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OZET

CiZGE TABANLI METIN OZETLEME
Can YALKIN

Matematik Mihendisligi Anabilim Dal

Ylksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. Nilglin Gller BAYAZIT

GUnumuzde teknolojinin katkisiyla veri miktari ¢ok artmistir dolayisiyla dogru orantih
olarak dokiiman sayisindaki artis da ivme kazanmistir. Bu denli bir artis bilgiye ulasimi
zorlastirir veya bilginin gézden kagmasina sebep olabilir. Bu tiir problemleri ¢g6zmek igin
metin O6zetleme sistemleri kullanilabilir. Metin 6zetleme verilen metindeki ana fikri
koruyarak onun kisaltilmasi islemidir. Genellikle ¢ikarima ya da soyutlamaya dayali
olmak (zere iki cesit sistem lzerinde ¢calisma yapilir. Soyutlamaya dayali 6zetleme derin
bir dogal dil isleme gerektirdiginden yapilan g¢alismalarin da ¢ogu ¢ikarima dayali
sistemler icindir. Cikarima dayali 6zetlemede ana metinden cliimleler oldugu gibi
secilerek 6zet cikartilir. Burada dnemli olan en fazla bilgiyi iceren climleyi 6zette olmasi
icin se¢mektir. Cikarima dayali 6zetlemelerde de anahtar olan nokta climle se¢im
asamasidir. Cimle se¢mek icin dnerilen bircok yontem vardir; kelime frekansi kullanan
yontemler, ciimle kiimeleme, cizge tabanl puanlama yontemleri, makine 6grenmesi
metotlari vb. Ustlinde calisiimis yontemlerin arasindadir.

Cizge metotlari metin 6zetleme sistemlerinde c¢okga kullanilan bir yontemdir. Clinki
cizge olarak yapilan temsil verinin daha farkh bir sekilde yorumlanmasina yardimci
oldugundan diger yontemler ile kolay bir sekilde ortaya ¢ikamayacak ozellikleri ortaya
koyabilir. Bu ¢alisma kapsaminda da ¢izge tabanh metin 6zetleme Ustiinde arastirma
yapilmistir. Arastirma kapsaminda performansi ispatlanmis olan “TextRank” ydntemi
kullanilmistir.  Bu yontem ag sayfalarinin puanlamasinin yapildigi “PageRank”



yonteminden esinlenilerek ortaya konulmustur. Ag sayfalarini 6nem derecesine gére
puanlayabilmek igin sayfalarin birbirlerine vermis oldugu linkleri kullanarak hesaplama
yapar. Metin 6zetleme sisteminde de bu yontemi kullanabilmek i¢in ctimleler arasi iliski
tanimlanmasi gerekmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda 4 farkli iliskilendirme yénteminin
“TextRank” yontemine olan etkisi arastirilmistir. Deneysel ¢alismalar DUC 2002 ve CAST
veri seti kullanarak yapilmistir. DUC veri setiyle yapilan testlerde en iyi sonucu icerik
cakismasi, CAST veri setinde ise NGD vermistir. Bu calismaya ilave olarak daha once
yapilmamis bir sistem gelistirilmistir. Bu sistem hiyerarsik birlestirici kiimeleme ve
“TextRank” ydntemleri kullanarak elde edilmistir. Onerilen yeni ydntemde ciimleler belli
bir kritere gore kiimelenmistir, kiimelerden ciimle segebilmek igin “TextRank”
uygulanmistir. Yeni yontemin deneysel ¢alismalari, bir dnceki galismadaki gibi DUC 2002
ve CAST veri setiyle yapilmistir; boylece “TextRank” ile kiyaslama imkani elde edilmistir.
Yapilan galismalara gore DUC 2002 kullanildiginda 6nerilen sistemin daha performansli
calistigl tespit edilmistir. CAST veri setinde ise 4 farkh iliskilendirme yonteminden 2
yontemi gectigi, diger 2 yontemle de arasindaki farkin az oldugu tespit edilmistir.
Dolayisiyla 6nerilen yeni yontem farkli metin tirlerine gore de basarili performans
gosterebilmektedir.

Anahtar Kelimeler: metin 6zetleme, climle g¢ikartimi, TextRank, kiimeleme
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ABSTRACT

GRAPH BASED TEXT SUMMARIZATION

Can YALKIN

Department of Mathematics Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Assistant Prof. Nilglin Gliler BAYAZIT

Nowadays amount of data has increased very much as the techology improves. So that
number of documents has also gained incredible acceleration. The huge amount of
documents make harder for users to reach information or cause users to miss some
information during search. These kind of problems can be solved by using text
summarization systems. Text summarization is the process of extracting a shorter
version of the given text by maintaining the main idea. Generally two kind of methods
are examined for text summarization systems which are called extractive or abstractive.
Since abstractive summarization needs deep knowledge of natural language processing,
most of the studies cover extractive methods. In extractive based summarization,
sentences are selected as it appears in the given text. The key point is to choose
sentences which involve important information for being in the summary. There are a
lot of methods proposed for selecting sentences such that methods that use word
frequencies, sentence clustering, graph based ranking methods, machine learning
methods and so on are some of the techniques that are worked on.

Graph methods are widely used for text summarization systems. Because graph
representation enables different interpretation of data which helps to expose some
other properties that cannot be easily observed by conventional methods. In this study,
research is done on graph based text summarization. In the scope of research TextRank
technique whose performance is proved has been utilized. This technique is inspired

Xii



from “PageRank” technique which is used for ranking web pages. Method uses links
between pages for ranking web pages with respect to importance. In order to use this
technique in text summarization system, a relation has to be defined between
sentences. In the scope of study effect of four different relation methods on TextRank
is analyzed. Experimental studies is done by using DUC 2002 and CAST corpus. According
to experimental studies the best result is found with content overlap method by using
DUC but for the CAST set NGD gives the best result. In addition to this study, a novel
hybrid system which is not tried out before has been developed. The hybrid system has
been achieved by combining hierarchical agglomerative clustering and TextRank
methods. In the propsed study sentences are clustered according to a criteria, and then
TextRank is applied for choosing sentences from clusters. Experimental studies for the
novel system is done by using DUC 2002 and CAST corpus like in the previous study so
that previous TextRank results can be compared with results of the novel system.
According to research; it is observed that hybrid system works with better performance
when DUC set is used. CAST set shows that two methods surpass the four different
relation methods that are used in TextRank and for the other two method results are
close to each other. Therefore proposed novel hybrid method is able to show its advance
for different kind of texts.

Keywords: text summarization, sentence extraction, TextRank, clustering

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

internet ve bilgisayar kullaniminin yayginlagsmasi, is ve akademik diinyada elektronik
doklmanlarin her gecen giin artan sayida kullanilmasina sebep olmustur. Elektronik
ortam kullanilmasinin baslica sebeplerinden bir kagi; saklama alaninin daha glvenli
olmasi, dokiimanlarin az yer kaplamasi ve dokiimanlara hizli ulasiilmasidir. Fakat bu denli
sayica fazla olan dokiiman arasindan aranan bilginin bulunmasi kayda deger bir sekilde
zaman alir veya 6nemli bilginin gdzden kagmasina sebep olabilir. Karsilasilan bu tir
problemler otomatik metin 6zetleme sistemlerinin kullanilmasiyla ¢6zilebilir ve bundan
dolayi arastirmacilarin dikkatini cekmistir. Otomatik metin 6zetleme, verilen bir metnin
veya dokimanin bir bilgisayar ile 6nemli bilgiyi barindiracak sekilde kisaltiimasi islemidir.
Boylece 6zetlenmis metin bir insanin yapmis oldugu 6zet gibi olamasa dahi, onun
sayesinde kullanici daha kisa bir stirede dokiimanin tamamini okumasi gerektigine karar

verebilmis olur.

Literatirde bircok metin Ozetleme tipi mevcuttur. Bunlardan en c¢ok Ustiinde
cahisilanlardan ikisi; citkarima dayali ve soyutlamaya dayali 6zetleme olarak gecmektedir.
Cikarima dayali 6zetler, metindeki istatistiksel verileri kullanarak; metinden ciimleleri,
terim ya da kelime gruplarini metinde gectigi sekilde birlestirerek olusturulur.
Soyutlamaya dayali 6zetlemede ise cimlenin anlami alt/lst kavram iliskisi ya da es
anlam kurularak baska kelimelerle ifade edilir. Fakat bu tip bir 6zetleme ¢ok derin bir
dogal dil isleme gerektirdiginden, yapilmasi daha zordur. Akademik arastirmalar

baslarda haber, bilimsel makale vb. olmak Uzere tekli dokiiman o6zetleme {izerine



yapilmistir. ilerleyen zamanlarda coklu dokiiman &zetleme ({zerinde calismalar
yapilmistir. Bunlarin disinda icerige bagh 6zetleme cesitleri de mevcuttur. Ornegin
bildirici 6zetler, okuyucunun okudugu dokiiman hakkinda uzunluk, yazi stili gibi bilgi
veren Ozetlerdir. Bilgilendirici 6zetler dokiimanda gegen olaylari 6zetler. Dokiimanlailgili
genel bilgi veren 6zetleme cesitlerinin aksine sorgu tabanli 6zetleme ise sorguya en yakin

bilgiyi 6zet metninde icermesini saglar [1].

Bir 6zetleme sisteminin ¢alismasi igin 6zetlenecek dokiimanlar sisteme girdi olarak
verilir. Ve ¢ikti olarak da girdide verilmis olan énemli bilgileri harmanlanarak son 6zet
hali olusturulur. Fakat 6énemli bilgiyi bulmak dokiimani anlamak ile dogru orantilidir.
Birgok sistem metnin anlamiyla ilgili olan kisimlardan kaginir ve ¢ogunlukla ciimle
secimine dayal bir 6zet olusturulur. Climle se¢ciminde karsilasilan en buyiik problem

hangi ciimlenin 6nemli olduguna nasil karar verilecegidir [1].

Cikarima dayall 6zetleme, cimle bazinda 6nemli igerigi bulmaya dayanir. Frekans ve
benzerlik gibi 6zellikler kullanilarak énemli ciimlelere karar verilir. ilk calismalar 1950
yillarinda Luhn tarafindan yapilmistir [2]. Bu calismalarda agirlikh olarak kelime
frekanslari kullanilmistir. Arastirmalarin sonucu gostermistir ki; herhangi bir dokiimanda
en yaygin kelimeler icerigi aciklamaz ve de zamir edat gibi kelimeler icerikle ilgili bilgi
vermezler. Arastirmalar, makine 6grenmesi teknikleri, cimle pozisyonlari, cimle ve

baslikta gecen kelimeler de dikkate alinarak gelistirilmistir [1].

1.2 Tezin Amaci

Bu calismada verilen metni 6zetlemek icin ¢ikarima dayali bir yontem kullanilmistir.
Metnin Ozetinin bulunabilmesi icin cimlelerin c¢izge temsilinden vyararlaniimistir.
Literatlrde ¢izge metotlarini kullanan bircok 6zetleme sistemi bulunmaktadir [3], [4],
[5]. Cizge metotlari arasindan en basarili olanlardan biri Google’in kullanmis oldugu ag
sayfa puanlama yontemidir. Bu puanlama yonteminde sayfalarin birbirlerine verdikleri
referanslar temel alinir ve bu dogrultuda sayfalar 6nem derecelerine goére puanlanir. Bu
yontemi metin 6zetleme sisteminde uygulamak icin ciimleler arasi iliski tanimlanmasi

gerekmektedir. Clmleler arasi iliski bircok yontem ile saglanabilir. Bu calisma



kapsaminda degisik iliskilendirme yontemleri kullanilarak uzun ve kisa dokiimanlarda
sayfa puanlama yonteminin metin 6zetine nasil katki sagladigi arastiriimistir. Bunun
yaninda hiyerarsik birlestirici kimeleme yontemi ile cizge metodu olan “TextRank”
birlestirilerek yeni bir sistem elde edilmistir. Bu ¢calismada bu sistemin hangi durumlarda
basarili oldugu ve bir dnceki calismadaki degisik iliskilendirme metotlariyla arasindaki

basari farki gdézlemlenmistir.

1.3 Hipotez

Gahsmanin olguimlerini yapabilmek igin standartlasmig olan DUC 2002 referans
dokiimanlari ve CAST veri seti kullanilmistir [6], [7]. DUC sonuglari analiz edildiginde;
“TextRank” igin en basarili yontemin igerik ¢akismasi fonksiyonu ile kullanildiginda
ortaya ciktigl gézlemlenmistir. Bununla birlikte DUC veri setinde Jaccard yonteminin
NGD’ye gore daha basarili sonuglar verdigi gdzlemlenmistir. CAST veri seti kullanilarak
yapilan o6lcimlerde ise NGD benzerlik yonteminin orijinal “TextRank” ydnteminin
kullanmis oldugu igerik ¢cakisma metodundan daha iyi performans gosterdigi sonucuna
varilmistir.  Bu durum da “TextRank” metodunda kullanilacak iliskilendirme
yontemlerinin veri setlerinin yapisina ve 6zetin hazirlanma sekline goére degisik basarilar
gosterdigini ortaya cikartmistir. Dolayisiyla dokiimanlarin Ozeti cikartilacagr zaman

O0zetlenme bicimlerine gore iliskilendirme metodlari secilmelidir.

Onerilen sistem ile ilgili yapilan testler sonucunda; DUC verisi kullanildigi zaman basari
oraninin sadece “TextRank” kullanilan calismadaki 4 iliskilendirme yontemine goére daha
iyilestigi gorilmuistir. CAST veri seti kullanildiginda 6nerilen sistem bu 4 6l¢itin ikisinde

basarili olmustur. Fakat diger iki yontemin sonuglarina yakin oldugu gézlemlenmistir.



BOLUM 2

LITERATUR TARAMASI

Otomatik metin 6zetleme gectigimiz yillarda bircok degisik metot ile Ustlinde bir hayli
¢alisilan bir alan olmustur. Calismalarin cogu yoruma dayali 6zetleme yerine ¢ikarima
dayali 6zetlemeler Gzerinde yapilmistir. Evrimsel algoritmalar ve kiimeleme yontemleri,
metin O6zetleme sistemlerinde son vyillarda c¢alisilan diger algoritmalardandir. Bu
algoritmalar daha ¢ok kiimeleme yapilirken fonksiyon optimizasyonu asamasinda veya
yontemde bulunmasi gereken bazi kat sayi hesaplamalarinda kullanilmaktadir.
Kimeleme kullanilan yontemlerde benzer olan ciimleler bir kiimede toplanilir ve
Ozetlere climle segilirken genellikle merkezilik 6zelliginden yararlanilir [8], [9]. Buna
ilaveten metin 6zetleme alaninda basarili sonuclarindan dolayi ¢izge teorisi de yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Metin 6zetleme galismalarinda, ¢alismanin basarisini 6lgmek
amaciyla genellikle “Metin Anlama Konferansi” (Document Undertsanding Conference-

DUC) ve CAST veri setleri kullanilmaktadir [6], [7].

2.1 Gikarima Dayali Ozetleme

Otomatik metin 6zetlemede en ¢ok uygulanan yontem cikarima dayali metotlardir. Bu
amaca hizmet eden bugline kadar gelistirilmis bircok yontem vardir. Bu yontemlerin
amaci en dikkat ¢ceken ciimleleri bulmaktir. Bircok calisma 6zette bulunacak en belirgin
ciimleleri belirlemek icin puanlama ydéntemi tizerine yapilmistir [3], [10], [11]. Ornegin
You Ouyang vd. calismasinda yeni bir cimle secim yontemi sunmustur ve kademeli
climle secim stratejisi izlemistir [12]. Yontemin ortaya cikisinda ctiimlenin farkh

kavramlar icermesi ve boylece dikkat cekici ciimlelerin 6zete secilmesi dlisiincesi vardir.
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Bunun igin galismada, o ciimlenin segilmesi gerektigine karar vermek icin bahsedilmemis
kavramlarin 6nemi incelenir. Buradaki ana fikir genel kavramlarin yaninda onlarin
icerdigi destekleyici kavramlarin da beraberinde segilmesi gerektigidir. Denemeler DUC
veri setiyle yapilmis ve ortaya ¢ikan sonuca gore dnerilen yontemdeki dikkat ¢cekme ve

kavram kapsaminin daha iyi oldugu ortaya konmustur.

Aditi Sharan vd. makalesinde cliimle secimini gergeklestirmek icin Luhn’un anahtar
kelime kiimeleme teknigini kullanmistir [10]. Algoritma ilk etapta dnemli kelimeleri
secer. Daha sonra li¢ fonksiyonun birlesiminden elde edilen skor degerlerine gore 6zette

olacak climleler segilir.

Cikarima dayali 6zetlemelerde climle kiimeleme yontemi sik¢a tercih edilebilen bir
yontemdir. Bunun baslica sebebi benzer climleleri bir arada toplayip 6zette farkli
alanlardan climlelerin bulunmasini saglamaktir. Zhang Pei Ying vd. ¢alismasinda climle
kiimelemeye dayali 6zetleme yontemi dnermistir [8]. Yontemin ¢alismasi (ic asamada
gerceklestirilir. ik olarak ciimleler anlamsal uzakliklarina gére kiimelenir. Daha sonra her
kiime icin birkag o6zelligin kullaniimasiyla toplam benzerlik hesaplamasi yapilir. Son
asamada bazi ¢ikartim kurallarina bagli olarak kiimelerden konuyla ilgili cimleler segilir.
Deneysel galismalar DUC 2003 ve 6lglimler de ROUGE kullanilarak yapilmistir. DUC 2003
Uzerinde yapilan sonuglarda 6nerilen yontemin diger 6zetleme yontemlerine goére daha

performansli calistigi ortaya konmustur.

Ozette, dokiimandaki ciimlelerin direkt olarak kullanilmasi yerine ¢ogu zaman insanlar,
secilmis climleleri de kisaltarak anlam batlinlGgini bozmayacak sekilde oOzeti
olustururlar. Jin makalesinde yaptigl calismasinda Onerilen sistem, 6zet icin ¢ikartilmis
climlelerden konu disi olan kelime gruplarini siler [13]. Kelime gruplarinin konu disinda
olduguna karar verebilmek icin bircok dilbilimsel, kapsam bilgisi ve istatistik
hesaplamalar iceren kaynaklar kullanilir. Metot ilk basta s6zdizimsel ¢6ziimleme yapar
ve ¢Oziimleme agacindaki her bir digim ile ilgili bilgiyi, konuyla ilgili olduguna karar
vermek adina saklar. Daha sonra ciimleden hangi kisimlarin atilmamasi gerektigini
belirlemek icin gramer analizi yapilir. Ugiincii asamada énemli kelime gruplarina karar
verebilmek icin kelimeler arasindaki sozliksel iliskiler ¢ikartilir. Buna bagh olarak da

kelimelerin 6nem dereceleri hesaplanir. Tim bu analizler géz 6niinde bulundurularak



hangi kelime gruplarinin atilacagina karar verilir. Calismalar 100 climle Gzerinde yapilmis

ve ortalama %81 basari saglandigi saptanmistir.

2.2 Metin Ozetlemede Evrimsel Algoritmalar

Evrimsel algoritma kullanilarak yapilan metin 6zetlemeler cogunlukla kiimeleme yapmak
icin kullanilan fonksiyonun optimizasyonu igin veya ciimle puanlamasi i¢in kullanilan

fonksiyonun kat sayilarinin belirlenmesi amaciyla kullaniimistir.

Aliguliev vd. yaptigi calismada cimle cikarimina dayali bir sistem Onermistir [9].
Metinden en énemli ciimleleri secerek dzeti olusturur. Onerilen yéntemde normalize
edilmis Google uzakligi kullanilarak ctimleler kiimelere ayrilir. Daha sonra belirli
yontemlere gére climleler kiimelerden secilir. Kimeleme yapilabilmesi igin iki kriter
fonksiyonu belirlenir. Kriter fonksiyonlarindan biri kiimeler arasindaki benzerligin
azaltilmasi icin digeri ise ayni kiimedeki cimlelerin birbirine yakin olmasini saglamak igin
olusturulmustur. Bu iki fonksiyonun kombinasyonu kullanilarak amag fonksiyonu
belirlenmis olur. Bu fonksiyonun optimizasyonu diferansiyel evrim algoritmasi ile
bulunur. Dolayisiyla cimleler kiimelere ayrilmis olur. Kimelerden ciimle secimi
yapilabilmesi icin kimede en ¢cok kelimeyi bulunduran ciimle merkez kabul edilir ve o

climle segilir.

Binwahlan vd. ¢alismasinda climle gikarimina dayali bir 6zetleme sistemi 6nerilmistir
[11]. Bu sistem 6nemli cimleleri puanlama yontemi ile tayin eder. Climleleri puanlama
yonteminde kullanilan 6zelliklerin hepsinin ayni 6nem derecesinde olmasi ¢gikan 6zetin
kalitesinin dlsuk olmasina sebep oldugu iddia edilmistir. Fakat bu calismada amag
parcacik surl optimizasyon yontemi kullanilarak hangi 6zelligin daha baskin oldugunu
ortaya cikartip, cliimle puanlamada bu o6zelliklerin etkisini arttirarak daha iyi bir
puanlama elde etmektir. Hangi 6zelligin daha etkin oldugunu bulmak icin egitim seti
kullanilarak metin 6zelliklerinin kat sayisi parcacik slirli optimizasyonu algoritmasi ile
hesaplanmistir. Daha sonra bulunan katsayilar ile veri kiimesindeki clmleler
Ozetlenmistir. Analiz MS Word 6zetleri ile kiyaslanarak yapilmis ve ondan daha iyi oldugu

gozlenmistir.



Diger bir galismada ise Nguyen Quang vd. otomatik metin 6zetleme yapabilmek igin
genetik programlama kullanmistir [14]. Genetik programlama kullanilmasindaki amag
climleyi puanlayan fonksiyonu olusturmaktir. Boylece olusturulan fonksiyon en énemli
cliimleleri seger. Fonksiyonu olusturmak icin genetik programlama dort birim elemani ve
dort farkh operator kullanmigtir. Birim elemanlari paragrafin sirasi, cimlenin sirasi,
cimle uzunlugu, icerik-kelime frekansidir. Bu fonksiyonlarin hangi kombinasyon ile
kullanilacagl genetik programlama sayesinde bulunur. Ve cimle 6zetlemek icin
olusturulan fonksiyon climleyi puanlamak amaciyla kullanilir. Denemeler Vietnamca
dokimanlar tzerinde yapilmistir. Diger istatistiksel yontemlere gére daha etkin oldugu

gozlemlenmisgtir.

Abuobieda vd. ¢alismasinda tekli dokiiman 6zetleme icin kullanilan [9] calismasindaki
metodu referans alarak gelistirmislerdir [15]. Onerilen bu yeni yéntemde ii¢ ana
degisiklik yapiimistir. Bunlardan ilki; yontemde, daha énceden normalize edilmis Google
uzakligl kullanilmak yerine Jaccard benzerlik oélgiiti kullanilmistir. ikinci olarak
olusturulan kimelerden climleleri secebilmek adina ozellik tabanh bir yaklasim
eklenmigstir. Son degisiklik olarak da cliimle kiimeleme siirecinde kullaniimak Uzere
gercek degerli sayidan tam degerli sayi donlisim yapmak icin bir kipleyici 6nerilmistir.
Calisma DUC 2002 veri seti kullanilarak olglilmustir. Ve ¢alismanin sonucunda NGD

benzerliginin bu yontem igin uygun olmadigi sonucuna varilmistir.

2.3 Metin Ozetlemede Cizge Tabanh Yaklagimlar

Metin 6zetleme sistemlerinde ¢izge tabanl yaklasim kullanilmasi verinin daha esnek bir
sekilde ifade edilmesini saglar. Genellikle ciimleler kése noktalari, aralarindaki baglar
climlelerin birbirleri ile arasindaki yakinhgi ifade eder. Yakinhk ol¢litii anlamsal ya da
kelime frekanslarina bagh yakinlik olgitleri olabilir. Plaza vd. ¢alismasinda medikal
alanda bir 6zetleme sistemi yapmistir [16]. Bu alanda c¢ok fazla kaynak oldugundan
aranilan konuya ulasimin gelistirilmesi hedeflenmektedir. Bunu saglayabilmek icin
kavramlar ve UMLS sistemi kullanilarak mantiksal bir cizge elde edilmistir. Kimeleme
yontemi kullanarak da dokiimanda gecen farkli basliklar ortaya cikartilmistir. Bu calisma
alana 6zel bilginin kullanilmasinin 6zete ne kadar yararli oldugunu ve cikan 6zetin ne

kadar kaliteli oldugunu gostermek amaciyla yapilmistir. Sistem Ozeti yedi asamada

7



tamamlar. ilk olarak dokiimandan referanslar bilgilendirmeler gibi ilgisiz kisimlar,
kisaltmalar cikartilir sonrasinda gereksiz kelimeler de 6zete katkisi bulunmayacagindan
cikartihir. ikinci asamada UMLS kullanilarak metindeki kavramlar bulunur. Kavramlarin
hiyerarsik yapisi kullanilarak ciimlenin gizgesi ¢ikartilir. Olusturulan tim gizgeler tek bir
dokliiman cizgesi olusturmasi amaciyla birlestirilir ve farkh kavramlar cikartilmasi
amaciyla kiimeleme islemi yapilir. Altinci asamada cimleler uygun kiimelere mantiksal
yakinhga gore atanir. En son asamada ise climle secim islemi gerceklestirilir. Calismanin
sonucunda 6zetlemede alan bilgisinin kullanilmasinin 6zetleme islemi igin ¢ok kullanish
oldugu ortaya ¢ikmistir. Biyomedikal alaninda bu galismaya benzer kiimeleme ve ¢izge
kullanilarak farkh bir cahisma yapilmistir [17]. Bu calismada da cizgeye uygulanan
kiimeleme teknigi kullanilarak 6nemli climleler ¢izge olusturulmasi yontemiyle
secilmistir. Bu calismada farkh olarak kimeleme icin merkezilik yerine kavram
iliskilerinin surekliligi temel alinmistir. Denemeler biyomedikal makaleleri Gizerinde ve

sonug Olglimleri ROUGE kullanilarak yapilmistir.

Mihalcea vd. galismasinda ag arama teknolojisinde kullanilan ag sayfasi puanlama
yonteminden esinlenmistir [3]. Ag sayfasini puanlama yontemi aslinda cizge tabanli,
kose noktasinin énemini belirleyen bir puanlama algoritmasidir. Algoritma c¢alismasi
esnasinda sadece yerel bilgiyi degil tim c¢izgeyi degerlendirir. Bu ¢alisma iki alt
¢alismadan olusmustur; bunlardan ilki anahtar kelime segimi, digeri ise dnemli cimle
¢cikarimidir. Bu yontemin cimle g¢ikariminda kullanilabilmesi igin ilk olarak dokiimanin
cizge seklinde ifade edilmesi gerekir. Ciimlelerin puanlanmasi s6z konusu oldugundan
climleler diigiim noktalari olarak belirlenmistir. Climleler arasindaki baglarin katsayisi ise
birbirleri ile olan yakinliklarina gore belirlenir. Calismada yakinlik igerik 6rtiismesi
ydntemiyle belirlenmistir. Onerilen yeni ydntem DUC 2002 kullanilarak sonuglari en iyi 5

sistem ile kiyaslanmistir ve en 6nemli cimleleri bulabildigi gozlemlenmistir.

Calisma [3], [18] calismasinin bir devami niteliginde yapilmistir. Calisma [3] de ek olarak
¢oklu dokiiman Ozetleme ve de “Google” sayfa isaretleme algoritmasinin yaninda HITS
algoritmasi da eklenerek iki cizge tabanh yontemin analizi gerceklestirilmistir. Bunlara
ilave olarak ¢izge olusturulurken digimler arasindaki baglantilar yonsiz, ileri ve geri
yonli olacak sekilde tg farkli baglanti sekli icin de analizi gerceklestirilmistir. Calismanin
sonucuna gore ¢izge tabanli algoritmalar ciimle c¢ikartimi yontemli 6zetleme metotlar
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icin basarili sonuglar elde ettigi gérismustir. Bunun yaninda Portekizce dokiiman seti
Uzerinde vyapilan deneme ile de dilden bagimsiz bir sekilde calisabilecegi

gozlemlenmisgtir.

Chatterjee vd. galismasinda cimle g¢ikarimi bazh tekli dokiiman Ozetleme sistemi
onermistir [4]. Sistemin ¢alismasi dokimanin yoénlendirilmis ¢evrimsiz ¢izge
olusturulmasi ile yapilir. Cizge olusturmak igin climlelerin benzerlikleri, terim ve ters
cimle frekansi kullanilarak bulunan agirlik katsayilari, kullanilarak bulunur. Dokiiman
Ozeti; bashk iliskisi, uyum ve okunabilirlik olmak Gzere Ug farkli kritere gére yapilir. Bu
kriterler belli katsayilar dahilinde matematiksel uyumluluk fonksiyonu ile ifade edilir.
Genetik algoritma kullanilarak bu fonksiyonu maksimum yapacak climlelerin segilmesi
saglanir. Deneysel ¢alismalar DUC 2002 dokiimanlari ile yapilmistir ve sonuglar duyarlilik
Olclitl Gzerinden degerlendirilmistir. Bu metodun da bircok metot kadar etkin oldugu
¢alisma sonucuna goére ortaya konmustur. Qazvinian ve digerlerinin ¢alismasi da ¢alisma
[4] e benzer bir sekilde genetik algoritma kullanarak en 6nemli cimleleri secer [5]. Bu
calismada farkli olarak uyumluluk faktorii ve en uzun yol hesaplamasi daha farkh bir
sekilde gergeklestirilmistir. Calisma [19] kiimeleme ve “TextRank” kullanarak toplanti
Ozeti c¢ikartan bir sistem Onerir. Normal kullanilan yontemler toplantilar igin de
uygulanabilir fakat ¢ok fazla miktardaki gurilti ve gereksiz kelime gruplariyla ugrasmak
performansin artmasini saglar. Calismada “TextRank”’in gelistirilmis bir algoritmasi
kullanilir. “ClusterRank” yaziyr bélimlere ayirir daha sonra bu kiimeler, yazinin kiime
gizgesini olusturmak adina kullanilir. Daha sonra kiimedeki merkez ciimle kullanilarak
climleler puanlanir. Ve puani yliksek olan 6zette olacak bicimde secilir. Degerlendirmeler
AMI toplanti kitapligi Gizerinden yapilir. Onerilen yéntemin normal “TextRank”’e gére

kayda deger bir sekilde ilerleme kaydettigi gbzlemlenmistir.

2.4 Tez Kapsaminda Kullanilan Veri Setleri

Bugline kadar metin 6zetleme sistemleri ile ilgili bircok bilimsel ¢alisma yapilmistir. Bu
ylzden vyapilan c¢alismalarin dogru bir sekilde olcilmesi ve degerlendirilmesi
gerekmektedir. Bunun yaninda yapilan ¢alismalarin bir 6nceki calismalara gore ne kadar
gelisme saglandiginin takibi de cok 6nem arz etmektedir. Bunu saglayabilmek adina da

standart olarak kullanilan veri setlerinin kullanilmasi gerekmektedir. Bu konuda yapilan

9



calismalarin biiyik bir cogunlugu ingilizce dili Gizerine oldugundan metin ézetleme ile
ilgili olusturulmus genis c¢apli veri setleri mevcuttur. Bu ¢alisma kapsaminda en yaygin
olan DUC ve CAST olmak lizere 2 gesit veri seti kullanilmaktadir. Bu verilerle ilgili detaylar

asagida verilmektedir.

2.4.1 DUC Veri Seti

Bu veri seti 2002 yilinda diizenlenen  “Metin Anlama Konferansi” (Document
Undertsanding Conference - DUC 2002) kapsaminda olusturulmustur ve NIST (National
Institute of Standards and Technology) tarafindan desteklenmistir [7], [20]. Dokiiman
kiimeleri TREC verisi kullanilarak olusturulmustur. Her kiimede ortalamasi 10 olacak
sekilde 5-15 arasinda dokiiman bulunur. Dokiimanlarda en az 10 cimle bulunur ve
maksimum siniri yoktur. Her dokiiman igin ortalama kelime sayisi 100 olan tekli
dokliman 0Ozeti bulunur. Her veri kiimesi icin 4 adet coklu dokiiman 0Ozeti vardir. Her
dokliman kiimesi icin 4 tiir mevcuttur. Bu tipler dogal afetler, biyografi, tek olay veya
coklu ayrik olaylar igermektedir. Veri seti farkh konulari igeren 567 adet haber
doklmanini ve bu dokiimanlara ait olan 6zet dokliimanlarini kapsamaktadir. Fakat bu
doklmanlar icerisinden 34 tane ayni olan dokiiman bulundugundan c¢alisma boyunca

533 dokiman kullanilmigtir [20]. Cikarilan 6zetler yoruma dayali 6zetlerdir.

Tez calismasi kapsaminda her bir haber metni her satirda bir cimle olacak sekilde
parcgalara ayrilmigtir. Cikarilan ideal 6zet gruplarina da ayni islem uygulanmistir. Bu

sartlar altinda elde edilen veri setine ait olan istatistikler asagidaki cizelgeden gorilebilir:

Cizelge 2.1 DUC Veri Seti Istatistikleri

DUC Veri Seti istatistikleri

Veri Setindeki Toplam Dokiiman Sayisi 533

Veri Setindeki Toplam Climle Sayisi 16432
Ortalama Cumle Sayisi : (Toplam Cumle Sayisi/Toplam Dokiiman | 28.98
Sayisi)
Veri Seti Icindeki Dokiimanlardan en az Ciimleye Sahip olan | 10
Dokimanin Ciimle Sayisi
Veri Seti icindeki Dokiimanlardan en fazla Ciimleye Sahip olan | 176
Dokimanin Ciimle Sayisi
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2.4.2 CAST

CAST veri setini olusturan kitaplik Reuters haber dokiimanlarindan olusmaktadir. Bunun
yaninda ingiliz ulusal kitapligindan alinan bazi (inlii bilimsel metinleri de icerir [6]. CAST
veri seti diger kiitliphanelerden farkl olarak agiklamali bir sekilde olusturulmustur. Diger
bir deyisle cimlelerin 6nemiyle ilgili bilgiler verilmistir. Dokiimanlarda énemli cimlelerin
yani sira cimlelerden silinebilecek kisimlar da isaretlenmistir. DUC 2002 veri setinden
farkl olarak 6zetler cimle gikarimina dayal olan 6zetlerdir. Baska bir deyisle dokiiman
Ozetleri haber metinlerinden direk alinan climleler ile olusturulmustur. Bu kitaplikta
Ozet, dokiimanlar ile ayni dosya icinde bulunmaktadir ve orijinal haber dokiimanlarinda
“onemli”, “orta seviyede 6nemli” ve “6nemsiz” seklinde etiketlendirilmigstir. Etiketleme
islemi bazi dokiimanlar icin birden fazla kisi tarafindan yapilmistir. Bu sayede farkli

etiketlemelerin birbirleriyle ne kadar uyustugu gozlemlenebilmistir. Veri ile ilgili

istatistikler Cizelge 2.2’de gosterilmistir.

Cizelge 2.2 CAST Veri Seti ile ilgili istatistikler

CAST Veri Setine ait olan istatistikler
Veri Setindeki Toplam Dokliman Sayisi 100
Veri Setindeki Toplam Climle Sayisi 2154
Ortalama Cumle Sayisi : (Toplam Ciimle Sayisi/Toplam Dokiiman Sayisi) 23,4
Veri Seti icindeki Dokiimanlardan en az Ciimleye Sahip olan Dokiimanin | 7
Ciimle Sayisi
Veri Seti icindeki Dokiimanlardan en fazla Ciimleye Sahip olan Dokiimanin | 47
Cimle Sayisi

2.4.3 Metin Ozetlemede Degerlendirme Olgiitleri

Otomatik Ozetleme sistemlerinin kullanilan veri setleri lzerindeki basarimlarinin
degerlendirilmesi amaciyla kullanilan ¢ok sayida 6lciim yontemleri bulunmaktadir. Bu
calisma kapsaminda degerlendirmeler keskinlik, anma, f-Olciim degeri ve ROUGE

kullanilarak yapilmistir.
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2.4.3.1 Keskinlik, Anma, F-Olgiim Degeri

Bu (g oOlglim degeri sistemin performansini 6lgmek icin kullanilir. Keskinlik degeri
sistemin ve referans 6zetin ortak climle sayisinin, sistemin buldugu o6zetteki ciimle
sayisina oranidir. Anma degeri ise referans ve 6zetteki ortak climle sayisinin, referans
Ozetteki climle sayisina orani olarak tanimlanir. F 6lgim degeri keskinlik ve anma
degerlerinin kombinasyonudur. Denklem 2.1’de keskinlik degeri (K), anma degeri (A) ve

F-6l¢clim degeri (F) ile gosterilmektedir. Sistem Ozetleri (S) ve referans 6zetler ise (R) ile

gosterilir.
sz Azm E = 2KA (2.1)
S| R| K+ A
2.4.3.2 ROUGE

ROUGE (Recall - Oriented Understudy for Gisting Evaluation) Chin-Yew Lin tarafindan
Ozetleri degerlendirmek icin olusturulmus bir yaziim paketidir [21]. Bu 6l¢iim ¢akisan n-
gram, kelime siralarini sayarak sistemin buldugu 6zet ile referans 6zeti karsilastirir.
Yazilim paketi Perl dili ile tasarlanmistir ve ilk olarak dokiiman anlama konferansinda
(DUC) kullantimistir [7]. GUnlimiizde metin 6zetleme alaninda kullanilan en gilincel 6zet
degerlendirme paketidir. ROUGE paketi toplam bes farkl 6lcim degerine sahiptir:
ROUGE-N, ROUGE-L, ROUGE-S, ROUGE-W, ROUGE-SU. ROUGE-N denklem 2.2’de

verilmistir.

ZSe{insan Ozetler} Zgramne S hesaplagaklsan (gramn)

ROUGE — N =
ZSe{insan Ozetler} Zgramne shesapla(gramy)

(2.2)

Denklemde bulunan n, n-gramin uzunlugunu belirtir, hesapla ¢qx,5an (gram,,) referans
ve otomatik sistem Ozetlerinin ortaklasa sahip oldugu maksimum n-gram sayisidir ve
hesapla(gram,) ideal 6zetteki toplam n-gram sayisidir. Bu 6lgiim yonteminin anma

tabanli olmasinin sebebi; paydada, referans ozetteki n-gramlarin toplamini
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kullanmasidir. Buna ek olarak degerlendirmeye daha fazla referans dokiman
eklendiginde paydadaki deger artar. Referans ozetlerin artmasi bir yerde daha iyi
Ozetlerin olabilecegini gdsterir [21]. Paketin icinde ROUGE-N yaninda ROUGE-L, ROUGE-

S gibi farkli degerlendirme yontemleri de vardir [21].
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BOLUM 3

BENZERLIK YONTEMLERININ TEXTRANK ALGORITMASINA ETKiSi

3.1 TextRank Algoritmasi

Bu algoritma “Google” arama motorunun da kullanmis oldugu ag sayfasi puanlama
“PageRank” yonteminden esinlenerek ortaya konulmus bir yontemdir. Yontem Brin ve
Page tarafindan 1998 yilinda bulunmustur [22] ve en ¢ok alinti analizi, sosyal aglar ve ag
ortamindaki baglantilari analiz etmek amaciyla kullanilir. Calismasindaki temel prensip
sayfaya yapilan alintilarin veya o sayfaya gelen baglarin sayilmasidir. Boylece bu istatistik
sayesinde sayfanin onem degeri yaklasik olarak hesaplanmis olur. Algoritmanin en
onemli yanlarindan biri; sayfanin 6énemini icerigi Uzerinden puanlamak yerine, ag
mimarisinin olusturmus oldugu butinsellikten yararlanmasidir. Diger bir deyisle aglar
arasindaki baglarin ragbetinden yararlanilir; yani bir sayfanin 6nemi aldigi bag sayisi ile
Olcllebilir. Bunun yaninda o sayfanin bag almasi tek 6lcit degildir, bag aldigi sayfalarin
da puaninin yiiksek olmasi ona 6nem katan baska bir 6lcit olur. Dolayisiyla bir sayfa
sadece tek basina degerlendirilmemis olur ve diger sayfalarin da o sayfaya etkisi hesaba

katilir. PageRank hesaplamasi icin kullanilan denklem (3.1)’deki gibidir.

(3.1)

PRQDz(l—d)+d<PRUq) ) PRU%d

c(ty 7 C(Tn)
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(3.1) denkleminde “A” PageRank’i hesaplanacak sayfayi, T1..Tn ise A sayfasini isaret
eden sayfalari ifade etmektedir. “d” parametresi bir kullanicinin bir sayfadan digerine
gecmesi ihtimalidir, O ile 1 arasinda belirlenen bir degerdir ve genellikle 0.85 olarak
kullanihir. C(A) degeri A sayfasindan gikan baglarin sayisidir [22]. Diger bir deyisle bir
sayfanin puanlanmasinin yapilmasi igin o sayfaya gelen ve giden baglarin 6zyinelemeli
olarak olasilik dagilimindan yararlanilir. Ornegin A ve B iki sayfa birbirlerine bag vermis
olsunlar. Ve d parametresi Onceden belirtildigi gibi 0.85 olarak kullanilirsa;
PR(A)=PR(B)=0.15+0.85*1=1 olarak hesaplanir. Fakat bu hesapta PR(B)=1 olarak
alinmistir. Eger ilk durumda PR(B)=0 olarak alinirsa PR(A)=0.15+0.85*0=0.15 ve
PR(B)=0.15+0.85*0.15=0.2775 bulunur. Ve buradan gikan degerler tekrar kullanilarak
hesaplanirsa bir sonraki adimda PR(A)=0.15+0.85*0.2775=0.385 cikar. PR(B) ise buradan
hesaplanan PR(A) kullanilarak tekrar hesaplanabilir; PR(B)=0.15+0.85*0.385=0.4779.

Cizge tabanl oOnceliklendirme yontemleri, cizgedeki diguim noktalarinin énemini
hesaplamak igin kullanilirlar. TextRank algoritmasi da PageRank’te oldugu gibi
diglimlerden c¢ikan ve digimlere gelen baglardan yararlanir. Fakat bu yontemde
cizgeler metin veya metin gruplarindan olustugu icin, digimler arasindaki bagin
kuvvetini gosteren agirliklandirma eklenmistir. Dolayisiyla eklenen agirliklandirma
degerleri kullanilarak, belli kriterdeki digimlerin 6ncelikleri arttirilabilir. Cizge tabanh
algoritmalar bu yontemi geleneksel olarak yonlendirilmis gizgeler igin kullanir, fakat bu
yontemi yonlendirilmemis cizgeler icin de kullanmak muimkindir. Buna ek olarak
yonlendirilmemis ¢izge kullaniminin daha iyi yakinsama egilimi oldugu belirtilmistir [3].

TextRank i¢in kullanilan denklem (3.2) deki gibi verilmistir [3].

WS(WV) = (1 —d)+d z M wsw)

kaeow(vj) Wik (3.2)

Viem(v;)
Metin Ozetleme kapsaminda TextRank algoritmasindan yararlanabilmek icin, metnin
cizge seklinde temsil edilmesi gerekir. Bu temsili yapmak icin belirli metin gruplarinin
digim noktalari ve aralarindaki bagin kuvvetini gdsteren agirlik degerlerinin verilmesi
gerekir. Ciimle c¢ikartimi metodu kullanarak 6zetleme yapan sistemlerde 6zete hangi
climlenin girecegine karar verilebilmesi icin climle puanlama yontemlerinin kritik bir

Onemi vardir. Bu ylizden 6zetleme yapmak icin diigiim noktalari cimleler olarak alinir ve
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tiim ciimlelerin birbiriyle bagi oldugu esasina goére ¢izge olusturulur. Cimleler arasindaki
agirhk degerleri bir benzerlik yontemiyle hesaplanabilir. Tim cimleler birbirlerine
yonsiiz bir sekilde tam bagh oldugu icin algoritmayi esas yonlendiren 6zellik cimleler
arasindaki agirlik degerleridir. Dolayisiyla bu agirlik degerlerinin hesaplanmasi 6zetin ne
kadar iyi yapilacagina direkt olarak etki eder. Calismanin bu kisminda kosins, Jaccard ve
normalize edilmis Google uzakhg (NGD) benzerlik yontemlerinin TextRank
algoritmasina, kisa ve uzun dokiimanlar olmak lzere iki ayri kategoride, nasil etki ettigi

gozlemlenmisgtir.

3.2 Ciimle Benzerlik Yontemleri

3.2.1 Kosiniis Benzerlik Yontemi

Kosinis benzerligi; iki vektoriin nokta carpimi ile elde edilir ve degeri O ile 1 arasindadir.
Degerin bire yakin olmasi iki vektér arasindaki aginin kiigiik oldugunu gésterir. iki vektor
arasindaki aginin kliclik olmasi vektorlerin birbirine benzer diye yorumlanmasi sonucunu

dogurur. iki cimlenin kosinis benzerligi asagidaki denklemdeki gibi hesaplanir.

Wp = (W1, ..., Wy)

S1 = (C(Wl;sl)f "'C(Wnl Sl))

Sy =(c(wy,52), ...c(Wy, 52)) (3.3)
S1.S,
Cos = ———
IERA

iki climlenin kosiniis benzerligini bulabilmek icin ilk olarak iki ciimleden alinan
kelimelerle temel vektor (wp) olusturulur. Her iki cimle igin de bu temel vektor baz alinir.
“c” fonksiyonu verilen kelimenin o climlede kag¢ kere gectigini bulur. Sirasiyla temel
vektordeki kelimelerin her iki cimlede de gecme sayisina gore climle vektorleri

olusturulur. Ve kosinls benzerligi bu iki vektoérin nokta ¢carpimi ile hesaplanmis olur.

3.2.2 Jaccard Benzerlik Yontemi

Jaccard benzerligi iki 68enin kesisiminin, birlesimine orani olarak ifade edilir ve degeri 0
ile 1 arasindadir. Bu durumda iki ciimlenin Jaccard benzerligi ciimlelerdeki kesisen

kelime sayisinin birlesimdeki kelime sayisina orani olarak hesaplanir.
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|S1 N S,

S1S) =T/
](1 2) |51U52|

(3.4)

3.2.3 Normalize Edilmis Google Uzakhgi (NGD) Benzerlik Yontemi

Bu yontem terimler arasindaki uzakligi hesaplamak icin terimlerin kullanilis bigimlerini
ele alir. Terimlerin birlikte kullanilma oranlarinin yiiksek olmasi bu iki terimin yakin
oldugu yorumunun vyapilabilmesine sebep olur. Orijinal olarak ¢alisma Google’in
depolamis oldugu ag sayfalarindan yararlanarak iki terim arasindaki anlamsal benzerligi
hesaplayarak gerceklestirilmistir. Yontemde, veri tabani ve arama motoru olarak
Google’l kullanmak yerine baska veri tabanlari ve arama motorlari da kullanilabilir.
Anlamsal benzerligi hesaplamak igin terimlerin dokiimanda tek baslarina ve birlikte
gectigi sayfa sayilari kullanilir. Eger iki terim dokiimanlar da beraber ge¢miyor fakat ayri
ayri bulunuyorlarsa sonug sonsuz yani anlamsal acidan uzak olarak cikar. Eger iki terim
surekli beraber geciyorsa bu durumda da NGD degeri O gikar. Bu da iki terimin ¢ok
kuvvetli bir sekilde birbirleriyle ilgili oldugunu gosterir. Tabi bu yontem kullanilarak
gercekte hi¢ benzer olmayan iki terimin birbirine benzer anlamlarda ¢ikmasi olasiligi da

vardir. Ama bu durum kullanilan veri tabaninin blyimesiyle en aza iner [23].

Tekli dokiiman 6zetlemede bu yontemi kullanmak icin dokiiman, veri tabani olarak
kullanilir. Cimleler de sayfalar gibi isleme alinir. Diger bir deyisle terimin climlede kag
defa gectigi sayilir. Yontemi kullanabilmek icin ilk olarak terimler arasindaki benzerligin

hesaplanmasi gerekir. Terimler arasi benzerlik asagidaki gibi tanimlanir:
simygp(ty, t;) = exp(—=NGD(ty, t))) (3.5)
iki terimin NGD degeri ise asagidaki gibi hesaplanir:

max{log(fi),log(f)} — log(fi)
log(n) — min{log(fi), log(f,)}

Denklem (3.6)'daki f, degeri t; terimi gecen cimlelerin sayisiniifade eder. f,, degeriise
her iki terimin de beraber gectigi cimle sayisidir. Denklem (3.5)'deki formilden

yararlanarak iki cimle arasindaki benzerlik asagidaki sekilde tanimlanmistir[9]:
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Lees; Zejes; Simuep (trs t)

mim]-

simyep (S, Sj) = (3.7)

Bu yontemi kullanmak icin asagidaki 6zelliklerin dikkate alinmasi gerekir:
o Egert, = t;veyat, # t;fakat f, = f; = fiu > Oise simygp (ty, t;) = 1 alinir,

o Egerfi,>0,f; >0vefi =0ise NGD(ty,t;) = 1 alinir. Boylece 0 <

simygp (ty, t;) < 1 olmasi saglanir.

o Eger0<fy<fi<fi<nvefifi>n-fi ise 0 < simygp(ty, t;) < 1olur.

o simygp(ty, tx) = 1 ve simygp (Ek, t)) = simygp (&, tr)

3.3 Metin Ozetleme Algoritmasi

TextRank algoritmasini ger¢ceklemek amaciyla ilk olarak diglim noktalari ctimleler olan
yonsiiz cizge olusturulmustur. Metin tek bir konu hakkinda oldugundan tiim climleler
birbiriyle ilgilidir. Bundan dolayr dagimler tam bagh olacak sekilde ¢izge
olusturulmustur. Yani tim digimler arasinda bir bag yapisi kurulmustur. Cizge yapisini
saglamak icin acgik kaynak kodlu JUNG sistemi kullanilmistir [24]. JUNG veriyi ag ya da
cizge seklinde olusturulup analiz, modelleme gibi islemlerin yapilmasini saglayan bir
kitiphanedir. Kitiphane icinde veri madenciligi, istatistiksel analiz, optimizasyon,
sosyal ag analizi vb. yapmayi saglayan bircok algoritma icerir. Daha sonra diigimler
arasindaki agirhk katsayilari yukarida formilleri verilen g farkli yontem ile
hesaplanmistir. Agirlik hesaplamasi yapildiktan sonra PageRank algoritmasi ¢alistirilip
her diGgim igin puan verilmesi saglanmistir. Puanlama isleminin bitmesinden sonra
climleler puanlarina gore blyukten kiglge siralanmistir. Ve 6zette olmasi gereken
kelime sayisina ulasana kadar siralanmis cimlelerden sirasiyla secim islemi

gerceklestirilir.

3.4 Benzerlik Yontemlerinin Degerlendirilmesi

Yontemlerin analizi DUC 2002 veri setinin kullanilmasiyla yapilmistir. Veri setinde 533
dokiiman ve bu dokimanlarin insanlar tarafindan cikartilmis Ozetleri mevcuttur.

TextRank’te kullanilan 3 yontemin 6l¢tlmesi referans ve sistem 6zetinde bulunan ortak
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n-gram’larin sayisi kullanilarak, ROUGE-N hesaplanarak yapilir [21]. Bu calisma
kapsaminda kelime bazhi ROUGE-1 kullanilmistir. Ve 6zet dokiimanlarda 100 kelime
olacak sekilde sistem oOzeti cikartilmistir. Buna ek olarak daha detayl bir analiz
gerceklestirmek adina dokimanlar kisa ve uzun olmak lizere 2 ayri grupta incelenmistir.
DUC veri setinde toplam kelime sayisi 500’den az olanlar kisa, digerleri uzun olarak
alinmistir. Buna ek olarak dokiimanlardaki kelimeler oldugu gibi, kdkleri bulunarak, hem
kokleri hem de gereksiz kelimelerin ¢ikartilmasiyla 3 ayri 6n isleme kategorisine gore de
incelenmistir. Buna ilave olarak, metotlarin farkli metinlerde nasil sonug verdigini
arastirmak adina CAST veri seti lizerinde de analizler yapilmistir. Bu veri seti lizerinde

analizi gergeklestirebilmek igin hassasiyet, anma ve f-6lgtti kullaniimigtir.
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3.5 Sonuglar

Cizelge 3.1 DUC 2002 Temel ve On isleme Yapilmis Sonuglar

ROUGE-1
Kelime Kelime kokleri ve Gereksiz Kelimelerin
Temel N .
Kokleri Cikarilmasi

TextRank icerik
Cakismasi

TextRank NGD 0,4372 |0,4607 0,3894
TextRank Kosinls Benz. 10,4111 |0,4350 0,3546
TextRank Jaccard Benz. | 0,4470 |0,4680 0,3910

Baz cizgisi 0,4599 |0,4779 0,4162

0,4518 |0,4752 0,3998

Cizelge 3.1 DUC veri setine gore bulunmustur ve 533 dokiimanin ortalama sonugclarini
icerir. Baz ¢izgisi, dokiimanlardaki ilk 100 kelimeyi iceren ciimlelere gore hesaplanmistir.
Sonuclar analiz edildiginde icerik cakisma yontemiyle yapilan 6zetlerin sonugclari diger (i¢
sonuca gore yaklasik %2 daha iyi oldugu ve baz gizgisine %08 farkla yakin oldugu
gorilmektedir. Biz bu galismada benzerligi 6lgmek icin TextRank’in kullandigi igerik
¢cakismasi disinda bu galismada NGD, kosinlis ve Jaccard benzerlik yontemlerini
kullandik. Bu ¢ yontem karsilastirildiginda iglerinde basarim agisindan en koéti sonucu
veren kosinis benzerligidir. Bunun sebebi kosinlis benzerliginde hesaplama yapilirken
baz vektorinde kelimelerin iki cimlede de gegmesine gore sonug bulunmasidir. Yani iki
climleden birinde bu kelime gecmiyorsa o bilesenden 0 degeri gelmektedir. NGD o6zelligi
kelimelerin dokiiman icinde beraber gecmesine bagl olarak iki kelimenin yakinligini
tayin eder. Daha 6nceden de belirtildigi izere bu yontemde aslinda benzer olmayan iki
kelimenin beraber ge¢cmesi onlari benzer olarak bulunmasini saglayabilir. Bununla
birlikte kosinlis benzerligine goére daha iyi sonuc verse de Jaccard benzerligini
gecemedigi goriilmustiir. Jaccard benzerligi ve icerik ¢cakismasinin sonuclari birbirine ¢cok
yakindir. Bunun sebebi ikisi de pay degerlerini kesisim olarak almaktadir. Fakat payda da
Jaccard birlesimin buylkligini kullanirken, diger yontem 2 ciimle uzunluklarinin

logaritmalarinin toplamini kullanarak normalize eder.
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Cizelge 3.2 DUC veri seti kisa ve uzun dokiiman sonuglari

Temel Kelime Kokleri

Kisa Uzun |[Kisa Uzun

TextRank icerik Cakismasi | 0,4974 | 0,4097 | 0,5235 | 0,4307
TextRank NGD 0,4874 10,3909 |0,5103 | 0,4148
TextRank Kosinis Benz. 0,4679|0,3586 | 0,4892 | 0,3849
TextRank Jaccard Benz. 0,4898 | 0,4074 | 0,5099 | 0,4294

Cizelge 3.3 DUC veri seti kisa ve uzun 6n islemden gegirilmis sonuglar

Kelime kok ve Gereksiz Kelime Cikarimi
Kisa Uzun

TextRank icerik Cakismasi | 0,4503 0,3534

TextRank NGD 0,4564 0,3269

TextRank Kosinis Benz. |0,4175 0,2969

TextRank Jaccard Benz. 0,4395 0,3458

Cizelge 3.2 ve 3.3’te benzerlik yontemlerinin kisa ve uzun dokimanlardaki etkisi
gorilmektedir. Uzun ve kisa dokiimanlarda igerik ¢akismasi yonteminin yine en iyi
sonucu verdigi gozlemlenir. Kisa makalelerde ROUGE degerinin yliksek olmasi ¢akisan
kelime sayilarinin daha fazla bulunabildigini gosterir. Bu lic yontem arasinda kosinis
benzerligi kisa dokiimanlarda %41’lik bir basari yakalasa bile diger 2 yontem ile
aralarindaki fark hala %2-%4 olacak sekilde cok buyiktir. Bu sonuglar icinde en dikkat
ceken; kelime kokleri ve gereksiz kelimelerin atilmasiyla NGD ydnteminin kisa
dokliimanlarda en iyi sonucu vyakaladigidir. Bunun sebebi sezgisel olarak kisa
doklimanlarda beraber gecen kelimelerin oraninin daha fazla olmasi seklinde

yorumlanabilir.

Cizelge 3.4 ve 3.5’te CAST doklUimanlarinin sonuglari veri setinin 3 farkli 6nisleme bigimi
icin verilmektedir. CAST veri setinde climleler oldugu gibi bitlintyle secildiginden,
degerlendirmeler ROUGE yerine hassasiyet ve animsama Olgltleriyle yapilmaktadir.
Tabloda gorildigi Gizere DUC veri setinde genellikle iyi sonug veren icerik cakismasi
yontemi bu sette 2. en iyi sonuca sahiptir. Arastirma sonucuna gore en iyi sonu¢ NGD
benzerlik olgitlinin kullaniimasiyla elde edilmistir. Kelime kdkleri bulunarak yapilan
Ozet kiyaslamasinda DUC’tan farkh olarak hassasiyette yaklasik binde 7’lik bir azalmaya

sebep olmustur. Halbuki DUC verisinde bu 6n isleme bicimi degerlerin yikselmesini
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sagliyor. Buna ilaveten kelime koklerinin bulunmasinin yaninda gereksiz kelimelerin de
atilmasi hassasiyeti %4 - %5 ve animsama oOlgutinl ise %2 - %3 seviyelerinde

arttirilmasini saglar.

Cizelge 3.4 CAST sonuglari

Temel Kelime Koklerinin Bulunmasi

Hassasiyet | Animsama F Hassasiyet | Animsama F

TextRank icerik Cakismasi | 0,4400 0,4217 0,4261 10,4473 0,4295 0,4336
TextRank Kosinlis Benz. |0,3181 0,2933 0,3018 | 0,3136 0,2853 0,2956
TextRank Jaccard Benz. |0,4201 0,3978 0,40410,4130 0,3910 0,3975
TextRank NGD 0,4640 0,4477 0,4511|0,4638 0,4477 0,4510

Cizelge 3.5 CAST sonuglari

Kelime Kokleri ve Gereksiz Kelime Cikarimi
Hassasiyet Animsama F
TextRank icerik Cakismasi | 0,4775 0,4543 0,4612
TextRank Kosiniis Benz. | 0,3361 0,3053 0,3171
TextRank Jaccard Benz. 0,4479 0,4202 0,4292
TextRank NGD 0,4903 0,4718 0,4760

Sonuc olarak iki veri setinde de kosinlis yonteminin cok iyi olmadigi gézlemlenmistir.
Benzerlik yontemlerinden NGD ya da igerik ¢cakismasi kullanilmasi veri setine ve ozet
cikartma yontemine gore farkhliklar gosterebildigi tespit edilmistir. NGD kelimelerin
benzerligini yerel (lokal) olarak degerlendirip buldugundan CAST’te daha basarili
olmustur. Bunun sebebi DUC veri setinde referans Ozetteki cimleler yoruma dayal
olusturulurken; CAST’te cikartilan referans Ozetteki cUmlelerin tamamen orijinal

makaleden segilmis olmasidir.

22



BOLUM 4

ONERILEN ALGORITMA

4.1 Hiyerarsik Birlestirici Kimeleme (HBK)

Veri kimeleme, ¢ok boyutlu verideki dogal gruplari ya da kiimeleri belirli bir benzerlik
Olclitl yardimiyla ortaya cikartma islemidir. Kiimeleme yapilarak bir grupta toplanan
verilerin diger gruptaki verilere gore birbirlerine daha benzer olmalari beklenir. Veri
madenciligi, 6rtiintl tanima, istatistiksel veri analizi, makine 6grenmesi vb. alanlarda
cokca kullanilir. Dolayisiyla farkh disiplinlerdeki arastirmacilar kiimeleme problemi

Gzerinde calismalarini stirddrdrler.

Metin madenciliginde Uzerinde calisilan konulardan biri dokiman kiimelemedir.
Dokiiman kiimeleme; dokiimanlari icerigine ya da konularina gore gruplara ayirmaktir.
Bu tir gruplamanin birgok sebebi vardir, bunlar; arama alaninin genisletilmesi, 6zet
cikartmak, konu bulmak seklinde 6rneklendirilebilir. Kimeleme yéntemleri genellikle
veri setinin temsili, veriler arasindaki uzakhk o6l¢iitli, kimelemeyi olusturacak kriter
fonksiyonu ve bu fonksiyonu optimize edecek yontem olmak lizere dort bilesenden
olusur. Literatlirde kullanilan bircok kiimeleme modelleri bulunur ve hiyerarsik
kimeleme  (baglantii  kiimeleme)  bunlardan  biridir.  Baglantih  olarak
adlandiriimalarindaki en etkin 6ge birbirine yakin olan nesneleri uzakhgina gore
baglayarak kiimeleme olusturmasidir. Dolayisiyla bu da farkli uzakhklarda farkl
kiimelerin olusmasina sebep olur. Ve her iterasyonda uzaklik kriterine bagh olarak iki

kiime birlestirilir boylece hiyerarsik bir yapi olusur. Bu hiyerarsik yapinin gosterimi
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dendrogram adi verilen bir agac¢ diyagraminda tutulur. Hiyerarsik kimeleme metotlar
olusturulmalarina goére birlestirici ve boliici olmak Uzere iki gruba ayrilir. Birlestirici
kiimeleme metodunda baslangicta her veri bir kiimeye atanir ve kimeler her
iterasyonda birlestirilerek hiyerarsi olusturulur. Béllcl olan metotta ise bu islemin tam
tersi yapilir; ilk olarak tim veriler bir kiimede bulunur ve her iterasyonda kiimeler

bollndr. Hiyerarsik kiimeleme ile ilgili drnek Sekil 4.1’de verilmistir.

Birlestirici

(s

Bolucu

Sekil 4.1 Birlestirici ve Bollcl Hiyerarsik Kimeleme

4.1.1 HBK’nin Ozellikleri

Hiyerarsik birlestirici kiimeleme veri analizinde ¢okca kullanilan bir yontemdir. Benzer
gruplarin birlesmesi ile dendrogram denilen ikili aga¢ olusturularak verinin gorsel 6zeti
sunulmus olunur. Klasik k-ortalama kiimesinin kullanmis oldugu kiime sayisi, ilk kiime
atanmasi ve uzaklik olcitl gibi bircok kavram yerine sadece gruplar arasindaki
benzerligin tanimlanmasi gerekir. Ka¢ kiime Uzerinde c¢alisilmak isteniyorsa ilgili
seviyeden dendrogram kesilir. Bu algoritmalar ac¢gozli algoritmalarin karakterine
sahiptirler [25]. Her bir adimda iki farkli kiime birlestirilerek yeni kiime olusturulur. Bu
durumda ilk basta n adet veri var ise n tane kiime vardir ve birlestirme islemlerinin en
sonunda 1 kiime elde edilir, boylelikle dendrogramda olusturulmus olur. Birlestirme

isleminin seviyesi arttikca birlesmis kiimelerin arasindaki benzerlik monoton olarak
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azalir. Kimelerin birlestiriimesi i¢cin grup benzerligi diye adlandirilan birgok yontem

bulunmaktaysa da asagidaki ¢ yaygin yontem kullanilir:

e Tekli Bag: Denklem (4.1)'deki gibi kimeler arasindaki uzakhk farkli kiimelerdeki en

yakin objelere gore belirlenir.

ds (G, H) = lergﬁrelH dij (4.1)

e Tam Bag: Bu metot ile kimeler arasindaki uzaklk, tekli bagin tam tersi bir sekilde

farkh kimelerdeki en uzak objelere gore belirlenir.

de (G, H) = max dy; (4.2)

e  Grup ortalamasi: Bu yontem ile iki kime arasindaki mesafe iki farkh kiimedeki tiim

objelerin uzakliklarinin ortalamasi olarak denklem (4.3)’deki gibi hesaplanir.

1
dGA(G,H) =m22dw (43)

i€G iEH

Tekli bag kullanilmasi sonucu yakin olan verilerin erkenden bir araya gelmesiyle zincir
etkisi olusabilir. Diger bir deyisle verilerin bir veya iki kiimede birikmesi ihtimali vardir.
Ya da tam bag yontemi kullanilarak bunun tam tersi bir etki gorilebilir. Birlestirme
islemine onderlik eden grup benzerlik algoritmasinin farkl segilmesi dendrogramin ¢ok
farkli ¢itkmasina sebep olur. Buna ek olarak HBK kullanilmasi hiyerarsik bir yapi
icermeyen veri kiimelerinin de hiyerarsik gibi davranilmasina sebep olur. Bu sebeplerden

dolayi hiyerarsik kiimeleme dikkatli bir bicimde kullaniimahdir.

4.1.2 Algoritmanin Uygulamasi

Bu calismada hiyerarsik birlestirici kiimeleme algoritmasi Java yazilim dili kullanilarak
yazildi. Grup benzerligi yontemi olarak tek ve tam bag kullanildi. Algoritma ilk olarak
toplam veri sayisini ve veriler arasindaki benzerlik matrisini alir. Kiimeleme algoritmasi
metin 6zetleme icin calistirilacagindan, ilk adimda her ciimle bir kiimeye gelecek sekilde
atanir. Boylece dendromun ilk seviyesi olusturulmus olur. Sonra algoritma sirasiyla dnce

birbirine en yakin iki kimeyi bulur ve bunlari birlestirir. Yeni birlesmis kiime ile diger
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kiimeler birlikte dendromun yeni bir seviyesini olusturur. Birbirine en yakin kiimeleri
bulmak igin tim kiimeler birbirleri ile uzaklik hesabina tabi tutulur; bu ¢calismada hesap
tek ve tam bag yontemi ile yapilir. En kisa mesafeli olan kiimelerin indis degerleri
fonksiyonun ¢alismasi sonucu doéndirilir. Birlestirme isleminde ise hesaplanan indis
degerlerinden bilyik olan indisteki kiimenin elemanlari indisi kiiglik olana dogru tasinir

ve blyik indisli kiime silinir. Algoritmanin ¢alismasi asagidaki 6rnekle aciklanabilir:

1. C(1)=1, c(2)=2, c(3)=3, c(4)=4, c(5)=5, c(6)=6. ikinci ve l¢ilincii kiime birbirine en yakin
oldugunu var sayalim. Bu durumda birlestirme isleminin sonucu adim 2’deki gibi

olur.

2. C(1)=1, c(2)={2,3}, c(3)=4, c(4)=5, c(5)=6. Eger bu adimda 4. ve 5. Kiime birbirlerine

en yakin ise bundan sonraki seviye 3. adimda gosterildigi gibi olur.
3. C(1)=1, c(2)={2,3}, c(3)=4, c(4)={5,6}. 3. seviyede ise 2. ve 4. kiimeler yakin olsun.

4. Budurumda C(1)=1, c(2)={2, 3, 5, 6}, c(3)=4, seklinde kiimeleme yapilmis olur.

4.2 Onerilen Algoritmanin Galismasi

Calisma kapsaminda yeni bir metin 6zetleme algoritmasi ortaya konulmustur. Algoritma
ilk etapta climleler icin benzerlik matrisi olusturur. Calisma kapsaminda benzerlik matrisi

denklem (3.3)’teki gibi climlelerin kosinlis benzerliklerine gore olusturulur.

0 - S
Cumle Benzerlik Matrisi = | : : (4.4)
Sp1 0

Dokiimanda n adet ciimle var ise denklem (4.4)’teki gibi n x n’lik kare bir matris elde
edilir. Matrisin satir ve sutunlari dokiimandaki her bir ciimleye karsilik gelir ve S, ; ile
gosterilen hiicre 1. ve n. ciimlelerin kosinis benzerligidir. Ciimlelerin kendisi ile olan
benzerligi 6nemsiz oldugundan degerlendirilmeye alinmamistir. Dokiman igin
olusturulan benzerlik matrisi hiyerarsik kiimeleme yapilabilmesi icin kullanilir. Hiyerarsik
birlestirici kimelemenin Ozelligine gore ilk durumda her ciimle bir kiimeyi temsil eder.
Grup benzerligi olarak tek bag kullanilirsa, kiimelerden en yakin olan iki cimle birlestirilir

ve boylece yeni bir seviye eklenmis olur. Kiimeleri ikili olarak birlestirme islemi sadece

bir kiime kalincaya kadar devam eder ve sonucta dendrogram olusmus olur. Boylece
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dendrogramdan segilen bir seviyede, farkli kimelerde birbirlerine daha yakin cimlelerin
bir arada olmasi saglanmis olur. Sonraki adimda kiimeler eleman sayilarina gore
blyikten kiclge dogru siralanir. Clinki konular eleman sayisi fazla olan kiimelere dogru
yogunlasma gosterir. Bu da dokiimanin o konu c¢ergevesinde daha fazla bilgi icerdigini
gosterir. Siralama sonrasinda her bir kiimeden bir ciimle segilir. Se¢im islemi maksimum
kelime sayisi veya olmasi gereken climle sayisi tamamlanana kadar yapilir. Burada
onemli noktalardan biri kiimelerden climlelerin nasil segilecegidir. Clinkii kiimeleme
isleminden sonra bir kiimede bulunan climlelerin ayni konu {izerinde olacagi
dislincesiyle birbirlerine benzer olmasi beklenir. Bundan dolayl 6zette, kiimelerde
bulunan cliimlelerden en 6nemli olanlarin segilmesi gerekir. Bu noktada genellikle
calismalarda belli kriterlere gore kimelerdeki merkez cimle bulunarak segim
yapilmaktadir [8], [9]. Bu calisma kapsaminda ise kiimeden secilecek climleyi bulabilmek
icin her kiime icinde TextRank algoritmasi kullaniimistir. Boylelikle her kiime igerisinde
alt cizgeler olusturularak o kiime icindeki climlelerin puanlandirilmasi saglanmistir. Bu
puanlama ile en yliksek puanl cimle Ozette bulunmak Uzere segilir. Eger kiime tek
elemanli ise ciimle direk secilir. Algoritmanin detaylari asagidaki sekil ve cizelgelerde

verilmistir.

Cizelge 4.1 Hibrit Algoritmanin Sahte Kodu

Fonksiyon 6zet cikar
Cumleler icin benzerlik matrisi hesapla
Benzerlik matrisi kullanarak hiyerarsik kiime olustur
Kime sayisi belirleyip o seviyeden kiimeleri al.
Kimeleri boyutuna gore blyikten kiicige sirala.
For i=1 to kiime sayisi
Kimeye TextRank uygula.
En ylksek puanli indisi 6zete ekle
End

Cizelge 4.1’de oOnerilen algoritmanin sahte kodu verilmistir. Bu koda gore kiimeleme
yapildiktan sonra dendrogramdan kac¢ kiime olmasi isteniyorsa o seviyeden kesilir ve
kiimeler secilmis olur. Daha sonra kiimeler biyikten kiiclige dogru siralanir. Her bir
kiime icin TextRank uygulanir ve puanlar blylkten kiictige siralanmis bir bicimde ilgili
indisler dondurdlar. Sekil 4.2’de 6nerilen algoritmayi anlatan bir diyagram verilmistir.

Temsili diyagramda dokiimanda bulunan n ciimle icin matris olusturulur. Bu matris
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kullanilarak HBK yardimiyla kiimeleme yapilir. Kimelemenin ardindan her bir kiimede
bulunan ctimlelerle bir ¢izge olusturulur. Eger kiimedeki climle sayisi bir ise onun indeksi
donis degeri, cizge olusturulmadan direk, olarak verilir. Fakat eleman sayilari birden
fazlaise bu durumda bu kiimeler igin ilk olarak ¢izgenin digliimleri olusturulur. Ardindan
digimler arasindaki agirhk degerleri icerik ¢akismasi yontemine gére hesaplanir.
“TextRank” algoritmasi kullanilarak puanlama hesaplanir. Puanlamadan sonra indisler

puana gore bilyukten kiclge siralanir.

D 0 S1n
= —) | : — HBK
R— Sn,l 0

Sekil 4.2 Hibrit Algoritma

Kimelerin buylkltkleri I>m>n ise siralama sekil 4.3’teki gibi degisir. Siralamanin
ardindan her bir kiimeden en yiksek puanli bir cimle alinarak 6zet olusturulur. Sekle
gore 2, ..., m, ..., 5indisli cimleler 6zete girmek lizere secilir. Fakat bu ciimlelerin hepsi
Ozette bulunmak zorunda degildir. Bu siralama bozulmayacak sekilde 6zette bulunmasi

gereken kelime sayisi veya oran kadar ciimle secilir. Eger secilen climleler ozeti
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olusturmaya yetmezse se¢im islemi sekil 4.3 alt kismindaki kiimelerin ikinci indislerden
yani 1, ..., 1, ... 3 sirasindan secilir. Farkli kimelerden cliimleler secilerek 6zete farkli

alanlardan kelimelerin girmesi saglanir.

[ 2 e— “‘.l ’." 2 cn— "‘.l ‘x“ 2 eo— ".‘

| 3 e—— [ 3 c— | [ 3 eo——

. f ‘ . see | . f
[>m>n

‘f" ] e— “\_l "-" 1 eo—— ‘\'. f‘“ 3 eo— "}
| O — [ 2 e—— [ g e——
\ . / see \ : [ eea \ : /

Sekil 4.3 Kiimelerin Blyikltigline gore Siralama

Detaylari verilmis olan 6nerilen sistemin yukarida verildigi gibi 6nce kiimeleme yapilip
sonrasinda her kiime igin “TextRank” uygulanmistir. Hiyerarsik kiimeleme yapilarak
climlelerin yapisal olmayan kiimeleme yontemlerine gore daha fazla bilgi verici olmasi
beklenir. Yani bu yontemin saglamis oldugu bazi 6zellikler metinler i¢cin de faydali
olabilir. Ornek olarak, degisik boyuttaki kiimeler daha énceden ortaya ¢tkmamis bir bilgi
icerebilir. Boylece diger yontemlerde 6zete girmesi miimkiin olmayan bir climlenin de
Ozete girmesi ihtimali olmus olur. Kimeleme sonrasi verilerin siralamalari degisir, yeni
bilgi ortaya cikarici kiglik kiimeler olusabilir. Bu 6zelliklerin 1s18inda kiimeleme islemi
sonrasinda elde edilen kiimelerdeki cimlelerin birbirine yakin olmasi beklenir. Boylece
Ozete secilen ctimlelerin farkli konularda olmasi saglanir ve dokiman batlinlGgind

destekleyen bir secim islemi yapilmis olur.
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4.3 Algoritmanin Degerlendirilmesi

Algoritmayi degerlendirmek icin bir dnceki béliimde oldugu gibi DUC 2002 ve CAST veri
setleri kullanilmistir. DUC 2002 (zerinde degerlendirme yapabilmek icin Rouge-1 6l¢iitd;
CAST setinde degerlendirme vyapabilmek icin de keskinlik, anma ve f-6lgltl
kullanilmistir. Onerilen sistemin ¢alismasindaki dnemli noktalardan biri kiime sayisinin
secilmesidir. ideal kiime sayisinin secilmesi verinin gdsterimine ve benzerlik él¢iiti gibi
kriterlere baglh oldugundan kolay degildir. Bu sebeple Aliguliyev'in yapmis oldugu
calismada kullandigi yonteme gore kime sayilari belirlenir [26]. Bu yontem
dokliimandaki kelime dagilimlarini kullanarak ideal kiime sayisini bulmaya ¢alisir. Baska
bir deyisle dokiimandaki konu sayilarini tahmin etmeye c¢alisir. Yontem asagidaki

denklem 4.5’te verildigi gibidir.

. |D| . Ui, Sl
XisqlSil LSl

(4.5)

Denklem 4.5’e gore kiime sayisi toplam terim sayisinin birikmis terim sayisina oraninin,
ctimle sayisi olan n ile garpimi olarak belirlenir. |S;| cimle i"deki terim sayisini, |D| ise
dokliimandaki terim sayisini gosterir. Denklem analiz edildiginde eger her cimle ayni
kelimelerden olusursa kiime sayisi 1 gikar ki aslinda bu durumda dokiimanda 1 ciimle
var demektir. Eger climleler arasinda hig ortak kelime bulunmuyorsa bu durumda kiime
sayisi cimle sayisiyla esit olur. Bu iki 6zel durum disinda ise kiime sayisi 1 ile n

arasindadir.

Kelime dagilimlarinin yani sira kiime sayisinin O0zete etkisini analiz etmek amaciyla
degisik kiime sayilari ile de deneysel calismalar yapilmistir. Denemelerde kiime sayisi o
dokliman icin saglanamiyorsa onun icin kiime sayisi ciimle sayisinin yarisi olarak

verilmistir.

Sonuglar dokiimanda hicbir 6n islem yapmadan (temel), kelimelerin kdkleri bulunarak
ve de hem kelime kokleri bulunarak hem de gereksiz kelimelerin c¢ikartilmasiyla olmak

Uzere 3 farkh kategoride analiz yapilmistir.
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4.3.1 Sonuglar

Tekli bagla yapilan DUC 2002 sonuglari gizelge 4.2’de, tam bag ile yapilan sonuglar gizelge

4.3'te gosterilmistir.

Cizelge 4.2 Onerilen Sistem DUC 2002 Sonuglari (Tek Bag)

Klme Sayilari | Temel | Kokleri Bulunmus | K6k Bulunmus ve Gereksiz Kelime Cikarimi
Ort. 14 0,4756 | 0,4951 0,4043
Baz cizgisi 0,4599 | 0,4779 0,4162

Cizelge 4.3 Onerilen Sistem DUC 2002 Sonuglari (Tam Bag)

Kime Sayilari | Temel | Kokleri Bulunmus | K6k Bulunmus ve Gereksiz Kelime Cikarimi
Ort. 14 0,4408 | 0,4664 0,3806
Baz cizgisi 0,4599 | 0,4779 0,4162

Hiyerarsik kiimelemede tek ve tam bagh olmak Uzere iki tip gruplama sonuglarina
bakildiginda olusan kime vyapilarinin tamamen farkli oldugu sonuglar lzerinden
gorilmektedir. Tam bag ile elde edilen sonuc tek baga gore genelde %2-%3 daha diisik
ctkmistir. DUC sonucu (zerinden onerilen sistem ile “TextRank”’ in degisik benzerlik
metodlar kiyaslanacak olursa, tek bag yonteminin sonuclari ortalama %2 oraninda

arttirdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.4’te farkli kiime sayilari ile yapilan deneylerin sonuglari verilmistir. Kime sayisi
4 oldugunda %44 ile en disik sonug elde edilmistir. Klime sayisi 8 ile 24 arasinda oldugu
durumlarda %47’lik basari saglanmistir. 8 ile 24 arasindaki kiime sayilarindaki degisiklik,

sonuclari %01 - %06 arasinda etkiledigi gozlemlenmistir.

TextRank yonteminin kiimelerden climle secimine olan katkisini kiyaslamak icin daha
farkl bir cimle se¢cim yontemi kullanilarak deneme yapilmistir. Bu yonteme gore
kiimelerden en uzun cimleler secilerek 6zet olusturulmustur. Deney sonuglari cizelge
4.5'te verildigi gibidir. Sonuglar temel kriterinde analiz edildiginde cizelge 4.2'deki

%47’lik sonuca %06 farkla ok yakin oldugu gézlemlenmistir.

Onerilen ydntemde kimeleme asamasinda benzerlik 6lcitii  olarak kosiniis

benzerliginden vyararlaniimistir. Calismada hiyerarsik birlestirici  kiimelemenin
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performansini Jaccard, NGD ve igerik ¢akismasi yontemlerinin ne kadar etkiledigi de
analiz edilmistir. Diger yakinlk kriterlerinin sonuglara etkisi cizelge 4.6’da verilmistir.
Sonuglara gore TextRank’te en basarili olan benzerlik yontemlerinin hiyerarsik birlestirici
kiimelemede performansini kaybettigi gorilmustir. Bunun en 6nemli sebebi TextRank
yonteminde puanlamanin sadece 2 climlenin birbirine olan benzerligine bagl kalmadan
ona bagli olan diger climlelerin de benzerligini 6zyinelemeli olarak hesaba katmasidir.
Fakat hiyerarsik kiimelemede, aggozlii algoritmalarin galistigr sekilde, iki grubu

birlestirmek igin sadece iki cimlenin birbirine yakin olmasi yeterlidir.

Tam bagda ise cizelge 4.3’teki temel ve kelime kokler bulunmus olan kriterler goz
ontinde bulunduruldugunda; NGD ve kosinls benzerliginden daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Kelime kokleri bulunup gereksiz kelimelerin ¢ikarildigi sonuglar

kiyaslanirsa 4 yontemden sadece kosinis benzerligini gectigi goralir.

Cizelge 4.4 Farkh Kiime Sayilari Sonuglari

Kiime Kelime Koklerinin Kelime Kokleri ve Gereksiz Kelime
Sayisi Temel Bulunmasi Cikartimi

4 0.448 |0.475 0.377

8 0.472 |0.495 0.393

12 0.472 |0.493 0.406

16 0.478 |0.499 0.403

20 0.475 |0.5 0.404

24 0.474 |0.498 0.402

Cizelge 4.5 TextRank Yerine En Uzun Climle Segimi ile Alinan Sonuglar

Kelime Koklerinin Kelime Kokleri ve Gereksiz Kelime
Temel Bulunmasi Cikartimi
En Uzun
Ciimle 0.469 0.489 0.42
Cizelge 4.6 Diger yakinlik kriterlerinin sonuca etkisi
Kelime Koklerinin Kelime Kokleri ve Gereksiz Kelime
Temel Bulunmasi Cikartimi
Jaccard 0.440 0.456 0.394
NGD 0.408 0.430 0.359
igerik
Cakismasi | 0.416 0.434 0.382
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Cizelge 4.7 Onerilen Sistem CAST Sonuglari (Tek Bag)

Cizelge 4.7, 4.8, 4.9 ve 4.10’de CAST veri setleri ile bulunmus sonuglar gosterilmektedir.

Kime sayisi | Temel Kokleri Bulunmus
Hassasiyet | Anma | F Hassasiyet | Anma | F
Ort. 14 0,4382 0,4165 | 0,42229 | 0,4293 0,4086 | 0,4143

Cizelge 4.8 Onerilen Sistem CAST Sonuglari (Tek Bag)

Klme sayisi | Kok Bulunmus ve Gereksiz Kelime Cikarimi
Hassasiyet Anma F
Ort. 14 0,4387 0,4086 0,4188

Cizelge 4.7 ve 4.8’deki tek bag grup benzerlik yontemi kullanilarak CAST veri setiyle elde
edilen sonuglar verilmistir. Sonuglari hassasiyet, anma ve F 6lcltl Gzerinden TextRank
sonuclari ile kiyaslayinca; temel ve kokleri bulunmus kriterde TextRank’taki 4 sonuctan
kosinls ve Jaccard benzerligini gectigi gorilmektedir. Son olarak kékleri bulunmus ve
gereksiz kelimeler cikartilmis sonuclar bulundugunda ise sadece kosinlis benzerligini

gectigi gorilir.

Cizelge 4.9 Onerilen Sistem CAST Sonuglari (Tam Bag)

Kiime sayisi | Temel Kokleri Bulunmus
Hassasiyet | Animsama | F Hassasiyet | Anma | F
Ort. 14 0,3998 0,3769 0,3837 | 0,4065 0,3793 | 0,3883

Cizelge 4.10 Onerilen Sistem CAST Sonuclari (Tam Bag)

Kiime sayisi | Kok ve Gereksiz Kelime Cikarimi
Hassasiyet | Animsama | F
Ort. 14 0,3993 0,3725 0,3815

DUC sonuglarina benzer bir sekilde CAST’in cizelge 4.9 ve 4.10’daki gibi tam bag ile elde
edilen sonuclarinda tek baga gore ortalama %3 - %4’lik bir diislis meydana gelmistir.
“TextRank” sonuglariyla kiyaslandigi 4 metottan sadece kosiniis benzerligini gectigi
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gorilmistir. Onerilen sistemde tam bag kullanildiginda CAST sonuglarina gére NGD,

icerik cakismasi ve Jaccard benzerlik olgltleri karsisinda basarili olmadigi gérilmustar.

Ozet olarak; yapilan calismalar sonucu énerilen sistemin tek bag kullandigi durumda DUC
veri seti icin %2’lik bir gelistirme gosterdigi gozlemlenmistir. Tam bag ile yapilan
Olclimlerde ylizde degerleri diisse de “TextRank” sonuclarina yakin bir performans
gosterdigi saptanmistir. CAST veri setinde de tek bag ile yapilan ¢alismanin tam baga
gore daha performansli sonuc verdigi saptanmistir. Fakat dnerilen sistem genel olarak
“TextRank”’te kullanilan 2 yontemi gegebilmistir. Bu da CAST veri seti icin NGD veya
icerik cakismasi kullanmanin daha avantajli olacagi yorumunu dogurur. Bunun yaninda
yapilan gézlemlere gére metin 6zetleme sistemleri icin hiyerarsik kiimeleme kullanirken

tek bag kullanmanin tam baga gére daha avantajli oldugu sonucuna varilir.

4.3.1.1 Diger Calismalar ile Kiyaslama

Rasim Alguliev ve Ramiz Aliguliev ¢alismasinda kiimeleme ve climle ¢ikarimi yapan
gozetimsiz dokiiman 0Ozetleme metodu Onerir [9]. Yazar galismasinda kiimeleme
yapabilmek icin kriter fonksiyonlari tanimlar. Daha sonra bu fonksiyonlari kullanarak
uyumluluk fonksiyonlarini olusturur. Uyumluluk fonksiyonunu kesikli diferansiyel evrim
algoritmasi ile optimize eder. Daha sonra kiimedeki merkezilik 6zelligine gore ciimleler

secilir. Yapilan calismada alinan sonuglar asagidaki ¢izelgede verilmistir.

Cizelge 4.11 Calisma [9] ile kiyaslama

Yontem ROUGE-1
F 0.451
F1 0.449
F2 0.454
CRF 0.441
QcCs 0.448
HITS 0.428
SVM 0.434
Onerilen Yéntem | 0.475

Calisma [9]'da alinan sonuglar farkh kriter fonksiyonlari olan F, F1 ve F2 icin verilmistir

ve secilen diger yontemler ile kiyaslanmistir. Yazarin 6nerdigi calismasinda aldigi
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sonuglar diger yontemleri gegmistir. Bizim ©nerdigimiz yontemin yazarin Onerdigi

yonteme gore %2 daha performansli sonug lrettigi gozlemlenmistir.

Ramiz M. Aliguliyev galismasinda [9]'daki galismasina benzer cimle kiimeleme ve
citkartimi yapan bir calisma daha oOnermistir [26]. Bu g¢alismasinda sonuglarin
O0zetlemenin sadece optimize edilen fonksiyonlara degil benzerlik metotlarina da bagh
oldugunu belirtmistir. Yapilan ¢alismanin DUC 2002 sonuglarina gore kiyaslari asagidaki

cizelge 4.9’daki gibidir.

Cizelge 4.12 GCalisma [26] ile kiyaslama

Yontem ROUGE-1
F 0.466
F1 0.456
F2 0.442
NetSum 0.449
CRF 0.440
SVM 0.432
Manifold-Ranking | 0.423
Onerilen Yontem | 0.475

[26]'de o6nerilen ¢alismanin sonuclari F, F1, F2 ile gizelge 4.12’da gosterilmistir. Yazar
yaptigi calismasinda [9]’'daki sonuca gore daha performansl bir sonug elde etmistir. Ve
diger yontemlerden daha iyi sonuclar bulmustur. Burada onerdigimiz sistem F ile
kiyaslandiginda yaklasik %1, F1 ile kiyaslandiginda %2 ve F2 ile kiyaslandiginda %3 daha

iyi bir performans sergiledigi saptanmistir.

Zhang Pei-ying ve Li Cun-he calismasinda climle kiimelemeye dayali bir 6zetleme
yontemi dnermistir [8]. Onerdikleri ydntem lic asamadan olusur; ilk olarak dokiimandaki
climleler anlamsal yakinliklarina gore K ortalama yontemi ile kiimelenir. Sonra her kiime
icin toplayici cimle benzerligi hesaplanir. Son asamada her kiime icin merkez ciimle
toplayici benzerlik fonksiyonu ile bulunur. Daha sonra da merkez cimleler fonksiyonda
bulunan degerlerine gore blylkten kiicige siralanir. Ve en fazla agirhk degeri alan
climlelerin 6zette bulunmasi saglanir. Bu calismada sonuglar 3 yontem ile kiyaslanmistir.

Sonuclar cizelge 4.13'daki gibi verilmistir.
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Gizelge 4.13 Galisma [8] ile kiyaslama

Yontem ROUGE-1
MMR 0.348
WAA 0.380
Calisma [4]'teki yontem | 0.435
Onerilen Yéntem 0.475

Gahsmada yazarin 6nerdigi yontem MMR ve WAA yontemini gegtigi goriilmustir. Bizim

onerdigimiz yontem yazarin yontemine gore %4 daha iyi bir performans sergilemistir.

Miner Berker ve Tunga Glingor c¢alismasinda cimle ¢ikarimina dayali bir yontem
Uzerinde calismistir [27]. Bu yontemde clumleleri puanlamak icin anlamsal zincir
ozelligini de iceren toplam 12 farkh 6zellik kullanilmistir. Hangi 6zelligin daha 6énemli
oldugunu bulmak icin kat sayi hesaplamasi genetik algoritma kullanilarak yapilmistir.
Bulunan kat sayilar kullanilarak 6zet ¢ikarilmis ve denemeler bu sekilde yapilmistir. Yazar
calismasinda denemeler igin CAST veri setini kullanmistir. Calismada bulunan ortalama
hassasiyet degeri 0.46 olarak verilmistir. Bizim onerdigimiz algoritmanin ortalama
hassasiyeti 0.438’dir. Fakat bir dnceki bolimde verilen TextRank sonuglari ele alinirsa

NGD benzerlik yontemiyle her (i¢ sonucunda 0.46’yi1 gectigi gdzlemlenir.

4.3.1.2 Coklu Dokiiman Sonuglari

Onerilen sistem kiimeleme yaptiktan sonra her kiime icinden ciimle secer, bu sekildeki
bir yaklasim coklu dokiiman &zetleme icin de kullanilabilir. Onerilen yéntemi ¢oklu
O0zetlemede degerlendirmek icin DUC 2002’deki 59 ayri konuda bulunan dokiimanlardan
yararlanilmistir. Degerlendirmelerin yapilabilmesi icin [18] ve [28] calismasinda verilen

coklu 6zet calisma sonuglari géz 6nlinde bulundurulmustur.

Cizelge 4.14 Coklu Dokiiman Sonuglari ile Kiyaslama

Sistem ROUGE-1
ClusterCMRW/(Agglomerative) | 0.385
ClusterHITS (Agglomerative) 0.377
ClusterHITS (Kmeans) 0.376
S$29 0.3264
S25 0.3056

S 20 0.3047
Baz Cizgisi 0.2932
Onerilen Yéntem 0.3232
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Gizelgede verilen g¢oklu dokiman sonuglarina gore ClusterCMRW ve ClusterHITS
yontemlerinin daha performansh calistigl gézlemlenmistir. Bunun yaninda oOnerilen
yontem baz cizgisini, sistem 20 ve 25’i %2'lik bir fark ile gectigi saptanmistir. Dolayisiyla
onerilen sistem sadece tekli dokiiman Uzerinde degil ¢oklu dokliimanlar Uzerinde de

calisabilecegini ispatlamistir.
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BOLUM 5

SONUC ve ONERILER

Bu calismada c¢izge tabanli 6zetleme igin kullanilan TextRank algoritmasinin degisik
benzerlik yontemleri kullanilarak, ¢ikan 6zete nasil katki saglayabilecegi incelenmistir.
Benzerlik yontemleri olarak igerik cakismasi, NGD, kosinils ve Jaccard benzerlikleri
kullanilmistir ve sonuglar DUC 2002 ve CAST kitlphanelerinde analiz edilmistir. Veri
setleri hazirlanislari bakimindan farkh oldugu icin DUC sonuglari ROUGE-1 6l¢iitli ve CAST
sonuclari keskinlik ve anma olctleriyle incelenmistir. Deneysel calismalara gére DUC
kitiphanesi kullanildiginda en iyi sonucun icerik ¢akismasiyla; CAST kitliphanesi
kullanildiginda ise en iyi sonucun NGD kullanilarak bulundugu gézlemlenmistir. Bunun
yaninda benzerlik 6lgltl olarak anlamsal benzerlik de kullaniimistir fakat performans
problemlerinden dolayr faydali netice alinamamistir. ileriki calismalarda daha
performansh bir anlamsal benzerlik Gzerinde galisma yapip, diger benzerlik 6lgltleriyle
kiyaslanmasi; TextRank algoritmasinin daha iyi sonug verip vermeyecegini analiz etmek

acisindan faydali olacaktir.

Bu calisma ayrica hiyerarsik birlestirici kimeleme ve TextRank algoritmasina dayall
secim gerceklestiren yeni bir sistem onerilmistir. Kimeleme yontemi kullanilarak yapilan
calismalar genelde ciimle se¢imini, merkezi cimleyi bularak yaparlar. Fakat bu ¢alismada
kiimelerden climle secimi yapabilmek icin her kiimede kendi icerisinde TextRank
algoritmasi uygulanmistir. Bu algoritmada elde edilen siralamaya gore kimelerden
climleler secilmistir. DUC 2002 sonuglarina bakildiginda sadece TextRank algoritmasi
kullanilan sonuclari ortalamada %2 gectigi gorilir. CAST veri setinde ise 4 benzerlik

metodundan 2’sini gectigi gozlemlenmistir. Bu calismada hiyerarsik birlestirici kiime
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olusturulmasi igin kosints benzerlik yontemi kullaniimistir; ileriki galismalarda hiyerarsik
birlestirici kimeleme yapilirken kullanilan farkh benzerlik yontemlerinin kiimelemeye
olan etkisi analiz edilecektir. Buna ilave olarak yapilacak galismalarda anlamsal benzerlik
yontemi veya belli kavramlarin gruplanmasi kullanilarak da analiz yapilacaktir. Bu
sekildeki bir yaklasim, 6zete daha farkli kavramlarin girmesini saglayacagindan sonuclara

etkisi analiz edilecektir.
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