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Models were created by LSTM, GRU and Transformer architecture on news headline generation. The
ROUGE-1, ROUGE-2 and ROUGE-L measurements of the experiments performed on the validation data
at the end of the training are shown in Table A. In general, it has been observed that the transformer
architecture draws a successful result.

Table A. General experimental results of the corpus

LSTM GRU Transformer

F-1 Score 02917  0.3217  0.3358
Rouge-1 Precision 0.4667 03143  0.4792
Recall 0.2456  0.3333  0.3016
F-1 Score 0.1000  0.1818  0.2667
Rouge-2 Precision 0.1000  0.1667  0.2857
Recall 0.1000  0.2000  0.2500
F-1 Score 0.2500  0.3217  0.3358
Rouge- Precision 0.3667  0.3143  0.4792
Recall 0.2193  0.3333  0.3016

Purpose:

It is an important need to be able to reach the right content covering the desired information in a short time
from the intense data that we are exposed to today. The headlines of the content have a positive effect on
meeting this need. However, if there are misleading headlines, this can turn into a disadvantage. In this study,
it is aimed to produce more directive Turkish headlines in the best summaries of Turkish texts by using
current natural language processing and deep learning technologies.

Theory and Methods:

A corpus of approximately 125,000 Turkish news texts and headlines was used in the study. The news texts
and headlines in the corpus were preprocessed in order to train the model correctly. In order to obtain more
human-like and original results, general and abstract summarization techniques were preferred as solution
methods. Transformer architecture-based encoder-decoder deep learning architecture, which was published
in 2017 and accepted as state-of-the-art in natural language processing, was used as the training model. This
model was developed using deep learning framework TensorFlow and Keras. In addition, models were
created with LSTM and GRU architectures to compare the success of the Transformer architecture. LSTM
and GRU models were trained through Google Colab, which supports high system requirements in deep
learning studies, and results were produced. The transformer architecture, on the other hand, is trained via a
remote computer with higher system capacity. All models were trained for 25 epochs.

Results:

With the trained models, loss function values of 1.03, 0.55 and 2.49, respectively, were obtained at the end
of 25 epochs. The data reserved for validation in the corpus were produced with the trained model. In this
experiment, ROUGE-1, ROUGE-2 and ROUGE-L metrics, which are generally preferred in summary tasks,
were preferred as success criteria. The metrics measured for all models are shown in Table A. It has been
observed that the transformer architecture is generally successful compared to other models.

Conclusion:
It has been observed that the transformer architecture has achieved successful results in terms of
understanding the context and evaluation criteria compared to studies with other deep learning models.
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Giiniimiizde internet insanlarin kolay erisebildigi, kolaylikla ve kontrolden bagimsiz igerik tiretebildigi bir yapidir.
Bu durumla paralel olarak, biiyiik veriyi olugturan ham verilerden bilgiyi elde edebilme yetenegi daha
karmasgiklagmustir. Igeriklerin bagliklarmin kontrolsiiz ve yamltici olabilecek unsurlar barmdirmasi dogru bilgiye
ulasmay1 zorlagtirmaktadir. Insanlarin smirli zamanlarinda, istedikleri bilgiye ulagabilmesinde igeriklerin basliklar1
onemlidir. Bu galigmada, haber metinlerine yaniltic olabilecek basliklar yerine, igerige uygun basliklar tiretilmesi
amaclanmistir. Bu amagla derin dgrenme yontemiyle Tiirkce haber metinlerine baglik iireten bir uygulama
gelistirilmistir. Veri seti olarak SuDer haber derlemi kullanilmigtir. Modelin egitimi i¢in giiniimiizde dogal dil
caligmalarinda siklikla tercih edilen Transformatér mimarisiyle soyut ozetleme yontemi kullanilarak, haber
basliklarinin tiretiminde daha insansi sonuglar elde edilmesi amaglanmustir. Bu ¢alismada Transformator modelinin
bagariminin karsilastiriimast igin Uzun Omiirlii Kisa Dénem Bellegi (Long Short-Term Memory, LSTM) ve Gegitli
Yineleme Birimi (Gated Recurrent Unit, GRU) mimarileriyle modeller hazirlanmis ve egitimleri yapilmistir.
Derlem iizerinde LSTM, GRU ve Transformator mimarileriyle 25 donem yapilan egitim sonunda kayip degerleri
sirastyla 1,03, 0,55 ve 2,49 olarak olgiilmiistiir. Dogrulama verileri tizerindeki deneylerde ROUGE-1, ROUGE-2
ve ROUGE-L metrikleri iizerinden yapilan 6l¢iimler degerlendirildiginde, Transformatdr mimarisinin kismen iyi
oldugu gozlemlenmistir. Ayrica bu mimarilerle iretilen basliklara bakildiginda, Transformatér mimarisiyle
iiretilen basliklarin diger mimarilere gore haber icerigine kismen daha uygun basliklar {irettigi gézlemlenmistir.
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Nowadays, the Internet is a structure that people can access easily and at the same time produce content easily and
without control. In parallel with this situation, the ability of extract information from the raw data that makes up
big data has become more complex. The fact that the headlines of the contents contain uncontrolled and misleading
elements makes it difficult to reach the right information. The headlines of the contents are important for people to
reach the information they want in their limited time. In this study, it is aimed to produce headlines suitable for the
content instead of headlines that may be misleading for news. For this purpose, an application that produces
headlines for Turkish news with deep learning method has been developed. SuDer news corpus is used as dataset.
For the training of the model, it is aimed to obtain more humanoid results in the production of news headlines by
using the Transformer architecture, which is frequently preferred in natural language studies today and the abstract
summarization method. In this study, in order to compare the performance of the Transformer model, models are
prepared and trained with Long Short-Term Memory (LSTM) and Gated Recurrent Unit (GRU) architectures. At
the end of 25 epochs of training with LSTM, GRU and Transformer architectures on the corpus, the values of loss
are 1.03, 0.55 and 2.49 respectively. In the experiments performed on the validation data, measurements are made
with ROUGE-1, ROUGE-2 and ROUGE-L metrics. As a result of the measurements, it is observed that the
Transformer architecture is partially good, based on the metric values produced. In addition, when the headlines
produced with these architectures are examined, it is observed that the headline obtained with the Transformer
architecture produce headlines that are partially more suitable for the news content compared to other architectures.
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1. Giris (Introduction)

Gilinlimiizde c¢evrimigi igeriklerin iissel olarak artmasi, beraberinde
servis edilen bilgilerin de ayn1 oranda yaniltict bir sekilde karsimiza
¢ikmasina neden olmaktadir. Bu durum hem gereksiz bilgiye maruz
kalma ihtimalini ortaya ¢ikarmakta, hem de giin iginde kisitli olan
zamani etkili kullanamama problemlerine sebep olmaktadir. Olugan
bu zaman kaybina ve yanlis bilgilendirme problemlerine bir dereceye
kadar engel olabilmek igin, metinlerin igindeki ham veriden baglami
dogru ifade edebilecek yetenege sahip bagliklar1 iretebilecek
sistemlere ihtiya¢g duyulmaktadir. Otomatik baslik iireten bu sistemler
ile herhangi bir arastirmayla ilgili elde edilmek istenilen bilgi i¢in
hangi kaynaklarin kullanilip kullanilmayacagina karar verme
sorununun ¢oziimii de kolaylasacaktir.

Baglik iiretmenin bir ¢esit metin Ozetleme gorevi oldugu
diigtiniilebilir. Sonug olarak da literatiirdeki baglik {iretme ile ilgili
problemlerin genelinde de Ozetleme yoOntemleri temel alinarak
¢oziimler iiretilmektedir. Ozetleme yéntemleri ile ¢ikarima dayali ve
soyut Ozetleme yapilabilmektedir. Haber metinlerindeki mevcut
climleleri belirli kurallara gore puanlayarak, baglami agiklama
yetenegine sahip oldugu tahmin edilen ciimlelerin segilmesi ile elde
edilen sonuglara ¢ikarima dayali 6zetleme yontemleri ile ulagilir.
Soyut dzetleme yontemleri ile metin baglamini ifade edebilecek ve
metnin i¢inde birebir bulunmayan, ayni zamanda insan kullanim
diline daha yakin ve 6zgiin ciimleler elde etmemize olanak saglayacak
ozetler tiretmek miimkiindiir.

Gegmisten giinlimiize metinlere baghk tretmek igin ¢ok farkli
yontemler &nerilmistir. Onerilen yontemlerin tiimii metin baglamima
bagli, kapsamli ve morfolojik agidan okunabilir bagliklar1 iiretmeyi
hedeflemistir. Uretilen bashk belirginlik, uzunluk, tutarhlik ve
gramere uygun olmasinin yam swa gereksiz sozciikleri de
barindirmamas:  gibi  kriterler g6z Oniinde  bulundurularak
degerlendirilir. Baglik iiretme problemlerinde genel ¢dziim olarak
kullanilan metin 6zetleme ¢alismalarinda, Ingilizce dili igin
1950’lerden bugiine bilgisayar bilimleri alaninda ¢ok sayida farkli
yontem Onerilmistir. Baglangigta sunulan ¢oziimlerde ¢ikarima dayali
Ozetleme yontemlerin - kullanildigi  gézlemlenmektedir. Metin
Ozetleme galismalarinin bagladigi donemlerde Edmunson [1] ve Luhn
[2] gibi aragtirmacilar, sozciik frekansi, cimlelerin gramer yapist ve
climleleri puanlamakta kullanilan denklemler i¢in fayda saglayacak,
onceden belirlenmis sozliikler ile kurala bagmmli yontemler
gelistirmislerdir. 2004 yilindaki baska bir ¢alismada, ayni baglam ile
ilgili farkl dokiimanlardan elde edilen farkli adetlerdeki ciimlelerin,
sozciik merkeziyetli olacak sekilde aralarinda benzerlik matrisi
olusturulmustur. Segilen climlelerin diigiim oldugu, aralarindaki
baglantilarin ise kenar olarak gosterildigi grafik tabanl bir yap1 ile
¢6ziim sunmuslardir. Ozeti olusturacak ciimleler, bu grafik tabanli
yapt iginden belirlenen kenar esik degerine gore segilerek elde
edilmektedir [3]. 2014 yilina kadar dogal metin iiretmedeki zorluklar1
nedeniyle soyut ozetleme yontemleri fazla popiiler degildi. Ancak
bilgisayar sistemlerinin karmasik hesaplamalari  yapabilecek
kaynaklara sahip olmasiyla, makine &grenmesi ve derin 6grenme
yontemleri de Ozetleme g¢alismalarinda kullanilmaya bagslanmustir.
Boylelikle soyut 6zetleme calismalari agirhk kazanmustir. Ozellikle
kodlayici-kod  ¢oziici  modellerin  6zetleme  ¢alismalarinda
kullaniminin basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Baglik {iretme
iizerine yapilan c¢alismalardan birinde haber metinlerine baglik
iiretmek i¢in Uzun Omiirlii Kisa Dénem Bellegi (Long Short-Term
Memory, LSTM) ve dikkat mekanizmas: igeren bir kodlayici-kod
¢oziicii Yinelemeli Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network, RNN)
mimarisi olusturulmugtur [4]. Takase vd. [5] tarafindan gelistirilen bir
uygulamada ise sozdizimsel ve anlamsal bilgiyi yapisal olarak i¢eren
dikkat tabanl1 bir kodlayici-kod ¢dziicii model tasarlanmustir. Onerilen

modelin diger dikkat tabanl kodlayici-kod ¢6ziicii modellere goére
baglik iiretmede daha bagarili sonuglar elde edildigi gézlemlenmistir.
Noral ugtan uca (sequence-2-sequence, seq2seq) model ile baglik
ireten bir diger ¢alismada itiretim birbirini takip eden iki agamadan
olusmaktadir. Ilk asamada metin 6zetleme yontemleri ile metnin
o6nemli ciimleleri segilmekte, takip eden asamada hiyerarsik dikkate
dayali ¢oklu ciimle 6zetleyebilen bir modelden faydalanilmaktadir
[6]. Calismanin deneysel sonuglarina gore noéral metin Ozetleme
yontemleri baglik iiretme gorevinde olduk¢a basarili sonuglar
vermistir. Murao vd. [7] bir haber toplayicinin editoryal siirecine katki
saglamak amaciyla haber basliklarina kisa bagliklar iireten bir model
sunmuglardir. Onerilen model, birden fazla bilgi kaynagini ayr1 ayri
kodlamak i¢in birden ¢ok kodlayiciya sahip kodlayici-kod ¢oziicii bir
modeldir ve sunduklari bu hibrit model ile 6zellikle yararlilik dl¢iisii
kullanilarak diger temel ¢oziimlere gore daha basarili sonuglar elde
etmiglerdir.

Literatiirde bashk iiretmede Ozellikle son yillarda Transformator
mimarisine dayanan modellerle basarili sonuglar elde eden bazi
caligmalar  bulunmaktadir. Gavrilov vd. [8] Transformator
mimarisinin modifiye edilmis bir modeli olan Universal Transformer
mimarisini kullanarak, New York Times Annotated derlem Uzerinde
yaptiklari soyut 6zetlemeye dayali baslik iiretiminde basarili sonuglar
elde etmiglerdir. Liao vd. [9] Standart Transformer (XL)-CC adini
verdikleri, Transformer-XL [10] modelindeki uzun vadeli bagimlilik
yakalama yetenegini kullanarak Ingilizce ve Cince haber derlemi
iizerinde uyguladiklari modelde Onemli degerlere ulagtiklarini
belirtmiglerdir. Yine baska bir c¢aligmada Onceden egitilmis
Transformator tabanli modellerden mBart ve BerSumAbs’de baglik
iretme gorevinin etkinligini, Rus¢a haberlerden olugsan RIA and Lenta
derlemleri igin analiz etmigler ve bu dil i¢in 6nemli sonuglara
ulagmiglardir [11]. Gu vd. [12], haber metinlerine kisa ve bilgilendirici
basliklarla {iretmeyi hedefleyen yaklasimlarinda, ¢ok seviyeli 6n
egitimli ¢at1 (framework) yapist kurmuslardir. Bu yapida, mevcut
haber metinleri iizerinden uzaktan denetimle diger farkli haber
metinlerinden bilgi aktarilarak egitim i¢in daha biiyiik bir veri seti
olusturulmustur. Ayrica haber metinlerindeki 6nemli bilgiyi ¢ikarmak
icin kendi kendine oylamaya dayali yeni bir dikkat katmani modeli
gelistirmiglerdir. Olusturduklart bu c¢ati yapisi ve Transformator
mimarisi i¢eren modeli, kodlayici-kod ¢6ziicii bir model ile
birlestirerek basarili bir sonug elde etmislerdir.

Tiirk¢e dili i¢in derin &grenme ile gerceklestirilmis haber bashigi
ireten tek caligma Karako¢ ve Yilmaz’a [13] aittir. Kendi
hazirladiklar1 bir derlem ile LSTM mimarisini kullanarak soyut,
yoruma dayali bir model olusturmuslardir. Kullandiklari derlem
tizerinde baz1 6n islemler yaptiktan sonra vektorlestirme islemi igin
Facebook Al Research tarafindan egitilmis FastText kiitliphanesinin
gomme vektorlerini (word embedding) kullanmay: tercih etmislerdir.
Tiirk¢e dilinde baglik {iretme gorevi igin ihtiyaci karsilayabilecek
yeterli icerige sahip bir derlemin mevcut oldugunu sdylemek zordur.
Yapilan caligmanin ise bu kosullara ragmen iyi sonuglar elde ettigi
sOylenebilir.

Yapilan tiim bu ¢aligmalar ile, derin 6grenme mimarilerinin gliniimiiz
bilgisayarlarin matematiksel ve istatistiksel hesaplama giicii dahil
edilerek, metin 6zetleme ve baglik liretme problemleri i¢in dogal dile
yakin ¢o6ziimler sundugu goriilmektedir. Biitin derin 6grenme
mimarileri, birbirlerinin eksik ydnlerini operasyonel agidan veya
performans agisindan tamamlamak tizere tasarlanmislardir [14]. Derin
dgrenme mimarileriyle, Dogal Dil Isleme (DDI) uygulamalarindan
olan goriintii alt yazis1 tiretme [15] ve finansal duygu analizi [16] gibi
farkli alanlarda da modeller kurulabilmektedir. Yine bu mimarilerin,
DDI digindaki alanlarda da basarili sonuglar verdigi yapilan farkl
disiplinlerdeki ¢aligmalardan goriilmektedir [17, 18].
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Bu calismada Tirkc¢e dilinde hazirlanmis haber metinlerine baslik
tiretmeyi hedefleyen bir model gelistirilmistir. Gelistirilen modelde
haberin igerigine uygun, yaniltic bilgi tasimayan haber basligi tiretimi
hedeflenmigtir. Literatiirde ozellikle son yillarda derin §grenme
caligmalarinda basarili sonuglar elde ettigi gézlemlenmis olan
Transformatdr mimarisi gelistirilen model tasariminda kullanilmistir
[21]. Bu g¢alisma, Tiirk¢e dili i¢in haber basghigi {iretmede
Transformatdr mimarisini kullanan ilk ¢alismadir ve bu yoniiyle
literatiire 6nemli bir katki saglamaktadir. Ayrica ¢caligmada modelin
basarimimi kanitlamak tizere LSTM ve Gegitli Yineleme Birimi
(Gated Recurrent Unit, GRU) mimarileri ile de model egitimleri
yapilmis ve sonuglari karsilastirilmistir. SuDer haber derleminden
elde edilen 125.000 haber metni kullanilarak gelistirilen LSTM, GRU
ve Transformatér mimarileri ile 25 donem (epoch) egitim sonunda
kayip (loss) fonksiyonu degeri sirastyla 1,03, 0,55 ve 2,49 olarak
Olgtilmustiir.

2. Teorik Metot (Theoretical Method)

Baglhk iiretimi gibi dogal dilin anlasilmasi ve iretilmesi ile ilgili
problemlerin ¢dziimiinde, anlasilmasi gereken baglam ve iiretilmesi
istenilen ¢ikt1 i¢in ihtiya¢ duyulan sozliigiin oncelikle olusturulmasi
gerekmektedir. Bu sozliik, derlem igindeki tekrar eden veya etmeyen
her sozciigii veya belirli sayida sozciigii essiz olarak temsil etmelidir.
Bu ¢alismada sozliik olusturulurken Tiirkge’nin morfolojik yapisini
ifade etmekteki zorluklar ve semantik olarak anlasilir ¢iktilar
iretilebilmek i¢in, kullanilan derlemdeki sdzciikler tizerinde herhangi
bir islem (s6zciik kokii bulma vb.) yapilmamustir. Gelistirilen sistemin
irettigi bagliklarin baglami en iyi sekilde ifade edebilmesi igin baglik
kavramini karsilayabilecek sonuglar iiretebilen 6zetleme teknikleri
kullamlmistir. Ozetleme teknikleri genel olarak girdiye gére, baglama
gore ve ciktiya gore olmak iizere siniflandirilabilir. Sistem ilgili haber
ile tek kaynaktan beslendigi i¢in girdiye gore tekli dokiiman 6zetleme;
6zetlenecek haberlerin igerikleri belirli bir konuya bagli olmadig1 ve
sorguya bagli ozetler olmadif: igin baglama gore genel Ozetleme
yontemi; ¢iktiya gore ise daha insansi ve Ozgilin sonuglar elde
edebilmek amaciyla soyut dzetleme teknikleri birlikte kullanilarak
¢Ozlim sunulmaya ¢aligilmistir [19].

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme alanlarinda en 6nemli parametre
veridir. Tlgili problemin ¢dziimii igin konuyla ilgili yeterli verinin
edinilmesi gerekmektedir. Gelistirilen uygulamada Sen ve Yanikoglu
[20] tarafindan olusturulan SuDer haber derlemi tercih edilmistir. Bu
derlem, tizerinde gerekli ayiklama ve on islemler yapilarak ¢oziim
sunulmak istenen problem i¢in daha uygun ve etkili bir alt derlem
olusturularak kullanilmigtir. Mevcut ¢aligmada elde edilen derlemin
egitimi i¢in dogal dil gibi sirali verilerin egitilmesi i¢in kullanilan
derin 6grenme mimarilerinin (RNN, LSTM ve GRU) yerine, 2017
yilinda “Attention is All You Need” bashkli makale ile birlikte
onerilen ve DDI ile ilgili ¢alismalarda en son teknoloji (state-of-the-
art) olarak kabul edilen Transformatdr mimarisi kullanilmistir [21].
Bu tercihte literatiir arastirmasi agamasinda karsilasilan Google
Ceviri’nin Transformatdér mimarili hibrit bir modele gegmesi, GPT-2
(Generative Pre-trained Transformer 2) ve GPT-3 (Generative Pre-
trained Transformer 3) gibi modellerin Transformatdr tabanli mimari
kullanmalari en biiylik etken olmustur [22-24].

2.1. Veri Kiimesi (Dataset)

Bu ¢aligmada derlem olarak Tiirk¢e haberlerde belge siniflandirmasi
problemi i¢in olusturulmus SuDer Tirk¢e haber derlemi tercih
edilmistir. Bu derlem 2010 ile 2017 yillar1 arasindaki iki ayr
gazeteden elde edilen haber metni, haber baslig1, haberin kategorisi ve
haber tarihi bilgilerini iceren yaklagik olarak 700.000 igerikten
olugsmaktadir. SuDer derlemindeki biitiin igerikler bir metnin
kategorisini tahmin etme i¢in uygun olsa da dogal dil anlayis1 ve dogal
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dil {iretimi i¢in ayni performans: gostermekte yeterli degildir. Bu
nedenle derlemdeki igeriklerden, baslik iiretme ve metin 6zetleme
gorevleri i¢in uygun olabilecek metinler ve bagliklar ayiklanmustir.
Derlemi olusturan gazetelerden biri problemin ¢oziimii i¢in genel
olarak haber baslig1 ve metni agisindan yeterli olmadigindan en basta
elenmistir. Bu yetersizligi olusturan nedenler sunlardir: haber
bagliklar1 ve govdelerinin gereksiz bilgi barindirmasi, kdse yazilariin
¢ok uzun haber gévdesi igermesi ve haber bagliklarinin da ¢ogunlukla
tek sozciikten olugmasi veya haber baglamindan alakasiz mecaz
anlam tagiyan bagliklara sahip olmasidir. Gerekli ayiklamalar
neticesinde bu ¢alismada kullanilan gazete haberlerinin kategorik
olarak toplam dokiiman sayilari, toplam sozciik sayilari ve kategorik
olarak haberlerin ortalama sozciik uzunluklar1 Tablo 1’de
gosterilmistir.

Tablo 1. Kullanilan gazetenin kategorik istatistikleri
(Categorical statistics of the newspaper used)

Sozciik sayilart

Kategori  Toplam dokiiman sayilari

Toplam Ortalama
Giindem  143.842 35.749.880 248,54
Yasam 123.086 22.878.732 180,86
Ekonomi 85.485 22.261.600 247,38
Yazarlar 681 16.335.364 239,87
Toplam  420.513 95.494.110 227,09

Derlem igin secilen bu gazetenin, basliga sahip olup haber govdesi
olmayan resimli haber icerikleri ile ayni basliga veya haber gévdesine
sahip olan satirlart derlemden atilmigtir. Yine haber goévdesinde
sadece ‘“Haberin Devami...” ve “Ayrintilar Geliyor...” ifadelerini
barindiran haberler derlemden ¢ikartilmistir. Boylece derlemin haber
ve baslik metinlerinin toplam sayilari, ortalama sdzciik uzunluklari,
haber ve baglik uzunluklarinin standart sapma, minimum, maksimum
sayisal degerleri Tablo 2’de verilen genel sayisal istatistiksel
sonuglara sahip olmustur. Elimizde bdyle bir derlemi egitebilecek bir
makine olmadigi i¢in genel derlemin iigte birini kapsayacak sekilde
ilk 125.000 haber ve baghigi secilmistir. Egitim i¢in segilen derleme
o6n islemler uygulandiktan sonraki derlemin haber ve baslik
metinlerinin toplam sayilari, ortalama sézciik uzunluklari, haber ve
baslik uzunluklarinin standart sapma, minimum, maksimum sayisal
degerleri gibi elde edilen sayisal istatistikler ise Tablo 3’te gosterildigi
gibidir. Ayrica egitime girecek derlem, egitim ve %10 dogrulama
verisi olacak sekilde ayrilmistir.

”

Tablo 2. Orijinal derlemin sayisal istatistikleri
(Numerical statistics of the original corpus)

Haber Baglik
Igerik sayist 357.962
Ortalama s6zcik 225,19 4,86
Ortalama sozciik (%75) 297 6
Standart sapma 229,15 1,49
Minimum sézciik 4 3
Maksimum sézciik 10.969 23

Tablo 3. Ayiklanmig derlemin sayisal istatistikleri
(Numerical statistics of the extracted corpus)

Haber Baglik
Igerik sayis 125.000
Ortalama s6zciik 174,40 5,20
Ortalama sozciik (%75) 230 6
Standart sapma 169,65 1,59
Minimum sézciik 4 3
Maksimum sozciik 7.095 23
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Haber gdvdesinin uzunlugu icin segilen sayisal parametre, haber
bagliklilarinin  uzunluk parametresi ve egitim veri kiimesinin
ayiklanmasi1 asamasindaki diger sayisal parametre degerleri
belirlenirken  gozlemsel, deneysel ve istatistiksel veriler
degerlendirilerek segilmistir. Sekil 1°de genel derlemdeki haberlerin
sozciik uzunluklarina gore toplam derlem i¢indeki yogunluk dagilim
grafigi gosterilmektedir. Egitim i¢in modele beslenecek olan haber
govdesinin ve bagliklarinin uzunluklarinin statik olarak belirlenmesi
gerekmektedir. Bu amagla, Tablo 3’teki ortalama sozciik sayisi ve
standart sapma degerlerinin toplami seklinde secilen giris dizi
uzunluklar1 belirlendikten sonra elde edilen, egitime giren haberlerin
sOzclik uzunluklarina gore 6n isleme yapilmis toplam derlem i¢indeki
yogunluk dagilim grafigi ise Sekil 2°deki gibi sunulmustur. Tablo
3’teki istatistiksel parametreler ile belirlenen degerler ile derlemin
normal dagilima (Gauss dagilimi) yakin bir grafik ¢izmesi
amaglanarak egitim i¢in daha uygun bir derlem olusturulmaya
calisilmistir. Sekil 3’te ise genel derlemdeki basliklarin sozciik
uzunluklarma goére toplam derlem igindeki yogunluk dagilim grafigi
gosterilmektedir. Yukarida bahsedildigi lizere egitime girecek olan
bagliklarin dizi uzunluklarinin statik olarak belirlenmesi i¢in ortalama
sozcilik sayisi, standart sapma degerleri ve basliklar i¢in baglangig-
bitis jeton (token) sayisi toplami kullamlmistir. Boylece egitime
girecek olan basliklarin sdzcilik uzunluklarina gore 6n isleme yapilmis
toplam derlem i¢indeki yogunluk dagilim grafigi Sekil 4°teki gibi elde
edilmigtir.
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2.2. On Islemler (Pre-Processings)

Bilgisayar sistemleri dogal dili insanlarin kullandigi sekliyle
anlayamamaktadir. Bu sebeple de dogal dil bilgisayar sistemlerinin
anlayabilecegi deterministik sekillerde ifade edilmektedir. Dogal dilin
bilgisayar sistemlerinde kullanilabilmesi igin sayisal sekilde gosterimi
gereklidir. Bu sayisal gosterimlerin derlemi ifade edebilmekte ne
kadar gii¢lii oldugu ayn1 zamanda bilgisayar sistemlerindeki 6grenme
modellerinin de dogal dili kullanmakta ve tiretmekteki giicii ile dogru
orantihidir. Onerilen ¢dziimiin istenilen basariy1 elde edebilmesi igin,
derlemdeki ham verinin bilgiyi ne oranda ifade edebildigi 6nemli bir
durumdur. Bu durumun en temel ¢oziimii ise mevcut derlemin,
bilgisayar biliminde “cop girerse, ¢op ¢ikar” prensibi ile uygun hale
getirilmesidir. Bu sebeple modele besleyecegimiz veriler, mevcut
probleme uygun bir ¢oziim saglayacak nitelikte bazi 6n islemlere
ihtiya¢c duymaktadir. Bu ¢aligmada kullanilan derlemde de haber
govdesi ve haber bagliklar1 i¢in ayr1 fonksiyonlar ile bu islemler
yapilmustir. Bu fonksiyonlar sirasiyla sunlardir:

e Diizenli ifadeler (RegEx Kiitliphanesi) kullanilarak noktalama
isaretlerinin, arka arkaya olabilecek fazla bosluk veya iki sozciik
arasinda kalan tek karakterlerin filtrelenmesi.

o Ara bagliklarin silinmesi.

e Haber metinlerindeki tarihlerin ve sayilarin temizlenmesi, haber
basliklarindaki tarih ve sayilarin ise “###” isareti ile temsil edilecek
sekilde degistirilmesi.

e Tiirk¢e’deki frekansi en yiiksek 10.000 sozciik igerisinden segilen
durak sozciiklerin (stop words)* metin igerisinden temizlenmesi. *

Durak  sozciiklerine  https://github.com/ahmetax/trstop ~ adresinden
erigilebilir.
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Biitiin bu asamalardan sonra, ii¢ karakterden kisa sozciikler de
metinlerden atilmis ve sonrasinda tiim sozciikler kiigiik harfli olacak
hale doniistiiriilerek derlem egitim igin son halini almistir. Orijinal
haber govdesi ve bagligi ile 6n islenmis haber gévdesi ve bagligi igin
birer drnek sirastyla Tablo 4 ve Tablo 5’te verilmistir.

2.3. Transformator Mimarisi (Architecture of Transformer)

Transformatér mimarisinin DDI ¢alismalarinda kullamlan diger
mimarilerden en biiyiik farklarindan biri verileri isledigi zaman
admmindaki farkliliktir. Onceki RNN, LSTM ve GRU mimarilerinde
sozciik dizileri, yani haber govdesi, ¢-/ zaman adimindan gelen gizli
durum ile ¢ zamanindaki girdi vektoriiniin isleme sokulmasi mantigi
iizerine tasarlanmaktadir [25]. Transformatér mimarisinde ise biitiin
dizi ayn1 zaman adiminda bir matris olarak modele girdi olarak alinir.
Dogal dil {izerindeki ¢aligmalarda 6nceki mimariler ile kullanilan
kodlayici-kod ¢oziicii yapist ise ortak olarak Transformator
mimarisinde de kullanilmaktadir. Yine RNN, LSTM ve GRU
mimarilerindeki tekrarlayan sinir hiicre yapilariin yerini, iki alt
katmandan olusan N adet Transformator kodlayici ve kod ¢oziicii
bloklar1 almaktadir. Transformatér mimarisi giiniimiizde, dogal dil ile
alakalt problemlerin ¢6ziimiinde RNN, LSTM ve GRU gibi
mimarilere gore daha ¢ok tercih edilir duruma gelmistir. Bunun
nedeni, ¢aligmalarda Transformatér mimarisi kullanilarak diger
mimarilere gore daha basarili sonuglar elde edilmesi ve mimari olarak
hala gelistirilmeye devam edilmesidir. Transformatér mimarisinin
bahsedilen 6nceki mimarilerden yap1 olarak birgok farkliligi daha
bulunmaktadir. Giinlimiizde mimari olarak farkli gelistirilmeler
yapilmus, farkli Transformatér mimarileri de mevcuttur. Fakat bu
calismada orijinal makalede de kullamilan ve gerekli yetenekleri
sunabilen Sekil 5’teki temel Transformator mimarisi tercih edilmigtir.

Transformatorlerde farklilik gosteren yapilardan operasyonel olarak
ilk sirada yer alan konumsal kodlama metodudur [26]. Deterministik
bilgisayar sistemleri dogal dili insanlar gibi metinsel veya fonetik
olarak algilayamamaktadir. Bu sebeple mevcut verimizi bilgisayarin

anlayabilecegi sayisal degerler seklinde ifade etmemiz gerekmektedir.
Bu ihtiyactan kaynakli modelin egitimi asamasinda, derlemin
iceriginden olusturulan sozliiglin s6zciik gosterimi olusturulmalidir.
Sozligi olusturan sozciiklerin her biri, gosterimden belirlenen
boyutta, sayida, kendisinin en yakinina konumlanan diger sézciiklerle
skaler degerler seklinde ifade edilen temsil vektorleri
olusturulmaktadir. Bu temsil vektorleri, bilgisayar sistemlerinin dogal
dili anlayacak sekilde sayisallastirilmasinda en 6nemli adimlardan
biridir. Buraya kadar olan kisim diger mimarilerde de ortak olarak
bulunmaktadir. Transformatér mimarisi ise konumsal metot ile her
sozcliglin  climledeki konum bilgisini ve sozciik temsillerinin
konumlarin1 kullanilarak, Es. 1 ve Es. 2’deki formiil sayesinde
konumsal deger matrisini olusturur. Daha sonra mevcut girdi dizi
matrisi ile konumsal deger matrisi toplanir. Bu sayede baglama bagh
olarak gramer yapisinin ¢dziimlenmesi saglanmig olur. Ayn1 zamanda
es sesli sozciiklerin ciimledeki konumuna goére hangi anlami ifade
ettigi bilgisayar tarafindan anlasilabilir olmaktadir. Ayrica Sekil 6°da,
ornek olarak 32 sozciikten olusan ve sdzciik temsil boyutu 64 olan bir
girdi dizi matrisi i¢in ciimlenin konumsal deger matrisi gosterilmistir.

PE (pos 2y = sin(pos/100002"/dmoder) e))
PE (pos2i+1) = COS(p0s /100007 dmoder) #))

Transformatér mimarisinin, onceki mimarilerden farklilagmasinin
operasyonel olarak bir sonraki faktorii ise ¢ok baghi 6z dikkat
mekanizmasidir. Bu mekanizma kismen LSTM ve GRU gibi
mimarilerde ek katman olarak modele eklenen dikkat mekanizmasinin
bir tiirevidir. Fakat Transformator mimarisi, kodlayici ve kod ¢oziicii
bloklarinin alt katmanlarinda ¢ok basli 6z dikkat mekanizmasi
kavrami ile daha kapsamli hesaplama yetenegine sahip olmaktadir. Bu
adimda cilimle i¢indeki her sozciigiin diger sozciiklerle olan dikkat
matrisi Sekil 7°deki gibi Es. 3’teki hesaplamalar yapilarak agirliklar
giincellenir. Bu hesaplamalarda sorgu (Q), anahtar (K) ve deger (V)
matrisleri parametre olarak kullamlir. Tlk basta bu ii¢ parametre Q, K
ve V aym dizi matrisleriyken egitim agamasinda farklilagarak
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Tablo 4. On islenmis haber ve baslhk drnedi-1 (Pre-processed news and headline sample-1)

Orijinal metin

On islenmis metin

Ozel yetkili Ankara 12. Agir Ceza Mahkemesi, 28
Subat sorusturmasini yirliten savcilarin itirazi
iizerine, nobetgi hakimlikce serbest birakilan emekli
Orgeneral Teoman Koman ile emekli Korgeneraller

Ozel yetkili Ankara agir ceza mahkemesi subat
sorusturmasini  yiiriten savcilarin itirazi {izerine
nobetgi hakimlikce serbest birakilan emekli Orgeneral
Teoman koman emekli korgeneraller engin alan

Haber Engm"Alan ve Kamuran Orhon hakkinda yakalarpg Kamuran Orhon hakkinda yakalama karari g¢ikartti
karar1" c¢ikartti. Mahkeme kararin gerekgesini T
N o ey s } mahkeme kararm gerekgesini zanlilara atili sugun
zanlilara atili sugun niteligi" olarak belirtti. MHP'den . ... " . o .
. e niteligi belirtti MHP den milletvekili segilen alan
milletvekili se¢ilen Alan, Balyoz davasindan tutuklu
balyoz davasindan tutuklu bulunuyor
bulunuyor.
Baglik 28 Subat komutanlarina yakalama karar ¢ikti ### subat komutanlarina yakalama karari ¢ikti
Tablo 5. On islenmis haber ve baslik drnedi-2 (Pre-processed news and headline sample-2)
Orijinal metin On islenmis metin
Tirk Hava Yollari'nin 2016'nn ilk iki ayindaki yolcu
say1st gegen yilin ayni donemine gore ylizde 11.2 artisla Tiirk hava yollari ilk ayindaki yolcu sayisi gecen
9.2 milyona ulagti. Bu rakam 2015'te 8.3 milyon yilin ayni donemine yilizde artigla milyona ulasti
olmustu. Yolcu sayisindaki arti i¢ hatlarda yiizde 12.6, rakam milyon olmustu yolcu sayisindaki artig
Haber dig hatlarda yiizde 10.2 oraninda gergeklesti. Dig Hatlar hatlarda yiizde dis hatlarda yiizde oraninda
Business/Comfort Class yolcu sayist ve Distan Digsa gergeklesti dis hatlar business/comfort class yolcu
Transfer Yolcu sayilarinda da Ocak-Subat 2015 sayist distan disa transfer yolcu sayilarinda ocak
donemine kiyasla sirasiyla yiizde 5.8 ve 20.9 artis subat donemine kiyasla sirasiyla yiizde artig
saglandi. Doluluk orani 3 puanlik diisiis ile yiizde 73.3 saglandi doluluk orani puanlik diisiis yiizde oldu
oldu.
Baglik THY yolcu sayisini 9.2 milyona ¢ikard: THY yolcu sayisini ### milyona ¢ikard:
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giincellenir. Es. 3’teki parantez i¢cindeki hesaplamalar ile modele girdi
olarak giren dizinin barindirdig1 sozciiklerin, kendi aralarindaki
agirlik degerleri kare matris seklinde hesaplanir. Daha sonra V matrisi
ile carpilarak, modelin kodlayict ve kod ¢oziicii bloklarin
boyutlarina uygun bir sekilde ve dikkat degerlerini de barmdiran bir
matris elde edilmis olur. Dikkat mekanizmasindaki ¢ok bash dikkat
kavrami ise Q, K ve V matrislerinin belirlenen bas sayis1 kadar olacak
sekilde boyutlan kiiciiltiilerek dikkat hesaplar1 yapilmasi sayesinde,
climlelerdeki  baglamim  farkli  agilardan da  yakalanmasi
saglanmaktadir [26].
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Sekil 5. Transformator mimarisi (Architecture of Transformer)

Dikkat(Q,K,V) = Softmax (Q—\/I;_:) %4 3)

Transformatdr mimarisindeki diger bir farklilik noktasal ileri besleme
ag katmani yapisidir. Buradaki noktasal kavrami buraya kadar dizi

matrisleriyle yapilan iglemler, bu asamada matrisi olugturan sozciik
vektorleri iizerinde yapilarak ileri yayilimin gergeklestirilmesidir. Bu
katmanda islemler birbirine bagl, farkli aktivasyon fonksiyonlarina
sahip iki ayr1 yogun katmanda (dense layer) yapilir. Bu sayede dikkat
katmanlarinda egitilen agirliklarin potansiyel olarak daha zengin
temsil giicline sahip olmasi saglanir. Ayni1 zamanda modeldeki bir
sonraki blogun girigiyle ayn1 boyutta matrislerin ileriye beslenilmesi
saglanir [26].

Transformator mimarisinin bir bagka farki ise artik toplam (resudial)
yapisina sahip olmasidir. Bu yapt Transformatoriin  kodlayici
bloklarinda sahip oldugu 2 alt katmanin ve kod ¢oziicli bloklarinda
sahip oldugu 3 alt katmanin hepsinde katmanlara giren dizi matrisi ile
katmanlara girip, katmanlarda yapilan islemlerden sonra elde edilen
matrisler Sekil 5’te gosterildigi gibi toplanmaktadir. Bu artik
baglantilar gradyanlarin* dogrudan aglar iizerinde akmasina izin
vererek agin egitimine yardimci olur [26]. * Gradyan: Tensor isleminin
tirevidir. Tirev kavraminin fonksiyonlardan ¢ok boyutlu girdilere
genellestirilmesidir.

Transformatdor mimarisi, diger mimarilerden operasyonel olarak
birgok farkli yapi barindirmasimnin yani sira Tablo 6’da diger
modellerle birlikte islem karmasikliklarinin da belirtildigi tizere
performans agisindan da farklilagmaktadir. Tablo 6’da n parametresi
dizi boyutunu, uzunlugunu, d parametresi ise modelin hiicre
derinligini yani gizli durum birim sayisin1 ifade etmektedir.
Transformator ¢ zaman adiminda biitiin bir diziyi tek seferde isleme
aldig1, dizideki her sdzciiglin 6ncesinde ve sonrasinda da sozciikler
oldugu i¢in 7? ile ifade edilmektedir. Diger mimariler ise ayr1 zaman
adimlarinda isledigi icin # seklinde maliyette yer alir. Diger parametre
olan d ise Transformatdr mimarisinde tek seferde hesaplanirken, diger
mimarilerde zaman adimindan dolayi, her zaman adiminda
hesaplanir. Genel olarak »n parametresi deger olarak 100 civarinda
sayisal deger olarak tercih edilir. Fakat d parametresi ise gelismis
projelerde 2048, 4096 gibi biiylik sayisal degerler alacak sekilde
kullanilir [27].

Tablo 6. Transformator mimarisi hesaplama maliyeti
(Transformer architecture calculation cost)

Islemler
Transformatdr n?xd
Yinelemeli Aglar (RNN, LSTM, GRU) nxd?
Konvoliisyonel Aglar nxd?

2.4. Egitim Modeli (Training Model)

Bu ¢alismada derlemin hazirlanmasindan egitimine ve iiretim agamasi
da dahil olmak iizere TensorFlow ve Keras birlikte kullanilmustir.
Egitim esnasinda gerekli olan sistem gereksinimlerinin bulut
hesaplama (cloud computing) iizerinden maliyeti goéz Oniinde
bulunduruldugunda, bunu en iyi sekilde karsilayabilecek ortamin
Google Colab Pro platformu oldugu saptanmistir [28]. TensorFlow,
Google iiriinli olmas1 sebebiyle Google Colab tarafindan saglanan
donanimsal o6zelliklerden en iyi sekilde faydalanabilmektedir, bu
nedenle c¢alismada tercih edilmistir. Diger taraftan Keras igin
TensorFlow’ un arka ug¢ (backend) calistirmasini saglayan bir API’ye
sahip olmasi da Keras’m se¢iminde etkili olmustur [29]. Bu
kiitliphaneler kullanilarak haber metinlerindeki ve bagliklardaki
climleleri olugturan her bir sozciik herhangi bir isleme tabi
tutulmadan, yani morfolojik yapi1 ilizerinde ayrigtirma veya sozciik
kokleri bulunmadan, haber ve baglik sozliikleri ayri ayri olugturularak
sayisallastirildi. Toplamda egitilmek iizere 450.000’in {izerinde jeton
elde edildi. Haber metinleri ve basliklari elde edilen sayisal sozliik
kullanilarak sirastyla 384 ve 12 wuzunlukta dolgu (padding)
kullanilarak sabit vektorler olarak ifade edilecek sekilde egitim verisi,
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Sekil 7. Oz dikkat mekanizmas: (Self-attention mechanism)

egitim model mimarisine girdi olarak beslemek i¢in uygun hale
getirildi. Bu sayisal parametreler deneysel, gézlemsel ve Tablo 3’teki
istatistiksel sayilar kullanilarak normal dagilim grafigi iizerinde
ortalama ve standart sapma degerleri ile hesaplanan 68-95-99,7 kurali
g6z Oniinde bulundurularak belirlenmistir [30]. Ayr sozliikkler olarak
elde edilen girdi ve hedef sozliikleri yine Keras kiitiiphanesi
kullanilarak, varsayilan sdzciik gomme yontemi kullanilarak her bir
sozcigli ifade eden 512 boyuta sahip vektorler seklinde
hazirlanmistir. Olusturulan vektorler derlemin olusturdugu sozciik
gosterimindeki vektorel uzayda her sozciigiin kendine en yakin 512
sozciigl ifade edecek sekilde ve climle olarak diislintildiigiinde ise
sozciik vektorlerinden olusan girdi dizisini bir matris seklinde modele
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beslenmektedir. Bu ¢alismada iki farkl egitim kaynag: kullanilmistir.
Biitin modeller 125.000 haber iizerinde 25 dénem boyunca
egitilmistir. Tlk egitim kaynag olarak; LSTM ve GRU modelleri,
hesaplamalarin es zamanli olarak akmasini saglayan 3584 cekirdege
ve 16 GB grafik bellegine sahip NVIDIA Tesla P100 grafik islemcili
Google Colab Pro bulut servisi iizerinde ¢alistirllmistir [31]. Egitim
siireleri GRU igin 8 saat siirmistir. LSTM igin ise 6 saatte
tamamlanmustir. Ikinci egitim kaynagi olarak; Transformator
mimarisi modeli, 4608 Cuda ¢ekirdegine sahip 48 GB Quadro RTX
8000 grafik islemcili ve 256 RAM bellege sahip uzak bilgisayar
iizerinde ¢aligtirllmistir. 25 donem boyunca egitim yaklasik olarak 7
saatte tamamlanmustir.
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3. Sonugclar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Derlemin LSTM, GRU ve Transformatdr mimarisi tabanlt kodlayici-
kod ¢oziicii modelle 25 dénem boyunca egitilmesi sonucu, kayip
fonksiyonu degerleri Sekil 8’de gosterilmistir. Kayip fonksiyonu,
derin 6grenme mimarilerinde egitim esnasinda hedef ile model
tarafindan tahmin edilen ¢ikt1 arasindaki hatanin hesaplanarak en aza
indirilmesini amaglayan aragtir [25]. Yani hedef'ile tahmin arasindaki
gradyan egiminin hesaplanmasidir. Bu ¢aligmada egitim esnasindaki
kayip fonksiyon degerleri LSTM, GRU ve Transformatér mimarileri
i¢in sirasiyla 1,03, 0,55 ve 2,49 olarak o6l¢iilmiistiir.

Egitilen model ile derlemdeki dogrulama i¢in ayrilan haberler
kullanilarak, bu haberlere baslik iretilmeye calisilmistir. Egitime
girmeyen dogrulama verileri ile sistem tarafindan iretilen
bagliklardan iki tanesi, orijinal haber ve baslik metinleriyle birlikte
egitilen modeller kullanilarak olusturulan yeni basliklarin gosterildigi
Tablo 7 ve Tablo 8’de oOrnek olarak verilmistir. Caligmanin

cuhouhouwouhwouhouhouhwoho

Kayip Fonksiyonu (%)

OO e D D D 0 B L Ln OV ON =] =] 00 00

1 3 5 7 9
Egitim Ddonem Sayisi

degerlendirmesinde  Ozellikle metin  Ozetleme problemlerinde
kullanilan ROUGE o6l¢iim metrigi kullanilmistir. Es. 4’teki Rouge
Recall degeri BLEU metrigi olarak, Es. 5°teki Rouge Precision degeri
ROUGE metrigi olarak degerlendirilmektedir. Es. 6’daki Rouge F1
Score degeri ise ROUGE ve BLEU degerlerinin harmonik ortalamasi
ile elde edilmektedir [32]. Bu metrikler hesaplanirken TorchMetric
kiitliphanesindeki ilgili modiil kullanilmistir [33].

Cakisan Sozciik Sayist

Rouge Recall= 4
g Referans Bagliktaki Toplam Sozciik Sayist ( )
.. Cakisan Sozciik Sayist
Rouge Precision = - 5
g Sistemin Urettigi Basliktaki Toplam Sozciik Sayist ( )
Rouge Recall x Rouge Precision
Rouge F1 Score =2 * —= £ 6)

Rouge Recall + Rouge Precision
Derlemden dogrulama igin ayrilan veriler kullanilarak, genel olarak

Ozetleme gorevlerinin basariminin dlgiilmesi igin kullanilan ROUGE-

—o—LSTM
—e—GRU

Transformator

13 15 17 19 21 23 25

Sekil 8. Modelin egitim dogruluk orani (Training accuracy rate of the model)

Tablo 7. Dogrulama verisi ile iiretilen baslik-1 (Headline produced with validation data-1)

Erzurum'da iki siyasi parti taraftarlari arasinda ¢ikan olayda 3 kisi ile olaya miidahale eden 1 polis
yaralandi. Diin aksam saatlerinde Yakutiye ilgesi Mahallebas1 semtinde ticari taksiyle tur atarak bir

partinin sembol isaretini yaptigi ileri siirlilen taksici, karsit parti taraflarinin saldirisina ugradi.

Haber Bunun iizerine kagmaya ¢alisan taksici ve yanindakiler ile karsi taraf arasinda tagli sopali kavga
yasandi. Olay yerine gelen polis, yaklagik 50 kisinin karistig1 olaya miidahale etti. Sorugturma
baslatilan olayda yaralanan 3 kisi ile polis, hastaneye kaldirildi.

Baslik Erzurum’da Tehlikeli Gerginlik

Uretilen basliklar

LST™M pkk lilar mezarliga bile patlatic1 dosemis

GRU Erzurum da ak partili baskan 1 ac1 haberi

Transformatdr ak parti se¢im aracina saldir1 ### yarali

Tablo 8. Dogrulama verisi ile iiretilen baglik-2 (Headline produced with validation data-2)

Adana'da cinsel iligki istegini reddeden eski ¢alisma arkadas1 27 yasindaki Ayga Tekin'i 6ldirdiigi
Haber iddiasiyla yargilan 20 yasindaki Abdullah Koyuncu, 6miir boyu hapis cezasina ¢arptirilirken,

herhangi bir ceza indirimi uygulanmadi.

Baslik Ayea’nin Katiline indirimsiz Miiebbet
Uretilen basliklar

LSTM hamile kadina siddete kars1 sagir ya da vardir
GRU hastanede taciz iddiasina sorusturma

Transformator cinsel saldiriya ### yil hapis cezasi

493



Karaca ve Aydin / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 39:1 (2024) 485-495

1, ROUGE-2 ve ROUGE-L metrikleri ile elde edilmistir. Her birinin
F-1 Score, Precision ve Recall degerlerini icermektedir. Genel deney
sonuglart belirtilen metrikler iizerinden, 25 donem egitilen LSTM,
GRU ve Transformatdr modelleri i¢in ayr1 ayr1 Tablo 9’daki gibi
Ol¢tilmistiir. Sonug olarak ise 6lglimler sonucunda elde edilen metrik
degerler iizerinden hareketle Transformatér mimarisinin kismen iyi
oldugu gozlemlenmistir.

Tablo 9. Derlemin genel deney sonuglari
(General experimental results of the corpus)

LSTM  GRU Transformator
F-1 Score 0,2917 03217 0,3358
Rouge-1 Precision 0,4667 0,3143 04792
Recall 0,2456  0,3333 03016
F-1 Score 0,1000 0,1818 0,2667
Rouge-2 Precision 0,1000 0,1667 0,2857
Recall 0,1000 0,2000 0,2500
F-1 Score 0,2500 03217 0,3358
Rouge-L Precision 0,3667 03143 04792
Recall 0,2193 0,3333 0,3016

Tiirkge dili igin haber baglig1 tiretme iizerine, derin 6grenme tabanli
ve yoruma dayali ¢caligma yapmis olan Karako¢ ve Yilmaz’mn [13]
dogrulama verileri ilizerinde yapmis olduklart deneyde ROUGE-1
degeri tizerinden 0,20’lik bir basar1 elde ettikleri goriilmiigtiir. Bu
metrik deger icin degerlendirme yapildiginda Transformator
mimarisinin 0,4792 bir degerle belirtilen ¢alismadan daha bagarili
oldugu gorilmektedir.

4. Sonuclar (Conclusions)

Bu calisma Transformatdr mimarisini temel alan bir model ile Tiirkce
haber metinlerine baglik iiretme gorevini yerine getirmek iizerinedir.
Model olusturulurken soyut 6zetleme yaklasimi kullanilarak baglami
dogru ifade eden Ozgiin basliklar {retilmesi hedeflenmistir.
Transformatdr mimarisi ile olusturulan modelin bagarimini géstermek
icin LSTM ve GRU mimarileri ile de modeller olusturulmus ve
egitimleri gergeklestirilmistir. Modellerin test asamasinda ise Greddy
algoritmast  kullanilmistir. Sonuglar ROUGE-1, ROUGE-2 ve
ROUGE-L metrikleri tizerinden degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuglara goére Transformatér mimarisiy, LSTM ve GRU
mimarilerinden daha basarili sonuglar vermistir. Bunun yanisira
Transformatdr mimarisi ile elde edilen basliklarin diger mimarilere
gore haber igerigine kismen daha uygun bashiklar irettigi
gozlemlenmigtir. Gelecek calismalarda Transformer-XL [10] veya
Google Pegasus [34] gibi modellerle baglami daha iyi ifade edebilen,
derlem bagimsiz modeller gelistirilebilir. Baglamdan bagimsiz
gorevler i¢in Tiirkge’nin morfolojik yapisina uygun jetonlastirma
(tokenizer) ve Cift Yonlii Transformatdr Kodlayict Temsilleriyle
(Bidirectional Encoder Representation from Transformer, BERT)
veya Google tarafindan (Google BERT) Wikipedia verileriyle egitilen
6n egitimli derlem s6zligii ve dil modeli kullanilabilir. Boylelikle
kaynaktan egitilen, fakat egitildigi kaynaga bagl kalmadan basarili
icerik tiretebilen genel dil modelleri olusturulabilir. Ayn1 zamanda
iretim asamasinda kod ¢6ziicli blogunda varsayilan olarak kullanilan
en yiiksek oranl tahmini kullanarak ilerleyen Greedy algoritmasi
yerine, sezgisel 151n arama (Heuristic Beam Seach, HBS) algoritmasi
ile n farkli en yiiksek oranli tahminleri de hesaba katan bir iretim agag
yapistyla daha basarili sonuglar elde edilebilir.
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