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OZET

Anahtar Kelimeler: Metin Ozetleme, Derin Ogrenme, Yapay Sinir Aglari, Vektor,
Keras, Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi

Gliniimiizde teknolojinin gelisimi ile birlikte yapay zekanin uygulamalar
hayatimizda yayginlasmaya baslamigtir. Siiriiciisiiz araglar, sesli komut algilayan
sistemler, degisik mimik ve tepkiler veren yardimci robotlar, drone vb. benzeri
araglar hayatlarimiza girmekte ve daha pek ¢ogu giris yapmaya devam etmektedir.

Yapay sinir a1, beyinde bulunan noronlardan yola c¢ikarak tasarlanmis basit
islemcilerdir. Insan beyninin &grenme sekli esas alnarak gelistirilmistir. Belirli
karmagik problemlerin ¢0zliimii i¢in aynen sinir hiicrelerimizde oldugu gibi bu
diigtimler arasinda da bilgi akis1 ve 6grenmeyi saglayan baglantilar vardir. Beyindeki
gibi egitilerek testler sonucunda dogruluk orani saptanmaktadr.

Metin 6zetleme, bir belgeyi girdi olarak alip daha kisa, yalin ve anlasilir hali ile
kullaniciya sunmaktir. Giinliik hayat kosturmacasinda gerekliligi tartisilamaz bir
konudur. Dergi, gazete, makale gibi giinliik uygulamalar 6zetlemenin faydasinin iist
diizeyde goriilebilecegi alanlardir.

Metin 6zetleme ile ilgili ilk ¢aligmalar yaklasik elli y1l énce Ingilizce i¢in yapilmustir.
Ilk zamanlar cesitli istatistiksel yontemler kullanilmis olup, bu yontemler yiiksek
basarim ve diigiik maliyet hedefini tutturdugu icin gegerliligini korumaktadir. Tiirk¢e
sondan eklemeli ve kuralli bir dil oldugu i¢in, dil se¢imi konusunda bi¢ilmis kaftan
olmustur. Bu tez calismasinda, yapay zekanin alt dallarindan biri olan makine
ogrenmesinin dali olan, derin 6grenme kullanilarak metin 6zetleme ele alinmis ve
Tensorflow alt yapisini kullanan Keras kiitliphanesi kullanilarak girilen metnin bir
Ozeti elde edilmistir.

Tiirkce metin 6zetleme i¢in hali hazirda ¢ok az veri seti vardir. Genelde veri setleri
Ingilizce agirliktadir. Bu tez ¢alismasinda gesitli verisetlerinden alarak Tiirkce ve
Ingilizce igin veri setleri olusturulmustur ve ilgili diller i¢in metin &zetleme
calismalarina yer verilmistir. Yapilan tez ¢alismasinin literatiire onemli derecede
katkilar saglayacag diistiniilmektedir.

Vi



TEXT SUMMARIZATION WITH DEEP LEARNING

SUMMARY

Keywords: Text Summarization, Deep Learning, Artificial Neural Networks, Vector,
Keras, Artificial Intelligence, Machine Learning

Today, with the development of technology, applications of artificial intelligence
have started to become widespread in our lives. Driverless vehicles, systems that
detect voice commands, auxiliary robots that give different gestures and responses,
drone etc. similar vehicles enter our lives and many more continue to enter.

Artificial neural network are simple processors designed based on neurons in the
brain. It has been developed based on the learning style of the human brain. Just as in
our nerve cells, there are connections that provide information flow and learning
between these nodes for the solution of certain complex problems. By training as in
the brain, the accuracy rate is determined as a result of tests.

Text summarization is to take a document as input and present it to the user in a
shorter, simpler and more understandable form. The necessity in daily life is an
indisputable issue. Daily applications such as magazines, newspapers and articles are
areas where the benefits of summarizing can be seen at a high level.

The first studies on text summarization were done in English about fifty years ago.
Various statistical methods were used for the first time, and these methods remain
valid because they meet the high performance and low cost targets. Since Turkish is
an additive and canonical language, it has been cut out for language selection. In this
thesis, text summarization, which is the branch of machine learning, which is one of
the sub-branches of artificial intelligence, is discussed using deep learning and a
summary of the text entered using the Keras library using the Tensorflow
infrastructure is obtained.

Very few data sets are currently available for Turkish text summarization. Generally,
data sets are in English. In this thesis study, data sets for Turkish and English have
been created from various databases and text summarization studies for related
languages are included. It is thought that the thesis study will contribute significantly
to the literature.

vii



BOLUM 1. GIRIS

Ozet, bir veya aym konu ile ilgili birden fazla dokiimandan ¢ikarilan ve kaynagindaki
en temel bilgiyi iceren metin pargasidir [1]. Bir dokiimandan bilgisayar ortaminda
otomatik olarak &zet ¢ikarilmasima Otomatik Metin Ozetleme (OMO) denilmektedir.
OMO olarak adlandirilmaktadir. Tekli ve ¢oklu olmak iizere iki tiirii vardir. Tekli
dokiiman 6zetlemede bir kaynak mevcuttur. Cokluda ise birbiri ile ilgili birden ¢ok

kaynak vardir.

Metin Ozetleme; climle segerek ve ciimle yorumlayarak 6zetleme olmak {lizere, iki

farkl: tiirde ele alinmaktadir. Bunlar:

Ciimle Secerek Ozetleme (Extractive): Onemli ciimleler iizerinden gidilerek,
istatistiki ve sezgisel vb. yontemler ile bir 6zet ¢ikarilmaktadir. Var olan ciimle yapisi

bozulmadan climleler se¢ilerek ¢ikarilmakta ve bir 6zet elde edilmektedir.

Yorumlayarak Ozetleme (Abstractive): Ozet, belirli bir mantik cercevesinde metnin
yorumlanmasi ile yapilmaktadir. Ilk metindeki ifadeler daha kisa hale getirilerek
tekrardan yeni bir zet ¢ikarilmaktadir [2]. Ornegin “Ahmet elmadan, portakaldan ve
armuttan nefret eder” ifadesi “Ahmet meyveden nefret eder” seklinde

ozetlenmektedir. Bu tarz bir 6zetleme i¢in genis kelime dagarcig1 gereklidir.

Insanoglunun kendi karar verme sistemini kopya ederek, bu sekilde ¢alisan modeller
ve simiilasyonlar iiretme fikri gegmisten beri sliregelen bir durumdur. Yapay zekanin
temeli insanin diislince, 6grenme ve karar mekanizmalarimin taklit edilerek belli
cihaz ve makineler iizerinde modellenmesidir. Yani insan beyninin ¢alisma sisteminin
aynen aktarilmasidir. Son yillarda giizel gelismeler olsa da, insan zekasinin tamamen

taklidi glinlimiizde olduk¢a uzak goériinen bir kavramdir.



Ancak ilerleyen siirecte durum degiskenlik gdsterecek gibi goriinmektedir. insanlarin
yirmi birinci yiizyilda kendisinden biiyiik 6l¢iide daha akilli makineler yapacagi

konusunda ¢ok az sliphe vardir [3].

Yapay zekaya dayali yontemler 2000’li yillarda 6nemli derecede sekteye ugradiktan
sonra, derin O0grenme yaklagimlari ile bu yontemler tekrar giindeme gelmistir.
Donanimsal gelismelerin yetersizligi sebebiyle olusan bu durgunluk dénemi, GPU
benzeri hesaplama yontemleri ile tekrardan normale donmiistiir. Bu hesaplama isleri

yapay sinir aglarindaki gizli katman ve diiglimler iizerinedir.

Yapay zeka, mantiksal problemler konusunda basarili olsa da; dogal dil isleme,
konusma tespiti, nesne tespiti, yliz tanima vb. problemlerin ¢odziimiinde yeterli
olmamustir. Yapay zeka alanindaki gelismelerle birlikte, 6zellikle makine 6grenmesi
ve derin 6grenme gibi uygulamalarla bu tip problemlerin ¢6ziimiinde 6énemli bir yol

alinmustir.

Makine Ogrenmesi; ¢esitli matematiksel yontemler kullanarak mevcut verilerden
bilgi edinen ve edindigi bu bilgi ile tahminler yapabilen yontemler biitiinii olarak ele
alinmaktadir [4]. Biiyiikk miktardaki verinin analiz ve islenmesi miimkiin olmadig1
icin, eldeki veriler ile yeni veriler elde etmek amaciyla makine 6grenmesi yontemleri
gelistirilmistir. Makine 6grenmesi var olan verileri temel alarak yeni veriler i¢in en
iyl modeli bulmaya caligmak iizere kurgulanmistir. Makine 6grenmesi algoritmalari,
ilgili deneyimi temsil eden verilerdir. Ornek olarak yiiz tamima, arama motorlari,
spam filtreleme, belge siniflandirma, sosyal medya platformlari, nesnelerin interneti

vb. verilebilmektedir.

Derin 6grenme, makine Ogrenmesi ailesindendir. Son senelerde diinya iizerinde
olduk¢a bilinen bir hale gelmistir. Derin 6grenme yapay sinir aglar1 iizerinde
gergeklestirilen 6grenme teknikleri felsefesidir [5]. Derin 6grenme insan beyninin
nasil calistigini simule etmek i¢in yapay sinir aglarini kullanmaktadir. Bu yapay sinir

aglari, yliksek miktarda veriyi islemek tizere birka¢ noronlu kii¢iik aglardan binlerce



noronlu ¢ok biiylik olanlarina kadar bir aralikta uzanmaktadir. Amag¢ &grenme

algoritmalarini daha 1yi ve daha kolay olacak sekilde kullanilabilir yapmaktir [6].

Makine 6grenmesinde sadece bir ve sifirdan olusan sonuglar elde edilmesine ragmen,
cok katmanli yapay sinir aglarinin yapay zeka alanina en onemli katkisi, bir ve
sifirdan baska ara degerlerde cevaplar iiretmesidir. Derin 6grenme 0.3, 0.8 gibi
sonuclar dondiirebilmektedir. Bunun bize en biiylik katkisi problemi daha detayl
analiz edip, ayrintili sonuglar elde edebilmemizdir. Ornegin, makine dgrenmesinde
cevaplar “Hava giinesli”, “Hava bulutlu” seklinde iken, derin 6grenmede ‘“Hava
Ogleye kadar giinesli”, “Aksam saatlerinde saganak yagis var” ya da “Bugiin hava az
bulutlu ve acik gegecek” seklinde ayrintili ve problemin ¢oziimii odakli ifadeler

olacaktir.

Bu ¢alismada, makine 6grenmesinin alt dali olan derin 6grenme kullanilarak metin
Ozetleme konusu ele alinmistir. Sistemde, Tiirkce icin farkli biiytikliikte veri setleri
kullanilmis ve ilgili sonuglar karsilastirmali olarak incelenmistir. Ingilizce dili ile de
anadilimiz Tiirkce, dil karsilagtirmasi yapilarak ilerlenmis ve ilgili sonuglar elde

edilmistir.

1.1. Tezin Amaci

Bu tezin amaci; derin 6grenme kullanilarak, basarimi yiiksek metin 6zetleri elde
edecek bir model gelistirmek ve gelistirilen model ile de akademik alana katkida
bulunmaktir.

1.2. Tezin Onemi

Daha yeni bir alan olan derin 6grenme konusunda, giinliik hayatta da kullanilabilen

bir ¢oziim geligtirmektir. Ayrica anadilimiz Tiirk¢e’yi temel alan bir ¢aligma olmasi

da tezin Onemini artirmaktadir.



1.3. Tezin Yontemi

Bu amaca ulasmak i¢in:

- Metin 6zetleme yontemlerinin incelenmesi,

- Yapay sinir aglarinin analizi,

- Derin 6grenme mimarileri ve uygulamalarinin anlatima,

- Derin 6grenme kiitiiphanelerinden bahsedilip, en uygun kiitiiphanenin se¢imi,
- Modelin uygun veri setleri ile, uygun epoch sayisinda egitilmesi,

- Sonug olarak grafiklerin ve ilgili 6zet metinlerinin elde edilmesi,

Seklinde asamalardan gecilmistir.
1.4. Tezin Organizasyonu

Bu ¢alisma bes boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde tezle ilgili temel kavramlar,
tezin amaci, 6nemi, yontemi ve organizasyonu aciklanmustir. ikinci bélim olan
literatiir aragtirmast bashigi altinda, derin 6grenme ile metin Ozetleme hakkinda
literatiire yer verilmistir. Ugiincii boliimde, metin 6zetleme kavrami, derin 6grenme,
yapay sinir aglari ve yapay sinir aglar1 - derin 6grenme iligkisi ele alimustir.
Dordiincii boliimde ilgili matematiksel modelin egitimi teorik olarak anlatilmistir ve
hesaplamalar1 sunulmustur. Besinci bdliimde ise tez ile ilgili genel sonuglar ve
karsilastirmalar verilmis, bu ¢aligmanin akademik camialar i¢in faydasi ve literatiire

katkis1 ifade edilmistir.



BOLUM 2. LITERATUR ARASTIRMASI

Dogal dil, insanlarin kendini ifadesi ve c¢evreyle iletisimi i¢in bir aragtir. Chomsky,
dilin ¢ocukluk zamanindaki halinden, dogal dile doniislimii siirecinin, genetik yapiyla

baglantili oldugunu ifade etmektedir [7].

Zaman iginde, kural tabanl yaklasimlar ve istatistiksel yaklagimlar gibi yontemler,
dil kullaniminda gerceklenmeye ¢alisiimistir. Dogal Dil Isleme (DDI), hedef dogal
dilleri otomatik olarak olusturma ve anlama konusunda olusan problemlerle
ilgilenmektedir [8]. DDI, insan iiretimi olan ses ve metinleri islemekte ve insan-

bilgisayar etkilesimine yardimci olmaktadir.

Sosyal medya kullaniminin her tiirlii yag grubunu kapsamasi vb. sebeplerle liretilen
veri miktar1 giin gectikce artmaktadir. Ancak dogal olarak olusturulan bu veriler,
dogrudan islenememektedir. Bu verileri kullanabilmek i¢in birgok alanin beraber
calismas1 gerekmistir. Buradaki amag insan-makine iletisimini saglamaktir. Onceleri
DDI ¢alismalari, tek tek sozciikler seklinde iken, 19. yy. sonlarina dogru sdzciiklerin

iligkisi ve biitiinsellik ¢alismalart yapilmistir [9].

Metin Ozetleme de, dogal dil islemenin bir alt bashgidir. Gegen zamanla birlikte,
metin Ozetlemede de, ¢esitli yontemler denenmis ve kullanilmistir. Derin 6grenme

metin 6zetlemede kullanim1 da son zamanlarda artis gostermistir.

Derin 6grenme kavrami, bugiine gelene kadar literatlirde farkli farkli kaynaklarda
pek cok farkli sekilde tanimlanmistir. Zhang ve arkadaslari derin Ogrenmeyi,
bilgisayarlarin deneyimlerden &grenmelerini ve diinyayr kavramlarin hiyerarsisi
bakimimndan anlamlandirmalarini1  saglayan bir makine Ogrenimi olarak
nitelendirmistir [10]. Deng ise, denetimli veya denetimsiz 6zelliklerin ¢ikarilmasi,

doniistiirme, desen analizi ve smiflandirma gibi dogrusal olmayan gizli katmandan



yararlanan bir makine 6grenmesi teknikleri sinifi olarak ifade etmistir [11]. Genel
anlamda derin Ogrenme, makinelerin diinyay1 algilamasi ve anlamasi igin

kullanilmakta olan bir yaklagimdir.

Derin 6grenmenin ge¢misi, McCulloch ve Pitts’in, 1943 senesinde diisiince siirecini

taklit adina sinir aglari i¢in bir hesaplama modeli sunmasina kadar gitmektedir [12].

1969°da Bryson ve Ho, ¢ok katli dinamik sistem optimizasyonu olarak geri yayilimi
tanimlamislardir. Cok tabakali yapay sinir aglari i¢in 6grenme algoritmasimin giici,
biiylik aglarin egitimini karsilamak icin yeterli olduktan sonra, 2000 ve 2010’lu
yillarda derin 6grenmenin basarimina biiyiik 6l¢iide katki saglamistir. 2006 senesinde
ise Hinton, ¢oklu 6grenme tanimini ortaya atmistir. Bu terim derin 6grenmeye gergek

anlamda ilk bakis olarak goriilmektedir [13].

Dogal dil islemede, Ozellikle yinelenen sinir aglari ve evrisimsel sinir aglarinin
basarili sonuclar verdigi bilinmektedir. Bahsi gegen bu iki yontem dahil olmak tizere,
diger derin O6grenme yontemlerinin de dogal dil islemede basarili sonuglar

verebilecegi, literatiirdeki cesitli calismalarla ispatlanmistir [14].

Bu tez c¢alismasinda, derin 6grenme mimarilerinden derin oto-kodlayicilar ve LSTM
kullanilmigtir. Temel yap1 derin otokodlayici olmak iizere, LSTM yoluyla da

performans artis1 saglanmasi hedeflenmistir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Metin Ozetleme Kavrami

Gilinlimiiz diinyasinda bilgisayar bilimlerinin hizla gelisimi, faydalarinin yaninda bir
takim problemleri de beraberinde getirmektedir. Bunlardan biri de ilgili dokiimanlara
en yalin hali ile ulasmaktir. Bu kapsamda metin 6zetleme g¢aligmalarinin 6nemi

ortaya ¢ikmaktadir.

Ozet, bir konu hakkinda bir ya da daha ¢ok kaynaktan elde edilen en temel bilgi
parcasidir. Metin 6zetleme, giiniimiiz bilgi ¢aginda kullanilan ve hayat1 kolaylastirici
onemli araclardandir. Metin Ozetleme kavrami, dogal dil isleme bashigi altinda

incelenmektedir.

3.1.1. Metin 6zetleme iizerine yapilan ¢aliymalar

Dogal dil isleme caligmalar1 ana ve ara uygulamalar olarak iki gruba ayrilmaktadir.
Ana uygulamalar; bilgisayarla c¢eviri, otomatik 6zetleme, bilgi ¢ikarimi, bilginin
yeniden elde edilmesi gibi kendi basina bir uygulama olusturan orneklerdir. Ara
uygulamalar ise; timceyi 6gelerine ayirma, ¢oziimleme, bigimbilimsel analiz (s6zciik
ek ve koklerini bulma), sdzclik anlamini belirginlestirme gibi ana uygulamalar i¢in

gerekli islemleri gergeklestirmektedir [15].

Insanoglu i¢in manuel olarak biiyiik metinleri 6zetlemek ¢ok zordur. Internette metin
materyali bollugu vardir. Bununla birlikte, genellikle internet ihtiya¢ duyulandan
daha fazla bilgi saglamaktadir. Fakat bu durum, beraberinde iki problemi de
getirmektedir: varolan ¢ok sayida dokiimani arastirmak ve biiyiik miktardaki veriden

ilgili bilgiyi edinmek [16].



Tiim bu sebepler sonucunda, siirecin hizlandirilmast adina, Otomatik Metin
Ozetleme kavrami ortaya ¢ikmustir. Otomatik Metin Ozetleme, en &nemli bilginin
cesitli amaglar dogrultusunda ¢esitli kaynaklardan damitilma islemidir. Hedef,
kaynak metni kisa versiyona ilgili bilgi igerigini ve nihai anlamini koruyarak

doniistiirmektir.

Otomatik Metin Ozetleme Sistemi, birgok evrak ve verinin islenmesi gerektigi
durumlarda son kullaniciya ¢ok yardimei olmaktadir. Ayrica birden fazla evrak

iizerinde de ¢alisabilmektedir [17].

Genel anlamda, metin 6zetleme isleminde 6zet ¢ikarmak icin kullanicidan belli veri
girigleri (anahtar sozciik vb.) istenebilmektedir. Veya herhangi bir sinirlama islemi

yapilmamaktadir.

3.1.2. Metin ozetlemede kullanilan yontemler

Genel anlamda, metin Ozetleme islemlerinde en sik kullanilan yontem climle
puanlama yontemidir. Belirli kistaslar altinda gergeklestirilmektedir. Biitiinden
parcaya gidilmektedir. Metin paragraflara, paragraflar cilimlelere, ciimleler
sOzciiklere ayrilarak 6zetleme gergeklestirilmektedir.

Otomatik metin 6zetlemenin, O6zetleyici ve ¢ikarimsal olmak iizere iki tiirli vardir.
Cikarimsal metin Ozetlemenin okunabilirligi yiiksektir. Cikarimsal yontemde,
kelimeler, kelime dbekleri ve ciimleler almarak islem yapilmaktadir. Istatistiksel ve
sezgisel yontemler kullanilmaktadir.

Cikarimsal metin 6zetlemenin de iki tiirii vardir:

- Kelime Frekans Degerine Gore Ozetleme

- TextRank Algoritmasina Gére Ozetleme



Bir diger yontem olan Ozetleyici yontemde, metin kisaltilarak yeniden
yorumlanmakta ve yeni bir dzet eldesi gerceklenmektedir. Ornek verecek olursak,
“Ayse sari, turuncu ve kirmizi renkleri tablosunda kullandi” metni 6zet olarak “Ayse
sicak renkleri tablosunda kulland1” seklinde ifade edilmektedir. Bu yontemde genis

kapsamda kelime bilgisi kullanilmaktadir.

Otomatik metin 6zetlemede kullanilan ve One ¢ikan asamalar genel manada su

sekildedir:

- Ciimle i¢inde basliktaki sozciikler aranmaktadir.

- Ciimlede tarih igerigi ve 6zel isim olup olmadig1 incelenmektedir.

- Pozitif ve negatif sozciik taramasi yapilmaktadir. Pozitif sézciik Ozetle, sonug
olarak gibi ifadeler, negatif sozciik ise ¢linkii, ancak gibi ifadelerdir. Pozitif ifadeler
metni toparlayici climlelerde, negatif ifadeler ayrmtili bilgi iceren ciimlelerde
bulunmaktadir.

- Anahtar sozciik kontrolii yapilmaktadir.

- Ciimle konumlar1 gdz dniinde bulundurulmaktadir. ilk ve son kisimlardaki ciimleler
onceliklidir.

- Metin i¢indeki sozciiklerin frekanslar1 bulunmaktadir. Frekans, s6zciigiin metinde
bulunma siklig1 olarak ifade edilmektedir. Bu sozciikler bir siralamaya tutulmaktadir.
Bu listenin %10’u kullanilmaktadir. Sozciikler sikligina gore art1 puan almaktadir.

- Anlami pekistiren sozciiklerin de kontrolii yapilmaktadir. Bunlar destekleyici
ifadelerdir.

- Ciimlenin bitisindeki noktalama isaretleri de géz Oniinde bulundurulmaktadir.
Unlem vb gibi ekstra dneme sahip olan noktalama isaretleri igeriyorsa bu ciimle art:
puan almaktadir.

- Ciimlelerin ortalama uzunluklarina bakilmaktadir. Ortalamadan sapmalara gore
climlelere puanlar verilmektedir.

- Ciimle icindeki varlik adlar1 secilmektedir. Var ise bu Olc¢lide puanlamalar

yapilmaktadir.
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Genel hatlar1 ile bu gibi yontemler kullanilmakla beraber, yapilan c¢aligmanin
niteligine gore daha farkli kistaslar kullanilarak daha verimli ozetler de elde

edilebilmektedir.

3.2. Yapay Sinir Aglari

Bilindigi iizere; diistinme, hatirlama ve 6grenme vb. davranislarin temel yapi tasi
sinir  hiicreleridir. Beynimizde yaklagik 10" adet sinir hiicresi oldugu
diistiniilmektedir ve bu hiicreler arasinda sonsuza yakin sayida sinaptik baglanti

vardir.

Insan beyni ve beynin norofiziksel yapisi drnek alinarak matematiksel olarak modeli
elde edilmis ve beynin davranigsal 6zelliklerini modellemek adina fiziksel bilesenler
olusturularak yapay hiicreler ve ag modelleri ortaya ¢ikmistir. Boylece yapay sinir

aglar gelistirilmistir.

Yapay sinir aglari, insan beyni ve sinir sisteminden ilham alinarak tasarlanmis bir
yapay zeka algoritmasidir. Yapay sinir aglar1 beynin herhangi bir islevini gercekleme
amaci tagimaktadir. Sinir hiicrelerinin birbiri ile cesitli baglantilar olusturmasi ile
sistem isler ve katman yapis1 vardir. Modern bilgisayarlar sayisal hesaplamalarda
dogrulugu yiiksek sonuglar verirken, beynimizin kalabalik i¢inden birini tanimasi
gibi alg1 yonlii problemlerde insanin ¢6zme yeteneginin oldukca gerisinde

kalmaktadir.

Yapay sinir aglarinin en Onemli 6zelligi, deneyimlerden (tecriibe) yararlanarak
ogrenebilmesidir. Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme
yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi
yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile
gelistirilmislerdir. Ogrenmenin yan1 sira bilgiler arasinda iligkiler olusturma

yetenegine de sahiptir [18].
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Bir sinir ag1, bilgiyi depolamak ve onu kullaniglt hale getirmek icin dogal egilimi
olan basit birimlerden olusan paralel dagitilmis bir islemcidir [19]. Sinir ag, iste bu
islemcilerden olusmaktadir. Noronlar, sinyalleri ndérondan nodrona aktaran
agirhiklandirilmig baglantilar ile birbirine baglanmaktadir. Hiicreler arasi iletisim
sinapslar araciligi ile gerceklesmektedir. Sinir aglar1 bir 6zellikler vektoriini girdi
almakta ve tek bir sonug ya da ilgili verinin vektoriinii sonug olarak vermektedir. Bu

sonug ilgili baglantilar iizerinden diger hiicrelere yollanmaktadir.

z—>0—>

Girdiler X, — Wai” o
/ Aktivasyon
W Agirliklandiriimig Fonksiyonu
/ n Toplam
X, Agirliklar

Sekil 3.1. Bir Perceptron Sekil Yapist.

Noron yapist incelendiginde, girdilerin oldugu diigiimler, girdilerin agirliklari, girdi
ve agirliklarin ¢arpilip toplanmasi sonucu elde edilen toplama fonksiyonu yine bu
ilgili fonksiyondan gelen degerlerin belirli bir aralikta standartlastirildigi aktivasyon
fonksiyonu ve ¢iktilardan meydana gelmektedir. Bir perceptron yapisit Sekil 3.1.°de

gosterilmistir.

Cok katmanli yapay sinir aglar1 temel manada 3 katman igermektedir. Bu katmanlar

siral1 bir model olusturmaktadir. Bu ii¢ katman sunlardir:

1. QGirdi katmani

2. Gizli katmanlar (Ara katmanlar)
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3. Cikt1 katmani

Girdi katmani, yapay sinir agina gelen bilgileri tutmaktadir. Veri seti baz alinarak
ilgili 6zelliklerin herbiri giris katmaninda bir diigiim olarak gosterilmektedir. Ilgili
girdilerin hepsinin belirli agirlik degerleri vardir. Bu girdiler ara katmandaki
diigiimlere bu agirliklar yoluyla baglanmistir. Agirliklar ilgili 6zelligin 6nem derecesi

vermektedir.

Gizli (ara) katmanlarda, girdi katmanindan gelen veriler islenip bir c¢iktiya
doniismektedir. Bu doniisiim agirlik degerleri kullanilarak yapilmaktadir. Problemin

zorluk derecesi ara katman sayisinda belirleyici etken olmaktadir.

Cikt1 katmani, ¢iktt deger ya da degerlerinin tutuldugu yerdir. Ara katmandan gelen
sonu¢ verisi ¢ikti degeri olarak ifade edilmektedir. Hesaplanan ya da beklenen
degerler aras1 fark “hata fonksiyonu™na gore hesaplanmaktadir. ilgili hata degeri
sonuca ne kadar yakin olup olmadigimizi gostermektedir. Hesap edilen deger baz
almarak “optimizasyon fonksiyonu” aracilifi ile agirliklar gilincellenmektedir.
Aslinda bu bir 6grenme islemidir. Yapay sinir aglarinda 6grenme islemi iste bu
sekilde agirliklar1 giincelleme yoluyla baslamaktadir. Devaminda hata optimize
edilmektedir. Eger beklenen sonuglart veren agirliklara ulasilir ise sistem egitilmis
demektir. Agirliklarin giincellemesi i¢in iki temel yontem vardir. Bunlar ileri
beslemeli aglar ve geri beslemeli aglar olarak smiflandirilmistir. Bu kisma yapay

sinir aglarinin tiirleri kisminda deginilmistir.

Yapay sinir aglarinin basarisina etki eden pek ¢ok parametre vardir. Basari igin ilgili
parametrelerin diizgiin bir sekilde optimize edilmesi gerekmektedir. Bunlardan

baslicalar1 sunlardir:

- Ornek sayis1
- Veri normalizasyonu
- Katman sayisi

- Girdi ve ¢ikt1 degerlerinin uygun temsili
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- Dogru aktivasyon fonksiyonlarinin se¢imi
- Ogrenme orani

- Hata hesaplama ve hata optimizasyonu fonksiyonlarinin dogru sekilde se¢imi

gibi parametreler ilgili basariya etki etmektedir. Farkli problemler i¢in farkl

parametreler de mevcuttur.

Yapay sinir ag1 olustururken veri setinin dogru sekilde analizi yapilarak, ilgili
verilerin nasil temsil edilecegi, ilgili yontemler ve temel manada hangi ag yapisinda

olacagi giizelce belirlenerek ag olusturulmalidir.

Yapay sinir aglari, bir¢ok basarili metasezgisel gibi; tahmin etme, tanimlama ve

simiflandirma vb. gercek diinya problemlerinde iyi sonuglar vermektedir.

3.2.1. Yapay sinir aglarinn tiirleri

Tek katmanli sinir aglari ve ¢ok katmanli sinir aglari olarak iki ana tiire

ayrilmaktadir.

3.2.1.1. Tek katmanh sinir aglar

Tek katmanli yapay sinir aglar1 yalnizca girdi ve ¢ikti katmanindan olusmaktadir.
Dogrusal problemleri ¢oziimlemeye yaramaktadir. Katmanlarda birden fazla néron

da bulunabilmektedir.

Tek katmanli sinir aglarinda genel anlamda iki model vardir.
- Perceptron Modeli
- Adaline / Madaline Modeli
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3.2.1.2. Cok katmanh sinir aglar:

Tek katmanli sinir aglar1 dogrusal olmayan problemlerde basarisiz olduktan sonra
cok katmanli algilayicilar gelistirilmistir. Bu sinir aglar1 bir girdi, bir ya da birden
cok ara katman ve bir ¢ikti katmanindan olusmaktadir. Katmanlar arasinda gegisler
vardr. Ileri ve geri yayilim olarak adlandirilan iki tiirii vardir. Ileri yayilimda agm
ciktis1 ve hata degeri bulunmaktadir. Geri yayilimda ise hesaplanan hata degeri
azaltilmak {izere ugrasilmakta ve bunun icin ilgili baglantilarin agirlik degerleri

giincellenmektedir.

Cok katmanli sinir aglar1 modeli dogrusal olan perceptron modelindeki en kii¢iik
kareler algoritmasinin genellestirilmis hali olan geri yayilim (backpropagation)

ogrenme algoritmasini baz almaktadir.

3.2.2. Yapay sinir aglar1 nasil ¢cahsir?

Yapay sinir aglari, insanlara benzer sekilde oOrnekler sayesinde oOgrenmektedir.
Insanlarda sistem nasil ki sinapslar aras1 bosluklardaki elektriksel 6grenmeler ile
isliyorsa, yapay sinir aglar1 da tekrarli girdiler sayesinde yapilanma ve agirliklarini
ayarlamaktadir. Ayn1 bizlerin sinir sistemi gibi ortama adapte olan yapidadir. Yani
cesitli uyaranlara gore yapisini degistirmekte ve bu sayede dgrenmektedir. Karar
asamasinda baglantilarin agirliklar1 da hesaba katilmaktadir. Her islem tek basina
isleme izlenimi verse de arka planda bir ¢ok yapay sinir ag1 ayni anda islemekte ve

daginik paralel hesaplama 6rnegi gostermektedir.

Ancak hesaplamadaki durum bazli degisim c¢esitli sorunlara yol acabilmektedir.
Bilgisayar sistemleri ne yapilmasi sdylenirse onu yaparken, burda kendi ¢oziimiinii
kendisi buldugu i¢in sistemin bazi durumlarda nasil davranacag: bilinememektedir.

Bu da sisteme bir bilinmezlik ve tahmin edilemezlik 6zelligi kazandirmaktadir.



15

3.2.3. Yapay sinir aglarinin o6zellikleri

Yapay sinir aglar1 giiciinii, paralel yapisindan, 6grenebilme ve genelleme yapma
yeteneklerinden almaktadir. Genelleme yapma yetenegi, karsilagilmayan girisler i¢in
de uygun ve ise yarar tepkiler {iretmeye yaramaktadir. Iste bu sebepledir ki yapay
sinir aglar1 karmasik problemlerin ¢6ziimii konusunda basarili profil ¢izmektedir.
Yapay sinir aglarinin 6zellikleri genel anlamda sunlardir: dogrusal olmama, 6grenme,

genelleme, uyarlanabilirlik.

3.2.3.1. Dogrusal olmama

Yapay sinir aglarinin yapi tasi olan hiicre dogrusal olmadigindan bu hiicrelerin
birlesmesinden olan yapay sinir aglari da dogrusal olmayan yapidadir. Bu yiizden

dogrusal olmayan problemlerdeki en 6nemli ¢6ziim yontemidir.

3.2.3.2. Ogrenme

Yapay sinir aglarinin istenen sekilde davranmasi i¢in amaca uygun sablonda
ayarlanmis olmasi gerekmektedir. Bu da ancak hiicrelerin birbirine dogru baglantilar
ile bagli olmasi ve bu baglantilarin dogru agirliklara sahip olmasi ile olabilmektedir.
Tiim bu ayarlamalar var olan karmasik yap1 nedeni ile 6nceden belirlenememektedir.

Bu sebeple yapay sinir aglar1 alinan 6rnekler kullanilarak problemi 6grenmelidir.
3.2.3.3. Genelleme
Yapay sinir aglari, ilgili problemi Ogrendikten sonra daha oOnce karsilasmadigi

ornekler igin de beklenen tepkileri verebilmektedir. Ornegin; karakter tanimlama

isleminde, bozuk karakterlerin girislerinde dogru karakterlerin eldesi.
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3.2.3.4. Uyarlanabilirlik

Yapay sinir aglari, ilgili problemin yapis1 6l¢iisiinde degisimlere gore agirliklarini da
degistirmektedir. Bu tekrar egitim seklinde olabilir veya degisimler siirekli devinim
halinde ise gercek zamanli sekilde egitime devam edilmektedir. Bu 6zellik yapay
sinir aglarinin ornek tanima, sinyal isleme vb alanlarda etkin olarak kullanilmasini

saglamaktadir.

3.2.4. Yapay sinir aglarinin avantaj ve dezavantajlari

Yapay sinir aglariin insan beynini taklidi bilinmekle beraber, ¢esitli avantajlar1 ve

halen iistesinden gelinmeye ¢aligilan dezavantajlari vardir.

Avantajlar su sekildedir:

- Bilgiler agin tamamina yayilarak depolanmaktadir.

- Bir bilgi eksikligi oldugu zaman bu durum agin caligmasini engellememektedir.
Agin performansi eksik bilginin dnemine gore degismektedir.

- Yapay sinir aglarmin bir ya da birden fazla hiicresinin bozulmaya ugramasi ¢iktiy1
engellememektedir.

- Sistem dagitik hafizaya sahiptir. Sistemin islemesi i¢in belirli 6rnekler baz
alinmaktadir. Eger biitiin yonler ilgili 6rneklerde gosterilmezse ag yanlis ciktilar
verebilmektedir.

- Agin bozulmasi zamanla yavas ve goreceli olarak gerceklesmektedir. Problem
ortaya ciktig1 gibi bir bozulma ger¢eklesmemektedir.

- Yapay sinir aglar1 olaylar1 6grenmekte ve benzer olaylar ile karsisinda yorumda
bulunarak bir karar vermektedir.

- Paralel islem yetenegi vardir. Yapay sinir aglar1 ¢ok c¢ekirdekli islemci gibi

calisarak, birden fazla isi senkronize sekilde gerceklestirecek sayisal giice sahiptir.
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Dezavantajlar da su sekilde siralanabilir:

- Cikan sonucun agiklamasi yapilamamaktadir. Bu yiizden sistem “karakutu” olarak
ifade edilmektedir.

- Uygun ag yapisi deneyim ve deneme yanilma yolu kullanilarak belirlenmekte
oldugundan belirleme islemi belirli bir kural icermemektedir.

- Yapay Sinir Aglar1 paralel islem giicline sahip islemciler iizerinden performanl
calistig1 icin donanima bagimli bir yap1 gostermektedir.

- Yapay sinir aglar1 yapis1 geregi niimerik degerler iizerinden ¢aligmakta oldugundan,
problemler aglara tanitilmadan once niimerik degerlere ¢evrilmektedir.

- Agin egitiminin siiresinin ne zaman bitirilecegi konusunda belirlenmis bir yontem
bulunmamaktadir.

- Agin parametre degerleri ve egitim drneklerinin belirlenmesi konusunda belirli ve

genel bir kural bulunmamaktadir.

3.2.5. Yapay sinir aglarinda 6grenme tiirleri

Yapay sinir aglarinin belirli girdileri alarak ¢ikti1 iiretmesi agin O6grenmesi ile
olmaktadir. Bu 06grenmenin birden fazla yontemi vardir. Bunlar danmigsmanli,

danismansiz ve takviyeli 6grenme olarak ii¢ tiirdiir.

3.2.5.1. Damismanh 6grenme

Danismanli 6grenmede, yapay sinir ag1 kullanilmadan egitilmesi gerekmektedir. Bu
islem sinir agmna giris ve ¢ikis bilgileri sunmakla baslamaktadir. Bu bilgiler genel

manada egitme kiimesi olarak adlandirilmaktadir [20].

Aga verilen giris degerlerine karsilik olarak c¢ikti degerleri de bilindigi zaman
danigmanli 6grenme ihtiyaci dogmaktadir [21]. Ag agirliklar giincelleyerek, verilen
girdiler i¢in istenen ¢iktilart olusturmaktadir. Agin ¢iktilari ile beklenen ¢iktilar arasi
hata hesap edilerek agin yeni agirlik degerleri bu hata payma gore ayarlanmaktadir.
Yine benzer sekilde aradaki fark hesabi ile ilgili farka gore noron basi hata pay1

bulunmaktadir. Daha sonra her noron kendine gelen agirliklart giincellemektedir.
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3.2.5.2. Damismansiz 6grenme

Danismansiz 6grenmede aga Ogrenme esnasinda Ornek girdiler sunulmaktadir.
Herhangi bir beklenen ¢ikti degerimiz yoktur. Bu yonde bir girdi de
yapilmamaktadir. Giristeki bilgilere gore ag herbir 0Ornegi kendi iginde
siniflandirmaya tabii tutmakta ve buna gore kurallar olusturmaktadir. Ag ilgili agirlik
degerlerini ayni Ozellikteki dokular1 ayirarak diizenlenmekte ve Ogrenme islemi

tamamlanmaktadir.

Bu metod, yapay sinir aglarinda 6grenme i¢in siirekli arastirilan ve gelisen bir
metottur. Gelecekte makinelerin, insan yardim1i olmadan Ogrenebileceginin
gostergesidir. Ancak giiniimiizde kullanim alani sinirhidir ve hala yogun arastirmalar

devam etmektedir [22].

3.2.5.3. Destekleyici 6grenme

Destekleyici 6grenme, daha 6nce birgok acgidan tartistigimiz 6grenme metotlarindan
farklidir. O, destekleyici 6grenmedeki bir danigman ile 6grenmenin karsit1 olarak,
tartisma yoluyla 6grenme olarak ifade edilmektedir. Tartigma, danigsmandan ne
yapacagimizi degil, gecmiste nasil iyi sekilde yaptigimizi sOylemek yoniiyle
ayrilmaktadir. Tartisma pesinen bilgilendirme yapmamaktadir. Tartigma ile gelen geri
dontis, seyrektir ve geldigi zaman ge¢ gelmektedir. Bu kredi atama problemine

yonlendirmektedir [23].

Bu yaklagimda agin her iterasyonunda ilgili degerin olumlu ya da olumsuz olup
olmadigina bakilmaktadir. Bu olumluluk ya da olumsuzluk istenen degerin elde olup
olmadig: ile ilgilidir. Ag bu bilgilere gore ilgili yapty1 diizenlemektedir. Ag devinim
halinde bir girdi dizisi ile hem O6grenme ile hem de sonuglar elde ederek

islenmektedir.

Ornegin bir satrang drnegi verilebilmektedir bu kisim igin. Sinir ag1 yaptigi hamlenin

iyi ya da koti olmasint anbik ayit edememesine ragmen hamleyi
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gerceklestirmektedir. Ancak oyun kazanilir ise hamle iyiler hanesine yazilmaktadir.
Daha sonraki oyunlar i¢in hamleler iyi olarak degerlendirilecek ve 6grenme islemi

gerceklesmis olacaktir.

3.2.6. Yapay sinir aglarinda 6grenme kurallari

Literatiirde ¢ok sayida Ogrenme algoritmasi vardir. Genel anlamda var olan
algoritmalar ~ matematiksel tabanlidir ~ve kullanom amaci1  agirliklarin

giincellestirilmesidir. Ilgili algoritmalar su kurallardan esinlenerek gelistirilmistir:

- Hebb Kurali
- Delta Kurali
- Kohonen Kurali

- Hopfield Kurali

3.2.6.1. Hebb kurah

1949°da Kanadali psikolog Donald Hebb bu algoritmay1 biyolojik temele dayali
sekilde gelistirmistir. En eski ve en meshur 6grenme algoritmasidir. Diger kurallarin

temeli niteligindedir.

Eger A noronu, B néronundan girdi aliyorsa ve ikisi de aktifse yani ayni isaretli ise,

her iki hiicrenin arasindaki baglant1 kuvvetlendirilmelidir.

3.2.6.2. Delta kurah

Delta Kurali, Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilmis miihendislik temelli bir
algoritmadir. Bu kural, néronun istenilen ile gercek ¢ikis degerleri arasindaki farki
azaltan, giris baglantilarin1 kuvvetlendiren ve bunlari siirekli devinim halinde tutan

bir kuraldir.
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Bu kural, ortalama karesel hatayi, baglant1 agirlik degerlerinin degistirilerek hata
oranii diisiirmeyi amaglamaktadir. Diger adi en kiiclik kareler kuralidir. Hata ayni
anda bir katmandan Oncekine dogru geriye yayilarak azaltilmaktadir. Bu hata

diistiriilmesi islemi, ¢ikistan girige ulagincaya kadar stirmektedir.

3.2.6.3. Kohonen kural

Bu kural, biyolojik sistemlerdeki 6grenme yapisi esas alinarak gelistirilmistir. Bu
kuralda  noéronlar  Ogrenme  yarisi  yapmaktadir. Kazananmn  agirliklar
giincellenmektedir. Bu kural “kazanan hepsini alir” olarak da bilinmektedir. En
biiylik ¢ikisi olan islemci néron kazanmaktadir. Bu néronun komsularin1 uyarma ve
yasaklama gibi 6zellikleri vardir. Kural herhangi bir hedef ¢ikis gozetmemektedir. Bu

sebeple danigsmansiz 6grenme sinifina girmektedir.

3.2.6.4. Hopfield kurah

Bu kural Hebb Kurali’na benzer sekilde islemektedir. Zayiflatma ve kuvvetlendirme
biiyiikliigii ile Hebb Kurali’ndan ayrilmaktadir. Eger istenilen ¢ikis ile girisin ikisi de
ayn isaretli ise Ogrenme orani yoluyla baglantinin agirligt artirilmaktadir. Aksi

durumda ise azaltilmaktadir.

3.3. Derin Ogrenme Nedir?

Yapay sinir aglar1 kapsaminda ilk “Derin Ogrenme” ifadesi 2000 senesinde Igor
Aizenberg ve arkadaslar1 tarafindan ortaya atilmigtir. 2006’da ise Geoffrey Hinton bir
makalesinde ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aginin her kademede ilgili
katmani etkili sekilde nasil egittigini ve sonrasinda geri yayilim ile nasil ince ayar

yapildigin1 anlatmistir.

Krizhevsky, Sutskever ve Hinton 2012°de GPU kullanilarak 6n egitim olmadan

egitilen mimariler tasarlamiglardir. Ozellikle 2012-2017 yillar1 arasinda caligma
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gruplar1 ve baslangig (startup) sirketlerin biiylik firmalar tarafindan satin alinmasi ile

derin 6grenme alanindaki gelismeler hiz kazanmistur.

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dalidir. Ozellik ¢ikarma ve doniistiirme
islemleri i¢in dogrusal olmayan islem birimi katmanlar1 kullanilmaktadir. Herbir

ardigik katman, kendinden 6nce gelen katmanin ¢iktisini girdi olarak almaktadir.

Derin 6grenme temelinde, verilerin Ozellik seviyeleri ya da temsil ettiklerinin
ogrenilmesi vardir. Ust diizeydeki 6zellikler alt diizeydekilerden ¢ikarim yapilarak ve
ilgili veri tliretilerek yapinin hiyerarsik bir gosterimi olusturulmaktadir. Bu gosterim
soyutlanan modelin farkli seviyelerinde karsilik bulan ¢ok sayida seviyeyi

ogrenmektedir. Temel manada ilgili gosterimler yoluyla 6grenmeye dayanmaktadir.

Derin 6grenmede dogru bilgiyi dogru bi¢imde (formatta) elde etmek c¢oziilmesi
gereken en biiylik zorluklardan biridir. Dogru verileri elde etmek, elde edilmeye
calisilan sonuglarla iligkili verileri toplamak veya tanimlamak anlamina gelmektedir.
Derin 6grenme i¢in dogru format genellikle bir tensor veya ¢ok boyutlu bir dizidir.
Bu nedenle, derin 6grenme i¢in olusturulan veri kiimeleri - goriintiiler, video, ses,
metin ya da zaman serileri - dogrusal cebir islemlerinin uygulanabilecegi vektorlere

ve tensorlere doniistiirmektedir [24].

Derin Ogrenme Aglarinin diizgiin islemesi, iyi bir egitim kiimesi ile miimkiindiir. Bu
is i¢cin Oncelikle problem iyi anlagilmis olmalidir. Bir sinir agmin egitiminde egitim
ve dogrulama i¢in iki ayr1 veri kiimesi gereklidir. Egitim verileri ag1 egitmeye,
dogrulama verileri ise agin ezberleme ve diger olumsuz durumlarina karsi olan

durumlarin 6l¢iimii i¢in kullanilmaktadir.

Bu egitimde kullanilmak iizere acik kaynak kodlu iicretsiz veri kiimeleri vardir. En

poptiler olanlar MNIST, CIFAR ve IMAGENET ’tir.

Karakter tanima uygulamasinda kullandigimiz MNIST veri kiimesi, farkli kisiler

tarafindan rakamlarin el yazisiyla yazilmis halde bulundugu ve farkli kenar belirleme
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yontemlerinin egitiminde kullanilan ¢ok genis bir veri tabanidir. Bu veri tabani ayni
zamanda makine 6grenme yontemlerinin egitimi ve testi i¢in de literatiirde genis bir
bicimde kullanilmaktadir. Veri tabani, 60.000 egitim goriintlisii ve 10.000 adet test
goriintiisiine sahiptir. Bu egitim goriintiilerinin yaris1 ve test goriintiilerinin yarisi
NIST veri setinden alinmigtir. Baz1 arastirmacilar, yapay sinir aglardan olusan bir
komite kullanarak MNIST veri seti {izerinde insan performansina yakin bir basari

elde etmislerdir [25].

CIFAR, CIFAR-10 ve CIFAR-100 adlar ile seksen milyon ufak resmin oldugu veri
setidir. CIFAR-10 altmis bin 32x32 renkli resimden olusmaktadir. On sinifi vardir ve
bu siniflarda alt1 bin resim bulunmaktadir. Elli bini egitim i¢in, on bini test i¢in
kullanilmaktadir. CIFAR-100 ise yliz sinifa ve bu siniflarda altiyiiz resme sahiptir.
Sinifin igerisinde, bes yiiz adet egitim resmi ve yiiz adet test resmi vardir. Bu yiiz
sinif, yirmi tane de sliper sinifa ayrilmaktadir. Bu kiitiiphaneler goriintii tanima

islemlerinde kullanilmaktadir.

IMAGENET, WordNet diizenini temel alan bir resim kiitiiphanesidir. Her digiim
ylzlerce, hatta kimi diigiimde binlerce resim tarafindan tanimlanmaktadir. Son

verilere gore, her diiglim besyliz ve iizeri resim igermektedir.

3.3.1. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme iliskisi

Insan zekasini anlama merak: milattan dnce 4. yiizyila kadar dayanmakla birlikte;
zekanin bir benzetiminin makineler iizerinde saglanmasi fikri 18. yiizyila kadar geri
gitmektedir. 1796 yilinda Wolfgang von Kempelen “Tiirk” 1 icat etmistir. Tiirk,
mekanik bir satran¢ oyuncusu olan s6zde otomatondur (pseudo automaton) ve sézde
otomaton da olsa zekanin makineler {izerinde bir benzetimini saglamaya yonelik ilk

girisimdir [26].

Bu otomatona ithafen, Edgar Allen Poe bir makale yazmistir. Eserin ad1 “Maelzel’in
Satran¢ Oyuncusu” dur. Bu makale Tiirk adli otomatonun hareketlerini agiklamak

iizerinedir. Bu sistemin s6zde olarak adlandirilmasinin sebebi, masanin altina
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gizlenen bir adamin gerekli satrang hamlelerini gergeklestirmesidir. Bu sistemin
gercek satrang hamleleri yapan versiyonunu ilk defa, Torres y Quevedo gelistirmistir.
Sistem sah ve kale ile oyun sonunu otomatize eden bir yapidadir. Tiim bunlara

ragmen Yapay Zeka kavrami 1950’lere gelene kadar ismen ifade edilmemistir.

Alan Turing’in bilgisayarlarin gelecegi hakkinda sdyle bir ifadesi olmustur: Yaklagik
elli yil iginde, yaklasik 10° depolama kapasitesine sahip bilgisayarlar1 taklit etme
oyunlarmi oynatmalarini saglayacak sekilde programlamanin miimkiin olacagina ve
ortalama bir sorgulayicinin bes dakikalik sorgulamadan sonra dogru tanimlamanin

yapilmasinda, ylizde 70'den daha fazla sansi olmayacagina inaniyorum [27].

Bu s6zden oOncesinde, Alan Turing’in makineler diigiinebilir mi? sorusu, kendisi
tarafindan asil soru olarak ifade edilmis ve bu sorgulama ilgili kavramin dogmasina
sebep olmustur ve 1956 senesinde McCarthy Dartmouth konferansinda yapay zeka,

yeni bir arastirma alani olarak adlandirilmastir.

Yapay zeka, makinelerin islemleri insanlar gibi belirli kabiliyetler Olciisiinde
gerceklestirmesidir.  Zayif yapay zeka sistemleri sadece programlanani
yapabilmekteyken; kuvvetli olanlar algoritmik hesaplar yoluyla, programlanani

iyilestirip hatalardan 6grenen sistemlerdir.

Makine 6greniminin ilk olarak isminin gec¢tigi zamanlar 1980’leri gostermektedir.
Popiilerligi veri madenciligi ile beraber artmaya baslamistir. Sisteme sunulan veriler
ve parametreler ile benzetimler gergekleyerek, insandan daha iyi tespitler yapabilen,

programlananlari agiga ¢ikarabilen ve kendini egitebilen bir yapidadir.

Derin 6grenme kavrami ise ilk olarak 2010°da giindeme gelmistir. Yiiksek veri
olanag: ile tek katman temelinde degil, bircok katman temelinde c¢alisabilen bir
yapidadir. Yani makine 6grenimi tek katman iizerinden ilerlerken, derin 6grenme
bircok katmanda ayni anda islemektedir. Bu c¢oklu katman caligmasinda makine

ogrenmesindeki hesaplart1 bir kerede gerceklestiren, tanimlanmasi gereken
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parametreleri bile kendisi belirleyen ve daha iyi parametreler ile degerlendirmeler

yapan bir yapiya sahiptir.

Isin aslina bakarsak makine dgrenimi; istatistik, veri madenciligi vb. alanlar ile yakin
oldugundan bir¢cok uzman, yapay zeka ile ayri tutulmasi goriisiinde birlesmislerdir.
Ciinkii genel anlamda, makine 6grenmesinin yapay zekadaki ozelliklere ihtiyaci
yoktur. Ancak giiniimiizde ilgili kavramlar i¢ ice gectigi i¢in, giiniimiizde birlikte

kullanilmaya baslamistir. Ornegin; asistanlik uygulamalar1 ve botlar gibi.

Verinin ¢ogalmasi, yapay zekanin 6zelliklerini iyi bir sekilde acia c¢ikartmasini
saglamaktadir. Isler karmasiklastik¢a; yapay zekadan makine 6grenmesine, daha da
karmagiklasinca da; derin 6grenmeye gecisler baslayacaktir. Durumun anlatimi Sekil

3.2.’de gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Karsilastirmasi [28].

Ornegin makine 6grenmesinde, bir araba ile kamyon resmini ayirmamz gerekirse;
ilgili parametreler yardimi ile makineye tanitim yapilmasi gerekmektedir. Kasasi
varsa kamyon, yoksa araba gibi. Ancak derin Ogrenmede bunu kendisi
ogrenmektedir. Yaptigimiz tek sey, resimleri derin 6grenme sistemine gostermektir.
Kurallari, farklar1 ve ayirict 6zellikleri sistem kendisi bulmaktadir. Sekil 3.3.te bu

durumun bir benzetimi goriilmektedir.
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Sekil 3.3. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Farki [29].

3.3.2. Derin 6grenme mimarileri

Literatiirde altt mimari yap1 vardir. Bu mimariler kullanildiklar1 yerlere ve amaca
gore farklilik gostermektedir. Siniflandirma, tespit, tant vd. sonuglarin eldesi i¢in
veya ilgili modelin yapisina gore degisik modeller kullanilmaktadir. Verinin goriintii,
ses, sinyal, metin gibi cesitli tiirleri de yine ag modelinin belirlenmesinde etkili

olmaktadir.

3.3.2.1. Konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN)

Konvoliisyonel sinir aglari ¢cok katmanli algilayicilarin bir ¢esididir. Hayvanlarin
gorme merkezinden yola ¢ikarak gelistirilmistir. Buradaki islem, bir ndron hiicresinin
kendi bolgesindeki uyaranlara verdigi cevaptir. Konvoliisyonel sinir aglari, bir ya da
birden ¢ok konvoliisyonel katman, altérnekleme katmani ve sonrasinda standart ¢ok

katmanli sinir ag1 gibi bir ya da daha fazla bagl katmandan meydana gelmektedir.
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Ik konvoliisyonel ag 1988 yilinda Yann LeChun tarafindan ortaya atilmistir. LeNet
isimli mimaridir. 1998’lere kadar iyilestirmeler devam etmistir. Bu ag sisteminde, alt
katmanlar konvoliisyon ve maksimum havuzlama katmanlarindan meydana
gelmektedir. Daha sonra gelen iist katmanlar ise tamamen bagli geleneksel MLP’den

olusmaktadir.

Uygulama alan1 olarak bu algoritmalar, goriintii ve ses isleme baglica olmak {izere
NLP (dogal dil isleme) ve biyomedikal gibi farkli alanlarda da kullanilmaktadir.
Ozellikle goriintii isleme alaninda hata oraninm1 %2’lere diisiirebilmektedir. 2014
yilinda, ImageNet Yarigsmasi’nda, nesne siniflandirmasi ve algilamasi dalinda fist
seviyede yer alan takimlar bu algoritmanin modifiye edilmis hallerini

kullanmiglardir.

Ayrica NLP (Dogal dil isleme) icin de bu algoritmalar kullanilabilmektedir. NLP i¢in
kullanimlar su sekildedir: anlamsal ayristirma, arama sorgusu elde etme, ciimle
modelleme, siiflandirma, tahmin problemleri vb. Farkli alanlarda da kullanilmakta
olan bir algoritmadir. Mesela kimyasal tepkimeler 3 boyutlu olarak temsil edilip
sistem egitilerek, Ebola ve Skleroz gibi hastaliklarda yeni biyomolekiillerin
bulunmast i¢in kullamilmigtir. Bir diger 6rnek su sekildedir: Google DeepMind
tarafindan gelistirilen AlphaGo konvoliisyonel tabanlidir ve ilk kez profesyonel bir

oyuncuyu (insani) yenmistir.

3.3.2.2. Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN)

Basit tekrarlayan agin ilk tasarimi Jeff Elman tarafindan yapilmistir. Tasarlanan bu
simiilasyonda isim ve fiil kategorileri diizgiin bir bi¢cimde ayrilmistir. Bununla
beraber isimler canli-cansiz ve insan-hayvan, hayvanlar ise avci-yirtict gibi alt

basliklara ayrilmigtir.

Tekrarlayan sinir ag, ilgili baglantilarin yonlii dongii olusturdugu bir modeldir. Bu
dongli dinamik davranig sergilemektedir. Burdaki amag¢ sirali bilgileri kullanmak

tizerinedir. Geleneksel sinir aginda girdi ve ¢iktilarin birbirinden bagimsiz oldugu
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diisiiniilmektedir. Fakat bu durum NLP i¢in uygun goriinmemektedir. Ornegin, bir
climle i¢inde sonraki kelimenin tahmini, hangi kelimenin o kelimeden 6nce geldigini
bilmekle olmaktadir. Bu yapinin tekrarlanan olarak isimlendirilmesi, ilgili dizideki

her 6ge i¢in ayni1 gorevi ¢iktilara gore gerceklestirmesidir.

Alex Graves’in ele aldig1 ¢alisma, ses verilerini dogrudan metne ¢eviren tekrarlayan
sinir ag1 tabanli konusma sistemidir. Bir diger calisma ise tekrarlayan sinir ag1 ile
konvoliisyonel sinir ag1 birlikte, etiketlenmemis goriintiilere tanimlayict lireten bir
modelin pargasi olarak ele alinmistir. Birlesik model, resim i¢indeki nesneleri
tanimlamakla birlikte, bu tamimlayicilarin goriintii i¢indeki konumlarin1 bile

saptamistir.

Tekrarlayan sinir aglarinda yaklagim 6nceki bilgileri kullanmaya yoneliktir. Ornegin
“Kirmiz1 araba goriindii” ciimlesinde, araba kelimesi kolay tahmin edilirken, ilgili
baglamlar arast bosluk artisiyla Onceki bilgilerin kullanilmast oldukc¢a zor
olmaktadir. Ornegin, “italya’da biiyiidiim. Akici bir sekilde italyanca konusurum”
metnini ele alacak olursak; “Italyanca” kelimesini tahmin ederken, ciimleden dil ad
icin tahminde bulunulabilir ancak dogru kelimenin “italyanca” oldugunu tahmin

etmek adina yer bilgisi de tutulmalidir.

3.3.2.3. Uzun ve kisa vadeli hafiza aglar1 (LSTM)

Teorik olarak uzun vadeli bagimliliklar uygulamada c¢esitli problemlere yol
acmaktadir. Bu durumu ¢o6ziimlemek adina uzun vadeli bagimliliklar1 6grenen bir
tekrarlayan sinir ag1 tiiri olan Uzun ve Kisa Vadeli Hafiza aglari 1997°de

bulunmustur.

Uzun ve Kisa Vadeli Hafiza Aglar1, uzun vadeli bagimlilik problemini ¢6zmek i¢in
tasarlanan 6zel bir tekrarlayan sinir agi tiiriidiir [30]. Bu mimari (Bknz. Sekil 3.4.);
giris (Denklem 3.1), c¢ikis (Denklem 3.4), unutma kapilar1 (Denklem 3.2), hafiza

hiicreleri (Denklem 3.3) olmak iizere 4 temel kisimdan olusmaktadir [31].



28

it=o(wxixt +whiht —1+wcict — 1+bi) (3.1

ft=o (wxfxt+W hf ht —1+wcfct — 1+ bf (3.2)

ct=ft® ct —1+it © tan h(wxcxt +whcht —1+bc) (3.3)

ot=c(wxoxt+whoht — 1+ wcoct+bo) 34
. . I'-'L _{:-:_!Z"

h-‘.r—!:r <>

i {"IHT.‘ 0
| Llo] o] [tanh]
1 I |

Sekil 3.4. LSTM Mimarisi [32].

Caligma sistemi su sekildedir: Kapilardan gelen veriler belirli bir aktivasyon
fonksiyonundan (tanh veya sigmoid) gecmektedir. Sonra gelen veriler de girdi igerigi
ile belirli islemlerden (carpma, toplama vs.) gecerek, cikti olarak diigiimden

cikmaktadir [33].

LSTM yapisi, RNN hiicresinin hafiza ile birlikte isletildigi bir yapidir. Hafiza
araciligi ile dnceki zamanin verisi alinip, bir sonraki zamana iletilmektedir. Bilginin

degerlendirilip degerlendirilmeme durumuna ise egitim araciligi ile Kkarar

verilmektedir [34].

Uzun ve Kisa Vadeli Hafiza Mimarisi konusma ve metin isleme konusunda oldukg¢a
basarilidir. Cerceve tabanli ses smiflandirma, konusma verileri iizerinden anahtar
kelime tespiti vb. uygulamalarda olduk¢a basarili sonuglar vermistir. Ayrica insan
aktivitelerini onciil bir veri kullanmadan siniflandirma gibi islemleri &grenen
sistemlerde de yine konvoliisyonel sinir aglar1 ve uzun - kisa vadeli sinir aglari

basaril1 sonuglar vermistir.
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Yine ilgili model ile farkli bir deneme miizik bestesi iiretimidir. Tekrarlayan sinir
aginda, nota tahmini yapilabilmistir ancak dinlenmeye uygun bir beste
yapilamamistir. Uzun vadeli 6grenme yetenegi sayesinde bu modelde, blues tiiriinde

miizikler basarili 6grenmeler yoluyla yeni besteler seklinde olusturulmustur.

Diger kullanim o6rnekleri de su sekilde siralanmaktadir: hizadan bagimsiz protein
homolojisinin algilanmasi, robotikte diigiimleri baglayan sistemler, diizensiz dillerde

ogrenme yollari, ¢evrimdisi olarak el yazisinin taninmasi gibi.

3.3.2.4. Boltzmann makineleri

Smirli Boltzman Makineleri’nin ilk ismi 1986’da Harmonium olarak ortaya
atilmistir. Ancak daha sonralar1 2006 senesinde Geoffrey Hinton ve arkadaslar1 hizl
o0grenme algoritmasi seklinde 6n plana ¢ikmasini saglamistir. Yapisi girdi setindeki
olasilik dagilimmi Ogrenebilen iiretken rassal sekildedir. Bu yapt Boltzmann
Makinalari’nin bir alt tliridiir. Goriiniir ve gizli olmak {izere aralarinda simetrik
baglanti olan 2 parcadan olusan graf yapisidir. Bir graf i¢inde diiglimler aras1 baglanti
bulunmamasina ragmen kisitlamasiz olan seklinde gizli birimler arasinda da baglanti
mevcuttur. [lgili kisitlama Boltzman Makineleri’nin normal yapisina gére daha etkili

egitim algoritmalarina olanak tanimaktadir.

Siirli Boltzmann Makineleri; boyut indirgeme, siniflandirma islemleri, 6zellik

ogrenimi vb. konular i¢in kullanighdir.

3.3.2.5. Derin inan¢ aglan

Geoffrey Hinton, Derin Inang Aglar’m Kisith Boltzmann Makinelerinin bir y1gini
olarak ifade etmektedir. Kisitli Boltzmann Makineleri’nde her katman onceki ve
sonraki katmanlar ile birbirine baghdir. Ancak bu katmanlarin diiglimlerinin birbiri

ile yatay iletisimi bulunmamaktadir.
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Derin Inang Aglari genel manada goriintii tanima ve iiretme gibi alanlarda
kullanilmistir. Kelime sayis1 vektorleri elde etme, insan hareketi tanimlama gibi

kullanim sekilleri olmustur.

3.3.2.6. Derin oto-kodlayicilar

Diger bir adi1 Diabolo Agi olan Oto-kodlayicilar denetimsiz dgrenme amaciyla
kullanilan 6zel bir yapay sinir agidir. Temel manada 3 adet katmandan meydana
gelmektedir. Bunlar; girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmanidir. Otomatik
kodlayicty1 olusturmadan dnce ayarlamamiz gereken 4 parametre vardir. Bunlar kod

biiytlikliigii, katman sayisi, katmanlardaki diiglim sayis1 ve kayip fonksiyonudur [35].

Buradaki amag bir veri seti i¢in boyut indirgeme ve 6zellik ¢ikarimi hedefiyle bir
kodlama yapmaktir. Kabaca sikistirilmis verideki en iyi 6zelliklerin 6grenilmesi
beklenmektedir. ileri beslemeli bir sinir agidir. Bu modelde, ilgili islemlerden sonra
ciktr olarak yine aynmi girdi denk gelene kadar agirliklar siirekli degistirilmektedir.
Hedefe ulasilinca, gizli katmandaki diiglim sayis1 bize girdi verisini temsilen

vermektedir.

Derin veya yi1gml oto-kodlayicilar ise, her bir katmanin ¢iktilar1 ile ardigik katman
giriglerinin  birbirine baglandigi ¢ok katmanli bir sinir agidir. Hinton ve
Salakhutdinov tarafindan, 2006 yilinda gelistirilmistir [36]. Uzun yillar boyunca,
sinir aglarmin temelinde yer alan bir kisim olmustur [37]. Derin 6grenme

mimarilerinin dogusu ile derin 6grenme mimarilerinde yer tutmaya baslamistir [38].

Derin oto-kodlayicilar, birden fazla gizli katmanla iliskilidir. Bir Derin Oto-kodlayic1
yapist Sekil 3.5.’te verilmistir. Genel anlamda, tek katmanli bir oto-kodlayici, 6zgiin
verileri temsil eden bir Ozellige sahip olmadigindan, derin(yigin) oto-kodlayict
kavrami ortaya c¢ikmigtir. Eklenen katmanlarla, oto-kodlayict daha karmasik
kodlamalar 6grenebilmektedir. Ancak bu uzmanlagmanin ¢ok olmamasi da 6nemlidir.
Cok uzmanlasma sonucunda, egitim verileri diizglin sekilde yeniden

yapilandirilabilir ancak ilgili stirecle 1ilgili herhangi bir faydali genel veri
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olusturamayacak ve yeni durumlar i¢in genelleme yapma olasilig1 da diisiik olacaktir

[39].

1. gizli katman | N. gizli katman
girdi katmam ' g1kt katmam

Sekil 3.5. Birden Fazla Gizli Katman Iceren Bir Derin Oto-kodlayic1 Yapisi [40].

Derin oto-kodlayicilarda; kod ¢oziicii katmanlar, sikistirilmis Oznitelikten girdi
benzeri ¢iktilar liretmeye ¢abalamaktadir. Cikt1 girdi ile ayni olmayabilmektedir. Bu
ikisi arasindaki benzerlik ne kadar fazla ise, algoritmadaki fonksiyon o derecede

basarilidir denilmektedir [41].

Bu ayni1 veriyi elde etme ¢abasi bazi sistemlerde, ilgili verinin ezberlenmesine ve test
verisi i¢in kotli sonug degerleri elde edilmesine yol agmaktadir. Bu durumu 6nlemek
adma girilti giderici (denoising) gelistirilmistir. Girdi katmanindaki veriye
giiriiltiiler eklenmekte, ¢ikt1 katmaninda giiriiltiisiiz halde sonuglar elde edilmektedir.
Boylece sistemin egitim verisinde bulunmayan, farkli oOriintiilerde verileri de

Ogrenmesi saglanmaktadir [42].

Derin oto-kodlayilar kumas hata tespiti i¢in denenerek, iki adet oto-kodlayici ile
olusturulan derin ag ile olduk¢a ayirt edici sonuglara ulagilmistir. Mail spam
yakalama i¢in yapilan bir diger 6rnekte ise Bayes, Karar Agaglar1 vb yontemler ile

kiyaslanarak daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Derin oto-kodlayicilar 6zellikle anormallik ve aykir1 degerleri bulmada i1yi sonuglar

veren bir mimaridir.
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3.3.3. Derin 6grenme uygulamalar:

Bu kisimda konu bazinda bir siiflandirma yapilarak, popiiler olan ydntemler
incelenecektir. Metin Ozetleme bashgi, tezin temel konusu oldugu i¢in bu kisimda

ele alinmamis olup, ayrintili sekilde baslik 2.1 ve alt basliklarinda islenmistir.

3.3.3.1. NLP (Dogal dil isleme)

Dogal dil isleme, asil islevi bir dogal dili ¢6ziimleme, anlama, yorumlama ve iiretme

olan bilgisayar sistemlerinin tasarimi ve gergeklestirilmesini icermektedir [43].

NLP’nin ¢aligma alani insanlarin dogal dillerinin bilgisayar tarafindan nasil islendigi
konusudur. Buradaki ama¢ dogal dillerin kuralli yapisinin ¢éziimlenip bir anlam

c¢ikarilarak yeniden bir yap1 olusturulmasidir.

Dogal Dil Isleme’nin bir alt bashiginda, Belge Erisimi vardir. Bunun sebebi Belge
Erisimi’nin, Dogal Dil Isleme nin 6zel uygulama alanlar1 olan konusma, goriintii,
video erisimi, yazili metin vb ile ugrasmasidir. Belge erisimi konusunun kapsami,

belge ambarlarindan algoritma ve model ¢ikarimidir.

Ancak Belge Erisimi ile Dogal Dil Isleme arasinda sinirli bir etkilesim vardir. Bunun
sebebi Belge Erisimi’nin beklentilerinin Dogal Dil Isleme alaninda karsilik
bulmamas1 ve yine Belge Erisimi’nde ¢ok kullanilan istatistiksel yontemlerin Dogal

Dil Isleme’de kullanilmasinin tercih edilmemesidir.

Bahsi gecen etkilesim Dogal Dil Isleme’de nicel ydntemlerin yeniden giiglenmesi ile
artmistir. Ilgili etkilesim Ornekleri su sekildedir: belgelerdeki terim dagilimimin
olasilikli modelleri, hitap boliimleme, vektér uzayr modeli ve gizli anlambilimsel

dizinleme.
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3.3.3.2. Goriintii isleme

Derin 0grenmenin goriintii isleme alanindaki popiiler olan kullanimi goriintii
smiflandirma {izerinedir. Bu konuda ortak degerlendirme seti olarak MNIST
kullanilmaktadir. Bu set egitim amaciyla 60000 ve test amaciyla 10000 el yazisi
rakamindan meydana gelmektedir. Bugiine kadar yapay sinir aglarindan, istatistiksel

yontemlere kadar bir¢cok yontem bu veri seti lizerinde test edilmistir.

2011’de Konvoliisyonel Sinir Aglar1 gorsel desen tanimada ilk defa siiper insan
performans1 vermistir. Ekim 2012°de, Alex Krizhevsky, George Hinton ve ekibi
tarafindan olusturulan bir sistem biiylik 6l¢ekli bir ImageNet yarismasini, s1g makine
ogrenme yontemleriyle belirgin bir farkla kazanmistir. Yine 2014’te derin 6grenmeyi
kullanan ImageNet yarigmasindaki hata orani, benzer derin 6grenme modelleri ile
daha da asag1 seviyelere c¢ekilmistir. Bunlarla birlikte derin 6grenme tabanli
denetimsiz 6grenme algoritmalarindan da etiketli olmayan veriler lizerinden sinifa
ozgii nitelikler ¢ikarilmaktadir. Derin 6grenme nesne tanima problemlerinde de

oldukga basgarili sonuglar vermektedir.

3.3.3.3. Diger uygulamalar

Bahsi gecen uygulama alanlart disinda, yine farkli alanlarda derin 6grenme
yontemleri uygulanmaktadir. Bunlar: uyku kalite tahmini, insan aktivite tanima,

insan hareket tespiti gibi konulardir.

Ayrica CRM (Miisteri Iliskileri Yonetimi) otomasyonu konusunda da derin takviye
ogrenme yontemi denemeleri olmustur. RFM (giincellik-frekans-tutar) degiskenleri
olarak tanimlanan miisteri durumu kisimlarindaki, muhtemel dogrudan pazarlama

eylemlerinin degerinin yaklasik olarak hesab1 sinir aglari ile yapilmigtir.

Kapali alan yonlendirmesi de dnemli bir problemdir. Ornegin; bir quadcopterin
bagimsiz olarak i¢c mekanda dolasip tek kamera ile bir hedefi bulmasi i¢in bir sistem

diistiniilmistiir. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 ile uzman bir pilotun hareketleri
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benzetim yapilmis, performans oOlgiitleri ¢esitli kapali mekanlardaki ger¢cek zamanli

deneyler kullanilarak sonug olarak sunulmustur.

Bir diger 6rnek kullanim Google Lens’tir. Google Lens, yapay zekayr ve derin
o0grenme modelini kullanarak fotograflarda bulunan objeleri belirleyen ve tespit

ettiklerine bagli olarak 6nerilerde bulunan bir uygulamadir [44].

Google Lens ile su tip islemler yapilabilir: akilli metin se¢imi, akilli metin aramasi,
giyim ve dekor aramasi vb.’dir. Akilli metin se¢iminde, ayni1 kart okuyucular gibi
ilgili metni kopyalaylp alma imkani vardir. Akilli metin aramasi, ilgili metni
yakalayarak arama yapma iizerinedir. Giyim ve dekor aramasi, hosa giden bir
kiyafeti kameraya taratarak yorum ve aligveris seceneklerine bakmaya ve ev

dekorunu tanimlamaya yaramaktadir.

3.3.4. Derin 6grenme kiitiiphaneleri

3.3.4.1. Keras

Tensorflow’u arka planda ara¢ olarak kullanan yiiksek seviye bir yapay sinir aglar
APD’sidir. Keras ile sirali katmanlardan sinir ag1 olusturulurken ilgili model i¢in
sarmalayict sinif (wrapper) kullanilmaktadir. Modeli egitme ve calistirma amaciyla

kullanilan compile(), fit(), evaluate() gibi metotlar Keras arayiiziine uygulanmaktadir.

from keras.models import Sequential

model.Sequential()

Keras katman sinifi, tam baglh katmanlar, maksimum havuz katmanlar1 ve aktivasyon
katmanlar1 vb i¢in ortak bir arayiiz imkani sunmaktadir. Modele yeni bir katman
eklemek add() fonksiyonu ile yapilmaktadir. Bir adet gizli katmani olan basit bir

model 6rnegi verecek olursak:

Import numpy as np
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from keras.models import Sequential

from keras.layers.core import Dense, Activation

X =np.array([[0, 0], [0, 1], [1, 0], [1, 1]],
dtype=np.float32)

y =np.array([[0], [1], [1], [0]], dtype=np.float32)
model=Sequential()
model.add(Dense(32,input_dim=X.shape[1]))
model.add(Activation('softmax’))
model.add(Dense(1))

model.add(Activation( ‘sigmoid’))

Ik gizli katman, 32 diigiimden meydana gelmektedir. Bu diigiimler iki elemanli
vektori girdi olarak almaktadir. Her bir katman, bir 6nceki katmanin ¢iktisini girdi
kabul etmektedir. Bu zincir son katman olan c¢iktiya kadar siirmektedir. Model
olusturulduktan sonra calisma Oncesi derlenmelidir. Keras yapisindaki model,
derleme asamasinda TensorFlow  kiitliphanesini  kullanmaktadir.  Modeli
calistirmadan Once istenen girdi verisi lizerinde optimizer, hata fonksiyonu ve diger
parametreler tanimlanmasi gerekmektedir. Derleme i¢in su sekil bir Ornek

verilebilmektedir:

model.compile(loss="categorical crossentropy",

optimizer="adam", metrics = ["accuracy"])
Ilgili parametreler su sekilde secilmistir:

Hata fonksiyonu: Capraz entropi
Algoritma: Adam algoritmast

Metrik: Dogruluk

Ilgili sonuglar model.summary() komutu ile goriintiilenebilmektedir. Epoch sayisini
iceren fit() metodu ile model egitilmekte ve degerlendirme i¢in ise evaluate() metodu

kullanilmaktadir.
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Asagidaki maddeleri igeren ihtiyaglariz olmasi durumunda Keras kullanimi tavsiye
edilmektedir: [45]

- Kolay ve hizli prototip olusturma (kullanict dostu olma, modiilerlik ve
genisletilebilirlik.),

- Konvoliisyonel (evrisimli), tekrarlayan ya da ikisinin kombinasyonu olan ag
gereksinimi,

- CPU ve GPU iizerinde sorunsuz ¢aligma arayisi.

3.3.4.2. Tensorflow

2015 senesinde Google tarafindan ¢ikartilan agik kaynakli bir kiitiiphanedir. Destek
verdigi diller Java, C++, Go ve Python’dur. Veri akis grafikleri aracilig1 ile sayisal

hesaplama i¢in kullanilmaktadir.

TensorFlow baslangicta, makine 6grenimi ve derin sinir aglar1 arastirmasi amaci ile
gelistirilmistir. Baglarda amag¢ Google igindeki bir kullanim iken, sistem daha

sonralar1 diger alanlarda genis bir sekilde kullanilmaya baglanmistir.

Esnek mimarisi, hesaplamay1 sadece tek API kullanilarak ilgili cihazlardaki bir veya
daha fazla CPU veya GPU gibi birimlere dagitmay1 saglamaktadir. Tiim islemler
diigiim olarak tanimlanmakta ve bu diiglimler arasindaki kenarlara da tensor ismi
verilmektedir.  TensorFlow’da  veri integer, float, string vb  sekilde
tanimlanamamaktadir. Bu degerler tensor adli nesnede tutulmaktadir. Tensorler, ¢ok
boyutlu veriler tutan dizi yapilaridir. Yaygin olarak kullanilanlart sunlardir:

skalar(0B), vektor(1B), matris(2B), 3B, 4B, 5B tensorler.

#Iensorflow kiitiiphanesi su sekilde yiiklenmektedir

>>import tensor flow as tf

#a, 0-boyutlu int32 tiiriinde tensor

>> q = tf.constant (31)
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#b, 0-boyutlu string tiiriinde tensor
>> b = tf.contant (“tensorflow”)
#c, 1-boyutlu int32 tiiriinde tensor
>> ¢ = tf.constant ([123, 456, 789])

#d, 2-boyutlu int32 tiiriinde tensor
>> d = tf.constant ([[123, 456, 789],
[444, 555, 666]])

#e, 3-boyutlu int32 tiiriinde tensor

>> e = tf.constant ([[[123, 456, 789],
[444, 555, 666]],
[[123, 456, 789],
[444, 555, 666]]])

TensorFlow ag igindeki gradyanlar1 otomatik hesap ve hata fonksiyonunu optimize
etmektedir. ilgili hesaplar bir ya da birden ¢cok GPU ile yapilarak biiyiik dlciide

hizlandirilabilmektedir.

TensorFlow; Windows, Linux, Mac vb bilgisayar ve Android isletim sistemli
cihazlarda ¢aligabilmektedir. Taginabilir yapidadir. TensorFlow’un toplulugu geligmis
durumdadir. Derin sinir ag1 modelleri i¢in gelistirme, analiz etme, iyilestirme gibi
islemler i¢cin TensorBoard adli araci vardir. Kullanmishlik derecesi yiiksek bir

platformdur.
3.3.4.3. Digits
NVIDIA nin Derin Ogrenme GPU Egitim Sistemi (DIGITS), goriintii siniflandirma,

segmentasyon ve nesne algilama gibi hassas isler i¢in derin sinir agin1 hizli egitmek

vb. amaclarla kullanilmaktadir.
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Digits tamamen etkilesimli oldugundan veri bilimcileri programlama ve hata
ayiklama yapmak yerine ag tasarimi ve egitimi gibi konulara Oncelik tanima
imkania sahip olmaktadirlar. Yangqing Jia tarafindan Caffe isimli derin 6grenme
kiitiiphanesi (programlama yapmadan ¢alisan bir kiitliphane) web arayiiz destegine

kavusturularak gelistirilmis ve Digits olusturulmustur.

Digits su 6zellikleri ile 6ne ¢ikmaktadir:
- Coklu GPU kullanilarak sinir aglar1 tasarimi ve egitimi.
- Gelismis gorsel ekran ciktilar1 ile performansi gercek zamanli olarak takip etme.

- Tamamen etkilesimli yapi.

3.4. Yapay Sinir Aglar1 ve Derin Ogrenme iliskisi

Aslinda bu iki kavramin, genel anlamda hicbir farklar1 yoktur. Ancak, derin 6grenme
algoritmalari, yapay sinir aglarinin karmasik halidir. Derin 6grenmede yeni olarak

sunlar siralanabilmektedir;

- Daha ¢ok veri ve daha ¢ok igslem giicli
- Yeni dogrusal dis1 (Ing. non-lineer) aktivasyon fonksiyonlari
- Yeni ilkleme (Ing. initialization) yontemleri

- Yeni diizenlilestirme (Ing. regularization) yontemleri [46]

3.5. PageRank Algoritmasi ve TextRank Algoritmasinin Gelisimi

TextRank Algoritmasi, ¢cok popiiler ve etkili bir metin 6zetleme algoritmasidir.
TextRank Algoritmasi’n1 incelemeden Once PageRank algoritmasini anlamamiz

gerekmektedir. Ciinkii TextRank, PageRank’tan tliretilmistir.

PageRank Algoritmasi, Google tarafindan yazilmis, arama motorunda kullanilan,
popliler bir algoritma oldugu i¢in, genel manada duyulmus olma orani yiiksektir.

Web sayfalarinin degerlerini hesaplama tizerine kurulmus bir yapidadir.
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“PageRank” sozcligli ayn1 zamanda bir kelime oyunudur. Bu, web sayfalarin1 6nem
sirasina sokmada kullanilan bir algoritmadir fakat ayn1 zamanda bagslica mucidi olan
Larry Page’in yarattig1 ve kendi ismini tagiyan bir siralama algoritmasidir. Page ve
Brin bulduklar1 algoritmayr 1998 yilinda bir akademik konferans bildirisi ile
yayinladilar: “Biiylik Boyutlu bir Hipertekst Web Arama Motorunun Anatomisi.”
Basligindan da anlasilacagi gibi bu bildiri PageRank (Sayfa Siralamasi) sistemini

aciklamanin da 6tesine gitmektedir [47].

Yani bu algoritmanin Google versiyonu, orijinalinden olduk¢a uzaklagsmistir. Bunun
ardinda yatan sebep, Google’n algoritmay1 ¢ok biiylik 6l¢ekte kullanmasidir. Temel

manada ele alirsak, ozellikler su sekilde siralanmaktadir:

- Onemli sayfalar, dnemli sayfalarla baglidur.
- Bir sayfanin PageRank degeri, esasen o sayfanin bir kullanici tarafindan ziyaret

edilme olasiligidur.

Basitge, herhangi bir u internet sayfasinin sirasin1 bulmak i¢in asagidaki esitlik

(Denklem 3.5) kullanilmaktadir.

PR(v,]

L(vi)

PR(u)=(1-d)+d.)_ v,€B, (3.5)

Denklem (3.5)’de belirtilen B,, u'nun baglantilarinin bulundugu sayfalari, d ise
soniimleyici faktorii belirtmektedir. {1k olarak her bir sayfanin sirasi, diger sayfalarda
bulunan baglantilarinin sayisi olarak belirlenmektedir. Daha sonra (3.5) kullanilarak

yinelemeli bir sekilde sayfalarin siras1 hesaplanmaktadir [48].

Bu algoritmanin metin {izerinde uygulanmasi ile ortaya TextRank algoritmasi
cikmistir. Temelinde, ciimleler arasi baglantilar kontrol edilerek 6nem sirasina gore
siralamak vardir. Herhangi bir puanlama igslemi yoktur. Daha sonra ise istedigimiz en

Onemli cumleler 6zet olarak kabul edilmektedir.
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3.6. Diger Kavramlar

3.6.1. Ozellik

Bir gozlem ya da ol¢lim ele alindiginda, bunlarin bir siralamasi ya da ilgili ayari
ozellik olarak tanimlanmaktir. Bu tez kapsaminda o6zellik kavrami, metinden
cikarilan verinin degisik tipleridir. Yine bu 6zellikler genel anlamda bir yapay sinir

aginda beslenmek {izere bir verinin vektdriine birlestirilerek kullanilmaktadir.

3.6.2. Belirteclere ayirma (tokenization)

Belirli bir veri kitlesinin, marka (jeton, token) isimli pargalara ayrilmasi islemine
denilmektedir. Yine tez kapsamindaki metin 6zetleme islemi ile ilgili veri paragraf,
ilgili paragraf climle, ilgili climle ise kelime seklinde ayrilmaktadir.

3.6.3. Anahtar kelime ¢ikarma

Bu islemde dokiimandaki en ¢ok gecen kelime, baslikta gecen kelimeler vb. iliskiler
hesaplanarak en ilgili bilgiler bulunacak ve bunlardan anahtar kelime ve kelime
obekleri ayrilacaktir. Bulunan anahtar yapilar o6zellik ¢ikarma islemi igin
kullanilacaktir.

3.7. Kullanilan Sistem, Program, Kiitiiphane ve Teknolojiler

Bu tez kapsaminda yapilan deneysel calismalar Tablo 3.1.’de verilen &zelliklere

sahip bilgisayar lizerinde gergeklestirilmistir.
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Anakart MSI Gaming M5
Islemci Intel Core i7-6700K CPU @4.00 Ghz
Ram Gskill 16gb 3000 Mhz
Disk Samsung SSD 850 EVO
Isletim Sistemi Windows 8.1 Embedded
IDE PYCharm 2019.3.3 Community Edition

Tablo 3.1. Kullanilan Sistem ve Program.

Yapilan incelemeler sonucunda Keras kiitiiphanesinin kullanimina karar verilmistir.
Bu kiitiiphanenin se¢ilmesinin sebepleri maddeler halinde su sekildedir:

- Arkaplanda TensorFlow, Theano, CNTK vb kiitiiphanelerin kullanimina izin
vermesi.

- Modiilerlik, minimalizm, genisletilebilirlik, Python-dogallik gibi ilkelere sahip
olmasi.

- Hizli denemeler yapmak i¢in ideal olmasi.

Tez calismamiz, Keras’in son siirlimiinde oldugu iizere birinci dil olarak Python
kullanmaktadir ve tiim NLP kiitiiphaneleri bu o6l¢iide hazirlanmistir. Python,

yorumlayici bir programlama dilidir. Kullandigim versiyon 3.7.0’dur.



BOLUM 4. ONERILEN MODEL

Modelimizde, haber makaleleri veri seti olarak verilerek, bunlarin tek ciimleden
olusan basliklar olarak o6zetlenmesi hedeflenmistir. Kiitliphane olarak Keras, IDE
olarak PyCharm kullanilmistir. Genel manada yontemler dilden bagimsizdir.
Modelde; derin O6grenme mimarisi olarak, derin oto-kodlayict  yapisi
kullanilmaktadir. Ara (gizli) katman diye tabir ettigimiz katmanlarda ise LSTM
yapisina yer verilmistir. Boylece bu biitiinlesik yapi1 ile daha verimli sonuglara
ulasiimast amaclanmugtir.  Ilgili model agik kaynak bir projenin iizerine

gelistirilmistir. Modelin 6zeti Sekil 4.1.”de gdsterilmistir:

Model: "model_ 1"

L Param #

encoder_inputs (InputLayer) (None, None)

r_inputs (InputlLay

l1stm (LSTM)

decoder_lstm (LSTM)

Total params:
Trainable params:
Non-trainable params: @

Sekil 4.1. Modelin Ozeti.

Izleyen basliklardaki anlatim sirasi, su sekildedir:
- Oncelikle model i¢in ilgili ¢aligma mekanizmalar,

- Az da olsa encoding-decoding mekanizmasi,
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- Encode diye tabir ettigimiz girislere sahip asil kod,

- Encoding modelin calistirilip; ¢ikislarin kod ¢6zme modeli lizerinden calistirilarak,
kodlarin tamamen ¢oziilmesi,

- Asil tahmin isleminin arka planindaki agamalar,

- Modelin egitimi ve testi i¢in ilgili kod anlatima,

- Modelin ¢alistirilmasi ve 6rnek yapilari,

- Modelin mimarisi,

Seklinde ilerlenecektir.

4.1. Modelin Olusturulmasi

Encoding-decoding mekanizmas1 iki alt modele ayrilmaktadir. Adindan da
anlagilacag1 lizere; bir encoding (kodlayici) ve bir decoding (kod ¢oziicii). Yani
encoder, kelime girdisi alip ve onu bir grup sayiya doniistiirmektedir. Decoder ise
tam tersi sekilde ¢iktiyr almakta ve sonra onu tekrar kelime girdisine ¢evirmektedir.
Bu sistem bize hangi kelimelerin 6nemsenecegini, hangilerinin géz ardi edilecegini

gostermektedir.

Sistemde, katistirma katmani adl1 bir katman islemektedir. Bu katman, kelimeleri bir
grup sayiya kodlamaya yaramaktadir. Gomme mekanizmasindan sonra kodlanmis bir
dizi hiicreyi temsil eden bir hiicre vardir. Bu hiicre kodlamaya gémiilmek {izere
beslenmektedir. Sonrasinda bu hiicreler araciligi ile {i¢ adet c¢ikis elde edilmektedir.
Modeli nasil ¢ozecegimize dair gergcek ciktilar elde edilmistir. Yani bir diziye

aktarma islemi yapilmaktadir.

Temel model, ii¢c alt modelden olusmaktadir. Ikinci asamada kodlayici alt modeli
islemektedir. Son olarak da kod ¢oziicli alt model gelmektedir. Modelin yapisini

gosteren diyagram Sekil 4.2.”de gosterilmistir.
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[encoder_inputs ]

Embedding

[decoder_inputs J

(decoder_dense}

Sekil 4.2. Modelin Yapisin1 Gosteren Diyagram.
4.2. Modellerin Egitilmesi ve Ozetleme Mekanizmasi

Onceki boliimde, modelin nasil insaa edildigi incelenmistir. Kodun biiyiik bir kismi
baslaticida bulunmaktadir. Burada uyum fonksiyonu adinda bir fonksiyon mevcuttur.
Bu kisimda ilgili model egitilmektedir. Onceki kistmdaki birkag kod satir1, bir grup
veriyi tahmin islemi yapmaktadir. Ornegin; kontrol noktasi dosyalar1 ve agirlik
dosyalar1 vb alinmakta ve yapimiz kaydedilmektedir. Bundan sonra egitim ve test
verileri vardir. Asil egitim model uyum jeneratorii cagirdigimiz satirda
gerceklenmektedir. Buradaki durum olduk¢a farkli islemektedir. Aslinda egitimi

kendimiz yapsak da, modelin verimliligine paralel ¢aligmaktadir.

Egitimden sonra, istedigimiz parti biyiikligii ve epoch’lar i¢in calistirmak
istedigimiz adimlarin sayis1 belirtilmektedir. Burdaki epoch’lar yani donem sayilari
sadece giinliik kayd: igindir. Bunlar asil verilerimiz degildir. Ilgili fonksiyon sonunda

tim agirliklar, agirlik dosya yoluna kaydedilmektedir. Aslinda hersey standarttir.
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Sadece agirlik konfiglirasyonu gibi ihtiyacimiz olan tim pargalar tahmin
edilmektedir. Burada giizel olan kisim, agirlik kaydedildikten sonra, her seferinde
onlarin yeniden egitilmesi yerine, tahmini veya diziden diziye tahmin dizisini tekrar

tekrar ¢agirabilmesidir.

Ozetleme fonksiyonunda ise, tahmin degeri ve baz1 girdiler ile tahmin yapilmaktadr.
Hedef metin iizerinde ¢ikt1 alinmaktadir. Sona ulastigimiz zaman ya da hedef metin

toplam diziden biiyiik oldugunda olay tamamlanmaktadir.

4.3. Kodlama Yapisi

Esasen ilgilendigimiz konu baslik ve metindir. Baglik etikettir. Metin modelimizin
girdisidir. Agirliklar, agirlik dosyasindan yiiklenecegi zaman, eger biz oraya giderken
mevcutlarsa, su an egitimdedir. Ama daha dnce egitilmigse, 0 zaman mevcut agirliga
olabildigince yaklasabilmemiz i¢in bu agirliklar yliklenmek istenmektedir. Sonra

verilerimiz egitim ve teste ayrilmaktadir.

En son dzetleyici fonksiyon ¢agrilmaktadir. Ozetleyici fonksiyon, model kullanilarak
calistirilmakta, ¢ikti alinmakta, ilgili ¢ikti bigcimlendirilmekte ve bdylece metnin
oziinii veren, tek ciimlelik manset ¢iktis1 elde edilmektedir. Ilgili makaleye bir goz

atmak, sistemin baslig1 nasil elde ettigi konusunda size fikir verecektir.

4.4. Modelin Mimarisi

Modelin mimari yapisin1 anlatan .json dosyasi su sekildedir:

{
"class_name": "Model",
"config": {
"name": "model 1",
"layers": [
{

n.n

"name": "encoder_inputs",

14

"class_name": "InputLayer”,
"config": {
"batch_input _shape": [
null,



null
1
"dtype": "float32",
"sparse”: false,

n.n

"name": "encoder _inputs"

y
"inbound _nodes": []
y
"name": "encoder _embedding”,
"class name": "Embedding",

"config": {
"name": "encoder_embedding",
"trainable": true,
"batch_input_shape": [
null,
500
1
"dtype": "float32",
"input_dim": 5002,
"output_dim": 100,
"embeddings_initializer": {
"class_name": "RandomUniform",
"config": {
"minval”: -0.05,
"maxval”: 0.05,
"seed": null

/
P
"embeddings regularizer”: null,
"activity regularizer": null,
"embeddings constraint": null,
"mask _zero": false,
"input_length": 500
P
"inbound _nodes": [
[
[

"encoder_inputs",
0,
0,
{/
]
/
]

pe
{

"name": "decoder_inputs",



"class name": "InputLayer",
"config": {
"batch_input_shape": [
null,

null,
2001
/,
"dtype": "float32",
"sparse”: false,
"name": "decoder_inputs"

e

"inbound _nodes": []
e
{

"name": "encoder Istm",
"class_name": "LSTM",
"config": {
"name": "encoder Istm",
"trainable": true,
"dtype": "float32",
"return_sequences": false,
"return_state": true,
"go backwards": false,
"stateful": false,
"unroll”: false,
"units": 100,
"activation": "tanh",
"recurrent_activation": "sigmoid",
"use_bias": true,
"kernel initializer": {
"class name": "VarianceScaling",
"config": {
"scale": I,
"mode": "fan_avg",
"distribution”: "uniform”,
"seed": null

/
P

"recurrent_initializer": {
"class name": "Orthogonal”,
"config": {
"gain": 1,
"seed": null
/
e
"bias_initializer": {
"class name": "Zeros",

Hconﬁg!!‘, {}



"unit_forget bias": true,
"kernel regularizer": null,
"recurrent_regularizer": null,
"bias_regularizer": null,
"activity regularizer": null,
"kernel constraint": null,
"recurrent_constraint": null,
"bias constraint": null,
"dropout”: 0,
"recurrent_dropout”: (),
"implementation": 2

"inbound _nodes": [

[
[

"encoder _embedding",
0,
0,
{/
]
/
]

P
{

"name": "decoder Istm",

"class name": "LSTM",
"config": {
"name": "decoder Istm",
"trainable": true,
Ndl)}pe ”.. Vﬂoatj)z N’
"return_sequences": true,
"return_state": true,
"go backwards": false,
"stateful": false,
"unroll”: false,
"units": 100,
"activation": "tanh",
"recurrent_activation": "sigmoid",
"use_bias": true,
"kernel initializer": {
"class name": "VarianceScaling”,
"config": {
"scale": 1,
"mode": "fan_avg",
"distribution": "uniform”,
"seed": null
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"recurrent_initializer": {
"class name": "Orthogonal”,

"config": {
"gain": 1,
"seed": null

/

P

"bias_initializer": {

"class_name": "Zeros",
"config": {}
2
"unit_forget bias": true,
"kernel regularizer": null,
"recurrent_regularizer": null,
"bias_regularizer": null,
"activity regularizer": null,
"kernel _constraint": null,
"recurrent _constraint": null,
"bias_constraint": null,
"dropout": 0,
"recurrent_dropout": 0,
"implementation": 2
2
"inbound _nodes": [
[
[

"decoder_inputs",
0,
0,
)

~ ™~

"encoder Istm",
0,
1,
{}

~ ™~

"encoder Istm",
0,
2,
{}

~ S~
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"name": "decoder _dense",
"class_name": "Dense",

"config": {
"name": "decoder dense",
"trainable": true,
"dtype": "float32",
"units": 2001,
"activation": "softmax",
"use_bias": true,
"kernel initializer": {
"class name": "VarianceScaling",
"config": {
"scale": I,
"mode": "fan_avg",
"distribution”: "uniform”,
"seed": null

/
P

"bias_initializer": {

"class_name": "Zeros",
"config": {}
e
"kernel regularizer": null,
"bias_regularizer": null,
"activity regularizer": null,
"kernel _constraint": null,
"bias _constraint": null
e
"inbound _nodes": [
[
[

"decoder Istm",
0,
0,
{}
/
/
/
/
1

"input layers": [

[
"encoder_inputs",
0,
0

/
[

"decoder_inputs",
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0,
0
]
/.
"output_layers": [
[
"decoder dense”,
0,
0
/
]
e

"keras version": "2.3.1",
"backend": "tensorflow"
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BOLUM 5. DENEYSEL SONUCLAR

5.1. Sonuglar

Sonuglara ge¢gmeden Once, asagida sonuglarda kullanacagimiz bazi kavramlardan

bahsedilmistir.

Ilgili modelin asir1 uyum gosterme (overfitting) durumunda olup olmadigim
ogrenmek adina, veri bilimcileri ¢apraz dogrulama adi verilen bir teknik
kullanmaktadirlar. Bu teknikte verileri iki boliime ayirmaktadirlar. Bunlar egitim seti
ve dogrulama setidir. Egitim seti modeli egitmek i¢in kullanilirken, dogrulama seti

yalnizca modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir.
Kay1p fonksiyonu (train loss), veri setinin egitimindeki hata oranidir.

Isabet fonksiyonu (train accuracy), egitimli ag iizerinde veri dogrulama seti

calistirildiktan sonraki hata oranidir.

Dogrulama kay1p fonksiyonu (validation loss), ¢apraz dogrulama verileri i¢in maliyet

fonksiyonu degeridir.

Dogrulama isabet fonksiyonu (validation accuracy), capraz dogrulama verileri icin
isabet fonksiyonu degeridir. Bu deger ne ise, model yeni verilerde o dogrulukta

calismaktadir.

Ciktilarimiz, bir metnin en Ozet hali olacak sekilde basliklar tiiretme tizerinedir.
Sistem, Oncelikle anadilimiz Tirkge i¢in Ozetleme esas alinarak; 5, 20, 100 ve son
olarak 250 epoch degerleri ve 5000’ yakin 6rnekle ile ¢alistirilmistir. Ilgili sonuglar
elde edilmistir: (Bknz. Sekil 5.1., Sekil 5.2., Sekil 5.3. ve Sekil 5.4.)
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Accuracy and Loss (seq2seq)
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Sekil 5.4. ikiyiiz elli (250) Epoch I¢in Grafik.

Kayip fonksiyonu (train loss), 5 ve 20 epoch degerleri i¢in asir1 degismemisken, 100
epoch sonrasinda 0.23 ve 250 epoch sonrasinda ise 0 degerine diigmiistiir. Yani

sifirlanmustir.

Isabet fonksiyonu (train accuracy), 5 ve 20 epoch degerleri i¢in hemen hemen hig
degismemistir. Ufak degisimler olsa da grafikte belirli olacak diizeyde degildir. 100
epoch i¢in ise 0.17 ye, 250 epoch i¢in 0.21 degerine ulagsmistir.

Dogrulama degerleri i¢in ise dogrulama isabet fonksiyonu (validation accuracy) ufak
degerlerde degisimler gosterirken, dogrulama kayip fonksiyonu (validation loss)
genel anlamda artmistir. Sonug olarak sistem, kayip fonksiyonunin sifirlanmasi ve
isabet fonksiyonunun % 21 gibi oranlara ulagsmasi ile basarili bir gidisat gostermistir.
Ilgili basliklar, dnceleri 5 epoch igin “ve”, “son” vb. kelime tekrarlar1 seklinde
tahminler yaparken, gitgide dogru climle yapilar1 artis gostermis ve en son 250
epoch’da yiiksek oranda benzesen veya tamamen ayni olan baghklar bile

gbzlenmistir. Bunlardan biri “Marmara’da sicaklik artiyor” climlesidir.

Bes (5) epoch icin 6zet 6rnekleri su sekildedir:

Uretilen Baslik: son son ve ve

Orjinal Baslik: Asansor kabininde feci kaza - Son Dakika Haberler
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Uretilen Bashik: son son ve

Orjinal Bashk: Hepimiz #SuleCetlcinADALET istiyoruz

Uretilen Baslik: bakan ve ve ve

Orjinal Baslik: Patates ithalatinda 20 Nisan'a kadar giimriik vergisi sifirlandi
Uretilen Bashik: bakan ve ve ve

Orjinal Baslhik: Mars'a tek yonlii yolculuk projesi sunan sirket iflas etti
Uretilen Bagslik: son son ve ve

Orjinal Baslik: 2 aydir nébet tutuyordu! Geldiklerini goriince dehset sacti
Uretilen Bashik: bakan ve ve ve

Orjinal Bashk: Sogukla gelen giizellik yiirekleri isitryor

Uretilen Bagslik: son son ve ve

Orjinal Baslik: Huawei, Mobil Diinya Kongresi'ne 5G ile damga vurdu
Uretilen Bashik: son son ve

Orjinal Bashk: TUIK 'ten rakamlarla kadinlar

Uretilen Bagslik: son son ve

Orjinal Baslik: Bavul ticaretini kayit altina alryoruz

Uretilen Bashik: bakan ve ve ve

Orjinal Bashik: Marmara'da sicaklik artiyor

Yirmi (20) Epoch i¢in Ozet Ornekleri su sekildedir:

Uretilen Bashik: son dakika - - haberleri

Orjinal Bashk: Asansor kabininde feci kaza - Son Dakika Haberler

Uretilen Baslik: son dakika: yeni yeni énemli - | ekonomi

Orjinal Bashk: Hepimiz #SuleCetlcinADALET istiyoruz

Uretilen Baslik: son dakika... ve ve bin bin lira bin lira

Orjinal Bashk: Patates ithalatinda 20 Nisan'a kadar giimriik vergisi sifirlandi
Uretilen Baslik: cumhurbaskani ve bakani bakani bakani ve ve bin ile ile icin icin
Orjinal Baslik: Mars'a tek yonlii yolculuk projesi sunan sirket iflas etti

Uretilen Bagshik: israil ve feto ve 2 yarali

Orjinal Bashk: 2 aydir nébet tutuyordu! Geldiklerini gériince dehset sacti

Uretilen Baslik: son dakika... yeni yeni bir bir | ekonomi
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Orjinal Bashik: Sogukla gelen giizellik yiirekleri isitryor

Uretilen Bashik: bakan dakika... bakani bakani ve ve ile ile ile ile bir bir bir
Orjinal Baslhk: Huawei, Mobil Diinya Kongresi'ne 5G ile damga vurdu
Uretilen Baslik: son - - son dakika dakika haberler

Orjinal Bashk: TUIK 'ten rakamlarla kadinlar

Uretilen Bashk: son dakika... ve yeni icin igin bir bir

Orjinal Baslik: Bavul ticaretini kayit altina aliyoruz

Uretilen Bashik: israil ve kar kar

Orjinal Baslhik: Marmara'da sicakiik artiyor

Yiiz (100) epoch i¢in 6zet drnekleri su sekildedir:

Uretilen Bagshik: besiktas'ta feci feci feci - son dakika haberler

Orjinal Bashk: Asansor kabininde feci kaza - Son Dakika Haberler

Uretilen Baghk: bir ilk ilk kez bir nasil yapilir?

Orjinal Bashk: Hepimiz #SuleCetlcinADALET istiyoruz

Uretilen Bashk: bakan agiklad: yiizde 1,5 diger giimriik kadar saat

Orjinal Bashk: Patates ithalatinda 20 Nisan'a kadar giimriik vergisi sifirlandi
Uretilen Bashik: cin'de ile suudi arabistan'a bakani sirket sirket tartismasi etti
Orjinal Baslhik: Mars'a tek yonlii yolculuk projesi sunan sirket iflas etti
Uretilen Baghk: israil'den gazze've hava saldirisi

Orjinal Bashk: 2 aydir nébet tutuyordu! Geldiklerini gériince dehset sacti
Uretilen Bashk: kadinlar ay deprem igin arag

Orjinal Baslhik: Sogukla gelen giizellik yiirekleri isitryor

Uretilen Bashik: son dakika... bakan kurum 5g diger énemli girdi

Orjinal Baslhk: Huawei, Mobil Diinya Kongresi'ne 5G ile damga vurdu
Uretilen Baslhk: bakan albayrak'tan kadinlar

Orjinal Bashk: TUIK 'ten rakamlarla kadinlar

Uretilen Bashk: saglk secim secim nasil

Orjinal Baslik: Bavul ticaretini kayit altina aliyoruz

Uretilen Baslik: marmara'da sicaklik artiyor

Orjinal Baslhik: Marmara'da sicakiik artiyor



Ikiyiizelli (250) epoch igin &zet drnekleri su sekildedir:

Uretilen Bashk: asansor - feci kaza - son dakika haberler

Orjinal Baslik: Asansor kabininde feci kaza - Son Dakika Haberler
Uretilen Bashik: bakan kurum: tek bir kez daha ¢ok 11 sekilde

Orjinal Bashk: Hepimiz #SuleCetlcinADALET istiyoruz

Uretilen Bashk: patates karsi 20 yillik kadar giimriik vergisi

Orjinal Baslik: Patates ithalatinda 20 Nisan'a kadar giimriik vergisi sifirlandi
Uretilen Baslik: abd tek yolculuk yolculuk projesi etti

Orjinal Baslhik: Mars'a tek yonlii yolculuk projesi sunan sirket iflas etti
Uretilen Baslk: manisa'da terér operasyonu: 3 ton bulundu

Orjinal Baslik: 2 aydir nébet tutuyordu! Geldiklerini goriince dehset sacti
Uretilen Baslik: milli basaksehir icin 40 yildir

Orjinal Baslhik: Sogukla gelen giizellik yiirekleri isitryor

Uretilen Baslik: mobil diinya diinya kadinlar 5g ile davast

Orjinal Baslik: Huawei, Mobil Diinya Kongresi'ne 5G ile damga vurdu
Uretilen Bashk: tanzim satis kadinlar

Orjinal Bashk: TUIK 'ten rakamlarla kadinlar

Uretilen Bashk: yemen'de duvarlara altina altina

Orjinal Baslik: Bavul ticaretini kayit altina alryoruz

Uretilen Baslik: marmara'da sicaklik artiyor

Orjinal Bashik: Marmara'da sicaklik artiyor
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Genel anlamda epoch sayis1 artis1 ile sonuglar diizelmis ve en son 250 epoch’da daha

diizgiin hale ulasmistir. Daha yliksek epoch sayisinda daha iyi sonuglar verecegi

kanisina ulagsmustir.

Sistemin dil performansi acisindan karsilastirilmasi adina, Ingilizce igin de sistem 5,

20 ve 100 epoch i¢in c¢alistirllmigtir (veri sayisi sabit tutularak). Genel anlamda

grafikler Tiirk¢e icin olanlarla benzer egilimler gostermistir ve son olarak 100 epoch

icin ilgili grafik elde edilmistir (Sekil 5.5.).
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Accuracy and Loss (seq2seq)
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Sekil 5.5. Yiiz (100) Epoch I¢in Grafik (Ingilizce Dili igin).

Kayip fonksiyonu ve isabet fonksiyonu Tiirkce icin sirasiyla 0.23 ve 0.17 iken,
Ingilizce i¢in kayip fonksiyonu 0.35, isabet fonksiyonu 0.1 dir.

Dogrulama degerleri i¢in ise dogrulama isabet fonksiyonu (validation accuracy) ufak
degerlerde degisimler gosterirken, dogrulama kayip fonksiyonu (validation loss)
genel anlamda artmistir ve davranig olarak Tiirkge ile benzer yapida seyretmistir.
Sonug olarak sistem, kayip fonksiyonunin azaltilmasi ve isabet fonksiyonunun % 10

gibi oranlara ulagmasi ile kismen basarili bir gidisat gostermistir.

Ilgili basliklar, onceleri 5 epoch igin “the”, “to” vb. kelime tekrarlari seklinde
tahminler yaparken, gitgide dogru climle yapilar1 artis gdstermis ve en son 100
epoch’da benzesen baslhklar gdzlenmistir. Ingilizce i¢in benzesen birka¢ ciimle

ornegi su sekildedir:

Uretilen Baslik: police arrest responsibility for attacks in north

Orjinal Bashik: Taliban claim responsibility for Kabul attack

Uretilen Bashk: the battle of the clinton — a challenge of a results voter campaign
Orjinal Baslik: Paul Manafort resigns from Trump campaign

Uretilen Bashk: culture

Orjinal Bashk: Strategic Culture
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Ilgili ciimleler anahatlar1 ile benzesenler diisiiniilerek tarafimdan segilmistir. Tiirkce
icin 100 epoch sayisinda tamamen ayni ya da olduk¢ca benzesen sonuglar
bulunmasia ragmen, ingilizce i¢in bu durum daha diisiiktiir. Zaten bu durum ilgili
sonuclarin rakamsal degerleri ile de goriilmektedir. Sonug olarak Ingilizce dili igin

basarim, Tiirk¢e’ye gore oldukea diistik ¢ikmustir.

Son olarak sistem Tiirkge i¢in daha ¢ok veri ile (10000 veri) test edilmistir. 5 ve 20
epoch i¢in, az verideki ile benzer seyir gostermis ancak dogal bir sonug olarak kayip
fonksiyonu daha hizli azalmistir. Cok veri ile 100 epoch i¢in grafik su sekildedir
(Sekil 5.6.):

Accuracy and Loss (seq2seq)
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Sekil 5.6. Yiiz (100) Epoch I¢in Grafik (Tiirkge Dili Cok Veri I¢in).

Tiirkce i¢in kayip fonksiyonu 0.23, isabet fonksiyonu 0.17 dir. Tiirk¢e ¢ok veri i¢in

sirastyla 0.13 ve 0.18 iken, isabet oranindaki artis % 1°dir.

Dogrulama degerleri i¢in ise dogrulama isabet fonksiyonu (validation accuracy) ufak
degerlerde degisimler gosterirken, dogrulama kayip fonksiyonu (validation loss)
genel anlamda artmistir ve 1.38 degerinde son bulmustur (daha az veride 1.49).
Sonu¢ olarak sistem, kayip fonksiyonunun olduk¢a azaltilmasi ve isabet
fonksiyonunun % 18 gibi oranlara ulasmasi ile basarili bir gidisat gdstermistir.

Ilgili bashklar, nceleri 5 epoch igin “ve”, “son” vb. kelime tekrarlar1 seklinde
tahminler yaparken, gitgide dogru climle yapilar1 artis gdstermis ve en son 100

epoch’da benzesen bagliklar gézlenmistir.
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Yiiz (100) epoch’da, ¢ok veri i¢in 6zet ornekleri su sekildedir:

Uretilen Bashk: baskan erdogan canli yayinda diven chp diyen goriistii

Orjinal Bashk: Baskan Recep Tayyip Erdogan hapse girmesine neden olan Ziya

Gokalp'in Asker Duast siirini aynt meydanda tekrar okudu

Uretilen Baglk: thy'den is is 15 bagvuru

Orjinal Bashk: THY'den genclere is firsati! Iste bagvuru sartlar...
Uretilen Baghk: feto'niin tarihi kritik 13 gozalt:

Orjinal Bashik: 'Ervdogan’a hakaret' davasinda hakime siirgiin cezast
Uretilen Bagslik: besiktas fenerbahge magi icin yola yola ¢kt

Orjinal Baslik: Sadece Ndiaye

Uretilen Bagshik: besiktas fenerbahce devam ediyor

Orjinal Baslik: Metrobiis bekleyen astronot Besiktas - Bursaspor ma¢inda!
Uretilen Bashk: fetd'niin gizli yapilanmasina operasyon: 7 gozalti
Orjinal Bashk: FETO'niin kripto yapilanmasina operasyon

Uretilen Baglk: fenerbahge've arslan'dan iyi haber

Orjinal Bashik: Fenerbahge'yve Tolgay Arslan'dan iyi haber

Uretilen Bashk: tbmm baskani bu taziye mesaji

Orjinal Baslhik: TBMM Baskani Sentop'tan Etiyopya i¢in taziye mesaji

Uretilen Bashk: miige anli bu canli yayinda abdullah gazi dolu bir son dakika yeni
askerlik aciklad

Orjinal Baslk: Miige Anli'min programinda sok itiraf! Abdullah Gazi A."v biiyiik

kizi 6ldiirmiis. .
Uretilen Baslhk: mansur albayrak'tan flas aciklama: diinya diinya giinii giinii

Orjinal Bashk: Binali Yildirim 'PUBG' oynadi: "Torunlar oynuyor ama égretmiyor"
dedi

Tiirkce icin 100 epoch sayisinda, % 1°lik fark olmasindan otiirii ¢ok biiyiik

degisimler olmamistir. Ancak dogru tahminlerde kismen artis gézlenmistir. Sonug
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olarak, Tiirkge i¢in veri sayisinin artmasi asir1 bir degisime yol agmamistir. Ancak
250 epoch ile yapilan testte, normal veri setinden elde edilen sonuglar, dnceki

kisimlarda anlatildig tizere oldukca basarili sonuglar vermistir.

5.2. Oneriler

Bu tez calismasinda derin Ogrenme ile ¢ikarimsal metin 6zetleme modeli
gelistirilmistir. Mevcut modeller incelenmis ve var olan bir agik kaynak calisma
temel almmustir. Sistemde, algoritmik yapilar genel manada, Keras’in temel

dinamikleri lizerinde ¢alismaktadir.

Model, 6zellikle anadilimiz olan Tiirk¢e i¢in basarili sonuglar vermistir. Bu yonde
yapilacak yeni calismalara ufuk ag¢masi amaglanmistir. Ayrica daha diizgiin
hazirlanmis, daha ¢ok sayida verisetiyle ve daha ¢ok epoch sayistyla, basarim orani

yiiksek sistemler kurulabilecegi diisiincesinde oncii olmustur.
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