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OZET

Giinlimiizde internetin gelismesiyle beraber makale, haber, web sayfalar1 gibi
bilgi i¢eren dokiimanlarin tamami dijital ortamda {iretilip saklanmaktadir. Buna ek
olarak kullanicilarin yeni igerik girdigi web 2.0 ortamlarindaki artisla birlikte
internetteki bilgi iceren dokiiman miktar1 inanilmaz seviyelere yiikselmistir. Cok
biiyiik miktardaki dokiimanlar arasindan istenilen bilgiye ulasim zaman alic1 olmasinin
yani sira aranan bilginin gdzden kacirilmasina da neden olabilmektedir. Bu probleme,
dokiimanin boyutunu diistiriirken igerdigi konu ve fikir hakkinda bilgiyi aktarabilecek

Ozetleme sistemleri ¢6ziim olabilir.

Otomatik dokiiman 6zetleme, verilen bir dokiimanin bilgisayar ve algoritmalar
vasitastyla 6zetinin hizli ve objektif sekilde olusturulmasidir. Bu islem yorumlayici ve
cikaric1 olmak tizere 2 bashiga ayrilir. Yorumlayici 6zetleme dokiimanin ana fikir ve
konulariin belirlenmesi, bu fikirler ¢cer¢evesinde 6zetin yeni climlelerle ifade edilmesi
stirecidir. Cikaric1 6zetleme ise mevcut dokiiman igerisinden konuyu iyi sekilde

yansitan ciimlelerin belirlenerek 6zet olarak sunulmasidir.

Bu yiiksek lisans tez calismasinda literatiirde kabul gormiis farkli ¢ikarici
otomatik 6zetleme yaklasimlar1 detayli sekilde ele alinmis ve karsilagtirmali olarak
degerlendirilmistir. Veri seti olarak sadece bir dile bagimli kalinmayip dilin 6zetleme
acisindan etkileri incelenmistir. Ayrica gereksiz kelime temizliginin ve kelimelerin
koklerinin alinmasinin 6zetleme basarisina etkileri farkli dillerde ortaya koyulmustur.
Yapilan uygulamalarda 6zet basarisin1 6lgmek i¢in kabul géren Rouge degerlendirme
paketi kullanilmistir. Elde edilen deneysel sonuglara gore beklenin aksine gereksiz
kelimelerin temizlemenin tiim yaklagimlarda 6zetleme basarisini olumsuz etkiledigi
belirlenmistir. Ayrica klasik yontem diger tim yontemlerden daha basarili 6zetler
ortaya ¢ikartmistir. Tiirk¢e ve diger dillerdeki dokiimanlar 3 farkli tipte ele alinarak,
arastirmacilar i¢in ilging olabilecek istatistiksel sonuglar ortaya ¢ikarilmistir. Bu tez
calismasinin Ozellikle Tiirkce dilindeki gelecek otomatik dokiiman Ozetleme

calismalarina katkida bulunmasi amag ve dilegimizdir.

Anahtar Kelimeler: Otomatik dokiiman 6zetleme, 6zetleme yaklagimlari, ¢ikarici

Ozetleme
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ABSTRACT

Today, with the development of the internet, all the documents containing
information such as articles, news, web pages are produced and saved in digital
environment. In addition, along with the increase in web 2.0 environments in which
users post new content, the number of documents containing information on the
Internet has increased to incredible levels. Accessing the desired information from this
huge amount of documents can be time consuming and moreover resulting in more
information being missed. Summarizing systems which can provide information about
subject and idea of document besides reducing dimension of it would be the solution

of this problem.

Automatic document summarization is a quick and objective way of
summarizing a given document through computers and algorithms. This process is
basically divided into two headers, the interpreter and the extractor. Interpreter
summarization is to determine the main ideas and topics of the document and to
express the summary in new terms with the scope of these ideas. Extractor
summarization is to dertermine and present sentences that reflect the topic best in the

document.

According to obtained experimental results, it was seen that cleaning the stop-
words affect adversely to all dataset in different language. Besides that, conventional
method that calculates the score of sentence by summing attribute scores acquired
higher Rouge scores than others. Turkish and others documents were handled 3
different types and statistical results might be interesting were found out for
researchers. We hope this thesis can contribute to next automatic document

summarizing works specially in Turkish.

Keywords: Automatic document summarization, summarization approaches,

extractive summarization
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1. GIRIS

Tarih boyunca insanoglunun en ¢ok deger verdigi varliklardan birisi de bilgidir.
Eski ¢aglarda ¢ivi yazisi ile duvarlara birakilan bilgiler, yazinin icadindan sonra metin
belgelerinde saklanmaya baslanmistir. Bunun sonucunda olusan kiitiiphaneler,
herhangi bir konuda arastirma yapilacagi zaman basvurulan ilk kaynaklardir. Ancak
ozellikle teknoloji ve internetin gelismesiyle beraber yeni bilgi iceren her sey
elektronik ortamda {iretilip saklanmaktadir. Bunun yani sira eskiden var olan ve bilgi
igeren ses, video, metin gibi farkli ortamlar da dijitallestirilerek internetten erisilebilir
hale getirilmistir. Ayrica web 2.0 teknolojisiyle beraber kullanicilarin yeni igerik
girebildigi blog, twitter gibi sosyal medyalarin artmasi internet ortaminda metin,
dokiiman, web siteleri gibi bilgi iceren kaynaklarin devasa boyutlarina ulagsmasina

neden olmustur.

Bilgi igeren kaynaklarin artmasi yenilik ve gesitlilik acisindan biiyiik firsatlar
yaratmaktadir. Fakat bu durum verilerin saklanma maliyetinin yilikselmesi ve istenilen
bilgiye hizli bir sekilde ulagilamamasi sorununu da beraberinde getirmektedir.
Ozellikle internet iizerinden herhangi bir konuda arastirma yapildig1 zaman binlerce
farkli site karsimiza ¢ikmaktadir. Bu sitelerden hangisinde tam olarak istenilen bilginin
bulundugunu belirlemek i¢in tamaminin okunup incelenmesi gerekebilir. Bu is,
zorlugu ve c¢ok ciddi zaman almasi nedeniyle bir problem haline doniismektedir.
Karsilagilan bu problem, ilgili dokiimanin i¢erdigi bilgiyi daha kisa sekilde gosteren
bir 6zet yardimiyla c¢oziilebilir. Ancak internetteki metin belgelerinin 6zetleri
genellikle olusturulmamistir. Bu Ozeteler yazar ya da uzman kisiler tarafindan
tekrardan yazilabilse de milyonlarca yazinin incelenip 6zetlerinin ¢ikartilmasit hem
maliyet hem de siire agisindan etkin bir yontem degildir. Ortaya c¢ikabilecek bu
olumsuzluklarin tamami kaynakta istenilen bilginin bulunup bulunmadigini hizli ve
verimli bir sekilde ortaya koyabilecek bilgisayar destekli otomatik 6zetleyici sistemler

ile rahatlikla ¢6ziilebilir.

Otomatik dokiiman &zetleme (ODO) kisaca bir veya daha fazla dokiimanin
onemli igerigini tutarken boyutunu diisiirme islemidir (Lee vd. 2009) . Buradaki

dokiiman bir makale, haber, bilimsel yaz1 olabilir. Amag kullaniciya bu dokiimanlarin



tamamin1 okumadan arastirdigi bilginin dokiiman igerisinde olup olmadigimni
gosterebilecek bir 6zet sunmaktir. Literatiir incelendiginde, bu islemi gerceklestirmek
icin zaman i¢inde c¢ok farkli yontemler denenmis olsa da genel olarak Ozetleme
yontemlerinin 6zellik tabanli, makine 6grenmesi, kiimeleme, gizli anlam ve ¢izge
tabanli yaklasimlar seklinde gruplara ayrildigi goriilmektedir (Saziyabegum ve Sajja
2016).

ODO ¢alismalar1 1960'h yillardan giiniimiize kadar ilginin artarak devam ettigi
bir alandir. Bu konuda oncii olarak kabul edilen ilk ¢alisma Luhn tarafindan
yapilmustir. Luhn (1958), 6zette yer alacak ciimlelerin 6nemini i¢erdigi kelimelerin
frekanslarina gore belirlemistir. Climlede ¢ok sik ve ¢cok az gecen kelimeler dnemsiz
olarak kabul edilip temizlenmistir. Geriye kalanlar ise anahtar kelimeler olarak
belirlenmistir. Her climle en az bir anahtar kelime icerecek ve dortten fazla onemsiz
kelime icermeyecek sekilde pargalara ayrilmistir. Bu pargalarin icerdigi anahtar kelime
sayisinin karesi, par¢anin toplam kelime sayisina boliinerek bir skor elde edilmistir.
Bu skor ayni zamanda climlenin skoru olarak kabul edilmistir. Skorlarina gore
siralanan ciimlelerden en 1iyilerin belirli bir orami birlestirilerek 06zet metin

olusturulmustur.

Dokiiman ve ciimlelerin Oznitelikler ile temsil edilebilmesi, aragtirmacilari
bilgi niteligi olabilecek farkli 6znitelikler aramaya yonlendirmistir. Baxendale (1958),
climlenin paragraf igerisindeki konumunun O6nemli olup olmadigini incelemistir.
Yaptig testlerde 6nemli ciimlelerin %85 oraninda ilk, %15 oraninda son paragrafta
yer aldigini saptayarak literatiire climle konumu 6zniteligini kazandirmigtir. Benzer
sekilde Edmundson ve Wyllys (1961) 6zel kelimeler, baslik kelimeleri, ipucu
kelimeleri ve konum gibi 6znitelikleri climle 6nemini belirlemede kullanarak 6zetleme
alaninda yapilacak ¢aligsmalara katki saglamistir. Bununla beraber ilk defa sistem 6zeti
ile orijinal ozeti karsilagtirarak degerlendirdigi icin referans degerlendirme yontemi
olarak Edmunssonun (1969) calismasi kabul edilir. Sonraki donemlerde O6znitelik
cikarmaya ilgi artarak devam etmis ve tematik kelime, numerik veri (Lin 1999) , tf-idf
skorlar1 (Brandow, Mitze, Rau 1995), climle uzunlugu (Teufel 1997), negatif/pozitif
kelime (Altan 2004) gibi ¢ok farkli niteleyici Ozniteliklerle ciimlelerin skorlar
hesaplanmistir. Bunun sonucunda 6znitelikleri kullanarak ciimleleri segmeye dayanan

Ozellik tabanl 6zetleme yaklasimi ortaya ¢ikmustir.



Zamanla climleler yapisal ve icerik bazli bir¢ok farkli tipte 6znitelik ile temsil
edilebilir hale gelmistir. Climleler i¢in ¢esitli 6znitelik degerleri toplanarak climlelerin
Onem seviyesini gosteren skor degerleri hesaplanir ve buna gore 6zette yer alacaklar
belirlenir. Klasik 6zetleme yontemlerinde bu 6zniteliklerin her birisi esit dneme sahip
kabul edildigi i¢in belirli bir seviyeden sonra 6zet basarisinda artis goriilmemistir. Bu
nedenle, her bir Oznitelige esit agirlik vermek yerine farkli agirliklar verme
yaklasimlar1 ortaya atilmistir (Aristoteles, Ridha, Adisantoso 2012). Bu agirlik
degerleri uzman goriisii dogrultusunda elle belirlenebilecegi gibi ¢esitli, sezgisel

algoritmalar yardimiyla da otomatik olarak belirlenebilmektedir.

Ozniteliklerin 6nemini belirlemek icin kullanilan sezgisel yaklasimlara 6rnek
olarak genetik, siirli pargacik, yapay ar1 koloni, karinca koloni, 1s1l igslem, yapay
bagisiklik algoritmalari verilebilir. Klasik yontemde her bir 6zniteligin agirligi 1 kabul
edilirken, sezgisel algoritmalar 6zet basarisini artiracak sekilde 6zniteliklerin agirligini
belirler. Bunlardan birisi olan genetik algoritmayr Meena ve Gopalini (2015), climle
¢ikarimi i¢in kullanmislardir. Calismada ciimleleri nitelemek i¢in 21 farkli 6znitelik
kullanilmistir. Veri setinin bir kism1 100 iterasyonlu genetik algoritma modeliyle
egitilerek Ozniteliklere ait optimum agirliklar hesaplanmistir. Elde edilen agirliklara
gore test verisindeki climlelerin skorlar1 ¢ikarilmig ve en yiiksek skora sahip climleler
Ozet icin secilmistir. Bir diger sezgisel algoritma olan pargacik siirii optimizasyonu,
Binwahlan ve Salim (Binwahlan, Salim, Suanmali 2009) taratindan 6zetleme iizerine
uygulanmistir. Ciimleleri temsil etmek icin 5 6znitelik kullanilan ¢alismada 100
iterasyonlu bir model olusturulmus ve 100 haber ile egitilerek optimum 6znitelik
agirhgr belirlenmistir. Model teste tabi tutuldugunda, MsWord Summarizer

modiiliinden daha basarili sonuglar elde etmistir.

Ozetlemede kullanilan diger bir yaklasim ise makine &grenmesine dayali
yontemlerdir. Makine 6grenmesi yontemlerinin kullanildigr 6zetleme ¢aligmalarinda,
genelde ciimlelerin 6zette gecip gegmedigini gosteren bir siniflayict model ciimlelere
ait 6znitelikler yardimiyla egitilmektedir. Danigmali 6grenme yontemine gore ¢alisan
bu smiflandiricilar; girdi olarak climlelere iliskin 6znitelik degerlerini kullanmakta,
cikt1 olarak da ilgili ciimlenin 6zette gecip gecmedigi bilgisinden yaralanmaktadir.

Egitim veri setinde yer alan dokiimanlarla bir siniflandirici model egitilerek sonrasinda

bu model test veri setindeki dokiimanlarin 6zetini ¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir.



Makine Ogrenmesi ile dzetleme calismasi ilk olarak Kupiec vd. (1995),
tarafindan yapilmistir. Bu c¢aligmada ciimlelere ait 5 farkli 6znitelik Naive Bayes
algoritmasiyla egitilerek bir model olusturulmustur. Bu model yeni gelen bir
dokiimandaki hangi climlelerin 6zette yer alip almayacagini siniflamaktadir. 188
dokiiman {izerinde yapilan testte modelin %84 oraninda dogru ciimleyi segtigi
gozlemlenmistir. SUMMARIST, C4.5 algoritmasini kullanarak otomatik 6zetleme
yapan makine 6grenmesi tabanli bir diger sistemdir. Bu sistemde, bilinenlerin yani1 sira
isim, tarih, alint1 ve zamir gibi farkli 6znitelikler de sisteme dahil edilmistir. Tiim
Oznitelikler bireysel ve kombinasyonlar olacak sekilde teste tabi tutulmustur. Sonuglar
incelendiginde tiim 6zniteliklerin birlikte kullanildigi model en yiiksek basariy1 elde
etmistir (Hovy, Lin 1998). Diger bir ¢alismada da Svore vd. (2007), climleleri
siralamak amaciyla yapay sinir aglarin1 kullanmislardir. Ikili ciftler seklinde dgrenen
RankNet algoritmasi ile veri setindeki biitiin ihtimaller yapay sinir agiyla (YSA)
egitilmistir. Ortaya atilan yontem CNN haber sitesinden alinan veriler ile test
edildiginde, YSA ile 6zetleme modelinin varsayilan 6zetleyiciden (dokiimanin ilk 3
climlesini segerek olusturan) daha yiiksek skorlar1 elde ettigi saptanmistir. Bunlarin
disinda destek vektor makineleri (Hirao vd. 2002), MLP, K en yakin komsu (Silva vd.
2015), rastgele orman (John, Wilscy 2013), es-egitim (Wong, Wu, Li 2008) gibi pek
cok siniflandirma algoritmasi da otomatik 6zetleme sistemi olusturmak i¢in basariyla

uygulanmustir.

Kiimeleme, Ozetelme sistemlerinde hangi ciimlenin secilecegi konusunda
faydalanilan bir diger yaklasimdir. Hernandez vd. (2008), klasik ¢ikarima dayali
Ozetleme sistemlerinde benzer anlamdaki climlelerin 6zette bulunabilecegini 6ne
stirmiistiir. Buna ¢6ziim olarak dokiimandaki ciimlelerin K-Means algoritmasi ile
kiimelenmesini ve her kiimeden sadece 1 ciimle alarak farkli anlamdaki ciimlelerin
secilmesini Onermistir. Boylelikle dokiimanin iyi bir sekilde temsil edilecegi One
stiriilmiistiir. Kiimelemenin kullanildig: bir diger ¢alisma ise Arapca diline uygulanan
iki asamali 6zetlemedir. {lk asamada dokiimanlar K-Means ile kiimelenerek benzer
olanlar belirlenmistir. Ikinci asamada ise kiime icerisindeki ciimlelerin isim
tamlamalar1 ¢ikarilmistir. Bu isim tamlamalarmin digerleriyle benzerlik skorlarina
gore ciimlelere puan verilmistir. Belirli esigin iistiindeki ciimleler 6zet olarak kabul

edilmistir (Fejer, Omar 2014).



Literatiirde sik¢a kullanilan bir diger yaklagim, kelimeleri birlikte ge¢me
sikliklarina gore gruplayan, bdylelikle alt anlami ya da gizli anlami tespit etmeye
caligsan lineer cebir yontemleridir. Bu cebir yontemleri ile terim-ciimle matrisi seklinde
temsil edilen dokiiman, matris ayristirilmasina maruz birakilir. Ortaya ¢ikan matrisler
hem ciimleler arast hem de terimler arasi iliski hakkinda bilgi verir. Bu cebirsel
yontemlerden ilki gizli anlam analizidir. Bu analiz giris matrisini tekil deger ayrisimi
yontemiyle 3 farkli matrise ayristirmaktadir. Oraya ¢ikan matrislerden ilki terim-
kavram, ikincisi tekil deger, sonuncusu ise kavram-climle iliskisini ortaya
koymaktadir. Kavramlarin dokiimandaki altbilgileri veya gizli anlam iliskilerini
tuttugu kabul edilmektedir. Tekil degerler ise bu kavramlarin énem katsayilaridir.
Gong ve Liu (2001), gizli anlam analizi ile dokiiman1 ayristirmis ve dnemli climleleri
se¢mek icin ortaya ¢ikan matrislerden yararlanmislardir. Dokiimandaki gizli iligkileri
gosteren kavramlar onemine gore sirali bir sekilde gelmektedir. Bu kavramlar ile en
fazla iliskisi olan climleler ayn1 zamanda dokiimani en iyi temsil eden ciimleler olarak
kabul edilmistir. Kavram-ciimle arasindaki iligki ise ayristirma sonucunda ortaya ¢ikan
iclincii matrisin hiicre degerleriyle belirlenmistir. Ayn1 yontemi Steinberger ile Jezek
(2004) kavramin 6nemini gosteren tekil degerleri hesaba katarak; Muray vd. (2005)
ilgili tekil degerin oranini kullanarak; Ozsoy vd. (2011) ise kavram ile ilgisiz ciimleleri
disarida tutarak gelistirmiglerdir. Bir diger matris ayrigtirma yontemi olan NNMF
(Negatif olmayan matris ayristirma, Non-Negative Matrix Factorization)’da ise
ayristirma sonucu agiklayici1 degiskenleri ve aktivasyon katsayis1 gdsteren 2 matris
ortaya ¢cikmaktadir. Gizli anlam analizinden farkli olarak bu matrislerde negatif bir
deger bulunmaz. Ayrica bu matrisler daha seyrek olduklar1 i¢in gizli kavramlar daha
kolay bir sekilde saptanabilmektedir. Bu yontem, hem Tiirkge hem de Ingilizce veri
setlerine uygulanmis ve gizli anlam analizinden daha yiiksek skorlar elde edilmistir

(Lee vd. 2009; Giiran, Bayazit, Bekar 2011).

Y akin tarihte metin igerigindeki bilgilerin ¢izge modelleriyle temsil edildigi ve
siralandig1 bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Bunlarin en iinliilerinden olan PageRank (PR)
algoritmas1 (Page vd. 1998), siteye giren ve ¢ikan baglantilar1 kullanarak internet
sitelerinin dnemini belirleyen bir siralama algoritmasidir. Bu algoritmanin popiilerlik
kazanmasi, aragtirmacilar1 ¢izge teorisini farkli dogal dil isleme konularina

uygulamaya yonlendirmistir. Ozetleme de bu konulara dahil olmustur. TextRank



algoritmasi, PR algoritmasindan esinlenilerek olusturulan ve 6zetlemede kullanilan
algoritmalardan birisidir. Diigiimlere internet siteleri yerine ciimleler yerlestirilerek
Onemine gore siralanir. Diigiimler arasindaki baglantilarin skoru ise ciimlelerin
birbirlerine benzerliklerine gore belirlenir. Cizge modeli bu parametrelere gore
olusturulduktan sonra 6zyinelemeli sekilde PR algoritmasi ile kosturularak her bir
climlenin nihai skoru elde edilir (Mihalcea, Tarau 2004). Cizge yapisini kullanarak
Ozet olusturulan bir diger 6nemli algoritma LexRank’tir. Bu algoritma, ciimleleri
siralamak i¢in merkezilik skorunu kullanir. Merkezilik skoru, ciimlelerin diger
climlelerle olan benzerlik sayisina gore belirlenen ve climlenin 6nem sirasin1 belirten
bir degerdir. Bu skor hesaplanirken dnceden belirlenen bir esik degeri altinda kalan
matris degerleri 0'a esitlenerek Onemsiz olanlar temizlenir. Kalan deger sayisi
toplanarak ilgili climlenin merkezilik derecesi elde edilir. Merkezilik derecesi en
yiiksek climle, dokiimani en iyi yansitan ciimleler olarak kabul edilir. (Erkan, Radev
2004). Bu iki ¢alisma ¢izge ile 6zetlemede en bilinen ¢aligmalardir. Bunlar disinda,
climlelerin benzesmezlik skorlarina gére 6nemine karar veren (Patil, Brazdil 2007) ya
da bir kenarin ¢ok sayidaki diigiime bagli olabildigi hipergraf kullanilarak (Bellaachia,
Al-Dhelaan 2014) yapilan ¢izge tabanli 6zetleme caligmalar1 da literatiirde yer

almastir.

Otomatik 6zetleme literatiirii genel olarak bu gruplarda ¢alismis olsa da farkli
yontemlerin 6zet basarisina etkisi de incelenmistir. Conroy ve O’Leary (2001), sirali
veriler lizerindeki olasiliksal dagilimi gostermek amaciyla kullanilan Sakli Markov
modelini, climlelerin 6zette gegme ihtimalini hesaplamak i¢in uygulamistir. Pardo vd.
(2003) ise TF-IDF ve anahtar kelime yontemleri ile ciimle skorlarini belirledikten
sonra iki agamali kural sonucu 6nemli climleyi belirten bir sistem olusturmustur. Bu
sistem uzmanlar tarafindan %90 oraninda basarili bulunmustur. Metin iizerine
uygulanabilen her yontem otomatik 6zetleme konusuna da uygulanabilecegi icin Mrmr
(minimum redundancy and maximum relevance) (Oufaida, Nouali, Blache 2014),
retorik yap1 (Azmi, Al-Thanyyan 2012), WordNet (Bellare vd. 2004; Dang, Luo,
Zhang 2008), MCMR (maximum coverage and minimum redundant) (Alguliev vd.
2011) gibi yontemlerde farkl dillerdeki dokiimanlara basariyla uygulanmistir.

Bu tezde, 6nemli kabul edilen otomatik 6zetleme yaklasimlari incelenerek

karsilastirilmis, her bir yontemin avantaj ve dezavantajlar1 belirlenmeye calisilmistir.



Karsilastirma siirecinde Tiirkge ve Ingilizce dillerinin yan sira birgok farkli dilde veri

seti kullanilarak 6zetleme sistemlerinin dil iizerindeki etkisi de ayrica incelenmistir.

Calismanin bir sonraki boliimii olan otomatik dokiiman 6zetleme kisminda 6zet
ve Ozetleme tiirleri, popiiler olan otomatik 6zetleme algoritmalari, climle benzerlik
yontemleri genig bir sekilde ele alinarak orneklerle agiklanmistir. 3.B6lim olan
uygulama da kullanilan veri setleri, dokiimanlara uygulanan 6n islemler, 6zetleyici
sistemlerin degerlendirme oOl¢iitleri ve tez kapsaminda agiklanan algoritmalarin veri
setlerinden elde ettigi sonuclara yer verilmistir. Son kisim olan sonug ve onerilerde,
bulgular irdelenmis, ¢ikan sonuglar yorumlanmis ve gelecek caligsmalara yonelik bilgi

ve Oneriler paylagilmistir.






2. OTOMATIK DOKUMAN OZETLEME

2.1. Metin Ozetleme

Tanimsal olarak 6zet, bir dokiimanin igerigini dogru bir sekilde ifade edecek,
tercihen yazarlari tarafindan olusturulan kisaltilmis metindir (American National
standard for writing abstracts. 1977). Olusturulan bu kisa metnin ana islevi
dokiimanin igerigi, yapisi, konusu, fikri hakkinda bilgi vermektir. Ancak bir 6zet ne
kadar iyi olursa olsun, dokiimanda kisaltma islemi yapildig1 i¢in bilgi kaybi
kagmilmazdir. Burada dikkat edilmesi gereken, bilgi kaybinin dokiimanin 6nemli
kisimlarindan degil Onemsiz kisimlarindan olusmasidir. Bu sekilde kullaniciya
dokiimanin temel olarak ne ile ilgili oldugu ve okunmaya deger olup olmadigi

hakkinda yol gosterir.

Metin 6zetleme ise girdinin metin belgesi (dokiiman, haber, internet sitesi,
makale vs.) ciktinin ise kisaltilmis 6zet oldugu islem stirecidir. Bir insan, Gzet
olusturacagi zaman Oncelikle metni okuyarak aklinda analiz eder. Edindigi fikirlere
gore metnin 6nemli kisimlarini seger. Sonrasinda yeni veya orijinal dokiimandaki
sozciikler ile metni tekrar olusturarak 6zetleme islemini tamamlar. Bu asamalar sekil

1’de gosterilmistir.

Ozet
Metin

Sekil 1. insan Ozet Olusturma Siireci



Ozetleme islemleri kullanicilarin taleplerine gore giiniimiize kadar sekillenerek farkl:

tiplerle ele alinmis ve degisik ihtiyaclarin ¢oziimiine olanak saglamistir. Bu sebeple

fonksiyonlarina, giris dokiiman sayilarina, igerigine, dokiimanin tipine ve Ozet

yazarina gibi ¢esitli kriterlere gore kategorize edilmis 6zetleme tiirleri ortaya ¢ikmustir.

Ozetleme tiirleri fonksiyonlarma gore;

Indicative (belirtici) 6zet, giris dokiimanin sadece ana konu konulari
hakkinda bilgi veren 6zetleme yaklagimidir. Bu agidan i¢indekiler kismina
benzemektedir. Tam bilgiyi icermeyebilir ancak kullanictya okumaya
deger olup olmadig1 hakkinda yardim edebilir.

Informative (bilgilendirici) 6zet, dokiimanin igerigini yansitan, islenen
konuyu aciklayan 6zetlerdir. Bu 6zetler orijinal dokiimanin kisaltilmis hali

olarak tanimlanabilir. Belirtici 6zetlere gore nispeten daha uzundur.

Dokiiman sayisina gore;

Tekil dokiiman Ozeti, sadece bir metni girig verisi olarak alip o metnin
Ozetini ¢ikarma islemidir.

Coklu dokiiman 6zeti, ayn1 konu hakkindaki birden fazla sayida metnin
girig verisi olarak alinmasi ve konuyu yansitan bir 6zet olusturulmasini
amaclayan 6zetleme tipidir. Birden farkli kaynaktan elde edilmis fakat ayni

konudaki haberlerin 6zetlenmesi bu tipe 6rnek olabilir.

Ozet igerigine gore;

Genel ozetleme, kullanicinin arastirdigr bilgiyi yok sayarak dokiimanin
genel Ozetinin ¢ikarilmasidir. Bu tipte olusturulan 6zet orijinal dokiiman
hakkinda olabildigince bilgiyi igermektedir. Ancak bilgilendirici 6zetleme
tipi kadar uzun olmasina gerek yoktur. Bu Ozetleme tipi en yaygin
kullanilanidir.

Sorgu bazli 6zetleme, kullanici tarafindan belirlenen bir sorguya gore
olusturulan O&zettir. Belirlenen sorgu kelime veya ciimle olabilir. Bu
Ozetleme tipi, 6zet ciimlelerini verilen sorguyla iligkisine gore olusturur.
Boylelikle aragtirilan bir konuyla ilgili dokiiman igerisinde yer alan bilgiler

daha kolay bulunabilir.
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Dokiimanin tipine gore;

e Haberlerin 6zetlenmesi,

e Belirli bir alanla ilgili dokiimanlarin 6zetlenmesi (bilim, teknoloji, kimya,
hukuk vs. gibi),

e Hikaye, roman gibi edebi metinlerin 6zetlenmesi,

e Blog, twitter, facebook gibi sosyal medyadaki yazilarin 6zetlenmesi,

e Wikipedia gibi ansiklopedik kaynaklardan elde edilen metinlerin
ozetlenmesi seklinde elde edilen kaynak ve kaynagin tiliriine gore 0zetlere

de ayrilmaktadir.
Ozeti yazanin kim olduguna gére;

e Yazar Ozeti, orijinal dokiiman1 yazan kimse tarafindan olusturulan 6zettir.
Bu 6zeti yazar kendi bakis agisini, hissiyatin1 kullanarak olusturmustur.

e Uzman 6zeti, yazar disinda dokiimanin konusu hakkinda bilgisi olan ancak
0zet yazma konusunda uzman olmayan kimseler tarafindan olusturulur.

e Profesyonel 6zet ise muhtemelen konu hakkinda uzman olmayan ancak
0zet yazma tekniklerine hakim, norm ve standartlar1 konusunda bilgi sahibi

kimseler tarafindan yazilan 6zetlerdir.
seklinde ayrilabilir.

Metinlerin 0zetlerinin ¢ikartilmasi birgok agidan faydali olabilir. Giiniimiizde
verilerin ¢oklugu sebebiyle ortaya c¢ikan depolama problemi, bilginin her yerde
paylasilmasi sebebiyle hangisinin degerli oldugunun belirlenememesi, arastirma
caligmalarinin yogun zaman almasi gibi farkli konularda 6zetlerden yararlanilmistir.
Ancak her dokiimanin 6zeti bulunmadigi gibi var olan 6zetlerin konu hakkinda uzman
kisiler tarafindan yazildigindan emin olunamamasi, bu Ozetleri kullanigsiz hale
getirmistir. Ortaya ¢ikan durumda 6zetleri gerektiginde hizli bir sekilde ¢ikartabilecek,
0znel bakis acisindan bagimsiz ve maliyeti olmayan sistemlere ihtiyag duyulmustur.

Otomatik dokiiman 6zetleme sistemleri tam da bu is i¢in gelistirilmistir.
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2.2. Otomatik Dokiiman Ozetleme Yaklasimlar:

Otomatik dokiiman 6zetleme, kaynak dokiiman hakkinda olabildigince ¢ok ve
tutarlt bilgi igeren, sikistirma oraninin kaynak dokiimanin iigte birinden az olmasi
gereken, bilgisayar yazilimlar ile kisa metin olusturma islemidir (Monreo, Manuel
2014:6). Bu yazilimlar g¢esitli algoritmalar ile dokiimani analiz ederek bilgi
cikariminda bulunurlar. Cikarilan bilgilerin 1s181nda dokiimanin hangi kisminin 6zet
olacag secilir veya bilgiler kullanilarak 6zet olusturma islemi saglanir. Karsilasilan
temel problem, dokiiman igerisinde hangi kisimlarin bilgi tuttugunu belirlemektir.
Ayrica Ozette anlamsal kopukluklar olmamasi i¢in bilgilerden ¢ikarilacak kisimlarin
birbirleriyle tutarli olmasi da 6nemlidir. Bahsi gecen sikistirma orani ise 6zetin orijinal
dokiimanina olan uzunluguyla ilgili orandir. ihtiyaglar dogrultusunda belirlenebilecek
bu oran genellikle %15 ila %25 arasinda tutulmaktadir (Lloret, Palomar 2012).
Bilgisayar destekli otomatik 6zetleme sistemleri genel olarak 2 temel baslik altinda ele

alinir. Bunlar sirastyla yorumlayici ve ¢ikarici 6zetleme sistemleridir.

Yorumlayici 6zetleme, dokiimani detayli sekilde analiz eder; icerdigi bilgiyi,
kavramlari, konusunu belirler ve bunlar1 kullanarak 6zeti olusturur. Yorumlayici
yaklagimin ilk asamasi olan bilgi ¢ikariminda dokiiman gelismis istatistiksel ve
dilbilimsel yontemler ile analiz edilerek dokiimana ait alt kavramlar ortaya ¢ikarilir.
WordNet (Fellbaum 1998), VerbNet (Kipper, Dang, Palmer 2000) gibi kelime
sozliikleri; kelimeler arasindaki sdzdizimsel baglilig1 gdsteren bagimli gramer ve agag
(Tree) yapilari alt kavramlar1 ¢ikarmak igin kullanilan bazi tekniklerdir. Ikinci asama
ise bu alt kavramlar ¢ergevesinde 6zetin yeni climlelerle ifade edilmesidir. Bu siirecte
mevcut dokiimandan farkli kelime ve climleler kullanilabilir. Olusturulan ciimlede
0zne-yliklem uyumuna ve ciimle 6gelerine (6zne, yiiklem, baglag, zamir vs.) dikkat

edilerek anlamsiz olmasi engellenir.

Cikarict ozetleme ise dokiiman igerisindeki parcalarin (kelime 6begi, climle,
paragraf vs.) cesitli istatistiksel yontemlerle islenerek onemine gore siralanmasina
dayanmaktadir. Bu yontemlerle dokiimandaki uzunluk, kelime frekansi, ipucu kelime
icermesi gibi temel Ozniteliklere gére veya gizli anlam analizi ve ¢izge lizerinden elde
edilen bilgilerle metin pargalari siralanabilir. Istenilen 6zet uzunluguna gére siralanan

parcalar secilir, birlestirilir ve 6zet elde edilir. Cikarict 6zetlemenin gelismis
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dilbilimsel yontemlere ihtiya¢ duymamasi, karmasik olan yeniden olusturma siireci
icermemesi gibi nedenler arastirmacilarin bu tiire yorumlayicidan daha fazla ilgi
duymasma neden olmustur. Bu sebeple literatiirde ¢ikarici 6zetleme basarisini
arttirmaya yonelik daha ¢ok c¢alisma bulunmaktadir. Cikaric1 6zetlemeyi 5 farkl
grupta toplayabiliriz. Bunlar sirasiyla 6zellik tabanli, makine 6grenmesi, kiimeleme,

cizge tabanli ve gizli anlam analizine dayali yontemlerdir.

2.2.1. Ozellik Tabanh Ozetleme Sistemleri

Cikarict 6zetleme sisteminde, Ozeti olusturulacak pargalar (climle, paragraf,
kelime obekleri) belirli yontemlerle puanlanir ve bu puanlara gore siralanir.
Literatiirdeki ilk calisma bir tek 6znitelige bagli kalinarak ciimleleri siralamistir. Bu
caligmada sekil 2’deki gibi climlenin i¢erdigi anahtar kelimelere gore puanlamasi esas
alinmistir. Anahtar kelimeler dokiiman igerisindeki terim frekanslarina gore
belirlenmistir. En sik gecen kelimeler giinliik kelimeler oldugu i¢in, en az gegen
kelimeler de dnemsiz sayilarak temizlenmis, geriye kalanlar anahtar kelime olarak

kabul edilmistir.

@ = Anahtar Kelimeler

(——|o— 00 ——eo|—)

1.2 3 4 B 6 7

1ki Anahtar
— Kelime Aras1 Parca —

Sekil 2. Luhn'un Ozetleme Yaklasimi

Ciimlelerin puanlanmasinda en uzun iki anahtar kelimeyi iceren bir pencere
kullanilir. Bu pencere igerisindeki anahtar kelime sayisinin karesi, kelime sayisina
boliinerek climlenin skoru hesaplanir. En yiiksek skoru alan ciimleler 6zette yer alir.

Ancak bu algoritma sadece bir tane 6znitelik ile climlelerin 6nemine karar vermistir.

Dokiimanda anahtar kelime i¢cermesine ragmen dokiimani tam temsil etmeyen
pek c¢ok climle bulunabilir. Ortaya ¢ikan bu durum, tek bir Oznitelik ile

degerlendirmenin dogru olmadigint gdsterir. Bu probleme ¢oziim olarak farkli
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Ozniteliklerin ciimle se¢imine etkisinin kanitlanmasi, bu o6zniteliklerin ciimleleri

puanlamak i¢in kullanilmasin1 beraberinde getirmistir. Ozellik tabanli yaklasim, bu

Ozniteliklerin beraber kullanilmasindan dogan ve ciimlelerin sahip olduklar

Oznitelikler ile temsil edilmesini amacglayan bir yontemdir. Birden fazla 6zniteligin

kullanilmasi, farkli niteleyiciler ile ciimle Oneminin belirlenmesini saglar. Bu

Oznitelikler ¢esitli gruplar altinda ele alinabilir. Yapisal olan 6znitelikler climlelerin

dis yapisiyla veya goriiniigleriyle alakali olanlardir. Bunlar:

Ciimle Uzunlugu: Clmlelerin uzunlugu genellikle ciimlenin 6nemi
acisindan bilgi tastyabilir. Uzun ciimlelerin igerisinde daha fazla bilgi
barindirdigi kabul edilmektedir. Ayrica bu degerin filtrelenmesiyle tarih

belirten satirlar veya yazar isimleri gibi kisimlarin 6niine gegilebilir.

Si cimlesindeki Kelimelerin Toplam Sayist ( )

Ozellik; 5, (S) =
Ctimle Uzunlugu (S1) En uzun Cumledeki Kelimelerin Toplam Sayist

Ciimle / Paragraf Konumu: Ciimlelerin dokiiman igerisindeki bulunduklar1
konumlar ciimlelerin énemlerini belirtebilir. Ornegin, dokiimanin ilk/son
climlesi olmas1 veya climlenin dokiiman/paragrafta konumu ya da siras1 o
cimlenin 6nemli olup olmadiginin gostergesidir. Ayni sekilde ciimlenin
bulundugu paragrafin konumu da Oznitelik olarak kullanilmaktadir.
Ornegin, dokiimanda 20 ciimle oldugunu farz edersek ilk ciimle konumu

icin 20/20, 5.ciimle konumu i¢in 15/20 olarak hesaplanabilir.

Toplam Cimle Sayisi— S; Cimle Konumu (2)

Ozellik S) =
cimte Komumu (5i) Toplam Ciumle Sayist

Farkly fontlu / Biiyiik Harfli Kelimeler: Dokiiman icerisinde farkli fontlu
(kaln, italik, alt1 ¢izili) veya biiyiik harflerle yazilmis kelimeler genellikle
onemli bir konuda bilgi tasimaktadir. Bu kelimelerin bulunmasi

calismalarda Oznitelik olarak kullanilmistir.

> . __ SjCimlesinde Farkli Fontlu / Buylk Harfli Kelime Sayist
OzelllkFarkllFont (Si) - (3)

S; Cimlesinde Toplam Kelime Sayist

Ikinci grup ciimlenin igerdigi kelimelerin 6znitelikleridir. Literatiirde ciimleleri

niteleyecek pozitif/negatif kelime, birlikte ge¢me sikligi, anlamdas kelime gegme

say1st gibi farkli 6znitelikler bulunsa bile en sik kullanilanlar soyledir:
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o Terim Aguwligi(TF/ISF, Term Frequency/Inverse Sentence Frequency):
TF/ISF’in hesaplanma amaci bir kelimenin ciimlede ne kadar onemli
oldugunu gostermektedir. Bir ciimledeki terimlerin var olup olmadigi o
cimlenin 6nemini hesaplamada kullanilan yaygin yontemlerden birsidir.
Ilgili ciimledeki Terimlerin TF/ISF degerleri toplanarak ciimlenin 6nem
derecesi hesaplanabilir.

. . TF
Si cumlesmdeﬁ toplami

(4)

Ozellikyerim Agiriig S) = : TF
Maximum (;gztoplami)

e Baslhk Kelimeleri: Dokliimanda yer alan climlelerdeki kelimeler ile
basliktaki kelimelerin eslesmesiyle hesaplanan ve ciimlenin konu hakkinda

daha ilgili olup olmadigin1 gosterebilecek Ozniteliktir.

S; cimlesinde gecen Baslik Kelimeleri Toplamt

)

Ozellik ; (S =
Baslik Kelimeleri ( l) En ¢ok gecen Baslik Kelimeleri Toplami

e Ozel Isim: En fazla miktarda 6zel isim igeren ciimleler genellikle nemli
ciimleler olarak goriilmektedir. Bir ciimlede fazla sayida 6zel isim

bulunmasi, o climlenin 6zette gegme sansini yiikseltir.

S; 6zel isim Toplami

Ozellik()zel isim (Si) = (6)

Si cimle uzunlugu

e Isaret — Ipucu Kelimeler(Cue Word) : Ciimle igerisindeki isaret/ipucu
kelimenin olup olmadigiyla hesaplanan Ozniteliktir. “Sonug¢ olarak”,
“Ozetlersek” , “Kisaca” gibi igerisinde konu ile ilgili 6zetleyici bilgiler
tagiyan kelimelerin climlede bulunmasi, bu ciimlelerin 6nemli bilgiler
icerdigine isarettir.

Si cimlesindeki isaret kelimelerin Toplam Say:ist

(7)

Ozellik; o (S;) =
Ipucu Kelime ( l) S; ciimlesindeki Toplam Kelime Sayist

o Tematik Kelimeler: Tematik (konu ile iliskili) kelimeler gereksiz kelimeler
olan edat, baglag disinda dokiimanda en fazla gecen kelimeler olarak
nitelendirilir. Bu kelimelerin konu ile daha fazla iliskisi oldugu diisiiniiliir.
Bu sebeple ilgili climlede gecip gegmedigi bakilarak ciimlenin 6zette olup

olmamasina karar verilir.

S; cimlesindeki Toplam Tematik Kelime Say:ist

(8)

Ozellik & ketime (Si) =
Tematik Kelime ( l) Si cimlesindeki Toplam Kelime Sayist
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Numerik Veri: Climle igerisinde bulunan sayilar istatistiksel bir veri veya
deneysel bir sonug hakkinda bilgi verebilir. Bu nedenle igerisinde numerik
verilerin bulundugu ciimlelerin secilmesi, 6zetin konu temsili agisindan

onem teskil edebilir.

S; cimlesindeki Toplam Nimerik Veri 9)
Si cimlesindeki Toplam Kelime Sayisi

GzellikNﬂmerik Veri (Sl) =

Son grup ise ciimlenin benzerlik skorlariyla ilgilidir. Genellikle bir climlenin

diger climlelere veya dokiimanin diger parcalarima benzerligi, o ciimleyi 6nemli

kilmaktadir:

Ciimle Benzerligi: N ciimleden olusan bir dokiimandaki her bir S;
cimlesinin bir digeriyle benzerligi hesaplanir ve N x N’lik bir matris
olusturulur. Olusturulan bu matrisin kosegenlerinde yer alan veriler her
climlenin kendisiyle benzerlik degeri olacagi i¢in kdsegenlerdeki degerlere
0 atanir. En son olarak ise her bir ciimlenin diger ciimlelerle olan
benzerlikleri toplanarak maksimum olan benzerlige bdliinerek ciimle

benzerligi 6zelligi hesaplanmis olur.

rovlam (S5 _ g 53 N;j=123,.N  (10)

Ozellikcimie penzertigi (Si) = Maksimum [(5,5,)] -
Gizli Anlam Skoru: Gizli anlam analizi matris ayrigtirmasiyla climlenin
diger climlelerle iliskisini kavramsal uzayda gdsterilmesidir. Bu uzayda
elde edilen bilgiler ile climlenin 6nem skoru ¢ikartilir. Bu skor bir¢ok
caligmada Oznitelik olarak da kullanilmigtir.

Cizge Skoru: Metinlerden bir baska bilgi edinme teknigi, metnin ¢izge
iizerinde temsil edilmesiyle saglanmaktadir. Cilimleler arasindaki
baglantilar kenarlar ile ifade edilerek climlelerin 6nemi ile ilgi skor

hesaplanabilir. Bu sekilde hesaplanan skorlar (TextRank, LexRank vs.

skorlar) 6znitelik olarak kullanilabilmektedir.

Caligmalarda daha farkli Ozniteliklere de yer verilmistir. Fakat bunlar

mevcuttan tiiretilmis ve farkli olmayan 6zniteliklerdir. Ornegin, ciimlenin baslk ile

benzerligi gibi bazi calismalarda ilk/son ciimle benzerligine bakilmaktadir. Bu

Oznitelik zaten ciimleler aras1 benzerlik 6zniteligi ile ortaya ¢ikarilabilecegi icin tez
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kapsaminda gerek goriilmemistir. Oznitelikler belirlendikten sonra ciimlenin dneminin

hesaplanmasi asamasina gegilir.

Oznitelikler

0
d.‘ n
0': 1.COmle Skoru = ZO‘
— ) _—0n
A
O
6: n
O 2.Camle Skory = Z 0
O

Sekil 3. Ozellik Tabanli Ozetleme Sistemi Calisma Mekanizmasi

Ozellik tabanli zetleme sistemlerinde dikkat edilmesi gereken bir diger husus
hangi metin pargalarinin kullanilarak 6zetin olusturulacagidir. Literatiirde en sik
“ctimle” kullanilsa da baz1 calismalarda paragraf ve kelime dbekleri de kullanilmastir.
Gereksiz kelimelerden temizlenmis ve kokleri alinmig ciimleler islenmeye hazir hale
gelir. Bu ciimleler 6znitelik formiilleri kullanilarak analiz edilir ve ciimlelerin 6znitelik
skorlar1 ¢ikarilir. Her climlenin numerik 6znitelik degeri ayn1 zamanda ciimleye bir

puan vermis olur.

Skor(C;) =0;1 +0;5 +0;3 .. 0,y = 2i=10in (11)

Klasik yontemde ciimleye ait Oznitelik degerleri belirli bir fonksiyondan
gecirilerek, kesin skor elde edilir. Skor fonksiyonu i¢in genellikle esitlik 11’deki
Oznitelik degerlerinin toplami kullanilmaktadir. Her bir ciimlenin skoru ayni1 zamanda
dokiimani temsil etme orani olarak goriilebilir. Yani skoru en yiiksek olan ciimle
dokiimanin igerigi, konusu ve vermeye calistig1 fikir hakkinda en c¢ok bilgiye sahip
olan ciimledir. Ozetlemenin son asamasinda skoru en yiiksek ciimleler sikistirma
oranina gore secilir. Se¢ilen climleler orijinal dokiimandaki sirasina gore birlestirilerek
ozet metin olusturulur. Ornegin elimizde tablo 1°deki gibi gereksiz kelimelerden

temzilenmis ve kokleri alinmig 7 farkli cimle bulunsun.
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Tablo 1. 7 Ciimleden Olusan Ornek 1

Cl: “petrol altin yiiksel”

C2: “uluslararasi piyasa petrol altin fiyat yiiksel”

C3: “abd tip hafif ham petrol mayis teslim fiyat cuma giin dolar yiiksel sonra bugiin art varil dolar iglem gér”

C4: “londra tip brent ham petrol sent art varil dolar sat”

C5: “petrol fiyat yiiksel gecen hafta abd istihdam yonelik agikla veri amerikan merkez banka faiz indir git beklenti art
etki”

Cé6: "petrol ihrag iilke rgiit sekreter abdullah badri yap agiklama piyasa petrol arz yeter ol yiiksek petrol fiyat arz sikinti
ol soyle”

C7: “badri petrol fiyat dolar deger diis petrol rafineri yeter diinya yasa politik geril yiiksel ifade”

Bu ctimleleri; uzunluk, konum, benzerlik, tematik kelime ve TF/ISF toplami
olacak sekilde 5 tane 6znitelik kullanarak 6zellik tabanli sistemle siralamaya c¢alisalim.
Bu cilimlelere gerekli 6znitelik ¢ikarim islemleri uygulandiginda tablo 2°deki gibi bir

matris elde edilir.

Tablo 2. Ornek 1'e Ait Oznitelik Matrisi

81 Ciimle | 62 Ciimle °B3e I(ljz‘;‘r'l‘l'l‘: 64 Tematik | 65 TF/SF | oo 0
Uzunlugu | Konumu Kelime skoru
Skoru

cl 0,142857 1 0,975813 0,66666667 0,390009 3,17535
c2 0,285714 0,857143 1 0,5 0,550441 3,193298
c3 0,904762 0,714286 0,751658 0,31578947 0,964177 3,65067
c4 0,47619 0,571429 0,54701 0,3 0,725059 2,619688
cS 0,904762 0,428571 0,431894 0,21052632 1 2,975754
c6 1 0,285714 0,49197 0,19047619 0,915182 2,883342
c7 0,714286 0,142857 0,687185 0,33333333 0,861912 2,739573

Matrisin her bir satir1 ilgili climlenin 6znitelik vektoriinii temsil eder. Bu satirlar,
yani climleye ait 6znitelik skorlar1 toplandigi zaman climlenin 6nemini belirten skor
elde edilir. Ozetimizi 2 ciimleden olusturmak istedigimizi varsayarsak en yiiksek skora
sahip 1. ve 3. climleler 6zeti olusturur:

“Petrol ve Altin Yiikseliste. ABD tipi hafif ham petroliin Mayis teslimi fiyati, Cuma giinii

2,40 dolar yiikseldikten sonra bugiin de 1,31 dolar artarak varili 107,54 dolardan islem

goriiyor.”

2.2.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Ozellik Tabanh Ozetleme

Klasik 6zellik tabanli yaklagiminda, her bir 6znitelik digeriyle esit oneme sahip
kabul edilir. Ayrica verilen egitim seti i¢in dzniteliklerin gerekli ve gereksiz olduguna
bakilmaksizin hepsi kullanilir. Bu durum 6zet kalitesinin belirli bir noktadan sonra
yiikselmesini engelleyebilir. Coziimlerden biri 6znitelikleri bilinen climlenin, Griintii

yapisini kendi basina 6grenen makine 6grenmesi yaklagimi olmustur.
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Makine dgrenmesi, onceden elde edilen veya ortamdaki verilere gore yapiy1
Ogrenen ve problemin ¢oziimiine gére modelleyen bilgisayar algoritmalarina verilen
genel ad olarak tanimlanabilir. Bu algoritmalar, otomatik 6zetleme siirecinin en 6nemli

asamalarindan birisi olan ciimle se¢imine katki saglamaktadir.

Makine &grenmesi ile dzniteliklerin 6nemine iki sekilde karar verilebilir. ilki
climlenin 6nemini verilen 6zniteliklere gore belirleyen ve dzette gecip gecmeyecegine
karar veren sistemdir. Bu agidan ciimle se¢im problemi bir siniflandirma problemine
dontstiiriilmiis olur. Simiflandirma ile yapilan ciimle se¢imi genel hatlariyla sekil

4’teki gibidir.

a) Egitim )

) Simif Bilgisi
(Ozette / Ozette degil)
e (o))
e — ~ Makine
0> Odrenmesi
T Algoritrnas
(‘j'r'
Oznitelik Oznitelik
\ Cikarimi Vektdrd y
-
b) Test )
O v
- = Sinif (Ozette)
= (o Siniflayici <
t e sinif (Ozette dedil)
Oy
Oznitelik Oznitelik
Cikarnimi Vektord
\, J/

Sekil 4. Makine Ogrenmesi Tabanli Otomatik Ozetleme Sistemi

Smiflandirma siteminde ilk islem temizlenen ciimlelerin vektorlerinin
cikartilmasidir. Bdoylece veriler algoritmalar tarafindan anlamlandirilabilir hale
getirilir. Bir sonraki adim ise algoritmanin egitimidir. Daha 6nceden ciimlede gecip
geemedigine gore uzmanlar tarafindan pozitif / negatif olarak isaretlenmis
climlelerden olusan veri setiyle algoritma egitilir. Egitim sonunda algoritma, dnceki
verilerden elde ettigi bilgilere gore agirliklarini belirledigi siniflayict modeli olusturur.
Bu model artik yeni gelen bir ciimle oldugu zaman, bu climlenin 6zette olup
olmayacagina karar verir. Siiflandirma amaciyla kullanilan birkag¢ algoritmay1 su

sekilde sayabiliriz:
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2.2.2.1. Naive Bayes

Naive Bayes, Bayes teoreminden faydalanilarak olusturulmus simiflandirma
icin kullanilan anlagilabilir ve kolaylikla uygulanabilir en basit makine 6grenme
algoritmalarindan  biridir. Bu algoritmada tahmin edicilerin (6zelliklerin)
birbirlerinden tamamen bagimsiz oldugu varsayilmaktadir (McCallum, Nigam 1998).
Bu varsayim ile tahmin edici 6zellikler var olan tiim ihtimallere gore degil sadece veri
setinden Ogrendiklerine gore tahmin islemi gergeklestirir. Gergekte bu bagimsizlik
kabul gormese de Bayes algoritmasi gercek¢i olmayan varsayimla dogrusal

problemlerin ¢oziimiinde ¢ok iyi performans sergilemektedir.

P(X|C)P(c)

P(clx) = 0

(12)

P(c | x) tahmin edici x 6zellikleri verilince ¢ smifinda olma olasiligini, P(x)
tahmin edicinin, P(c) sinifin onsel olasiliklarmi ve P(x|c) ¢ smifinda x tahmin
edicinin olma olasigilig1 gostermek iizere bayes algoritmasi esitlik 12'deki gibidir.
Algoritmanin siniflandirmaya uygulanmis halinde ise tahmin edici olarak ilgili verinin
Oznitelik vektorii kullanilir. Elimizde bir ciimleyi temsil etmek i¢in d boyutlu
{fi,f2. f3, ., fa} € f vektorii bulunsun. Bu vektériin ¢; smifinda bulunmasimin

kosullu olasilig1 su sekilde hesaplanir:

P(fle;) = P(file) * P(fel ) * . P(fale)) = TIEE. P(file) — (13)

Goriildugii iizere her bir 6zniteligin ¢ sinifinda olma olasilig1 carpilarak ilgili
vektorii temsil eden verinin o sinifta olma olasiligi hesaplanmistir. Bu algoritmay1
ornekle anlatmak i¢in elimizde 100 tanesi spam, geri kalan1 normal olan 300 tane mail
bulunsun. Bu 100 mail i¢erisinde “tebrikler” kelimesi 70 defa, “kazandiniz” kelimesi
ise 50 defa gectigini diisiinerek yeni gelen “tebrikler kazandiniz” igerikli mailin spam

olma ihtimalini hesaplayalim:

P([tebrikler,kazandiniz]|spam) = P(tebrikler | spam) * P(kazandiniz | spam)

P([tebrikler,kazandiniz]|spam) = % * 1‘% = 0,35 (14)

Spam olmayan maillerde ise bu kelimeler sirayla 25 ve 20 defa gecsin. Bu durumda

gelen mailin normal olma olasiligt:
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25 20

P([tebrikler,kazandiniz]|normal) = — * — = 0,0125 (15)
200 200

P([tebrikler,kazandiniz]|spam) > P([tebrikler,kazandiniz]|normal) oldugu i¢in

bu mail spam sinifina diistirtiliir.

Bu yontem ozetleme iginde benzer sekilde kullanilir. Onceden smniflar1 bilinen
climlelerle Bayes ag1 egitilerek olasiliklar ¢ikartilir. Yeni bir dokiiman geldiginde ise

olasiliklara gdre hangi climlenin 6zette yer alip alinmayacagina karar verilir.

2.2.2.2.  Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyin ve sinir sisteminin ¢alisma seklinden
yola esinlenilerek olusturulan, girdilere dinamik sekilde yanit verme yoluyla bilgiyi
isleyen ve baglantilarin1 ortaya cikartan hiyerarsik bir organizasyondur. Beynin
caligma seklini taklit eden YSA'nin verilerden 6grenebilme, genelleme ¢ikarimi ve
sinirsiz sayida degiskenle caligabilmesi gibi farkli avantajlar1 vardir. Taklit edilen sinir

hiicreleri noronlar igerirler ve bu néronlar birbirlerine baglanarak agi olustururlar.

Matematiksel olarak tanimlamak gerekirse YSA, sekil 5’teki gibi numerik
degiskenleri noron igerisinde giris verisi olarak alip modeller ve belirli
fonksiyonlardan gecirdikten sonra numerik ciktilar iireten yonlii bir ag yapisidir
(Enriquez, Troyano, Lopez-Solaz 2016). Bahsi gecen fonksiyon aktivasyon
fonksiyonu olarak adlandirilir. Noronlar arasindaki baglantilarin agirliklar: aktivasyon
fonksiyonu ile yinelemeli bir sekilde ayarlanmasiyla yapay sinir ag1 6grenme islemini

gergeklestirir.

Gizli
Katman

Girdi
Katmam
Cikis
Katmani

Sekil 5. Yapay Sinir Ag1 Ornek Modeli
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Olusturulan yapay sinir ag1 tek katmanli veya ¢ok katmanli olarak iki farkl
sekilde incelenebilir. Tek katmanli ag, bir giris ve bir ¢ikis katmanindan olusmaktadir.

Cok katmanli aglar ise bir girdi katmani, en az bir gizli katman ve ¢ikis katmani igerir.

YSA'da en sik kullanilan egitme yontemlerinden birisi geri beslemeli modeldir.
Bu modelde giris verisi ag ile egitilirken verdigi ¢iktilar olmasi gerekenle
karsilagtirilir. Cikt1 degerleri ile beklenen degerler arasindaki fark hata olarak
isimlendirilir. Bu hataya gore ag iizerinde ¢iktidan geriye dogru yayilarak ndéronlara
arasindaki agirliklar degistirilir. Fark minimize edildiginde ya da tamamen

giderildiginde elde edilen agirliklar, ndronlar arasi baglantilar i¢in en iyi agirliklardir.

Ozette Var
Ozette Yok

Sekil 6. YSA Metin Ozetleme Modeli

YSA ile metin 6zetleme konusu genellikle 6znitelikler kullanilarak agin
egitilmesine dayanmaktadir. Agin giris katmaninda ciimleleri temsil eden 6znitelik
vektorleri yer alir. Cikis katmani ise 6zette bulunup bulunmayacagini belirtmektedir.
Daha onceden Ozette yer aldigi bilinen climleler ile ag modeli egitilir. Egitim
sonucunda bir ciimlenin 6zette olup olmayacagini en iyi sekilde tahmin edecek
agirliklar belirlenmis olur. Artik model yeni bir ciimle ile karsilasti§i zaman bu
agirliklara gore ciimlenin degerini hesaplar ve bu deger hangi tarafa (6zette var / zette

yok) yakinsa ona gore 6zette yer alip almayacagini belirler.

2.2.2.3. Karar Agaclar

Karar agaclari, karar problemlinin modellenesi ve ¢oziimlenmesi amaciyla
gecmis verileri kullanarak yeni bir verinin hangi sinifa ait olduguna karar vermeye
calisan bir siniflama algoritmasidir (Kavzoglu, Colkesen 2010). Bu algoritma ¢izgi,

kare, daire gibi geometrik semboller kullanarak karar vericinin problemi kolaylikla
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anlagilmasini saglar. Olusturulan aga¢ sorulan sorular ve bunlara verilen cevaplar

dogrultusunda hareket eder. Bu soru-cevaplara gore de kurallar olusturulur.

Y=A v=B ¥=C
Smufl Sumf2 Smmf3

Sekil 7. Ornek Karar Agac1 Modeli

Olusturulan Agacin iist kismi1 kok diigiim olarak adlandirilir. Bu kok diigiim ilk
karar noktasidir ve en az iki segenek arasinda sec¢im yapilir. Bu diigiim altinda kalan
digiimler degiskenlere bagl olarak gerceklestirilen durumlar1 temsil eder. Dallar
testler ile elde edilen farkli sonuglari, en altta yer alan yaprak diigiimleri ise 6rneklerin

yukaridaki durumlara gore hangi sinifta olacagini belirtmektedir.

Karar agaci calismasinin asil amaci verilen veri setine gore otomatik olarak en az
diiglimle en yiiksek basariyr saglayacak agaci olusturmaktir. Bu nedenle zaman
icerisinde optimum karar agacini iiretebilmek icin ID3, C4.5, CART, C5.0 gibi farkli

karar agaci algoritma yontemleri gelistirilmistir.

2.2.24. Rastgele Orman

Rastgele Orman algoritmasi oylamaya bagli bir toplu 6grenme ve siniflandirma
yontemidir (Akar, Giingdr 2012). Bu yontem birden fazla karar agaci siniflayicisinin
birlesimden olugmaktadir. Buradaki her bir karar agaci giris verisi kullanilarak

rastgele tiretilen alt veri setlerini kullanmaktadir.
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Sekil 8. Temsili Rastgele Orman Algoritmasi Sekli

Rastgele Orman algoritmasini baglatilabilmesi i¢in her bir diigiimde
kullanilacak 6zellik sayis1 (m) ve kag¢ tane agac¢ gelistirilecegi (N) olmak iizere 2
parametre belirlenmelidir. Verilerin belirli bir kism1 egitim seti olarak kullanilarak
agaclar gelistirilir. Bu agaclardaki her bir 6zellik tim 6zellikler icerisinden rastgele

olarak secilir. Bdylece bu 6zellikler ile olusturulan dallardan en iyisi belirlenir.

2.2.2.5. Sezgisel Algoritmalar

Ozniteliklerin &nemine karar verilebilecek ikinci yaklasim ise her dznitelige
farkli agirlik verilmesidir. Metin agisindan daha 6nemli olan bir 6znitelige daha fazla
agirlik verilerek digerlerine gore sistemde etkisi arttirilabilir. Boylelikle olusturulacak
Ozet, ilgili 6znitelikten daha fazla yararlanarak daha basarili olabilir. Bu konuda bazi
caligmalar yapilarak kisiler tarafindan belirlenen agirliklar ile basarili 6zetleme
sistemleri olusturulmustur. Ancak agirliklarin kisiler tarafindan belirlenmesi ¢ok
sayida deneme islemi gerektirmektedir. Objektif olmaktan uzak olacak bu yontem ayni
zamanda hangi Ozniteligin ne kadar onemli oldugunun bilinmesini gerektirecek
uzmanliga ihtiya¢ duyar. Teorik olarak herhangi bir dayanaginin bulunmamasi da bu

problemin ¢oziimil i¢in sezgisel algoritmalarin kullanilmasi fikrini dogurmustur.

Sezgisel algoritmalar bir probleme kaliteli bir ¢oziim iiretmek i¢in dogal
yasamdaki olaylardan esinlenir. Bu algoritmalarin hedefi en uygun ¢oziimii tiretmek
icin amag¢ fonksiyonunu maksimize ya da minimize etmektir. Amag¢ fonksiyonu,
tiretilen ¢oziimiin ne derece uygun oldugunu 6lgmektedir (Kokash 2005). Bunlar

arasinda en bilineni genetik algoritmadir.
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Genetik algoritma (GA), biyoloji ve evrim teorisinden ilham alan global arama
optimizasyon teknigidir (Holland 1992). Bu teknik daha iyi ¢dzlimlerin bulunabilmesi

i¢in ¢oziimii kademeli degistirmektense ¢6zlim popiilasyonunu giinceller.

Ga paremetlerini belille, Sk e caprazlama, mutasyon ve
B N uvgynhik degerini _,| uvgunhuik degerine gére Ly SREEy s
baglangic popiilasvommu Bk e Skl chir e e]._}_te_brreylerle veni
olustur poiipiilasyonu olustur
I

¥

H/@n

sag

Sekil 9. Genetik Algoritma Akis Semast

Giincelleme esnasinda seleksiyon, caprazlama ve mutasyon islemleriyle en
1yinin hayatta kalmasi saglanir. Caprazlama islemi bir 6nceki jenerasyondan gelen iyi
niteliklerin kullanilarak yeni genlerin olusmasin1 amaclar. Mutasyon, gen skalasini
genis tutmak i¢in mevcuttan farkli genlerin olusturulmasidir. Ayrica sistematige ek
olarak rasgele arama operatdrii de kullandigindan dolayr yerel minimum veya

maksimum noktasina takilmasi 6nlenir.

Caprazlama Mutasyon

(301 [1] (o]0 ]1 [2]

L@”J/

Sekil 10. Genetik Algoritmada Mutasyon ve Caprazlama

Bir 6zetleme sisteminde genetik algoritma, climleleri olusturan 6zniteliklerin
agirlik degerleri seleksiyon, mutasyon ve caprazlama gibi teknikleri kullanarak
optimize etmeye calisir. Algoritma igerisinde olast ¢dziimleri muhafaza eden bir
popiilasyonu belirli sartlar altinda veya rastgele olarak iiretir. Bu popiilasyon
icerisindeki hangi ¢6ziimiin daha iyi olduguna bir amag¢ fonksiyonu ile karar verilir.
Amag fonksiyonu bu durumda 6zetleme i¢in kurulacagindan, 6zetin en iyi olmasini
hedefler. Bu sebeple 0Ozet kalitesini GA’dan gelen agirlik parametreleriyle
degerlendiren ve bu parametrelerle 6zetin ne kadar iyi oldugunu belirleyen bir

fonksiyona ihtiya¢ duyulur. Fonksiyondan dénen gen hayatta kalarak bir sonraki
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jenerasyona aktarilir. Jenerasyon, yeni bir popiilasyon ile doldurularak islem
tekrarlanir. Belirli bir durdurma kriteri saglanincaya ya da popiilasyon igerisinde
herhangi bir degisiklik olmayincaya kadar bu islem devam ettirilir. Elde edilen nihai

agirliklar ciimle 6zniteliklerine uygulandigl zaman en iyi 6zeti olusturan degerlerdir.

_ . . . . won .
Skor(C;) =wjq *0;1 + Wi * 05 + Wiz *x0;3..Win* 0, = XL Wipn *0;p (16)

Test siirecinde ise esitlik 16’daki gibi bu agirliklar genetik algoritmanin daha
onceden gormedigi ciimle Oznitelikleri ile carpilarak climle skorlar1 ¢ikarilir.

Skorlarina gore siralanan ciimlelerden en yliksek skora sahip olan 6zette yer alir.

2.2.3. Kiimeleme Yaklasim

Kiimeleme analizi, verilerin Ozniteliklerini kullanarak birbirleriyle benzer
olanlar1 alt kiimelere ayiran ve verinin biitiinii hakkinda tahmin yapilmasini saglayan
veri madenciligi yaklasimlarindan birisidir (Liu vd. 2010). Baska bir deyisle
kiimeleme, verileri dogal gruplarina ayirmaktadir. Herhangi bir sinif etiketine ihtiyag
duymadan uygulanabilmesi sayesinde tip, ekonomi, bankacilik gibi bir¢cok farkli

alanda fayda vermistir.

Kiimeleme yaklasimlar1 hiyerarsik olan ve olmayanlar olarak ikiye
ayrilmaktadir. Hiyerarsik olan kiimeleme, veri noktalarin1 birlestirmeye veya
ayristirmaya dayanan yontemlerden olugmaktadir. Birlestirici yontemde baslangicta
her bir veri kiime gibi kabul edilir ve belirli algoritmalar ile kiimeler birlestirilerek tist
kiimeler olusturulur. Tam tersi olan ayristiric1 kiimeleme de ilk basta tiim veriler ayni

kiimede yer alir ve asama agama alt kiimelere boliiniir.

Kimelenmemis Veri Kiimelenmis Veri
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Sekil 11. Ornek Kiimeleme Uzay1
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Hiyerarsik olmayan yaklasimlarda ise veriler belirli kriterlere gore
boliimlendirilerek kiimelere ayristirilir. Bu yaklasimda olusturulacak kiime sayisi
hakkinda bir 6n bilgi veya oOnceden kiime sayisina karar verilmis olmasi

gerekmektedir.

Kiimeleme igleminin belirli bir veriye uygulanabilmesi i¢in ilk olarak verinin
vektor uzayinda temsil edilebilmesi yani vektorlestirilmesi gerekmektedir. Vektorden
elde edilen benzerlik bilgilerine gore verilerin ayni kiime igerisinde yer almasi

saglanir. Verilerin vektdrleri i¢in genellikle 6znitelikler kullanilmaktadir.

Otomatik dokiiman oOzetleme sistemlerinde kiimelemenin goérevi diger
yontemlere gore farklidir. Genellikle 6zetleme icin dokiimandaki skoru en yiiksek
veya digerleriyle benzerligi en fazla olan ciimle ¢ikarilmaya c¢alisilir. Ozet bu
baglamda anlamsal olarak ayni climlenin tekrarindan olusur ve fazla bilgi icermez.
Ozellikle aym konuda birden fazla dokiimani giris verisi olarak alan ¢oklu dokiiman
Ozetleme sistemlerinde boyle problemlerle daha sik karsilasilir. Kiimeleme
yonteminde ise benzer climlelerin kiimelenerek her kiimeden sadece bir ciimle
alinmasi saglanmaktadir. Boylelikle olusturulacak 6zet daha heterojen bir igerige sahip

olur ve dokiiman hakkinda daha fazla bilgi aktarabilir.

Otomatik 6zetlemenin kiimeleme tarafindan yapilabilmesi i¢in dncelikle neyin
kiimelere ayristirilacagi belirlenmelidir. Bu parca genellikle climle olarak segilir ve
climleler kiimelenir. Sistemin kiimeleme yapabilmesi i¢in ikinci adim da kiime
sayisinin belirlenmesidir. Bu sayiy1 bulmaya yonelik literatiirde iki farkli bakis acisi
mevcuttur. I1ki veri setine hiyerarsik kiimeleme yontemi uygulayarak kiime sayisini
belirlemektir. Fakat dokiiman elde edilen sayiya gore boliinecegi icin 6zet istenilen
uzunlukta ayarlanamayabilir. Ornegin, 3 ciimleden olusturulmak istenen bir dzet igin
hiyerarsik yontemle 7 farkli kiime ortaya c¢ikabilir. Yontemin sagladigi avantajin

yaninda hangi kiimeden climlenin se¢ilecegi problemi ortaya ¢ikar.

Ikincisi kiime sayisinin énceden belirlenmesidir. Bu say1 bir uzman tarafindan
belirlenebilecegi gibi istenilen 06zet uzunluguyla ayni olabilir. Dolayisiyla
olusturulacak kiimelerden birer ciimle secilmesi yeterli olur. Kiimeleme ile yapilan

caligmalarda ¢ogunlukla kiime sayisinin dnceden belirlendigi tiir kullanilmistir. Bu
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tiirde en bilinen algoritma K-Means (K-Ortalamalar) kiimeleme teknigidir (MacQueen

1967).

K-Means yontemi, 50 yili askin siiredir en ¢ok kullanilan kiimeleme
yontemlerinden birisidir. Bu yontemin sagladigi en biiylik avantaj olusturulacak kiime
miktarinin 6nceden belirlenmesidir. Boylelikle veri istenilen miktarda kiimeye ayrilir.
K-Means yontemi esitlik 17'deki amag fonksiyonunu minimize ederek benzer olan

verileri belirli kiimeye atamaktir.
Agm(X, M) = f=12§=1 Uij (17)

X verileri, M merkez noktalari, k kiime sayisi, ¢ veri sayisi, U;; nesne ile kiime
merkezi arasindaki uzakligin 6lctistidiir. Uzaklig1 belirlemek i¢in kosiniis, manhattan,
minkowski gibi iki nokta aras1 mesafeyi 6lgen farkli yontemler kullanilabilir. Fakat

genellikle 6klit uzakligi bu 6l¢iim i¢in tercih edilmektedir.

=1/ (a; = by)? (18)

Oklit uzakhig1 n boyutlu bir uzayda temsil edilen a ile b noktas:1 arasindaki
uzakligini, bu noktalarin vektorel bilgilerini kullanarak hesaplamaktadir. Ozetleme
sistemlerinde vektorler climlelerin 6zniteliklerinden olustugu i¢in oklid, dznitelikler

arasindaki farka gore kiimeyi belirlemektedir (esitlik 18).

Sekil 12. K-Means Algoritmasi Akis Semasi
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Uzaklik 6l¢iitii i¢in ne kullanilacag: belirlenen bir K-Means algoritmasi, sekil
12°de gosterilen akis semasi agamalarindan olusur. 6. adimda goriilecegi iizere
optimum kiime grubu olusuncaya kadar algoritma optimizasyona devam etmektedir.

En uygun kiimeleme yerlesimi saglandig1 zaman ise algoritma sonlandirilir.

Sekil 13. Ornek 1'e Uygulanmis Kiimeleme Uzay1

Kiimeleme ile 6zetlemeyi gdstermek i¢in Ornek 1°de verilen ciimlelerimizi K-
Means uygulayarak her kiimenin en 6nemli ciimlesini bulalim. Ilk adim olarak
dokiimandaki ciimlelerin vektorel olarak temsil edilmesi gerekir. Ozellik tabanli
Ozetleme kisminda climlelerin 5 farkli 6zniteligi ile vektorleri ¢ikarilarak tablo 5°teki
gibi matris elde edilmistir. Vektolerin 5 6znitelikle ifade edilmesi ayn1 zamanda vektor

uzayinin 5 boyutlu oldugu anlamina gelir.

Ikinci adimda bu 5 boyutlu vektdr matrisi {izerine k sayis1 3 segilerek K-Means
algoritmas1 uygulanmistir. 5 boyutlu veriler gorsel olarak ifade edilemeyecegi i¢in
boyut diisiirme yontemleri ile 3 boyutlu uzayda gosterimi sekil 13’deki gibi
saglanmistir. Goriilecegi tizere ilk kiime 3 ve 4; ikinci kiime 1 ve 2; ii¢lincii kiime ise

5,6,7. ctimleleri kapsayacak sekilde olusmustur.

Kiimeleme islemi tamamlandiktan sonra hangi ciimlenin kiimeyi en iyi temsil

ettigi bulunarak ctimle ¢ikarimi adimina gegilir. Kiimeyi en iyi temsil eden ciimle ayni
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zamanda vektor uzayindaki konumu kiime merkezine en yakin olan ciimledir. Kiime
merkezinin bulundugu nokta ile kiime icerisindeki verilerin konumlar1 kullanilarak
uzakliklar hesaplanir. Oklid formiilii kullanilarak elde edilen uzaklik degerleri tablo

3’te verilmistir.

Tablo 3. Ornek 1'deki Ciimlelerin Kiime Merkezliklerine Uzakliklart

cl c2 c3 c4 c5 c6 c7
Kiime 1 - - 0.515 |0.515 - - -
Kiime2 |0.318 |0.318 - - - - -
Kiime 3 - - - - 0.388 |0.237 |0.604

Ornekte ilk ve ikinci kiimede, 2 tane ciimle bulunmasi sebebiyle kiime
merkezleri bu ikililerin tam ortasinda yer almistir. Cilimlelerin kiime merkezlik
uzakliklarinin ayni olmasi bununla iligkilidir. 3. kiimede ise 3 ciimle vardir ve kiime
merkezine en yakin olan 6. climle olarak hesaplanmistir. Bu deger bilgileri altinda ilk
kiimeden 2., ikinci kiimeden 3., son kiimeden ise 6. climle se¢ilerek 6zet olusturulur:

“Uluslararasi piyasalarda petrol ve altin fiyatlar1 yiikseldi. ABD tipi hafif ham petroliin
Mayis teslimi fiyati, Cuma giinii 2,40 dolar yiikseldikten sonra bugiin de 1,31 dolar
artarak varili 107,54 dolardan islem goriiyor. Al-Badri, petrol fiyatlarinin, dolarin

degerinin diismesi, petrol rafinerilerindeki yetersizlik ve diinyada yasanan bazi politik

gerilimler nedeniyle yiikseldigini ifade etti.”

2.2.4. Gizli Anlam Analizi

Gizli anlam analizi (GAA) metin belgeleri icerisindeki kelimelerin anlamsal
diizeyde birbirleriyle iligkisini gosteren ve c¢ikartan istatistiksel bir yontemdir
(Landauer, Dumais 1997). Bu yontem, veriyi vektor tabanli yaklasim olan tekil deger
ayrisimi ile yeniden yapilandirarak bilgi ¢ikarimi saglar. Bu nedenle birgok farkli
calismada kullanilmistir. Maillerin siniflandirilmasinda (Strait, Haynes, Foltz 2000),
karmagik problemlerin simiile edilmesinde (Quesada, Kintsch, Gomez 2002), akilli
Ogretme sistemlerinde (Graesser vd. 2001), makalelerin sinifinin belirlenmesi (Foltz,
Kintsch, Landauer 1998) gibi konularda kullanilabilen Gizli Anlam Analizi,
istatistiksel olarak ne kadar giiclii oldugunu gostermistir (Paul 2007).

Gizli anlam analizinin uygulama asamasi 4 adimdan olusur. Bu adimlar
strastyla girig matrisinin olusturulmasi, matrisin vektorlestirilmesi, tekil deger ayrisimi

uygulanmasi ve elde edilen ayristirilmis matrislerden bilgi ¢ikarmmidir. Ilk iki adim
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metin verilerinin vektorlestirilmesi veya vektor uzayr modelinin olusturmasi amaciyla
uygulanmaktadir (Dumais 2004). Sonraki agamalar ise tekil deger ayrisimi ile kelime-
kelime, kelime-ciimle ve cilimle-climle arasindaki anlamsal baglantilar1 ortaya

¢ikartma stirecidir.

Klasik metin temsil etme yontemi olan kelime ¢antasinda satirlarda ciimlelere
stitunlarda ise kelimelere yer verilmektedir. GAA’da ise tam tersi kelimeler satirlarda,
ciimleler siitunlarda yer almalidir. Orneklemek gerekirse GAA igin n ciimleden ve m

essiz kelimeden olusan bir dokiiman i¢in A,,,, matrisi sekil 14’teki gibi temsil

edilmelidir.
TFIDF Ciimle1 |Ciimle2 |Ciimle 3
by 0 o] 0552
gunman 0,295 0,434 0,326
is 0 0 0,552
kill 0,499 0 0
killed 0 0,558 0,42
police 0,295| 0434] 0,326
the 0,759 0,558 0

Sekil 14. Ornek Kelime-Ciimle Matrisi

Satir ve siitunlarin kesistigi hiicrelerde ilgili dokiiman ile ciimlenin iliskisini
belirten agirliklar verilmistir. Bu agirliklandirma tiirlerine 6n islemler kisminda detayl

sekilde deginilecektir.

2.24.1. Tekil Deger Ayrisim

Carpanlara ayirma, matris islemlerinde uzun siiredir yararlanilan bir
yontemdir. Bu yontem bir matrisi birden fazla matrisin dogrusal bir kombinasyonuna
doniistiirerek istenilen forma ulastirilmasint saglar (Weisstein 2017). En bilinen
ayristirma yontemlerinden Tekil Deger Ayrisimi (TDA) (Stewart 1993), temel olarak
bir matrisin ti¢ farkli matrisin ¢arpimina doniistiiriilmesidir. Yeni matrisler, orijinal
matrisin satir ve siitunlar1 arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarabilmektedir. Bu nedenle
bilgi ¢ikarimi [4][5], siniflama (Savas, Eldén 2007) , filtreleme (Konstantinides,
Natarajan ve Yovanof 1997) , goriintii ve sinyal isleme (Scharf 1991; Shnayderman,
Gusev, Eskicioglu 2006; Andrews ve Patterson 1976) gibi farkli alanlarda Tekil deger

ayrisimindan yararlanilmistir (Klema, Laub 1980).
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Bicimsel olarak agiklamak gerekirse bir A,,,, matrisi TDA ile aynistirildigi
zaman ortaya A,n = Umem Soman Viaen 0lmak tizere 3 farkli matris meydana gelir.
Ortaya ¢ikan matrislerden U matrisi sol 6zvektorleri tutan m X m’lik ortogonal, V
matrisi sag 0zvektorleri tutan n X n’lik ortogonal, ), matrisi ise giris matrisi olan A
matrisyle ayni boyutta ve 6zdegerleri tutan kosegen bir matristir (Kalman 2002:2).
Burada belirtilen kdsegen matris tipi, kdsegenler arasi hari¢ diger tiim degerleri 0 olan
matristir. Ortogonal matris ise 0~ = 0! esitligini saglayan yani transpozu tersine esit
olan matrislere denilmektedir. Bu sebeple bu ortogonal matrisin transpozu ile ¢arpimi

birim matris I’a esit olur.

A= U ) V'
11 Q12 a
in Y1 Mz Uim O %1z Oin Vit Viz o Vi
Az1 dz2 : — U2 U2z i 021 Q03 i Va1 Va2 :
" 3 ¢ = : . A H I i " :
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mm.

Am1 = Qg

Sekil 15. Tekil Deger Ayrisim1 Matris Gosterimi

U ve V matrisleri ortogonal matrisler oldugu igin UtU =1 ve ViV =1
esitliklerini saglamaktadir. Bu matrislerin sirasiyla sag ve sol 6zvektorleri tuttugunu

ispat etmek gerekirse,

AAY = (UXVH(VIUY = UYYUt = UY?Ut (19)
012 e 0

AAt=U| ¢+ -~ i |Ut (20)
0o .- 07%

olacaktir. Goriildiigii iizere AA® matrisinin 6zvektorleri U iken 6zdegerleri o ... 02

olarak siralanmistir. Aym sekilde A®A matrisi ile V®a ait 6zvektdr ve dzdegerler
bulunabilir. Bu sebeple tekil deger ayrisimi yaparken U ve V matrislerini elde etmek
icin 6zvektor-o6zdeger ayrisimi uygulamak gerekir. Bir ornek ile tekil deger ayrisimi

aciklanmak istenirse, 2x2 boyutlu bir A matrisimiz bulunsun:

a=[r 5 1)
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Bu matrisin tekil degerlerini bulmak i¢in dncelikle A'A — AI = 0 esitligini

kullanmak gerekir:

15 251710 4,7 —15 25-1,]70 @2

Elde edilen matrisin determinant1 hesaplanarak 4; = 40 ve A, = 10 degerleri
bulunur. Bunlar 6zdegerlerin kareleridir. Kokleri alinarak 6zdegerler sirasiyla o7 =

6,3245 ve g, = 3.1622 olarak hesaplanir.

6,3245

2=" 3,1622] 2_1:[011581 ¥ ] 23)

0 0,3162
A A matrisine ait 1 degerleri bulunduktan sonra yine bu matrise ait V matrisi

elde edilmesi igin (A*A — Al) esitliginde sirayla A degerleri yazilir. 1 = 40 igin,

(AtA — A, = [:E jg] [ﬁ;] =0 (24)

esitligi elde edilir. Bu esitlikte gerekli hesaplamalar yapilarak A'A'e ait 6zvektor

hesaplanir.

X2 = —X1 __ ]_[1] (25)

Bulunan degerler vektoriin uzunluguna boliinerek normalize edilir. Bu sebeple

oncelikle vektoriin uzunlugu hesaplanmalidir:

= Jxi+x =12+ (=12 =2 (26)
X/, N2 1o 7071
I—xl/lel l 1/V2 l [ 07071 (27)

Bu islemler ayni sekilde A = 10 i¢in de uygularsak

0,7071] (28)

2= 10,7071
ikinci Ozvektér olan v,  hesaplanir. Bu vektorler V matrisinin siitunlarini
olusturacaktir. Burada dikkat edilmesi gereken 6nemli hususlardan birisi V' matrisi
olusturulurken hangi vektoriin kaginci siitunda yer alacagidir. Ozdegerler azalan sirada
oldugu i¢in 6zvektorler ilgili tekil degerin sirasina gore siitun numarasi alir. Bizim

ornegimiz 2x2’lik oldugu i¢in V matrisinde 2 tane siitun bulunmasi1 gerekir.
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Ozdegerlerden yiiksek olan A = 40 ile hesaplanan vektdr ilk siituna, A = 10 ile
hesaplanan vektor ise ikinci siituna yerlestirilerek sekil 16’daki gibi V' matrisi

olusturulur.

A=40 A=10
&

3
V= 0,7071  0,7071
| —0,7071 0,7071

Sekil 16. Tekil Deger Ayrisimiyla V matrisi Olusturma

Vt ve Y matrisleri elde edildikten sonra A = (UYV?) esitligindeki U matrisi

bulunabilir.

U=Ary? (29)

o= |

4 0] [0,7071 0,7071] [0,1381 0 ]: [0,4472 0,8944] (30)

3 -511-0,7071 0,7071 0,3162 0,8944 —0,4472

Son olarak A matrisi U, Y, ve V' kullanilarak su sekilde yazilir:

A= (USVY) = 0,4472 0,8944 [6,3345 0 ] 0,7071  0,7071

0,8944 —0,4472 3,1622] 1-0,7071 0,7071] (31)

Bu sekilde TDA ile bir matris 3 farkli matrisin ¢arpimi tarzinda ifade
edilmektedir. Bu yontemin sagladigi diger biiylik avantaj ise matrisin Onemli
kisimlarini tutarak daha diisiik boyuta indirgeyebilmesidir. indirgeme isleminde hangi
verilerin énemli oldugu ), tekil deger matrisi ile belirlenir. Goriildiigii tizere tekil
degerler azalan sekilde siralanmistir. Bu degerler ayn1 zamanda ilgili girig matrisi igin
kag¢ tane onemli kavramin oldugunu gostermektedir. Ornegimiz kiiciik boyutlu bir
matris ilizerinde gosterildigi i¢cin 2 kavram ortaya ¢ikmistir. Ancak ¢ok biiyiik boyutlu
matrislerde belirli bir Rank(kademe)’tan sonra tekil degerler ya ¢ok kii¢iik degere ya
da 0’a esit olmaya baslar. 0 olan degerler matris i¢in hi¢bir anlam ifade etmezken,

kiiciik degerlerde 6nemsiz kabul edilmektedir.
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A = v > vT

9, onemli

% Onemsiz

1]
onemli
onemsiz

Sekil 17. Tekil Deger Ayrisiminda Rank (Kademe)

Degerlerin ve bu degerlerle iliskili olan U ile V* matrisindeki satir, siitunlarin
silinmesi matrisi daha diisiik boyutta temsil edilmesini saglar. Ozellikle matrisin bir
metni temsil ettigi caligmalarda 2 veya 3 boyutlu uzaya kadar diisiirtilerek kelimeler,

climleler ve dokiimanlar arasi iliski gorsellestirilebilir.

2.24.2. Tekil Deger Ayrisimi ile Gizli Anlam Analizi

Gizli Anlam Analizi, metnin anlamsal yapisinin yakalayarak vektor tabanli
gosterimini saglayan bir yaklasimdir. Bu yaklasimda, metinler arasindaki iliski
icerdigi kelimelere, kelimeler arasindaki iligki ise beraber ge¢ip gegmediklerine gore
modellenebilir. Modelleme asamasinda metin parca (kelime, ciimle, dokiiman) ciftleri
arasinda vektorel benzerlik karsilagtirllir (Wiemer-Hastings, Wiemer-Hastings,

Graesser 2004).

Ornek 2’de yer alan ciimlelerin gizli anlam analizini yaparak kelime-ciimle
iliskilerini ortaya ¢ikaralim. Ilk olarak bu ciimlelere ait terim-ciimle vektorleri sekil
18°deki matris ile temsil edilir. Olusturulan matris sekil 18’deki gibi 61 essiz kelimeyi

ve 7 climleyi temsil etmek tizere 61 satir ve 7 stitundan olusmaktadir.

cO|cl|c2|c3|cd4|c5]|cb
abd o|o0o|1|0|1]|]0]|O0

abdullah| 0 [0 |0 | O 0
altin i1({1(0|]0|0|0O0|O

[

orgit |0 |0 |0 |00 |1 |0
tilke |O|O|O0O|O|O|1]|O0

Sekil 18. Ornek 2'e ait Kelime Toplamiyla Olusturulmus Terim-Ciimle Matrisi
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Sonraki adim matrise tekil deger ayrisimi uygulanmasidir. Elimizde bir m
boyutlu matris, TDA ile r boyutlu tekil vektér uzayinda temsil edilebilmektedir. r
degeri TDA’nin rankin1 belirtir ve giris matrisin boyutlarindan daha diisiik olmalidir.
Bu izdiislirme sonucunda giris dokiimanin gizli anlam yapis1 ortaya ¢ikarilmis olur
(Ozsoy 2011). Ornek matrisimize rank 2 segilerek tekil deger ayrisimi uygulanmistir.
Boylelikle 2 boyutlu uzayda kelimelerin uzakliklar1 rahatlikla goriilebilir.

20

.n/
ol

10 abdullah
agikl;
yuksek syl
skinti ,flef
gl 7
05 dke sekreter
altin deger - badri
politidinya

00

\ : fiyat
=2t 1 T e ¥ ~—e

islem
varll

-15 T T T T T T T T
0.00 025 050 0.75 100 125 150 175 200

Sekil 19. Kelime ve Ciimle iliskilerini Gosteren Gizli Anlam Uzay1

Sekil 19°te gorildiigii tizere “arz” ve “ol” kelimeleri sadece bir dokiimanda
gectikleri i¢in iliskileri birbirlerine ¢ok yakindir. Aymi sekilde “varil” ve “ham”
kelimeleri birbirleriyle beraber sik gectigi i¢in vektor uzayinda konumlart birbirine
yakin izdiismiistir. Bu yakinlik, kelimeler arasinda anlamsal bir bag oldugunu
gostermektedir. “fiyar” kelimesi ise neredeyse tiim ciimlelerde gectigi i¢in ciimleler
acisindan bir 6nem arz etmemektedir. Bunun yan1 sira birgok farkli kelime ile beraber
ge¢mesinin sonucunda herhangi bir kelimeyle anlamsal olarak bagli degildir. Bu
anlamsal iligkiler hangi ciimlenin 6nemli oldugunu belirlemek i¢in de kullanilmistir.
Onemli ciimleleri belirleyebilmesi, otomatik 6zetleme igin gizli anlam analizinden

faydalanilmasini saglamistir.
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2.2.4.2.1. Gong ve Liu Yontemi

Bir terim-climle matrisine TDA uygulandigi zaman matris igerisindeki
iliskileri gosteren gizli kavram veya konu adi verilen degerler ortaya ¢ikar. U matrisi
bu kavramlar ile satirlarda yer alan kelimelerin iliskisini gosterirken, tekil degerler };
matrisi kavramlarin 6nemini azalan sekilde tutmaktadir. Geriye kalan V' matrisi
kavramlar ile siitunlarda yer alan ciimlelerin iliskisini gostermektedir. Ayrica V'
matrisinin satirlar1 kavram 6nemine gore azalan diizendedir. Yani ilk satirda bulunan
kavram en 6nemli tekil degerle iligkiliyken, son satirdaki tekil deger 6nemsizdir. Gong
ve Liu ciimlelerin 6nemini belirlemek igin Liu V! kavram-ciimle matrisini
kullanmiglardir. Yntemin uygulanmasi i¢in dncelikle 6zetin kag ciimleden olusacagi
belirlenir. Bu deger ayn1 zamanda TDA yonteminin rank degeri kabul edilir. Yani 6zeti
cikarillacak dokiimana ait terim-dokiiman matrisi istenilen 6zet uzunlugu boyutuna
diistiriiliir. Sonraki adimda her bir kavram ile iliskisi en yiiksek olan ciimle V!

matrisinden secilerek 6zet olusturulur.

Vt cl c2 c3 c4 c5 cb c7
Kavram 1 | 0,136 | 0,206 | 0,399 | 0,208 | 0,309 | 0,676 | 0,429
Kavram 2 | 0,022 | 0,011 | 0,634 | 0,257 | 0,34 |-0,644 | 0,042

Sekil 20. Gong ve Liu GAA Yonteminde Ciimle Segini

Omek 2’e¢ TDA uygulanmas: sonucu sekil 20°deki gibi V* kavram-ciimle
matrisi elde edilir. 2 tane en 6nemli kavram ve bu kavramlarla en yiiksek iliskisi olan
climleler Gong ve Liu’ya gore dokiimani en iyi yansitacak ciimlelerdir. Bu sebeple
0zet bu climlelerden olugmalidir. Sekilde goriildiigii gibi ilk kavram ile 6.climle, ikinci
kavram ile 3.ciimle en yiiksek degere sahiptir. En yiiksek degere sahip ciimleler 6zet
climlesi olarak secilir ve 6zet olusturulur:

“ABD tipi hafif ham petroliin Mayis teslimi fiyati, Cuma giinii 2,40 dolar yiikseldikten
sonra bugiin de 1,31 dolar artarak varili 107,54 dolardan islem goriiyor. Petrol ihrag Eden
Ulkeler Orgiitii (OPEC) Genel Sekreteri Abdullah al-Badri de yaptigi aciklamada,

piyasaya petrol arzinin yeterli oldugunu, yiiksek petrol fiyatlarmin arz sikintisina bagh

olmadigini sdyledi.”
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2.2.4.2.2. Streinberger Yontemi

Gong ve Liu, matrisin 6nemini niteleyen kavramlari kullanmasina ragmen bu
kavramlarin agirliklar1 olan tekil degerleri hesaba katmamistir. Bu agidan her bir
kavramin 6nemi esit tutulmustur. Steinberger’e gore ortaya atilan bu yontemin bir
diger dezavantaji da her bir kavram i¢in sadece bir tane ciimle se¢ilmesidir. Bu
dezavantajlar1 asmak i¢in Steinberger tez calismasinda “Gelistirilmis Gizli Anlam
Analizi ile Ozetleme” ydntemini 6nermistir. Bu yontem ciimle se¢iminde, gizli
kavramlarla beraber bunlarin agirligmmi belirten tekil degerleri de hesaba katar.
Boylelikle dokiiman agisindan daha fazla 6nem arz eden bir kavramdan birden fazla
ciimle secilebilir. Onerilen yontemde, esitlik 32°deki gibi her bir ciimlenin V,
matrisindeki degerinin karesi, ilgili tekil degerin karesi ile carpilarak toplanir. Bu
sekilde tiim tekil degerler ciimle skorunu etkiler. Nihai skorun kok degeri alinarak

cumlenin skoru elde edilir.
Cy, = . v,ﬁ’i o? (32)

Hesaplanan skor o ciimlenin dokiiman ag¢isindan &nemini belirten skordur.
Skorlarina gore azalan sekilde siralanan ciimlelerden, istenilen 6zet uzunlugu kadar

secilerek dokiimana ait 6zet metin olusturulur.

Cumle Skorlan
cl 0,89944
c2 1,69499
c3 3,00183
c4 2,21472
c5 2,86461
c6 5,0067
c7 3,75433

Sekil 21.Gelismis GAA Ornek Ciimle Skorlar1 Tablosu

Ornek 2 iizerine genisletilmis gizli anlam analizi yéntemi uygulandigi zaman
sekil 21°deki ciimlelere ait skorlar elde edilir. Yapilan 6rnekte yine TDA ile matris 2
boyutlu uzaya diisiirtilmiistiir. Goriildiigii izere Gong ve Liu’nun yonteminde 6zet igin

6.ve 3. climleler secilirken, 6nerilen yontemde 6 ve 7. climleler 6zeti olusturmustur
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2.2.4.2.3. Capraz Yontem

Capraz yontem Ozsoy vd., tarafindan onerilen ve gelistirilmis gizli anlam
analizi ile 6zetlemenin bir eklentisi olarak kabul edilen bir yontemdir. Capraz
yontemde giris matrisi tipki bir 6nceki Onerilen yontemlerdeki gibi olusturulur.
Sonrasinda bu matrise TDA uygulanarak kelime-kavram, tekil deger ve kavram-ciimle
matrisleri elde edilir. Gelistirilmis GAA yonteminden farkli olarak her bir kavramin

ortalama degerini alarak, bu ortalama deger altinda kalan kavram degerleri 0'a

esitlenmistir.
V! Kavram-Ciimle Matrisi Ortalama
Kavram1 |6,869 | 4,873 | 7,011 | 4,905 | 4,206 | 20,067 | 8,095 | 6,28086
Kavram 2 | 6611|6603 | 9,226 | 1524|2654 | 9,523 | 6.84 3,283
Ciimle Skory © o 16,24 a ] 29,59 | 8,095

Sekil 22. Capraz Yontem Kavram-Ciimle Matrisi

Amag, bir sekilde iligkisi olmasina ragmen ciimle acisindan 6nemli olmayan
kavramlarin climleyle baglantisiz hale getirmektir. Boylelikle sadece ciimle ile yiiksek
iliskisi olan kavramlar hesaba katilmis olur. Ornek 2’e gapraz ydntem uygulanmasi
sonucu elde edilen skorlar sekil 22°deki gibidir. Goriildiigl lizere Gelistirilmis GAA

yontemiyle yapilan uygulamadan farkli olarak 7.ctimle degil 3.ciimle se¢ilmistir.
2.2.5. Cizge Tabanh Ozetleme Sistemleri

2.2.5.1. Cizge Teorisi

Cizge, birden fazla nesnenin modellenmesi i¢in diiglim (kdse) ve bu diigiimleri
birbirine baglayan kenarlardan olusan veri yapilar1 olarak tanimlanir. Cizge teoremi
ise bu modellemenin matematiksel ¢calisma alanina verilen isimdir (Mihalcea, Radev

2011:1).

Matematiksel olarak bir G ¢izgesi V'nin kdseleri ve E'nin kose ikililerinin
baglantisindan olusan kenarlar1 belirttigi G = (V,E) ile ifade edilmektedir
(Ruohonen 2013). Farkli kaynaklarda ¢izge yerine ag (network), kdse yerine digiim

(node) ve kenar yerine baglanti (link) ifadeleri yer alir.
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Sekil 23. 5 Diigiim 6 Kenarli Cizge Ornegi

Ornegin, sekil 23'de 5 diigiimden olusan ve bu diigiimleri birbirine baglayan 6
kenardan olusan G ¢izgesinin model temsili gosterilmektedir. Eger bir ¢izge lizerinde
diigiimlere yerlestirilen nesneler arasindaki kenar iliskileri numerik olarak ifade
edilebiliyorsa agirlikli ¢izge olarak tanimlanir. Bu agirliklar, diigiim ikilileri arasindaki
baglantiy1 6lgen degerler olarak kabul edilir ve nesneler arasindaki iliskinin giiclinii

belirtir.

Cizge modelleri kenarlarin yonlerine gére yonlii ve yonsiiz olarak 2'ye ayrilir.
Eger kenarlar cift tarafliysa bu yonsiiz cizgedir. Ornegin, iki bilgisayarin baglantil
oldugu bir agda veri akis ¢ift tarafli oldugu icin yonsiiz ¢izgeye 6rnek teskil edebilir.
Sekil 24°teki ¢izge modelinde v, ile v, arasindaki veya v, ile vg arasindaki baglantilar

yonsiiz iliskiyi belirtmektedir.

Sekil 24. Yonlii - Yénsiiz Cizge Ornegi

Yonlii ¢izgede ise sadece bir taraftan diger tarafa baglant1 gonderilir. Yine ayni1

sekildeki v, ’ten v3’e giden bir baglant1 olmasina ragmen tam tersi baglant1 olmadigi
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icin yonlii ¢izge baglantisidir. Bu modele se¢im oylamasi 6rnek olabilir. Bir kimse

digerine oy verebilir ancak ondan oy almayabilir.

Cizge modellerinden yararlanilarak Ag sistemleri (Phillips, Swiler 1998),
gorintii isleme (Felzenszwalb, Huttenlocher 2004), boyut diistirme (Lee, Verleysen
2012) gibi bir¢ok konu i¢in en kisa yol, gezgin satici, minimum yayilan agag gibi farkli
algoritmalar ortaya atilmistir. Bu algoritmalar ile diiglimlere yerlestirilen nesnelerin

iliskileri bilgi edinmek i¢in ¢ikartilir ve bu bilgiler kullanilarak nesne hakkinda yorum

yapilir.
YAZ
Deniz
Sicak
RENK
VAN NE
Kirmizi / Yesil Armut

ol X Karpuz

Elma

Sekil 25. Cizge Uzerinde Sézciik Tiirii Tliskileri Modeli

Dogal Dil isleme problemlerinde de ¢izge ile sekil 25’teki gibi sozciik tiirii
iliskileri, fikir analizi veya link yapilar1 kolaylikla modellenebilmektedir. Bu sebeple
cizge modellerinden bu alanda sik¢a faydalanilmistir (Wang vd. 2011; Paredaens,
Peelman, Tanca 1995; Agirre, Soroa, Stevenson 2010). Bu alanlardan biriside

otomatik dokiiman 6zetlemedir.

2.2.5.2. PageRank (PR) Algoritmasi

PageRank, internet sitelerinin ¢izge tlizerindeki diiglimlerine yerlestirilerek
oneminin hesaplandig1 bir siralama algoritmasidir. Bu algoritma web sitelerinin
icerigini degil ag tizerindeki baglantilarini1 kullanir. Bu baglantilar geri (backlink) ve
ileri (forwardlink) linklerdir. Algoritmada temel prensip sitenin popiilaritesine gore
Oonemini belirlemesidir. Popiilarite siteye gelen baglanti sayilariyla dogru orantili
olarak artmaktadir. Ornegin, A sitesinden B sitesine giden bir link varsa, A sitesi B
sitesine bir nevi oy vermektedir. Eger bir site farkli bir¢ok siteden oy aliyorsa

popiilaritesi yani siralamasi yiiksektir. Bunun yani sira PR algoritmasinin en énemli
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katkilarindan birisi, sadece baglantili site sayisina degil bununla beraber kaliteli
baglantilar1 da hesaba katmasidir. Yani baglant1 aldig1 sayfalarin kaliteli olmasi,
sitenin kendi dnemini de arttirmaktadir. Ornegin, msn.com’dan baglantis1 olan A sitesi,
onlarca dnemsiz blogdan baglant1 almis B sitesinden daha yliksek 6neme sahip olur.

Boylelikle bir site degerlendirilirken diger sitelerin etkisi de hesaba katilmis olur.

B

— Py ——

— |

Sekil 26. PageRank Algoritmasu BackLink-ForwardLink

Bir G = (V,E) gizgesi oldugunu varsayalim. V' diiglimdeki(vertex) siteleri, E
kenarlardaki(edge) baglantiy1 gostersin. A sitesi V 'nin bir elemani olmak iizere PR

degeri esitlik 33’teki gibi hesaplanmaktadir:

PR(v)
) out(v)

PR(A)=(A-d)+d* Ypemy (33)

Esitlikte belirtilen In(V;) A sitesine baglant1 veren tim v sitelerini, PR(v)
v sitesinin o an ki PR skorunu, Out(v) ise v sitesinden kag siteye baglanti1 verildigini
gostermektedir. v sitesinin oyu, verdigi baglanti sayisina boéliinerek esit sekilde
dagitilir. d degeri ise soniimleyici faktor olarak tanimlanmaktadir. O ile 1 arasinda
deger alan soniimleyici faktor kullanicinin bir sayfadan diger sayfaya ge¢is ihtimalini
gostermektedir. Baglangigta her sitenin PR sirasi kendisine oy veren site sayilarina
gore belirlenir. Sonrasinda d degeri kullanilarak sitelerin PR siralamalar1 6zyinelemeli
olarak giincellenir. Belirli bir doyum noktasina ulastiktan sonra sitelerin siralamasi

sabit kalir ve nihai PR siras1 belirlenmis olur.
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Sekil 27. PageRank Siteler Arast Link Paylagimi

1
B

Sekil 27°de A, B, C ve D siteleri ve bu sitelerin icerdigi geri baglantiya
(backlink) gore diger sitelere verdigi puan temsil edilmistir. Resimde goriildiigii tizere
A sitesi, sadece B sitesinin baglantisini tasidigi i¢in tiim oyunu B sitesine vermistir.
Benzer sekilde C sitesinde ise diger tiim sitelerin baglantilar1 mevcut olmasi sebebiyle
oyu 3e boliinmiistiir. Baslangigta A ve C siteleri 2’ser siteden baglant1 aldig1 i¢in ayni
oneme sahipken, PR algoritmasi ile 6zyinelemeli olarak hesaplandiginda A’nin

siralamas1 C’den daha iistte yer alir.

2.2.53. Cizge ile Ozetleme

Metin belgelerinin otomatik 6zetlemesine iliskin kullanilan en yaygin yaklagim
igerigine gore climlelerin agirliklandirilmasidir. Bu agirliklandirmalar kullanilarak en
onemli ciimle tespit edilmeye calisilir. Cizge tabanli 6zetleme yaklasiminda ise
dokiimanin 6nemli kismi diigiimlerden elde edilen bilgilerle belirlenir. Bu amagla
olusturulan modelde koseler anlamsal veya biligsel pargalari (kelime, ciimle veya
dokiimanin tamami) ile kenarlar ise bu parcalarin arasindaki baglantilar ile
Ozdeslestirilmistir. Cizge modelleri ile Ozetleme genellenirse su adimlardan

olusmaktadir:

1. Yapilacak uygulamaya en uygun metin pargalarinin belirlenip c¢izge
tizerindeki diigiimlere yerlestirilmesi,

2. Bu metin parcgalarini birbirleriyle baglamak icin aralarindaki iliskinin
belirlenmesi ve bu iliskiye gore diiglimler arasindaki baglantilarin

cizilmesi,
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3. lstenilen yakinsaklik skorlari elde edilinceye kadar cizge tabanl
algoritmanin ¢aligtirilmasi,

4. Elde edilen skorlara gore diiglimlerin siralanmasi ve bu siralamaya gore
diigtimlerdeki metin pargalarinin se¢ilmesi,

5. Secilen pargalarin birlestirilerek 6zetin olusturulmasidir.

2.2.5.3.1. TextRank Algoritmasi

Cizge modeli ile yapilan ilk 6zetleme sistemlerinden birisi TextRank (TR)
algoritmasidir. TextRank algoritmasinda yukarida belirtilen ilk adimdaki bir ¢izge
olusturulur ve ¢izgenin diiglimlerine ciimleler yerlestirilir. Climleler arasindaki
baglantilar ve bu baglantilarin katsayilar1 ise ciimlelerin birbirlerine benzerlik skoru
ile iliskilidir. TextRank algoritmasinda varsayilan benzerlik yontemi esitlik 34’°teki
gibidir.

{Wi|wieV; & wieV ;}

Benzerlik (V;,V;) = log(v) +Iog(V)

(34)

Esitlikteki V’ler diigtimlere yerlestirilen ciimleleri temsil etmektedir. wy,’lar iki
climle arasinda gecen ortak kelimelerin sayisidir. Kisacasi ciimleler arasi baglanti
katsayisi, climle ikilileri arasindaki ortak gegen kelime sayisinin ctimle uzunluklarinin

logaritmik degerine boliinerek hesaplanmaktadir.

1- Climle_7
2- Ciimle_27

:’) 3- Climle_11
;
:
i

L
1

Sekil 28. TextRank Algoritmas1 Calisma Mantigi

Sonraki asamada climleler diigiimlerde benzerlik skorlar1 baglantilarda yer

alacak sekilde cizge modeli olusturulur. Ciimlelerin baslangic skorlari, baglantili
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olduklar1 ciimlelerle benzerliklerinin toplamina esittir. Olusturulan model, PageRank
algoritmasinin metin i¢in O6zellestirilmis hali kullanilarak her bir ciimlenin 6nemi
hesaplanir:

le'

TextRank(V;) = (1 —d) +d * ZV]. em( * TextRank (V}) (35)

i) Lvyeout(v)) Wik

Esitlikte belirtilen V; skoru hesaplanmaya ¢alisilan ciimleyi, V; bu ctimlenin
benzerligi bulunan diger climleleri belirtmektedir. w’ler ise climleler arasindaki
agirhigi yani benzerlik skorlarini temsil etmektedir. Soniimleyici faktér d’e bagh
olarak algoritma 6zyinelemeli sekilde belirli bir doyum noktasina kadar ¢aligtirilarak
climlelerin nihai ya da baska bir deyisle TextRank skorlar1 elde edilmis olur. Daha
sonra ciimleler elde TextRank skorlarine gore siralanir. Sikistirma oranina gore

belirlenen sayida en yiiksek puana sahip ciimle birlestirilerek 6zet metin olusturulur.

1—
il 1,540 -
B ol T 7
LS st =z >
G ' OF 1 2N
~ 1.051 0
AN “3
> %
 — ;—
1,679 1,142
: 8 ¢ B(2,3)= 0,640 tofos
1,139 0,810

Sekil 29. TextRank Algoritmasi Diigiimler Arasi Benzerlik Ornegi

Ornek 1'deki ilk 3 ciimleye varsayilan TextRank benzerlik fonksiyonu
uyguladigimiz zaman elde edecegimiz ¢izge modeli sekil 29'daki gibi olur. Baglangicta
climlenin skorlari, benzerlik skorlar1 toplamina esit iken TR algoritmasi ile
kosturuldugu zaman ilk ctimle 1.051, ikinci climle 1.139 ve {igiincii cimle 0.810 puan
elde eder. Bu skorlara bakildig1 zaman {i¢ climle icerisinden dokiimani en iyi temsil

eden ikinci cumle olarak karar verilir.

TextRank algoritmasinin belirleyici nokta climleler arasindaki baglantiy1
gosteren benzerlik formiiliidiir. Climlelerin birbirleriyle iliskilerini gosterecek farkli
benzerlik yontemleriyle daha basarili sonuglar elde edilebilir. Bu amagla metin verileri

arasindaki benzerligi ortaya cikartacak farkli benzerlik yontemleri de TextRank
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algoritmasiyla beraber kullanilabilir. En sik kullanilan benzerlik yontemlerini su

sekilde siralayabiliriz:
2.2.5.3.1.1.Kosiniis Benzerligi

Iki vektdr arasindaki ag1, vektdrler arasindaki farkliligi 6lgmek igin kullanilir.
Bu acinin kosiniisii ise sayisal benzerligi belirtir. Bununla beraber eger vektorler belirli
birim uzunluga sabitlenirse, bu vektorler arasindaki kosiniis acgist iki vektoriin i¢
carpimina esit olacaktir.

55,

CcoS @ = =
@) = ElsT

(36)

S, ilk ve §; ikinci climlenin vektoriinii belirtmek tizere iki ctimle kosiniis degeri

esitlik 36°daki gibi i¢ carpim ile hesaplanir. Bu iki climle arasindaki kosiniis degeri ne

kadar az ise iki cumle birbirine o kadar benzemektedir.
2.2.5.3.1.2.Jaccard Benzerligi

Diger bir benzerlik 6l¢iitii olan Jaccard benzerligi ise esitlik 36’teki gibi iki
climle arasindaki ortiisen kelime miktarinin yine o iki cimlenin uzunluklari toplamina

boliinmesiyle hesaplanir.

1S; N S;l
1S; U Sjl

Jaccard(S;,S;) = (37)

Iki ciimle arasindaki Jaccard olgiitii eger 0’a esitse bu iki ciimle hig

benzemiyor, eger 1’e esitse tam benzer demektir.
2.2.5.3.1.3.En uzun ortak alt kiime benzerligi

En uzun ortak alt kiime (Longest Common Subsequence, LCS), iki dizi
arasindaki en uzun ortak elemen altkiimesini bulmayi amaclayan bir metottur.
Buradaki sart, ortak altkiimelerin sirali olmasidir. Ornegin, A={a, c, d, e}, B={d, a, c,
e} olmak iizere iki tane dizimiz bulunsun. Bu iki dizinin siralamalar1 bozulmadan
icerdigi ortak altdiziler = {(a, ¢), (a, e), (c, e), (d, e), (a, c, e)}’dir. Bu dizilerden en
uzun olan (a, c, e) ise bu iki dizinin en uzun ortak alt kiimesidir. Ayn1 zamanda en
uzun ortak kiime uzunlugu 3, iki dizi arasindaki LCS skorunu belirtmektedir. Cogu

zaman bu yontem, dogal dil isleme konularinda iki metnin benzerliginin dl¢timiinde
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kullanilmistir. Tez kapsaminda ise LCS benzerligi ¢izge iizerindeki iki diiglimiin

baglantisint hesaplamak i¢in uygulanmistir.

2.2.5.3.2. LexRank Algoritmasi

LexRank bir dokiimanin 6zetini ¢ikartmak icin ¢izge yapisini ve PR algoritmasini
kullanan diger bir 6nemli algoritmadir. Bu algoritmanin agirlikli ve agirliksiz ¢izgeler

icin 2 farkli modeli mevcuttur.

Agirliksiz modelde temel varsayim dokiimani yansitan onemli ciimlelerin
merkezi olmasidir. Merkeziligin hesaplanmasi i¢in iki parametreye ihtiyag
duyulmaktadir. Bunlardan ilki iki ciimle aras1 benzerlik skoru, ikincisi ise bu skorlar

kullanilarak ctimlenin genel merkezilik skorudur.

ldf _ COS(X, y) _ Zw€x,y tfw,xtfw,y(idfw)z

= (38)
\/le-€x (tfxi,xidfxl-)z * \/Zyi€y (tfyiryidei)z

tfw,j J cimlesinde gegen w kelime sayisi, id f,, w kelimesinin ters dokiiman frekansini
belirtmek iizere iki climle arasindaki skor icin esitlik 38’deki 6zellestirilmis kosiniis
benzerligi kullanilmistir. Dokiimandaki her ciimle ikilisi i¢in bu islem tekrarlanarak

A = N * N’lik benzerlik matrisi olusturulmustur.

Bir sonraki agama ise ciimlelerin merkezilik skorlarini hesaplamaktir. Merkezi
olmayan 6nemsiz degerleri temizlemek i¢in bir esik degeri belirlenir. A matrisinde bu
esik degeri istiinde kalanlara 1, digerlerine 0 verilerek merkezi olmayan degerler
temizlenir. Bunu daha iyi agiklamak i¢in ornek 2’deki climlelerin o6zellestirilmis

kosiniis benzerlik matrisini ¢ikartalim:

cl c2 c3 cd c5 cb c7
cl 1| 0,4973| 0,0111| 0,0068| 0,0099| 0,0111| 0,018
c2 0,4973 1| 0,0086| 0,0034| 0,0078| 0,082| 0,0125
c3 0,0111| 0,0086 1| 0,2393| 0,0529| 0,0032| 0,0433
c4 0,0068| 0,0034| 0,2393 1| 0,0229| 0,0032| 0,0305
c5 0,0099( 0,0078| 0,0529( 0,0229 1| 0,0029| 0,0046
c6 0,0111| 0,082 0,0032| 0,0032| 0,0029 1| 0,0746
c7 0,018| 0,0125| 0,0433| 0,0305| 0,0046| 0,0746 1

Sekil 30. LexRank Algoritmasi Benzerlik Matrisi Ornegi

Esik degeri olarak 0,05 sectigimiz zaman merkezilik dereceleri tablosu sekil

t’deki gibi olacaktir.
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cl | c2 | c3 | cd | c5 | cb | c7 kel
Derecesi
cl | 1 1 0 0 0 0 0 2
c2 | 1 1 0 0 0 1 0 3
c3 | 0 0 1 1 1 0 0 3
cd | 0O 0 1 1 0 0 0 2
5| 0 0 1 0 1 0 0 2
c6 | O 1 0 0 0 1 i 3
c7 | 0 0 0 0 0 1 1 2

Sekil 31. LexRank Merkezilik Dereceleri Matrisi

Goriildugii tizere 2, 3 ve 6. cimleler en fazla benzerlik oyunu alarak en merkezi
climleler olarak hesaplanmistir. Ancak PR algoritmasinda belirtildigi gibi sadece oy
degil oyun nerden geldigi de onemlidir. Bu sebeple merkezilik derecesi matrisi PR
algoritmasiyla kosturularak, merkezilik derecesi daha dogru sekilde saptanmalidir.

d Q)
p(u) = E + (1 - d) * Zve In(u)% (39)

v oy veren ciimleleri, deg(v) ise oy veren ciimlenin merkezilik derecesi olmak tizere
merkezilik derecesi esitlik 39’daki ozellestirilmis PR algoritmasiyla tekrar

hesaplandig1 zaman sekil 32’deki gibi climlelerin nihai merkez skorlari elde edilir.

Ciimleler Mcrhedik
Skorlan
cl 0,119048
c2 0,166667
c3 0,154762
cd 0,154762
c5 0,119048
cb 0,130952
c7 0,154762

Sekil 32. LexRank Merkezilik Skorlarina Gére Ciimle Onemi

Tabloda da goriildiigii iizere 7 climle arasindan LexRank skoruna gore en

Onemlisi 2. climledir.

Agirlikli LexRank modelinde ise herhangi bir esik degeri ile kisitlanma
bulunmaz. Bdylelikle olabilecek bilgi kaybinin 6niine gegilir. Bu model esitlik 40°daki

Ozellestirilmis PR fonksiyonu ile her climlenin sirasin1 hesaplamaktadir.

idf—-cos (u,v)

In(v) tdf —cos(z,v)

P =5+ (1~ d) Zyemuwy p(v) (40)
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Bu modelde bir u climlesinin hesaplamas1 yapilirken, bu climleye oy veren v
climlelerinin idf-cos benzerlik toplami, v ciimlelerin diger ciimlelerle olan benzerlik

toplamina boliinerek belirlenmektedir.
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3. UYGULAMA

3.1. Ozetleme Oncesi On islemler

Otomatik dokiiman 6zetleme sistemi birden fazla adimdan olusan bir siiregtir.
Bu siirecin amac1 6zeti ¢ikartilacak dokiiman metninin algoritmalar tarafindan 1yi bir
sekilde islenebilir hale getirilmesidir. Bu sebeple giris dokiiman metni bazi iglemlere
tabi tutulur. Bu islemlerin amaci hem dokiimanlar1 belirli bir standarda sokmak hem
de dokiimanlar igerisindeki bulunan kelimelerden olusan so6zIigiin boyutunu
diistirmektir. Boylece hem basariya etkisi olmayan kelimeler sisteme dahil edilmemis

olur hem de algoritmanin ¢alisma siiresi azaltilabilir.

3.1.1. Gereksiz Kelimelerin Temizlenmesi

Gereksiz kelime ¢ikartimi dokiiman igerisindeki herhangi bir anlam ifade
etmeyen ancak sikca gecen edat, bagla¢ gibi kelimelerin temizlenmesidir. Metin
icerisindeki bu gereksiz kisimlar temizlenerek hem algoritmanin daha hizli ve efektif
caligtirilmasi saglanmis olur, hem de bu kelimeler sebebiyle ¢ikabilecek hata payi

azaltilmasi hedeflenir.

3.1.2. Kelime Kokii Cikartma

Kok bulma (stemming), sozciikleri en yalin hallerine ¢evirme islemi olarak
tanimlanabilir. Ornegin ¢ogul ekinin isimlerden atilmasi, fiil cekim eklerinin fiilden
ayrilarak fiil kokiinlin ayrilmasi gibi islemler kok bulma olarak adlandirilir. Kelimeler
koklere ayirmaksizin vektor tabanli islemlerde kullanildiginda kelimenin kokii ile
onun ekli halleri ayn1 anlama geldigi halde farkli vektorler iiretecektir. Bu durum
anlamsal agidan problemlere yol acgabilecegi gibi gereksiz yere Oznitelik sayisinin
artarak veri setinin biiylimesine neden olacaktir. Kok bulma sayesinde kelimelere
iliskin frekans degerleri hesaplanirken kokii ayni olan kelimelerin ayr1 bir kelime ya
da Oznitelik gibi degerlendirilmesinin Oniine geg¢ilmis olur. Belirtilen nedenlerden
otiirii kelimeleri koklere ayirma islemi metin madenciligi uygulamalarinda basarimi

arttiran ve sik¢a bagvurulan 6n isleme adimlardan birisi olarak degerlendirilmektedir.
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3.1.3. Kelime Etiketleme

Hangi dil olduguna bakilmaksizin tiim kelimeler islevlerine gore belirli bazi
gruplara ayrilmistir. Bu gruplara genel olarak sozciik tiirleri denilmektedir.
Dokiimanda yer alan kelimelerin tiirlerinin (6zne, isim, sifat, yiiklem vb) belirlenmesi
islemi POS (part of speech) tagging olarak adlandirilmaktadir. S6zciik tiirleri dokiiman
icerisindeki herhangi bir kelime ve bu kelimeyle komsu olan diger kelimeler i¢inde
bazi bilgiler verebilir. Bu sebepten dolayr dokiiman 6zetleme yapilmadan once
dokiimandaki kelimelerin sozciik tiirlerinin belirlenmesi faydali olabilir. Ornegin, 6zet
cikartilacak dokiimandaki benzerlik sadece isim ve fiillerle yapilmak istenebilir. Bu
durumda dokiiman igerisindeki sozciik tiiri sadece fiil ve isim olan kelimeler tutularak

benzerlik Olgiiliir.

3.1.4. Dokiimanin Parcalanmasi

Dokiiman 6zetleme konusunda en O6nemli adimlardan birisi de dokiimanin
ciimle ya da paragraflara pargalanmasidir. Ozellikle ¢ikarict dokiiman 6zetleme
yontemleri i¢in ilgili dokiimanin dogru bir sekilde boliimlendirilmesi basariy1 oldukca

etkileyen bir faktordiir.
D = (54,5, -,5) (41)

Bazi ¢alismalarda dokiiman belirli bir kelime sayisina gére boliimlendirilse de
en sik kullanilan climlelere bdliimlendirilmesidir. Bdylece her bir ciimle ayr1 ayr1 bir
giris verisi gibi kullanilarak aralarindaki iliski ve hangi climlenin dokiimani en iyi

sekilde temsil ettigi belirlenebilir.

3.1.5. Vektorlestirme

Dokiimanin 6nislemlerden gegirilmesi sonucunda igerisinde bulunan gereksiz
ve basartyr disiirebilecek etmenler temizlenmis olur. Bu adimdan sonra artik
dokiimanin yani metin verisinin algoritmalarin anlayabilecegi sekilde temsil edilmesi
gerekmektedir. Bu isleme dokiimanin vektorlestirilmesi denilmektedir. Vektorlestirme
islemi i¢in Oncelikle vektorlerin gosterilecegi uzay modelinin kurulmasi gerekir.
Vektor uzay modeli dokiiman ve kelimeleri yeterli biiylikliikteki bir boyutta temsil
edebilmemizi saglayan cebirsel bir yontemdir. Vektér uzayina iz distriilen

kelimelerin arasindaki iliski temsili vektorler kullanilarak bulunmaya g¢alisilir. Kelime
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cantasi (bag-of-words) olarak bilinen bu yontemde kelimelerin dilbilgisi yapisi veya

dokiiman igerisindeki gegis siras1 dnemsiz kabul edilir (Vector space model 2017).

dog man

bite

doc_|
doc_2

|
0

Sekil 33. Ornek Dokiimanlar Ve Kelime Frekans degerleri

man

“dog bite man”

[, 1, 1]

bite

Sekil 34. Ornek Dokiimanlara Ait Vektor Uzayi

Ornegin Sekil 33’teki gibi 3 dokiimandan olusan verilerimiz olsun. Eger ilgili
terim dokiimanda geciyorsa 1 gegmiyorsa 0 degerini alsin. Matrisin her bir satir1 ilgili
dokiimani temsil eden vektor olarak adlandirilmaktadir. Vektorlerden elde edilen
bilgilere gore olusturulan uzay modeli ve bu uzay modelindeki gosterimi sekil 34’deki
gibi olur. Olusturulan vektdr uzayinda her bir kelimeye dokiimandaki énemini temsil

edecek sekilde bir agirhik veya yukarida belirtildigi gibi deger verilir. Bu
agirliklandirma 3 fakl sekilde yapilir:

a) Binary (ikili) Agwhklandirma: Eger kelime dokiimanda geciyorsa 1,
geemiyorsa 0 degerini alir.
b) Geg¢me Sikligi: Kelimenin agirhigr sekil 35°teki gibi ilgili dokiimanda ne kadar

geciyorsa o miktarda olarak belirlenmesidir.
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The police

kill the

gunman »
_B Terim-Frekans

Matrisi by |gunman |is |kill |killed | police |the

Gunman -

Killed the mp Dokiimanl1 | O 1 of1| O 1

police Dokiman2 0| 1 |o|o]| 1 1 |1
_B Dokiiman 3 | 1 1 1|0 1 1

Police

is killed ’

by gunman

Sekil 35. Gegme Siklig1 Kelime Agirliklandirma Y 6ntemi

c) Terim Frekansi: Terim frekansi kelimenin agirligini, ilgili dokiimanda ge¢cme
sayisint dokliiman uzunluguna bdlerek hesaplayan bir agirliklandirma
yontemidir. Bu yontem en sik kullanilan kelime agirliklandirma

yontemlerinden birisidir.

The police

kill the

gunman »
[ Terim - Frekans

_B Matrisi by |gunman |is |kill |killed |police |the
Gunman - Dokiiman 1 0 0,2| 0]/0,2 0 0,2 0,4
ey Dokiman2 | 0|  025] o] o] 025 02s] 03
Dokiiman 3 0 02| 0f O 0,2 0,2 0

Police

1s killed »

by gunman

Sekil 36. Terim Frekansi Kelime Agirliklandirma Yonntemi

d) Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekanst ile Agirliklandirma: Tf-idf yontemi
bir kelimenin dokiiman veya ilgili veri setinde ne kadar 6énemli oldugunu
belirtmek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Bu yontem ilgili terimin
geeme sayisi (TF), yine ilgili terimin dokiimandaki seyrekligi (IDF) ile ¢arpilir.

Ornegin, 100 tanesinde "araba" kelimesi gegen 1000 dokiiman bulunsun.

wiy = tfiy+idf (72) = (555) *log (S50) = 02 (42)
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Bunlarin igerisinden 200 kelimeden olusan bir dokiimanda da 10 kere "araba"
kelimesi geg¢sin. Bu durumda ilgili kelimenin ilgili dokiiman i¢in TF-IDF

degeri esitlik 41 ile hesaplanir.

3.2. Veri setleri

Tez uygulamasi dahilinde toplam 4 farkli veri seti kullanilmistir. Veri setleri
farkli dillerden segilerek 6zetleyici sistemin tek dile bagimli degil global basarisinin
Olctimii hedeflenmistir. Ayrica her bir veri seti 3 farkli sekilde modellenmistir. Bunlar
sirastyla normal, gereksiz kelimeler temizlenmis ve kok alinmis modellerdir. Elde
edilen sonuglar 15181nda daha once literatiirde rastlanmayan gereksiz kelime ve kok

bilgilerinin Tiirk¢e 6zetleme {izerine etkisi de tezin sonug kisminda paylasilmistir.

3.2.1. DUC 2002 Veri seti

DUC (Document Understanding Conference, Mesaj Anlamlandirma
Konferansi), otomatik Ozetleme sistemlerine artan ilgi sonucu ortaya c¢ikmis
calistaylardir. Calistaylarin amaci otomatik 6zetleme ve degerlendirme sistemlerini
daha ileri seviyeye tasimaktir (Document Understanding Conferences, 2002). 1lki
2000 yilinda yapilan bu ¢alistay zamanla konferans seklini almig ve 2007°e kadar
devam etmigtir. Calistaylar vasitasiyla otomatik Ozetleme konusunda yapilacak
caligmalarin yildan yila yol haritalar1 belirlenerek daha iyi 6zetleyici ve degerlendirici
sistemlerin medyana getirilmesi hedeflenmistir. Bu hedeflere ulasilmasim
kolaylastirmak i¢in her sene ayrica belirli gérevler dahilinde veri seti ve veri setlerine
ait 6zetlerin katilimcilar tarafindan olusturulmasi saglanmistir. Tez uygulamasinda bu

veri setlerinden birisi olan DUC 2002 kullanilmustir.

Veri seti toplam 567 haberden olugsmaktadir. Ancak bazi haberler birbirlerine
benzer olmasi sebebiyle 557 haber tezde kullanilmistir. Her bir haberin 6zeti DUC
katilimcilar1 tarafindan yeni ciimlelerle ifade edilecek sekilde ozetlenmistir. Bu
sebeple orijinal dokiimanda gegmemesine ragmen Ozette bulunan farkli kelime ve

kelime gruplart mevcuttur.
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3.2.2. 120 Haber Tiirkge Veri seti

Tez uygulama kisminda kullanilacak Tiirk¢e veri setlerinden ilki farkl
kaynaklardan elde edilmis 120 haberden olusan dokiimanlardir. Bu dokiimanlara ait
Ozetler, dokiimani en iyi temsil eden ciimlelerin veri setini olusturan kisiler tarafindan
secilmesiyle olusturulmustur. Bu nedenle 6zette gecen ciimleler, dokiimanda gecen

climlelerle birebir aynidir.

3.2.3. MultiLing Veri seti

Otomatik 6zetleme sistemlerinde 6nemli bir baglikta sistemin dil bagimli olup
olmadigidir. Eger 6zetleme sistemi bir dilde iyi ¢alistyorken farkli bir dilde diisiik
performans veriyor ya da calismiyorsa dil bagimhdir. Ozetleme sistemlerinin dil
bagimliligi, dogal dil isleme ¢alismalarini gelistirmek i¢in yapilan TAC (Text Analysis
Conference) ¢alistayinda ele alinmis ve dil bagimliligimi 6l¢mek icin MultiLing veri

seti olusturulmustur.

Tez ¢aligmasi dahilinde MultiLing 2015 (MultiLing, 2015) veri seti dil farkinin
Ozetleme sistemleri {izerine etkisinin incelenmesi i¢in kullanilmistir. Veri seti
icerisinden secilen Ingilizce, Almanca, Fransizca, Ispanyonca, Italyanca ve Tiirkge
dillerden her birinde 30 dokiiman ve dokiimanlarin 6zetleri bulunmaktadir. MultiLing
veri seti igerisinde daha bir¢ok farkli dil olmasina ragmen, diger dillere ait gereksiz
kelime ve kok cikartict yazilim kiitliphanelerinin eksikligi dolayisiyla bu 6 dil

secilmistir.

3.2.4. Habercom Veri seti

Otomatik 6zetleme sistemleri arastirmacilar tarafindan uzun siiredir ¢aligilmig
olmasma ragmen Tiirk¢e dil {lizerine yapilan calisma sayist azdir. Bunun temel
nedenlerinden birisi Tiirk¢e dilinde Ozetlemeye uygun yeterince veri setinin
bulunmamasidir. Dolayisiyla yapilacak bir 6zetleme sisteminin Tiirkge dili tizerindeki
basarist iyi bir sekilde Slgiilmeyebilir. Bu nedenle tezde ikinci bir Tiirk¢e veri seti
olarak Haber.com sitesinden elde edilen 4 farkli kategoriye ait 400 haber toplanmustir.
Her haberin 0zeti olarak haberin agiklama kisminda yer alan kisa paragraf

kullanilmustir.
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3.3. Kiyaslama Olciitleri

Otomatik Ozetleme sistemlerinde iizerinde durulmasi gereken Onemli
asamalardan bir digeri 6zetin degerlendirilmesi islemidir. Otomatik 6zetleme sistemi
tarafindan olusturulan bir 6zet ne kadar iyi, kaliteli ve orijinal 6zete yakin olursa
Ozetleme sistemi de o Olciide iyi bir sistem olarak kabul edilir. Bu nedenle sistemin
olusturdugu Ozetin basarisi belirli standartlar dogrultusunda ve iyi bir sekilde
belirlenmelidir. Insanlar tarafindan bir dzetin basaris1 uyumluluk, 6zii yansitma,
dilbilgisel, okunabilirlik, icerik gibi pek farkl sekilde degerlendirilebilir (Mani 2001).
Ancak biiylik 6lgekli caligmalarda, insanlarin tiim Ozetleri okuyup orijinal olanla
karsilastirarak kalitesini belirlemesi olduk¢a zor ve maliyetli bir siirectir. Bu durum
sistem Ozetini, orijinal 6zet (gold 6zet) ile hizli ve dogru bir sekilde karsilastirarak
degerlendirebilecek oOl¢iitlerin ihtiyacini ortaya cikarmistir. Gold 6zet, konusunda

uzman kisiler tarafindan ilgili dokiimani en iyi temsil edecek sekilde hazirlanan 6zettir.

Hassasiyet = % (43)

Keskinlik = % (44)

F — Measure = Z*Pre.a'swn*Recall (45)
Precision+Recal

Bu amaci gergeklestirmek i¢in ortaya c¢ikan klasik yaklasimda sistem ve
orijjinal Ozette gegen kelime veya cilimlelerin Ortligmesine dikkat edilerek
degerlendirilir. S sistem tarafindan olusturulan, T ise orijinal dzette gecen kelime veya
climle olmak tizere iki 6zet arasindaki hassasiyet, keskinlik ve f degerleri esitlik 43,44
ve 45°teki gibi hesaplanmaktadir. Hassasiyet dogru sonuclarin olmasi gereken dogru
sonuglara, keskinlik dogru sonuglarin tiim sonuglara, f skoru ise bu ikilinin harmonik
ortalamasiyla ilgi bilgi veren 6l¢iitlerdir. Bu degerler genellikle O ile 1 arasindadir. 0
degeri Ozetler arasindaki benzerligin hi¢ olmadigini, 1 ise Ozetlerin birebir ayni

oldugunu gostermektedir.

Calismalarda Saggion vd. (2002), kosiniis benzerligi, unigram-bigram
ortlismesi ve en uzun ortak alt dizi yontemleri; n-gram birlikte gegme istatistikleri (Lin,
Hovy 2003) gibi farkl dlgiitleri 6zet degerlendirme siirecinde basariyla kullanilmistir.

Ancak bu konuda herhangi bir standart o doneme kadar getirilememistir. Mesaj
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Anlamlandirma Konferanslarinda (DUC) bu konu ele alinmis ve standart oSlgiit
kullanmak amaciyla 2004 yilindan itibaren Rouge metrikleri kullanilmaya

baglanmistir.

Rouge (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) oOl¢iitleri Lin
(2004) tarafindan 2004 yilinda ortaya koyulan ve aday Ozet (sistem tarafindan
olusturulan 6zet) kalitesini insanlar tarafindan olusturulan referans 6zet (orijinal veya
ideal ozet) ile karsilastirarak degerlendiren bir pakettir. Rouge kapsaminda bir 6zeti

degerlendirebilecek 3 ana 6lclit ortaya atilmistir.

3.3.1. Rouge-N

Rouge-N, referans ozet ile aday Ozet arasindaki hassasiyet degerini n-gram
ortlismesine gore puanlayan bir yontemdir. N-gram bir kelime dizisindeki n sayisina
gdre boliinen parcalarin tekrar oranimi bulmaya calisir. Ornegin, "metin icin otomatik
dokiiman ozetleme" ciimlesini kelime bazli 3-gram’a gore bolmek istedigimizde C =
{(metin i¢in otomatik), (i¢in otomatik dokiman),

(otomatik doktiiman 6zetleme)} olacak sekilde 3 elemanli bir kiime elde ederiz.
Rouge-N'de iki 6zeti bu sekilde bolerek ortak eleman sayilarima goére puanlama

yapmaktadir.

Rouge N = Xse {ReferansCiimleleri} Zgramn Toplamegiesen(gramy) (46)

Yse {ReferansCiimleleri} Zgramne sToplam(gramy)

S referans 6zetteki bir climleyi, n ise gram sayisini belirtmek tizere Rouge-N
esitlik 46’daki gibi hesaplanmaktadir. Esitligin pay kisminda iki ciimle arasindaki
eslesen n — gram sayis1 yer alirken payda kisminda referans 6zetteki toplam n —
gram sayist yer almaktadir. Bu 6lgiitii bir 6rnek iistiinde géstermek i¢in 2 climlemiz

bulunsun:
ORNEK 2:

e Aday ciimle: “Hurricane Gilbert swept toward the Dominican Republic on Sunday”,
e Referans ciimle: “Hurricane Gilbert is moving toward the Dominican Republic”.

Bu climlelere 2-grama gore ayirirsak

e Aday ciimle: { Hurricane Gilbert, Gilbert swept, swept toward, toward the, the

Dominican, Dominican Republic, Republic on, on Sunday },
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o Referans ciimle: { Hurricane Gilbert, Gilbert is, is moving, moving toward, toward

the, the Dominican, Dominican Republic }

olacak sekilde kelime ikilileri olusur. Ortak gegen ikililer alti ¢izili sekilde

belirtilmistir. Bunlar kullanilarak Rouge-2 hesaplandig1 zaman:
Rouge — N === 0571 (47)
benzerlik skoru elde edilmis olur.

3.3.2. Rouge-S

Rouge-S, Rouge-N'e ¢cok benzer sekilde ¢alisan ancak N-gram yerine Skip-
Bigram Ortligmesiyle adayin basarisint degerlendiren Olgiittiir. N-gram yontemde
belirlenen N sayisina gore pencere olusturulur ve higbir kelime atlanmadan pencere
kaydirilarak ciimle parcalanir. Skip-Bigram modelde ise N = 2 olarak sabitlenir ve
climle kelime sayis1 m ile temsil edilmek lizere Kombinasyon(m, 2) sayis1 kadar ikili

kelimeye ayristirihir. Ornek 2°deki ciimlelere Skip-Bigram uygulandiginda:

e Aday ciimle: { “Hurricane Gilbert”, “Hurricane swept”, “Hurricane toward”,
“Hurricane the”, “Hurricane Dominican”, “Hurricane Republic”, “Hurricane on”,
“Hurricane Sunday”, “Gilbert swept”, “Gilbert toward”, “Gilbert the”, “Gilbert
Dominican”, “Gilbert Republic”, “Gilbert on”, “Gilbert Sunday”, “swept toward”,
“swept the”, “swept Dominican”, “swept Republic”, “swept on”, “swept Sunday”,
“toward the”, “toward Dominican”, “toward Republic”, “toward on”, “toward
Sunday”, “the Dominican”, “the Republic”, “the on”, “the Sunday”, “Dominican

Republic”, “Dominican on”, “Dominican Sunday”, “Republic on”, “Republic

Sunday”, “on Sunday '},

e Referans ciimle: { “Hurricane Gilbert”, “Hurricane is”, “Hurricane moving”,
“Hurricane toward”, “Hurricane the”, “Hurricane Dominican”’, “Hurricane
Republic”, “Gilbert is”, “Gilbert moving”, “Gilbert toward”, “Gilbert the”, “Gilbert
Dominican”, “Gilbert Republic”, “is moving”, “is toward”, “is the”, “is Dominican”,
“is Republic”, “moving toward”, “moving the”, “moving Dominican”, “moving
Republic”, “toward the”, “toward Dominican”, ‘“toward Republic”, “the

Dominican”, “the Republic”, “Dominican Republic” }

elde ettigimi Skip-Bigram kelimeler bu sekildedir. Aday ciimle toplam 36, referans
ciimle ise toplam 28 ikiliden olusmustur. Iki ciimle arasindaki Skip-BiGram eslesme

sayist ise 15°tir.
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Skip—BiGram(X,Y)

HassaswetSkipz - Kombinasyon(m,2) (48)
. 1. __ Skip—BiGra (XY)
KeSklnhkSklpz - Kombinasyon(n,2) (49)
(1+R%)*Hgkip2*Kskip2
Fskipz = (50)

Hgkipz +82*Kgskip2

Eslesme sayis, ilgili ciimlelerde bulunan tiim Skip-BiGram sayisina boliinerek
sirasiyla hassasiyet, keskinlik skorlar1 hesaplanir. Skorlar belirli bir fonksiyona tabi

tutulur ve iki ciimle arasindaki nihai Rouge-S skorunu belirten F-skoru elde edilir.

3.3.3. Rouge-L

Rouge-L, bolim 2.2.5.3.1.3’te yer verilen En uzun ortak alt kiime (LCS)
yonteminin 6zet dl¢limiine uygulanmis halidir. Bu yontem ile iki farkli 6zet arasindaki
en uzun olan ortak kelime altdizisi kullanilmaktadir. Burada sart ortak kelime
altdizisinin iki ciimlede de ayni sirada olmasidir. Rouge-L ciimle seviyesinde ve 6zet
seviyesinde olmak tizere 2 tiptedir. Climle seviyesindeki Rouge-L’de aday ve referans
Ozetlerin her birisi tek bir climle gibi disiiniilerek ikili arasindaki en uzun alt kiime

bulunur. Ornek 2’ye bu ydntemi uyguladigimizda 6 kelimeden olusan bir dizi elde

edilir.
Hassasiyet).s = LCSIEIX'Y) (51)
Keskinlik;.s = LESELY) (52)
Fio, = (L8 Hies Kics (53)

Hjcs +B24K s

Aday 0zet X, referans 6zet Y, aday 6zet uzunlugu m ve referans 6zet uzunlugu
n ile temsil edilmek {izere bir dokiimanin Rouge-L i¢in hassasiyet, keskinlik ve f
degerleri esitlik 51,52 ve 53’teki gibi hesaplanmaktadir. LCS(X,Y) degerleri iki
dokiimanin kelime bazinda en uzun ortak altdizindeki kiime sayisini belirtmektedir. 3
ise herhangi bir katsayr degeridir. Bu katsay1 eger F/A = F/K ise K/A oranma
esittir. Ancak bazi calismalarda 8 degeri 1 olarakta almmistir. Ornek 2 {izerinde

Rouge-L degerlerini hesaplarsak:

o LCS(Aday, Referans)={ Hurricane, Gilbert, toward, the, Dominican, Republic}
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LCS(XY) _ 6

Hassasiyet|.s = == 0,667 (54)
Keskinlikje, = ~=0 = %= 0,75 (55)

_ (1+R?)*Hjcs*Kyes _ (1412)%0,6670,75 1
Fies = Hics+R82#Kjes 0,667+ (12%0,75) 1,417 0,706 (56)

skorlar1 elde edilir. F;.¢ skoruna gore yorum yapmak gerekirse aday ciimle %70,6

orijinal ciimleyi temsil etme kapasitesine sahiptir.

Diger tip olan 6zet seviyesinde Rouge-L ise referans 6zetteki her bir climle ile
aday Ozetteki climlelerin ayr1 ayr1 benzerligine bakilir ve bu benzerlikler toplanarak

birlestirilir. Climle seviyesindeki Rouge-L’den farkli olarak formiiller,

— 2;1:1 LCSU (rl rC)

Hassasiyet).s = = (57)

Keskinlik;.s = Z‘“LCS# (58)
— (1+32)*chs*chs

FlCS B Hycs+R2%+K s (59)

ile degistirilir. Bu formiillerde gegen r; € u referans 6zet ciimlelerini, ¢; € C ise

aday Ozetin climlelerini temsil etmektedir.

3.4. Yontemlerin Uygulanmasi ve Elde Edilen Sonuclar

Tezin uygulama kisminda literatiirde en sik kullanilan 6zetleme yaklagimlar
farkli varyasyonlar ile modellenerek veri setlerine uygulanmistir. Klasik yontem
disinda sezgisel algoritma, ¢izge tabanli algoritmalar, gizli anlam analizi, kiimeleme

ve yapay sinir aglarindan olusturulan 9 farkl 6zetleyici sistem olusturulmustur.

Tablo 4. Veri setlerine iliskin Genel Bilgiler

Veri seti Dokiiman Sayisi Ciimle Sayis1 Dil
Tiirk¢e Haber veri seti 120 2544 Tiirkce
Habercom veri seti 400 5143 Tiirkce
DUC 2002 557 16675 Ingilizce
MultiLing 300 47200 Karigik

Genel bilgileri tablo 4’te paylasilan 4 farkli veri seti normal (herhangi bir islem
yapilmamis), gereksiz kelimeler temizlenmis ve kelime kokleri alinmis olarak 3 farkl

sekilde tekrar derlenmistir. Kullanilan her veri seti modeli belirli bir standarta
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uydurularak algoritmalarin veri setlerine gore kodlanmasinin oniine gegilmistir.
Standart olarak her dokiimanin ilk satir1 baslik, diger bir satira bir climle olacak
sekilde; 6zet ise her bir satira bir climle olacak sekilde metin dosyalar1 halinde
saklanmistir. DUC ve MultiLing, kaynaklar1 tarafindan XML formatinda halka agik
olarak paylasilmis veri setleridir. XML formatindaki veri i¢in Python ElementTree
XML API (ElementTree, 2017) paketi kullanilarak dokiimanin yapisi standarta

uydurulmustur.

Dokiimanlara uygulanan 6n islemlerin ilki olan gereksiz kelimeleri temizlemek
maksadiyla Tiirk¢e i¢in lokalde olusturulan bir liste; diger diller i¢in ise “many-stop-
words” kiitiiphanesi (Inc 2017) kullanilmistir. Ozellik tabanli yaklasimlarda bazi
kelime tiirleri 6znitelik olarak kabul etmektedir. Bu sebeple kelime tiirlerini ¢ikartmak
icin RippleTagger (Stenstrom 2016) kiitliphanesinden faydalaniimistir. Kelime
koklerinin bulunmasi icinse Tiirkce veri setleri icin ITU DDI araci kullanilmistir
(Eryigit 2014). Arag igerisinde yer alan “morfolojik ¢6ziimleyici” modiili, verilen
kelimenin kok, gévde hallerini ve aldig1 ekleri saptamaktadir. Bu modiil vasitasiyla
veri setindeki tiim dokiimanlar kok haline ¢evrilmistir. Ingilizce dili i¢in sdzliik tabanli
pyHunspell (Latinier 2017), diger diller icin Snowball Stemmer (Shibukawa 2015)
kiitiiphanelerinin kok bulucu modiilleri ile kelimeler koklerine ayrilmistir.  On
islemlerin son asamasinda, farkl dillere uygulanabilir paketleri bulunmasindan dolay1
NLTK Punkt Tokenizer (Bird 2017) kiitiiphanesiyle dokiimanlar ciimlelere
boliinmiistiir. Hangi veri setine hangi dntemizlik kiitliphanesinin kullanildigi tablo 5’te

kisa sekilde gosterilmektedir.

Tablo 5. Onislem icin Veri Setlerinde Kullanilan Python Kiitiiphaneleri

Veri seti Dokiiman Béliicii | Kok Cikarici Gereksiz Kelimeler | Kelime Etiketleyici
Tiirk¢e Haber veri seti | NLTK Punkt Kiit. | ITU NLP Tool Lokal Veri RippleTagger Kiit.
Habercom veri seti NLTK Punkt Kiit. | ITU NLP Tool Lokal Veri RippleTagger Kiit.
DUC 2002 NLTK Punkt Kiit. | pyHunspell Kiit. | many-stop-words Kiit. | RippleTagger Kiit.
MultiLing NLTK Punkt Kiit. | Snowball Kiit. | many-stop-words Kiit. | RippleTagger Kiit.

Olusturulacak 6zet uzunlugunu belirten sikistirma orani ciimleler baz alinarak
%20 olarak secilmistir. Yani eger bir haber 5 ciimleden olusuyorsa sistem tarafindan
olusturulan 6zeti 1 climleden olusmaktadir. Ayrica 5 climleden az olusan dokiimanlar
i¢cin 6zet uzunlugu 1 secilerek 6zetin bos olmasi engellenmistir. Orana gore ondalikli

olan sayilar yuvarlanarak tam sayida ciimle sec¢ilmesi saglanmistir. Multiling veri seti
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icerisindeki bazi dokiimanlarin uzunlugu ¢ok fazla olmasi sebebiyle {ist limit olarak
Ozet 15 climle ile smirlandirilmistir. Diger veri setlerine herhangi bir iist limit

kisitlamasi uygulanmamaistir.

Klasik yontem, climlelerin bazi yapisal ve igeriksel 6znitelik degerlerine gore
siralandig1 yaklasimdir. Tez ¢alismasinda klasik yontem igin climlelere ait 8 farkli
Oznitelik kullanilmistir. Bunlar sirasiyla uzunluk, konum, TF/ISF, baslik, 6zel isim,
tematik kelime, numerik veri, benzerlik ile ilgili olan Ozniteliklerdir. Uzunluk
Ozniteligi i¢in climleden gecen harf sayist degil, ciimlenin kac¢ kelimeden olustugu
bilgisi kullanilmistir. Tematik kelime olarak gereksiz kelimeler hari¢ dokiimanda en
cok gecen 5 kelime secilmistir. Ozel isim icinse etiketleyici kullanilarak kelimelerin
O0zel isim olup olmadig belirlenmistir. Ciimlelerin skorlarin1  hesaplanirken

Oznitelikleri toplami1 esas alinmastir.

GA uygulamasinda amag Ozette yer alacak climlelerin skorlarini belirlerken
kullanilan 6zniteliklere ait agirlik degerlerinin optimize edilmesidir. Klasik yontemde
her bir 6zniteligin agirlig1 1 kabul edilerek skor hesaplanir. Ancak bazi durumlarda
Ozniteliklerin agirliklar1 degisebilir. Agirliklarin elle tek tek denenmesi yerine bir
optimizasyon algoritmasiyla en uygun degerlerin bulunmasi hem daha mantiklt hem
de daha hizli bir ¢éziimdiir. Bu nedenle tez kapsaminda her bir 6znitelik icin ilgili
agirlik degerini temsil eden en uygun w; degerleri GA ile saptanmistir. GA
algoritmasinin egitimi i¢in ¢esitli deneyler sonucunda popiilasyon sayisi 80,
jenerasyon sayist 200, caprazlama oran1 0.9 ve mutasyon orani 0.1 olacak sekilde en
uygun parametreler belirlenmistir. Algoritmanin amag¢ fonksiyonu, 6zet yardimiyla
elde edilen Rouge-1 skorunun maksimize edilmesidir. Her olasi ¢dziimden gelen
agirliklar yarduyla climle skorlari hesaplanarak 6zet olusturulmus ve ilgili 6zetin
Rouge-1 skoru hesaplanmistir. Her jenarasyonda en iyi Ozeti veren ¢0zim yani
Oznitelik agirliklar1 bir sonraki jenerasyona aktarilarak en basarilinin bulunmasi

hedeflenmistir.
YSA yontemi, ilgili ciimlenin 6zette gecip gegcmemesine bagl olarak egitilen
bir smiflayic1 seklinde c¢alistigindan sadece 120 Tirkgce haber veri setine

uygulanmistir. Bunun sebebi bu veri setinde yer alan 6zetlerin direk olarak orijinal

dokiimanlardaki climlelerden se¢ilmesidir. Diger veri setlerinin 6zetleri birebir orijinal

63



dokiimanda ge¢cmediginden dolayi etiketleme sirasinda olusabilecek belirsiz durumlar
nedeniyle YSA bu veri setlerine uygulanmamistir. YSA modeli i¢cin 8 Onziteligi
temsilen 8 giris, Ozette gecip gegcmedigi i¢in ise 2 c¢ikistan olusan c¢ok katmanli
algilayict tercih edilmistir. Modelin gizli katman sayist farkli tipteki (normal,
gereksizler temizlenmis, kok alinmis) veri seti i¢in 5 ile 500 arasinda optimize edilerek
normal i¢in 55, gereksiz kelimelerden temizlenmiste 35, kok alinmista 5 olarak

belirlenmistir.

Egitim gerektiren algoritmalar (YSA, GA) icin veri setleri %75°1 egitim, %25°1
test olacak sekilde boliinmiistiir. Her dokiimanin 6zet uzunlugu, 6zet ciimleleri,
climlelerin siras1 gibi egitim/test basarisini etkileyecek bilgiler farkli oldugu igin veri

setlerinde ¢apraz gecerlilik uygulanmasina ihtiya¢ duyulmamastir.

Kiimeleme yaklasimi i¢in hem hizli hemde yaygin kullanimi1 nedeniyle K-
Means algoritmasi kullanilmigtir. Bu algoritma dnceden belirlenen k kiime sayisini
parametre olarak almaktadir. Sistemimizde bu sayi, olusturulacak 6zetin uzunluguna
esit olarak secilmistir. Ornegin %20 sikistirma orani ile 10 ciimleden olusan haberin
Ozeti 2 climleden olusacaktir. Dolayisiyla k kiime sayis1 da 2 olarak secilecektir.
Sistemin iterasyon sayist 300 olarak belirlenmis; climlelerin merkeze uzakligi oklid ile
hesaplanmistir. Her kiimeden merkeze en yakin ciimleler segilerek ilgili dokiimana ait

0zet olusturulmustur.

Gizli anlam analizi i¢in Steinberger ve Jezek’in onerdigi gelistirilmis GAA
yaklasimi tercih edilmistir. Bunun sebebi yontemin sadece birkag tekil degeri degil,
ilgili ciimledeki tiim tekil degerleri hesaba katarak daha dogru bir skor iiretecegi
fikridir. Ciimlelerin vektdrlere ¢evirirken 6znitelikler yerine kelimelerin gegme siklig1
bilgisi kullanilmigtir. Vektorler birlestirilerek terim-ciimle matrisi elde edilmis ve
sparsesvd (Rehurek 2013) kiitliphanesi kullanilarak bu matrise tekil deger ayrisimi

uygulanmigtir.

Cizge tabanli yaklasima ait LexRank, TexRank, Jaccard uygulanmis TextRank,
LCS uygulanmis TextRank olmak iizere 4 farkli siralama algoritmasi kullanilmistir.
LexRank algoritmasi i¢in Sumy (Belica 2013) kiitliphanesinden yararlanilmistir.
Ciimlelerin kosiniis benzerligi icin esik 0.1 olarak belirlenmistir. LCS TextRank

algoritmasinda, climleler arasi LCS skoru ciimlelerin uzunluklarma bdliinerek
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normalize edilmistir. Diger TetRank algoritmalarinda herhangi bir ekstra diizeltme
yapilmamistir. Diger siralama algoritmalarinda herhangi bir degisiklik yapilmadan

kullanilmustir.

Tim islemler core 17 4 c¢ekirdek / 8 izlek islemcili, 16 gb RAM’li bir
bilgisayarda, Python dilinde kodlanarak Anaconda Spyder platformu {istiinde

calistirilmistir.

Her veri seti ve algoritmaya ait sonuclar tablolar, ortalama basar1 skorlari ise
sekiller halinde olacak sekilde eklenmis ve yorumlanmistir. Ortalama basari, ilgili
algoritma ve veri setinin basarisina Rouge-1, Rouge-2, Rouge-S ve Rouge-L F

skorlarmin ortalamasi alinarak hesaplanmstir.

3.4.1. 120 Tiirkce Haber Veri Setinden Elde Edilen Sonuclar

120 Tiirk¢e haber veri setinden elde edilen tiim istatistiksel sonuglar tablo 7°de
paylasilmistir. Skorlara bakildig1 zaman, klasik yontem tiim 6lgiitlerde en iyi sonuglari
elde etmistir. Genetik algoritma Rouge-1; LCS TextRank Rouge-2, Rouge-L ve

Rouge-S olgiitlerinde diger en iyi yontemlerdir.

Tablo 6. 120 Tiirkge Haber Veri Setinden Elde Edilen Rouge Degerleri

o Rouge-L Rouge-L Rouge-L F
YONTEM MODEL Rouge-1 Rouge-2 Rouge-S Anma Keskinlik skor

e~ Normal 0,5768 0,5084 0,3181 0,5278 0,7257 0,4921
E Gereksizler Silinmig 0,5713 0,5107 0,3116 0,5287 0,7143 0,4858
» Kok Alinmug 0,6271 0,5373 0,3699 0,5534 0,7574 0,5089
.f._. Normal 0,5139 0,4529 0,2245 0,4713 0,7877 0,4211
= Gereksizler Silinmig 0,4902 0,4396 0,2026 0,4643 0,7585 0,4153
6 Kok Alinmug 0,5878 0,4992 0,2049 0,5182 0,7645 0,4545
S Normal 0,4365 0,3486 0,1556 0,3552 0,6138 0,3440
:E Gereksizler Silinmig 0,4197 0,3458 0,1540 0,3556 0,6532 0,3467
~ Kok Alinmug 0,4953 0,3853 0,1615 0,3873 0,6740 0,3744
« Normal 0,5043 0,4138 0,1853 0,4369 0,5290 0,3942
< Gereksizler Silinmig 0,5057 0,4274 0,1976 0,4495 0,5457 0,4069
. Kok Alvnmug 0,5758 0,4439 0,1810 0,4684 0,5654 0,4226
= Normal 0,4787 0,3899 0,1742 0,4155 0,6063 0,3899
E Gereksizler Silinmig 0,4881 0,4119 0,1836 0,4358 0,6484 0,4107
] Kok Alinmug 0,5328 0,4186 0,1633 0,4446 0,6478 0,4097
T Normal 0,4109 0,3495 0,1622 0,3751 0,6519 0,3654
§ ﬁ Gereksizler Silinmig 0,4199 0,3713 0,1691 0,3988 0,6929 0,3868
S Kok Alinmug 0,4801 0,3951 0,1618 0,4192 0,7091 0,4031
ﬁ Normal 0,5231 0,4702 0,2519 0,4699 0,7929 0,4613
) Gereksizler Silinmig 0,5288 0,4800 0,2567 0,4789 0,7934 0,4678
3 Kok Alinmug 0,5696 0,4898 0,2298 0,4845 0,8005 0,4726
Normal 0,5088 0,4387 0,2034 0,4610 0,6145 0,4255

ﬁ Gereksizler Silinmig 0,5211 0,4617 0,2189 0,4834 0,6408 0,4486
Kok Alinmug 0,5858 0,4825 0,1996 0,5054 0,6633 0,4608
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Sekil 37. 120 Tiirkce Haber i¢in Algoritmalarin Ortalama Basar1 Degerleri

Ayni veri setine ait sekil 37°deki ortalama sonuglara bakildig1r zaman en diisiik
skorlarin kiimeleme ve Jaccard uygulanmis TextRank algoritmalarinin aldigi
goziikmektedir. Bununla beraber klasik yontem, genetik algoritma ve kiimeleme
yontemlerinde gereksiz kelime temizligi basariyr diistiriirken diger yontemlerde

arttirmistir.

Ayni veri setinin YSA yontemi ile elde edilen karigiklik matrisi skorlar1 tablo
8’dedir. Islem gdérmemis dokiimanlar igerisinde 389 ciimlenin ozette gectigi, 38
climlenin ise 6zette gegmedigi dogru olarak model tarafindan tahmin edilebilmistir.
Buna karsilik 46 climle 6zette gegmesine ragmen, YSA bunlar 6zette olmayan ciimle

olarak isaretlemistir.

Tablo 7. 120 Tiirk¢ce Haber YSA Karigiklik Matrisi

Kansikhk Normal Gereksizler Silinmis Kok Alinmig
Matrisi Ozette Ozette Degil Ozette Ozette Degil Ozette Ozette Degil
Ozette 389 160 344 143 328 140
Ozette Degil 46 38 63 87 61 108

Tablodan elde edilebilecek baska bir sonucta 6nislem temizlik seviyesi arttik¢a
Ozette gecen climle tahmin oraninin diismesi, Ozette gegmeyen ciimle tahminin

oraninin ise artmasidir.
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Tablo 8. YSA ile Elde Edilen Dogruluk, Anma, Keskinlik ve F Skor Degerleri

Normal Gereksizler Kok
Silinmis Alinmis

Dogruluk (Accuracy) 0,6746 0,6766 0,6845
Hassasiyet (Recall) 0,8943 0,8452 0,8432
Keskinlik (Precision) 0,7086 0,7064 0,7064
Dogru Negatif Orani 0,1919 0,3783 0,4355
F-Skor 0,7907 0,7696 0,7687

YSA yonteminin karisiklik matrisindeki sonuglara gore elde ettigi basari
sonuclart tablo 9’de goriildiigii gibidir. Dogruluk orani dogru tahminlerin tiim
tahminlere oranin1 gosterir. F skoru ise hassasiyet ve keskinligin ortalamasiyla ilgili
istatistiksel bilgi verir (Powers 2011). Bu degerler dogrultusunda 6zetleyici sistemin
Ozette gecen/gegmeyen climleleri tahmin etme basaris1 normal veriler i¢in %67,5
gereksiz kelimelerden temizlenenler i¢in %67,7 ve kok alinanlar i¢in %68,5 oldugu

goriilmektedir.

3.4.2. DUC Veri Setinden Elde Edilen Sonuclar

Ingilizce dili i¢in kullanilan DUC 2002 veri setinden elde edilen Rouge skorlari
tablo 10 goriildigi gibidir. Genetik algoritma Rouge-1,Rouge-2 ve Rouge-L ol¢iitleri
acisindan DUC 2002 veri seti i¢in en iyi sonuglar1 elde etmistir. Bu algoritmayi sirayla
klasik yontem ve GAA takip etmektedir. Rouge-S metriginde ise klasik yontem
digerlerinden belirgin bir farkla daha basarilidir.

Tablo 9. DUC Veri Setinden Elde Edilen Rouge Degerleri

s Rouge-L Rouge-L Rouge-L
YONTEM MODEL Rouge-1 Rouge-2 Rouge-S Anma Keskinlik F skor
. Normal 0,5203 0,2644 0,2033 0,3662 0,2614 0,2543
Z Gereksizler 0,4626 0,2315 0,1454 0,3544 0,2656 0,2562
Z Silinmis
Kok Alinmis 0,4921 0,2419 0,1623 0,36387 0,2745 0,2655
- Normal 0,5269 0,2644 0,1004 0,3637 0,2742 0,2650
2 Gerelsicler 0,4654 0,2216 0,1009 0,3488 0,2674 0,2535
6 Silinmis
Kok Alinmuy 0,5050 0,2389 0,1001 0,3668 0,2770 0,2641
2 Normal 0,4207 0,1773 0,0753 0,2780 0,2498 0,2243
%) .
e Gerelsizler 0,3725 0,1611 0,0852 02721 0,2684 0,2336
E Silinmis
¥ Kok Alinmuy 0,4031 0,1708 0,0921 0,2867 0,2802 0,2438
Normal 0,4907 0,2266 0,0741 0,3341 02129 02164
< .
< Gerelsizler 0,4569 02132 0,0805 0,3376 02142 0,2194
Q Silinmig
Kok Alinmuy 0,5005 0,2263 0,0883 0,3566 0,252 0,2307
= Normal 0,4769 02194 0,0789 0,3270 0,2407 0,2326
= .
g Gerelsizler 04211 0,1942 0,0856 0,3208 0,2555 0,2422
5 Silinmis
= Kok Alinmiy 0,4567 0,2088 0,0939 0,3380 0,2645 0,2521
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Tablo 9. (devami) DUC Veri Setinden Elde Edilen Rouge Degerleri

2 Normal 04052 | 0.1803 | 00767 ]| 02818 0,2506 0,264
s = :
€3 Gerelsizler 03521 | o630 | 00795 | 02770 0,2668 0,2340
Z S Silinmis
== Kok Alnmug 03834 | 0.1743 | 00868 | 002959 02834 0,2475
z Normal 03784 | 0.1651 00728 | 02664 0,2545 0,2248
® :
€0 Gerelsizler 03431 0,1570 | 00777 | 02692 02677 0,2298
z ) Silinmis
= Kok Alnmug 03769 | 0.1695 | 00862 | 0.2883 0,2861 0,2453
z g Normal 04757 | 02226 | 00792 | 03295 0,2305 0,2263
R -
g5 Gerelsizler 04298 | 02000 | 00893 | 03329 0,2476 0,2424
L Silinmis
=S Kok Alinmug 04697 | 02228 | 00986 | 03525 0,259 02551

Ancak sekil 38°teki ortalama basarilara bakildig1 zaman klasik yontemin biraz
daha basarili oldugu goriiliir. Buna genetik algoritma yonteminin Rouge-S
metriginden ¢ok diisiik skorlar almasi sebep gosterilebilir. Rouge-S metrigi ciimle
icerisindeki gecen tiim ikili kelime kombinasyonlarini karsilastirmasina ragmen
yontemlerin elde ettigi skorlar diisiik ¢ikmistir. Bu bulgu 6zette gegcmesine ragmen

orijinal dokiiman igerisinde gegmeyen kelimelerin ¢ok olduguna bir gosterge olabilir.
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mNormal ® Gereksiz Silinmis  m Kok Alinmus

Sekil 38. DUC Veri Seti icin Algoritmalarin Ortalama Basar1 Sonuglari

En basarisiz yontemler ise Jaccard uygulanmis TextRank, LCS Uygulanmis
TextRank ve kiimelemedir. Dikkat ¢ekici diger bir nokta ise Ingilizce dilinde gereksiz
kelimelerin basarty1 arttirmak yerine ciddi bir sekilde diisiirmesidir. Kelimelerin

koklerinin alinmasi ise genel anlamda basariy1 arttirmistir.
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3.4.3. Habercom Veri Setinden Elde Edilen Sonuclar

Tiirkge dilinin basarisint 6lgmek icin kullanilan diger veri seti 4 farkh
kategoriden olusan Haberco verisetidir. Ozetleyici sistemlerin her bir kategoride elde

ettigi ortalama Rouge Ol¢litler sonuclari tablolarda verilmistir.

Tablo 10. Habercom Veri Setinden Elde Edilen Klasik Yontem Rouge Degerleri

- Rouge-L Rouge-L Rouge-L
TUR MODEL Rouge-1 | Rouge-2 | Rouge-S Hasss%lsiye . Keskgin“k E slgmr
Normal 0,2983 0,0973 0,0433 02423 0,1369 0,1285
Ekonomi | Gereksizler Silinmis 0,2940 0,1036 0,0455 0,2545 0,1454 0,1356
Kok Alinmug 04373 0,1492 0,0820 0,3398 0,1819 0,1788
Normal 0,2316 0,0803 0,0346 0,1787 0,1638 0,1371
Magazin | Gereksizler Silinmis 0,2435 0,0941 0,0433 0,2010 0,1932 0,1587
Kok Alinmug 0,3406 0,1207 0,0773 0,2490 0,2288 0,1942
Normal 03714 0,1530 0,0319 0,2996 0,1174 0,1127
Siyaset | Gereksizler Silinmis 0,3801 0,1694 0,0368 0,3303 0,1329 0,1297
Kok Alinmug 0,5066 02128 0,0555 0,4036 0,1532 0,1580
Normal 03107 0,1275 0,0499 0,2499 0,1691 0,1502
Spor Gereksigler Silinmis 0,3434 0,1458 0,0644 0,2932 0,1984 0,1795
Kok Alinmug 0,4489 0,1904 0,0985 0,3597 0,2356 02174

Klasik yonteme ait sonuglar tablo 10’daki gibidir. Klasik yontemin ortalama
skorlarinda Rouge-1 ve Rouge-2 icin en yiiksek basariy: siyaset kategorisindeki kok
alimmig dokiimanlar elde etmistir. Rouge-L icin ise spor kategorisinin kok alinmis

dokiimanlar en ytiksek skoru elde etmistir.

Tablo 11. Habercom Veri Setinden Elde Edilen Genetik Algoritma Rouge Degerleri

TUR MODEL Rouge-1 Rouge-2 Rouge-S I-?a (;lslagsei;; " I?:slgﬁi:;( RF(,) lsllg«e);L
Normal 0,2823 0,0714 0,0179 0,2302 0,0930 0,1014
Ekonomi Gereksizler Silinmis 0,2743 0,1007 0,0226 0,2430 0,1041 0,1142
Kok Alinmig 0,4576 0,1613 0,0526 0,3548 0,1617 0,1759
Normal 0,2479 0,0707 0,0282 0,1936 0,1460 0,1359
Magazin Gereksizler Silinmis 0,2541 0,0901 0,0367 0,2081 0,1835 0,1603
Kok Alinmig 0,3365 0,1098 0,0563 0,2463 0,2128 0,1866
Normal 0,3901 0,1650 0,0291 0,3163 0,1096 0,1159
Siyaset Gereksizler Silinmis 0,3928 0,1834 0,0392 0,3478 0,1381 0,1452
Kok Alinmis 0,5351 0,2562 0,0532 0,4404 0,1601 0,1711
Normal 0,2006 0,0552 0,0300 0,1485 0,1661 0,1226
Spor Gereksizler Silinmis 0,2195 0,0663 0,0404 0,1828 0,2065 0,1580
Kok Alinmig 0,2863 0,0939 0,0575 0,2151 0,2351 0,1854

Tablo 11°de sonuglar1 paylasilan genetik algoritma yonteminde, siyaset
kategorisi en 1yi, ekonomi kategorisi ikinci en iyi skorlar1 elde eden haber tiirleridir.
Haber ozetleri olarak bilgi paragrafi kullanilmasi, Rouge-S skorlarinin ¢ok diisiik
olmasina yol agmistir. Bu gdsterge, bilgi paragrafinda ve icerikte gecen ortak kelime

ikililerinin ¢ok az oldugunu gosterir.
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Tablo 12. Habercom Veri Setinden Elde Edilen LexRank Rouge Degerleri

i Rouge-L Rouge-L Rouge-L
TUR MODEL Rouge-1 | Rouge-2 | Rouge-S Hassfsiye . Keskginlik E slgmr
Normal 0,2608 0,0745 0,0222 02124 0,1213 0,1071

Ekonomi | Gereksizler Silinmis 0,2639 0,0793 0,0242 0,2297 0,1300 0,1193
Kok Alnmus 0,4091 0,1263 0,0465 0,3260 0,1780 0,1651

Normal 0,2218 0,0735 0,0305 0,1674 0,1886 0,1339

Magazin | Gereksizler Silinmis 0,2233 0,0904 0,0377 0,1929 0,2324 0,1622
Kok Alinmug 03177 0,1127 0,0611 0,2420 0,2698 0,1956

Normal 03442 0,1301 0,0257 02743 0,1267 0,1105

Siyaset | Gereksizler Silinmis 0,3540 0,1508 0,0357 0,2942 0,1572 0,1346
Kok Alnmus 0,4630 0,1773 0,0496 0,3586 0,1781 0,1528

Normal 0,2640 0,0974 0,0304 0,2149 0,1619 0,1275

Spor | Gereksizler Silinmis 0,3093 0,1298 0,0486 0,2693 0,2109 0,1713
Kok Alinmug 0,3921 0,1568 0,0593 0,3092 0,2336 0,1867

Tablo 12’te LexRank yoOnteminin elde ettigi skorlara bakildigt zaman
digerlerinde oldugu gibi en yiiksek skorlar1 elde eden tiir siyaset kategorisidir. Spor ve
ekonomi kategorileride ikinci siradadir. Ancak ilgingtir ki Rouge-L metrigi agisindan

en yiiksek skoru genelde en diisiik skorlari almig olan magazin kategorisi elde etmistir.

Tablo 13. Habercom Veri Setinden Elde Edilen GAA Rouge Degerleri

- Rouge-L Rouge-L Rouge-L
TUR MODEL Rouge-1 | Rouge-2 | Rouge-S Hassagsiye . Keskginlik v slgmr
Normal 0,2294 0,0690 0,0122 0,1833 0,0635 0,0649

Ekonomi | Gereksizler Silinmis 0,2253 0,0721 0,0125 0,1947 0,0681 0,0704
Kok Alinmug 0,3756 0,1081 0,0253 0,2933 0,1073 0,1102

Normal 0,2018 0,0591 0,0178 0,1501 0,0979 0,0970

Magazin | Gereksizler Silinmis 0,2058 0,0773 0,0208 0,1708 0,1178 0,1146
Kok Alinmug 0,3269 0,1031 0,0434 02374 0,1631 0,1588

Normal 0,3382 0,1388 0,0194 02723 0,0865 0,0890

Siyaset | Gereksizler Silinmis 0,3507 0,1534 0,0249 0,2946 0,0988 0,1027
Kok Alinmus 04712 0,1853 0,0358 03751 0,1220 0,1271

Normal 0,2220 0,0682 0,0138 0,1783 0,0825 0,0819

Spor Gereksizler Silinmis 0,2445 0,048 0,0196 0,2066 0,1035 0,1023
Kok Alinmug 0,3661 0,1308 0,0402 0,2816 0,1411 0,1402

Gizli anlam analizi ile siyaset kategorisi hari¢ diger tiirlerin skorlar1 tablo
13’den anlasilacag: gibi birbirine ¢ok yakindir. Siyaset tiirliniin skorlar1 ise belirgin

sekilde daha yiiksektir.

Tablo 14. Habercom Veri Setinden Elde Edilen Jaccard TextRank Rouge Degerleri

i Rouge-L Rouge-L Rouge-L
TUR MODEL Rouge-1 | Rouge-2 | Rouge-S Hassfsiye . Keskginlik E slgmr
Normal 0,2556 0,0820 0,0323 02112 0,1320 0,1221

Ekonomi | Gereksizler Silinmis 0,2505 0,0887 0,0408 0,257 0,1544 0,1433
Kok Alinmug 03616 0,1205 0,0629 0,2982 0,2025 0,1870

Normal 0,1677 0,0530 0,0243 0,1341 0,1515 0,1175

Magazin | Gereksizler Silinmis 0,1827 0,0639 0,0303 0,1579 0,1940 0,1440
Kok Alinmug 0,2787 0,0904 0,0573 0,2133 0,2440 0,1884

Normal 0,2992 0,1181 0,0260 02482 0,1151 0,1116

Siyaset | Gereksizler Silinmis 0,3336 0,1479 0,0370 0,2875 0,1420 0,1389
Kok Alinmus 04374 0,1815 0,0521 0,3542 0,1697 0,1675
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Tablo 14. (devami) Habercom Veri Setinden Elde Edilen Jaccard TextRank Rouge

Degerleri
Normal 02318 | 0,890 | 0,378 0,1949 0,1563 | 0,132
Spor Gereksizler Silinmis 02657 _|_0,1139_| 00517 0,2340 0,2062_|_0,1750
Kok Alinmug 03782_|_0,1597 | 0,0814 0,3056 02449 | 02197

Jaccard uygulanmis TextRank algoritmasi bu veri setinde ortalama bir basari
gostermistir (Tablo 14). Diger yontemlere benzer sekilde magazin kategorisine ait

Ozetler diisiik skorlar elde etmistir.

Tablo 15. Habercom Veri Setinden Elde Edilen LCS TextRank Rouge Degerleri

- Rouge-L Rouge-L Rouge-L
TUR MODEL Rouge-1 | Rouge-2 | Rouge-S Hassagsiye . Kesk%n“k F slgmr
Normal 0,2459 0,0749 0,0332 0,2074 0,1381 0,1269
Ekonomi | Gereksizler Silinmis 0,2430 0,0841 0,0407 02211 0,1558 0,1444
Kok Alinmus 03515 0,1160 | 0,0629 0,2896 0,2026 0,1873
Normal 0,1609 0,0471 0,0217 0,1284 0,1480 0,1130
Magazin | Gereksizler Silinmis 0,1827 0,0626 | 0,0299 0,1562 0,1908 0,1421
Kok Alinmuy 0,2651 0,0881 0,0535 0,2033 0,2416 0,1856
Normal 0,2064 0,1154 | 0,0278 0,2460 0,1210 01174
Siyaset | Gereksizler Silinmis 03338 0,1488 0,0399 0,021 0,1474 0,1448
Kok Alinmus 04188 0,1717 0,0550 03438 0,1756 0,1723
Normal 0,243 0,0899 0,0384 0,1891 0,1562 0,1323
Spor Gereksizler Silinmiy 02516 0,1070 | 0,0487 0,2236 0,200 0,1691
Kok Alinmuy 0,3633 0,1546 | 0,0826 0,3067 0,2569 0,2282

Tablo 15’te LCS wuygulanmig TextRank algoritmasinin Habercom
dokiimanlarindan elde ettigi sonuglar paylasilmistir. En yiiksek Rouge-1 ve Rouge-2
skoru siyaset kategorisindeki kokleri alinan dokiimanlarin o6zetleri elde etmistir.
Rouge-S ve Rouge-L i¢in ise spor kategorisinin kokleri alinan dokiimanlar1 en yiiksek

skorlar1 alan tiirdar.

Tablo 16. Habercom Veri Setinden Elde Edilen TextRank Rouge Degerleri

i Rouge-L Rouge-L Rouge-L
TUR MODEL Rouge-1 | Rouge-2 | Rouge-S Hassagsiye . Keskginlik v slgm
Normal 0,2423 0,0721 0,0250 0,1968 0,1088 0,0999

Ekonomi | Gereksizler Silinmis 0,2435 0,0862 | 0,0262 0,2150 0,1099 0,1063
Kok Alinmug 0,3725 0,1185 | 0,0441 0,2895 0,1583 0,1489

Normal 0,1957 0,0593 | 0,216 0,1535 0,1287 0,1129

Magazin | Gereksizler Silinmis 0,1968 0,0703 | 0,0236 0,1670 0,1484 0,1278
Kok Alinmug 0,3011 0,0980 | 0,0498 0,2253 0,2029 0,1746

Normal 0,2968 01112 | 0,016l 0,2378 0,0906 0,0866

Siyaset | Gereksizler Silinmis 0,3233 0,1351 0,0226 0,2747 0,1071 0,1064
Kok Alinmug 0,4346 0,1654 | 0,0322 0,3396 0,1273 0,1255

Normal 0,2292 0,0803 | 0,0245 0,1885 0,1180 0,1059

Spor Gereksizler Silinmis 0,2750 0,1083 | 0,0398 0,2357 0,1550 0,1389
Kok Alinmus 0,3815 0,1530 | 0,0579 0,2971 0,1914 0,1729
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Orijinal TextRank algoritmasi, LCS uygulanmis versiyona benzer bir sonug
goriintlisii ortaya ¢ikartmistir (Tablo 16). Tek fark Rouge-L metriginde magazin tiirii
digerlerine gore en yiiksek skoru elde etmistir. Ancak genel olarak Rouge-2, Rouge-S
ve Rouge-L skorlariin ¢ok diisiik olmasi, olusturulan 6zetlerin bilgi paragrafina ¢ok

benzemedigini gostermektedir.

Tablo 17. Habercom Veri Setinden Elde Edilen Kiimeleme Rouge Degerleri

- Rouge-L Rouge-L. | Rouge-L
TUR MODEL Rouge-1 | Rouge-2 | Rouge-S Hassagsiye . Keskginlik v sl‘for
Normal 0,2499 0,0753 0,0290 0,2050 0,1270 | 0,1205

Ekonomi | Gereksizler Silinmis 0,2438 0,0753 0,0336 02118 01421 | 01311
Kok Alinmug 0,3610 0,1125 0,0552 0,2864 0,1836 | 0,1772

Normal 0,1852 0,0533 0,0241 0,1423 0,1564 | 0,1212

Magazin | Gereksizler Silinmis 0,1818 0,0633 0,0285 0,1504 0,1874 | 0,1362
Kok Alinmug 0,2611 0,0787 0,0472 0,1911 02302 | 0,1717

Normal 0,2974 0,1175 0,0290 0,2371 01199 | 0,1155

Siyaset | Gereksizler Silinmis 0,2911 0,1188 0,0305 02412 0,1324 | 0,1265
Kok Alinmug 0,3790 0,1359 0,0393 0,2910 0,1525 | 0,143

Normal 0,2471 0,0983 0,0398 0,2025 0,1639 | 0,1363

Spor Gereksizler Silinmis 0,2864 0,1232 0,0533 0,2418 02038 | 0,1719
Kok Alnmus 0,3600 0,1444 0,0694 0,2837 02341 | 0,1993

Kiimeleme algoritmasi, tablo 17°de goriilecegi gibi magazin ve siyaset
kategorilerinde en kotii sonuglart alirken, spor ve ekonomi kategorilerinde nispeten
daha iyi sonuglar elde etmistir.
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Sekil 39. Haber Kategorisine Gore Y Ontemlerin Ortalama Basarilar
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Sekil 39°daki algoritmalara kategori bazinda bagarilarina bakildiginda, klasik
yontem siyaset disinda diger tiim kategorilerde en iyi Ozetleyici sistem oldugu
goziikkmektedir. Siyaset kategorisinde ise genetik algoritmanin digerine gore ciddi bir
oranda iistlinliigli vardir. Buna ragmen genetik algoritma spor kategorisinde en diisiik

skorlar1 gosteren yaklasim olmustur.
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Sekil 40. Habercom Veri Setinde Kategorilere Gore Ortalama Rouge Skorlar1

Sekil 40°ta, kategorilerin 0Ozet basarisina bakildigi zaman ise siyaset
haberlerinin en iyi, magazin haberlerinin ise en kotii oldugu goriilmektedir. Bu veri
setinde hem gereksiz kelimelerin temizlenmesi hem de kelime koklerinin alinmasi

bariz bir sekilde 6zet basarisini olumlu yonde etkilemistir.

3.4.4. Multiling Veri Setinden Elde Edilen Sonuclar

Tez kapsaminda kullanilan son veri MultiLing veri setinin 6 dili alinarak
olusturulmustur. Her dil farkli bir veri seti ele alinarak algoritmalarla test edilmistir.
Ayrica dokiimanlarin 3 farkli tipte ifade edilmesi gereksiz kelimelerin ve kelime

koklerinin dil agisindan 6zetlemeye etkisini ortaya ¢ikartmistir.

73



Tablo 18. MultiLing Veri Setinden Elde Edilen Klasik Yontem Rouge Degerleri

: Rouge-L Rouge-L Rouge-L
DiL MODEL Rouge-1 Rouge-2 Rouge-S Hassfsiye . Keskgin“k E slgmr
. | Normal 0,3891 0,0778 0,0457 0,2448 0,0777 0,0832
2 [ Gereksizlor Silinmis 02511 0,0444 0,0163 0,1533 0,0534 0,0576
< ['Kok Ahnmus 03147 0,0464 0,0230 0,1772 0,0588 0,0631
. | Normal 0,4232 0,1467 0,1620 0,2623 0,1452 0,1613
S [Gereksizler Sitinmis 0,3287 0,1018 0,0851 02111 0,1292 0,1432
= [Kok Ainmus 0,3730 0,1060 0,1038 0,2208 0,1322 0,1469
| Normal 0,3924 0,1539 0,1268 0,2846 0,1282 0,1413
& | Gereksizler Sitinmis 0,3293 0,1019 0,0614 0,1998 0,0924 0,1019
Kok Alinmug 0,3971 0,1094 0,0766 0,2148 0,0953 0,1048
. | Normal 0,3896 0,1228 0,0931 0,2541 0,1059 0,1160
= [ Gereksizler Silinmis 03116 0,0709 0,0516 0,1764 0,0847 0,0935
= Kok Alinmus 03715 0,0857 0,0627 0,1902 0,0865 0,0952
. | Normal 0,4443 0,1065 0,0382 0,2518 0,0643 0,0677
& [ Gereksizler Silinmis 0,2964 0,0650 0,0184 0,1730 0,0515 0,0548
= [ Kok Ahnms 0,3502 0,0606 0,0236 0,1778 0,0525 0,0559
. | Normal 0,2645 0,0576 0,0671 0,1427 0,0929 0,1023
E [ Gereksizler Silimmis 0,2595 0,0661 0,0573 0,1394 0,0917 0,1005
& Kok Ainmuy 0,3331 0,0738 0,0922 0,1656 0,1077 0,1184

Klasik yontemin bu verisetinden elde ettigi sonuglar tablo 18’de paylasilmistir.
Herhangi bir temizlige maruz kalmamis veriler icerisinde en yiiksek Rouge-1 skoru
Italyanca diline ait gériilmektedir. Kokleri alinmis ciimlelerde ise Ispanyolca dilinde

en yiiksek Rouge-1 skoru elde edilmistir.

Tablo 19. MultiLing Veri Setinden Elde Edilen Genetik Algoritma Rouge Degerleri

: Rouge-L Rouge-L Rouge-L
DIL Model Rouge-1 Rouge-2 Rouge-S Hass;gsiye ¢ Keskginlik F slg(or
: Normal 0,4349 0,0812 0,0137 0,2574 0,0613 0,0640
E Gereksizler Silinmig 0,2826 0,0424 0,0064 0,1504 0,0341 0,0355
< Kok Alinmus 0,3602 0,0524 0,0098 0,1858 0,0438 0,0456
. Normal 0,4548 0,1389 0,0228 0,2729 0,1244 0,1371
% Gereksizler Silinmig 0,3767 0,0989 0,0248 0,2196 0,0984 0,1084
"~ Kok Alinmuis 0,4281 0,1003 0,0279 0,2245 0,1011 0,1114
. Normal 0,4391 0,1655 0,0133 0,3063 0,1009 0,1083
_z Gereksizler Silinmig 0,3443 0,0841 0,0132 0,1811 0,0567 0,0605
Kok Alinmus 0,4302 0,0918 0,0173 0,2002 0,0622 0,0664
. Normal 0,4869 0,1614 0,0178 0,2770 0,0928 0,0996
é Gereksizler Silinmig 0,3573 0,0982 0,0162 0,2000 0,0698 0,0752
- Kok Alinmuis 0,4310 0,1146 0,0202 0,2208 0,0771 0,0831
. Normal 0,4910 0,1260 0,0126 0,2633 0,0582 0,0606
ﬁ Gereksizler Silinmig 0,3076 0,0480 0,0085 0,1749 0,0467 0,0493
- Kok Alinmus 0,3794 0,0566 0,0100 0,1913 0,0465 0,0487
5 Normal 0,2814 0,0536 0,0176 0,1523 0,0767 0,0850
5 Gereksizler Silinmig 0,2656 0,0527 0,0172 0,1328 0,0672 0,0745
= Kok Alinmuis 0,3317 0,0494 0,0210 0,1457 0,0740 0,0821

Genetik algoritmanin ayni veri setinden elde ettigi sonuglara bakildiginda
Rouge-1 skorlar1 acgisindan klasik yontemden daha basarili oldugu goriilmektedir.
Ancak diger 6lg¢iit tiirleri i¢cin ayn1 sey s6z konusu degildir. Italyanca dilinde alinan

0.49 Rouge-1 skoru bu yontemin elde ettigi en yiiksek skordur. Ayrica 6zetin orijinal
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dokiimandan secilen cilimlelerle degilde yeniden ifade edilerek yazilmasi diger

Olciitlerin diisiik olmasinin sebebi olarak goriilebilir.

Tablo 20. MultiLing Veri Setinden Elde Edilen LexRank Rouge Degerleri

: Rouge-L Rouge-L Rouge-L
DiL MODEL Rouge-1 Rouge-2 Rouge-S Hassagsiye . Kesk%nlik . slgmr
. | Normal 0,4033 0,0874 0,0168 02514 0,0765 0,0815
2 [ Gereksidtor Sitinmis 0,2647 0,0455 0,0096 0,1606 0,0536 0,0575
< [ Kok Ainmus 0,3322 0,0564 0,0141 0,1850 0,0605 0,0648
| Normal 04103 0,1431 0,0289 02572 0,1466 0,1627
S [ Gereksizler Silinmis 0,3202 0,0877 0,0315 0,1990 0,1293 0,1419
= [ Kok Almnmg 03774 0,1055 0,0385 0,2042 0,1432 0,1578
| Normal 0,4329 0,1885 0,0169 0,3000 0,1194 0,1302
& | Gereksizler Silinmis 0,3166 0,0980 0,0197 0,1999 0,0918 0,1012
Kok Alinmug 0,4018 0,1121 0,0261 02172 0,0962 0,1056
. | Normal 0,4624 0,1626 0,0222 0,2679 0,1061 0,1156
2 [ Gereksizler Sitinmis 0,3059 0,0711 0,0205 0,1741 0,0835 0,0922
= Kok Alinmas 0,3729 0,0822 0,0259 0,1885 0,0876 0,0966
Normal 04513 0,1043 0,0137 0,2460 0,0618 0,0650
E Gereksizler Silinmis 0,2855 0,0559 0,0103 0,1636 0,0535 0,0574
Kok Alinmug 03512 0,0595 0,0130 0,1872 0,0573 0,0612
v |[Normal 0,2902 0,0671 0,0285 0,1563 0,1061 0,1158
= | Gereksizler Sitinmis 0,2569 0,0580 0,0253 0,1324 0,0931 0,1013
& Kok Alinms 0,3333 0,0731 0,0334 0,1616 0,1080 0,1184

LexRank yonteminin tablo 20°deki elde ettigi skorlarindan en iyi sonuglarin
Fransizca, italyanca ve Ispanyolca dillerinden elde ettigi anlasilmaktadir. Tiirkge

dilinden ise diger yontemlerde oldugu gibi bu yontemde de diisiik skorlar almistir.

Tablo 21. MultiLing Veri Setinden Elde Edilen GAA Rouge Degerleri

: Rouge-L Rouge-L Rouge-L
DiL MODEL Rouge-1 Rouge-2 Rouge-S Hassfsiye . Keskginlik . slgmr
.| Normal 0,3990 0,0785 0,0120 0,2341 0,0594 0,0624
Z [ Gereksidtor Sitimmis 0,2630 0,0490 0,0057 0,1488 0,0371 0,0389
< [ Kok Ainmus 0,3381 0,0585 0,0082 0,1761 0,0437 0,0459
. | Normal 0,4102 0,1292 0,0233 0,2492 0,1182 0,1307
S [ Gereksizler Silinmis 03377 0,0880 0,0224 0,1910 0,0902 0,0997
= [ Kok Almnmg 0,3899 0,0993 0,0273 0,2104 0,1001 0,1106
| Normal 0,4340 0,1829 0,0153 0,2992 0,1063 0,1149
& |Gereksizler Silinmis 0,3457 0,0966 0,0152 0,1881 0,0674 0,0729
Kok Alinmug 04217 0,1057 0,0201 0,2098 0,0752 0,0813
. | Normal 04516 0,1414 0,0178 0,2526 0,0882 0,0951
2 [Gereksizler Sitinmis 0,3149 0,0625 0,0119 0,1575 0,0548 0,0591
= Kok Alinmas 0,3735 0,0728 0,0153 0,1734 0,0605 0,0653
. | Normal 0,4499 0,0996 0,0109 0,2378 0,0521 0,0542
S [ Gereksizler Silinmis 0,3057 0,0548 0,0063 0,1627 0,0369 0,0385
~ [ Kok Ainms 0,3780 0,0612 0,0086 0,1857 0,0421 0,0439
v |[Normal 0,2984 0,0672 0,0203 0,1481 0,0733 0,0812
= | Gereksizler Sitinmis 0,2691 0,0602 0,0171 0,1253 0,0618 0,0685
& Kok Alinms 0,3547 0,0723 0,0247 0,1504 0,0751 0,0832

Tablo 21°de sonuglar1 paylasilan gizli anlam analizide diger yontemlere benzer

olarak Rouge-1 metriginde italyanca, Fransizca ve Ispanyolca dillerinde iyi sonug
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verirken Tiirkce dilinde diisiik skorlar elde etmistir. Rouge-2 acisindan ise ingilizce

dilinden nispeten iyi sonuglar elde edilmistir.

Tablo 22. MultiLing Veri Setinden Elde Edilen Jaccard TextRank Rouge Degerleri

: Rouge-L Rouge-L Rouge-L
DIL Model Rouge-1 Rouge-2 Rouge-S Hassagsiye ¢ Kesk%nlik F slg(or
: Normal 0,3165 0,0711 0,0215 0,2115 0,0949 0,1045
E Gereksizler Silinmig 0,2042 0,0414 0,0132 0,1359 0,0704 0,0779
< Kok Alinmis 0,2398 0,0504 0,0171 0,1598 0,0835 0,0925
. Normal 0,3313 0,1135 0,0325 0,2242 0,1793 0,1901
LZD Gereksizler Silinmig 0,2281 0,0650 0,0302 0,1700 0,1704 0,1617
— Kok Alinmus 0,2640 0,0757 0,0362 0,1914 0,1854 0,1808
. Normal 0,3268 0,1347 0,0260 0,2389 0,1695 0,1862
‘Z Gereksizler Silinmig 0,2270 0,0741 0,0229 0,1678 0,1339 0,1408
Kok Alinmuis 0,2861 0,0857 0,0309 0,1840 0,1407 0,1499
. Normal 0,3609 0,1171 0,0296 0,2184 0,1398 0,1533
§ Gereksizler Silinmig 0,2201 0,0548 0,0220 0,1496 0,1179 0,1249
= Kok Alinmus 0,2667 0,0642 0,0280 0,1650 0,1256 0,1337
. Normal 0,3570 0,0685 0,0163 0,2045 0,0749 0,0801
ﬁ Gereksizler Silinmig 0,1812 0,0367 0,0110 0,1279 0,0747 0,0745
~ Kok Alinmis 0,2325 0,0411 0,0132 0,1453 0,0753 0,0768
& Normal 0,2160 0,0492 0,0236 0,1314 0,1168 0,1202
= Gereksizler Silinmig 0,1811 0,0454 0,0207 0,1078 0,1123 0,1056
= Kok Alinmus 0,2306 0,0551 0,0294 0,1352 0,1461 0,1328

Jaccard uygulanmis TextRank algoritmasinin farkli dillerden elde ettigi
sonuglar tablo 22’de gdsterilmektedir. Bu yontem, Rouge-1 ve Rouge-2 agisindan

digerlerine gore diisiik olmasina karsin Rouge-L degerleri yiiksektir.

Tablo 23. MultiLing Veri Setinden Elde Edilen LCS TextRank Rouge Degerleri

: Rouge-L Rouge-L Rouge-L
DIL Model Rouge-1 Rouge-2 Rouge-S Hassagsiye ¢ Keskginlik F slg(or
: Normal 0,2980 0,0647 0,0227 0,2025 0,1034 0,1146
E Gereksizler Silinmig 0,2015 0,0398 0,0133 0,1344 0,0727 0,0806
< Kok Alinmuis 0,2309 0,0472 0,0177 0,1515 0,0854 0,0946
. Normal 0,3023 0,1028 0,0307 0,2181 0,1942 0,1987
LZD Gereksizler Silinmig 0,2229 0,0629 0,0291 0,1654 0,1736 0,1601
"~ Kok Alinmus 0,2565 0,0702 0,0351 0,1825 0,1883 0,1774
. Normal 0,3085 0,1252 0,0260 0,2380 0,1859 0,1996
‘Z Gereksizler Silinmig 0,2108 0,0729 0,0217 0,1649 0,1373 0,1435
Kok Alinmis 0,2610 0,0797 0,0285 0,1763 0,1466 0,1534
. Normal 0,3232 0,1061 0,0320 0,2078 0,1642 0,1745
§ Gereksizler Silinmig 0,2113 0,0513 0,0220 0,1449 0,1231 0,1279
- Kok Alinmus 0,2509 0,0593 0,0287 0,1569 0,1360 0,1389
. Normal 0,3285 0,0685 0,0206 0,1947 0,0899 0,0960
ﬁ Gereksizler Silinmig 0,1723 0,0396 0,0107 0,1271 0,0797 0,0791
~ Kok Alinmis 0,2192 0,0396 0,0140 0,1398 0,0790 0,0820
& Normal 0,2098 0,0402 0,0291 0,1264 0,1243 0,1253
= Gereksizler Silinmig 0,1439 0,0122 0,0129 0,1111 0,1545 0,1229
= Kok Alinmus 0,2211 0,0515 0,0293 0,1283 0,1504 0,1314

Jaccard uygulanmis TextRank’a benzer sekilde LCS uygulanmig TextRank

algoritmas1 da MultiLing verisetindeki farkli dillerdeki dokiimanlarda genellikle
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birbirlerine yakin skorlar elde etmistir. Rouge-L acisindan ise diger algoritmalara gore

daha iyi skorlar elde ettigi goriilmektedir (Tablo 23).

Tablo 24. MultiLing Veri Setinden Elde Edilen TextRank Rouge Degerleri

: Rouge-L Rouge-L Rouge-L
DIL Model Rouge-1 Rouge-2 Rouge-S Hassagsiye ¢ Kesk%nlik F slg(or
: Normal 0,3930 0,0833 0,0155 0,2384 0,0702 0,0746
E Gereksizler Silinmis 0,2514 0,0469 0,0092 0,1510 0,0501 0,0537
< Kok Alinmis 0,3109 0,0577 0,0127 0,1826 0,0605 0,0648
. Normal 0,4033 0,1306 0,0282 0,2497 0,1344 0,1494
LZD Gereksizler Silinmig 0,2912 0,0808 0,0287 0,1902 0,1246 0,1373
— Kok Alinmuig 0,3379 0,0942 0,0349 0,2092 0,1355 0,1494
. Normal 0,4254 0,1786 0,0169 0,2944 0,1133 0,1233
‘z Gereksizler Silinmis 0,3086 0,0999 0,0194 0,2003 0,0914 0,1008
Kok Alinmug 0,3712 0,1080 0,0241 0,2148 0,0954 0,1049
. Normal 0,4502 0,1545 0,0205 0,2594 0,0984 0,1069
§ Gereksizler Silinmig 0,3088 0,0740 0,0189 0,1778 0,0815 0,0896
= Kok Alinmuig 0,3596 0,0840 0,0228 0,1935 0,0871 0,0958
. Normal 0,4478 0,1006 0,0126 0,2414 0,0574 0,0602
ﬁ Gereksizler Silinmis 0,2615 0,0535 0,0087 0,1564 0,0490 0,0524
- Kok Alinmug 0,3373 0,0595 0,0116 0,1827 0,0543 0,0578
o Normal 0,3143 0,0717 0,0320 0,1600 0,1071 0,1171
= Gereksizler Silinmig 0,2692 0,0643 0,0232 0,1493 0,0931 0,1027
= Kok Alinmuig 0,2322 0,0603 0,0215 0,1281 0,0885 0,0966

Orijinal TextRank algoritmasi, tablo 24’teki sonuclarina gore farkli benzerlik
yontemleri uygulanmis versiyonlarindan daha basarilidir. Ayrica diger yontemlerde
oldugu gibi Italyanca ve Fransizca dillerine ait dokiimanlarm 6zetleri diger dillere gore

daha yiiksek Rouge skorlari elde etmistir.

Tablo 25. MultiLing Veri Setinden Elde Edilen Kiimeleme Rouge Degerleri

: Rouge-L Rouge-L Rouge-L
DiL MODEL Rouge-1 Rouge-2 Rouge-S Hassagsiye . Keskginlik P slgm
.| Normal 0,3741 0,0719 0,0210 0,2222 0,0850 0,0923
Z [ Gereksiclor Sitimmis 02134 0,0387 0,0123 0,1342 0,0632 0,0699
< [ Kok Ainmus 0,2633 0,0511 0,0169 0,1593 0,0749 0,0828
. | Normal 0,3850 0,1308 0,0335 0,2364 0,1650 0,1804
S [ Gereksizler Silinmis 0,2840 0,0730 0,0342 0,1720 0,1403 0,1490
= [ Kok Almmg 0,3105 0,0724 0,0359 0,1810 0,1500 0,1578
| Normal 0,3676 0,1498 0,0233 0,2520 0,1492 0,1652
& | Gereksizler Silinmis 0,2822 0,0850 0,0268 0,1617 0,1085 0,1195
Kok Alinmug 03377 0,0922 0,0329 0,1778 0,1194 0,1307
. | Normal 0,3940 0,1224 0,0290 02212 0,1288 0,1430
2 [Gereksizler Sitinmis 0,2658 0,0610 0,0254 0,1411 0,1017 0,1093
= Kok Alinmas 03110 0,0637 0,0302 0,1586 0,1080 0,1173
. | Normal 04152 0,0870 0,0172 0,2260 0,0715 0,0765
S [Gereksizler Sitinmis 0,2379 0,0436 0,0116 0,1373 0,0615 0,0675
= Kok Almmg 0,2981 0,0570 0,0161 0,1546 0,0673 0,0738
v |[Normal 0,2454 0,0528 0,0281 0,1254 0,1100 0,1131
S | Gereksizler Silinmis 02192 0,0484 0,0257 0,1116 0,1026 0,1039
& [Kok Alinmus 0,2840 0,0537 0,0332 0,1304 0,1160 0,1184
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Son yontem olan kiimelemeye ait Rouge skorlar1 tablo 25°te paylasilmistir.

Kiimeleme yonteminde Rouge-1’de Italyanca, Rouge-2’de Ispanyolca, Rouge-L

olgiitiinde Ingilizce dilleri en iyi skorlarin alindig1 dillerdir.
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Almanca ingilizce  ispanyolca  Fransizca italyanca Tiirkge

H Normal M Gereksizler Silinmis W Kok Alinmig

Sekil 41. Dillere Gore Ortalama Skorlar

MultiLing veri setinin sekil 42’deki ortalama sonuclara bakildigi zaman

skorlarin genellikle diisiik kaldigr goriilmektedir. Bunun temel sebebi dokiiman

Ozetlerinin 15 climle ile sinirlandirilmis olmasi gosterilebilir.
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Sekil 42. Dillere Gore Ortalama Rouge-1 Skorlari
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Dillere gore ortalam Rouge-1 skorlarinin paylasildigr sekil 42’e gore
temizlenmemis dokiimanlar arasinda Rouge-1 Olciitii agisindan en yiiksek skorlar
Italyanca dilinden elde edilmistir. Sonrasinda ise Fransizca dili gelmektedir. Ancak
sekil 41°deki genel ortalamaya bakildig1 zaman en yiiksek skorlar sirasiyla ingilizce
ve Ispanyolca dillerindeki dékiimanlara aittir. Bunun sebebi olarak Fransizca ve
Italyanca dilleri iizerinde kelime bélme ve en uzun ortak altdizi algoritmalarmin
yeterince verimli ve dogru calismadigl olarak belirtilebilir. Tiirkgce dili ise tiim

metrikler acisindan en diisiik skorlar1 elde eden dil olmustur.

Elde edilen sonugclar dil agisindan karsilastirildigi zaman Tiirk¢e, Almanca ve

Italyanca dilinde olusturulan sistem 6zetlerinin basarili olmadig1 gdzlemlenmistir.

Ortaya c¢ikan Onemli bulgulardan bir digeri gereksiz kelimelerin
temizlenmesinin ve kok alimmasmin Tiirkge hari¢ tiim dillerde basariyr olumsuz
sekilde etkilemis olmasidir. Uygulamada kullanilan diger veri setlerinde kok alinmig
modelin genellikle daha basariliydi. Bu bulgu 1s18inda kék alinmis modelin diisiik

performans1 MultiLing veri setine 6zgii oldugu sdylenebilir.

0,3
0,25
0,2
0,15
0,1

0,05

Normal Gereksiz Silinmis Kok Alinmig

H Klasik ® Genetik ® Lexrank GAA HETRJac. EMTRLCS ETR MKimeleme

Sekil 43. Algoritmalarin Tiim Veriler Uzerindeki Genel Sonuglar

Sekil 43°de algoritmalarin temizleme tiplerine gore tim veri seti tizerindeki
ortalama sonuglari ¢izelge ile gosterilmistir. Buradan goriildiigii tizere klasik yaklagim

genel ortalamada en iyi 6zetleme yontemidir. Bu yontemi diger bir 6zellik tabanl
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yaklasim olan genetik algoritma ve TextRank algoritmasai izlemektedir. Jaccard

uygulanmis TextRank ve kiimeleme ise en diisiik skorlar1 elde eden yontemler

olmuslardir.
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B Kimeleme ®TRVars. BTRLCS TR Jac. GAA HlexRank M Genetik

Sekil 44. Algoritmalarin Calisma Siirelerine iliskin Cizelge (Saniye/Dokiiman)

Makine 6grenmesi konularinda elde edilen sonuclar kadar yontemlerin ¢alisma
stireleri de genel basarisini etkileyen bir faktordiir. Bu durum 6zetleme sistemi iginde
gecerlidir. Bir sistem ne kadar iyi sonug verirse versin istenilen siire igerisinde 6zeti
vermeyecek kadar yavas calisiyorsa efektif degildir ve teorik basarinin Gtesine

gecemez.

Tablo 26. Algoritmalarin Calisma Siirelerine iliskin Bilgiler (Saniye/Dokiiman)

Veriseti Model Genetik LexRank | GAA | TRJac. | TRLCS | TR Vars. | Kiimeleme
Normal 30,25 0,63| 0,88 1,12 0,59 1,51 0,58
Tiirk¢ehaber | Gereksiz Silinmis 27,60 0,35 0,52 0,63 0,34 0,90 0,38
Kok Alinmig 22,11 0,37 0,48 0,60 0,31 0,84 0,36
Normal 21,68 0,82 0,86 0,76 0,45 0,74 0,60
DUC 2002 Gereksiz Silinmis 15,91 0,11 0,15 0,11 0,10 0,09 0,14
Kok Alinmig 16,72 0,11 0,14 0,11 0,10 0,11 0,15
Normal 9,61 0,06 | 0,28 0,13 0,08 0,19 0,06
Habercom Gereksiz Silinmis 12,69 0,04| 0,16 0,08 0,06 0,11 0,05
Kok Alinmig 8,27 0,04 0,14 0,08 0,06 0,10 0,05
Normal 61,21 25,30 | 87,54 15,50 25,70 30,26 9,20
Multiling Gereksiz Silinmis 46,40 4,60 9,49 3,55 7,45 5,24 0,70
Kok Alinmig 43,51 490 9,16 3,27 7,38 5,38 1,15
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Uygulama esnasinda elde edilen galigma stireleri tablo 26’ta, karsilastirilmali
cizelgesi ise sekil 44’te saniye/ dokiiman cinsinden gosterilmistir. Siirelere bakildigi
zaman genellikle bir dokiiman 1 saniyeden az zamanda 6zetlenmistir. Istisnai olarak
MultiLing veri seti digerlerine gore daha yavastir. MultiLing veri setindeki

dokiimanlarin ¢ok uzun olmasi (300-700 ciimle) bu durumu tetikleyen ana unsurdur.
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4. SONUC

Internet cagiyla beraber erisilebilir bilgi kaynagi daha onceki zamanlarda
olmadig1 kadar yiiksektir. Fakat bir¢ok kaynak igerisinden, kullanicinin ihtiyag
duydugunun bulunup belirlenmesi zaman alic1 ve zor is olmasi nedeniyle bir sorun
haline doniigmiistiir. Bu problemin c¢oziimlerinden birisi dokiimanlarin 6nemli

kisimlarini tutarak kisaltan otomatik 6zetleme sistemleridir.

Bu tez ¢aligmasinda, ¢ikarici tlirtindeki otomatik dokiiman 6zetleme yontemleri
detayl bir sekilde ele alinmistir. Bir 6zetleyici sistemin nasil olmasi gerektiginin yani
sira literatiirde ortaya atilan ve 6nemli basar1 elde eden 9 6zetleme yaklasimi 6rneklerle
incelenmistir. Yaklasimlar hem Tiirk¢e hem Ingilizce hem de farkli dillerden olusan 4
ayr1 veri seti lizerinde test edilerek yontemlerin basarisi, gereksiz kelimelerin, kok

alma isleminin ve dilin etkisi ortaya koyulmustur.

Sonug tablo ve sekillerine bakildig1 zaman ilk goze ¢arpan bulgu, 6n temizleme
islemlerinin  6zetleme basaris1 {izerindeki etkileridir. Gereksiz kelimelerin
temizlenmesi neredeyse tiim algoritma ve veri setlerinde Rouge degerlerinin
diismesine neden olmustur. Bu duruma sebep olabilecek etkenlerden birisi sistem
tarafindan gereksiz kelimelerden arindirilarak olusturulan 6zet climlelerinin,
arindirilmamis orijinal Ozetlerle karsilastirilmas1 olarak distniilebilir. Ancak
uygulamamizda, gereksiz kelime etkisinin tam oOl¢iimii i¢in Ozetler de gereksiz
kelimelerden temizlenerek degerlendirilmistir. Bu bilgiler ¢ercevesinde gereksiz
kelimelerin temizlenmesinin 6zetleme basarisina olumsuz bir etki yaptig1 soylenebilir.

En azindan kullanilan veri setleri i¢in durum bdyledir.

Bir diger temizleme islemi olan kelimelerin koklerinin alinmasi, MultiLing
veri seti haric, beklendigi gibi Ozet basarisimi arttirmistir. Ozellikle Tiirkce
dokiimanlarda %10 - %50 arasinda, Ingilizcede ise %3 - %7 arasinda artis
gorilmistiir. Ayni yaklasimin iki farkli dile etkisinde bu denli uyusmazlik olmasi iki
sekilde yorumlanabilir. Ilki Tiirkge veri seti icin kullanilan ITU DDI aracinmn Tiirkge
diline tam uyumlu bir sekilde gelistirilmesi; buna zit olarak Ingilizce kok alma
kiitiiphanelerinin yetersiz kalmasidir. ikincisi ise sondan eklemeli bir dil olan
Tiirkge’de bir¢ok kelimenin kokleri belirli baz1 eklerin (“-ler”, “-di”, “-mak” gibi )

kaldirilmasiyla bulunabilirken, Ingilizce veya diger diller icin siirecin bu kadar kolay
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olmamasidir. MultiLing veri setinde dil olarak sadece Tiirk¢e’de kok alinmasinin
basariy1 arttirmasi da bu diisiinceyle agiklanabilir. Sonug olarak diger diller i¢in sozliik

bazli olsun veya olmasin kok bulucu sistemler yetersiz durumdadir.

Temizleme islemleri genellikle 6zet basarisini arttirmak ve islem siiresini
diisiirme amaciyla yapilir. Kullanilan YSA modelinde ise temizlik seviyesi arttikca
Ozette gecen climlenin tahmin oran1 azalmis, gegmeyen climlelerin tahmin orani ise
yiikselmistir. Bu oranlar, tablo 8’deki hassasiyet sonucunun diiserken, dogru negatif
deger oranin artmasindan da anlagilmaktadir. Bu sonugla, 6zette gegcmeyen ciimlelerin
tespitinde temizlik Onisleminin olumlu etkisi oldugu saptanmistir. Genel basari
oranina bakildiginda ise temizligin etkisi 120 Tiirk¢e haber veri setine pozitif yonde

olmustur.

120 Tiirkge haber veri setinin 0zetleri, orijinal dokiimanlardan birebir segilen
climlelerden olusmas1 sebebiyle elde edilen skorlar diger veri setlerindekilere gore
yiiksektir. Ancak bu veri seti kullanilarak yapilan diger ¢calismamizda (Kaynar vd.
2017) Rouge skorlar1 tezde elde edilenlerden ¢cok daha yiiksek ¢ikmistir. Bunun temel
nedeni, ¢calismada sistemin liretecegi 6zet uzunlugunun orijinal 6zetteki uzunlukla esit
tutulmasidir. Tez c¢aligmasinda ise literatiirdeki kabul géren %20 oran segilmistir.
Ancak tez uygulamasinda elde edilen sonuglara bakildigi zaman o&zellikle Tiikge
dilindeki haberler i¢in %20 oraninin yeterli olmadig1 savunulabilir. Bunun yerine bir
uzman gorlisliyle bir haber 6zeti i¢cin olmasi gereken uzunluk belirlenip buna gore

Ozetleme sistemi modeli olusturulmasi daha dogru bir adim olacaktir.

Bir diger Tiirkge veri seti olan Habercom dokiimanlarinin elde ettigi ortalama
skorlarmn diistik oldugu goriilmektedir. Aslinda bu veri seti 6zetleme basarisini 6lgmek
icin tam uygun degildir. Ciinkli 6zet olarak haberleri tanitict bilgi paragraflar
kullanilmistir. Fakat yapilan testler, kisa bilgi paragraflarinin haberin igerigini
yeterince yansitmadigini ortaya koymustur. Ayrica sonu¢ tablolarinda genetik
algoritmanin bu veri seti iizerinde dalgali bir Rouge degeri elde ettigi goriilmektedir.
Ornegin genetik algoritma siyaset kategorisinde en yiiksek skorlar1 alirken, spor
kategorisinde en diisiik sonuglar1 elde etmistir. Bu sebeple farkli kategorilerdeki
dokiimanlar i¢in alana 6zgii, spesifik 6zetleyici sistemlerin olusturulmasinin daha

dogru olacagi sonucuna varilmistir.
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DUC veri setinde Rouge-1 metriginin yiiksek ¢ikmasina ragmen Rouge-S ve
Rouge-L metriklerinin diisiikk olmasi, Ozette gegen ancak orijinal dokiimanda
gecmeyen kelimelerin ¢ok olmasma baglanabilir. Oregin bir dokiimanda gegen
“hurricane” kelimesi ile dokiimanin 6zetinde gecen “storm’ kelimesi, benzer anlamda
kullanilmasina ragmen ortligmedikleri icin Rouge metrigi bunlari alakasiz kabul eder.
Dokiimandan birebir secilen climlelerle 6zetlerin olusturdugu 120 Tiirkge haber veri
setine bakildiginda ise Rouge-1, Rouge-2 ve Rouge-L metriklerinin birbirleriyle dogru
orantili oldugu goriilmektedir. Cilinkii kelimeler birebir ortiismektedir. Bu iki olgu
Ozetlerin karsilagtirilirken salt kelime Ortiismesinin yeterli degerlendirme kriterini

saglamadigini gosterir.

MultiLing verisetinin sonuglarina bakildiginda farkl dillerin genel 6zetleticiler
tizerindeki etkisi goriilebilmektedir. Diger diller arasinda 6zellikle Tiirk¢e ve Almanca
dillerinin 6zetleme basaris1 diisiik kalmustir. Fransizca ve Ispanyolca dillerinde ise hem
Rouge-1 hem de ortalama basar1 agisindan yiiksek skorlar elde edilmesi, bu dillerdeki
dokiimanlardan elde edilecek sistem 6zetlerinin orijinal 6zete benzer olacagi ¢ikarimi

yapilabilir.

Uygulama sonuglarina algoritmalarin basar1 penceresinden bakacak olursak,
klasik yontemin eski olmasina ragmen yeni yontemlerden daha iyi sonuglar elde ettigi
goriilebilir. Veri setlerinin farkli tiim tiplerinde (normal, gereksiz kelime temizlenmis,
kok alinmis) klasik yontem diger yontemlerden daha yiiksek skorlar elde etmistir. Bu
yontemi genel olarak bir diger 6znitelikleri kullanan yaklasim olan genetik algoritma
takip etmistir. Bu bulgular 1s18inda dokiimanlarin yapisal ve igeriksel bazi

Ozniteliklerle ifade edilmesinin dogru oldugunu goéstermektedir.

Diger bir algoritma grubu olan TexRank, Jaccard uygulanmis TextRank, LCS
uygulanmis TextRank ve LexRank yontemlerine bakildigi zaman aralarinda en iyinin
varsayilan benzerlik yontemi yani orijinal TextRank algoritmasi oldugu belirgindir.
Buna ragmen “en onemli ciimle diger ciimlelere en ¢ok benzeyendir” fikri ile ortaya
atilan TextRank algoritmalar1 genel anlamda basarili olamamistir. Sonug olarak, bir
climlenin diger ciimlelere benzemesinin dokiimani temsil etme agisindan tek basina

yeterli olmadig1 anlagilmistir. Ayrica dokiiman igerisinden benzer olmayan ciimlelerin
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secilerek daha kapsayict bir 6zet olusturulacagr temeline dayanan kiimeleme

algoritmasi, en diisiik skorlar elde eden yontemlerden birisidir.

Anlamsal seviyede benzerligi yansitan GAA yonteminde de istenilen kadar
yiiksek basarilar elde edilememistir. Testler sonucunda kelime bazinda anlamsal
benzerligin iyi bir sekilde yakalanmasina ragmen ciimle bazinda yeterince iyi olmadigi
gozlemlenmistir. Dokiimanlar1 tekil olarak degilde biitiince anlamsal uzayda temsil

edip ciimle benzerliklerini incelemek basariy1 arttirmaya yonelik bir hamle olabilir.

Bu alanda yapilacak sonraki ¢alismalarimizda esanlamli olup essesli olmayan
bir Ol¢iitiin degerlendirme kriteri olarak eklenmesi, devaminda 6zet basarisinin daha
dogru sekilde belirlenmesi hedeflenecektir. Bununla beraber, ciimleleri
niteleyebilecek yeni Oznitelikler lizerinde durularak ciimle se¢imi asamasinda daha
dogru bir yol izlenilmesi amaglanmistir. Ayrica farkli diller i¢in daha uygun kok
bulucu kiitliphanelerin gelistirilmesi lizerine yogunlasilarak, Tiirk¢ce dilindeki etki
diger dillerde saglanmaya calisilacaktir. Tez kapsaminda ele almman Ozetleme
yaklasimlariin, web veya mobil uygulama ile kullanicinin hizmetine sunularak pratik
basarinin Olc¢lilmesi ileriki calismalarimizdan birisidir. Tiim bunlarin yani sira
Ozetlemenin resim, video gibi diger medyalara uygulanabilmesi konusunda

arastirmalar yapilarak sagladig: ¢esitli avantajlardan bu alanlarda da yararlanilacaktir.
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