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Teknolojinin hızla gelişmesi ve herkesin hayatına daha kolay girmesi ile sanal ortamdaki veri 

miktarı oldukça artmıştır. Bu artış aynı zamanda bilgi fazlalığına neden olmuştur. İstenilen öz 

bilgiye ulaşmak güçleşmiştir. Metin özetleme ile istenilen öz bilgiye ulaşılması 

amaçlanmaktadır. Metnin içindeki ana bilginin korunarak daha kısa bir şekilde ifade edilmesi 

amaçlanmıştır. 

Bu çalışmada, önce Deutsche Welle haber sitesindeki metinler ve özetler kullanarak bir Türkçe 

haber veri seti (THV) toplanmıştır. Soyutlayıcı metin özetleme için sekanstan sekansa mimaride 

derin bir model geliştirilmiştir.  Modelimiz, dikkat katmanlı kelime gömmeleri kullanarak 

eğitilmiş çift yönlü bir LSTM modelidir. Türkçe dilindeki modelimizin performansı hem 

Wikipedia hem de THV’deki kelimeler kullanılarak eğitilmiş kelime vektörleri ile ayrı ayrı 

değerlendirilmiştir. Modelimizin THV’deki ROUGE-1 metriğine göre performans puanı 

40.90'dır. Modelimizi doğrulamak için, İngilizce metinleri özetlemede sıklıkla kullanılan 

GigaWord ve CNN/Daily Mail veri kümeleri ile ek deneyler yaptık. Bu veri setlerinde modern 

yöntemlerle kıyaslanabilir sonuçlar elde ettik. Veri setimiz yakında herkese açık hale gelecektir. 
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1.  GİRİŞ 

1.1  Amaç 

Türkçe dilinde soyutlayıcı metin özetleme konusunda çalışma bildiğimiz kadarıyla 

bulunmamaktadır. Bu çalışma bu alanda ilk çalışma olacaktır. Tezin hedefleri: 

 Özgün bir Türkçe veri seti oluşturulması 

 Bu veri setinin kullanılarak kelime vektör temsillerinin çıkarılması 

 Türkçe metinler için, dikkat katmanlı bir kodlayıcı-kod çözücü metin özetleme 

modelinin geliştirilmesi 

1.2 Metin Özetleme 

Günümüzde teknolojinin hızlı gelişmesi ve hayatımızın her alanına girmesiyle 

çevremizdeki veri miktarı teknolojinin hızıyla orantılı olacak şekilde artmıştır. Meydana 

gelen bu büyük veri, veri madenciliği çalışmalarını arttırmış ve verileri işlemek için 

çeşitli yöntemler geliştirilmiştir. Bu yöntemler incelendiğinde, metinleri işleyebilmek 

için önce kelimeler incelenmiştir. Kelime işleme amacıyla da birçok yöntem 

geliştirilmiştir. Fakat bu yöntemlerden çok azı Türkçe dili için de kullanılabilmektedir. 

Otomatik metin özetleme, bir metnin anlamlı ve asıl bilgiyi koruyan sadeleştirilmiş bir 

halidir. İnternette bulunan haber metinlerinin başlıkları, televizyondaki yayınların 

akışları, bir kitap hakkında verilen açıklayıcı bilgiler metin özetlemeye örnek olarak 

verilebilir.  

Otomatik metin özetleme sistemlerine aşağıdaki sebeplerden dolayı ihtiyaç vardır 

(Torres‐Moreno 2014): 

 Özetler okuma süresini azaltır. 

 Bir konu araştırılırken, istenilen belgenin seçimini kolaylaştırır. 

 Metin özetleme sistemleri, insanlara göre daha nesnel özet çıkarır.  
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Otomatik metin özetleme sistemleri birkaç farklı kategoriye ayrılabilir. Girdi tipine 

göre, amacına göre ve çıktı tipine göre. Girdi tipine göre tek veya çoklu belge (Zajic vd. 

2008),  amacına göre genel, alana özgü veya sorgu tabanlı (Gong ve Liu 2001, Dunlavy 

vd. 2007, Wan 2008, Ouyang vd. 2011), çıktı tipine göre ayıklayıcı (extractive) veya 

soyutlayıcı (abstractive) (Gambhir ve Gupta 2017) olarak sınıflandırılabilir. Bu 

çalışmada amaç, çıktı tipine göre soyutlayıcı bir özetleme sistemi geliştirmektir. 

1.2.1 Ayıklayıcı özetleme 

Ayıklayıcı özetlerde, metinde önemli olan kelimeler veya cümleler seçilir. Seçilen 

cümlelerden bir metin oluşturulur. Bir metin okurken önemli olduğu düşünülen yerlerin 

altının çizilmesi gibi düşünülebilir. Ayıklayıcı özetleme tekniklerinde; Luhn’un 

algoritması (Luhn 1958), gizli anlamsal analiz (LSA) (Landauer ve Dumais 1997), 

textrank (Mihalcea ve Tarau 2004) ve lexrank (Erkan ve Radev 2004) gibi algoritmalar 

kullanılmaktadır. 

1.2.2 Soyutlayıcı özetleme 

Soyutlayıcı özetler, verilen konu ile ilgili yeni bir metin üretmeye dayanan tekniklerdir. 

Soyutlayıcı özetleme, insanın manuel olarak özetlemesine benzer bir özetlemedir. 

Özetlenmek istenen metin okunur ve akılda kalan bilgilerle özet yeniden yazılır. Böyle 

bir özetleme için yapay sinir ağları kullanılabilir. Tez kapsamında, derin öğrenme 

yöntemleri incelenmiş ve tekrarlayan sinir ağı (RNN) modelinin özel bir hali olan uzun 

kısa-süreli bellek (LSTM) kullanılarak bir metin özetleme çalışması yapılmıştır. 

Çalışmanın sonuçları ROUGE metrikleri ile değerlendirilmiştir.  
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2. İLGİLİ ÇALIŞMALAR 

Metin özetleme, temelde ayıklayıcı ve soyutlayıcı olmak üzere iki yöntemle 

gerçekleştirilmiştir.  

Araştırmacılar, kendi bakış açılarıyla özetleme nedir sorusuna cevap vermişlerdir. 

Sparck Jones özeti, "kaynak yazıdaki önemli noktaların seçilip genelleştirilerek içeriğin 

indirgenmesi yoluyla özet yazıya dönüştürülmesi" olarak tanımlamaktadır (Jones 1999). 

Hovy özeti, "bir veya daha fazla yazıdan derlenmiş, orijinal yazılardan önemli bilgiler 

aktaran, orijinal yazıların yarısından daha uzun olmayan ve genellikle bundan çok daha 

kısa olan yazı" olarak tanımlamıştır (Hovy 2005). 

Luhn'un otomatik metin özetleme hakkındaki ilk çalışmalarına başlamasından bu yana 

50 yıldan fazla zaman geçmiştir (Luhn 1958). Genellikle araştırmacılar tarafından atıfta 

bulunulan otomatik metin özetleme sistemini tanımlayan en eski yayındır. Luhn’un 

yöntemi, yüksek ve düşük frekanslı kelimeleri göz ardı ederek cümlelerin özete 

uygunluğunu değerlendirmek için terim sıklığı (TF) ve terim filtrelemesini kullanır. 

Luhn’un yöntemine göre cümleler, cümleleri içeren önemli terimlerin sayısı ile 

puanlanır. Cümleler puanlarına göre sıralanır ve yüksek puanlı birkaç cümle özet olarak 

seçilir. 

Edmundson (1969) tarafından otomatik metin özetleme için yeni bir algoritma 

geliştirilmiştir. Edmundson’un algoritması, yüksek frekanslı kelimelere odaklanmanın 

yanında üç bileşene daha odaklanır: (1) Pragmatik kelimeler (işaret kelimeler), (2) 

Başlık ve başlık kelimeleri, (3) Yapısal göstergeler (cümledeki kelimelerin konumları). 

Araştırma, bir işletim sistemi ve bir araştırma metodolojisi ile sonuçlanmıştır. 

Ayıklayıcı sistemi, yukarıdaki dört bileşenin etkisini kontrol etmek ve değiştirmek için 

parametre değişikliği yapmaktadır. Araştırma metodolojisi, gerekli sözlüklerin 

derlenmesi, kontrol parametrelerinin ayarlanması ve otomatik ayıklayıcıların manuel 

olarak üretilen ayıklayıcılarla karşılaştırmalı değerlendirilmesi için prosedürleri 

içermektedir. Sonuçlar, üç yeni bileşenle daha iyi özetleme yapıldığını göstermiştir.  
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Rush vd. (1971) makalelerden cümle seçerken veya kaldırırken işaret kelimeler 

yöntemini, kelimelerin cümle içindeki konumu kullanma yöntemini, bağlamsal çıkarım, 

frekans ölçütlerini ve tutarlılık ölçütlerini dikkate alan Otomatik Belge Soyutlama 

Yöntemini (ADAM) tasarlamışlardır. Çoğu otomatik özetleme yöntemi bu yöntemden 

iki önemli açıdan farklılık göstermektedir. Cümle seçimi ve reddi için temel olarak 

istatistiksel kriterlere dayanmaktadır ve cümleler seçerek özetleme yapmak için 

tasarlanmıştır. Buna karşılık, ADAM istatistiksel verileri yalnızca çevresel olarak 

kullanmaktadır ve seçim yerine cümle reddi için tasarlanmıştır. ADAM'da, cümle reddi 

ve seçimi esas olarak işaret kelimelerinin kullanımına, cümlenin başlıkla ilgisine ve 

sıklık ölçütlerine dayanmaktadır. Tutarlılık kriterleri, cümle reddi ve seçiminde ve 

özetin okunabilirliğinin arttırılmasında da kullanılmaktadır. ADAM, orijinal 

makalelerin cümlelerinin sadece yüzde 10 ila 20'sini içeren tanıtıcı özetler üretmiştir.  

Pollock ve Zamora (1975), ADAM'ı değiştirmişlerdir ve algoritmayı özellikle 

farmakodinamik (ilaç etkilerini inceleme bilimi) için kapsamlı kimyasal veri tabanında 

kullanmışlardır. Değiştirilmiş ADAM tanıtıcı özetler üretmiştir ve yazarlara göre, konu 

alanlarını daraltma işinde diğerlerine göre çok daha iyi sonuçlar vermiştir. 

Kan ve McKeow (1990), cümle çıkarımı ile bilgi çıkarımını (IE) birleştiren bir hibrit 

sistem geliştirmişlerdir. IE sistemleri bilgi çıkarırken bir öncül belirtmektedir. IE’ler 

dokümandaki terimleri ve varlıkları bulmakta ve bu sayede dokümanın konusuyla ilgili 

daha bilgi içerikli özetler elde edilmektedir. 

Brandow vd. (1995), sezgisel ve 16 istatistiksel yöntem birleşimini kullanarak haber 

belgelerinin alan adından bağımsız özetlenmesi için geliştirilen Otomatik Haber 

Çıkarma Sistemi (ANES) adlı bir sistem geliştirmişlerdir. Çalışmalarında, 41 farklı 

yayını kapsayan büyük bir ticari haber servisinden alan adından bağımsız otomatik 

özetleme yapan bir sistem açıklanmaktadır. Sistem, anahtar kelimeleri ve terim frekans - 

ters belge sıklığı (TF x IDF) kullanılarak hesaplanan kelime ağırlıklarını seçmektedir. 

41 yayından 250 belgeden oluşan veri setiyle deneylerini gerçekleştirmişler ve çıkarılan 

özetlerin uzunluğu 60, 150 ve 250 kelime olmuştur. 
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Kupiec vd. (1995), bir istatistiksel çerçeveye dayanan eğitilebilir bir özetleme programı 

geliştirmişlerdir. Özetleme programını geliştirirken cümle uzunluğu kesme özelliği, 

sabit cümle özelliği, paragraf özelliği, tematik kelime özelliği ve büyük harf özelliği 

olan bir özellik kümesi kullanmışlardır. Değerlendirme için 21 yayından alınan 188 

bilimsel makale kullanmışlardır. Özetler, temelde tanıtıcı özet niteliğindedir ve ortalama 

uzunluk üç cümleden oluşmaktadır. 

McKeown ve Radev (1995), geleneksel bir haber sistemi mimarisini temel alan ve 

ARPA insan dili teknolojisi programı altında geliştirilen, çevrimiçi haber makalelerini 

(SUMMONS) özetlemek için çok belgeli bir özetleme sistemi geliştirmişlerdir. 

Geliştirdikleri algoritma üç ana adımdan oluşmaktadır: sıralama, birleştirme ve 

genelleme. Özetle, sistem bilgi veri tabanından bilgi seçmekte, dilbilimsel bir üretici 

seçilen bilgilerdeki kelimeleri seçmekte ve son olarak da orijinal makaleden özetler 

çıkarırken kelimeleri birleştirmektedir. 

Barzilay ve Elhadad (1999), özet üretmek için sözcük zincirlerinden türetilmiş metinde 

konu ilerlemesini kullanarak bir model geliştirmişlerdir. HowNet bilgi veri tabanını 

temel alan sözcük zincirlerini hesaplayan algoritma, performansı artırmak ve Çince 

özetlemeye uyacak şekilde değiştirilmiştir. Modele göre özetleme dört adımda 

gerçekleşmektedir. Orijinal metin bölümlere ayrılmakta, sözcük zincirleri 

oluşturulmakta, güçlü zincirler belirlenmekte ve özet için önemli cümleler 

seçilmektedir. Deneysel sonuçlar, sözcük zincirlerinin Çince metinlerin özetlenmesi için 

etkili olduğunu ve sunulan sistemin performansının, orijinal sistem üzerinde hem 

hassasiyet hem de geri çağırma metriklerinde dikkate değer bir iyileşme gösterdiğini 

göstermektedir. Değerlendirme için, popüler bilim dergisi makalelerinden çıkarılan 30 

metinli bir veri kullanmışlardır. 

Hovy ve Lin (1999), SUMMARIST adında bir otomatik metin özetleme sistemi 

geliştirmişlerdir. SUMMARIST, metinleri üç aşamada özetlemektedir; konu tanımlama 

(pozisyon, işaret cümleleri, kelime sıklığı), konu yorumlama ve özet oluşturma (bir 

mikro planlayıcı ve bir cümle oluşturucu içerir). Sistemin amacı, İngilizce ve diğer 

diller için hem ayıklayıcı özet hem de soyutlayıcı özet oluşturmaktır. Değerlendirme 
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için, haber dergilerinden yeni bilgisayar ürünleri ile ilgili her biri ortalama 750 

kelimeden oluşan 26 makale kullanılmıştır. 

Marcu (1998), Retorik Yapı Teorisini kullanan iki yeni yüzey-form tabanlı algoritma 

geliştirmiştir. İlk algoritma, işaret cümlelerinin söylem kullanımını ve cümlelerin yan 

cümleciklere bölünmesini tespit etmektedir. İkinci algoritma, retorik yapı ağaçları 

üretmekte ve otomatik olarak söylem ağaçlarına eşlemektedir. Her iki algoritma da 

işaret cümlelerinin bir külliyat analizinden elde edilen verileri kullanmıştır. 

Carbonell ve Goldstein (1998), sorgu-ilgililiği özetleme için bilgi-yenilikle birleştiren 

bir yöntem geliştirmişlerdir. Maksimal Marjinal Alaka düzeyinin (MMR) amacı, çok 

belgeli özetleme için sorgu alaka düzeyini korurken fazlalığı azaltmaktır. Araştırmaları, 

MMR'nin özellikle sorgu ile ilgili çoklu belge özetlemesi için fazlalığı azaltmada etkili 

olduğunu göstermiştir. 

Baldwin ve Morton (1998), sorguya duyarlı bir metin özetleme sistemi geliştirmişler ve 

bir belgenin sorgu ile ilgili olup olmadığını belirlemek için, metin belgelerinin 

etkinliğini test etmişlerdir. Değerlendirme için, Metin Alma Konferansı (TREC) belge 

koleksiyonundan 10 sorgu seçmişler ve değerlendirme sonuçlarını hesaplamak için 

hassasiyet, geri çağırma ve doğruluk metriklerini kullanmışlardır. 

Brin ve Page (1998), çalışmalarında, hipermetinde bulunan yapıyı yoğun şekilde 

kullanan, büyük ölçekli bir arama motorunun prototipi olan Google'ı sunmuşlardır. 

PageRank algoritması, Google Arama Motorunun çekirdeğidir ve başlangıçta web 

sayfalarını önemlerine göre derecelendirmek için geliştirilmiştir. Atıf analizi, sosyal 

ağlar ve World Wide Web'in Web-link yapısının analizinde kullanılmaktadır. Bu 

geliştirmenin amacı; insanların ilgisini ölçmek, web arama performanslarını optimize 

etmek ve geliştirmektir. 

Witbrock ve Mittal (1999), herhangi bir uzunlukta özet oluşturabilen bir özetleme 

yaklaşımı geliştirmişlerdir. Sistemlerinde, hem cümle seçimi hem de terim seçimi süreci 
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için istatistiksel öğrenme modelleri kullanılmıştır. Sonuç olarak, tutarlı özetler ürettiği 

gözlemlenmiştir.  

Knight ve Marcu (2000), cümlelerin sıkıştırılması için gürültülü kanal yaklaşımı ile 

karar ağacı yaklaşımını kullanarak bir model geliştirmişlerdir. Hedef, sıkıştırılmış cümle 

dilbilgisi olarak düzgün olmalı ve en önemli bilgileri tutmalıdır. Ayrıca, önemli bilgiler 

içeren dilbigisel özetler oluşturmaktır. Değerlendirme için gazete makaleleri 

kullanılmıştır. Manuel sıkıştırıcı ile basit bir ana hat üzerinde karşılaştırma yapılmıştır. 

Jin ve McKeow (2000), kes ve yapıştır tabanlı bir metin özetleme sistemi 

geliştirmişlerdir. Sistemin çalışma prensibi; çıkarılan cümleleri düzenleyerek, daha az 

önemli cümleleri kaldırarak ve daha sonra önemli cümleleri birleştirerek tutarlı özetler 

elde etme üzerinedir. Sistemin hedefi, otomatik olarak oluşturulan özetleri, bu çıktılar 

arasındaki farkı azaltmaya çalışan insanlar tarafından yazılan özetlerle karşılaştırmaktır. 

Üretilen sistemin kesme ve yapıştırma tabanlı özetlemenin hesaplama modelinin, 

insanlar tarafından yapılan kesme ve yapıştırma işlemiyle aynı olduğunu söylemişlerdir. 

Yaptıkları sistem şu şekilde çalışmaktadır: İlk olarak, anahtar cümleler belirlenir, cümle 

azaltma ve cümle kombinasyonu modülleri, insan yazılı özetlerde gözlemlenen işlemler 

gerçekleştirilir, hibrit araçları (otomatik ayrışma programı ve sözdizimsel ayrıştırıcı) 

kullanılır. Sistemin ayrıştırma programının amacı, insan tarafından yazılmış özetlerde 

yer alan cümleleri otomatik olarak analiz etmektir. Tüm adımlar uygulandıktan sonra, 

sözcüksel ilişkiler, cümlelerin konumu, işaret cümleleri ve TFxIDF (terim frekans - ters 

belge sıklığı) puanlarına dayalı cümleleri seçen sistem kombinasyonu ve ayıklayıcı 

modülü çalışmaya başlar. Değerlendirme için, farklı kaynaklardan göreve dayalı bir 

değerlendirme hazırlanmıştır ve üretilen sistemin etkinliğini hesaplamak için hassasiyet, 

geri çağırma ve F-ölçüm teknikleri kullanılmıştır. 

Gong ve Liu (2001), metin özetleme için iki yöntem geliştirmişlerdir. Cümle 

bağımlılıklarını sıralamak için IR (information retrieval – bilgi alma) yöntemleri ve 

anlamsal olarak önemli cümleler bulmak için Gizli Semantik Analiz (LSA) 

kullanmışlardır. Araştırmanın amacı, belgenin ana içeriğini kapsayan daha az yedekli 

bir özet oluşturmaktır. Sistem, makaleleri hem uygunluk ölçüsü hem de LSA ile 
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özetlenmiştir ve bunları insanlar tarafından oluşturulan özetlerle karşılaştırmıştır. 

Değerlendirme için, 3 ile 105 cümle arasında değişen 549 makaleden oluşan bir haber 

makalesi veri tabanı kullanmışlardır. 

Hirao vd. (2002), belge anlama konferansına (DUC-2002) geliştirdikleri bir sistem ile 

katılmışlardır. Sistemlerinde, bir cümleyi önemli ya da önemsiz olarak sınıflandırmak 

için makine öğrenme algoritması olan destek vektör makinelerini (SVM) 

kullanmışlardır. Cümlelerin pozisyonunu, uzunluğunu, ağırlığını, başlıkla arasındaki 

benzerlik gibi özelliklerini kullanmışlardır. Sınıflandırıcılarını 567 belge üzerinde 

eğitmişlerdir. Sonuçlarını, rastgele seçilen 295 makale kullanarak değerlendirmişlerdir. 

Copeck vd. (2002), belgeler için veya belirli sözcüksel özellikleri karakterize etmede en 

iyi olanı bulmak için farklı konfigürasyonları araştırmayı amaçlayan makine öğrenme 

tekniklerini kullanan, yapılandırılabilir bir tek belge metin özetleme sistemi 

geliştirmişlerdir. Özetleyici oluşturulurken bölümleme, anahtar sözcük ayıklama, 

eşleme ve cümle seçimi işlemlerini sırasıyla gerçekleştirmişlerdir. 

Saggion ve Lapalme (2002), ham teknik belgeleri girdi olarak alan ve gösterge 

niteliğinde bilgilendirici özetler oluşturan ve bunları insanlar tarafından elle yazılmış 

olan özetlerle karşılaştıran bir özetleme sistemi geliştirmişlerdir. (“Summarization at 

Universitê de Montrêal” (SumUM) ) Özet oluşturma iki adımda gerçekleşmektedir. İlk 

olarak, okuyucu belgenin konularını manuel olarak bulur ve belgenin konusuyla ilgili 

bilgilerin özetin parçası olmasını sağlar. Daha sonra, okuyucu konuyu özetin 

bilgilendirici kısmı olarak okuyucunun ilgi alanlarıyla ilgili kaynak belgelerden belirler. 

Değerlendirme için,  Kütüphane ve Bilgi Bilim Özetleri (LISA), Bilgi Bilim Özetleri 

(ISA) ve Bilgisayar ve Kontrol Özetleri dergilerinden alınan makaleleri kullanmışlardır. 

Deneyler için, 5'i Rapid Prototyping dergisinden ve 5'i Internet Research dergisinden 

olmak üzere iki farklı kaynaktan 10 teknik makale kullanmışlardır.  

Karamuftuoglu (2002), ayıklayıcı özete yönelik istatistiksel ve örüntü eşleştirme 

yöntemlerini kullanarak tek belge özetleri üreten bir sistem geliştirmiştir. Özetleri 

oluşturmak; ayıklama (analiz), küçültme (dönüşüm) ve organize etme (sentez) 
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işlemlerinden geçer. Analiz kısmında sistem, orijinal dokümanları önceden işler ve her 

biri hakkında yüzeysel dil bilgisi yapılarını kaydeder. Cümleleri BM25’e göre puanlar. 

Cümlelerin seçimi için destek vektör makineleri (SVM) kullanılmıştır. Sistem, kaynak 

cümleden sözcük bağlarıyla özet oluşturur. Sentez bölümünde, cümleler SVM ve 

sözcük bağ özelliği ile seçilir ve cümlelerin seçimi 100 kelimeye ulaşana kadar devam 

eder. Sistem, basit istatistiksel ve örüntü eşleştirme işlemleri kullanır. Ancak 

araştırmaya göre, özetler genellikle bazı metin sıkıştırma yöntemleri kullanılarak 

azaltılabilecek ayrıntılı cümleler içermektedir. 

Lal ve Rüger (2002), Sheffield Üniversitesi'nin NLP grubu tarafından oluşturulan bir 

Metin Mühendislik Çatısı (Text Engineer framework) olan GATE’i kullanarak tek 

belgeli bir metin özetleyici geliştirmişlerdir. Metin özetleyici, basit bayes 

sınıflandırıcılarının bir kombinasyonunu kullanarak cümleleri ayıklar, Gate'in ANNEI 

modülünü kullanarak anaphorayı (Dilbilimde, anaphora, yorumu bağlamdaki başka bir 

ifadeye bağlı olan bir ifadenin kullanılmasıdır.) çözer, MRC psiko-dilbilimsel veritabanı 

ve Wordnet kullanarak sözcükleri basitleştirir ve internet kaynaklarını kullanarak 

adlandırılmış kişilere ve yerlere arka plan bilgileri sağlar. Değerlendirme için, DUC-

2001 eğitim verilerinden 150 belge kullanılmış ve geri çağırma ve hassasiyet hesaplama 

çıktıları ile soruların ürettiği özetlerin kalitesi test edilmiştir. 

Pardo vd. (2003), ana fikir tabanlı bir özetleme sistemi olan GistSumm’ı 

geliştirmişlerdir. Sistemin amacı, istatistiksel ölçümleri kullanarak belgenin ana fikrini 

anlamak ve belgedeki en önemli cümleyi bulmaktır. GistSumm, insan özetlemesini 

taklit etmeye çalışan SUMMARIST'e benzemektedir. Bu sistemin geliştirilme fikri, her 

metnin ana bir konu etrafında oluşturulduğu fikridir. Bir kişi bir metni özetlediğinde, o 

kişi önce belgenin ana konusunu anlamaya çalışır ve etrafına bilgi ekler. Özeti üç 

adımda oluşturur. Segmentasyon işlemi, anahtar kelimeler veya veri madenciliği gibi 

cümle sıralama yöntemlerini kullanarak cümleleri ayırır. Eğer kullanıcı, anahtar 

kelimeler yöntemini kullanmayı tercih ederse sistem belgedeki her cümleyi sıralamak 

için gistKey’i kullanır; gistKey bir TS-ISF (Terim Frekansı-Ters Cümle Frekansı) 

yöntemidir. Ana fikir cümlesi ve cümle sıralamaları belirlendikten sonra, sistem birkaç 

önişlem yapar ( etkisiz kelimeleri kaldırmak, kelime köklerini bulmak gibi). 
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Değerlendirme için, ilk denemede, iki deney hazırlamışlardır: Birinci deneyde, 

Bilgisayar Bilimi ile ilgili 10 bilimsel metin kullanmışlar ve uygun ana fikir cümlelerini 

belirlemek için 10 insan ile çalışmışlardır. Elde dilen manuel veriler ile sistemin 

verilerini karşılaştırmışlardır. İkinci deneyde, 20 gazete makalesi kullanmışlar ve 12 

insan ile çalışmışlardır. Sonuçları insanlar, ana fikre yakınlık ve elde edilen özetleri dil 

niteliği açısından karşılaştırmışlardır. 

D’Avanzo vd. (2004), anahtar kelime çıkarma yöntemlerini kullanarak, bir belgedeki 

ilgili terimleri bulmak için bir Öğrenme Algoritması (LAKE- Learning Algorithm for 

Keyphrase Extraction) geliştirmişlerdir. Belgelerin dilsel işlenmesi için, ITC-irst tabanlı 

denetimli öğrenme yaklaşımı kullanmışlardır. Sistemin iki aşaması vardır; ilk olarak, 

anahtar ifadeleri çıkarmak için çeşitli dilsel özellikler kullanmışlar ve daha sonra önemli 

anahtar ifadeleri bulmak için makine öğrenme tekniklerini kullanmışlardır. LAKE'nin 

diğer yöntemlerden farkı, çok kelimeli ve adlandırılmış varlık tanıma gibi dilsel 

işlemciler kullanmasıdır. Sistem ön işleme için, konuşma, çoklu kelime tanıma ve 

adlandırılmış varlık tanıma işlemlerini gerçekleştirir. Aday ifade çıkarma aşamasında, 

aday ifadesi puanlaması yapmak için bir sınıflandırıcı eğitilir. Değerlendirme için, 

gazeteden alınan makaleleri kullanmışlar ve ROUGE metriğine göre karşılaştırma 

yapmışlardır. 

Chan (2006), sığ dil çıkarma tekniğine dayanan otomatik metin özetleme için bir model 

sunmuştur. Bu modelin diğer modellerden farkı, anahtar kelimelerin veya işaret 

cümlelerinin algılanmasına odaklanmak yerine, metin sürekliliğindeki ana faktörlerin 

tanımlanmasına odaklanmasıdır. Anlamlı söylem yapısını tanımlamak için söylem ağını 

kullanmayı amaçlamıştır. Çalışmaya göre, bir ağdaki birbirine bağlı bağlantılar metinsel 

süreklilik özelliklerini göstermiş ve her cümlenin anlamını keşfetmiştir. Sistem, cümle 

çözümleyicisi altında sözcüksel uyum analizi ve metinsel tutarlılık analizini birleştirerek 

özet oluşturmuştur. Değerlendirme için, üretilen söylem iskeletlerini nedensel zincirlerle 

karşılaştırmak için dört metin kullanılmıştır. Sonuçların ölçülmesi ve karşılaştırılması 

için, Spearman sıra korelasyon katsayısı kullanılmıştır. 
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Silla vd. (2004), makine öğrenimi sınıflandırma yöntemlerini kullanarak, cümleleri 

belgelerdeki önemine göre sınıflandıran bir Sınıflandırma Özeti (ClassSumm) 

geliştirmişlerdir. Kararın tahmin doğruluğunu iyileştirmek için, Çok Amaçlı Genetik 

Algoritma (MOGA- Multi-Objective GA) ve Tek Amaç Genetik algoritma (SOGA- 

Single Objective GA) olan iki farklı Genetik Algoritma (GA) kullanmışlardır. 

Sınıflandırma için, karar ağacı algoritmasını (C4.5) ve Naive Bayes sınıflandırıcısını 

seçmişlerdir. Sistem, cümleleri kaynak ifadelerden düzenli ifade yaklaşımı ile 

ayırmaktadır. Cümle değerleri, vektör öngörücü nitelikleri yardımıyla hesaplanır. Her 

cümle iki sınıfa ayrılır. Özet (cümle özet içinde yer alır) ve Özet değil (cümle özet 

içinde yer almaz) olarak. Değerlendirme için, gazeteden alınan makaleleri kullanmışlar 

ve önerilen algoritmaları, ideal otomatik özetler ve ideal manuel özetler olan iki farklı 

deneyde karşılaştırmışlardır.  

Michalcea (2004), otomatik metin özetleme için yeni bir denetimsiz grafik tabanlı 

algoritma geliştirmiştir. Otomatik metin özetleme için çeşitli grafik tabanlı algoritmaları 

test etmeyi amaçlamıştır. Web sayfalarını yetki derecelerine göre sıralamak için 

tasarlanmış Köprülü İndüklenmiş Konu Arama'yı (HITS - Hyperlinked Induced Topic 

Search) kullanmıştır. Pozisyon güç fonksiyonu algoritması, ardılların sayısını ve 

ardılların puanını ve başlangıçta Web bağlantısı analizi için tasarlanmış olan PageRank 

sıralama algoritmasını birleştirmek için tasarlanmıştır. Ayrıca çalışmada 

yönlendirilmemiş grafikler ve ağırlıklı grafikler kullanılmıştır. Değerlendirme için, 

DUC 2002 veri setinden 567 haber makalesini kullanmıştır. Her makale için TextRank 

100 kelimelik bir özet oluşturmuştur ve üretilen özetleri insan tarafından değerlendirilen 

özetlerle karşılaştırmak için ROUGE değerlendirme metriği kullanılmıştır. 

Mihalcea ve Tarau (2004), grafik tabanlı otomatik metin özetleme modelini (TextRank) 

oluşturmuşlar, anahtar kelime ve cümle çıkarma için iki yenilikçi denetimsiz yöntem 

sunmuşlardır. Anahtar kelime çıkartma aşamasının amacı, kaynak belgeden anahtar 

kelime öbeklerini seçmek ve cümle çıkartma aşamasının amacı, ayıklayıcı özetler 

oluşturmak için kaynak belgede en önemli cümleleri seçmektir. Google’ın PageRank 

algoritması, HITS algoritması veya Konumsal İşlevi TextRank ile entegredir. Anahtar 

kelime çıkarmanın değerlendirilmesi için, Inspec veri tabanından Bilgisayar Bilimi ve 
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Bilgi Teknolojisi makalelerinden oluşan 500 özeti kullanmışlardır. Özetlerin puanlarını 

hesaplamak için hassasiyet, geri çağırma ve F-skoru kullanılmıştır ve puanları Hulth’in 

anahtar kelime çıkarma sistemi ve çeşitli yöntemlerle karşılaştırılmıştır. Cümle 

çıkarımının değerlendirilmesi için, 567 haber makalesinden oluşan DUC 2002 veri 

kümesi kullanılmıştır. TextRank’in sonuçlarını en iyi beş DUC 2002 performans 

sistemiyle karşılaştırmak için ROUGE değerlendirme metriği kullanılmıştır. 

Güneş ve Radev  (2004), önemli metin birimlerini tanımlamak için olasılıksal grafik 

tabanlı bir NLP yöntemi (LexRank) geliştirmişlerdir. Cümleleri puanlamaya yönelik 

yeni yaklaşım, grafik tabanlı merkeziyet kavramına dayanmakta ve sistemin amacı, çok 

belgeli genel metin özetlemesini sağlamaktır. Yöntemlerini MEAD özetleme sisteminde 

geliştirmişlerdir. Değerlendirme için, İngilizce haber belgelerinden oluşan DUC 2003 

(30 küme) ve 2004 (50 küme) veri kümesini kullanmışlardır. 

Barzilay ve Mckeown (2005), belgeler arasında ortak bilgileri sentezlemek için yeni bir 

metin oluşturma tekniği olan cümle füzyon yöntemini tanıtmışlardır. Cümle füzyon 

yöntemini kullanarak, çok belgeli bir özetleyici çerçevesi (MultiGen) geliştirmişlerdir. 

Cümle birleşimi aşağıdan yukarıya yerel çoklu dizilim hizalaması ve istatistiksel üretimi 

içermekte ve özetler kaynak belgelerin hiçbirinde bulunmayan cümlelerden 

oluşmaktadır. Sistem, veri kümesinin çoğu cümlesinde ortak bilgiler içeren yeni bir 

cümle oluşturmaktadır. Önerilen sistem (MultiGen) Tema Hesaplama, Tema Seçimi, 

Tema Sıralama, Cümle Füzyonu ve Özet oluşturma sırasıyla çalışmaktadır. 

Yeh vd. (2005), iki farklı algoritma kullanan tek belgeli bir özetleyici geliştirmişlerdir. 

İlk algoritma, belirgin özelliklerin (cümlenin konumu, pozitif anahtar kelime, negatif 

anahtar kelime, merkeziyet ve başlık verilerine benzerlik) analizi ve genetik algoritma 

(GA) yardımıyla eğitilmiş skorların kombinasyonuna dayanan değiştirilmiş külliyat 

(corpus) temelli yaklaşımdır (MCBA- modified corpus-based approach). İkinci 

algoritma, anlambilimsel metin ilişki haritasını oluşturmak için kullanılan Gizli 

Semantik Analiz (LSA - Latent Semantic Analysis) tabanlı Metin İlişki Haritası (T.R.M 

- Text Relationship Map) yaklaşımıdır. Değerlendirme için, 100 siyasi makale 
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kullanmışlar ve tanıtıcı özetler üretmişlerdir. Çıktıları ölçmek ve değerlendirmek için 

geri çağırma ve hassasiyet metriklerini kullanmışlardır. 

Murray vd. (2005), prosodik özellikler kullanan özellik tabanlı yaklaşım, maksimal 

marjinal ilgili (MMR - maximal marginal relevance) sözcüksel yöntemler ve gizli 

semantik analiz (LSA) yaklaşımları kullanan bir özetleme sistemi geliştirmişlerdir. 

Sistemleri ayıklayıcı özetler oluşturmaktadır. Çalışmalarını, hem insan değerlendiricileri 

hem de otomatik konuşma tanıyıcı çıktılarını kullanarak değerlendirmişlerdir. Otomatik 

özetleme sistemi özetleri ve ideal insan özetleri arasındaki n-gram eş-oluşumunu 

karşılaştırmak için ROUGE değerlendirme yaklaşımını kullanmışlardır. Sonuç olarak, 

LSA yönteminin daha iyi performans gösterdiğini, MMR ile LSA kullanmanın sonuçlar 

üzerinde anlamlı bir etkisi olmadığını ve özellik temelli yaklaşımların diğer 

yaklaşımlardan çok daha kötü performans gösterdiğini iddia etmişlerdir. 

Bulanık sistemlerin kural kümelerini ve üyelik işlevlerini optimize etmek için Genetik 

Algoritmalar (GA) ve Genetik Programlama (GP) birleşimini kullanarak metin 

özetleyen yeni bir teknik önerilmiştir. Amaç, veri fazlalığını azaltarak, metinlerdeki 

önemli cümleleri çıkarmak için, en uygun akıllı sistemi geliştirmektir. Önerilen 

algoritmanın yeniliği, bulanık sistemin ayıklayıcı tabanlı metin özetlemesi için optimize 

edilmesidir. Sistem, özet için önemli cümleleri belirlerken yapısal olmayan özellikleri 

(cümledeki başlık kelimelerinin sayısı, paragrafın ilk cümlesi, paragrafın son cümlesi, 

cümledeki kelime sayısı, cümledeki tematik kelime sayısı ve vurgulama kelimelerinin 

sayısı) dikkate almaktadır. Yapısal olmayan özelliklerin çıktıları, üyelik işlevini bulmak 

için olasılıksal bir yöntem olan bulanık uygulamada kullanılmış ve daha sonra 

optimizasyon algoritmalarına (GA ve GP) uygulanmıştır. Değerlendirme için, 1500 

cümleden oluşan çeşitli başlıklara sahip üç haber makalesi kullanılmıştır. Özetleme 

sistemi, Microsoft Word 2000 ve Copernic Summarizer ile karşılaştırılmıştır. 

Değerlendirmeler hassasiyet, geri çağırma ve F-skoru ile yapılmıştır (Kiani-B & 

Akbarzadeh-T, 2006) . 

Ercan ve Cicekli (2007), anahtar kelime çıkarmada sözcük zincirlerinin etkisini 

araştırmışlardır. Bu çalışmada, anahtar kelimelerin belgelerden otomatik olarak 
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çıkarılması sorunu, denetimli bir öğrenme görevi olarak ele alınmaktadır. Sözcük 

zincirlerini kullanan bir anahtar kelime çıkarma tekniği geliştirmişlerdir. Ayrıca Naive 

Bayes, C4.5 algoritmalarını kendi yöntemleriyle test etmişler ve C4.5'in önerilen 

yöntemle daha iyi sonuçlar verdiğini söylemişlerdir. Deneylerinde C4.5'i iki farklı 

özellik seti ile kullanmışlardır. İlk durumda, sadece metin özelliklerini ve ikinci 

durumda, sözcük zincirlerine dayanan özellikleri kullanmışlardır. Sözcük zincirlerine 

dayanan özelliklerin daha iyi sonuçlar verdiğini göstermişlerdir. 

Steinberger  (2007), sözcüksel ve artgönderim bilgileri gizli anlamsal özetleme yöntemi 

altında birleştiren yeni bir metin özetleme yöntemi geliştirmiştir. Çalışmada, oluşturulan 

özetlerdeki yanlış referansları düzeltmek için artgönderim çözümlemesi kullanılmıştır. 

Gizli semantik analiz (LSA) özellikleriyle birlikte kullanıldığında daha etkili olan yeni 

bir cümle sıkıştırma algoritması tasarlamıştır. Sıkıştırma algoritmasının amacı, uzun 

cümlelerdeki önemsiz maddeleri tanımlamak ve özeti daha önemli hale getirmek için bu 

maddeleri atmaktır. Ayrıca, ana konunun kaynak belge ile özeti arasındaki benzerliğini 

belirlemek için de bir yöntem geliştirmiştir. Sonuçlar değerlendirildiğinde, oluşturulan 

özetlerle kıyaslanan özetler arasında kalite olarak büyük bir boşluk görülmüştür. 

McDonald (2007), çoklu belge özeti için çeşitli küresel çıkarım algoritmalarının teorik 

ve deneysel özelliklerini incelemiştir. Bu çalışmada, 3 algoritma sunulmuştur. Birincisi, 

MMR algoritmasına benzeyen ve hesaplamada basit ve etkili olan açgözlü yaklaşım 

algoritmasıdır. Bu algoritmada, cümle uzunluğu çoksa fazla gürültü meydana gelmiştir. 

İkincisi, bu sorunun etkisini azaltmak için, sırt çantası problemlerinin çözümüne dayalı 

dinamik programlama algoritmasıdır. Bu algoritmayı kullanmak, açgözlü algoritmanın 

neden olduğu gürültü problemini önlemeye yardımcı olmuştur. Üçüncüsü, küresel 

çıkarım problemini çözmek için, Tamsayı Doğrusal Programlama formülasyonunu (ILP 

- Integer Linear Programming) kullanan özetleme algoritmasıdır. Değerlendirme için, 

DUC 2005 veri kümeleri üzerinde iki farklı deney değerlendirilmiş; birincisi genel 

özetleme sonuçlarını, ikincisi sorgu odaklı özetleme sonuçlarını karşılaştırmış ve 

sonuçları ROUGE değerlendirme metriği kullanılarak yeniden oluşturmuştur. 
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Wong vd. (2008), farklı cümle özelliklerini birleştiren, öğrenmeye dayalı bir yaklaşım 

sunmuşlardır. Özelliklerini dört ana gruba ayırmışlardır: Yüzey, İçerik, Durum ve Alaka 

Düzeyi. Yüzey özellikleri, bir cümlenin dışsal yönleri ile ilgilidir. İçerik özellikleri, 

içerik aktarım kelimelerine dayalı bir cümleyi ölçer. Durum özellikleri, içerdikleri 

durumlara göre cümleleri temsil eder. Alaka düzeyi özellikleri, bir cümleyi diğer 

cümlelerle ilişkisi ile değerlendirir. Yarı denetimli teknikleri, cümle özellikleriyle 

birleştirmeyi ve özetlemedeki etkinliği analiz etmeyi amaçlamışlardır.  Denetimli 

öğrenme yaklaşımı için, Olasılıksal Destek Vektör Makinesi (PSVM - Probabilistic 

Support Vector Machine) kullanmışlardır. Yarı denetimli teknik için, etiketlenmemiş 

verilerini PSVM ve Naive Bayesian sınıflandırıcısı ile eğitmişlerdir. Değerlendirme 

için, 50, 100, 200, 400 kelimeden oluşan belirli bir konu hakkında 308 belgeden oluşan 

30 ilgili belge kümesi kullanılmıştır. Özetlemenin performansını ölçmek ve 

özetleyicinin oluşturduğu özetleri model özetleriyle karşılaştırmak için ROUGE metriği 

kullanılmıştır. Sınıflandırma performansını ölçmek ve karşılaştırmak için hassasiyet ve 

geri çağırma kullanılmıştır. Deneyler, birleştirilmiş özelliklerin özetleme performansını 

önemli ölçüde artırdığını göstermiştir. 

Saggion (2008) çalışmasında, tümü GATE paradigması içinde yer alan iyi kurulmuş 

değerlendirme araçlarıyla birlikte bir dizi uyarlanabilir özetleme bileşeni sunmaktadır. 

Bu otomatik özetleme bileşenine SUMMA adını vermiştir. SUMMA, tek belge, çoklu 

belge, sorgu tabanlı ve çoklu/çapraz dilsel özetleme için ayarlanabilir. SUMMA, 

makaleler üzerinde özellik algoritmaları, değerlendirme yöntemleri, başlatma ve 

yürütme yöntemlerinden oluşan varsayılan GATE bileşenlerini kullanmıştır. Özet 

sıkıştırma oranları, puanlama değerleri ve özellikler, uygulamanın kullanıcıları 

tarafından değiştirilebilir veya seçilebilir. Değerlendirme için hassasiyet, geri çağırma 

ve F-skoru, içerik tabanlı metrikleri, BLEU ve ROUGE değerlendirme metriklerini 

kullanmıştır. 

Uzundere vd. (2008), Türkçe haber metinleri üzerine bir çalışma yapmışlardır. 

Çalışmalarında, özetleme için kullanıcıya normal ve ayrıntılı özet olmak üzere iki 

seçenek sunmuşlardır. Ayrıntılı özet için cümleler puanlanırken ağırlıklarını değiştirme 

imkânı vererek daha ayrıntılı özet çıkarmışlardır. Değerlendirme için, 10 haber metni 
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kullanmışlar ve aynı zamanda 15 farklı kişiye, haberlerin özetleri haber metinlerinden 

cümleler seçip çıkartılarak oluşturulmuştur. Sonuçlar incelediğinde % 55 oranında 

başarı yakaladığı görülmüştür. 

Kyoomarsi vd. (2009), bir özet oluşturmak için bulanık mantık kullanan otomatik bir 

metin özetleme sistemi geliştirmişlerdir. Terim ve cümle puanlarını belirlemek için TF-

ISF (Terim Frekansı-Ters Cümle Frekansı), Cümle Uzunluğu, Cümle Konumu, Başlığa 

Benzerlik, Anahtar Kelimelere Benzerlik, Cümle-Cümle Birleşmesi, Cümle-Centroid 

Kohezyonu, belirli bir ağaç seviyesindeki referans konumu özelliklerini kullanmışlardır. 

Metin özetlemede bulanık mantık uygulamak için MATLAB aracını kullanmışlardır. 

Değerlendirme için, sonucu makine öğrenmesi yöntemi ve bulanık mantık yöntemi ile 

karşılaştırmak için 10 TOEFL metni kullanmışlardır. Daha sonra 5 hakemden kaynak 

metinleri okumasını ve özetleri puanlaması istenmiştir. Karşılaştırmanın sonuçları, 

hakemlerin bulanık yöntemle oluşturulan özetlere daha iyi puan verdiğini göstermiştir. 

Binwahlan vd. (2010), Parçacık Sürüsü Optimizasyonu (PSO - Particle Swarm 

Optimization) olarak adlandırılan bulanık mantık, sürü zekâsına dayanan çeşitli hibrit 

modelleri kullanarak bir otomatik metin özetleyici geliştirmişlerdir. Model 

oluşturulurken farklı tekniklerin güçlü yanlarından yararlanılmıştır. Benzer cümleleri 

filtrelemek ve en çeşitli olanları seçmek için çeşitlilik tabanlı bir yöntem kullanılmıştır. 

Daha önemli ve daha az önemli özellikleri birbirinden ayırmak için sürü tabanlı yöntemi 

kullanılmıştır. Metin özellik ağırlıklarının risklerini, değişkenliğini, belirsizliğini ve 

kesin olmayan değerlerini esnek bir şekilde tolere edebilmek için bulanık mantık 

kullanılmıştır. Çeşitliliğe dayalı yöntem artıklık sorunlarını azaltmaya odaklanmakta ve 

diğer iki teknik de cümlelerin puanlama mekanizmasına odaklanmaktadır. Önerilen 

model iki şekilde sunulmuştur. İlk olarak, çeşitlilik ölçütleri modelin davranışına 

hakimdir. İkinci olarak, çeşitlilik kısıtı artık model davranışına dayatılmamaktadır. 

Yani, ikinci durumda, çeşitliliğe dayalı yöntemin bulanık sürü tabanlı yöntemle aynı 

şekilde çalışması durumudur. Sonuçlar, ikinci formda önerilen modelin, birinci 

formdan, sürü modelinden, bulanık sürü yönteminden ve kıyaslama yöntemlerinden 

daha iyi performans sergilediğini göstermiştir. 
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Berker ve Güngör (2011), genetik algoritmalar kullanılarak üretilen özetler için cümle 

puanlama yöntemleri ile sözcük zincirlerinin birleşiminden oluşan otomatik bir metin 

özetleme sistemi geliştirmişlerdir. Bu çalışmada, 12 farklı cümle çıkarma yöntemi 

kullanılmıştır. Kelimeler arasındaki sözcük zincirlerini tanımlamak için WordNet 

kullanılmıştır. Sadece isimleri aday kelimeler olarak kabul etmiş ve isimleri tanımlamak 

için LingPipe PoS etiketleyicisini kullanmışlardır. Sistem, özelliklerin ağırlıklarını 

öğrenmek için genetik algoritma kullanmıştır. Değerlendirme için, 100 belgeden oluşan 

CAST külliyatı kullanılmıştır. Eğitim için 80,  test için 20 belge seçilmiştir. Özelliklerin 

performansını ölçmek için hassasiyet kullanılmıştır. Deneyler, farklı özellik türlerinin 

birleştirilmesinin ve aynı zamanda sözcük zincirlerinin dâhil edilmesinin klasik 

yaklaşımlardan daha iyi performans sergilediğini göstermiştir. 

Mashechkin vd. (2011), gizli anlamsal analiz kullanarak otomatik bir metin özetleme 

sistemi geliştirmişlerdir. Sistem, kaynak makaleyi, matris sütunlarının belgenin 

cümlelerini temsil ettiği sayısal matris biçiminde temsil etmiştir. Gizli Semantik Analiz, 

konu alanında cümle temsili oluşturmak için bu matrisi kullanmıştır. Sistem, konu 

alanlarındaki sonuçlara göre özet için önemli cümleleri seçmektedir. Ayrıca, cümle 

ilişkisini, negatif olmayan matris çarpanlarına ayırma ve tekil değer ayrışması (SVD - 

singular value decomposition) kullanan yeni bir genel metin özetleme yöntemiyle 

değerlendirilmiştir. Değerlendirme için, özetleme algoritmalarının kalitesini belirlemek 

amacıyla DUC 2001 ve DUC 2002 veri kümeleri ve ROUGE değerlendirme araç seti 

kullanılmıştır. Negatif olmayan matris çarpanlarına ayırma ile özellik alanının boyut 

küçültülmesinin ve semantik konuların kullanılmasının, tekil değer ayrışmasından daha 

iyi sonuçlar verdiğini göstermişlerdir. 

Çakır ve Çelebi (2011), dil bağımsız bir özetleme yöntemi geliştirmişlerdir. Kapsama 

Katsayısı Tabanlı Kümeleme (C3M-Cover Coefficient-Based Clustering Methodology) 

yöntemi ve TF (Terim Frekansı) metin öz nitelik çıkarma yöntemini birlikte kullanmış 

ve sonuçları metin inceleme metrikleri ile değerlendirmişlerdir. Benzer ayıklayıcı 

modellere göre sonuçları daha başarılı çıkmıştır. 
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Güran vd. (2014), haber metinleri üzerinde bir çalışma yapmışlardır. Çalışmalarında 

cümle seçimi için 15 farklı yöntem kullanmışlar ve bu yöntemleri kıyaslamışlardır. 15 

farklı yöntem 5 ana grupta değerlendirilebilir. Yapısal özelliklerine göre cümle konumu, 

cümle uzunluğu; benzeme özelliklerine göre ilk cümleye benzerlik, son cümleye 

benzerlik, başlığa olan benzerlik, toplam benzerlik ve ortak yakınlık sayısı; kelime 

sıklığı ve dağınıklığına göre dağılımsal özellik ve kelime sıklık bilgisi; özel belirteçleri 

içerme durumuna göre sayısal karakter içerme, ‘?’ ve ’!’ içerme, pozitif kelimeleri 

içerme, isim soylu kelimeleri içerme ve varlık ismi içerme; anlamsal özelliklerine göre 

gizli anlamsal analiz özelliklerini kullanmışlardır. 20 haber metni seçmişlerdir. “Özel 

İsim Tanıma” metodu ilk defa bu çalışmada kullanılmıştır. En iyi cümleleri seçip 

listelenmesi hedeflenmiştir. Çalışmanın sonucu 30 kişilik bağımsız bir grup tarafından 

değerlendirilmiştir. 

Yakın geçmişte, sequence-to-sequence (seq2seq) modeller olarak adlandırılan bir girdi 

dizisini farklı bir çıktı dizisine haritalayan derin-öğrenme tabanlı modeller makine 

tercümesi (Bahdanau vd. 2014), konuşma tanıma (Chorowski vd. 2015) ve video 

altyazısı çıkartma (Venugopalan vd. 2015) gibi birçok problemde başarı göstermiştir. 

Seq2seq modellerin çerçevesi içerisinde, yapmaya çalıştığımız iş ile oldukça ilgili olan 

bir model de Bahdanau’nun (2014) çalışmasında önerilen ve diğer bir doğal dil işleme 

konusu olan makine tercümesinde (MT) üst düzey performans sergileyen dikkate dayalı 

(attention) yinelemeli sinir ağı (RNN) kodlayıcı-kod çözücü modelidir. 

Rush vd. (2015), dikkat katmanlı soyutlayıcı özetleme için yeni bir sinir ağı 

önermişlerdir. Soyut ifadelerle özet çıkaran, ölçeklenebilir ve önemli performans 

kazanımları gösteren uçtan uca eğitilebilen bir sistem kurmuşlardır. Kodlayıcı ve kod 

çözücü katmanlar kullanmışlardır. Bu iki model birlikte eğitilmiştir. 

Chopra vd. (2016), Rush vd.’nin yapmış olduğu araştırma üzerine çalışarak ve 

tekrarlayan sinir ağlarını kullanarak dikkat katmanlı soyutlayıcı cümle özeti oluşturmak 

için bir sistem geliştirmişlerdir. Rush vd.’nin kurduğu temel yapıya tekrarlayan sinir 

ağlarını eklemişler ve iyi sonuçlar elde etmişlerdir. 
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Yine 2016 yılında Nallapati vd. (2016), bir seq2seq sinir ağı kullanarak doküman 

düzeyinde soyutlayıcı özet çıkaran bir sistem önermişlerdir. Bu sistem, daha önceden 

test edilmiş veriler üzerinde denenmiş ve eski yöntemlerden daha başarılı sonuçlar elde 

edilmiştir. 

See vd. (2017), çalışmalarında standart seq2seq dikkat modelini iki dikey şekilde 

arttıran yeni bir mimari önermişlerdir. İlk olarak, kaynak metinden kelimeleri işaretleme 

yoluyla kopyalayabilen, bilginin doğru bir şekilde çoğaltılmasına yardımcı olan, 

jeneratör aracılığıyla yeni kelimeler üretme kabiliyetini koruyan bir hibrit işaretçi 

oluşturucu ağı kullanmışlardır. Daha sonra, özetlenenleri takip etmek için kapsam 

(coverage) mekanizması kullanmışlardır, bu da tekrarlamayı önlemektedir. 

Değerlendirme için CNN/Daily Mail verileri kullanılmıştır ve özetleme görevi mevcut 

soyutlama durumunu en az 2 ROUGE puanından daha iyi gerçekleştirildiği 

gösterilmiştir. 

Bu çalışmada, soyutlayıcı metin özetleme için sekanstan sekansa mimaride derin bir 

model geliştirilmiştir. Model, dikkat katmanlı kelime gömmeleri kullanarak eğitilen çift 

yönlü bir LSTM modelidir. Türkçe dilindeki model performansı, hem Wikipedia hem 

de Türkçe haber veri setindeki kelimeler kullanılarak eğitilmiş kelime vektörleri ile ayrı 

ayrı değerlendirilmiştir. Türkçe dilinde, soyutlayıcı metin özetleme konusunda çalışma 

bildiğimiz kadarıyla bulunmamaktadır. Bu çalışmada, Türkçe metinler için soyutlayıcı 

metin özeti çıkaran bir model geliştirilmiştir. 
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3. KURAMSAL TEMELLER 

3.1 Doğal Dil İşleme (NLP) 

Günümüzde, sosyal medyanın gelişmesi ile internette işlenen veya işlenmeyi bekleyen 

yüksek miktarda veri bulunmaktadır. Doğal dil işleme kavramı bu noktada ortaya 

çıkmaktadır. Doğal dil işleme (NLP), Türkçe, İngilizce ve Fransızca gibi doğal dillerin 

işlenmesine, kullanılmasına ve manipüle edilmesine yardımcı olmayı amaçlayan yapay 

zekânın bir dalıdır. Doğal dil işleme, metinler ve ses verileri kullanılarak 

çalışılmaktadır.  

NLP, metin sınıflamada, adlandırılmış varlık tanımada, anlamsal ayrıştırma ve soru 

cevaplamada, dil çevirici, ses tanıma, karakter tanıma ve yazım denetimi gibi alanlarda 

kullanılmaktadır. 

Tez kapsamında, veri ön hazırlığı için, Python programlama dili ve Python'da yer alan 

bir NLP kütüphanesi olan Nltk kullanılmıştır. Soyutlayıcı özetleme için, Python 

programlama dili ve Keras kütüphanesi kullanılmıştır. 

3.2 Dil Modelleme 

3.2.1 Cümle ve kelimeleri dizgeciklere ayırma (Tokenizing) 

Bu işlem, bir paragrafı cümlelere, cümleleri de kelimelere bölme işlemidir; örneğin, 'Bu 

bir tez dosyasıdır.' cümlesi için, bu cümledeki kelimeleri ‘Bu’, ‘bir’, ‘tez’, ‘dosyasıdır’ 

olarak ayırmaktır. Bu işlem için, Nltk kütüphanesindeki tokenize fonksiyonu 

kullanılabilir. Bir cümle girdi olarak verildiğinde, bu fonksiyon çıktı olarak cümledeki 

kelime listesini döndürmektedir. Metin üzerinde çalışmak için yapılması gereken ilk şey 

genellikle bu işlemdir.  
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3.2.2 Etkisiz kelimeleri çıkarma (Stop words) 

Bir metni işlemeden önce çıkarılması gereken kelimelerdir. Genellikle dilde sıklıkla 

kullanılan edatlar, bağlaçlar, kısaltmalar olarak düşünülebilir. Örnek olarak acaba, kime, 

nereden gibi kelimeler verilebilir. 

3.3 Dil Modeli Oluşturma 

NLP ile kelime işlemenin Türkçe dili için bazı zorlukları ve diğer dillere göre 

farklılıkları vardır. Bu farklılıklar veya zorluklar aşağıdaki şekilde özetlenebilir: 

 Türkçe, sondan eklemeli dil ailesindedir ve bir sözcüğün sonuna eklenen eklerle 

(yapım ekleri) ilk sözcük başka anlama/anlamlara gelebilir. Örneğin; göz, gözlük, 

gözlükçü. Aynı sözcüğün farklı biçimleridir. 

 Farklı sözcükler anlam olarak aynı olabilirler. Türkçede eş anlamlılık durumu. 

Örneğin; yürek ve kalp sözcükleri. 

 Türkçede eş seslilik, sesteşlik durumu. Aynı kelimeler farklı anlamlara gelebilir. 

Örneğin, çay kelimesi; hem dere anlamında hem de içeceği yapılan bir bitki 

anlamında kullanılabilir. 

Doğal dil işleme için problem olan bu tür farklılıkları çözmek için, kelimelerin 

sayısallaştırılması yöntemleri kullanılmıştır.  

Kelime Çantası Modeli ( Bag of Words – BoW), metni vektörel olarak göstermek için 

kullanılan yollardan biridir. Metin içerisindeki kelimelerin varlığını ifade eden bir 

kelime haznesidir. Bu modelde, bir kelimenin yerinin ve cümlenin sözcüklerinin 

sıralamasının bir önemi yoktur. Cümledeki kelimelerin kullanım sıklığına bakılır.  

Aşağıda bir örnek üzerinden BoW modeli vektör oluşumu gösterilmektedir. 
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1) Nergis tez yazmayı sever. Emre de tez yazmayı sever. 

2) Nergis basketbol maçı seyretmeyi de sever. 

Cümlelerde geçen kelimeler benzersiz olacak şekilde ve noktalama işaretleri olmadan 9 

kelimeden oluşan bir kelime listesi oluşturulur: 

[“Nergis”, “tez”, “basketbol”, “yazmayı”, “maçı”, “sever”, “Emre”, “seyretmeyi”, “de”] 

Cümlelerin vektörleri ise bu kelime listesindeki benzersiz kelimelerin bulunma 

durumuna göre oluşturulur: 

1) [1, 2, 0, 2, 0, 2, 1, 0, 1] 

2) [1, 0, 1, 0, 1, 1, 0, 1, 1] 

“Nergis” kelimesi birinci metinde bir defa geçtiği için birinci listenin ilk elemanı 1’dir. 

Aynı şekilde “tez” kelimesi birinci belgede iki defa geçtiği için listenin ikinci elemanı 2 

olur. “Basketbol” kelimesi ise birinci belgede hiç geçmediği için listenin üçüncü 

elemanı 0 olur. Aynı şekilde ikinci liste incelediğinde de “Nergis” kelimesi bir defa 

geçtiği için ilk eleman 1’dir ve diğer elemanlar da bu şekilde hesaplanır. Bu örnekte, 

bütün kelimeler tek tek kontrol edilir. Bu nedenle, BoW modeline aynı zamanda 

unigram veya 1-gram model de denilmektedir. 

Her kelime veya karakter temsili, 1-gram (unigram), 2-gram (bigram), 3-gram (trigram) 

şeklinde her dizilimdeki değer sayısına göre adlandırılır. Buradaki n değeri bir 

kelimenin veya karakterin n birimlik sıralı dizilimini temsil eder. 

Aşağıdaki metnimiz için 2-gram ve 3-gram örneklerini incelersek; 

1) Nergis tez yazmayı sever.  

Listemiz 2-gram için: 

[“Nergis tez”, “tez yazmayı”, “yazmayı sever”] şeklinde olacaktır. 
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Listemiz 3-gram için: 

       [“Nergis tez yazmayı”, “tez yazmayı sever”] şeklinde olacaktır. 

Dil modellemede kullanılan bir diğer model TF-IDF modelidir (Robertson, 2004). 

Kelime çantası modelinde, kelimenin değeri model içerisinde tutulmamaktadır. Bütün 

kelimeler aynı öneme sahiptir. TF-IDF modeli bu sorunu çözmektedir. TF-IDF modeli, 

bir kelimenin bir belge içerisinde ne kadar önemli olduğunu belirtmeyi amaçlamaktadır. 

TF (Term Frequency), kelimenin dokümandaki kullanım sıklığı; IDF (Inverse 

Document Frequency), kelimenin en genel külliyattaki kullanım sıklığıdır. TF-IDF 

dediğimiz değer ise bu iki bilginin çarpımıdır.  

 
    

                         

                                                        
 (3.1) 

 

 IDF =     
                     

                              
  (3.2) 

 

Bu iki değerin çarpımı TF-IDF değerini vermektedir. Bütün kelimeler için bu çarpım 

elde edilir ve bu değeri en yüksek olan kelime en önemli kelimedir çıkarımı yapılır. 

Bu kelime gösterimlerinden şu ana kadar incelediklerimiz frekans tabanlı gösterimlerdi. 

Son zamanlarda, tahminleme tabanlı kelime gösterimlerinin de kullanımı artmıştır. 

Kelime gömme, benzer kelimelerin ifade vektör uzayında yakın temsil edilmesine 

yarayan bir yöntemdir. Bu yöntemi uygularken, öncelikle bir sözlük belirlenmektedir. 

Örneğin, Türkçede en çok kullanılan kelimelerden oluşan 1000 kelimelik bir sözlük 

düşünüldüğünde; her bir kelime 1000 boyutunda ve sadece kendi değeri 1, gerisi 0 

olacak şekilde temsil edilebilir. Bu yönteme, one-hot vektör kodlaması denir. Vektörün 

uzunluğu, kelime sayısına bağlı olarak artar. Eğer kelimeler arasındaki anlamlar, 

yakınlıklar önemli ise one-hot vektörleri kullanılmamalıdır. Çünkü bu vektörlerde 

kelimenin değeri 1, geriye kalanlar 0 ile temsil edilir. Bu ifade yerine, kelime vektörleri 

yaratılırken word2vec, glove, fasttext gibi kelime vektörü modelleri kullanılabilir. Bir 

kelimenin yakınındaki kelimeler, o kelimenin anlamını bulmakta faydalı olabilir. 
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Word2vec modelinde, kelime vektörleri oluşturulurken bu özellik kullanılır. Örneğin, 

“kalem” kelimesinin anlamını doğru bir şekilde tahminleyebilmek için, metin içerisinde 

“kalem” sözcüğü geçen cümlelerle eğitilmesi gerekir. Word2vec modelinin iki farklı 

mimarisi vardır (Mikolov vd. 2013). 

 Sürekli kelime çantası modeli (CBOW), girdi olarak merkezde olmayan 

kelimeler alınır ve çıktı olarak merkezindeki kelime tahmin edilir. 

 

Şekil 3.1 CBOW mimarisi ( (Mikolov vd. 2013) 

 

 Sürekli gram atlama modeli (CSG), girdi olarak merkezdeki kelime alınır ve 

çıktı olarak merkezde olmayan komşulukları tahmin edilir. 

 

 

Şekil 3.2 SG mimarisi (Mikolov vd. 2013) 

Girdi Projeksiyon Çıktı

Toplam

w(t-2)

w(t+2)

w(t-1)

w(t+1)
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Girdi Projeksiyon Çıktı

w(t-2)

w(t+2)

w(t-1)

w(t+1)

w(t)
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3.4 Derin Öğrenme 

Derin öğrenme, (Deng ve Yu 2014) ham girdiden aşamalı olarak üst düzey özellikleri 

çıkarmak için birden çok katman kullanan bir makine öğrenmesi sınıfıdır. Derin 

öğrenme (derin yapılandırılmış öğrenme olarak da bilinir), temsil öğrenmeli yapay sinir 

ağlarına dayalı makine öğrenimi yöntemlerindendir. Öğrenme denetimli, yarı denetimli 

veya denetimsiz olabilir (LeCun vd. 2015). 

Derin öğrenmedeki "derin" sıfatı, ağda birden çok katmanın kullanımından gelir. İlk 

çalışmalar, doğrusal bir algılayıcının evrensel bir sınıflandırıcı olamayacağını ve daha 

sonra polinom olmayan bir aktivasyon işlevine sahip, bir gizli sınırsız genişlikte 

katmana sahip bir ağın da böyle olabileceğini gösterdi. Derin öğrenme, hafif koşullar 

altında teorik evrenselliği korurken, pratik uygulamaya ve optimize edilmiş uygulamaya 

izin veren sınırsız sayıda sınırlı boyutlu katmanlarla ilgili modern bir varyasyondur. 

3.4.1 Yapay sinir ağları (Artifical Neural Networks - ANN) 

Sinir ağları, birçok matematiksel problemi yaklaşık olarak çözen yapılardır (McCulloch 

ve Pitts 1943). Biyolojik olarak beyni taklit ettiği için bu şekilde isimlendirilmiştir. 

Yapay sinir ağları yapay nöronlar üzerine kuruludur. Yapay bir sinir ağında, yapay 

nöronlar diğer yapay nöronların girdileri haline gelir. Bu nedenle, nöronlar ağdaki 

katmanlar halinde gruplanır. İlk katman girdileri, gerçek girdilerden alır ve çıktısını 

oluşturur. Daha sonra birinci katmanın çıktısı, ikinci katmana girdi olarak verilir. İkinci 

katmanın çıktısı da bir sonraki katmana girdi olarak verilir. Son katmana kadar bu süreç 

bu şekilde ilerler. Gerçek çıktı katmanı dışındaki katmanlar, gizli katman olarak 

adlandırılır. Girişler, gizli katmanlar ve çıktı katmanı bağlandığında da yapay sinir 

ağları elde edilmiş olur. 

Bir sinir hücresinin matematiksel modeli Şekil 3.4’de verilmiştir. 
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Şekil 3.3 Sinir hücresinin matematiksel modeli 

Perseptron (Perceptron): Bir algılayıcı, giriş verilerindeki özellikleri veya iş zekâsını 

tespit etmek için belirli hesaplamalar yapan bir sinir ağı birimidir (yapay bir nöron). 

Perseptron, 1957'de Frank Rosenblatt (Rosenblatt, 1957) tarafından tanıtılmıştır. 

Orijinal MCP nöronuna dayanan bir Perseptron öğrenme kuralı önermiştir. Perseptron, 

yapay sinir ağının en küçük parçası olarak bilinmektedir ve Denklem 3-1’deki lineer 

fonksiyonla ifade edilmektedir. 

           (3.3) 

 

 ,   ‘e bağlı bir değişkendir.   değeri girdi,   değeri ağırlık parametresi,   ise yanlılık 

(bias) değeridir. Her bir nöron, ağırlık ve yanlılık değeri ile aktivasyon fonksiyonuna 

sahiptir. Aktivasyon fonksiyonu, modeldeki nöronun aktif ya da pasif olacağına karar 

veren fonksiyondur. Şekil 3-5’te temel aktivasyon fonksiyonları verilmiştir. Derin 

öğrenme modelinde ya da yapay sinir ağlarında yapılan ana işlem, en iyi   değerini 

verecek   ve   değerlerini hesaplamaktır. 

    

    

    

       

 

 

        

 

 

  = Aktivasyon fonksiyonu
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Şekil 3.4 Temel aktivasyon fonksiyonları (Anonymous, 2020d)  

Hata/kayıp/yitim fonksiyonu (Loss function), bir ağ modelinin başarımını belirleyen bir 

değerdir. Algoritmanızın, veri kümenizi ne kadar iyi modellediğini değerlendirmenin bir 

yöntemidir.  Bu fonksiyon, eğitim ve test verilerinin karşılaştırılmasıyla elde edilir.  

Öğrenme işlemi sırasında, geliştirilen modelin hedefi, hata fonksiyonu değerini 

minimuma indirmektir. Hata değerinin yüksek olması, modelin yanlış tahminlerinin de 

yüksek olması demektir. Bu değeri düşürmek için, ağırlık ve yanlılık değerlerini 

güncellemek gerekir. Modelin, ağırlık ve yanlılık değerini, minimum hata durumda 

öğrenmesi amaçlanır. Bu işlem, optimizasyon algoritmaları yardımıyla gerçekleşir. 

Gradient Descent  (Lemaréchal 2012), Stochastic Gradient Descent (Bottou 2010), 

Momentum (Sutskever vd. 2013), Adagrad (Duchi vd. 2011) ve RMSProp (Tieleman ve 

Hinton 2012), bu optimizasyon algoritmalarından birkaçıdır.  

 

Şekil 3.5 Basit bir sinir ağı (Anonymous, 2020d)  

y

  

  

  

Girdi Katmanı Gizli Katman Çıktı Katmanı
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Şekil 3-6’da basit bir sinir ağı yapısı verilmiştir. 

Girdi katmanı: Herhangi bir hesaplamanın yapılmadığı pasif bir katmandır. Aldığı 

girdiyi bir sonraki katmana yayar. 

Gizli Katman: Gerçek hesaplamaların gerçekleştiği katmandır. Her daire, bir nöronu 

belirtir. Nöronların her biri, bir önceki katmandan aldıkları girdileri gerekli 

hesaplamalara sokar ve bir sonraki katmana girdi olarak gönderir. Tek bir gizli katman 

durumunda, girdi katmanından girdileri alır, gerekli hesaplamaları yapar ve oluşan 

çıktıyı çıktı katmanına iletir. Birden fazla gizli katman olması durumunda da bir önceki 

gizli katmandan girdiyi alır ve bir sonraki gizli katmana girdi olacak şekilde iletir. 

Çıktı Katmanı: Beklenen çıktıyı veren son katmandır. 

3.4.2 Yinelemeli sinir ağları (Recurrent Neural Networks - RNN) 

Yinelemeli sinir ağları, dil tabanlı uygulamalar üzerinden incelenecektir. Dil 

modellerinin uygulamaları iki türlüdür. Birincisi, gerçek dünyadaki oluşum 

olasılıklarına göre bir puanlama sistemi sağlar. Anlamsal ve dil bilgisi anlamında 

doğruluk ölçüsü verir. İkincisi ise, bu dil modeli yeni bir metin üretmemizi sağlar. 

Makine tercümesi birinci türe örnek olurken, metin özetleme ikinci türe örnektir. 

RNN’lerin öne çıktığı konu sıralı bilgilerin de kullanımıdır. Geleneksel sinir ağlarında, 

tüm girdilerin ve çıktıların birbirinden bağımsız olduğu varsayılır. Bazı problemler için 

bu varsayım kötü bir durumdur. Örneğin, bir konuşmada bir sonraki kelime tahmin 

edilmek istendiğinde, önceki kelime bilgisinin de tutuluyor olması daha sağlıklı 

sonuçlar elde etmeye yarayacaktır. Böyle zamansal ve sıralı bilgilerin önemi için 

yinelemeli sinir ağları modeli geliştirilmiştir. Yinelemeli denmesinin sebebi, her eleman 

için belirli ve aynı işlemler yapılır ve çıktı önceki hesaplamalara bağlı olarak oluşur. 

RNN’lerin bir diğer avantajı, bir belleğe sahip olmasıdır. Teoride belleği daha fazla geri 

adımı tutabilecekken, pratikte sadece bir iki adım öncesine kadar bilgileri belleğinde 

tutabilmektedir. 

Temelde RNN Şekil 3.7’deki gibi bir yapıya sahiptir. 
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Şekil 3.6 Sol: RNN kısa gösterim, sağ: döngünün açılmış hali (Anonymous 2020e) 

Şekil 3.7’de, RNN’nin tam olarak açılmış hali gösterilmektedir. Örneğin, incelediğimiz 

5 kelimelik bir cümle ise, ağ, her kelime için bir katman olacak şekilde 5 katmanlı bir ağ 

olarak açılır.  

Yeşil renkli dikdörtgenler, gizli durumlar olarak adlandırılır. Bunların içerisindeki a 

vektörleri, yuvarlaklarla gösterilenler, gizli düğüm ya da gizli birim olarak adlandırılır. 

Kaç tane düğüm olacağı bir hiper parametredir.  

 

Şekil 3.7 t= 2, t =1 ve x girdi olarak alınır 
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h vektörü: Ağın belleği olarak düşünülebilir. Gizli düğümlere aktivasyon fonksiyonu 

uygulandıktan sonra gizli durumların çıktısıdır. t anında, t-1 deki gizli katmandan gelen 

çıktı (h vektörünü) girdi olarak verilir. Böylece, t anında bir önceki gizli durumlardan da 

gelen bilgiler hesaba katılmış olur. 

  ,   ,    matrisleri:  Tüm ağ boyunca kullanılan yinelemeli sinir ağının 

ağırlıklarıdır.   ’in t = 1 deki ağırlığı,   ’in t = 2 deki ağırlığıyla aynıdır. Bütün 

adımlardaki ağırlıkları birbirine eşittir. 

    vektörü: Her gizli durumun girdi değeridir. Metin üzerinde çalışıldığı düşünülürse, 

metnin sayısal vektörle temsil edilen halidir. Örnek olarak, kale kelimesini verecek 

olursak; (4x1) boyutunda one-hot kodlanmış bir vektördür. Ayrıca x olarak, kelime 

gömme ya da diğer kelime vektör temsilleri kullanılabilir. 

 

Şekil 3.8 one-hot kodlanmış “kale” kelimesi 

Genel olarak, yinelemeli sinir ağı özetlenecek olursa, h vektörü ağın belleğidir. Bu 

vektörde, önceki zamanlarda neler olduğu ile ilgili bilgiler depolanır.     adımındaki 

çıktı,  sadece t zamanındaki belleğe göre hesaplanır. Geleneksel sinir ağlarında her 

katmanda farklı parametreler kullanılırken, yinelemeli sinir ağında her katmanda aynı 

parametrelerin kullanıldığına dikkat edilmelidir. Bu da aslında, her adımda aynı görevi 

farklı girdilerle sağladığımız anlamına gelmektedir. Aynı parametreler paylaşılıp 

kullanıldığı için, ağın öğrenmesi gereken parametre miktarı oldukça azdır. 

RNN ile ilgili eşitlikler: 

 

           +      (3.4) 
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            (3.5) 

 

                  (3.6) 

 

Gizli düğümler, önceki durumun ağırlık matrisi    ile önceki durumun girdisi      ‘in 

çarpımı ile x girdisinin ağırlığı    ile çarpılmasının toplamıdır. tanh gizli durumlardaki 

aktivasyon fonksiyonudur. Gizli durumun çıktısı ise, gizli düğümlere uygulanan 

aktivasyon fonksiyonunun sonucudur. Son olarak, istenilen zamanda bir tahmin yapmak 

için de mevcut gizli durumlardan alınan çıktılar softmax fonksiyonuna uygulanır ve 

anlık çıktılar elde edilir. “kale” kelimesinde “e” harfinin tahmin edilebileceği bir örnek 

aşağıdaki gibidir. 

 

Şekil 3.9 Yinelemeli sinir ağı modelinde “kale” kelimesinde “e” harfini tahminleme 

Şekil 3.10’da verilen örneğin denklemleri aşağıda verilmiştir. Örnek çok karışık 

olmaması adına, hiper parametre olan gizli durumlar içindeki gizli düğüm sayısı d = 3 

olarak seçilmiştir. Şekil 3.10’da 3 tane gizli düğüm ve her düğümde 3 tane gizli birim 
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(d=3) kabul edilirse; Eşitlik 3.4, 3.5 ve 3.6’ya göre    = (3x3),      =(3x1),    =(4x1), 

   ve   ’ler de (3x4) ve (4x3) boyutlarında olur. 

İleri Yayılım 

Bir ileri yayılımda t=1 anı için, öncelikle gizli durumlar içindeki gizli düğümlerin 

hesaplanması gerekir. Sonra, gizli durum çıktısı olan h’ı elde etmek için bulunan a 

sonucu aktivasyon fonksiyonuna verilir ve ilk tahmin yapılır. 

t = 1 için aşağıdaki hesaplamalar yapılır: 
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Buraya kadar olan kısım, ileri yayılım ve bir değer tahmini kısmıdır. Doğru tahmin 

yapabilmek için, loss (error) değerlerine bakılmalıdır. Yapılan tahminlerin 

değerlendirilmesi kısmı geri yayılım bölümüne girer. 

Zaman İçinde Geri Yayılım 

Geleneksel çok katmanlı sinir ağları gibi, yinelemeli sinir ağları da geri yayılım yöntemi 

kullanır. Parametreler, sinir ağındaki tüm zaman adımları ile paylaşıldığından, her 

çıkıştaki gradyan sadece mevcut zaman adımının hesaplamalarına değil, daha önceki 

zaman adımlarındaki çıktı hesaplamalarına da bağlıdır. İsminin geri yayılım değil de 

zaman içinde geri yayılım olmasının sebebi budur. Geri yayılım algoritması, gradient 

descent algoritmasındaki gibi ağırlıklara göre türev alınması işlemidir. Fakat yinelemeli 

sinir ağlarında, zaman faktörü olduğu için türevler zincir kuralı ile alınır. Bu 

algoritmada,   ,    ,    vektörlerine ilk değer rastgele verilir. Tahminleme yapmak için, 

ileri yayılım yapılır, tahmin sonuçları karşılaştırılır ve hatalar hesaplanır. Hataların 

toplamına bakılır ve ağırlıklar güncellenir. Bu adımlar, hatalar istenilen seviyeye gelene 

kadar tekrarlanır ve model ağırlık vektörlerini öğrenmiş olur.  

Gradyanın yok olması problemi (vanishing/exploding gradient) 

Bu ağlardaki en büyük problem, gradyanın küçülerek kaybolması olayıdır. Birbiri ile 

ilişkili uzun ağlarda, hatanın etkisi düşerek kaybolmaya başlar. Bütün katmanların 

birbirine çarpım ile bağlı olmasından dolayı, türevlerinin yok olması gradyanın da yok 

olması demektir. Bu sorunların çözümü için birkaç alternatif yol vardır.  

 W (ağırlıklar) için başlangıçta uygun değerler seçmek 

 Sigmoid veya tanh fonksiyonları yerine ReLU kullanmak 

 LSTM (Uzun-kısa vadeli belek ağları) ağlarını kullanmak. LSTM’ler, bu 

probleme çözüm amacıyla tasarlanmış sinir ağlarıdır. 
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3.4.3 Uzun-kısa vadeli belek ağları (Long Short-Term Memory - LSTM ) 

Uzun-kısa vadeli bellek ağları, yinelemeli sinir ağlarının özel bir türüdür. Yinelemeli 

sinir ağındaki bazı kısıtlar ve eksiklikler üzerine geliştirilmiştir. Hochreiter ve 

Schmidhuber (1997)  tarafından ortaya atılmıştır. Ortaya çıkış sebebi, uzun vadeli 

bağımlılık sorununu çözmektir. Bilgiyi, uzun süre bellekte tutmak beklenen bir 

davranıştır. Bütün yinelenen sinir ağları, sinir ağlarının tekrarlayan parçalarının arka 

arkaya getirilmiş halidir. Standart yinelemeli sinir ağlarında, tekrarlayan parçanın basit 

bir yapısı vardır, tekrarlayan parçada tanh katmanı gibi. Şekil 3.11’de tek katmanlı 

standart bir RNN yapısı gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 3.10Tek katmanlı standart RNN (Anonymous 2020f)  

LSTM’lerin de birbirini takip eden yapıları vardır; fakat yinelemeli sinir ağlarındaki 

yapıdan biraz farklıdır. Tek bir sinir ağı katmanı yerine, kendi arasında özel yollu 

etkileşimi olan 4 katmana sahiptir. 

 

Şekil 3.11 4 katmanlı LSTM yapısı  (Anonymous, 2020f) 
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Şekil 3.12 LSTM içyapı sembolleri  (Anonymous, 2020f) 

Vektör aktarımı işareti, bir düğümün çıkışından başka bir düğümün girişine bütün 

vektörleri taşır. Yuvarlak semboller, iki vektörü toplama ya da çarpma gibi noktasal 

işlemleri temsil etmektedir. Dikdörtgenler, sinir ağı katmanlarını temsil etmektedir.  

LSTM’in arkasındaki temel fikir: 

LSTM diyagramı üzerindeki düz çizgi, LSTM’in en önemli kısmıdır. Bu çizgi, bir tür 

taşıma bandı gibidir. Buna hücre durumu da denilmektedir ve LSTM’in anahtarıdır. 

Bazı küçük etkileşimlerle, tüm zincir boyunca iletim yapabilen bir yapıdır. Bu bant 

sayesinde, bilginin değişmeden iletilmesi çok kolaylaşmıştır. 

 

Şekil 3.13 LSTM bilgi taşıma bandı  (Anonymous, 2020f) 

LSTM, kapı diye isimlendirilmiş yapılar yardımıyla, bilgi ekleme ya da silme gibi 

işlemleri yapabilmektedir. Bu yapılar, bilgi aktarmanın bir yoludur. Bir noktasal çarpma 

işlemi ve sigmoid fonksiyonundan oluşurlar. 
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Şekil 3.14 Bilgi ekleme/silme yapısı (Anonymous, 2020f) 

Sigmoid katmanının sonucu 0-1 aralığında bir değer döner. Eğer elde edilen değer 1’e 

yakınsa bilginin saklanması gerektiğini, değer 0’a yakınsa bilginin silinmesi gerektiğini 

ifade etmektedir. LSTM mimarisinde 3 tane sigmoid katman ya da bu aktarıma karar 

veren yapı bulunmaktadır. 

LSTM yapısının 3 ana parçası vardır. 

 Unutma Kapısı (Forget Gate): Görevin tamamlanması için gerekli olmayan 

bilgileri kaldırır, bellekten siler. Bir sigmoid katman tarafından yapılır. Eğer 

çıktı 1’e yakınsa, “bu değeri tut”, eğer çıktı 0’a yakınsa “bu değeri kaldır” 

çıkarımı yapılır. Bu adım, ağın performansını en iyi şekilde yönetmek için 

gereklidir. 

 

Şekil 3.15 Unutma Kapısı (Anonymous, 2020f) 

 

      σ (                   (3.10) 

 

 Girdi Kapısı (Input Gate): Hücrelere bilgi eklemekten sorumlu kapıdır. Hangi 

yeni bilgi eklenecek buna karar verir. İlk olarak sigmoid katman o değerin 
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eklenip eklenmemesine karar verir. Sonraki tanh katmanı ise, yeni değerler 

vektörünü oluşturur. Durum güncellemesi için de bu iki değer birleştirilir. 

 

Şekil 3.16 Girdi Kapısı (Anonymous, 2020f) 

 

     σ (                   

 

(3.11) 

          (                 ) 

 

(3.12) 

 

 Çıktı Kapısı (Output Gate): Gerekli bilgilerin seçilip, çıktı olarak iletilmesinden 

sorumludur. Yine ilk olarak bir sigmoid fonksiyonu vardır, hücre durumunun 

hangi bölümlerine çıktı yapılacağına karar verir.  

 

Şekil 3.17 Çıktı kapısı (Anonymous, 2020f) 

 

                            (3.13) 

 

    

 

X +

X
X     

      

  

        

     

      
      

      

      

      

    

X +

X

      

  

        

    

 X

      



 

38 

 

              (  ) (3.14) 

 

LSTM’ler çoğunlukla, önceki bilgilere dayanarak tahmin içeren derin öğrenme 

görevlerine uygulanabilirler. Özellikle, metin ve stok tahminleme uygulamalarında 

başarılı sonuçlar elde ettiği görülmüştür. 

3.4.4 Sekanstan sekansa sistemler (Sequence to sequence) 

Kodlayıcı - kod çözücü olarak da bilinen, hem girişleri hem de çıkışları sekans olarak 

modelleyen bir sinir ağı mimarisidir (Sutskever vd. 2014). Bu model, ilk olarak Google 

tarafından bir çeviri görevi için geliştirilmiştir. Amaç, girdi ve çıktı uzunlukları 

birbirinden farklı da olsa eşleştirilebilmesidir. Örnek olarak, İngilizcede “How are 

you?” 3 kelimedir ve Türkçe karşılığı “Nasılsın? 1 kelimedir. Yine Google tarafından, 

konuşma tanıma ile ilgili bir yayınlarında bütün seq2seq modellerinin karşılaştırmaları 

yapılmıştır (Prabhavalkar vd. 2017). Daha sonra, diğer derin öğrenme görevlerinde de 

denenmiş ve başarılı sonuçlar elde edilmiştir. 

Bir seq2seq ağı, bir sekansı başka bir sekansa dönüştürmek için birlikte çalışan iki 

ağdan oluşur. Bu iki ağ büyük, bir ağ modelindeki iki farklı sinir ağı gibidir. Kodlayıcı 

ağı, giriş katmanında çalışır ve girdiyi daha düşük boyutlu girdiye dönüştürür. Aynı 

zamanda giriş sırasını da anlar. Bu gösterim, daha sonra kendi dizisini üreten kod 

çözücü ağına iletilir. Bir kodlayıcı – kod çözücü ağı, durum değişkeninin boyutunda 

geçebilecek parametre sayısını sınırlandırarak bir darboğaz oluşturur. Seq2seq mimarisi, 

kod çözücü ağının her durumda iyi bir performans gösterebilmesi için, giriş verilerinin 

mümkün olan en az boyutta kodlayıcı ağına kodlanmasını amaçlamaktadır. 
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Şekil 3.18 seq2seq modeli (Anonymous 2020g) 

Model 3 parçadan oluşur. Kodlayıcı, kodlayıcı vektör ve kod çözücü.  

Kodlayıcı: Girdi olarak bir eleman kabul eden yinelemeli bir yapı (daha iyi performans 

için LSTM ya da GRU tercih edilebilir), bilgileri toplayıp ileri yayılımla iletir. Soru-

cevap sistemleri düşünülecek olursa, sorunun içindeki bütün kelimelerin toplamı girdi 

sekansıdır ve her kelime    olarak ifade edilir. “i”, kelimenin sırasıdır. Gizli 

durumlardan gelen girdiler ise yine    vektörleri içinde tutulur ve eşitlik 3.15 ile 

hesaplanırlar. 

     (             ) (3.15) 

Bu formül, sıradan bir tekrarlayan sinir ağının çıktısını temsil eder. Sadece önceki gizli 

durumdan gelen ağırlık ve t anındaki girdinin ağırlığı hesaba katılmıştır. 

Kodlayıcı Vektör: Bu modelin kodlayıcı kısmından üretilen son gizli durumdur. Gizli 

durum formülü ile değeri hesaplanır. Bu vektör, kod çözücünün doğru tahminler 

yapması için tüm girdi elemanları için bir kapsülleme yapar. Aynı zamanda modelin 

kod çözücü kısmının da ilk işlevini yapar. 
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Kod Çözücü: Her biri bir t anında    çıktısını tahminleyen tekrarlayan sinir ağı 

yapısıdır. Her yinelenen birim, bir önceki gizli birimden bilgiyi alır ve kendi gizli 

durum çıktısını üretir. Soru-cevap sistemleri düşünülecek olursa, çıkış sekansı cevaptaki 

bütün kelimelerin toplamıdır. Çıktı olan her kelime    ile temsil edilir ve “i” burada da 

kelimenin sırasını ifade eder. Bu aşamadaki gizli durum 3.16 ile hesaplanır. 

  

     (       ) (3.16) 

 

Eşitlik 3.16’daki formülden de anlaşıldığı üzere, bir sonraki gizli durumu hesaplamak 

için sadece bir önceki gizli durum çıktısı kullanılmaktadır. t anındaki    çıktısı ise 3.17 

ile hesaplanır.  

                  (3.17) 

   

Softmax fonksiyonu, nihai sonucun belirlenmesine yarayan bir olasılık vektörü 

oluşturmak için kullanılır. 

Bu modelin gücü, farklı uzunluktaki dizileri birbirine eşleyebilmesidir. Giriş ve çıkış 

değerleri birbirinden farklı olabilir. Bu tür problemlerde çok iyi çalıştığı görülmüştür. 
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4. MATERYAL VE YÖNTEM 

4.1 Veri Kümesi 

Metin özetleme konusu öznel bir konudur. Öznelliği ortadan kaldırmak için, metin ve 

özetleri konusunda bütün dünyada haber içeriği paylaşan bir web sitesi olan Deutsche 

Welle sitesi kullanılmıştır. Türkçede bu şekilde metin özetlemeye uygun veri kümesi 

olmadığı için, özetleme ve metin çalışmalarında kullanılabilmesi amacıyla, detaylı bir 

veri kümesi hazırlığı yapılmıştır. Sadece haber metni ve özeti değil, aynı zamanda 

haberin başlığı, haberin linki ve alt linkleri, haberin kategorisi de çekilerek Türkçe 

metin çalışmalarına katkı sağlanması amaçlanmıştır. 

4.1.1 Deutsche Welle  

Bütün dünyadan haber içeriği paylaşan bir web sitesidir. 30 dilde haber 

yayınlamaktadır. Haberler belirli bir formatta sitede sergilenmektedir.  

Başlık: Başlık bilgisi h1 html etiketi altında tutulmaktadır.  

Kategori: artikel isimli class içinde tutulmaktadır. 

Haber Özeti: intro isminde bir class içinde tutulmaktadır. 

Haberin Tamamı: sayfadaki p html etiketinin içinde tutulmaktadır. 

Aşağıda genel olarak bir haberin nasıl tutulduğunun resmi ve açıklaması bulunmaktadır. 

Şekil4.1’deki örnek için; 

Başlık: Trump’tan İran’daki göstericilere destek 

Kategori: Dünya 

Haber Özeti: “İran’ın Ukrayna yolcu uçağını vurduğunu kabul etmesi sonrasında Tahran 

gösterilere sahne oldu. Protestoculara destek veren ABD Başkanı Donald Trump İran 

hükümetini göstericilere şiddet uygulamama konusunda uyardı.” 
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Haber Metni: “İran’ın Ukrayna Havayolları'na ait yolcu uçağını vurduğunu kabul 

etmesinin üzerine başkent Tahran'da yüzlerce kişi hükümeti protesto etti. 8 Ocak 

tarihinde düşürülen uçakta ölen 176 kişiyi anmak için Cumartesi akşamı Amir Kabir 

Üniversitesi'nde bir anma düzenlendi. Anma töreni kısa sürede hükümeti protesto 

gösterisine dönüştü. Göstericiler uçağın vurulmasında ve olayın bir süre örtbas 

edilmesinde sorumluluğu bulunanların istifasını talep etti. Güvenlik güçleri göstericilere 

göz yaşartıcı gazla müdahale etti. Pazar günü de hükümetin başkent Tahran'daki üç 

büyük üniversitede ve iki önemli meydanda polis ve asker konuşlandırdığı görüldü. 

Bu arada ABD Başkanı Donald Trump da Twitter üzerinden göstericilere destek verdi. 

Trump dün Twitter hesabından yaptığı açıklamada "Cesur, cefakâr İran halkına: 

Başkanlığımın başından beri sizin tarafınızdayım, yönetimim sizin tarafınızda durmaya 

devam edecek. Protestolarınızı yakından izliyoruz ve cesaretinizden esinleniyoruz" 

ifadelerini kullandı.” 

Haberin site üzerindeki gösterimi: 

 

Şekil 4.1Deutsche Welle haber sitesi formatı 
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4.1.2 Veri kümesinin oluşturulması 

Deutsche Welle haber sitesinden haber başlığını, tam metinlerini, özetlerini, kategorisini 

ve haber linkini otomatik şekilde çekecek, Python dilinde bir program parçacığı 

yazılmıştır. Bu program parçacığının iki tarafı vardır. 

İlk taraf, bu haber sitesine girerek sitedeki bütün linkleri çekmektedir. Çektiği 

linklerden Türkçe olanları ayıklamaktadır. Daha sonra içerik Türkçe de olsa, metin 

içerikli bir haber değilse bu durumları ayıklamaktadır. İlk taraf, en son durumda Türkçe 

haber metinlerinin yer aldığı, tekrarlamayan bir haberler linki listesi döndürmektedir. 

Program parçacığının ikinci tarafı, tek tek linkleri gezmekte ve istenilen metinleri 

ayrıştırmaktadır. Gezilen linklerin gezilme durumu 1’e çekilmektedir. Her 10 linkte bir 

çekilen veriler kaydedilmektedir. Olası bir hatada 10 linkte bir kaydettiği için ve gezdiği 

linkleri 1’e çektiği için kaldığı yerden çalıştırılmakta ve gezmediği linklere de girerek 

haber içeriklerini kaydetmeye devam etmektedir. Yaklaşık olarak 27 saat çalıştırarak 

50000 haber içeriği toplanmıştır. Haber içerikleri, toplanma aşamasında belirli ölçüde 

temizlenmiştir. Eğer haber metninin içeriğinde herhangi bir sosyal medya gömmesi ya 

da video gömmesi varsa bunları da tespit ederek kaldırmaktadır. Sonuç olarak, 

kaydedilen haberler işlenebilecek düzgün metinler olarak görülmektedir. 

4.2 Kelime Vektörleri Çıkarımı 

Tez kapsamında, iki farklı kelime vektörü modeli kullanılacaktır. Kelime vektör 

modellerini eğitebilmek için, büyük derlemlere ihtiyaç vardır. İlk model olarak, önceden 

eğitilmiş bir kelime modeli kullanılmıştır. Açık kaynak üzerinden Wikipedia 

makalelerine erişilmiş ve bu makale külliyatında bir kelime modeli eğitilmiştir. Eğitilme 

işi Python kütüphanesi olan Gensim ile yapılmıştır. Gensim ile eğitebilmek için 

indirilen bütün makaleler aşağıdaki adımlar uygulanarak temizlenmiştir. 

 İlk olarak noktalama işaretleri kaldırılmıştır. 
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 Her satıra bir makale olacak şekilde bir dosyaya eklenmiştir. 

 Gensim kütüphanesi Wikipedia üzerinde çalışmak için kolaylıklar sağlasa da,  

Türkçe için cümlelere ayırma fonksiyonları gözden geçirilmiştir. 

Veriler, bu adımlarla düzenlendikten sonra eğitim işlemine başlanmıştır. 

İlk kelime vektörü modeli, Wikipedia üzerinde önceden eğitilmiş hazır bir kelime 

vektörüdür. İkinci kullanılan ise, haber metinlerinin çekildiği site üzerinden verilerin 

çekilip yukarıdaki adımlar yapılarak eğitilen bir kelime vektörüdür.  

Metin özetleme konusunun, içerik bağımlı olduğu düşünüldüğünden, bir habercinin 

haberler ile ilgili daha iyi özet çıkarabilir düşüncesinden dolayı, haber sitesinden kelime 

vektörü üretme işine gidilmiştir. 

Wikipedia ile önceden eğitilmiş word2vec için klasik bir örnek Şekil 4.2’de verilmiştir. 

word_vectors.most_similar(positive=["kral","kadın"],negative=["erkek"])’in çıktısı: 

 

Şekil 4.2 Wikipedia ile eğitilmiş bir kelime vektör modeli (kral ve kadın kelimesine 

yakın erkek kelimesine uzak ilk 10 kelime) 

4.3 Çift Yönlü LSTM Yaklaşımı 

Tez kapsamında, kodlayıcı–kod çözücü çift yönlü LSTM kullanılmıştır. Kodlayıcı girdi 

dizisi için, haber sitesi üzerinde eğitilmiş word2vec kelime temsili verilmiştir. Bu 

kelime vektörleri sayesinde, kelime tahminleme yaparken konu bağlamında tahminler 

yapılmıştır. Eğitildikten sonra gizli katmanlar gömme katmanları olarak kullanılmıştır. 
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Bu deneyde, modelimiz 256 boyutlu gizli durumlara ve 300 boyutlu kelime 

düğümlerine sahiptir. Kodlayıcı olarak çift yönlü, kod çözücü olarak tek yönlü LSTM 

kullanılmıştır. Aktivasyon fonksiyonu, kodlayıcıda tanh kod çözücüde softmax 

seçilmiştir. Genel yapısı Şekil 4.3’teki gibidir. 

 

Şekil 4.3Çift yönlü LSTM diyagramı (Anonymous 2020h)  

4.4 Dikkat Katmanı Yaklaşımı (Attention Layer) 

Dikkat katmanı, son zamanlarda oldukça önemli hale gelmiştir. Kelime vektör temsilleri 

ile birlikte kullanıldığında, makine çevirisi ve diğer doğal dil işleme sorunlarında, son 

derece iyi sonuçlar ürettiği görülmüştür. BERT (Devlin vd. 2018) ve GPT-2 (Radford 

vd. 2018) gibi çığır açan algoritmaların bir bileşenidir. Dikkat katmanı ile oluşturulmuş 

bir ağ türüne transformatör denilmektedir. 

Kodlayıcı ve kod çözücü arasına bir dikkat katmanı eklemek, özellikle metin özetleme 

sorunları için iyi sonuçlar elde etmeye yaramıştır. Metin özetlemede daha iyi sonuç elde 

edebilmek için, bu tez kapsamında da bu katman eklenmiştir. 
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Şekil 4.4, Bahdanau'nun makalesinde gösterilen Dikkat modelinin şemasıdır (Bahdanau 

vd  2014). Çalışmalarında kullanılan tüm h1, h2 .. hT  vektörler temelde kodlayıcıdaki 

ileri ve geri gizli durumların birleştirilmesidir. 

        [  
 

→ 
  
 

← 
]   (4.1) 

 

Basit bir şekilde ifade etmek gerekirse, tüm   ,   ,   ….,     vektörleri, giriş 

cümlesindeki Tx kelime sayısının temsilleridir. Basit kodlayıcı ve kod çözücü 

modelinde, bağlam vektörü olarak kodlayıcı LSTM'nin yalnızca son durumu (bu 

durumda hTx) kullanılmıştır. 

Ancak Bahdanau vd., bağlam vektörünü oluştururken girdideki (gizli durumlar ile 

temsil edilen) tüm kelimelerin yerleştirilmesine vurgu yapmışlardır. Gizli durumların 

ağırlıklı toplamını kullanmışlardır. Bağlam vektörü   , çıktı kelime   ; 

 

    ∑   

  

   

   
(4.2) 

 

 

    ağırlıkları, aşağıdaki denklemde verilen bir softmax fonksiyonu ile hesaplanır: 

 
     

         

∑          
  
   

 (4.3) 

 

   , j'deki girdiler ile i'deki çıktılar arasındaki eşleşmenin ne kadar iyi olduğunu 

puanlayan bir çıktı skorudur.  

     =  (       ) (4.4) 
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Şekil 4.4 Bahdanau'nun dikkat modeli şeması  (Bahdanau vd. 2014) 

Kodlayıcı-kod çözücü modeline dikkat mekanizması eklenmiş mimari Şekil 4.5’te 

gösterilmiştir. Şekil 4.5’e göre, her bir girdi kelimesine dikkat mekanizması tarafından 

bir ağırlık verilmektedir. Bu ağırlık, kod çözücü tarafında haber özeti oluşturulurken, bir 

sonraki kelimeyi tahmin etmede kullanılmaktadır. 

 

Şekil 4.5 Attention ile Çift yönlü LSTM 
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4.5 Değerlendirme Metrikleri 

ROUGE, Gisting Değerlendirmesi için Geri Çağırma Odaklı Araştırma'nın kısaltmasıdır 

(Lin, 2004). Temelde, metinlerin otomatik özetlenmesini ve makine çevirisini 

değerlendirmek için kullanılan bir dizi metriktir. Otomatik olarak üretilen bir özeti veya 

çeviriyi, bir dizi referans özeti (genellikle insan tarafından üretilen) ile karşılaştırarak 

çalışır.  

Bir örnekle açıklamak gerekirse; 

Sistemin ürettiği özet: “the cat was found under the bed” 

Referans özet (genellikle bir insan tarafından üretilir): “the cat was under the bed” 

Yalnızca tek tek kelimeler dikkate alınırsa, sistem özeti ve referans özeti arasındaki 

çakışan kelimelerin sayısı 6'dır. Ancak, bu bize bir metrik olarak fazla bir şey söylemez. 

ROUGE Bağlamında Hassasiyet ve Duyarlılık 

Rouge bağlamındaki duyarlılık (recall), sistem tarafından üretilen özette, referanstaki 

özet ne kadar yakalanmış ve kurtarılmıştır bilgisidir. Sadece tek tek kelimeler 

düşünülüyorsa Eşitlik 4.5 ile hesaplanır. 

                      

                                      
 (4.5) 

 

Yukarıda bahsedilen örneğe göre; 

Duyarlılık Değeri = 6/6 =1.0 olur. Bu, referans özetindeki tüm kelimelerin sistem özeti 

tarafından yakalandığı anlamına gelmektedir. 
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Makine tarafından oluşturulan bir özet (sistem özeti), referans özetindeki tüm kelimeleri 

yakalayarak son derece uzun olabilir. Ancak, sistem özetindeki kelimelerin çoğu işe 

yaramayabilir, bu da özeti gereksiz yere ayrıntılı hale getirir. Bu durumlar için, 

Hassasiyet hesaplaması devreye girmektedir. Hassasiyet açısından, esas olarak ölçülen 

şey, sistem özetinin ne kadarıyla ilgili veya ihtiyaç duyulduğudur. Hassasiyet Eşitlik 4.6 

ile hesaplanır. 

                      

                                      
 (4.6) 

 

Yukarıda bahsedilen örneğe göre: 

Hassasiyet Değeri: 6/7 = 0.86 olur. Bu basitçe, sistem özetindeki 7 kelimeden 6'sının 

aslında alakalı veya gerekli olduğu anlamına gelmektedir. Yukarıdaki örneğin aksine, 

aşağıdaki sistem özetine sahip olunsaydı: 

Sistem Özeti: “the tiny little cat was found under the big funny bed” 

Hassasiyet Değeri: 6/11 = 0.55 olacaktı. Gereksiz kelimeler hassasiyet değerini 

düşürdüğünden, özet değerlendirilirken, hem duyarlılık hem de hassasiyet değerinin 

yüksek olmasına özen gösterilmelidir. 

ROUGE-N, ROUGE-S ve ROUGE-L, sistem özetleri ve referans özetleri arasında 

karşılaştırılan metinlerin ayrıntı düzeyi olarak düşünülebilir. Örneğin, ROUGE-1, 

sistem özeti ve referans özeti arasındaki unigramların çakışmasını ifade eder. ROUGE-

2, sistem ve referans özetleri arasındaki bigramların çakışmasını ifade eder. Yukarıdaki 

örnek ele alınırsa, ROUGE-2 hassasiyet ve duyarlılık puanlarını hesaplamak için sistem 

özeti ve referans özet bigram şeklinde yazılır. 

Sistem Özeti: “the cat, cat was, was found, found under, under the, the bed” 

Referans Özeti: “the cat, cat was, was under, under the, the bed” 
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Rouge2 Duyarlılık Değeri = 4/5 = 0.8 olacaktır. 

Rouge2 Hassasiyet Değeri = 4/6 = 0.67 olacaktır. 

Kısa olarak tanımlamak gerekirse; 

ROUGE-N - unigram, bigram, trigram ve daha yüksek dereceli n-gram çakışmalarını 

ölçer 

ROUGE-L – LCS (Longest common subsequence) kullanarak eşleşen en uzun kelime 

sırasını ölçer. LCS kullanmanın bir avantajı, ardışık eşleşmeler gerektirmemesi, ancak 

cümle düzeyinde kelime sırasını yansıtan sıralı eşleşmeler gerektirmesidir. Otomatik 

olarak en uzun sıralı ortak n-gram içerdiğinden, önceden tanımlanmış bir n-gram 

uzunluğuna ihtiyaç yoktur. 

ROUGE-S - Bir cümledeki herhangi bir kelime çifti, keyfi boşluklara izin verir. Buna 

atla-gram eş koordinasyonu da denebilir. Örneğin, skip-bigram, sözcükler arasında 

maksimum iki boşluk olabilen sözcük çiftlerinin çakışmasını ölçer. Örnek olarak, 

“şapkadaki kedi” ifadesi için atlama-bigramları “şapkadaki kedi, kedi, kedi şapkası, 

şapkadaki” olacaktır. 

ROUGE ölçütleri tarafından üretilen puanlar 0 ile 1 arasındadır. Üretilen puanlar ne 

kadar yüksek olursa, model özeti ile o kadar fazla paylaşılan içerik mevcut demektir ve 

bu durumda otomatik özet daha iyi ve daha bilgilendirici olarak kabul edilmektedir. Bu 

çalışmada, önerilen yaklaşımının performansını değerlendirmek için ROUGE-N (N-1, 

N-2) ve ROUGE L ölçütleri kullanılmıştır.   



 

51 

 

5. ARAŞTIRMA BULGULARI 

Bu bölümde, kelime vektör modelleri ve çalışmada kullanılan yapay sinir ağı 

yöntemlerinden dikkat katmanı yaklaşımlı Bi-LSTM modellerinin bulguları 

açıklanmıştır. 

5.1 Kelime Vektörü Bulguları 

5.1.1 Wikipedia verileri üzerinde hazır eğitilmiş kelime modeli  

Tez kapsamında, ilk olarak önceden eğitilmiş hazır bir kelime modeli olan FastText 

kullanılmıştır. FastText, kelime seviyesinde, karakter seviyesinde veya alt kelime 

(subword-bag of characters) ile eğitilmiş modellerdir. FastText, geniş kelime haznesi, 

yanlış kelimelere karşı düşük hassasiyeti ve çoklu dil desteği sunması sebebiyle tercih 

edilmiştir. FastText, 157 dil için önceden eğitilmiş modeli açık kaynak olarak paylaşmış 

ve bu çalışmada Türkçe olanı direkt kullanılmıştır. 

Kelime gösterimleri 300 boyutlu bir matrisle ifade edilmiştir. Boyut olarak, Yin ve Shen  

(2018) tarafından 300 önerildiği için seçilmiştir. Yanlış kelimelere olan düşük 

hassasiyeti göstermek için Şekil 5.1’deki örnek denenmiştir. 

 

Şekil 5.1‘selam’ kelimesi ve yanlış yazılmış ‘selam’ kelimesi ile ilişkisi 
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Hazır olarak kullanılmış ve Wikipedia Türkçe verileri üzerinde eğitilmiş modelin 

kelime dağılımı Şekil 5.2’de verilmiştir. 

 

 

Şekil 5.2 Wikipedia verileri ile eğitilmiş hazır kelime vektörü modeli kelime dağılımı 

Üretilmiş tüm kelimeler, 2 boyutlu bir şekilde grafiğe aktarılmıştır. Kelimeler tam 

seçilmemektedir; fakat kümelenmeler belirgin bir şekilde gözlenmektedir. Kelime 

limitini daha az tutup aynı grafiği çizdirdiğimizde grafik daha anlaşılır olmaktadır. 
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Şekil 5.3 Sınırlı sayıda kelimenin dağılımı   

Şekil 5.3’te sınırlı sayıda kelimenin dağılımı çizilmiştir. ‘haber’ kelimesine yakın olan 

‘haberle’, ‘haberlerin’, ‘haberlerinde’ gibi ‘haber’ kökenli kelimeler ile birlikte, 

‘bilgileri’, ‘merkezi’, ‘ilgili’, ‘açıklama’ gibi ‘haber’ kelimesiyle beraber kullanılan 

yakın kelimeler de grafiğe yansımıştır. 

 

Şekil 5.4‘ekonomi’ ve ‘siyasi’ kelimelerinin en yakın komşulukları 
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Şekil 5.4’te FastText kütüphanesi yardımıyla ‘ekonomi’ ve ‘siyasi’ kelimelerine en 

yakın 10 kelime listelenmiştir.  

5.1.2  Haber sitesi kelime vektörü modeli 

Deutsche Welle haber sitesinden 50000 haber verisi toplanmıştır. Gensim kütüphanesi 

kullanılarak kelime vektörü haline getirilmiştir. Toplam 71312 kelimeye sahip bir 

model oluşturulmuştur. Kelimeler 300 boyutlu vektörlerle temsil edilmiştir. 

 

Şekil 5.5 Haber sitesi verileri ile eğitilmiş kelime vektörü modelinin kelime dağılımı 

 

Üretilmiş tüm kelimeler, 2 boyutlu bir şekilde grafiğe aktarılmıştır. Kelimeler belirgin 

olarak seçilmemektedir. Kelime limitini daha az tutup aynı grafik çizdirildiğinde grafik 

daha anlaşılır olmaktadır. 
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Şekil 5.6’da sınırlı sayıda kelimenin dağılımı çizilmiştir. ‘haber’ kelimesine yakın olan 

‘haberleri’, ‘haberlerde’ gibi ‘haber’ kökenli kelimeler ile birlikte, ‘haber’ kelimesine 

anlamca yakın olan kelimelerin de seçildiği görülmektedir. 

 

 

Şekil 5.6 Sınırlı sayıda kelime dağılımı 

 

Şekil 5.7‘ekonomi’ ve ‘siyasi’ kelimelerinin en yakın komşulukları 
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Şekil 5.7’de ‘ekonomi’ ve ‘siyasi’ kelimelerine en yakın 10 kelime listelenmiştir.  

Haber sitesinden alınan verilerle eğitilen model ile Wikipedia üzerinde önceden 

eğitilmiş kelime modelleri arasında farklılıklar olmuştur. Bu farklılıkların, kelime 

özetleme sistemi üzerindeki etkileri test edilmiştir. 

5.2 İki yönlü-LSTM Yaklaşımı Bulguları 

Veri seti, iki yönlü-LSTM’e parametre olabilecek şekilde ayarlanmıştır. İlk olarak, veri 

seti üzerinde ön işlemler yapılmıştır. Başlangıçta, 52393 tane haber metni ve özeti 

bulunmaktadır. Verilerin karakter uzunluklarına bakılarak, genel metin uzunluğunun 

500 karakterden az, özet metninin de 25 karakterden az olduğu görülmüş ve veriler 

düzenlenmiştir. 

 

Şekil 5.8 Kelime sayısı histogramı (Haber metni için) 
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Şekil 5.9 Kelime sayısı histogramı (Özet metni için) 

Yukarıdaki grafiklere bakılarak, haber metinlerinin maximum uzunluğu 500, özet 

metinlerin maximum uzunluğu 25 olarak belirlenmiştir. Bu sınır değerlere uymayan 

veriler silinmiş ve 35429 veri elde edilmiştir. Kelime sayısı 265329’dur. Tekrarlama 

eşik değeri olarak 60 belirlenmiştir ve 60’dan fazla geçen kelime sayısı 14633’tür. Bu 

bilgiye dayanarak kelime boyutu 15000 olarak seçilmiştir. 

35429 verinin 30000’i eğitim, 5000’ini doğrulama (validation) ve 428’i test için 

kullanılmıştır. 

İki yönlü LSTM farklı parametrelerle farklı sonuçlar vermektedir. Genel olarak, Geçitli 

Tekrarlanan Sinir Ağının (GRU) veya Uzun Kısa Süreli Bellek (LSTM)  kodlayıcı ve 

kod çözücü bileşenleri olarak tercih edilir. Bunun nedeni, yok olan gradyan sorununu 

aşarak uzun vadeli bağımlılıkları yakalayabilmeleridir. Eğitim aşamasında ilk olarak 

kodlayıcı ve kod çözücü tasarlanır. Bir kodlayıcı Uzun Kısa Süreli Bellek modeli 

(LSTM) tüm giriş dizisini okur, burada her zaman aralığında kodlayıcıya bir kelime 

verilir. Daha sonra her zaman adımında bilgileri işler ve giriş sırasında mevcut olan 

bağlamsal bilgileri yakalar. Son zaman adımının gizli durumu ve hücre durumu, kod 

çözücüyü başlatmak için kullanılır. Kod çözücü, tüm hedef sekansı kelime-kelime 

okuyan ve aynı sekansı bir zaman aralığı ile dengeleyen bir LSTM ağıdır. Kod çözücü, 

bir önceki sözcüğü verilen sırayla bir sonraki sözcüğü tahmin etmek üzere eğitilir. 
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Kodlayıcı LSTM olarak iki yönlü LSTM kullanılmıştır. Dönüş dizileri parametresi 

uygun şekilde ayarlandığında, LSTM her zaman aralığı için gizli durumu ve hücre 

durumunu üretir. Dönüş durumu uygun şekilde ayarlandığında ise, LSTM yalnızca son 

zaman adımının gizli durumunu ve hücre durumunu üretir. Birleştirme modu, bağlama 

olarak ayarlanmıştır; bu sayede çıkışlar bir araya getirilir, bir sonraki katmana iki katı 

giriş sağlanır. Loss fonksiyonu olarak seyrek kategorik çapraz entropi (sparse 

categorical cross-entropy) kullanılmıştır.  Tamsayı dizisini anında bir sayısal (hot) 

vektöre dönüştürdüğünden, bellek sorunu yaşamamak için bu tercih edilmiştir.  

Saklı katman birimi olarak 256 seçilmiştir. Modelin eğitim sırasında doğruluğunu ve 

her iterasyon sonundaki doğruluğunu test eden ‘train’ ve ‘test’ hata değerleri Şekil 

5.10’da gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 5.10 Model Eğitimindeki ‘train’ ve ‘test’ hata değerleri (Haber sitesi ile eğitilen 

kelime modeli ile) 

Haber sitesinden çekilen verilerle elde edilen kelime modeli ve seq2seq model olarak 

tasarlanan ve iki yönlü LSTM kullanılan modelin ürettiği özet metinler Çizelge 5.1’de 

verilmiştir. 
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Çizelge 5.1 Haber sitesi kelime modeli ve iki yönlü LSTM örnek özetler (OOV: Out of 

vocabulary, kelime dağarcığı dışında) 

Orijinal Özet Çıkarılan Özet 

“yılı kasım ayı ihracat rakamlarına göre 

demir demir dışı metaller çelik ihracatı yılın 

aylık döneminde yüzde artış milyar milyon 

dolara ulaştı” 

çelik ihracatı yılın ilk ayında geçen yılın aynı 

dönemine göre yüzde artarak milyar milyon 

dolar oldu 

“abdli çelik üreticileri 2018 yılı ekim ayında 

geçtiğimiz yılın aynı ayına göre yüzde fazla 

çelik üretti” 

çelik üretimi ekimde yüzde artarak milyon 

tona yükseldi 

“rusya federasyonunun dış ticarette taşıdığı 

önem OOV fuarının rusya federasyonu OOV 

sahip olduğu itibar hususlar dikkate 

alındığında OOV geniş bir katılımın OOV 

fayda olduğu değerlendiriliyor” 

sanayi odası başkanı OOV OOV OOV OOV 

yönelik düzenlenen OOV yönelik operasyon 

ülke arasında OOV iş birliği protokolü 

imzalandı 

“avrupa birliği devlet hükümet başkanları 

ekonomiyi canlandırmak teklif edilen milyar 

euroluk yatırım paketine onay verdi” 

ab komisyonu üyesi OOV OOV milyar euro 

mali yardım yatırım paketine OOV 

 

“dünya çelik derneği OOV tarafından yapılan 

araştırmaya göre kişi başına ortalama dünya 

çelik kullanımı yılında OOV oran yılında 

OOV yükseldi” 

çelik kullanımı OOV OOV OOV türkiye 

ekonomisinin aynı dönemine göre yüzde 

oranında artış gösterdi 

“çin sanayi teknoloji bakanlığı verilerine göre 

ocak eylül döneminde sektör geçtiğimiz yılın 

aynı dönemine göre cirosunu yüzde artırarak 

trilyon OOV yükseltti” 

yılın ikinci çeyreğinde yüzde büyümesi 

büyüme aynı dönemine göre yüzde büyüdü 

“türkiyenin demirçelik sektöründe bölgesinde 

önemli rakibi olan iranın son yıllarda hızla 

artan çelik üretimi türkiyeyi tehdit etmeye 

başladı” 

rusya çin iran nükleer anlaşması imzaladı 
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Şekil 5.11 Model Eğitimindeki ‘train’ ve ‘test’ hata değerleri (Wikipedia verileriyle hazır üretilmiş kelime 

modeli ile) 

Wikipedia verileri ile eğitilmiş hazır olarak kullanılan FastText kelime modeli ve 

seq2seq model olarak tasarlanan ve iki yönlü LSTM kullanılan modelin ürettiği özet 

metinler Çizelge 5.2’de verilmiştir. 

 

Çizelge 5.2 Wikipedia verileri ile oluşturulmuş kelime modeli ve iki yönlü LSTM örnek 

özetler 

Orijinal Özet Çıkarılan Özet 

“çin sanayi teknoloji bakanlığı verilerine 

göre ocak eylül döneminde sektör 

geçtiğimiz yılın aynı dönemine göre 

cirosunu yüzde artırarak trilyon OOV 

yükseltti” 

çin ekonomisi yılın ilk çeyreğinde yüzde 

büyüdü 

“abdli çelik üreticileri 2018 yılı ekim 

ayında geçtiğimiz yılın aynı ayına göre 

yüzde fazla çelik üretti” 

abdli büyük devi geçen yılın aynı ayına 

göre yüzde artış gösterdi 

“yılı kasım ayı ihracat rakamlarına göre 

demir demir dışı metaller çelik ihracatı 

yılın aylık döneminde yüzde artış milyar 

milyon dolara ulaştı” 

türkiyenin OOV yararlanmak yılın ilk 

çeyreğinde geçen yılın aynı dönemine 

göre yüzde artarak milyar milyon dolar 

oldu 
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Çizelge 5.2 Wikipedia verileri ile oluşturulmuş kelime modeli ve iki yönlü LSTM örnek 

özetler (devam) 

“rusya federasyonunun dış ticarette 

taşıdığı önem OOV fuarının rusya 

federasyonu OOV sahip olduğu itibar 

hususlar dikkate alındığında OOV geniş 

bir katılımın OOV fayda olduğu 

değerlendiriliyor” 

rusya sanayi teknoloji bakanı özlü OOV 

OOV OOV OOV OOV OOV OOV OOV 

bir şekilde OOV söyledi 

“dünya çelik derneği OOV tarafından 

yapılan araştırmaya göre kişi başına 

ortalama dünya çelik kullanımı yılında 

OOV oran yılında OOV yükseldi” 

OOV yönetim kurulu başkanı OOV OOV 

yıl sonuna kadar yüzde milyar milyon 

dolar söyledi 

“avrupa birliği devlet hükümet başkanları 

ekonomiyi canlandırmak teklif edilen 

milyar euroluk yatırım paketine onay 

verdi” 

ab komisyonu başkanı juncker ab OOV 

OOV OOV OOV OOV OOV OOV OOV 

OOV OOV OOV OOV OOV OOV OOV 

OOV OOV OOV dedi 

“türkiyenin demirçelik sektöründe 

bölgesinde önemli rakibi olan iranın son 

yıllarda hızla artan çelik üretimi türkiyeyi 

tehdit etmeye başladı” 

rusya devlet başkanı putin abdnin orta 

menzilli nükleer kuvvetler OOV OOV 

OOV OOV OOV OOV söyledi 

 

Bu parametrelere ek olarak bir de dikkat katmanı eklenerek model geliştirilmiştir.  

 

Şekil 5.12 Model Eğitimindeki ‘train’ ve ‘test’ hata değerleri (Wikipedia verileriyle 

hazır üretilmiş FastText kelime modeli ve dikkat katmanı ile) 
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Wikipedia verileri ile eğitilmiş hazır olarak kullanılan FastText kelime modeli ve 

seq2seq model olarak tasarlanan ve iki yönlü LSTM ve dikkat katmanı eklenmiş 

modelin ürettiği özet metinler Çizelge 5.3’te verilmiştir. 

 

Çizelge 5.3 Wikipedia verileri ile oluşturulmuş kelime modeli, iki yönlü LSTM ve 

dikkat katmanı 

Orijinal Özet Çıkarılan Özet 

“abdli çelik üreticileri 2018 yılı ekim 

ayında geçtiğimiz yılın aynı ayına göre 

yüzde fazla çelik üretti” 

abdli büyük devi petrol fiyatlarındaki 

2018 ayında milyar dolar oldu 

“yılı kasım ayı ihracat rakamlarına göre 

OOV demir demir dışı metaller çelik 

ihracatı yılın aylık döneminde yüzde artış 

milyar milyon dolara ulaştı” 

türkiyenin ilk ihracatı yılın ilk ayında 

geçen yılın aynı dönemine göre yüzde 

artarak milyar dolara ulaştı 

 

“rusya federasyonunun dış ticarette 

taşıdığı önem OOV fuarının rusya 

federasyonu OOV sahip olduğu itibar 

hususlar dikkate alındığında OOV geniş 

bir katılımın OOV fayda olduğu 

değerlendiriliyor” 

rusya sanayi teknoloji bakanı özlü OOV 

OOV OOV OOV OOV OOV OOV 

OOV OOV OOV dedi 

“dünya çelik derneği OOV tarafından 

yapılan araştırmaya göre kişi başına 

ortalama dünya çelik kullanımı yılında 

OOV oran yılında OOV yükseldi” 

imf OOV OOV OOV OOV yıl vadeli 

OOV yıl vadeli OOV OOV OOV OOV 

dedi 

“çin sanayi teknoloji bakanlığı verilerine 

göre ocak eylül döneminde sektör 

geçtiğimiz yılın aynı dönemine göre 

cirosunu yüzde artırarak trilyon OOV 

yükseltti” 

çin ekonomisi ocak eylül döneminde 

yüzde lik yüzde oranında arttı 

“türkiyenin demirçelik sektöründe 

bölgesinde önemli rakibi olan ı ranın son 

yıllarda hızla artan çelik üretimi türkiyeyi 

tehdit etmeye başladı” 

abd dışişleri bakanlığı sözcüsü OOV 

OOV ilgili OOV ilgili bir OOV OOV 

söyledi 
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Haber sitesinden çekilen verilerle elde edilen kelime modeli ve seq2seq model olarak 

tasarlanan ve iki yönlü LSTM ve dikkat katmanı kullanılan modelin ürettiği özet 

metinler Çizelge 5.4’te verilmiştir.  

 

Çizelge 5.4 Haber sitesi verileri ile oluşturulmuş kelime modeli, iki yönlü LSTM ve 

dikkat katmanı 

Orijinal Özet Çıkarılan Özet 

“abdli çelik üreticileri 2018 yılı ekim 

ayında geçtiğimiz yılın aynı ayına göre 

yüzde fazla çelik üretti” 

abdli çelik üreticileri geçen yılın aynı 

dönemine göre yüzde fazla çelik üretti 

“yılı kasım ayı ihracat rakamlarına göre 

OOV demir demir dışı metaller çelik 

ihracatı yılın aylık döneminde yüzde artış 

milyar milyon dolara ulaştı” 

türkiyenin ihracatı yılın ilk çeyreğinde 

geçen yılın aynı dönemine göre yüzde 

artış gösterdi 

“rusya federasyonunun dış ticarette 

taşıdığı önem OOV fuarının rusya 

federasyonu OOV sahip olduğu itibar 

hususlar dikkate alındığında OOV geniş 

bir katılımın OOV fayda olduğu 

değerlendiriliyor” 

rusya ticaret bakanlığı tarafından 

hazırlanan OOV OOV OOV OOV OOV 

OOV yıl içinde yapılacak 

“çin sanayi teknoloji bakanlığı verilerine 

göre ocak eylül döneminde sektör 

geçtiğimiz yılın aynı dönemine göre 

cirosunu yüzde artırarak trilyon OOV 

yükseltti” 

çin sanayi teknoloji bakanlığı verilerine 

göre yılın ocak döneminde sektör 

geçtiğimiz yılın aynı dönemine göre 

yüzde artış gösterdi 

“türkiyenin demirçelik sektöründe 

bölgesinde önemli rakibi olan iranın son 

yıllarda hızla artan çelik üretimi türkiyeyi 

tehdit etmeye başladı” 

rusya dışişleri bakanlığı sözcüsü OOV 

OOV ilgili yaptığı açıklamada OOV 

ilgili olarak OOV 
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Yukarıdaki tablolarda, referans metinler ve özetler rastgele seçilerek tabloya 

eklenmiştir. En iyi sonucun elde edildiği, haber sitesi verileri ile oluşturulmuş kelime 

modelinin kullanıldığı, iki yönlü LSTM ve dikkat katmanlı modelle iyi seçilmiş haber 

metni, referans özeti ve sistem tarafından üretilen özet Çizelge 5.5’te verilmiştir. 

Çizelge 5.5 Modelin iyi özetlediği örnek tablosu 

Metin “ABD’li çelik üreticileri 2018 yılı ekim ayında 

geçtiğimiz yılın aynı ayına göre yüzde 10,5 daha 

fazla çelik üretti. 7.6 milyon ton çelik üreten 

ABD, 82.6 milyon ton üretim yapan Çin, 8.8 

milyon ton üretim yapan Hindistan ve 8.6 

milyon üretim yapan Japonya’dan sonra en fazla 

çelik üreten 4’üncü ülke oldu. Aynı dönemde 

Türkiye’de çelik üretimi yüzde 4,3 azalarak 3.2 

milyon ton oldu.” 

Referans Özet “Abdli çelik üreticileri 2018 yılı ekim ayında 

geçtiğimiz yılın aynı ayına göre yüzde 10,5 daha 

fazla çelik üretti.” 

Sistem Tarafından Çıkarılan Özet abdli çelik üreticileri geçen yılın aynı dönemine 

göre yüzde fazla çelik üretti 

Metin “Çin demir çelik sektörü büyümeye devam 

ediyor. Çin Sanayi ve Teknoloji Bakanlığı 

verilerine göre ocak-eylül döneminde sektör, 

geçtiğimiz yılın aynı dönemine göre cirosunu 

yüzde 14 artırarak 6.45 trilyon yuana yükseltti. 

Yüksek kapasiteyi ve düşük kaliteli üretimi 

engelleyen politikalar sayesinde, ürünlerini daha 

yüksek fiyattan satmaya başlayan üreticiler, 

karlarını yüzde 65 artırdı. Ticaret savaşları 

nedeniyle demir çelik ihracatında miktar bazında 

yüzde 10,7 oranında düşüş yaşanmasına rağmen 

sektör, yüzde 6.1 artışla 298.99 milyar yuanlık 

ihracat yaptı. İhracatta ton fiyatını yüzde 18,8 

artıran sektör 2018 yılında yaklaşık 70 milyon 

ton ihracat yapmayı hedefliyor.” 

Referans Özet “Çin Sanayi Teknoloji Bakanlığı verilerine göre 

ocak eylül döneminde sektör geçtiğimiz yılın 

aynı dönemine göre cirosunu yüzde 14 artırarak 

6.45 trilyon yükseltti.” 

Sistem Tarafından Çıkarılan Özet çin sanayi teknoloji bakanlığı verilerine göre 

yılın ocak döneminde sektör geçtiğimiz yılın 

aynı dönemine göre yüzde artış gösterdi 
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Bu model, aynı zamanda İngilizcede metin özetlemede kullanılan popüler veri setleri ile 

de denenmiştir. Bunlardan ilki GigaWord veri kümesidir. Yaklaşık 4 milyon İngilizce 

makaleden oluşan bir veri kümesidir. Metinlerin ortalama uzunluğu 25 kelime, özet 

metinlerin ortalama uzunluğu ise 9 kelimedir.  Metin özetleme çalışmalarında sıklıkla 

kullanılan bir veri kümesidir. Modelimizin doğrulanması için, referans makalelerde olan 

bu veri seti ile de deneyler yapılmıştır. Türkçe veri kümesi için en iyi sonucu veren çift 

yönlü LSTM ve dikkat katmanlı sekanstan sekansa mimarisi ile deneyler 

gerçekleştirilmiştir. Saklı katman birimi olarak 256 seçilmiştir. Nvidia K80 GPU ile 30 

epoch eğitilmiştir. Her epoch yaklaşık 1 saat sürmüştür. Kelime vektörü olarak iki farklı 

vektör modeli denenmiştir. GigaWord makalelerinden oluşturulan kelime vektör modeli 

ve İngilizce için önceden eğitilmiş olan FastText kelime vektör modelleri denenmiştir. 

Bu veri kümesi için önceden eğitilmiş olup hazır olarak kullanılan FastText ile daha iyi 

sonuçlar elde edilmiştir. 

İkinci poüler veri seti, CNN/Daily Mail veri kümesidir. Yaklaşık 300 bin İngilizce 

makaleden oluşan bir veri kümesidir. Metinlerin ortalama uzunluğu 640 kelime, özet 

metinlerin ortalama uzunluğu ise 45 kelimedir. Metin özetleme çalışmalarında sıklıkla 

kullanılan bir diğer veri kümesidir. Modelimiz bu veri kümesi ile de denenmiştir. Çift 

yönlü LSTM ve dikkat katmanlı sekanstan sekansa mimarisi ile deneyler 

gerçekleştirilmiştir. Saklı katman birimi olarak 256 seçilmiştir. Nvidia K80 GPU ile 30 

epoch eğitilmiştir. Her epoch yaklaşık 3 buçuk saat sürmüştür. Kelime vektörü olarak 

iki farklı vektör modeli denenmiştir. CNN/Daily Mail makalelerinden kendi eğittiğimiz 

bir kelime modeli ve İngilizce için önceden eğitilmiş olan FastText kelime vektör 

modeli ile deneyler yapılmıştır. Bu veri kümesi için de önceden eğitilmiş olup hazır 

kullanılan FastText ile daha iyi sonuçlar elde edilmiştir. 
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6 . TARTIŞMA VE SONUÇ 

6.1 Değerlendirme 

Bu çalışma ile Deutsche Welle haber sitesinden 50000 üzerinde haber metni, özeti, 

başlığı ve kategorisi belirli bir formatta çekilmiş ve kaydedilmiştir. Kodlayıcı-Kod 

çözücü, iki yönlü-LSTM ve dikkat katmanlı bir özetleyici model geliştirilmiştir. 

Değerlendirme,  ROUGE metriği ile yapılmıştır. LSTM modellerinde, farklı 

hiperparametre değerleriyle farklı LSTM eğitimleri gerçekleştirilebilmektedir. Saklı 

katman değeri için, farklı değerler denenmiş ve en iyi sonuca 256 değeri ile ulaşılmıştır. 

Çizelge 6.1’de en yüksek sonuçları veren 512, 256 ve 128 değeri için bir karşılaştırma 

tablosu verilmiştir.  

 

Çizelge 6.1 Türkçe Veri Kümesi ile Dikkat Katmanlı iki yönlü LSTM için saklı katman 

ve kelime vektör modeli değer karşılaştırması 

Yöntem Saklı 

Katman 

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

biLSTM + FastText kelime 

modeli + Dikkat modeli 

128 28,18 8,25 26,36 

biLSTM + FastText kelime 

modeli + Dikkat modeli 

256 35,45 12,84 32,72 

biLSTM + haber verileri 

kelime modeli + Dikkat 

modeli 

128 33,63 13,76 33,63 

biLSTM + haber verileri 

kelime modeli + Dikkat 

modeli 

256 40,91 19,27 39,10 

biLSTM + FastText kelime 

modeli + Dikkat modeli 

512 33,22 10,96 30,91 

biLSTM + haber verileri 

kelime modeli + Dikkat 

modeli 

512 36,36 15,60 36,36 
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Ayarlanabilen diğer hiperparametrelerden biri ise kullanılan LSTM sayısıdır. Modeli 

daha derin yapmak için yığın LSTM’ler kullanılabilir. Tez kapsamında, yığın LSTM ile 

model derinleştirilmiş; fakat tek LSTM ile daha başarılı sonuçlar elde edilmiştir. 

Çizelge 6.2’de 3 yığın LSTM ile tek LSTM sonuçlarının karşılaştırmaları verilmiştir. 

Çizelge 6.2 Yığın LSTM ve kelime vektör modeli karşılaştırması 

Yöntem ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

3 Yığın LSTM + Attention + Haber 

verileri kelime modeli 

26,36 08,25 26,36 

3 Yığın LSTM + Attention + FastText 

kelime modeli 

19,09 5,50 19,09 

1 LSTM + Attention + Haber verileri 

kelime modeli  
30,0 10,09 30,0 

1 LSTM + Attention + FastText kelime 

modeli 

21,81 2,75 21,81 

 

Tez kapsamında yapılan araştırmalara göre, metin özetleme için son dönemlerde iki 

yönlü LSTM ve dikkat katmanlı modeller önerilmiştir. Bu çalışmada da hedef dikkat 

katmanlı iki yönlü LSTM modeli oluşturmaktır. Ayrıca bu çalışmada, hazır bir Türkçe 

kelime modeli olan FastText ile haber verilerinden elde edilen kelime modelinin 

özetlemedeki başarısının karşılaştırılması hedeflenmiştir. Oluşturulan yöntemin 

karşılaştırılmalı tablosu Çizelge 6.3’te verilmiştir. 

 

Çizelge 6.3 Dikkat katmanı ve kelime modeli karşılaştırmalı deney sonuçları 

Yöntem ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

Seq2seq + biLSTM 

+ FastText kelime modeli 

28,18 8,25 26.36 

Seq2seq + biLSTM 

+ haber verileri kelime modeli 

36,63 14,0 31,69 

Seq2seq + biLSTM 

+ FastText kelime modeli + Dikkat 

katmanı 

35,45 12,84 32,72 

Seq2seq + biLSTM 

+ haber verileri kelime modeli + 

Dikkat katmanı 

40,91 19,26 39,09 
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Bu model, aynı zamanda İngilizcede metin özetlemede kullanılan popüler veri setleri ile 

de denenmiştir. GigaWord veri seti sonuçları, literatürdeki en başarılı güncel 

çalışmalarla kıyaslamalı olarak Çizelge 6.4’te verilmiştir. Modelimiz literatürdeki en iyi 

modellerle yarışır bir performans göstermektedir. 

 

Çizelge 6.4 GigaWord veri seti ile metin özetleme sonuçları 

 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L YIL 

OpenNMT (Klein vd. 2017) 36,73 17,86 33,68 2017 

Re3Sum (Cao vd. 2018) 37,04 19,03 34,46 2018 

MASS (Song vd. 2019) 38,73 19,71 35,96 2019 

UniLM (Dong vd.  2019) 38,45 19,45 35,75 2019 

ProphetNet  (Yan vd. 2020) 39,55  20,27 36,57 2020 

ERNIE-GENLARGE (Xiao vd. 

2020) 

39,25 20,25 36,53 2020 

Concept pointer+DS (Wang vd. 

2019) 

37,01 17,10 34,87 2019 

Bizim Modelimiz 39,22 14,45 36,95  

 

Bu model, ayrıca İngilizcede metin özetlemede kullanılan popüler veri setlerinden bir 

diğeri olan CNN/Daily Mail veri seti ile de denenmiştir. Bu deney sonuçları, 

literatürdeki en başarılı güncel çalışmalarla kıyaslamalı olarak Çizelge 6.5’te verilmiştir.  

 

Çizelge 6.5CNN/Daily Mail veri seti ile metin özetleme sonuçları 

Yöntem ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

ML + RL (Paulus vd. 2017) 35,45 12,84 32,72 

ML with intra-attention (Paulus vd. 

2017) 

38,30 14,81 35,49 

Pointer Generator (See vd. 2017)  36,44 15,66 33,42 

PG + Coverage (See vd. 2017) 39,53 17,28 36,38 

GPT2 Zero-Shot (Radford vd. 2019) 29,30 8,30 26,70 

Saliency + Entailment reward 

(Pasunuru ve Bansal 2018) 
40,43 18,00 37,10 

Key information guide (Li vd. 2018) 38,95 17,12 35,68 

Bizim Modelimiz 32,85 11,47 31,14 
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6.2 Öneriler 

Bu çalışma kapsamında, yapılan bütün adımlarda geliştirme yapmak mümkündür. İlk 

olarak veri setini arttırmak, elde edilen verileri Türkçe dil yapıları da göz önünde 

bulundurularak incelemek ve düzenlemek, referans olacak özetleri tutarlı bir şekilde 

elde etmek çalışmanın başarı oranını arttıracaktır. 

Dikkat katmanlı referans makaleler incelediğinde, fiziksel koşul olarak çok daha güçlü 

ortamlarda çalışmalar yapılmış ve dikkat katmansız modellere göre daha başarılı 

sonuçlar elde edilmiştir. Daha iyi bir ortamda istenilen parametrelerle eğitilirse başarı 

oranı da artacaktır. 

Gelecek çalışma olarak, daha uzun metinlerde daha yüksek sonuçların alınabileceği 

modelleri geliştirme üzerine çalışma yapılması planlanmaktadır.  
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