Ayni
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zamanda bu siirece “gercek” insan da dahil edilebilir, bu tamammen sistem

kurucusunun tercihidir.

3.3.2. Basar Ol¢iimii Degerlendirme Araclan

Metin 6zetlerinin basarisinin dl¢limlenmesi siirecinde, detayli ve tekrarlanabilir
bir kiyaslama prosediirii yaratilmasi ve bu igslemlerin bir kisminin otomatize edilmesi
icin kaynak metnin, ¢ikan 0zetin ve referans 6zetin bir arada bulundugu ve erisildigi bir
yap1 olusturmak olduk¢a faydalidir [41]. Bu amagla gelistirilmis bir¢cok arag/yontem

gelistirilmistir:

Summary Evaluation Environment (SEE): C. Lin tarafindan ilk kez 2001 yilinda
gelistirilen uygulamada, kullanicinin girdigi iki farkli metin yan yana kiyaslanarak
basar1 6l¢limii yapilmaktadir. Girilen metin 6zetlerinden birisi, referans 6zet iken digeri
emsal/aday oOzettir. Uygulama, metinleri 6n-isleme tabii tutarak kiyaslama Oncesi ciimle
seviyesinde boliintiilleme yapmakta ve kullanicinin segecegi kriterlere gore Ol¢liim

yapmaktadir.
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Sekil 5 — SEE Olgiimleme Oturumundan Bir Ekran Gériintiisii [42]

MEADeval (ex. LexRank): MEADeval (Winkel, Radev), 2002 yilinda gelistirilmistir.
MEAD 6l¢iim sistemini kullanan ve DUC (Document Understanding Conferences) tarzi
ayiklama Ozetleri olusturan bu uygulama, Perl ile yazilmis ve genis bir framework’tiir
(cat1 sistem). Ozet olusturma ve Olgiimleme yapabilmektedir. MEAD, ciimleleri
puanlarken 3 farkli kistasi degerlendirir: Ciimle uzunlugu, agirhk merkezi ve ctimle
pozisyonu. Referans ve emsal Ozetler arasindaki ciimle Ortlismeleri {izerinden

degerlendirme sonucu olusturur.

ROUGE (IS1): IBM’in BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) ol¢iim metriginin
giincellenmis / glinlimiize adapte edilmis versiyonudur. DUC-2002’deki ¢aligmalarin
Olciimlenmesi yapilirken kullanilan bu yontem, sasirtict derecede yliksek basari

yakalamis ve insan degerlendirmesine yakin sonuclar iiretmistir. BLEU ‘“hassisyet
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odakli” iken, aksine ROUGE “geri-cagirim” odaklidir. Emsal ve referans oOzetleri
kiyaslarken, n-gram’lar (n adet kelime oOrtiisimii) kullanarak degerlendirme sonucu
iireten ROUGE, BLEU ’nun aksine “uzunluk™ hatas1 vermez. Bu tez calismasinda da

kullanilan sonug degerlendirme yontemidir [43].

3.3.3. ROUGE Ol¢iim Metrigi

DUC c¢alismalarinda oldugu gibi giiniimiiz birgok metin 6zetleme ¢alismasinda
da, insan degerlendirmesine en yakin sonuglar iirettigi i¢in kullanilan ROUGE, bu tez
calismasinda da kullanilmistir. ROUGE sistem tarafindan olusturulan 6zet ile insan
tarafindan olusturulan referans (altin) 6zet arasindaki kelime ¢akisimlarini sayarak, 0 ve
1 arasinda yiizdelik bir sonug¢ dondiiriir. “Recall (ayn1 zamanda BLEU degeri olarak da
adlandirilir)” ve “Precision (ayni zamanda Rouge degeri olarak da adlandirilir)”
Olctimleri yapilabilir. Recall 6l¢iimii yapilirken sistem Ozeti ile referans 6zetin ¢akisan
kelime sayilar1 Denklem 1°deki yontemle hesaplanirken, precision (hassaslik) dlgtimii

Denklem 2’deki yontemle hesaplanir [44].

Rouge Recall = Cakisan Kelime Sayust 1)

Referans Ozetteki Toplam Kelime Sayist

.. Cakisan Kelime Sayist
Rouge Precision = — —— , , (2)
Sistem Ozetindeki Toplam Kelime Sayist

Rouge ol¢lim metriginde recall ve precision degerleri elde edildikten sonra, bu
iki deger ilizerinden yeni bir hesaplama daha yapilarak “Rouge F1 Score” sonuglarina
ulagilir, ulagilan bu deger, tek baslarina bir birleriyle uyumsuz goriinen ve birarada

anlamlandirilamayan recall ve precision degerlerini anlamlandirarak, sonucu tek bir
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ol¢tim ¢iktisina gevirmeye yarar ve Denklem 3’teki yontemle hesaplanir, elde edilen

sonuglarin harmonik ortalamasidir.

Rouge F1 Score = 2 X RecallXPrecision (3)

Recall+Precision

ROUGE, ozetler arasi ¢akisimlart hesaplarken, n-gram kullanir. Burada “N”,
cakisimlar1 kontrol edilecek kelime zincirinin uzunlugunu belirtmektedir ve ROUGE-N
olarak gésterilir. N, 1, 2, 3 veya 4 olabilir. Ortiisen en uzun kelime zincirleri de ayrica

ROUGE ile hesaplanabilir.

Bu tez c¢alismasinda hesaplamalar, ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-3

sonuclarina gore degerlendirilmistir.

3.4. Veriler ve Uygulama

3.4.1 Verilerin Toplanmasi

Bu calismada, “fShaber.com” sitesine ait veri tabanindan, icerik ortagi oldugu
“hiirriyet.com.tr” haber portalina ait Mart 2018 — Nisan 2018 tarihleri arasinda
yaymlanan toplam 1.005 adet haber 6zetlenmistir. Bu haberler, 5.000 adetlik bir veri
havuzundan teker teker secilmis, ve giindelik haber akisina uygun kategorilerde
olmalarina 6zen gosterilmistir. Bu sayede, 6zetleme sonuglarinin degerlendirilmesinde,

haberin kategorisinin ve igeriginin siirece etki etmemesi saglanmistir.

Haberler sisteme, baslik, 6zet ve detay boliimleri ayristirtlmig sekilde eklenmis ve

Ozetleme caligmalar1 sadece detay metinleri igerisinde yapilmustir.

Tablo 1 - Tez Calismasina Konu Haberlerin Veritabanina Kayit Detaylari

id | baslik ozet detay
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'Cicisler' Etiler'deki evlerinde bir...

"Cicigler" olarak taninan Esra Ers...

Besiktas, Tepecik Yolu cadde...

Iran tehdit etti! 'Thtiyacimiz olan h. ..

Iran Cumhurbaskan: Hasan Ruha. ..

fran'm Ulusal Ordu Giinii dol...

Ankara'da kritik goriismede son d...

Cumhurbagkani Recep Tayyip Er...

MHP Genel Bagkani Bahgeli,...

Trabzonspor'da Demir Grup Sivas...

Trabzonspor, Spor Toto Siiper Li...

Mehmet Ali Yilmaz Tesisleri'...

Okul servisinde bu kez bigakli ka. ..

Adana'da lise 6grencisi iki kardes, ...

Merkez Saricam ilgesi Miimin...

Sosyal medyadan canli yayinladik...

GAZIANTEP- Sanlwrfa yolunda, ...

Kaza, diin gece, Gaziantep- S...

~N| o g A WO N|

Ibrahimovic Diinya Kupasi i¢in ...

ABD'nin Los Angeles Galaxy eki...

ABD'de yayinlanan Jimmy K...

Veriler veritabanina girildikten

sonra, cimle

sonu bolintilemesi

i¢in

normalizasyon yapabilmek amaciyla ciimlelerdeki climle sonu anlamina gelmeyen

noktalar gelistirilen bir web uygulamast ile teker teker insan tarafindan temizlenmistir.

Bu ciimle normalizasyonu ¢alismasi sonrasinda, ROUGE ol¢iimii yapabilmek

icin her bir haberin icerisinden, yine insan tarafindan 3’er adet (referans oOzeti

olusturacak) climle secilmis ve Sekil 6’daki ara yiize sahip, gelistirilen bir web

uygulamasi ile veritabanina eklenmistir.
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Glindem

Bozcaada'ya giden herkes
fotografini cekmisti... O gemi
kaldiriliyor

Dort yil 6nce Beylik Koyu'nda karaya oturan ve o tarihten
bu yana Bozcaada'ya giden her tatilcinin fotografini
cekerek paylastigi 'Mercy God' adl kuru yiik gemisi
Bozcaada yerel yoneticilerinin yogun ¢abasi sonucu, 07
Nisan 2018 Cumartesi giinii kaldirilacak ve Beylik Koyu
eski haline donecek.

'Mercy God' gemisi 29 Aralik 2014 gece yarisi firtina sonucu Bozcaada
Beylik Koyu'na siriiklenerek kumsalda sifir noktasinda karaya oturdu.
2015 yazinda Bozcaada'ya gelen ada severler, Ada'nin en glizel koyunda
bu 2 bin 250 grostonluk gemiyi gériince 6nce ¢ok sasirdi.Plajda duran dev
gemi, 3 yaz boyunca etrafinda bircok kampciyi konuk etti ve binlerce
maceraseverin adresi oldu.

Ziyaretcilerden yogun ilgi géren gemi, Bozcaada'ya gelen neredeyse her
misafir tarafindan fotograflandi ve sosyal medya'da bir trend haline geldi.

CUMARTESI GUNU KALDIRILACAK

‘Mercy God' gemisi 29 Aralik 2014 gece
yarisi firtina sonucu Bozcaada Beylik
Koyu'na siriklenerek kumsalda sifir
noktasinda karaya oturdu.

2015 yazinda Bozcaada'ya gelen ada
severler, Ada'nin en giizel koyunda bu 2
bin 250 grostonluk gemiyi gériince 6nce
cok sasird.

Ziyaretcilerden yogun ilgi géren gemi,
Bozcaada'ya gelen neredeyse her
misafir tarafindan fotograflandi ve sosyal
medya'da bir trend haline geldi.

KAYDET -> SONRAKI

BU HABERI ES GEC >>

Sekil 6 - Referans Ozeti Olusturma Arayiiziine Ait Ekran Goriintiisii

Biitiin bu 0Ozetleme siireci On islemleri

incelendiginde

Toplam Haber Sayisi: 1.005
Toplam Ciimle Sayisi: 10.116

Toplam Kelime Sayisi: 206.232

ardindan, veri seti istatistigi

sonucu elde edilmistir. Bu veri setine ait “ciimle — kelime sayis1” grafigi Sekil

7’de goriilebilir.
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Ciimle Sayis1
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Kelime Sayis1

Sekil 7 - Ana Veri Seti Ciimle-Kelime Dagilim1

Bu veri seti, lizerinde calismak icin yeterli bir veri seti olsa da, gelistirilen
teknigin benzer diger ¢alismalarin sonuglariyla kiyaslanabilmesi i¢in internet ortaminda
ticretsiz olarak ve metin Ozetleme c¢aligmalarina katki saglamasi amaci ile yaymlanan
bir diger veri seti ile de ¢alisma yapilmistir [45]. Bir 6nceki veri setinde oldugu gibi,
haberler veritabanina aktarildiktan sonra, ciimle noktalama isaretleri normalizasyonu
yapilmis, referans Ozet olusturmak igin insan tarafindan secilen 3’er adet ciimle

veritabanina eklenmistir.

Bu 100 haberlik ek veri setinin istatistikleri ise su sekildedir;
Toplam Haber Sayisi: 100

Toplam Ciimle Sayisi: 862
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Ciimle Sayis1

Toplam Kelime Sayisi: 18.769

Bu veri setine ait “ciimle — kelime sayis1” grafigi Sekil 8’de goriilebilir.
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Sekil 8 - Kontrol Veri Seti Climle-Kelime Dagilim1

3.4.2. Frekans Listesi Olusturma Algoritmasi

Bu tez ¢alismasinin ana amaci, NLP kiitiiphanesi kullanmadan, terim siklik
listesi iizerinden ciimle puanlamasi ile segilen ciimlelerden olusturulacak ozetlerin

basarisini test etmektir.

Bu sebeple gelistirilen algoritma, uygulama asamasinda asagida belirtilen

adimlan takip etmekte ve sonug liretmektedir. Algoritmanin ¢iktilari, Zemberek NLP
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kullananilan bir diger Ozetleme siireci ve referans oOzetlerle ROUGE-N metrigi

kullanilarak kiyaslanmistir.
Kelime Sikhik Listesi Olusturma Algoritma Adimlari:

Gelistirilen algoritma ilk olarak bir kelime siklik listesi olusturmaktadir, bu daha

sonra ciimle puanlamasinda kullanilacaktir:

e Admm 1: Girdi olarak gelen kaynak metin, olusturulan bir baglag-edat
listesindeki girdiler ile kiyaslanir, ve Ozete deger katmayacagi diistiniilen bu

baglac ve edatlar, kaynak metinden atilir.

e Adim 2: Baglag ve edatlardan temizlenmis kaynak metin sonrasinda harf-say1 ve
“’(nokta) haricinde kalan tiim karakterlerden arindirilir. (tek tirnak, c¢ift tirnak,
tire vb. harf ya da say1 olmayan tiim karakterler silinir). Ayn1 zamanda birden

fazla bosluk art arda gelmisse, onlar da tek bir bosluk haline doniistiirtiliir.

e Adim 3: On-isleme siirecinde temizlenen kaynak metin, ciimle sonunu belirten

(“.”) nokta isaretlerinden ciimlelerine boliiniir.

e Admm 4: Her bir climle sirasiyla isleme alinir ve o an lizerinde islem yapilan
climle kelimelerine ayrilir (kelimeler aras1 bosluklar kullanilarak). Olusan bu
kelime listesindeki her bir kelime kaynak metindeki kelimeler ile teker teker
karsilastirilir. Bu karsilastirma, harf harf yapilir ve aranan benzerlik,
karsilastirilan iki kelimenin de ilk harflerinden itibaren uyusmasidir. Bu uyusma
(benzer harf zinciri), ilk harf ile baglar ve eger son harfe kadar devam ederse
kelimeler bire bir ayn1 demektir. Eger bu benzer harf zinciri bir noktada koparsa,
0 zaman da kelimelerden birisi digerini igeriyor ve kisa olan kelime, uzun olan
kelimenin (muhtemel) kokii olabilir demektir. Orn: AYAK ve AYAKKABI
kelimeleri 4. harften itibaren benzerlik zinciri kopuyor ama 6te yandan uzun
olan kelime kisa olani iceriyor ve “AYAK” kelimesi “AYAKKABI” kelimesinin
muhtemel kokii olarak isaretleniyor. Boyle bir “muhtemel kok” ve “muhtemel

tiretilmis” kelime esi yakalandiginda, kaynak metin igerisinde muhtemel
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tiretilmis kelimenin tiim kopyalart da, muhtemel kok olarak isaretlenmis
kelimeyle degistirilir. Biraz 6nceki 6rnek gbz oniine alindiginda, bu benzerlik
yakalndiginda kaynak metindeki tiim “AYAKKABI” kelimeleri “AYAK” haline
getirilir. Bu degisikliklerin ardindan benzer bu kelimelerden muhtemel kok olan

kisa versiyonu “kelime siklik listesi”ne eklenir.

Kelime siklik listesi olusturulduktan sonra, siire¢ tekrar basa doner bu sefer

climle puanlamas1 yapmak i¢in gerekli islemleri yapar.

Ciimle Puanlama Algoritma Adimlar:

e Adim 1: Ik ciimleden itibaren, bu sefer o ciimleyi olusturan kelimeler teker
teker “kelime siklik listesi” ile karsilagtirilir. Bir onceki siirecte oldugu gibi
“muhtemel kok™ ve “muhtemel tiiretilmislik” iligkisi bu kiyaslamada da
yakalanirsa, bu sefer frekans listesinde “tiiretilmis” kelime, muhtemel kok yerine
gececek kisa versiyonu ile degistirilir, bdylece ileriye doniik sadelestirme
yapilir. Her bir climle, “kelime siklik listesindeki” kelimelerden hangilerini
igerdiklerine, yine “siklik listesinde” saklanan kelime puanlari ile puanlanir. En
sik tekrarlanan kelimeler ne kadar icerdigine bagli olarak, bir ciimle o kadar

yiiksek puan alir.

e Admm 2: Tiim ciimleler puanlandiktan sonra, en yiiksek puan alan 3 ciimle,

sistem Ozeti olarak secilir ¢ikt1 verilir.

Gelistirilen bu teknikle, Tiirk¢e nin sondan eklemeli bir dil olmasi, matematiksel
bir avantaja doniistiiriilmeye calisilmistir. Tabii ki bir birini i¢eren her Tiirkce kelime
arasinda kok-ek-tireme iligkisi bulunmamaktadir. Ama iizerinde c¢alisilan haber
metinleri ve bu metinleri olusturan kelimeler agisindan degerlendirildiginde, ortalama

istii bir basar1 hedeflenmistir.
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3.4.3. Zemberek NLP Uygulamasi

Bir bakima Zemberek NLP kiitiiphanesi taklit etmeye calisan ve kelimeleri
(muhtemel) kokleri ile ifade eden, yukarida bahsedilen matematiksel yontemin
¢iktilarint degerlendirebilmek igin veri setindeki tiim haberler, asagidaki kod adimlarini
/ is akisini takip ederek ayni zamanda Zemberek NLP kiitiiphanesi araciliiyla da bir

kelime siklik listesi olusturulmustur:
Kelime Sikhik Listesi Olusturma Zemberek NLP Adimlar::

Bu siirecte, siklik listesi olusturmadan 6nce yapilan islerin timi, matematiksel
kok bulma teknigi (algoritmasi) ile aymidir. Siire¢ siklik listesi olugturma asamasina

geldiginde ayrisir.

e Admm 1: Girdi olarak gelen kaynak metin, Zembereck NLP kiitiiphanesinin
kok bulma yontemi kullanilarak sadelestirilir, kaynak metindeki tim

kelimeler sadece kokleri kalacak sekilde sadelestirilir.

e Adim 2: Kaynak metinde sadece kelimelerin kokii birakildiktan sonra, her
bir kelime kaynak metnin tiimii ile kiyaslanir, tekrar sayisina gore bir puan

alir ve siklik listesi olusturulur.

e Adim 3: Olusturulan bu siklik listesi kullanilarak her bir ciimle puanlamaya

tabii tutulur.

e Adim 4: en ¢ok puan alan ilk 3 climle kaynak metnin 6zeti olarak isaretlenir

ve ¢ikt1 alinir.

3.4.4. Ozetlerin Olciimlenmesi

Veri setindeki her bir haber i¢in, hem gelistirilen matematiksel yontem, hem de
Zemberek NLP isleme yontemi ile olusturulan ticer climlelik Ozetler, veri tabanina

kaydedildikten sonra, sonuglarin degerlendirilmesi ve her iki yontemin bir birleriyle ve
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referans Ozetlerle kiyaslanmasi ve sonuclarin degerlendirilmesi igin yeterince veri

saglanmistir.

Olusturulan 6zetler, ROUGE-N metrigi kullanilarak referans &zetlerle

kiyaslanmigtir. ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-3 i¢in her bir 6zet teker teker

puanlanmistir:

Tablo 2 - Zemberek NIp Rouge-N Ol¢iim Sonuglari (Ana Veri Seti)

ZEMBEREK NLP ROUGE-N OLCUM SONUCLARI
N-GRAM RECALL PRECISION F1 SCORE
ROUGE-1 0,6384 0,6281 0,6330
ROUGE-2 0,5950 0,5840 0,5893
ROUGE-3 0,5764 0,5653 0,5707
ORTALAMA 0,6032 0,5924 0,5976

Bu tez ¢aligmasinda gelistirilen matematiksel yontem ile olusturulan 6zetlerin

Rouge-N o6l¢iim sonuglari:

Tablo 3 - Matematiksel Yontem Rouge-N Olciim Sonuglari (Ana Veri Seti)

MATEMATIKSEL YONTEM ROUGE-N OLCUM SONUCLARI
N-GRAM RECALL PRECISION F1 SCORE
ROUGE-1 0,5731 0,4356 0,4948
ROUGE-2 0,4882 0,3842 0,4298
ROUGE-3 0,4622 0,3657 0,4082

ORTALAMA 0,5078 0,3951 0,4442
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Elde edilen bu sonuglar kiyaslandiginda Zemberek NLP kiitiiphanesinin referans
Ozetlere cok daha yakin sonuglar iirettii ama Ote yandan gelistirilen matematiksel

yontemin de kabul edilebilir sinirlarda basarili oldugu goriilmektedir.

Matematiksel yontem, ortalama Recall degerleri tizerinden hesaplandiginda,

%83,35 oraninda Zemberek NLP ile ayn1 basarili sonuglarini yakalamstir.

Elde edilen sonuclar teker teker haber bazinda incelendiginde ise, Zemberek
NLP kiitiiphanesinin gelistirilen matematiksel yonteme gore ¢ok daha basarili oldugu

Tablo 4 ve Tablo 5’te goriilmektedir:

Tablo 4 - Zemberek NIp Rouge-N Tam Puan (Ana Veri Seti)

ZEMBEREK NLP TAM PUAN OLCUM SONUCLARI

N-GRAM RECALL PRECISION
ROUGE-1 165 153
ROUGE-2 134 131
ROUGE-3 133 131
ORTALAMA 144 138,33
GENEL ORTALAMA 141,16

Ayni1 6l¢iim matematiksel yontem icin yapildiginda ise:

Tablo 5 - Matematiksel Yontem Rouge-N Tam Puan (Ana Veri Seti)

MATEMATIKSEL YONTEM TAM PUAN OLCUM SONUCLARI

N-GRAM RECALL PRECISION
ROUGE-1 49 49
ROUGE-2 11 10
ROUGE-3 11 10
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ORTALAMA

23,66

23

GENEL ORTALAMA

23,33

Kontrol Veri Seti Sonu¢ Ol¢iimleri:

Bu 6lgiimlerin ardindan, gelistirilen matematiksel yontem, 100 haberlik -baska

bir frekans tabanli istatistiki yontemle 0zetlenmis- veri seti ile karsilastirilmistir. Ayni

zamanda bu kontrol veri seti Zemberek NLP ile de 6zetlenmis ve sonuglart karsilastirma

tablosuna eklenmistir:

Bu kontrol veri seti, internet iizerinden elde edilmistir ve veri seti igerisinde -

detaylar1 aciklanmayan baska - bir istatistiki yontemle ¢ikarilan 6zetler gomiilii olarak

gelmistir.

Tablo 6 - Zemberek NIp Rouge-N Ol¢iim Sonuglari (Kontrol Veri Seti)

ZEMBEREK NLP ROUGE-N OLCUM SONUCLARI
N-GRAM RECALL PRECISION F1 SCORE
ROUGE-1 0,7738 0,7675 0,7705
ROUGE-2 0,7521 0,7429 0,7474
ROUGE-3 0,7407 0,7302 0,7354
ORTALAMA 0,7555 0,7468 0,7511

Gelistirilen Yontem Sonuglari:

Tablo 7 - Matematiksel Yontem Rouge-N Olgiim Sonuglari (Kontrol Veri Seti)

MATEMATIKSEL YONTEM ROUGE-N OLCUM SONUCLARI

N-GRAM

RECALL

PRECISION

F1 SCORE

ROUGE-1

0,7028

0,5958

0,6448
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ROUGE-2 0,6459 0,5549 0,5969
ROUGE-3 0,6246 0,5371 0,5775
ORTALAMA 0,6577 0,5626 0,6064

Diger Istatiski Yontem Sonuglar:

Tablo 8 - Diger Yéntem Rouge-N Olgiim Sonuglar1 (Kontrol Veri Seti)

DIGER YONTEM ROUGE-N OLCUM SONUCLARI

N-GRAM RECALL PRECISION F1 SCORE
ROUGE-1 0,6254 0,6864 0,6544
ROUGE-2 0,5859 0,6415 0,6124
ROUGE-3 0,5689 0,6221 0,5943
ORTALAMA 0,5934 0,5626 0,6203

Sonuglar degerlendirildiginde, bu tez g¢alismasinda gelistirilen matematiksel
yontem, detaylart bilinmeyen benzer bir istatistiki yontemden Recall ortalama
sonuclarina gore %10,24 oraninda daha basarili ozetler iiretmistir. Ote yandan

Zemberek NLP’den %12,49 oraninda daha az basariya ulagmistir.

Bu kontrol veri setinde de haber bazinda inceleme yapildiginda ;

Zemberek NLP Sonuglart:
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Tablo 9 - Zemberek NIp Rouge-N Tam Puan Sonuglari1 (Kontrol Veri Seti)

ZEMBEREK NLP TAM PUAN OLCUM SONUCLARI

N-GRAM RECALL PRECISION
ROUGE-1 44 36
ROUGE-2 37 36
ROUGE-3 37 36
ORTALAMA 28 36
GENEL ORTALAMA 37,65

Gelistirilen Yontem Sonuglari:

Tablo 10 - Gelistirilen Yontem Rouge-N Tam Puan Sonuglar1 (Kontrol Seti)

MATEMATIKSEL YONTEM TAM PUAN OLCUM SONUCLARI

N-GRAM RECALL PRECISION
ROUGE-1 16 16
ROUGE-2 2 2
ROUGE-3 2 6
ORTALAMA 6,66 6,66
GENEL ORTALAMA 6,66

Diger Istatiski Yontem Sonuglari:
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Tablo 11 - Diger Yontem Rouge-N Tam Puan Sonuglari (Kontrol Veri Seti)

DIGER YONTEM TAM PUAN OLCUM SONUCLARI

N-GRAM RECALL PRECISION
ROUGE-1 19 27
ROUGE-2 19 22
ROUGE-3 19 22
ORTALAMA 19 23,66
GENEL ORTALAMA 21,33
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BOLUM 4. BULGULAR VE YORUMLAR

4.1. Bulgular

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda, gelistirilen matematiksel yontem ile Zemberek
NLP kiitliphanesi ve bir diger istatistiki yontem kiyaslanmistir. Bu kiyaslama
neticesinde elde edilen sonuglar 15181inda; Zemberek NLP kiitiiphanesi beklendigi gibi
insan Ozetlerine en yakin sonuglart liretmis ve en yiiksek 6l¢iim puanlari almistir.

Karsilagtirma grafigi Sekil 9’da gosterilmistir.

Ana Veri Seti Rouge-N Recall Degerleri

0,7

0,6

0,
0,
0,
o,
o,
0

Raouge-1 Rouge-2 Raouge-3 Ortalama

(6]

IS

w

N

=

M Gelistirilen Yontem  ® Zemberek NLP

Sekil 9 - Ana Veri Seti Rouge-N Recall Karsilastirma Grafigi

Ote yandan bu calisma kapsaminda gelistirilmis olan matematiksel yontem,
genel acidan kabul edilebilir sinirlar icerisinde sonuglar iiretmis ve kiyaslandigi diger

teknikten yaklasik %10 oraninda daha basarili olmustur.
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Kontrol Veri Seti Rouge-N Recall Degerleri
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Sekil 10 - Kontrol Veri Seti Rouge-N Recall Karsilastirma Grafigi

Elde edilen 6l¢lim sonuclar1 derinlemesine incelendiginde ise Zemberek NLP
kiitiiphanesinin basarist devam ederken, hem diger teknigin hem de bu g¢alismada

gelistirilen matematiksel yontemin basari oranlar1 diigmiistiir.

Bu sonuglar 15181nda, genel bir degerlendirme yapildiginda (6zellikle Zemberek
NLP ve bu calismada gelistirilen yontem arasinda) Zemberek NLP kiitiiphanesi, ¢cok
sayida - insana yakin - basarili 6zet olusturmus ama Gte yandan basarisiz oldugu
Ozetlerde de cok daha diislik puan almistir. Tipki derslerinin yarisindan tam puan alip,
diger yarisindan gecer puan alan bir 6grenci gibi ve bu sayede genel ortalamada yiiksek
Olciim degerlerine ulagmistir. Bu durum tam puan alan ROUGE-N sonuglarinda da

gorilmiistiir ve Tablo 4’te yer almaktadir.

Diger yandan bu caligmada gelistirilen yontem, tam puan alma konusunda
Zemberek NLP kadar basarili olmasa da genel olarak haber bazinda ortalama bir basari

skalas1 yakalamis ve ROUGE-N tam puan 0zet sayisi az olsa da genel ortalama
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puaninda Zemberek NLP’nin yakasik %10-12 gerisinde kalmistir. Bu durum Tablo 7 ve
Sekil 9°da goriilmektedir.

Biitiin bunlar bir arada degerlendirildiginde, kullanim amaci ve hassasiyet
ihtiyacina gore, Zemberek NLP kadar basarili sonug¢lar hedeflenmeyen projelerde, bu

calismada gelistirilen yontem kullanilmaya degerdir.

Ciinkli %10-12’lik basar1t kaybini tolere edebilecek avantajlart bulunmaktadir.
Higbir kiitliphaneye veya ek kuruluma ihtiyaci yoktur, istenilen programlama dilinde
yeniden yazilabilir, bu sayede javascript ortamina aktarilmasi halinde, sunucu tarafinda
degil, istemci tarafinda ¢alisabilir ve metin 6zetlemesini basit bir kod dizisiyle web
sitelerinin, mobil uygulamalarin bir pargasi haline getirebilir, bir in-page Ozellige

doniistiirebilir.

Ote yandan algoritmada yapilacak gelistirmelerle, dn-islem siirecine eklenecek

kural ve kriterlerle ¢iktilarin daha yiiksek kalitede olmas1 saglanabilir.

4.2. Yorumlar

Metin oOzetleme ¢alismalar1 i¢in, bir NLP kiitiiphanesini, istatistiki bir
matematiksel yontemle degistirmek c¢ikt1 olarak elde edilen Ozetleri direkt olarak
etkilyecek bir karardir ve amac kaliteli (altin 6zetlere en yakin) 6zetleri ¢ikarmak ise
tercih edilecek bir yontem degildir. Yine de bu c¢alisma ile ulasilan sonuglar
degerlendirildiginde, eger metin 6zetleme calismasi, sistemin merkezinde degil ise, ek

hizmet veya bir ek 6zellik olarak projede yer aliyorsa, degerlendirilebilir bir alternatiftir.

Bu tez calismasinda gelistirilen yontem bir arama motoru olusturmak i¢in uygun
olmasa da, bir site igerisinde kullanicilara sunulacak ek bir hizmet olarak oldukga yeterli

ve uygundur.

Ayrica bu yontem, hizli ve kolay uygulanabilir olmasi sayesinde metin 6zetleme
calismalarinda 6zet ¢ikarma gorevini tistlenmese bile, bir 6n eleme-isleme siireci olarak

kullanilabilir. Cok daha yiliksek sistem kaynagi ve zaman gerektirecek islemlerin
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oncesinde, kaynak ve zaman tasarrufu saglamak adina ihtiyaglara gore sekillendirilerek

stirece entegre edilebilir.
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BOLUM 5. SONUC

Bu tez caligmasinda, harhangi bir NLP kiitiiphanesine ihtiyag duymadan,
Tirkge’nin sondan eklemeli bir dil olmasinin avantajini, matematiksel olarak
uygulamaya ¢alisan bir yontem gelistirilmis ve boylece metin 6zetleme c¢aligsmalarinda
kolay kullanilir, hizli ve her platformda ve dilde caligabilir bir alternatif yaratilmaya
calisilmistir. Gelistirilen yontem ROUGE-N Recall metrigi kullanilarak, hem Zemberek
NLP kiitiiphanesi sonuglariyla, hem de benzeri diger bir istatistiki yoOntemle

kiyaslanmistir.

Cikan sonuclar analiz edildiginde, beklendigi gibi Zemberek NLP’nin bu ii¢
yontem igerisinde en basarili sonuglar tirettigi goriilmiistiir. Diger yandan, bu ¢aligmada
gelistirilen yontemin de kabul edilebilir smirlar igerisinde sonuclar iirettigi ve

gelistirmeye agik oldugu farkedilmistir.

Bu yontem mevcut hali ile, basar1 beklentisi yiiksek olmayan uygulamalarda
kullanilabilir sonuglar iiretmistir. Uzerinde ¢alisiilmaya devam edilirse basar1 oraninin
daha da yiikselegini goriilmistiir. Yiiksek beklentili metin 6zetleme ¢alismalari igin ise,
tek basina Ozetleme yiikiinii iistlenemese bile, yardimci bir ara¢ olarak sistemlere

entegre edilebilir oldugunu ispatlamistir.

Kullanilan veri seti ve gerceklestirilen islemler 1s181inda, gelistirilen bu yontem
ile oldukca 6nemli sonuglara ulasilmistir. Tiirk¢e’nin dil bilgisi ve kelime yapist goz
Ontine alindiginda, bu yapiy1 metin 6zetleme calismalar1 igin matematiksel bir avantaja
doniistiirmenin miimkiin oldugu goriilmiistiir. Uzerinde ¢alisilan veri seti detaylica
incelendiginde, 6zellikle bir bagkasina ait tirnak i¢ine alinmig pasajlarin metin 6zetleme
calismalarinin agsmasi gereken 6nemli bir sorun oldugu tespit edilmistir. Bu tespit bile,
yapilan bu ¢alismanin gerekliligini ortaya ¢ikarmaktadir. Karmagsik haber metinlerinde,
ana metnin Ozetlenmesi islemi baska bir kiitiiphane/kod tarafindan yapilirken, bu
yontem ile, metin i¢i pasaj 6zetlemelerinin yapilmasiin ve ana metin 6zetleyicisinin

isini kolaylagtirmanin miimkiin oldugu sonucuna ulagilmistir.
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Daha da 6nemlisi bu ¢alisma sonucunda elde sonuglar kabul edilebilir sinirlar
icerisinde kalmis ve muadili diger tekniklere nazaran tercih edilebilir bir yontem
oldugunu gostermistir. Ayrica gelistirilen yontemin gelistirmeye agik oldugu da ortaya
citkmis ve bu gelistirmeler yapildigir takdirde metin Ozetleme calismalarina katki

saglayabilecegi anlagilmistir.

Bu caligsma internet tabanli haber metinleri ile gergeklestirilmistir. Secilen veri
seti ¢alismanin sonuglarinda dogrudan etki eden bir faktordiir, bu yiizden gelistirilen
yontem hakkinda daha detayli analizler yapabilmek i¢in, farkli igerik sekillerine de
uyarlanabilir. Haber metinleri yerine ¢ok daha kisa olan ve daha az karmasik olan

sosyal medya paylasimlarina, ya da forumlara, site kullanic1 yorumlarina uyarlanabilir.

Yapilacak gelistirmeler ve sektorel eklentiler ile, bu yontem ile farkli amaglara
yonelik veri madenciligi yapilabilir. Sadece 6zet ¢ikarmak i¢in degil, benzerlik iligkisi
kurmak i¢in kullanilabilir. Bir diger yandan yontem iizerinde yapilacak gelistirmeler ve
eklenecek kural kiitiiphaneleri ile basar1 orani artirilabilir. Daha da 6nemli IoT cihazlara

kolaylikla aktarilabilir ve farkli cihazlarda farkli amaclar i¢in kullanilabilir.
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