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Bu tez calismasi kapsaminda genel, denetimsiz ve ¢ikarict metin Ozetleme
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yaklasimin veri isleme asamasinda da kullanilan KUSH (Karci,Ugkan,Seyyarer,Hark) araci
onerilmis ve denenmistir. Onerilen yontemlerden ilki, ii¢ ana adimdan olusan CatSumm
(Cengiz, Ali, Taner Summarization) modelidir. [lk adimda KUSH araci ile normalizasyon
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Within the scope of this thesis, two new graph-based approaches have been
contributed to the general, unsupervised and extractive text summarization problem. The
KUSH (Karci, Ugkan, Seyyarer, Hark) tool used in the data processing stage of both
approaches has been proposed and tried. The first proposed method is the CatSumm (Cengiz,
Ali, Taner Summarization) model, which consists of three main steps. In the first step,
normalization was performed with the KUSH tool. In the second step of the model, the
graphs were clustered with spectral graph partitioning, so that the summaries were produced
in accordance with the number of sentence ratios in the subgraphs. In the last stage, using
the node weighting methods, sentences with high centrality values are included in the
summary. In the second study, based on the prediction that the sentences corresponding to
the nodes in the independent clusters should not be included in the summary, a limitation
was made on the documents to be summarized before the effect of the nodes on the general
graph was determined numerically. Both approaches were tested on the DUC (Document
Understanding Conference, DUC-2002 and DUC-2004) data set and using ROUGE (Recall-
Oriented Understudy for Gisting Evaluation) evaluation metrics. Experimental processes
were repeated for summaries of 100, 200 and 400 words. The values reported with the
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SIMGELER VE KISALTMALAR
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nxn boyutunda benzerlik matrisi
i diiglimiiniin 6zvektor merkeziligi
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1. GIRIS

Internet teknolojisinin hizli gelisimi ile internet iizerindeki elektronik dokiimanlarin
olaganiistii bir hizla artti§i goriilmektedir. Bu durum siliphesiz insan yasamini
zenginlestirmektedir; ancak ayn1 zamanda hizli ve dogru bilgiye ulagsmay1 zorlastirmaktadir
[1]. Sayisal ortamlar yoluyla artan verilerin beraberinde getirdigi birgok avantaji olmakla
beraber bir o kadar da dezavantaji bulunmaktadir. Herhangi bir konu hakkinda bilgi
zenginliginin olmasi ,birden fazla kaynaktan daha detayl bilgilere ulasilmasi gibi farkli
avantajlar1 sayilabilir. Bunun yaninda bilgi fazlalig: beraberinde bilgi yanlishigini, yararsiz
bilgi fazlahigm getirmektedir. Internet {izerinden yapilan bir arama sonucunda konuyla
alakali veya alakasiz binlerce ya da milyonlarca sonuca ve veriye ulasmak miimkiindiir.
Gilinlimiizde teknolojinin ilerlemesi ile bu tarz problemlerle siirekli karsilasilmaktadir.
Teknolojinin gelisimi ve veri oranin iistel bir seviyede artiyor olmasi dogru bilgiye erigim
sorunlarinida beraberinde getirmektedir. Siirekli artan ve sayisal sistemlere kaydedilen
verilerin biiyiik bir cogunlugunu yapilandirilmamis veriler olusturulmaktadir. Diizenli bir
yaptya sahip olmayan ve tizerinde herhangi bir islem yapilmamis olan verilere ham veri
denilmektedir.

Ham veri, bir olgu hakkinda birbirleri ile olan iliskileri heniiz tam olarak ortaya
konmamus bilgi topluluklar1 olmakla birlikte sayisal formatlarla ifade edilebilen, taginabilen
dizeler olarak da tanimlanabilmektedir. Bu ham verilerin bilinen bir amag¢ dogrultusunda
anlaml birlikteliklerinin elde edilmis hali ise bilgidir. Her gecen giin biiyliyen veri miktar1
yeni yaklasimlar ile ¢6ziilmeyi bekleyen problemlere kapr agmaktadir. Islenmeyi bekleyen
dijital veriler ¢ok biiyiik oranda belirli bir formati olmayan ham metinlerdir. S6zii edilen
verilerin anlamli ve faydalanilabilir veri kaynaklarina doniismesi icin iizerinde c¢aligilarak
analiz edilmeleri gerekmektedir. Bilgiye erisim zamaninin kisaltilarak kabul edilebilir erisim
stirelerinin elde edilmesi i¢in yeni yontemlerin gelistirilmesi gerektigi kadar verinin analiz
edilmesi de gerekmektedir [2]-[4].

Kaydedilen veriler farkl: tiirlerde bilgi igerebilmektedirler. Bu veri tiirleri arasinda ses,
goriintli ve metin gibi sayisallagtirabilir veriler bulunmaktadir. Metin verilerine erisim
yapilmak istendiginde dogru bilgiye erismek isterken aranilan bilgiden ¢ok farkli anlam
tasiyan, iligkili olmayan veya ¢ok fazla boyuttaki verilerle karsilasmak miimkiin olmaktadir.
Bilgi aranirken genellikle ¢ok fazla zaman kayb1 yasanmadan dogrudan en uygun sonuca
erisilmek istenmektedir. Kisa zamanda en uygun ve en dogru bilgiye erisim saglanmasi

zaman kaybimi biiyiik oranda ortadan kaldirmaktadir. Boylelikle insanlar zamani daha



verimli kullanabilme imkanina sahip olmaktadir. Zaman kaybinin dnlenmesi ve incelenen
dokiimanin igerdigi genel bilgiye ulasmak i¢in metin 6zetleme yontemleri kullanilmaktadir.
Son yillarda arastirmacilar metin dokiimanlarinin 6zetlenmesi amaci ile yeni algoritma ve
yontemler gelistirmek i¢in ¢alismaktadirlar. Zira uzun metin belgelerinin insanlar tarafindan
ozetlenmesi hem c¢ok zor hem de gercekten fazla zaman gerektirmektedir. Is diinyasi,
akademi, saglik gibi bircok alanda 6zetleme oldukca gerekli goriilmektedir.

Otomatik metin ozetleme teknolojileri giderek daha ¢ok arastirmaci tarafindan
calisilmakta ve yeni Oneriler ile daha verimli hale getirilmeye ¢alisilmaktadir [5]. Dokiiman
Ozetleme alaninda gerceklestirilen tiim ¢aligmalara ragmen yeni calismalara olan ihtiyag
artarak devam etmektedir [6]. Otomatik metin Gzetleme, uzun metin dokiimanlarin
sikigtirilmis ve anlasilir bir bicimde temsil etmeyi amaglayan 6nemli bir dogal dil isleme
(natural language processing - NLP) dalidir [7]. Dokiiman 6zetleme teknikleri ¢ikarici ve
yorumlayici dokiiman Ozetleme olarak iki kategoriye ayrilabilmektedir. Cikarict 6zetler
metinlerin temsili, climle skorlama ve climle se¢imi gibi li¢ asamadan olusurlar. Yorumlayict
Ozetler ise dogal dil iiretim yaklasimlarini kullanarak dokiimanlarin ana iceriklerini
yorumlarlar ve yeniden ifade ederek Ozetleri olustururlar [8], [9]. Ayrica Ozetlenecek
dokiimanlarin sayisina baglh olarak stek dokiimanli ve ¢oklu dokiiman olarak da kategorize
edilebilirler. Ozetleme ile ilgili ilk calismalar Tek dokiimanli 6zetleme kapsaminda
yapilmistir. Devam eden calismalarda c¢oklu dokiiman Gzetleme g¢aligmalart yapilmaya
baglanmistir ve birden fazla metne uygulanan yontemler gelistirilmistir [7], [10], [11].
Ayrica Ozetler ya genel ya da sorgu odakli 6zetleme olarak kategorize edilirler [12].
Arastirmacilar tarafindan gergeklestirilen ¢aligmalarin biiyiik ¢ogunlugu genel 6zetleme
baglaminda olmustur. Ozeti olusturma amaci hakkinda birkag smirli varsaymm ile
gerceklesen bu 6zetleme tiirtinde genel konu igerigi korunarak miimkiin oldugunca fazla
bilgi kapsanmaya caligilirken sorgu odakli 6zetlemelerde ise kullanici tarafindan belirlenen
sorgulara bagli kalinarak bir 6zetleme amaglanir ve belirtilen konu ile ilgili metindeki

bilgiler elde edilir [13]-[15].

Kelime obeklerinin veya ciimlelerin puanlandirilarak 6zetlerin elde edilmesi otomatik
cikaric1 Ozetleme sistemlerinde kullanilan en yaygin yontemdir. Giiniimiizde uygulanan
yontemlerin biiylik cogunlugunda ise ciimle puanlama yontemi benimsenmistir. Metin analiz
yontemlerinde ¢izge tabanli temsiller igeren metotlar siklikla kullanilmiglardir ve olduk¢a
etkili ¢oziimler tretmislerdir. [10]’da yazarlar, 6zetleme icin ¢izge tabanli temsil igeren

TextRank’1 dnermislerdir. Sunulan TextRank yaklasiminda metin igeriklerinin kesisimleri



kullanilarak ¢izge tabanli bir metot sunulmustur. [14]’te, benzer sekilde climlelerin temsil
edildigi LexRank tanitilmistir. LexRank algoritmasi diigiim merkeziligi yontemlerinden biri
olan 6zvektor (eigenvector) diigiim merkeziligini temel alan bir algoritma 6nerilmistir. Hem
LexRank hem de TexRank algoritmasi PageRank [16] algoritmasindan ilham almislardir.
Terim ve climle kiimeleri arasindaki karsilikli bilgileri kullanarak bir dokiimandaki merkezi
ctimleleri elde edecek bir dokiiman 6zetleme modeli sunulmustur[17]. Daha farkli bir temsil
ile [18]’de katmanlarin1 dokiimanlar, ciimleler ve kelimelerin olusturdugu ¢ok katmanli bir
temsil kullanilmistir. [19]’da yazarlarin, otomatik dokiiman O6zetleme igin baglanti
olusturmadan (link generation) faydalandiklari ¢aligmalarinda dokiimanlari ¢izgelerle ifade
etmigtir. Dokiimanlardaki metin iligkilerini ortaya koyarak bu yapiy1 tanimlamistir. Elde
ettikleri 6zetleri insanlar tarafindan olusturulan 6zetlerle karsilastirarak degerlendirmistir.
Anlamsal devamliligin saglanmasi igin ¢izge tabanli bir yaklagimin sunuldugu [20]’da
diigtimler dokiimanlara ait terimleri tutmakta, ayritlar ise bu diigtimler arasindaki anlamsal
(semantic) iliskileri yansitmaktadir. Temel olarak gizgelerde yer alan tiim diigiimlere ait
cizge ¢ap1 (graph diameter) hesabi gergeklestirmekte ve en kisa ve en uzun yollar1 en zayif
ve en giiclii baglar olarak nitelendirmektedir. [21]’ de ki calismada ¢izge yapilar ile
dokiimanlar tanimlanirken digiimler ve ayritlar yerel benzerliklerden yola ¢ikilarak
olusturulmaktadir. Ana dokiimanlara ait 6zetleri elde etmek i¢inde Random Walk yontemi
uygulamistir. [22]’ de ise biyomedikal alan igin bir 6zetleme sistemi Onerilmektedir.
Landauer et al. [23], [24] calismalarinda herhangi bir bilgi 6n kabulii kullanmadan sadece
genel matematiksel yontemleri kullanarak yeni bir yaklagim sunmustur. Unified Medical
Language ad1 verilen bir sistem kullanilarak yar1 s6zliik tabanli bir uygulama ile kavram ve
iliskilerden yola ¢ikilarak bir graph elde edilmekte ve akabinde PageRank algoritmasi
kullanilmaktadir.Benzer sekilde [25]’te yazarlar Reinforced Random Walk tabanli yeni bir
cizge Onerisinde bulunmaktadirlar. Literatiirde siklikla kullanilan temel bir yontem olan
SumBasic [26], Ozette yer almasi gereken top N ciimleyi etkili bir olasilik fonksiyonu
kullanarak segme yoluna gitmektedir. [27] de yazarlar ¢oklu dokiiman i¢in greedy yontemi

ile belirlenen bir olasilik modeli ile 6zete ciimleleri eklemektedir.

Yukarida bahsedilenlerle birlikte literatiirde Onerilen ¢izge tabanli Ozetleme
sistemlerinin 6zetleme tiirleri, dokiiman sayilari ve kullanilan metotlara ait bilgiler Cizelge

1.1 ‘de gosterilmektedir.
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Bu tez kapsaminda ¢izge tabanli metin dzetlemeye yonelik iki 6zgiin ¢aligma ile metin

Ozetleme ve smiflandirma ¢alismalarinda en 6nemli asamalardan biri olan metin 6n isleme

(Text Preprocessing) asamasinda kullanilmak tizer yeni bir arag¢ gelistirilmistir.

KUSH Metin isleme araci:

Yazim sekilleri bakimindan birbirlerinden farkli olan ancak anlamsal olarak ortak bir
kelime kokiinden tiireyen yakin anlamli kelimelerin ¢izgeler olusturulurken farkli
kelimeler gibi isleme alinmasi, climleler arasindaki baglanti ve iligkilerin tespitini
zorlastirmaktadir. Sezgisel olarak sozii edilen problemin simiflandirma sonrasinda
elde edilen basarimi ciddi bir sekilde etkileyecegi ongoriilmiistir ve bu tez
kapsaminda metin 6n isleme admminda kullanilan bir metin isleme araci

gelistirilmistir

CatSumm: Extractive Text Summarization with Spectral Sentence Clustering
and Node Centrality(Spektral Metin Kiimeleme Yontemi ve Diigiim Merkezilik
Degerleri Kullanilarak Cikariet Metin Ozetleme); Bu calismada CatSumm
(Cengiz, Ali, Taner Summarization), adin1 verdigimiz yeni ve denetimsiz bir
otomatik coklu dokiiman ozetleme modeli &nerilmistir. Onerilen yontem
tarafimizdan belirlenen ii¢ ana adima gore 6zet olusturmaktadir: Giris metinlerinin
temsili, CatSumm modelinin ana agsamalar1 ve ciimle puanlandirma seklindedir. Giris
metinlerinin temsili asamasinda ciimleler arasindaki anlamsal bagliligin korunmasi
icin KUSH (Karci, Ugkan, Seyyarer, Hark) adin1 verdigimiz bir metin isleme araci
kullanilmaktadir. CatSumm modelinin ana agsamalarindan biri olan Spectral Sentence
Clustering (SSC) ile spektral ¢izge bolmeleme sonrasinda elde edilen alt ¢izgelerde
bulunan ciimle sayis1 oranlar1 Ol¢iisiinde 6zetin elde edilmesi islemidir. Standart
sapma (SD) yolu ile hesaplanan bir esik degerinin altinda deger alan ayritin silinmesi
ile zay1if baglantili ciimlelerin 6zette yer alamayacagi varsayimi ile siiper ayritlarin
elde edilmeside yontemin ana asamalari arasinda yer almaktadir. CatSumm
yaklasiminin farkli diigiim merkeziligi yontemlerini kullanarak dnemli diigtimleri ve
dolayisi ile 6nemli ciimlelerin belirlenmesi Onerilen Ozetleme sisteminin climle
puanlandirma agamasini olusturmaktadir

Extractive Multi-Document Text Summarization based on Graph Independent
Sets(Maksimum Bagimsiz Kiimeye Dayah Coklu Dokiiman Ozetleme); Bu

calisma kapsaminda daha once hicbir 6zetleme calismasinda kullanilmamis olan



cizgelere ait maksimum bagimsiz kiimeler (Maximum Independent Set) yaklagimi
kullanilmistir. Ayrica giris metinlerinin temsili asamasinda climleler arasindaki
anlamsal bagliligin  korunmasi i¢in KUSH metin isleme aracindan
faydalanilmaktadir. Bagimsiz kiimelerde de yer alan diiglimlere karsilik gelen
climlelerin, Ozette yer almamas1 gerektigi ongoriisiinden hareket edilmistir. So6zii
edilen 6ngorii ile gizgeler lizerinde bagimsiz kiimeyi olusturan diigiimler belirlenerek
cizgeden c¢ikarilmistir. Boylece diigiimlerin genel ¢izge tizerindeki etkisi sayisal
olarak Olgiilmeden oOnce, Ozetlenecek doklimanlar {izerinde bir smirlamaya
gidilmistir. Bu sinirlama ile olusacak Ozette yer alacak kelime gruplarinin tekrari

engellenerek ¢ok daha kapsayici 6zetler elde edilebilmistir.

1.1. Amac ve Kapsam

Tanimsal olarak 6zet, bir dokiimanin igerigini dogru bir sekilde ifade edecek, tercihen
yazarlari tarafindan olusturulan kisaltilmig metindir. 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 yapildigi i¢in bilgi kayb1 kacinilmazdir. Burada
dikkat edilmesi gereken, bilgi kaybimnin dokiimanin 6énemli kisimlarindan degil 6nemsiz
kisimlarindan olugmasidir. Bu sekilde kullaniciya dokiimanin temel olarak ne ile ilgili
oldugu ve okunmaya deger olup olmadig1 hakkinda yol gosterir [40]. Kisaca metin 6zetleme,
bir belgeyi girdi olarak alan ve ¢ikti olarak daha kisa, aslinin yerine gecen ve onun en 6nemli
igerigini barindiran bir siire¢ olarak tanimlanabilir [41]. Otomatik metin 6zetleme temel
olarak ¢ikarict ve yorumlayict olmak {izere iki ana kisma ayrilmaktadir. Cikarici metin
Ozetlemede girdi olarak verilen ciimleler ¢esitli puanlandirma teknikleri kullanilarak en
onemli climle bulunur. En 6nemli ciimle ise, anlamsal olarak ana metinin tasidigi ana fikre
en yakin climle olarak tanimlanabilir. Yorumlayic1 dzetleme yontemlerinde ise, metinler
analiz edilerek belirlenen en 6nemli kelimelere en yakin alternatif kelimer ile farkli ciimleler

olusturulmaktadir.

Bu tezin amaci ¢ikarici metin 6zetleme alaninda yapilan calismalar1 daha ileri bir
noktaya tasiyarak otomatik metin 6zetleme alaninda daha tutarli 6zetler olusturmak ve bu
alandaki caligmalara katkida bulunmaktir. Bu tez’de metinlerin agirlikli ¢izgeler olarak
temsil edilmesi ,¢izgelerin ayrit agirliklarinin belirmesi ve elde edilen ¢izgelerden en uygun
Ozetin bulunmasina yonelik ¢alismalar amaglanmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda metinlerde

bulunan climlelerin kapsayicilik ve fazlalik olma durumlar1 da dikkate alinarak gerekli



analizlerin nasil yapilacagi lizerine Oneriler sunulmaktadir. Kapsayicilik ve fazlalik
analizleri yapilirken bir ¢izgeye ait maksimum bagimsiz kiimeler kullanilarak ciimlelerin
onem dereceleri ve Ozette bulunup bulunamayacagi {iizerine yapilan ¢alismalarin
sonuglarinin analizleri yapilacaktir. Ayrica kullanilan metinlerde spektral kumeleme analizi
ile climleleri kiimeleme sonrasinda 6zete konulup konulmayacagi iizerine caligmalar
yapilacaktir. Ek olarak istatistiksel yontemler ile ayrit seyreklestirme isleminin 6zete etkisi

incelenecektir.

Ham veriler ile yapilmasi diisiinlen biitiin islemler bir 6n islem asamasina ihtiyag
duymaktadir. On islem asamasinda iizerinde ¢alisilacak metinlerde bulunan hatal1 yazimlar,
gereksiz kelimeler, kelime yalinlastirma gibi islemlerin yapilmasi gerekmektedir. Bu
calismada yukarida belirtilen calismalara ek olarak ham bir metin iizerinde 6n islem
asamalar1 analizin daha verimli yapilmasi i¢in gelistirilen bir 6n isleme araci ve algoritmasi

hakkinda bilgiler verilecektir.

1.2. Tezde Yapilan Calismalar ve Literatiire Katkis1

Bu tez kapsaminda otomatik metin 6zetlemeye yonelik literatiire katkida bulunacagi
diisiiniilen bir birinden farkli Cizge tabanl iki 6zetleme yontemi ile bir metin 6n isleme
aracit Onerilmektedir.Yontemlerin literatiire bulundugi katkilar maddeler halinde asagida

belirtilmektedir.

a) KUSH Metin isleme Araci
i. Metinlerde bulunan ciimleler arasindaki anlamsal bagimliligi dogru belirlemek |,
gereksiz kelime fazlaligim1 onlemek ve ciimlelerde bulunana gizli bagliliklar
tespit edebilmek adina KUSH ismi verilen yeni bir metin Onisleme araci
gelistirilmistir.
Ii. Bu arag ile Onerilen algoritmalar sayesinde metinlerin ¢izgeye doniisiim asamalari
daha az zaman almakta ve daha tutarli olmaktadir.
iii. Metinde bulunan kelimelerin kok haline doniisiim asamasinda herhangi bir sozliik
veya dil kiitiiphanesi kullanilmamaktadir.
Iv. Herhangi bir dil kisitlamasi olmadan verilen ham metini kendi igerisinde bulunan
kelimeler ile yalinlastirma islemi yapmaktadir.
b) Ozetleme Calismalarininda Bulunana Ortak asamalar

I. Girdi olarak verilen metinlerden metinsel ¢izgeler (Textual Graph) elde edilmektedir.



Ii. Ciimleler arasindaki ortak kelime sayilari hesaplanip olusturulan agirlikli gizgeye ait
ayrit agirligi olarak belirlenmektedir.
¢) CatSumm: Extractive Text Summarization with Spectral Sentence Clustering and
Node Centrality
I. Metinler spectral kiimeleme yontemi ile alt ¢izgelere ayirilmakta ve boylelikle yakin
anlami tasiyan ciimleler kiimelenerek birbiri ile giiclii bagliligt olan climleler ayni
kiimede toplanmaktadir.
ii. Ozdeger Ayrisimi ve Fielders vektdr kullanilarak ¢izgeler bdlmelenmektedir.
iii. Elde edilen kiimelerden yeni alt cizgeler olusturulup ¢esitli istatiksel islemler
yapilarak en 6nemli ciimlelerin tespitleri saglanmaktadir.
iv. Onemli ciimleler belirlenirken Derece merkeziligi, Arasindalik merkeziligi, Yakilik

merkeziligi ve Ozvektdr merkeziligi dl¢iimlerinden faydalamlmigtir

d) Bagimsiz Kiime Ozetleme Yontemi: Extractive Multi-Document Text

Summarization based on Graph Independent Sets

I. Daha o6nce hig bir 6zetleme galismasinda kullanilmamis olan maksimum bagimsiz

kiimeler kullanilarak 6zetleme islemi yapilmstir.

ii. Elde edilen metinsel gizgelere ait maksimum bagimsiz kiimeler tespit edilerek ana
metinden uzaklastirilmaktadir.

iii. Boylelikla anlam bakimindan zayif olan climleler yerine daha gii¢clii olan ciimleler
tizerinde caligmaktadir

iv. Anlam olarak en giiclii cimleler tespit edildikten sonra diigiim merkezilik 6l¢iim
degerlerinden olan Ozvektor merkezilik degerleri ile ciimleleri temsil eden

diigtimler belirlenerek 6zet elde edilmektedir.

1.3. Tezin Yapisi

Doktora tezi olarak hazirlanan bu ¢alisma alt1 boliimden olusmustur. Boliimlerin 6zeti
asagidaki gibidir.

Birinci béliimde, teze giris yapilmis, problem tanimlanmis, gelistirilecek ¢6ziimiin
amaci, etkileri, kapsami, yapilan ¢aligmalardan ve literatiire katkisindan bahsedilmistir.
Ikinci Béliimde otomatik metin &zetleme agiklanmis ve cesitleri hakkinda ayrintili bilgiler

verilmistir.



Uciincii boliimde, Dokiiman 6zetleme konusu agiklanmustir. Ozetlemenin tarihsel
gelisiminden bahsedilmis; bu calismada kullanilan 6zetleme yontemleri ele alinarak
literatiirde yapilan ¢aligsmalara deginilmistir.

Ardindan Cizge bolmeleme, Spektral Cizge Bolmeleme ve Fielders vektorii ile Ozdeger
Ayrisimi  agiklanmigtir. Ek olarak onerilen yontemlerde diigiim 6nemini belirlemek igin
kullanilan yontemlerden diiglim merkezilik 6l¢limleri agiklanmistir.

Sonrasinda dordiincii boliimde Cizgelere ait Maksimal ve Maksimum bagimsiz kiimeler
hakkinda bilgiler verilmistir.

Besinci boliimde onerilen her iki yontemden ayrintili olarak bahsedilmis, algoritma akis
diyagrami ve hesaplama adimlart agiklanmistir. iKi farkli veri seti kullanilarak onerilen
yontemin uygulanabilirligi, geleneksel yontemlerle kiyaslamasi ve dogrulugu gosterilmis,
yorum ve agiklamalar yapilmistir. Sonuclar tablolar ve gorsel sekillerle gosterilmistir. Her
bir veri seti i¢in literatiirde kullanilan 6nemli yontemler olan Random, Luhn, LSA,
TextRank, LexRank, SumBasic ve KL-Sum degerleri ile ii¢ farkli boyuta sahip &zetler
bulunarak ROUGE metrik 6l¢timleri kullanilarak karsilagtirmalar yapilmistir. Son olarak

altinci boliimde ise tez ¢alismasi ile elde edilen sonuglar ve Oneriler yer almaktadir.



2. METIN OZETLEME

Metin Ozetlemenin amaci orijinal dokiimanin genel anlamini kapsayan ve onemli
noktalar1 iceren kisa bir halinin iiretilmesi islemidir. Ozetleme kullanicilara biiyiik boyutlu
verilerle ugrasmak yerine kiigiik boyutlu verilerden ana fikri anlama kolayligi sunar [42].
Dokiiman 6zetleme alanina yapilan ¢caligmalar ilk olarak 1958 yilinda Luhn tarafindan terim
frekanslar1 dikkate alinarak yapilan c¢alisma ile baslamistir [43]. Bu c¢alismada,
Dokiimanlarda bulunan terimlerin tekrarlanma sayilar1 ve pozisyonlarimin metinin temsili
konusunda onem arzettikleri diisliniilmiistiir. Ayrca Luhn tarafindan yapilan bu calisma
¢ikarima dayali metin Gzetleminin de temelini olusturmaktadir. Cikarima dayali metin
Ozetleme yonteminden sonra metin Ozetleme c¢ok farkli alanlarda ve farkli amaglarla
kullanilmaya baglanmis ve bu alanlarda daha tutarli 6zetler olusturmak i¢in ¢esitli galismalar
yapilmistir.

Oyleki otomatik metin 6zetleme ilk ortaya ¢iktig1 dénemdeki amacindan farkli olarak su
anda bilgisayar bilimi, yapay zeka, istatistik, biligsel bilimler, dogal dil isleme, makine
Ogrenmesi, dilbilim analizi gibi bir ¢ok farkli bilim alaninda kullanildigi i¢in disiplinler arasi
bir aragtirma alani olmustur [44]. Herhangi bir yapiya sahip olmayan tamamen ham
verilerden olusan metin dékiimanlarinin 6zetlenmesi oldukga zor bir gorevdir. insanlar bir
metini okuyarak metinde anlatilmak istenen ana fikri tam olarak anlayabilmek i¢in dokiimant
sonuna kadar okuma ihtiyact duymakta ve gerek dilbilimsel gerekse kelimelerin tasidigi
anlamlarida analiz ederek bir 6zete gidebilmektedir. Oysaki bilgisayarlar insanlarin sahip
olduklari gerek dilbilgisi gerekse anlam bilgisi gibi 6zelliklere sahip degillerdir. Bu da ham
bir dokiimandan dogru bir 6zete ulagmanin oldukga zor bir arastirma alan1 olmasina neden
olmaktadir [45]. Otomatik metin Ozetlemeye ait kavramsal  diyagrami Sekil 2.1

gosterilmektedir.
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Tek Dokiiman
Coklu Dokiiman

Genelleyici Ozetleme Otomatik Metin Ozetleme
Sorgu Odakli Ozetleme Sistemi Cikaric1 Ozet

Ciimle
Diiznleme Sikistirma /
Silme Daraltma
Kopyalama
Yorumlama
Uretme

A 4

Yorumlayici
Ozet

Sekil 2.1. Otomatik metin 6zetlemeye ait kavramsal diyagram

2.1. Metin Ozetleme Tiirleri

Otomatik Metin Ozetleme islemi, farkli durumlara gére cesitli kategorilerde
smiflandirilabilir. Bu durumlar, kullanilan dokiiman sayisini, istenilen ¢iktiyi, amaci veya
icerigi, egitim verilerinin kullanilabilirligini, dili vb. icerir [46]. Asagidaki boliimler ve

kategoriler, metin 6zetlemesinin farkli faktorlerini agiklar.

2.2. Cikaric1 ve Yorumlayicl Metin Ozetleme

Cikarima dayali 6zetleme sistemleri genellikle ciimleleri terim frekansi ve ters dokiiman
frekans1 (TF-IDF), climlelerin metin icerisindeki pozisyonu, anahtar kelime sayis1 gibi
onceden tanimlanan ozelliklerin bir kiimesine bagli kalarak ciimleleri bir puanlamaya tabi

tutmaktadir. Puanlanan climle veya ciimlecikler siralanir ve en yiiksek puana sahip metin
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birimleri ile istenen boyuta sahip 6zet olusturulur. So6zii edilen sistem yorumlayici 6zetleme
sistemine gore daha yalin adimlardan olusmaktadir[47],[1], [12], [48].

Yorumlayicit metin 6zetleme sistemlerinde ise ¢ikarima dayali 6zetleme sitemlerinden
farkli bir durum s6z konusudur. Bu tiir sistemlerde olusturulan Ozette bulunan ciimleler
orijinal metinden tamamen farklidir. Cikarict metin 6zetlemede temel amag oncelikle orijinal
dokiimanin konseptini veya tasidigi ana fikri anlamaktir. Bu iglemlerin yapilmasi i¢in ¢esitli
dilbilimsel analizler yapilmaktadir [34], [38], [49]. Yorumlayict metin Ozetleme
caligmalarindan elde edilen 6zetlerin tutarliliklarinin ¢ikarimsal metin 6zetlemeye oranla
daha iyi olmasinin yaninda ¢ikarict metin 6zetlemede 6zeti olusturma asamalarinda oldukca
karmasik dogal dil islme stirecleri uygulanmaktadir. Cikarimsal 6zetleme yontemlerinde ise,

bdyle bir durum s6z konusu olmamaktadir.

2.3. Tek belgeli ve Cok Belgeli Ozetleme

Sekil 2.2 de goriildiigii tizere, metin 6zetleme sistemleri girdi olarak aldig1 dokiiman
sayisina gorede siniflandirilabilmektedir. Tek belgeli 6zetlemelerde 6zetleme sisteminde
girdi olarak tek bir belge verilmekte ve 6zet elde edilmekte iken ¢ok belgeli dzetleme
sistemlerinde birden fazla dokiiman 6zetlenmek tizere sisteme girdi olarak verilebilmektedir.
Coklu metin 6zetlemede sistemin tutarlt sonuglar {iretebilmesi i¢in girdi olarak verilen

dokiimanlarin ayn1 konu baglig1 altinda toplanmis veriler olmasi gerekmektedir.

Dékiiman Ozetleme sistemi Ozet
A
Cok Belgeli
Metin Ozetleyici
A

Tek Belgeli
Metin Ozetleyici

Sekil 2.2. Belge sayisina gore metin 6zetleme

12



2.4. Genel ve Sorgu Odakh Ozetleme

Metin Ozetleme sistemlerinde en Onemli zorluklardan biri de dokiiman igerisinden
istenilen herhangi bir sorguya uyan bir 6zet elde etmektir. Bu probleme yo6nelik olarak sorgu
odakli metin &zetleme sistemi onerilmektedir. Sorgu odakli ¢oklu belge 6zetleme, otomatik
coklu belge Ozetleme sisteminin 6zel bir ¢esididir. Sekil 2.3’te gorildigi gibi bu tiir
Ozetlemelerde kullanici tarafindan verilen bir sorguya yonelik orijinal metinde bulunan
yanitlar aranmaktadir [50]. Bu tiir 6zetleme sistemleride ¢ikarict metin 6zetleme yapisini
kullanmaktadir. Sorguya en uygun kelime, kelime Obekleri veya ciimleler orijinal
dokiimandan alinarak &zete konulmaktadir. Sorgu odakli 6zetleme sistemlerinin aksine
genel o6zetleme sistemleri verilen orijinal dosyanin ana fikrini igeren genel bir Ozet
olusturmakadir [51]. Genel 6zetleme sitemlerinde biitiin dosyalarin ana fikirlerini bulup
Ozete koymak icin zorlu siirecler gerekmektedir. Bu tlir yontemlerde genel olarak iki temel
kisitin karsilanmasi gerekmektedir. Bu kisitlardan ilki minimum fazlalik degeridir.
Minimum fazlalik degeri 6zette bulunan ciimlelerin en az diizeyde birbirine benzemesini
saglayarak 0Ozet icinde ayn1 anlami tasiyan ciimlelerin tekrarinin Onlenmesini
amaclamaktadir. Diger bir kisit ise, maksimum kapsama degeridir. Maksimum kapsama
degerinde Ozette bulunacak ciimlelerin orijinal ciimlenin tasidigi ana fikre miimkiin
mertebede en yakin climleleri gerektirmektedir. Bu iki kisitin en iyi sekilde saglanabilmesi
icin optimizasyon tabanli ¢aligmalar yapilmakta ve kayda deger iyilestirilmeler elde

edilmektedir [52].

Dékiiman Ozet
A A
T mg Paragraflar [EE Ozetleme —

Sekil 2.3. Sorgu odakli metin 6zetleme

2.5. Denetimli ve Denetimsiz Ozetleme

Ozetleme sistemleri ayrica denetimli veya denetimsiz 6zetleme sistemleri olarak iKi
kisima ayirilabilmektedirler [53]. Denetimli metin Ozetleme sistemlerinde, belgelerden

onemli olan icerigi segmek igin egitim verisine ihtiyag duyulmaktadir. Ozetleme sistemini
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egitmek i¢in biiyiik miktarda egitim verisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Kiiciik boyutlu egitim
verilerinde sistem ciimleler ve kelimelerin &zetler ile iliskilerini yeterli sekilde
O0grenemeyecegi icin dogru sonuglar iiretmekte zorluk cekecektir. Bu ylizden 6grenme
tekniklerinin uygulabilmesi i¢in biiyiilk miktarda etiketlenmis veya agiklamali veri
gereklidir. Bu sistemler climle diizeyinde, 6zete ait climlelerin pozitif 6rnek olarak ve 6zette
bulunmayan ciimlelerin negatif 6rnek olarak adlandirildigi iki sinifli siniflandirma problemi
olarak ele alinmaktadir [54]. Denetimsiz 6zetleme sistemlerinde ise, herhangi bir 6n bilgiye
ya da egitim verisine de ihtiya¢ duyulmamaktadir. Bu sistemlerde sadece orijinal dokiiman
dikkate alinarak 6zetleme yapilmaktadir. Bu tiir 6zetleme sistemleri genellikle 6nceden

kullanilmamis ve yeni veri setleri i¢in uygun goriilmektedir.
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3. CIZGELER

Cizge teorisi, linli matematik¢i Leonhard Euler tarafindan 1736 yilinda Sekil 3.1°de
gosterilen Kneiphof adasinda bulunan 7 adet kopriiden sadece birer defa gegmek kosulu ile
biitiin adanin gezilip gezilemeyecegi sorusu {izerine ortaya ¢ikmustr [55]. Euler, problemi
¢ozerken somut bir olay modelleyip soyut bir sekle doniistiirerek teorinin temellerini atmig
ve ardindan teori Hamilton, Heawood, Whitney, Tutte, Ore, Erdos, Katona, Polya, Seshu ve

Frank Harary gibi matematikgilerin essiz katkilariyla bugiinkii durumuna gelmistir [56].

(&

o
C d :
Sy «
A es—m —fdA—-oD
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Sekil 3.1. Konigsberg kopriileri

Cizge teorisi ile ilgili uygulamlar giinliik hayatin karmasik ve birbirinden farkli alanlarin
problemlerinin ¢éziimiinde siklikla kullanilmaktadir. Cizgelerin kullanildig: alanlar arasinda
ekonomi, sosyal bilimler, bilgi iletimi, sosyal ag analizi, ag (network) tasarimlari gibi ¢esitli
disiplinler bulumaktadir. Cizge teorisi yapisal olarak matematiksel bir alt yapiya sahip
oldugu icin problemlerin tanmlanmasi ve nesneler arasindaki iliskilerin belirlenmesinde

kullanilmaktadir.

Cizgeler ayrit ve diigiim ¢iftlerinden olusan matematiksel yapilardir. Diigtimler
nesnelerin temsili i¢in kullanilmakta ve literatiirde “node” veya “vertex” olarak
isimlendirilmektedirler. Ayritlar ise, V x V nin (diigiimler kiimesinin kartezyen ¢arpiminin
alt kiimesi veya diigiimler kiimesinden diigimler kiimesine olan bagintilardan biri seklinde
tanimlanabilir) bir alt kiimesi olarak ifade edilmektedirler yani iki diigiim arasinda olusan
baglant1 ayrit olarak tanimlanmakta ve literatiirde “Edge” olarak isimlendirilmektedirler
[57]. Olusturulan gizgelerdeki diigiimler arasinda bulunan ayritlarin yapilarina gore farklilik
gosterebilmektedirler. Sekil 3.2°de gosterildigi lizere ¢izgelerde bulunan ayritlar sadece bir
diigiimden diger bir diigiime gidildigini belirtiyorsa, bu tur c¢izgelere yonlii (directed)
cizgeler denilmektedir. Aksi durumda herhangi bit yon s6z konusu degil ise yonsiiz

(undirected) cizgeler olarak isimlendirilmektedir.
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Sekil 3.2. Yonlii ve yonsiiz ¢izgeler

3.1. Cizge Cesitleri

Bir ¢izgeyi tamimlayabilmek i¢in 6ncelikle diiglimlerin ve ayritlarin kiimesini belirlemek
gerekmektedir. Sonrasinda ayrit (ayrit) kiimesinde bulunan her bir ayritin sorumlu oldugu
diigtimler belirlenmeli ve diigiimler bu ayritlar yolu ile bir birine baglanmalidir. Her bir
ayritin iki ucu da bir diigiimle sonlandirilmak zorundadir. Bu yiizden ayritlar i¢in dncelikle

sorumlu olduklari diigiim kiimeleri belirlenir.

Basit bir ¢izge G = (V, E) seklinde tanimlanmaktadir [58], [59]. Burada V diigiimler
kiimesini E ise ayritlar kiimesini belirtmektedir. Digiim ve ayritlar kullanilarak ayritlarin

yonlerine, sayisina ve tagidiklart degerlere gore ¢izgeler bir birinden farklilagmaktadirlar.

G = (V,E) seklinde tanimlanan bir ¢izge sinirli sayida diigiim ve ayrittan olusuyorsa, bu tiir
cizgelere sonlu ¢izgeler denilmektedir. Sonlu gizgeler, diigiim kiimesinin ve ayrit kiimesinin
sonlu kiimeler oldugu bir ¢izgedir. Aksi takdirde, buna sonsuz ¢izge denir. Yaygin olarak
cizge teorisinde kullanilan gizgelerin sonlu oldugu kabul edilir. Cizgeler sonsuzsa, bu
ozellikle belirtilir [60]. Sonlu bir gizgede yalnizca bir diigiim bulunuyorsa ve ayrit yoksa bu
¢izgenin dnemsiz ¢izge oldugu kabul edilir [61]. Cizge teorisinde ilk olarak ortaya atilan
cizge modelleri basit ¢izgeler olarak isimlendirilmektedir. Var olan bir ¢izgede bulunan
diigtimler arasinda birden fazla ayrit yok ise, bu tur ¢izgelere basit ¢izgeler denilmektedir.
Giinliik hayatta karsilasilan bir ¢ok problemin ¢éziimiinde ve matematiksel modellemesinde
basit ¢izgelerin yetersiz kaldig1 goriilmektedir. Bu ylizden ¢oziimlerin modellenmesinde
daha basarili sonuclar iirettigi goriilen ¢oklu cizgeler kullanilmaktadir.  Coklu ¢izgelerde
iki diiglim arasinda birden fazla ayrit bulunabilmektedir fakat kendi kendine bir ayrit
olusturan dongi ayritt bulunmamaktadir [59]. Bu gizgelerin tersi olarak paralel ayritlari

bulunmayan ve kendi kendine bir dongii seklinde aritlar1 bulunan gizgelere ise sahte cizgeler
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denilmektedir. Cizgede bulunan biitin diiglimlerin bir ayrit ile bir birlerine baglantisi
bulunuyor ise, bu tur ¢izgelere tam ¢izge denilmektedir [62]. Benzer sekilde bir ¢izgedeki
biitlin diigiimler esit dereceye sahip ise, bu ¢izgeye diizenli ¢izge denilmektedir. Yukarida
bahsedildigi gibi biitiin diiglimlerin bir birlerine bagli olma zorunlulugu yoktur. Diigiim
kiimesindeki diigiimler iki ayr1 kiimeye ayrilabiliyor ve her kiimedeki herhangi bir diigiim
sadece diger kiimedeki diiglimlerle ortak bir ayrita sahipse, bu tiir ¢izgelere iki parc¢ah
cizgeler denilmektedir [63]. Cizgeler ¢ogunluka ayrit ve diiglimlerin bir birleri ile olan
iliskileri dikkate alinarak siniflandirilmaktadir. Bu iligkilerin disinda ayrit 6zellikleri dikkate
alinarak yapilan smiflandirmalar vardir. Oyleki bir ayritin yoniinde ve tasidig1 degere gore
cizgeler farklilik gostermektedir. Diigimler arasinda bulunan bir ayritinn herhangi bir
diigiimden diger diigiime bir yon bilgisi iceriyorsa, bu tiir cizgelere yonmlii cizgeler
denilmektedir. Benzer sekide ayritlarin herhangi bir agirlik degeri yani o ayritin giiciinii
belirten bir 6zellik mevcut ise, bu tiir ¢izgelere ise agirhkh ¢izgeler denilmektedir. Cizge

cesitlerine ait grafiksel gdsterim Sekil 3.3 te ayrintili olarak sunulmaktadir.

—© o
¢ o
—@ ©

Sonlu Cizge Sonsuz Cizge Degersiz Cizge Basit Cizge

Coklu Cizge Bos Cizge Tam Cizge iki Parcal Gizge
Sekil 3.3. Cizge gesitleri

3.2. Metinsel Cizge

Ozellikler ve bu 6zellikler arasindaki iliskilerin sekilsel olarak temsil edilmesi ile
problemlerin c¢izgeler ile modellenmesi gergeklestirilebilmektedir. Cizgeler, kavramsal
olarak diiglimlerden ve diiglimler arasi iligkileri temsil eden ayritlardan olusmaktadir.

Diiglimler ve ayritlar iki sonlu kiimedirler. Diigiimler, ¢izgenin temsil ettigi toplulugu
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olusturan esas bireylerdir. Ayritlar ise, esas bireyler arasindaki s6z konusu iliskilerdir. Genel
olarak cizge G = (V,E) ile gosterilmektedir. Diiglimler kiimesi V={v1, V,...,vn}, ayritlar
kiimesi ise E={e1,e2,...en} (ESVXV) dir. ei={vj,vj+1} ayrit1 i¢in u¢ digiimler vj ve Vj+1
diigiimleridir. vj ve vjx1 komsu diigiimleri igin e1=(vj,vj+1)€ E ve (vj+1,Vj)€ E ise, bu
ayritlar yonsiiz ayritlardir. Bu tarz ayritlarin olusturdugu ¢izgeler yonsiiz ¢izgelerdir. Eger vj
ve Vj+1 komsu diigiimleri e1=(vj,vj+1)€ E ve (vj+1,Vj)€ E ise, bu tiir ayritlar yonlii ayritlardir.
Yonli ayritlarin olusturdugu ¢izgeye yonlii ¢izge adi verilmektedir [5], [64]. Bir G=(V,E)
cizgesi lizerinde V={vi, V2,..,Vn} digiimleri arasindaki iligkileri temsilen iki digim
arasindaki ayritlar E={e1,€z,...en} eksi olmayan agirliklar tastyor ise, bu tarz ¢izgeye agirlikl
cizge ad1 verilmektedir [65]. Bu ¢alismada metinleri temsilen olusturulan gizgeler yonlii ve

agirlikl cizgelerdir.

Metinsel c¢izgelerin temsil edilmesi amaciyla literatiirde farkli yaklasimlar soz
konusudur. Tam bir ciimle veya bir ciimlecik diigiimler ile temsil edilebilirken, diigiimler
arasindaki kesigim, birlikte olusumlar gibi farkli iliski sekilleri ise, ayritlar ile temsil

edilebilmektedirler.

Genel olarak bir ¢izgede yer alan diigiimlerin metinleri temsili noktasinda;
v'Kavramlar
v'Terimler
v'Ciimleler
v'Paragraflar
v'Belgeler
diizeyinde karsiliklar1 olabilmektedir.
Diigiimler arasindaki iliskileri temsil etmesi i¢in ise;
v'Anlamsal iligkiler
v'Kelime birliktelikleri
v Cergeve modeli (belli boyutlara sahip dizelerdeki yer alma sikliklari)

gibi farkli yaklagimlara sahip temsil tiplerine rastlanmaktadir.

Bu calismada metinleri temsil eden cizgeler olusturulmustur. Temsili ¢izgelerdeki sonlu
kiimelerden ilkini yani diiglimleri climleler temsil etmekte iken, diger sonlu kiime olan
ayritlar ise, ortak kelime sayilar1 temsil etmektedir. Boylece metinlerin yonlii ve agirlikli

cizgeler ile temsili saglanabilmektedir. Ifade sekilleri bakimindan ise;

v" Dinamik olarak ifade
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v" Matrislerle ifade

gibi farkli temsil tipleri mevcuttur.

Bu farkli ifade sekillerinin kendilerine gore avantaj ve dezavantajlari s6z konusudur. [64]
de Karci’nin da ifade ettigi gibi ¢izgeleri dinamik olarak ifade etmek hafiza kullanimi
noktasinda avantaj saglar ve ¢aligma aninda ¢izgelere ait diigiim ve ayrit sayilarina miidahale
edebilme imkani saglar. Ancak bu avantajlarina karsilik kullanim agisindan bazi zorluklar
beraberinde getirmektedir. Her diigiim ve ayrit icin hafizada yer ayrilmaktadir. ilgili
yontemde bir diigiimler kiimesi ve bu diigiimlerin komsuluklarinin mevcut oldugu diigtimler
listesi veya ayritlar listesi seklinde tanimlanmaktadir. Herhangi bir diigiimiin komsuluk
kiimesi i¢in bagh liste kullanilir. Tiim bu durumlar dinamik yaklasimi hafiza kullanimi
noktasinda avantajli kilmaktadir ancak dinamik yaklagimlar kullanim agisindan ¢ok

komplekstirler.

G=(V,E) gibi bir ¢izgenin diigiim etiketlerinin matris indisleri olarak kullanildig
komsuluk matrisi A(G)=(aij;) i¢in v X v’lik simetrik bir matristir ve Denklem 3.1°de ki gibi
tanimlanir. Burada wij , iki diigiimii birbirine baglayan ayrit agirhigidir.

A(G) _ {Wi,j P (l,]) EE

0 , G ¢E (31)

G=(V,E) gibi bir ¢izgenin derece matrisi D(G)=(d;j), vxvlik kdsegen bir matristir ve
Denklem 3.2 ’de belirtildigi gibi tanimlanir.

d; ;. i=j
D(G)={l()] i %

(3.2)
Metinler igerisindeki her climle i¢in temsili ¢izgeye bir diigiim eklenmistir. Diigiimler
arasindaki ayritlar i¢in ise, metinde bulunan ciimlelere dair kesisen kelime sayilar1 dikkate
almarak ayrit agirligr eklenmistir. Sayet ciimleler arasinda kesisen kelime bulunmamakta
ise, ilgili diiglimler arasina ayrit eklenmemektedir. Dilbilimsel bir siire¢ izleyen KUSH
algoritmas1 climleler arasindaki iligskinin anlamsal dogrulugunu diizenlemekte, boylelikle
diigiimler anlamli iliskiler ile birbirlerine baglanmaktadirlar. Boylelikle biitiin ciimleler, tiim

kombinasyonlar1 kapsayacak sekilde birbirleri ile olan ortak igerikleri bakimindan

iligkilendirilmis ve ciimleler arasindaki iliskiler ¢izgeye dogru bir sekilde aktarilabilmistir.
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(0)Erich Honecker, the former GDR head of state, died at his house in
Santiago, Chile on Sunday moming [29 May], according to his lawyer.

(1) Lawyer Nicolas Becker, who had represented 81-year-old Honecker
before the Berlin court in 1992 and early 1993, told DPA on Sunday afternoon 0
that Honecker had rejected an operation.

(2) Becker could not comment on the exact cause of Honecker's death.

(22) "You traitor!" 82-year-old former security chief Erich Mielke shouted at
Honecker, according to Bild newspaper.

(23) Mielke also screamed at Honecker "I'l break your neck!" the newspaper
quoted witnesses as describing the scene when the two met in an East German
jail.

Sekil 3.4. Metinsel ¢izge gosterimi

Sekil 3.4’te veri 6nisleme ve hazirlik asamalarinin sonrasinda olusturulan ornek bir
paragraf ve bu paragrafa karsilik gelen gizge goriilmektedir. Ornek paragraf DUC 2002 Veri

seti’nde yer alan 6rnek metinden olusmaktadir.

3.3. Cizge Bolmeleme

Bir ¢izge kiimesi icindeki benzerliklerin miimkiin oldugunca biiyiikk ve kiimeler
arasindaki benzerliklerin ise, miimkiin oldugunca kii¢lik oldugu optimal bir boliim bulmay1
amaglayan yonteme ¢izge bolmeleme adi verilmektedir. Cizge bolmeleme devre tasarimu,
yiik dengeleme, optimizasyon uygulamalari, paralel hesaplamalar gibi konularda uygulama
alani bulan 6nemli bir problemdir. Cizgelerle ifade edilen veriler {izerinde yapilan bilimsel
hesaplamalarda cebir, olasilik kurami, ergodik teori, geometri gibi dallarla iligkili olan
problemler mevcuttur. Bu tarz problemlerin ¢oziimiinde verimliligin artmasi, siirecin
yonetilebilirliginin saglanmasi1 icin problem uzaymin ayrik alt kiimelere boliinmesi
gerekmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda verinin temsil ettigi ¢izgenin Sekil 3.5°de goriildigi
gibi en maliyetsiz sekilde bolmelenmesi gerekmektedir. Problemi olusturan verilerden yola
cikilarak cizge olusturulmakta ve elde edilen ¢izgenin bolmeleme siiregleri farkli yontemlere
gore gerceklestirilmektedir. Cizge bolmeleme problemi iistel (exponential) matematiksel
karmasikliga (complexity) sahiptir yani NP-zor (NP-hard) tipi bir problemdir. Farkli ¢izge
bélmeleme algoritmalart mevcut olmakla birlikte bu algoritmalarin hicbiri ideal ¢éziimii
garanti edememektedir. Buna ragmen sunulan ¢izge bélmeleme yontemlerinin biiyiik kismi

iyi sonuglar verebilmektedirler [64], [66]-[68].
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Sekil 3.5. Cizge bolmelenmesine dair temsili gosterim

Spektral kiimeleme fikri spektral c¢izge bolmeleme teorisinin yontemlerini kullanir.
Donath ve Hoffman benzerlik matrislerinin 6z deger vektorleri ve ¢izge bdlmeleme
problemleri arasinda bir iligski oldugunu ileri stirmiistiir. Fiedler ise ¢izge bolmelemenin,
Laplacian matrisinin ikinci en kiiciik 6z deger vektorii ile yakin bir sekilde iliskili oldugunu
ispatlamistir [68]. Benzer sekilde [69]’da yer verilen Rayleigh-Ritz teorisine gore de,
Laplacian matrisinin 6z deger vektorleri ¢izge bolmelemenin optimal ¢oziimiine yaklagsmak

icin kullanilabilir oldugugu belirtilmistir.

Bir veri seti veya toplulugu temsilen yonlii ve agirlikli bir G=(V,E) ¢izgesi olusturulur.
V={v1, V2,...,Vn}, diiglimler kiimesi E={e1,e»,...en} ise diiglimler arasindaki agirlikli ayritlar
kiimesidir. G gizgesine ait ¢izge bélmeleme problemi Denklem 3.3 ve Denklem 3.4’te ki

gibi tanimlanmaktadir.

kesim(A,B) = Z wij, A={V,| V, €V ve v, & A;} (3.3)
i€4,jeB
k

kesim(A, ... A) = z cut(Ay, Ay) (3.4)
i=1

Iyi bir ¢izge bolmeleme islemi amag¢ fonksiyonunu minimum yapar. Ancak bu amag
fonksiyonu kiimelerdeki yogunluk dagilimin1 hesaba katmaz ve sadece kiimelerin harici
baglantilarin1 dikkate alir. Bu durum veri setindeki aykiri ve dengesiz verilerden otiirti,
dengesiz veri kiimelerinin olugsmasina neden olabilmektedir. Ancak [70]’de Hagen ve Kahng
daha dengeli veri kiimeleri elde edebilmek amaci ile Denklem 3.5°te gosterilen oransal kesim
yontemini 6nermislerdir. Oransal kesim amag fonksiyonu elde edilecek kiimeler arasindaki
benzerlikleri en aza indirgemek i¢in kesim fonksiyonuna bir dengeleme degiskeni olarak
kiime boyutunu (4,) eklemeyi ileri siirmiistiir. Bdylelikle dengesiz bir sekilde boliinmenin

Oniine gegmeye calisilmaktadir.
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k
Oransal kesim(4; ...Ay) = Z eSlm(A“A) (3.5)
i=1
Ancak oransal kesim kiimelerin benzerliklerini daha yiiksek basarim ile elde etmek i¢in
yeterli olmamaktadir. Bu nedenle Shi ve Malik, Denklem 3.6’daki gibi tanimladiklar
normallestirilmis kesimi onermektedirler. Amag¢ fonksiyonu minimuma indirgemek, alt
cizgeler arasindaki toplam agirliklart minimuma indirmek ve her bir alt ¢izgenin i¢
agirliklarin1 ayn1 anda en lst diizeye ¢ikarmak anlamina gelir; bu nedenle yaklagim daha iyi

smiflandirma sonuglari iiretebilmektedir [68], [70], [71].

, : kesim(A4;,A)
UOl(Al') = Z qu ,Nk€Slm(A1 Ak) = ZW
i=

DPEA,qEV

(3.6)

Bu tez kapsaminda yapilan ilk calisma ¢izge bolmeleme ydntemlerinden olan spektral
cizge bolmeleme yontemi kullanilmakta, ¢izgenin 6z degerleri ve bu 6z degerlere karsilik

gelen 6z deger vektorleri elde edilerek ¢izge bolmeleme islemi gerceklestirilmektedir.

3.4. Spektral Cizge Bolmeleme (Spectral Graph Partitioning)

Son zamanlarda ¢izgelerin genel yapisal 6zelliklerini karakterize etmek i¢in spektral
¢izge teorisinin kullanimina olan ilgi artmistir. Spektral ¢izge teorisi, komsuluk matrislerinin
veya Laplacian matrislerinin 6z deger vektorlerini kullanarak ¢izgelerin genel ve yapisal
ozelliklerini 6zetlemeyi amacglamaktadirlar. Bir¢ok niimerik algoritma i¢in algoritmanin
onemli bir parcasini spektral yontemler olusturmaktadir. Spektral yontemler matris
bdolmelemede, ¢izge bolmelemede ve devre simiilasyonlarinda siklikla kullanilmaktadir [64],
[67]. Spektral kiimeleme algoritmalari, Sekil 3.6’da goriildiigii iizere k-ortalamalar ve diger
kiimeleme algoritmalarinin aksine baglantisallik noktasinda diizensiz bi¢imlere sahip olan

nesneleri gruplayabilmektedir.
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Sekil 3.6. K-ortalamalar ve Spektral Kiimeleme yonteminin karsilastirilmasi [72]

Spektral kiimeleme, spektral ¢izge teorisindeki kavramlari kullanmaktadir. Kiimeleme
problemi, uygun bir amag¢ fonksiyonunu optimize ederek bir ¢izge kesim problemi olarak
yapilandirmaktadir. Temel fikir hazirlanan veri setinden bir ¢izge insa etmektir. Veri
setindeki her diigim bir iliskiyi temsil eder ve her agirlikli ayrit basit bir sekilde iki iliski
arasindaki benzerligi hesaba katar. Bu yapida kiimeleme problemi, bir ¢izge kesim problemi
olarak distiniilebilir ve bu da aslinda spektral ¢izge teorisi olarak ele alinmaktadir. Bu
teorinin temeli veriden elde edilen agirlikli ¢izgenin Laplacian matrisinin 6z deger
vektorlerinin - ayrisiminin - gergeklestirilmesidir  [73]. Literatiirde Basit Laplacian,
normallestirilmis Laplacian, genellestirilmis Laplacian, gibi ¢ok sayida Laplacian hesaplama
yontemi mevcuttur. Bu Laplacian tiirlerinin tiimii diigimlerdeki dereceleri dlgen kdsegen
derece matrisini kullanmaktadirlar. Iliski matrisini kiimelere gdre dengelemek icin bir
normallestirme etkeni olarak derece matrisi kullanilmaktadir [74], [75]. Herhangi bir ¢izgeye
ait Laplace matrisi reel ve simetrik bir matristir. Ik olarak [76]’de Fiedler’in dnerdigi
yonteme gore matrisin ikinci en kii¢lik 6z degerine karsilik gelen 6z deger vektorleri ¢izgenin
cebirsel baghligi olarak diisiinlilmekte ve ¢izgenin 1ki parcaya boliinmesinde
kullanilabilmektedir. Fiedler’in bu onerisinden 6tiirii ikinci en kiigiikk 6z degeri matrisin
Fiedler degeri olarak adlandirilmaktadir. Cizgenin minimum ayiracini tutan 6z deger

vektorune de Fiedler vektori adi verilmektedir.

3.5. Laplace Matrisi Ve Fiedler Vektorii

G=(V,E) gibi bir ¢izgenin V diigiimler kiimesi, E ayritlar kiimesidir. G ¢izgesinin M /=n
i¢cin nXn boyutunda komsuluk matrisi Denklem 3.1’de ifade edilmektedir. G ¢izgesinin nxn
boyutuna sahip olan derece matrisi Denklem 3.2’de oldugu gibi hesaplanmaktadir. Derece
matrisi kdsegen bir matristir. Basit Laplace hesabi ¢izgenin komsuluk matrisi ile kdsegen
derece matrisi kullanilarak Denklem 3.7 ’de ki gibi hesaplanirken Laplace matrisinin ayr1

ayri1 bilesenleri ise Denklem 3.8’deki gibi hesaplanmaktadir.
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U1 ))eE}
(> awp . ifi=
LN (i,))eE
LaplaceG(i,j) = i —AG,)) ifij (3.8)
0 , diger

Laplace matrisi bircok dnemli 6zellige sahip olan bir matristir. Laplace matrisi sifirdan
biiyiik ve yari tanimli ayn1 zamanda simetrik bir matristir. Laplace matrisinden 6z degerler
ve karsilik gelen 6z vektorleri elde edilir. Oz degerler azalan sekilde siralanarak G ¢izgesine
ait olan cizge spektrumu elde edilmektedir. Ayn1 zamanda cizgeye ait spektrum ¢izgenin
baglantisalligi hakkinda 6nemli bilgiler tasir. G ¢izgesinin Laplace matrisi olan L(G)’ye ait
0z degerler (0= 1< 2< ... <An) dir. L(G) nin 6z degerler kiimesi genellikle L(G)’ nin
spektrumu olarak veya G g¢izgesinin spektrumu olarak adlandirilmaktadir [64], [67], [77].
[laveten L(G)’ nin spektrumu, G ¢izgesinin baglant1 yollari ile ilgili bilgiler tasimaktadir. Oz
degerler ayrit yapilarinda acik¢a goriillemeyen, genel ¢izge 6zelliklerini ortaya ¢ikarmak igin
kullanilabilmektedirler. Ornegin k farkli 6z deger igin L(G) nin 6z degerlerinin sifir olarak
hesaplanmasi durumunda 0= 1:1< A2<... <Ak G gizgesinin k adet bagli bilesenden olustugu
anlagilmaktadir. Cizge baglilik durumlarina dair sézii edilen 6rnek durum Sekil 3.7°de
sematize edilmektedir. L(G1)’in spektrumu (0= A1 = 12, 43 >0) incelendiginde, A1, A2 6z
degerlerinin sifira esit oldugu ve teoriye [76] uygun olarak ¢izgesinde iki par¢adan olustugu
acik¢a goriilmektedir. L(Gz2) ve L(G3) spektrumlarinin yalnizca A1 6z degerlerinin sifira esit
oldugu ve yine teoriye uygun olarak G, Gz ¢izgelerinin tiim diiglimlerinin birbirlerine bagl
olduklari, tek parcali bir ¢izge olduklar1 goriilmektedir. Gz ¢izgesi G2 ¢izgesinden daha
yiiksek baglantisallik tagimaktadir. Bu durumu Az degerlerinin karsilastirarak  Fiedler
teorisine uygun olarak 6ngérmek miimkiin olabilmektedir L(G3)(12)>L(G2)(A2).
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G; gizgesi G, cizgesi G; gizgesi
Spektrum(G;) 0=4,=4,, 13>0 Spektrum(G,) 0=A;1<A,<A3 Spektrum(Gs) 0=A;<A;<A3

Sekil 3.7. Cizge spektrumu ve ¢izge bagliliklar1 arasindaki iliski

SSC(Spectral Sentence Clustering) yaklasiminin ¢alisma sekli 6rnek bir ¢izge lizerinde
sematize edilmistir. Sekil 3.8’de elde edilen temsili kiimelere ait diiglimler gosterilmektedir.
SSC modeli ile ayn1 kategoride yer alan climleler anlam bakimindan farkli kategorilerde yer

alan climlelere gore birbirleri ile daha yakin iligkilidirler.

iO SSC ile olusturulan birinci smifa ait diigiimler \ @ @
() ssCile olusturulan ikinci sinifa ait diigtimler ‘\@ @
~ NS

-==- SSC ile ¢izge olusan simiflarinmn temsili sinirlar:

10 1

Sekil 3.8. Ornek metin iizerinde Spektral ¢izge bolmeleme

3.6. Cizgelerde Merkezilik

Merkeziyet kavrami, Bavelas tarafindan bir bireyin sosyal ag ig¢indeki yapisal
konumunun bu kisinin grup ¢apinda siireglerdeki etkisini nasil belirledigini anlamak ig¢in
ortaya atilmistir [78]. Sonrasinda yapilan ¢alismalarda ¢ok sayida merkezilik olgiimii
Onerilmistir. Bu 6nlemlerin her biri bir agda “merkezi” olmanin ne demek olduguna dair
farkl fikirleri savunmaktadir. Merkezilik 6l¢timleri bir ¢ok farkli alanda merkez noktalari

veya merkez diigiimleri tespit etmek amaci ile kullanilmistir[30], [79], [80]. Bu tez
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kapsaminda metinlerden elde edilen ¢izgelerde climleleri temsil eden diiglimler igerisinden
en degerli olanlar1 belirlemek amaci ile diiglim arasindalik merkeziligi, yakinlik merkeziligi,

derece merkeziligi ve 6zvektor merkeziligi 6l¢limlerinden faydalanilmastir.

3.6.1. Derece merkeziligi (Degree centrality)

Tarihsel olarak ilk ve kavramsal olarak en basit olani, bir diiglim iizerinde meydana gelen
baglantilarin sayisi (yani bir diiglimiin sahip oldugu baglarin sayisi) olarak tanimlanan
derece merkeziyettir. Freeman tarafindan bir merkez diigiimiiniin derecesinin bir agdaki
bitisiklerin sayisi, yani merkez diigiimiiniin bagh oldugu diigiimlerin sayis1 oldugunu iddia
etmistir. Diglim derecesi temel bir gostergedir ve genellikle aglart incelerken ilk adim olarak
kullanilir [81]-[83]. Verilen bir G = (V,E) ¢izgesi N adet diigiimden olusmus olsun ve v

diiglimiiniin derece merkeziligi degeri Cp (v ) Denklem 3.9°daki gibi hesaplanmaktadir.

derece(v;)

Cp(v) = N _1

(3.9)

3.6.2. Arasindalik merkeziligi (Betweenness centrality)

Bir ¢izgedeki merkeziligi 6lgmek adina kullanilan yontemlerden biri arasindalik
merkeziligidir. Bu 6l¢iitte temel fikir x ve y diigiimlerinin ¢ogunda V diigiimii yer aliyorsa
V' diiglimiiniin 6nemli bir diigiim oldugudur. Bu yontem 6nemli diigiimlerin diger diigiimlere
baglandigi varsayimina dayanir [5]. N ¢izgede bulunan diigiimler kiimesidir. V' diigiimiiniin
arasindalik merkeziligi degeri Denklem 3.10°daki gibi hesaplanmaktadir:

Gxy(V)

Cr(v) = Gy (3.10)

X,YEN

3.6.3. Yakinhk merkeziligi (Closeness centrality)

Yakinlik merkeziyeti, uzakligin tersi, yani bir diigiim ile tiim diger diigtimler arasindaki
en kisa mesafelerin toplami olarak tanimlanmaktadir [84]. Yakinlik merkeziligi hesaplanan
diigiimiin, cizgeyi olusturan tim diger diiglimler ile arasindaki en kisa yol mesafelerinin
toplamu ile yakinlik 6lgiisii degeri elde edilebilir [5]. Cizge teorisinde yakinlik, sofistike bir
merkeziyet Ol¢iistidiir. Bir diiglim v olmak iizere ve kendisinden erisilebilen diger diigiim

noktalar1 arasindaki ortalama jeodezik mesafe (en kisa yol) olarak tanimlanir [85]. V;, V;
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digiimleri arasindaki en kisa mesafe mesafe(V;,V;) olmak iizere yakinlik merkeziligi

degeri Denkem 3.11°deki gibi hesaplanmaktadir [84] :
N-1
Z mesafe(v;v;) (3.11)
17]'617

Cc(vi) =

3.6.4. Ozvektor merkeziligi (Eigenvector centrality)

Ozvektor merkeziligi, bir agdaki bir diigiimiin 6nemini belirleyen diger bir &l¢iim
yontemidir. Bu yontemde yiiksek 6nem degerine sahip diiglimlere olan baglantilarin diisiik
onem degerine sahip diiglimlere olan baglantilarla ayn1 puanlamayr onem degerini
vermekten ziyade yliksek degere sahip diigiimlerin baglantili oldugu diigiimlere daha fazla
Oonem verdigi prensibine dayanmaktadir [85]. Google tarafindan onerilen PageRank,
Ozvektor merkeziligi merkeziyet dlglimiinii kullanan bir diger merkeziyetci yontem olarak
sunulmustur[86]. V; Ve V; diigiimler arasindaki ayritlarinin agirligs ve A bir sabit olmak

tizere, V; diiglimiiniin 6zvektor merkezliligi Denklem 3.12°deki gibi hesaplanmaktadir [84]:

1
Ce(Vi) = z z Vji X Ce(v}')

VjEN(Vi)

(3.12)
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4. MAKSIMUM BAGIMSIZ KUMELER

NP-Zor karmasiklik sinifina ait ¢izge problemlerinden biri olan Maksimum Bagimsiz
Kiime (MIS) problemi giinliik hayatta goriintii isleme, harita isaretleme, molekiiler biyoloji,

zaman ¢izelgesi planlama(scheduling) gibi bir cok alanlarda kullanilmaktadir[87].

Cizge teorisinde karsilasilan bir¢cok problem, belli kisitlamalart karsilayan alt ¢izgelerin
bulunmasina dayanmaktadir. Bu problemlerden en fazla iizerinde durulanlardan biri de bir
cizgeye ait maksimum bagimsiz kiimenin bulunmasidir. Bir G ¢izgesinde, bulunmak
istenilen bagimsiz digim kiimeleri V(G)ye ait diigim degerlerini iceren S ile
gosterilmektedir. Oyle ki S kiimesinde bulunan diigiim degerleri arasinda G ¢izgesi iizerinde
dogrudan herhangi bir baglanti bulunmamaktadir. Benzer sekilde bir maksimum bagimsiz
kiime G ¢izgesi iizerinde baska bir bagimsiz kiime uygun bir alt kiimesi degildir. Baska bir
deyisle bir bagimsiz kiime olan S te bulunan her bir diigiim S’te olmayan en az bir u¢ noktaya

sahiptir ve S’te olmayan herbir diigiim S’te bulunan en az bir diigiime komsudur [88].

[k olarak Erdds ve Moser genel olarak maksimum bagimsiz kiime degerinin maksimum
sayisini, n diigiimleri ve bu diigimlere ait ¢izgelerele belirleme problemini giindeme
getirmigtir  [89]. Bu problemin giindeme gelmesinden sonra g¢esitli yaklagimlar
sunulmaktadir. Maksimum elemana sahip bagimsiz kiimeyi bulma problemi sinyal isleme
analizi, siniflandirma teorisi, optimizasyon gibi bir ¢ok farkli alanda yer alamaktadir [87],
[90]-92]. Benzer sekilde, Chan ve Har-Peled ¢alismalarinda maxsimum agirlikli

maksimum bagimsiz kiimeyi bulmaya yonelik bir yakinsama algoritmasi sunmuslardir [93].

Tamim: Digim (V) ve ayritlardan (E) olusan bir G = (V ; E) ¢izgesi olmak tizere, bu G
cizgesinin tamlayan i ve j diigiim olmak iizere E = {(i,j) € E ;i,j € V,i # j} kosullarim
saglayan G = (V,E) olarak kabul edilmektedir. Bir bagimsiz kiime ¢izgede bulunan
diigiimler kiimesidir. Oyle ki bu kiimede bulunan diigiimler arasinda dogrudan bir komsuluk
s0z konusu degildir. Bir S ¢ V altkiimesi bagimsiz kiime ise Vi,j € S ve bu diigiimlere ait
ayritlar (i,j) € E kosullarmi saglamalidir. Bir maksimum bagimsiz kiimeyi bagimsiz bir
maksimum kapsam kiimesidir. Bir maksimum bagimsiz kiimeyi bulmak , bir maksimum
grup veya minimum diigiimii bulmakla esdegerdir ve bu ii¢ problemde NP-hard problemi

olarak siniflandirilmaktadir [94].
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Matematiksel Model:

Maksimum bagimsiz kiime problemi, bir tamsay1 programlama problemi ve siirekli
digbilikey olmayan bir optimizasyon problemi olarak bir¢ok esdeger formiilasyona sahiptir.

Bir tam say1 problemi olarak formiilasyonu Denklem 4.1°deki gibidir [90]:

max f(x) = Z W;X;

4.1
xi+ij1,V(i,j)EE, ( )

x; €{0,1},i =0,....,n

Shor, maksimum agirliktan bagimsiz kiime problemine siirekli yeni bir formiilasyon
onermigtir [95]. Denklem 4.2°de gosterilen bu fonksiyon siirekli fonksiyonlar olarak

isimlendirilmektedirler.

max f (x) = Yz, wix;,
X; Xj = O,V(l,]) EE, (42)

Xi>-xi=0,i=0,....,n

Maksimum bagimsiz kiime (MIS) ¢izge teorisinde bir¢ok alanda kullanilmasina ragmen,
NP-Hard bir sorun olmaya devam etmektedir. Bagimsiz kiimeler bir cizgede bulunan
diiglimler arasindan bir birleri ile higbir durumda bir ortak ayriti yani ortak ayriti
bulunmayan diiglimlerin bulundugu kiimedir. Bir ¢izgede birden fazla maksimal bagimsiz
kiimeler bulunabilir. Maksimal bagimsiz kiimeler farkli sayilarda diiglimlerden olusan
bagimsiz kiimelere verilen isimdir. Maksimal bagimsiz kiimeler igerisinden en fazla diigtime
sahip olan kiimeye o ¢izgenin maksimum bagimsiz kiimesi denilmektedir. Maksimal
bagimsiz kiimelerde bulunan diiglimlere farkli bir ayrit eklenmesi sonucu o ayritin
sonlandirlacagi yeni bir diigiim ¢izgeden segilebilir. Fakat bir maksimum bagimsiz kiimede
bulunan diigiime yeni bir ayrit eklenmesi ile o diigiimiin baska bir diigiimle sonlandirilmasi
ve sonlandirilan diigiimiinde maksimum bagimsiz kiime i¢inde bulunan herhangi diger bir
digim ile komsulugunu dogurmaktadir. Boyle bir durumda kiimenin bagimsizligi
bozulmaktadir. Bu tanimdan yola ¢ikarak bir birleri ile dogrudan komsuluklart bulunmayan
ve yeni bir diigiimiin eklenmesi durumunda bagimsiz kiime 6zelligi bozulabilecek en yliksek

boyutlu maksimal bagimsiz kiimelere maksimum bagimsiz kiime denilmektedir.
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Sekil 4.1. Maksimal ve maksimum bagimsiz kiimeler

Sekilde 4.1’de goriildiigii lizere, ilk olarak genel kiime gosterilmektedir. Ardindan
birbirleri ile herhangi bir ayrit bagimliligi olmayan iki rastgele diigiim segilerek bagimsiz bir
kiime elde edilmistir. Sonrasinda yine birbirleri ile dogrudan komsulugu bulunmayan {i¢ adet
diigiim segilerek yeni bir bagimsiz kiime olusturulmustur. Bu bagimsiz kiimelere yeni bir
ayrit eklenerek baska bagimsiz kiimeler elde etmek miimkiin oldugundan dolay: bu tiir
kiimelere maksimal bagimsiz kiimeler denilmektedir. Sonraki adimda yine bir birinden
bagimsiz fakat yeni bir diiglimiin eklenmesi s6z konusu olmayan yani daha fazla diigiimiin
bulunacagi bir kiime olmadigindan dolay1 bu tiir bagimsiz kiimelerede maksimum bagimsiz

kimeler denilmektedir.
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5. YONTEM VE UYGULAMALAR

5.1. Metin Onisleme Araci (KUSH)

Veri madenciligi, bliylik miktarda veriden yararlt bilgileri bulmak i¢in kullanilir. Veri
madenciligi teknikleri farkli aragtirma problemlerini uygulamak ve ¢6zmek i¢in kullanilir.
Veri madenciligi ile ilgili aragtirma alanlar1 metin madenciligi, web madenciligi, goriintii
madenciligi, sirali model madenciligi, mekansal madencilik, tibbi madencilik, multimedya
madenciligi, yapt madenciligi ve ¢izge madenciligidir [96]. Metin madenciliginda 6n isleme
asamasi hayati bir oneme sahip olmakla beraber siklikla kullanilmaktadir. Basit olarak
belirtmek gerekirse, metin 6n isleme islemi verilen bir metnin ciimleler ve kelimelerin
ayristirilmast yolu ile sayisallastiriimasi olarak tanimlanabilir [97], [98]. On isleme asamas1
temel olarak 4 adimdan olusmaktadir. Sekil 5.1’de KUSH aracina ait 6n isleme adimlari

gosterilmektedir.

Stopword
List

il

e Noktalama isaretleri

i i i Ciimle Parcalama
. Kiiciik Harf Doniigimii e Gereksiz Kelimeleri

Kaldir Kelime Par¢alama

Coklu Dokiiman l
\_-, o e
Uygun Kelime Kelimeleri énerilen
y(gjneri]eri KoKkleri ile
Degistirme

islenmis
Dokiiman

e Ciimle Kelime
Matrisi

Sekil 5.1. KUSH metin 6n isleme aracina ait is akis modeli

Bu baglamda metin 6n isleme araci icin tez kapsaminda kullanilmak {izere bir arag
gelistirilmistir. Ozetlenecek metinlerin temsili asamalarindan biri olan KUSH metin isleme
adim1 veri Onisleme ve hazirlik agamalarin1 olusturmaktadir. Bu asamada, yazim sekilleri
bakimindan birbirlerinden farkli olan ancak anlamsal olarak ortak bir kelime kokiinden
tiireyen yakin anlamli kelimelerin ¢izgeler olusturulurken farkli kelimeler gibi isleme
alinmasi, ciimleler arasindaki baglanti ve iligkilerin tespitini zorlastirmaktadir. Sezgisel

olarak sozii edilen problemin siniflandirma sonrasinda elde edilen basarimi ciddi bir sekilde
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etkileyecegi ongoriilmiistiir ve bu tez kapsaminda metin 6n isleme adiminda kullanilan bir
metin isleme aract gelistirilmistir. KUSH adin1 verdigimiz bu yazilim aract .NET

platformunda C# kullanilarak gelistirilmistir.

KUSH Metin On isleme Algotirmasi
input: {text} — Ham Metin
Output: {kush_text} — Islenmis Metin

“text read”;
sentences=[], words=[], alternative =[];
best_alternative =0, kush_text={}
sentences []=text.Split(.);
for c to len(sentences) do

sentences [c]=clear(c);
end for

words[]=sentences.Split(.);

© 0O N o o B~ W DN P

for k to boyut(words) do

=
o

alternative [K]= alternative_search(words [K], words);

-
-

for u to alternative do

=
N

best_alternative = best_alternative_search (k, alternative);

=
w

end for

H
o

words [K]= best_alternative;

[EY
ol

end for

=
(o]

for k to words do

-
\‘

kush_text+=k+"”;

=
(0 0]

end for

[EY
©

return kush_text;

Cizelge 5.1 DUC 2002 Veri Seti’nde bulunan d070f isimli 6rnek metin dokiimaninin
KUSH yazilim aract ile gergeklestirilen ciimle doniisiimlerini iermektedir. Tlgili tablo durak
kelimeler ¢ikarildiktan sonra elde edilen metinler {izerinde KUSH yazilim aracinin islevinin
detaylandirilmas1 amaci ile gergeklestirilen doniistime dair kelime ve ciimle bazinda bazi
ornekleri icermektedir. KUSH yazilim araci, algoritmasi geregi dinamik bir formda
caligmaktadir. Degisiklige gidilecek kelimeler her O6zetleme isleminde yeniden

belirlenmektedir. Sadece 6zetlenecek metinlerin ortak olarak igerdikleri kelimeler iizerinde
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sadelestirmeler yapilmaktadir. Metinler {izerinde herhangi bir kesisime sahip olmayan
kelimeler igin bir sadelestirmeye gidilmemektedir. Bu dinamik ¢alisma prensibi ile KUSH
yazilim araci her defasinda siniflandirilacak metinlere bagli olarak sadelestirmeye gidecegi
metin parcalarini yeniden belirlemektedir. Bu sayede metinler degistikge farkli kelimeleri
sadelestirmektedir. Cizelge 5.1°de degisiklige ugrayan veya silinen kelimelerin koyu renkle
gosterilmektedir. Ciimleler bazinda degisiklikleri igeren iki numarali 6rnekte program
tarafindan “the” ve “in” gibi kelimeler durak kelimeler olduklari i¢in tamamen silinmis iken
yine ayni ciimlede “Lawyer” kelimesinin yalnizca tasidigi yapim eki silinmistir. Bazi
kelimeler iizerinde higbir islemin yapilmadigi goriilmektedir. KUSH yazilim aracinin
herhangi bir degisiklige gitmedigi kelimeler metinde yalnizca bir adet bulunan kelimelerdir.
Dolayist1 ile anlamsal bakimindan benzestigi veya yakin anlamli oldugu bir ifade ile degisimi
miimkiin olamamaktadir. Buna karsilik ciimle bazinda degisiklikleri iceren bir, iki, bes
numarali ciimlelerde yer alan “Lawyer” ve “lawmaker”, gibi kelimeleri, tim metinde
bulunan anlamli en yalin halleri ile yani “Law” kelimesi ile degistirilmistir. Ekli ifadelerin
yerini alan “Law” kelimesi yine metnin tamaminda aranmis ve belirlenmistir. Boylelikle
sOzii edilen ekli kelimelerin farkli anlamlar tasiyormus gibi ¢izgeye aktarilmalarinin 6niine
gecilmektedir. Ozetle degisiklige ugrayan kelimenin yerini alacak olan en yakin ve anlamli
kelime KUSH yazilim araci tarafindan yine metin i¢inde aranmakta ve degisim

yapilmaktadir.

Cizelge 5.1 d070f isimli 6rnek metin dokiimaninin doniisiimii

KUSH o6ncesi KUSH sonrasi
= 1| Lawyer Law
& |2 powerful power
:é 3 | husband's husband
E 4 | Russian Russia
g 5 | Chilean Chile
E 6 | newspaper news

Ornek metin

1 | Erich Honecker, the former GDR head of

N ) ) ) ) _ | erich honecker former gdr head
2 state, died at his house in Santiago, Chile | ) )

@ ] ) died house santiago chile sunday
e . on Sunday morning [29 May], according ) )

= ] morning [29 may] according law.
&) to his lawyer..
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who had
Honecker

Lawyer Nicolas Becker,

represented  81-year-old
before the Berlin courtin 1992 and early
1993, told DPA on Sunday afternoon that

Honecker had rejected an operation.

Law nicolas becker represented 81
year old honecker berlin court 1992
1993 told dpa sunday afternoon

honecker rejected operation.

However, everything that was sensible

had been done with regard to his cancer.

sensible regard cancer.

Becker could not comment on the exact
death. His
colleague, Wolfgang Ziegler, had said

cause of Honecker's
earlier that the former most powerful
man in the GDR had obviously died from

his liver cancer.

comment exact

death.

becker cause

honecker colleague
wolfgang ziegler earlier former
power gdr obviously died liver

cancer

Federal lawmaker Johannes Gerster
said refusal to turn over thedeposed East

German leader for trial could "burden"

Bonn and Moscow's "outstanding
relations,” the Neue Osnabruecker
Zeitung

newspaper reported.

federal law johannes gerster refusal
deposed east german leader trial
burden bonn moscow outstanding
relations neue osnabrueck zeitung

news report.

The Russian Foreign Ministry said it had
not yet formulated a response.; Outside
the Chilean Embassy, several dozen
demonstrators continued their vigil,
treatment  for

demanding  humane

Honecker.

russia foreign ministry formulated
response. outside chile embassy
dozen demonstrators continue vigil
treatment

demand humane

honecker.

anlamlar tagiyan
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ifadelerin ¢izgeler olusturulurken farkl

Bu tezde agiklandigi gibi ham ve giinliilk konusma dili 6zelliklerini tasiyan metinler,
metin Onisleme ve hazirlik siireci ile evvela gereksiz ve istenmeyen verilerden

arindirilmistir. Daha sonra gelistirilen KUSH araci kullanilarak benzer veya ¢ok benzer

anlamlar tasiyor gibi

algilanmasinin Oniine gecilmistir. Ciimleler arasindaki baglantilarin ve iligkilerin tespitinin

kolaylastirilmas1 hedeflenmistir. SSC modelinin climleler arasinda anlamsal olarak ayirt




edilebilir ve daha saglikli 6lgiilebilir ilisikler saglamas1 bakimindan KUSH araci ile yapilan
testlerin bu aracin iligkileri yakalamada etkili oldugunu gostermektedir. Sunulan modelin
elde edilen 6zetleme basarim degerleri tizerinde, KUSH yazilim arac1 ile azzimsanamayacak

oranlarda artiglar saglamaktadir.

5.2. Kullanilan Veri Setleri

Bu tez kapsaminda onerilen yontemlerin dogruluklarini test etmek amaci ile literatiirde
en ¢ok kullanilan Document Understanding Conference (DUC)[99] wveri setinden
faydalanilmigtir. DUC veri setinde 2001 ile 2007 arasinda farkli datasetler
bulunmaktadir[100]. DUC 2002 veriseti yorumlayici ve ¢ikarict metin Ozetlemede
kullanilmasi i¢in tasarlanmis veri kiimelerine sahiptir. Extractive adi altinda toplanmis
dosyalar ¢ikarici metin 6zetlemede kullanilmakta benzer sekilde abstractive dosyasi altinda
bulunan metin dosyalar1 ve 6zet dosyalart ise yorumlayict metin 6zetleme c¢alismalarinda
kullanilmaktadir. NIST tarafindan iiretilen bu verisetinde 60 adet referans veri kiimesi
bulunmaktadir. Farkli alanlarda haber yazilarindan olusan bu metin dosyalarinda hem tek

dokiimanli hemde ¢oklu dokiimanli model 6zetleri bulunmaktadir.

Yapilan ¢alismalarda kullanilan diger bir veriseti ise, yine NIST tarafindan olusturulan
DUC 2004 veri setidir. Bu veriseti boyutu, kullanilacak 6zetleme tiirii ve igerdigi metin

tirleri dikkate alinarak 5 farkli gorev olarak tanimlanmistir.

Gorev 1 500 adet gazete ve kose yazisindan olusan 75 karakterlik ¢ok kisa ozetleri
icermektedir. Bu 6zetler kullanicinin kullanim sekline bagli olarak 6zetlenecek metinlerin
bagliklar1 olarak tanimlanabilmektedir. Gorev 2’de ise her biri 10 dosyadan olusan 50 adet
kiimeden olusmaktadir. Bu gorev dahilindeki 6zetlemelerde 665 karakter boyutunda
Ozetlerin olusturulmasi 6n goriilmektedir. Kullanici tarafindan yapilacak 6zetlemelerde elde
edilecek aday Ozetin 665 karakteri gegcmemesi gerekmektedir. Gorev 3 ise, gorev 1’e
benzemekle beraber gorev 1°den farkli olarak her biri 10 dosyadan olusun 25 farkli 6zetleme
kiimesi sunulmaktadir. Gorev 4 ile gorev 3 ayni islemi yapmakla beraber gérev 4 coklu metin
0zetleme i¢in kiimelenmis model 6zetlerden olugsmaktadir. Benzer sekilde gorev 5°te gorev
2’de oldugu gibi 6zetleme i¢in herbiri 10 dosyadan olusan 50 adet veri kiimesi sunmaktadir.
Bu tez kapsaminda DUC 2002 veri seti lizerinde 200 ve 400 kelimelik aday Ozetler
olusturulmakta ayn1 zamanda DUC 2004 veri seti kullanilarakta 665 karakterlik aday 6zetler

olusturulmaktadir. Olusturulan aday 6zetler yine DUC veri setlerinde bulunan model 6zetler
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ile karsilagtirllmaktadir. Kullanilan veri setlerinin karakteristik bilgileri Cizelge 5.2’de

verilmektedir.

Cizelge 5.2. Kullanilan veri setlerine ait karakteristik bilgiler

Tanim DUC-2002 DUC-2004
Kiime sayis1 59 50
Her kiimedeki dokiiman sayis1 ~10 10
Toplam dokiiman sayisi 567 500
Ozet uzunlugu 200 ve 400 kelimelik 665 bytes

5.3. Ol¢iim Metrikleri

Ozetleme sistemlerinde kullanilan en popiiler degerlendirme 6lgiitleri ROUGE (Recall-
Oriented Understudy for Gisting Evaluation) performans dlgiitleridir. ROUGE, 6zetlerin
otomatik olarak degerlendirildigi bir performans metrigidir. Bu 6lgiitler, n-gram, kelime
dizileri bazinda degerlendirme yapmaktadir. Ozetleme sistemleri tarafindan olusturulan
Ozetler ile insanlar tarafindan olusturulan ideal dzetler arasinda meydana gelen kesisimlerin
baz alindigr bir Olgittiir [101],[102]. Tez kapsaminda Onerilen her iki modelinde
performansinin degerlendirilmesi amaci ile n-gram istatistiklerine dayanan ve insan
degerlendirmeleri ile yiiksek oranda iliskili olan ROUGE degerlendirme arag seti
kullanilmaktadir. ROUGE 6lgiitleri tarafindan iiretilen puanlar 0 ile 1 arasindadir. Uretilen
puanlar ne kadar yiiksek olursa, model 6zeti ile o kadar fazla paylasilan icerik mevcut
demektir ve bu durumda otomatik 6zet daha iyi ve daha bilgilendirici olarak kabul
edilmektedir. [101]‘de Lin, ROUGE puanlart ile insanlar tarafindan verilen puanlar arasinda
yiiksek bir korelasyon oldugunu ortaya koymaktadir. Bu tezde, 6nerilen her yaklagiminin
performansini degerlendirmek i¢in ROUGE-N (N-1, N-2), ROUGE L, ROUGE-W-1.2 ve
ROUGE-SU olgiilerini kullanilmistir. ROUGE-N, oOnerilen 6zet ve model 6zet arasinda

paylasilan n-gram sayisini degerlendirir.

ZCE{Referanstetler} gramy€sS Z SAYleslesme (gramn)

ROUGE — N =
ZCE{Referanstetler} gramy€Ss Z Sayl(gramn)

(5.1)
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Formiilde yer alan n, gram,, n-gram n uzunluguna esittir. Count,,,4:.n(gram,), aday
Ozet ve referans 6zette kesisen maksimum n-gram’larin sayisidir. Denklem 5.1°de agik bir
sekilde goriildiigii tizere Rouge-N recall ile iliskili bir 6l¢timdiir. Clinkii esitligin paydasi
referans Ozette olusan n-gramlarin sayilarmin toplamidir [101]. S6zgelimi (N-1) iki 6zet
arasinda paylasilan uni-grams sayisini ol¢er. Benzer sekilde (N-2) 6nerilen 6zet ve model
Ozet arasinda paylasilan bi-grams sayisina odaklanir. Benzer sekilde ROUGE -L degerinde
verilen iki alt kelime dizgesinde en uzun ortak kelime dizisini hesaplamaktadir. X ve Y
verilen iki kelime dizisi olmak tizere Denklem 5.2, Denklem 5.3 ve Denklem 5.4’te bu

dizilere ait ROUGE-L degerine ait hesaplamalar yapilmaktadir.

les = M (5.2)
m

o LCS(X,Y) 53)
n

_ 1+ ,Bz)RlcsPlcs (5.4)

les =
CS Rlcs + szlcs

ROUGE-W-1.2 oOnerilen 6zet ve model 6zet arasinda art arda meydana gelen en uzun
eslesmeleri hesaplar. ROUGE-SU4 ise iki 0zet arasinda ortak olan skip-bigrams sayisini
Olgmektedir.

5.4. CatSumm: Spektral Metin Kiimeleme Yontemi ve Diigiim Merkezilik Degerleri
Kullanilarak Cikaricit Metin Ozetleme

Metin 6zetleme i¢in 6nerilen CatSumm modelinin siireglerine dair blok diyagrami Sekil
5.2’de gosterilmektedir. Bu calismada, verilen metinlerden uygun Ozetler ¢ikarilmasi
amactyla cizge tabanl genel, ¢ikarici ve ve ¢ok belgeli bir 6zetleme yontemi sunulmustur.
Onerilen CatSumm otomatik 6zetleme ydntemi temelde 3 ana asamadan olusmaktadir. Ilk
asamada tarafimizdan gelistirilen KUSH metin 6n isleme araci kullanilarak birtakim
Onislemler yapilmaktadir. Yazim sekilleri bakimindan birbirlerinden farkli olan ancak
anlamsal olarak ortak bir kelime kokiinden tiireyen yakin anlamli kelimelerin ¢izgeler
olusturulurken farkl1 kelimeler gibi isleme alinmasinin &niine gegilmektedir. Ikinci asamada
ctimleler arasindaki iligkiler sekilsel ve matematiksel olarak temsil edilmekte, 6nerdigimiz
SSC yoéntemi ile olusturulan ¢izgenin diigiimleri gruplara ayirmaktadir. Ilgili asamanin son

adiminda standart sapma ile ayrit indirgeme yontemi uygulanmakta boylelikle giiclii
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iliskilerin daha belirgin oldugu siiper ayritlari igeren cizgeler elde edilmektedir. Ugiincii ve
son asamada siiper ayritlar1 iceren cizge ye ait farkli diiglim merkezilik yaklasimlari

uygulanarak onemli diigiimlere ve dolayisi ile 6nemli ciimlelere ulagilmaktadir.
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5.4.1. Metinlerin Cizge Bolmeleme ile Kiimelenmesi

Daha once de belirtildigi gibi Cilimle-Kelime Cizgesi’nin diigiimleri, metinlerin
ctimlelerini temsil etmektedir. SSC metodu ¢izgenin diiglimlerini gruplara ayirmaktadir. Bu
yaklasim ana ¢izgeyi olusturan her bir cimleyi diger ciimlelerle iliskilendirir. Elde edilen bu
iliski kullanilarak ciimleler kiimelendirilirler. KUSH yazilim araci ile bu kiimelerin daha
dogru ve belirgin bir yapiya ulasmast hedeflenmektedir. Farkli alanlarda kullanilmakla
birlikte, ¢izge bazinda, ¢izgenin genel yapisal 6zelliklerini analiz etmeyi ifade eden spektral
cizge teorisi tekniklerini kullanmaktayiz. Bu teknik diiglimler arasindaki mesafe veya
agirliklar dikkate alarak (an az ya da en fazla olacak sekilde) ¢izge diiglimlerini en az kesim

maliyeti ile kesismeyen, miimkiin oldugunca denk gruplara bolmeyi amaglamaktadirlar.

Bu calismada, spektral ¢izge boliimleme yontemini uygularken Laplacian matrisi
kullanilmistir. Bir ¢izgenin Laplacian matrisi, tipki komsuluk matrisi gibi, graf hakkinda ¢ok
fazla bilgi tasir, ancak bir¢ok farkli kullanim ve farkli 6zellige sahiptir. Cizge bolmeleme
islemi yapilirken literatiirde bulunan Laplacian matris tiplerinden biri olan basit laplacian

matrisi kullanilmastir.

Onerilen algoritmada temel fikir, ciimlelere karsiik gelen metin belgelerinin
diigtimlerini karsilikli iligkiler temelinde gruplandirmaktir. Dolayisiyla, ayni kategorideki
climlelerin benzer olabilecegi ve farkli kategorilerdeki ciimlelerin daha az benzer olabilecegi

veya hi¢ benzemeyecegi 6ngoriisiine dayanmaktadir.

Spektral Metin Kiimeleme Sozde Kodu

Adim1  (Veri Girisi) KUSH aracindan elde edilen islenmis metinler.

Adim 2 (On Hazirlik) Baslangic degiskenleri ve matrislerinin tanimlanmast.

Adim 3 (Ciimleleri Vektorize Etmek) Giris verileri pargalanarak ciimle vektorleri
olusturulur.

Adim 4  (Kelimeleri Vektorize Etmek) Ciimle vektorleri pargalanarak kelime
vektorleri olusturulur.

Adim5  (Kesisim (ciimle(i) N ciimle(j)) Cliimleler arasi ortak kelimeler analiz
edilerek kesisim sayilarindan komsuluk matrisi ve derece matrisi olusturulur.

Adim 6  (Laplacian Doniisiimii) Basit Laplacian doniisiimii ile Laplacian matrisi elde
edilir.
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Adim7  (Ozvektor Ayrisimi) Ozdeger ayrisimi ile Laplacian matrisine ait Ozvektor ve
Ozdegerler elde edilir.

Adim 8  (Fiedler’s Teorisi) Ozdegerler biiyiikten kii¢iigii dogru siralanir vee n kiigiik
ikinci Ozvektor degerine ait Ozdeger matrisi segilir [66].

Adim 9  (Kiimeleme) Ozdeger vektdriindeki degerler sayisal isaretlerine gore

siiflandirilir ve ilgili indisteki ciimleler ayni kiimeye dahil edilir.

Bir kare matris olan A € R™" ve x vektorii A € R™’de tanimli olmak tlizere Ax ¢arpimi
R™’ de yeni bir vektor olusturmaktadir. A matrisi ile x vektoriiniin ¢arpimi sonucunda olusan
yeni vektor, x vektorii ile ayn1 yonde fakat farkli biiyiikliikte olmaktadir. Yani x vektorii bir
A degeri ile yeniden oOlceklendirilmis olmaktadir. Bu durumdu Ax carpimindaki x
degerlerine, A matrisinin 6z vektor degerleri ve ayni zamanda A degerlerine ise her bir vektor
degerinin 6z degeri denilmektedir. Matematiksel olarak Ax = Ax seklinde gosterilir. nxn
Boyutlu bir A matrisinin 6z degerlerini hesaplamak i¢in I birim matris olmak iizere det( A —

AL)x = 0 esitliginin ¢oziilmesi gerekmektedir [66].

Spektral Metin Kiimeleme Algoritmasi

Giris: Metin 6n islem sonrasinda elde edilen islenmis metin.

Cikti: { C1, C2 } | C1 N Co= @ - Metinlere ait ayrik kiimeler

1 degree_matrix=[][], adjacency_matrix =[][] , laplace_matrix=[][];

2  relationship_value=0, degree_value=0, eigen_value =0, eigen_value _vec=0
3 Ci={}, Co={}, ssc_cluster_list={}

4  forito len(text) do

5 for j to len(text) do

6 if (sentence(i) N sentence(j)) > 0 and i'=j then

7 relationship_value= len(sentence(i),sentence(j))

8 degree_value+=1

9 else

10 relationship_value=0

11 end if

12 end for

13 adjacency matrix[i,j]=relationship_value, degree_matrix[i,j]=degree_value
14 end for

15 laplace_matrix = (degree_matrix - adjacency matrix)

16 eigen_value, eigen_value_vec = eigen_decomposition (laplace_matrix)
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17 eigen_value = sort(eigen_value)
18 for i to len(eigen_value _vec) do

19 if eigen_value _vec[i,2] > 0 then
20 Cq.add(i), ssc_cluster_list.add(0)
21 else

22 Co.add(i), ssc_cluster_list.add(1)
23 end if

24 end for

25 return C1,Cy, ssc_cluster_list

5.4.2. Standart Sapma ile Cizge Sadelestirme

Bu adimda ana ¢izgeden spektral metin kiimeleme sonucunda elde edilen iki alt ¢izgenin
zaylf baglantilarinin standart sapma yontemi ile elemine edilmesi anlatilmaktadir. Alt
cizgelerde bulunan diiglimler birer ciimleyi temsil etmektedir. Diigiimler arasinda bulunan
ayritlar ise, ciimleler arasindaki iliskinin giiciinii temsil etmektedir. Oyle ki iki ciimle
arasindaki iliski ne kadar yiiksek olursa ayrit agirligi aynm1 oranda yiliksek olmaktadir aksi
durumda ctimleler arasindaki ayrit agirliklar1 diisiik olmaktadir. Bu c¢alismada degerli
ciimlelerin iliski oldugu cilimlelerinde degerli oldugu ve Ozette bulunmalar1 gerektigi
diisiiniilmektedir. Iste bu nedenle ciimleler arasindaki biitiin iliskilerin degerlerinin standart
sapma degerleri hesaplanmakta ve bu degerin altinda kalan iligkiler indirgenerek ortadan

kaldirilmaktadir.

Standart sapma ile verilerin ne kadarinin ortalamaya yakin oldugunu bulunur. Eger standart
sapma kiicilikse veriler ortalamaya yakin yerlerde dagilmislardir. Bunun tersi olarak standart
sapma biiyiikse veriler ortalamadan uzak yerlerde dagilmislardir. Biitiin degerler ayni olursa

standart sapma sifir olur.

Cizgelerde bulunan diigiimlerin ayrit agirliklarinin standart sapmasi hesaplanmaktadir.
V Digtimleri, E ayritlar temsil etmek iizere G = (V, E) olarak gosterilen bir ¢izgede ayrit

agirhklant W = {wy, w,, ws ....,wy} ve aritmetik ortalama w ile gosterilmektedir.

Z?Izl Wi
N (5.5)

S|
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Wy

P(e;) = ST (5.6)
Var(w) = ) (w; = w)? « P(e) (5.7)

o=/Var(W) (5.8)

Denklem 5.5, Denklem 5.6, Denklem 5.7 ve Denklem 5.8 de bulunan deklemler
kullanilarak standart sapma o degeri hesaplanmaktadir. Hesaplanan standart sapma degeri
ile ihmal edilebilecek ayrit agirliklar1 belirlenmektedir. Ayrit agirliklart aritmetik
ortalamanin standart sapma kadar {izerindeki mesafeye sahip ayrit degerleri
indirgenmektedir. Boylelikle Siiper Ayrit olarak isimlendirdigimiz en degerli baglantilar

elde edilerek 6zette bulunacak ciimlelerin daha giiclii cimlelerden olugmasi saglanmaktadir.

Bu c¢alismada spektral metin kiimeleme sonucunda elde edilen birbiri ile daha yakin
iligkili iki alt ciimle gruplarinin ¢izgeleri olusturulmustur. Olusturulan ¢izgelerde ciimlelerin
icerdikleri ortak kelime sayilar1 dikkate alinarak ayrit agirliklar: belirlenmistir. Belirlenen
ayrit agirhiklarimin  standart sapma degerleri hesaplanarak agirliklarin  aritmetik
ortalamalarindan standart sapma miktarinda yakin olan degerlere sahip ayrtlar
kaldirilmigtir. Boylelikle anlamsal olarak daha yakin iligkili climlelerin belirlenmesi
saglanmis daha zayif iligkili cimlelerin iliskileri kesilmistir. Sekil 5.3’te 6rnek bir metine ait

alt ¢izgelerin standart sapma Oncesinde ve sonrasindaki ayrit baglantilar1 gosterilmektedir.
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Spektral Cizge Bolmeleme

Sekil 5.3. 6rnek bir belgeye ait ¢izge ,alt ¢izge ve sadelestirilmis ¢izgelerin bulunmasi
5.4.3. Deneysel Sonuglar

Bu calismanin temel amaci, metin 6zeti calismalarini bir adim ileriye tagiyarak, ¢ikarilan

metni 6zetlemek i¢in denetimsiz ve ¢izge tabanli bir slire¢ sunmaktir.
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Onerilen CatSumm 6zetleme ydnteminin performansini analiz etmek igin, DUC-2002 ve
DUC-2004 veri kiimelerindeki metinlerin 6zetleri olusturularak deneysel c¢alismalar
yapilmistir. Bu calisma kapsaminda, CatSumm yonteminin performansini artirmak igin
KUSH adli bir yazilim araci kullanilmis ve metinler belirli dilsel siireglerle belirli 6n
islemlere tabi tutulmustur. Sonrasinda Ozetlerin basarisi, literatiirde bulunan en yaygin
kullanilan performans metrikleri hesaplanarak Ol¢lilmiistiir. Yaklasimin performansi
literaturde siklikla kullanilan ve performans karsilagtirmalarinda kullanilan yedi farkli

yontemle karsilatirilarak tablo ve grafiklerle ayrintili analizler yapilmistir.

Deneysel c¢alismada, ¢alismanin blok diyagraminda gosterilen adimlar takip edildi.
Oncelikle, istenmeyen ve temsili olmayan ifadeler ve karakterler olan durdurma sdzciikleri
veri kiimesinden hari¢ tutulmustur. Sekil 5.2'de gosterildigi gibi Onisleme asamasindan
hemen sonra ve Ciimle Ayiric1 asamasindan 6nce kullanildi. KUSH metin isleme yazilima,
yapilan deneysel sonuglarinda KUSH yazilimi ile gergeklestirilen ¢alismalar ile KUSH
kullanilmadan gergeklestirilen deneysel siire¢ler sonucunda performans olarak farkliliklarin
oldugu agik¢a analiz edilmis ve KUSH yaziliminin yapilan ¢alismanin dogrulugunda yiiksek

oranda artisa sebep oldugu gozlemlenmistir.

Literatiirde farkli Laplasian hesaplama ydntemleri bulunmaktadir. Onceki adimlarda da
belirtildigi gibi bu ¢alismamizda basit Laplacian hesaplama yontemi kullanilarak sonuca
gidilmistir.

Olusturulan Laplacian matrisleri kullanilarak elde edilen 6z deger ve 6z deger vektor
ciftleri siralanmistir. Bu siralama ile metinsel ¢izgeye ait olan ve ¢izgenin baglantisallig
hakkinda bilgi tasiyan Laplacian spektrumu olusturulmustur. Ikinci en kiigiik 6z degere
karsilik gelen 6zdeger vektorleri ¢izgenin cebirsel baghiligini temsil etmektedir. Deneysel
calismada ¢izgenin boliinmesinde bu vektor kullanilmistir. Bu baglamda cizgelerle temsil
edilen metinlerin 6zetlenme performanslarini arttirmak adina SSC kullanilarak 6zeti temsil
eden graflarin bolmelenmesi ve spektral bolmeleme sonrasinda elde edilen oranlar 6l¢iisiince
Ozetler elde edilmektedir. Bu yenilik¢i yaklasim elde edilen performans metriklerine olduk¢a
olumlu etkide bulunmaktadir. Geride birakilan adimlara ilaveten boliitlenen ¢izgelerde yer
alan en 6nemli diigiimlerin elde edilmesi amaci ile belli bir standart sapma hesabu ile bir esik
degeri hesaplanmaktadir. Hesaplanan esik degerinin altinda deger alan ayritlarin ¢izgeden
uzaklastirllmas1 yolu ile, ilgili ayrit ve diiglimleri temsil eden climlelere Gzette yer
verilmemektedir. Son agamada elde edilen siiper ayritlarla baglantisi olan diiglimlerin farkl

diigim merkezilik hesaplamalar1 ile merkezilik degerleri hesaplanmakta (Derece
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Merkeziligi, Yakinlik Merkeziligi, Arasindalik Merkeziligi, Ozvektdr Merkeziligi) ve her
bir yaklasim i¢in 100 (665 byte), 200 ve 400 kelimeden ibaret olmak iizere 6zetler elde

edilmektedir.

Gergeklestirilen ¢alismaya ait 6zetleme performansini degerlendirmek i¢cin DUC-2002
ve DUC-2004 veri setlerinde yer alan metinlere ait model 6zet (100, 200 ve 400 kelimelik)
ile CatSumm metodu tarafindan elde edilen sistem 6zetleri (100, 200 ve 400 kelimelik)
karsilastirilmaktadir. Bu amag ile 6zetleme sonuglarinin performansini 6l¢gmek i¢in ROUGE
Ozetleme performans metrikleri kullanilmistir. Deneysel ¢alismada onerilen sistem 6zetinin
Ozetleme basarisint 6lgmek amaci ile Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L, Rouge-W-1-2, Rouge-

SU performans metrikleri hesaplanmistir.

Onerilen CatSumm modeli 6ncelikle secilen her bir diigiim merkeziyet degerleri igin
ayr1 ayri ¢alistirildi ve farkli 6zet degerleri elde edildi. Elde edilen 100, 200 ve 400 kelimelik
Ozetlerin recall degerleri sirasiyla Cizelge 5.4, Cizelge 5.2 ve Cizelge 5.3'te gosterilmektedir.
Sonug tablolarindan goriilebilecegi gibi, 6zvektér merkeziyet degeri 200 ve 100 kelimelik
Ozetler i¢in en iyi sonuglar1 ve 400 kelimelik 6zet i¢in ikinci en iyi sonuglari vermistir. Ayrica
Grafiksel olarak 200 kelimelik 6zetler i¢in CatSumm modeli ile kullanilan diigiim merkezi
degerlerinin ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L ROUGE-W-1.2 ve ROUGE-SU
Ol¢timlerinin recall degerleri sirastyla Sekil 5.4 ,Sekil 5.5 ve Sekil .56 'da gosterilmistir. Sekil
5.4 'te acikca goriildiigii gibi, Ozvektdr Merkezi dlgiimleri dikkate alindiginda, diger merkezi
Olclimlerden daha iyi sonuglar verdigi agik¢a goriilmektedir. Benzer sekilde Sekil 5.5 'te
Derece Merkeziyeti degerinin kiiciik bir farkla daha i1yi sonuglar verdigi ve 400 kelimeyle
ozetlendiginde Ozvektor degerinde ¢ok rekabetci sonuglar verdigi gosterilmistir. DUC-2004
veri kiimesi kullanilarak yapilan 100 kelimelik ozetler dikkate alindiginda, Sekil 5.6'da
Ozvektor Merkezi degerinin daha iyi sonuglar verdigi goriilebilir. Bu ¢alismalarda elde
edilen sonuclar Cizelge 5.2, Cizelge 5.3 ve Cizelge 5.4 dikkate alindiginda, Onerilen
CatSumm modelinin secilen tiim diigiim merkezi yontemleriyle iyi sonuglar verdigi, ancak

en iyi sonucun Ozvektdr Merkezi ile elde edildigi goriilmektedir.
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Sekil 5.4. 200 kelimelik 6zetlerin Recall degerlerinin karsilastiriimasi

==f-—Rouge-1 ==lll=Rouge-2 =h—Rouge-L ==ll=Rouge-W-1-2 === Rouge-SU
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Sekil 5.5. 400 kelimelik 6zetlerin Recall degerlerinin karsilastiriimasi
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Sekil 5.6. 100 kelimelik 6zetlerin Recall degerlerinin karsilastiriimasi

Cizelge 5.6 ‘te CatSum + Ozvektdr merkezilik degerinin DUC 2002 veriseti kullanilarak
200 kelimelik oOzetler i¢in olustrulmasi sonucu elde edilen sonuglar gosterilmektedir.
Tablolardan agike¢a goriildiigii tizere 200 kelimelik 6zetler igin 6nermis oldugumuz modelin
diger modellerden daha iyi sonug verdigi gozlemlenmektedir. Benzer sekilde 400 kelimelik
ozetler i¢in elde edilen recall degeri sonuglar1 Cizelge 5.7°de ayrintili olarak verilmektedir.
Buradan goriildiigii iizere 400 kelimelik 6zetlerde onerilen modellerin ¢ogundan daha iyi

sonugler elde edilmis olup oldukca rekabetci sonuglarin elde edildigi gzlemlenmektedir.

Elde edilen Olciim sonuglari ayrica Sekil 5.7 ve Sekil 5.8'de grafiksel olarak
gosterilmektedir. Sekil 5.7 de, Onerilen modelin DUC 2002 veriseti kullanilarak 200
kelimelik ozetler icin elde edilen ROUGE 1, ROUGE-2, ROUGE-L ROUGE-W-1.2 ve
ROUGE-SU'nun Recall degerlerini agik¢a gostermektedir. Ayrica Sekil 5.8’de , DUC-2002
veri kiimesi kullanilarak elde edilen 400 kelimelik 6zetler i¢in ROUGE-1, ROUGE 2,
ROUGE-L ROUGE-W-1.2 ve ROUGE-SU'nun Recall degerlerini ayrintili olarak

gostermektedir.
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Sekil 5.8. 400 kelimelik 6zetlerin Recal degerlerinin karsilastiriimasi

Cizelge 5.8, DUC-2004 veri kiimesi kullanilarak elde edilen 100 kelimelik 6zetler i¢in
elde edilen ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L ROUGE-W-1.2 ve ROUGE-SU'nun Recall
degerlerini agik¢a gostermektedir. Cizelge 5.7°de gosterilen degerler dikkatlice
incelendiginde, onerilen CatSumm modeli ile Ozvektdr merkeziligi degerinin birlesimi

sonucunda elde edilen Recall degerlerinin LexRank’in ROUGE-2 degeri hari¢ diger
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ozetleme ydntemlerinden ¢ok daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Onerilen modelin
ROUGE-1 recall degerleri dikkate alindiginda, Random modelinden yaklasik % 37,
LSA'dan % 57, LexRank'tan % 10 ve SumBasic ve KLSum yontemlerinden yaklasik
olarak %29 daha iyi sonuglar iirettigi goriilmektedir. Onerilen Catsumm-+Ozvektér modeline
ait elde edilen ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L, ROUGE-W-1.2, and ROUGE-SU 6l¢iim

metriklerinin Recall sonuglar1 ayrica sekil 5.9°da grafiksel olarak gosterilmektedir.

Cizelge 5.8. 100 Kelimelik 6zetler i¢in 6nerilen modelin diger yontemler ile karsilastiriimasi

ROUGE

Random LSA TextRank LexRank SumBasic KLSum CatSumm +
Degerlendirme ..

[13] [103] [48], [105] [80] [26] [27] Ozvektor
olgiitii
ROUGE-1 0.32206 0.27995 0.31301 0.39893 0.33859 0.33778 0.44073 (1)
ROUGE-2 0.05439 0.03324 0.04145 0.07977 0.05623 0.07030 0.07177 (2)
ROUGE-L 0.25785 0.21295 0.26099 0.30685 0.24408 0.27448 0.34006 (1)

ROUGE-W-1.2 0.08957 0.07427 0.08836  0.10436 0.08427 0.09315 0.11279 (1)

ROUGE-SU* 0.09532 0.07285 0.09741  0.13998 0.10063 0.10609 0.16939 (1)
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Sekil 5.9. 100 kelimelik 6zetlerin Recal degerlerinin karsilatirilmasi

5.5. Extractive Multi-Document Text Summarization Based On Graph Independent
Sets(Maksimum Bagimsiz Kiimeye Dayal Coklu Dokiiman Ozetleme)

Bu calismada, verilen metinlerden uygun ozetler ¢ikarilmasi amaciyla ¢izge tabanli
genel, ¢ikaric1 ve ¢ok belgeli bir dzetleme yontemi sunulmustur. Onerilen metin 6zetleme
yontemi temelde ii¢c ana asamadan olusmaktadir. Ilk asamada herhangi bir ayirt edicilik
tasimayan durak kelimeler (zamirler, edatlar, baglaglar, vb..) veri setinden uzaklastirilmistir.
Tarafimizdan gelistirilen KUSH metin 6n isleme araci kullanilarak birtakim onislemler
yapilmaktadir. Yazim sekilleri bakimindan birbirlerinden farkli olan ancak anlamsal olarak
ortak bir kelime kokiinden tiireyen yakin anlamli kelimelerin ¢izgeler olusturulurken farkli
kelimeler gibi isleme almmasmin oniine gegilmektedir. Ikinci asamada kelime 6bekleri
arasindaki kelime ortakliklar1 sirasiyla matematiksel ve ¢izgesel olarak temsil edilmektedir.
Ek olarak bu asamada Maksimum bagimsiz kiimeyi olusturan diigiimlerin tespiti ve bu
diigiimlere karsilik gelen ciimlelerin ana c¢izgeden uzaklastirilmasi adimlarida yer
almaktadir. Son asama Ozvektdr diigiim merkeziligi yontemi ile dokiimanlari olusturan
ciimlelerin agirliklandirilmas: ve 6nemli ciimlelerin se¢imi asamasidir. Onerilen ydntemin
bu asamasinda Top N kelime obegi bir araya getirilerek 100, 200 ve 400 liik kelime
boyutlarina sahip 6zetler ayr1 ayr1 olusturulmaktadir. Elde edilen 6zetlere dair bir ¢ok farkl

ROUGE performans metrigi agisindan sunulan modelin basaris1 detaylica test edilmektedir.
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Metin Ozetleme igin Onerilen modelin asamalarina ait blok diyagrami Sekil 5.10°da

gosterilmektedir.
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Tez kapsaminda oOnerilen ikinci 6zetleme modeline ait blok diyagrami Sekil 5.10° da
gosterilmektedir. Diyagram dikkate alindiginda 6zetleme sistemi temelde dort ana adimdan
olusmaktadir. Belirtilen bu adimlarin detaylandirilmasi ile birlikte toplamda sekiz adimdan
olusan bir islem siireci gdzlenmektedir. Ozetleme sisteminde her bir adimda yapilan islemler

ayrintili olarak asagida maddeler halinde agiklanmaktadir.
1. Metin 6n isleme( Preproccesing)

Onerilen yoéntemin ilk asamasimi olusturmaktadir. Bu asamada giinliik konusma
dilinden olusturulan ham metinler lizerinde temel metin 6n islemi uygulanmakta ve
verilen metinde bulunan gereksiz kelimeler, gereksiz bosluklar ve ilgisiz
karekterkerin metinden c¢ikarilarak metinin daha islenebilir hale getirilmesi

saglanmakardir.
2. KUSH Metin isleme

Bir 6nceki adimdan temizlenmis olan metinler KUSH metin isleme aracina giris
metni olarak verilmektedir. Bu agsamada metin igerisinde bulunan kelimeler KUSH
aracina 0zgii algoritmalar kullanilarak sadelestirilerek climleler arasinda bulunan
giiclii iliskilerin tespit edilmesi saglanmakta ve bir sonraki adimda olusturulacak

cizgenin dogrululugu ve tutatliliginin artmasi saglanmaktadir.
3. Metinsel cizge olusumu icin 6n hazirhk

Sisteme girig olarak verilen ham metin lizerinde yapilan islemler sonrasinda elde
edilen ve ¢izge olusum adimina hazir metinler lizerinde iglemler yapilmaktadir. Bu
islemler metinlerin climlelere ayirilarak ciimle vektoriiniin , cimlelerin kelimelere
ayirilarak kelime vektorlerinin ve her iki vektoriin ilisilendirilerek ciimle kelime

matrisinin olusturulmasi iglemidir.
4. Metinsel cizge olusumu(Textual Graph)

Bir 6nceki asamadan elde edilen vektor ve matrisler dikkate alinarak metinsel ¢izge
olusturma asamasina gegilmektedir. Burada herbir ctimle bir diigiimii temsil etmekte
ve climle kelime mattirisi baz alinarak ciimleler arasindaki ortak kelime sayilarida
ayrit agirliklarini olusturmaktadir. Climleler arasinda herhangi bir ortak kelime

bulunmamasi durumunda ayrit olusturulmamaktadir.
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5. Maksimum bagimsiz kiimenin bulunmasi

Ozetleme sistemlerinin en dnemli parametresi, olusturulacak 6zet metine secilecek
climlelerim maksimum kapsama degerine sahip olmasidir. Yani 6zette bulunmaya
deger climlelerin tespitinin dogru yapilmasi gerekmektedir. Bagka bir ifade ile
Ozette bulunmamasi gereken climlelerin secilerek metinden ¢ikarilmasi ve Ozete
secilme ihtimalinin ortadan kaldirilmasi gerekmektedir. Bu fikirden yola ¢ikarak
onemsiz ciimlelerin tespiti maksimum bagimsiz kiimenin bulunmasi yontemi ile
yapilmaktadir.Maksimum bagimsiz kiimeleri bulma fonksiyonu 6z yinelemi olarak
calismakta ve her defasinda rastgele bir diigiim secmektedir. Oncelikle segilen
diiglimiin komsuluk iligkisi bulunan diiglimler ¢ikarilarak maksimum bagimsiz
kiime hesaplanmakta sonrasinda komsulugu bulunan diigiimler arasinda maksimum
bagimsiz kiime hesaplanmaktadir. Her iki durumda hesaplanan kiimelerde bulunan
diiglim sayilar karsilagtirilmakta ve en fazla diigime sahip olan kiime maksimum
bagimsiz kiime olarak belirlenmektedir. Bu igslem biitiin diiglimler i¢in en fazla
diigiim sayisina sahip kiime bulunana kadar 6z yinelemeli olarak calistirilmaktadir.
Sekil 5.11° de bir adim i¢in yapilan islelerin grafiksel gosterimi ayrintili olarak ifade

edilmektedir.
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Sekil 5.11. Oz yinelemeli Maksimum Bagimsiz kiime bulma fonksiyonuna ait tek adim
icin grafiksel gdsterim

6. Yeni cizgenin olusturulmasi

Elde edilen maksimum bagimsiz kiimelerin baslangicta olusturulan c¢izgeden

c¢ikarilmasindan sonra elde edilen yeni metinden yeni ¢izge olusturulmaktadir.

7. Diigiim agirhklandirma
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Bir 6nceki adimda elde edilen ve Ozette bulunmamasi diisiiniilen ctimlelerin

¢ikarildigi ¢izge bulunan diigiimler Ozvektor merkezilik degerleri bulunmaktadir.
8. Ciimle Secimi ve 6zet olusturma

Ozvektor merkezilik degerleri ile agirliklandirilan diigiimler agirlik degerlerine gore
biiylikten kiicligli siralanmakta ve istenilen 6zet boyutuna gore (100,200,400) en

degerli diiglimden baslanilarak 6zete koyulacak ciimleler se¢ilmektedir.

5.5.1.1 Maksimum Bagimsiz kiimelerin bulunmasi

Bu tezde yapilan ¢alismada Ozetleri elde edilecek dokiimanlarda bulunan climleler
igerisinden 6zette bulunmamasi diistintilen ctimlelerin ¢ikarilmasi ve 6zet i¢in climle segimi
yapilmadan oOnce {izerinde calisilacak climle sayisinin belli bir oranda azaltilmasi
amagclanmaktadir. Gereksiz ve anlam tagimayan climlelerin ayristirilmasi islemi ¢izgelere ait
maksimim bagimsiz diigiim kiimeleri kullanilarak yapilmaktadir. Ozeti olusturulacak
dokiimanin Oncelikle ¢izgeye doniistliriilme islemi gerceklestirilmekte ve sonrasinda bu
cizgeye ait maksimum bagimsiz kiime belirlenmektedir. Belirlenen bagimsiz kiimede
bulunan diigiimler ana dokiimandan c¢ikarilarak geriye kalan ciimleler iizerinde diigiim

merkezilik degerleri kullanilarak 6zetleme adimina gidilmektedir.

Baslangi¢ Cizgesi Maksimum Bagimsiz Kiime Maksimum Bagimsiz Kiimede Bulunan
Diigiimlerin Cikarildig1 Cizge

Sekil 5.12 basit bir ¢izgeden bagimsiz kiimelerin bulunarak ¢izgeden ¢ikartilmasi

Sekil 5.12°de gorildiigli tizere kii¢iik bir dokiimanin ¢izgelere doniigsiimii ardindan
bagimsiz kiimelerin bulunmasi ve dokiimandan ¢ikarilma islemi goriilmektedir. Dokiimanda
bulunan ciimle sayisi ve olusturulan ilk c¢izgedeki diiglim sayis1 ‘n’ olarak kabul
edilmektedir. Ana ¢izgeden elde edilen bagimsiz kiimenin diigim sayis1 ‘m’ olmak {izere,

ilk asamada ana ciimlede bulunan ‘k’ ninci1 diigiimiin herhangi bir puanlandirma olmaksizin
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Ozette bulunma ihtimali P, = (%) iken bagimsiz kiimeler ana metinden ¢ikarildiktan sonra

P, = (ﬁ) olmaktadir. Boylelikle diigiim merkeziliklerini hesaplamadan 6nce paragrafta

anlamsal olarak gii¢lii kabul edilen ciimlelerin 6zette bulunabilme olasiliklari belli bir oranda
arttirilmaktadir. Oyle ki elde edilen baslangic durumundaki ¢izgeden Ozvektdr merkezilik
degerleri bulunurken ¢ok daha fazla ciimle dikkate alinarak islem yapilmaktadir ve bu da
Ozette bulunmamasi gereken ciimlelerin 6zette bulunma ihtimalini arttirmaktadir. Bagimsiz
kiimede bulunan ciimlelerin ana dokiimandan ¢ikarilmasi ile Ozvektdr merkezilik degerleri
yiiksek olan fakat 6zette yer almamasi gerektigi diisiiniilen climlelerin tespiti yapilmakta ve

boylelikle daha yiiksek oranda dogrulukta 6zetler elde edilmektedir.

Onerilen ydntem kisaca su sekilde agiklanabilir. Verilen metin (T) dosyasindan G ¢izgesi
elde edilir. G = (V, E) bir gizge olmak iizere, bu ¢aligmada onerilen yontemde bu ¢izgenin
maksimum bagimsiz kiimesi bulunmaktadir. Bu kiime ScV olmak iizere maksimum

bagimsiz kiime S oldugundan

G2 = (V,, E;) seklinde bir ¢izge tanimlanmaktadir.
T-G
EocE ve ScV.
E>={(u,v)jueV-S ve veV-S } ve V,=V-S.
Go—L matrisi (L matrisi G2 ¢izgesinin Laplace matrisi).
L—>Ozvektor ve Ozdeger

Ozvektor ve Ozdeger—Ozetleme.

Maksimum bagimsiz kiimeyi bulmak yaklasim gerektiren bir problem olup, kesin
¢Oziimii bulan ve etkili olan bir yontem heniiz gelistirilmemistir. Bu ¢alismada Maksimum
bagimsiz kiimelerin tespitini yapabilmek i¢in literatiirde kullanilan maksimum bagimsiz

kiime bulma algoritmasi kullanilmigtir.

Maksimum Bagimsiz Kiime Bulma Algoritmasi

Maximum_Independent_Set(G,S)
G=(V,E) and S=¢

if YveV and degree(v)=0 ise result S=V.
Other cases;

ueV select node.

nl= Maximum_Independent_Set( (G-{u})

g B~ W N
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6 n2= Maximum_Independent_Set( (G-{u}-{ neighbors (u)})

7 S=maximum(ni,n2)

8 Return S

Onerilen 6zetleme sisteminin algoritmasi

Input: KUSH metin 6n isleme aracindan elde edilen iglenmis metin.

Output: Aday o6zet

V : Diigiimler Kiimesi

E: Ayntlar Kiimesi

G« (V.,E)

<G ¢izgesinde bulunan maksimum bagimsiz kiimeyi bul.
foreach liin |

Kaynak dokiimandan Ii"" ciimleyi ¢ikar.

End For

Yeni diigiim ve ayrit agirliklarini hesapla

© 00 N o o A W N P

Yeni metinsel ¢izgeyi olustur Gyeni <— (Vyeni, Eyeni)

=
o

Diigiim merkeziligini hesapla(Ozvektsr Merkeziligi)

-
-

Gyeni: de bulunan biitiin diigiimlerin hesaplanan merkezilik degerlerini baz alarak

biiyiikten kiigiige sirala.

=
N

En yiiksek degerli diiglimleri kaynak dokiimandan segerek 100,200 ve 400 kelimelik
aday Ozetler olustur.

13 Return Aday ozet

5.5.2. Deneysel Sonuglar

Calisma kapsaminda kullanilan DUC-2002 ve DUC-2004 veri setlerinde yer alan
metinler .txt uzantisina sahip dosyalarda tutulmaktadir. Metin 6nisleme asamasinda kelime
obekleri arasindaki iligkilerin metinsel ¢izgelere en dogru bir bigimde aktarilabilmesini
saglayabilmek i¢in ¢aligma kapsaminda dnermis oldugumuz KUSH adli bir yazilim araci
kullanild1. Basit ve kullanisli KUSH araci sayesinde degisiklige ugrayan kelimelerin yerine,
yine Ozetlenecek metin i¢ginden atamalar gerceklestirmistir. Sonug¢ olarak metinlere ait

yiiksek temsil giicline sahip ¢izgeler elde edilmistir.
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Calisma kapsaminda daha Once higbir 6zetleme c¢alismasinda kullanilmamig olan
maksimum bagimsiz kiimeler kullanilmigtir. Maksimum bagimsiz kiimelerde yer alan
diigtimlere karsilik gelen climlelerin 6zette yer almamasi gerektigi ongoriisiinden hareket
edilerek ¢izgeler lizerinde bagimsiz kiimeleri olusturan diiglimler belirlenmistir ve ¢izgeden
cikarilmigtir. Boylece diigiimlerin genel ¢izge lizerindeki etkisi sayisal olarak dl¢lilmeden
evvel Ozet lizerinde bir sinirlamaya gidilmistir. Bu siirlama ile olusacak 6zette yer alacak
kelime gruplarinin tekrar1 engellenerek ¢ok daha kapsayici 6zetler elde edilebilmistir. Ayrica
gerceklestirilen deneysel siiregler, bir 6zetleme ¢alismasinda ilk defa kullanilan maksimum
bagimsiz kiimelerin uzaklastirilmas1 yaklagiminin, ana metin igerisinde birbirleri ile kesisen
minimum kelimeye sahip olan climlelere 6zette yer verilmesini tesvik edici bir adim olarak
etki etmektedir. Caligmanin deneysel siirecleri boyunca rapor edilen degerler, bu yenilik¢i
yontemin katkilarimi acik bir bicimde ortaya koymaktadir. Son asamada ise, elde edilen
diigiimlerin diigiim merkezilik yontemleri ile merkezilik degerleri hesaplanmaktadir.
Calisma kapsaminda, ¢izgeleri olusturan diigiimler agirhiklandirilirken Ozvektdr merkezilik
degeri kullanilmistir. Sunulan 6zetleme sisteminin performansini etraflica degerlendirmek
icin deneysel siire¢ 100, 200 ve 400 kelimeden olusacak 6zetler i¢in ayr1 ayr1 yiiriitiilmiistiir.
Onerilen dokiiman 6zetleme modelinin performansi Cizelge 5.9’ da yer verilen ROUGE

performans metrikleri kullanilarak gosterilmektedir.

Cizelge 5.9 200 ve 400 kelimelik 6zetler i¢in elde edilen ROUGE degerleri

ROUGE
Degerlendirme 200 Kelimelik Ozet 400 Kelimelik Ozet

olgiitii Recall Precision F-Score Recall Precision  F-Score
Rouge-1 0.51954 0.47742 0.49726 0.59208 0.56983 0.58060
Rouge-2 0.24704 0.22714 0.23651 0.32471 0.31207 0.31819
Rouge-3 0.18677 0.17210 0.17900 0.26191 0.25137 0.25647
Rouge-4 0.17145 0.15794 0.16430 0.24083 0.23096 0.23574
Rouge-L 0.48306 0.44376 0.46227 0.56361 0.54225 0.55258
Rouge-W-1.2 0.17427 0.25233 0.20605 0.17856 0.27067 0.21510
Rouge-S* 0.23114 0.19577 0.21143 0.32032 0.29671 0.30775
Rouge-SU* 0.23388 0.19823 0.21403 0.32163 0.29798 0.30905

Degerlendirme siirecinde Rouge-1, Rouge-2, Rouge-3, Rouge-4, Rouge-L, Rouge-W-1-
2, Rouge-S* ve Rouge-SU* metrikleri kullanilmistir. Ayrica her bir metrik tiirii Recall,

Precision, F-Score odakl1 ayr1 ayri rapor edilmistir. 100,200 ve 400 kelimeden olusan dzetler
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icin degerler ayr1 ayr1 sunulmustur. Cizelge 5.9°un ilk siitunu 6zetleme performans dl¢timii
icin kullanilan Sl¢iim tiirlerini gosterirken kalan siitunlar 200 ve 400 kelimelik 6zetler igin
Onerilen yontem tarafindan rapor edilen %95 giiven araligmma sahip performans

degerlendirme puanlaridir.

Onerdigimiz metin 6zetleme yontemi ile elde ettigimiz dzetleme performans sonuglari
onceki caligmalar ile karsilastirilmistir. Daha 6nce gerceklestirilen 6zetleme yaklagimlar ile
uyumlu olmasi bakimindan Cizelge 5.10 , Cizelge 5.11 ve Cizelge 5.12 ‘de goriildiigi gibi
200 , 400 ve 100 kelimelik 6zetler yedi farkli rekabet¢i yontem ile karsilastirilmistir.

Karsilagtirma icin segilen modellerin tercih edilmesindeki temel neden caligma
kapsaminda sunulan 6zetleme yontemi ile benzer sekilde matematiksel, istatistiksel veya
cizge tabanl teoriler kullaniyor olmalaridir. Ayrica secilen yontemlerin tamami sunulan

yontemde oldugu gibi denetimsiz bir dokiiman 6zetleme yontemidir.

Random, Luhn, LSA, TextRank, LexRank, SumBasic, KL-Sum ve bu c¢alismada
onerilen dokiiman 6zetleme yonteminin, DUC-2002 veri seti iizerinde rapor ettikleri 200
kelimelik ozetlerine ait ROUGE performans metrik degerleri Cizelge 5.10°da
sunulmaktadir. lgili tablo iizerinde her satirda yer alan en yiiksek degerler kalin rakamlarla
vurgulanmigtir. Calisma kapsaminda sunulan yontem istisnasiz tiim rekabet¢i yontemleri
geride birakmaktadir. Cizelge 5.10 agikca ortaya koymaktadir ki, 200 kelimelik 6zetler

bazinda yaklasimimiz rekabetci yontemlerle kiyaslandiginda ¢ok iyi sonuglar vermistir.

Sunulan yontemin uygulanabilirligini vurgulamak icin tiim rekabetci yontemleri ve
calisma kapsaminda Onerilen metin 6zetleme yaklasiminin performanslarini daha detaylh
bicimde incelemek i¢in deneysel siirecler 400 kelimelik 6zetler i¢in tekrarlanmistir. Cizelge
5.11°de yer verilen sonuglar elde edilmistir. ilgili tabloda her satirda yer alan en yiiksek
degerler kalin rakamlarla vurgulanmistir. Sunulan yontem, Rouge-1 ve F-Score bazl bir
degerlendirme ile Random’dan %12, Luhn’dan %0.5, LSA’dan %24, TextRank’dan %S5,
LexRank’dan %7, SumBasic’den %12 ve KL-Summ 06zetleme yonteminden de %33 daha
yiiksek degerler rapor etmistir. Agik¢a goriilmektedir ki 400 kelimelik 6zetler bazinda da

rekabet¢i yontemler birgok 6lgiim degerinde geride birakilmustir.

Ayrica farkl bir karakteristige sahip veri seti olan DUC-2004 veri kiimesi kullanilarak
100 kelimelik ozetlerle yapilan deneylerimizde, Onerilen algoritmanin ROUGE-2
degerlerine dayanan tiim performans kriterleri i¢in diger rekabetci yontemleri astigi

goriilebilir. ROUGE -1, ROUGE-L, ROUGE-SU ve ROUGE-W-1.2 hassas metrik tiirleri
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icin de en iyi degerler bildirilmistir. Diger metrik tiirleri i¢in ise diger yontemlerin biiyiik bir
cogunlugunu geride birakmakta ve olduk¢a rekabetci sonuglar sunmaktadir. Her satir i¢in en

yiiksek degerler, sonug tablolarinda kalin yazi tipiyle vurgulanmistir.
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Yontemimiz dahil olmak iizere sekiz sistemin tiimii i¢in % 95 giiven araliklartyla
ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L, ROUGE-W-1.2 6l¢iim metriklerinden alinan degerler
sirastyla Sekil 5.13, Sekil 5.14, Sekil 5.15 ve Sekil 5.16°da grafiksel olarak gosterilmektedir..
Ilgili grafiklerde yer alan karsilastirmalarin tiimii 200 kelimelik 6zetler i¢in Recall, Precision
ve F-Score degerleri bazinda ayr1 ayri1 grafiksel olarak gosterilmistir. Sunulan yontemin,
Rouge-1 ve F-Score bazli bir degerlendirme ile Random’dan %25, Luhn’dan %8,
LSA’dan %33, TextRank’dan %8, LexRank’dan %5, SumBasic’den %9 ve KL-Summ
ozetleme ydnteminden de %34 daha yiiksek degerler rapor etmistir. lgili tablo ve sekilde
goriildiigii iizere benzer degerlendirme oranlari diger biitin ROUGE performans 6lgiim
yontemleri i¢inde elde edilmistir. Bu durum sunulan metin 6zetleme sisteminin son derece
etkili ve verimli bir 6zetleme sistemi oldugunu dogrulamaktadir. Benzer Sekilde 400
kelimelik 6zetler i¢in elde edilen sonuglar Sekil 5.17, Sekil 5.18, Sekil 5.19 ve Sekil 5.20 da,
100 kelimelik 6zetler igin elde edilen sonuglar ise Sekil 5.21, Sekil 5.22, Sekil 5.23 ve Sekil
5.24 de grafiksel olarak gosterilmektedir.
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Recall Precision F-Score
= Random u Luhn LSA m TextRank = LexRank SumBasic mKL-Sum mOurs

Sekil 5.13. 200 kelimelik 6zetler icin ROUGE-1 degerinin karsilagtirilmasi
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Sekil 5.14. 200 kelimelik 6zetler igcin ROUGE-2 degerinin karsilastiriimasi
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Sekil 5.15. 200 kelimelik 6zetler igin ROUGE-L degerinin karsilastirilmasi
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Sekil 5.16. 200 kelimelik 6zetler icin ROUGE-W 1,2 degerinin karsilagtirilmasi
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Sekil 5.17. 400 kelimelik 6zetler igcin ROUGE-1 degerinin karsilastiriimasi
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Sekil 5.18. 400 kelimelik 6zetler igin ROGE-2 degerinin karsilagtirilmasi
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Sekil 5.19. 400 kelimelik 6zetler icin ROUGE-L degerinin karsilastirilmasi
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Sekil 5.20. 400 kelimelik 6zetlerin ROUGE-W 1.2 degerinin karsilagtirilmasi
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Sekil 5.21. 100 kelimelik 6zetlerin ROUGE-1 degerinin karsilastirilmasi
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Sekil 5.22. 100 kelimelik 6zetlerin ROUGE-2 degerinin karsilastiriimasi
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Sekil 5.23. 100 kelimelik 6zetlerin ROUGE-L degerinin karsilastiriimasi
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Sekil 5.24. 100 kelimelik 6zetlerin ROUGE-W 1.2 degerinin karsilagtirilmasi.

Onerilen sistemin performansi, farkli veri setleri ve performans metrikleri kullanilarak
ayrintili olarak test edildi. Tablolarda ve sekillerde onerilen yontemin genellikle basarili
sonuglar verdigi bildirilmistir. Elde edilen yiiksek performanslar kismen Onerilen metin
isleme yazilimi (KUSH) kullanilarak zengin metin tablolarinin olusturulmasiyla da ilgilidir.
Ancak, basariin ana nedeni; sezgisel olarak, diiglim agirliklandirma asamasindan once
bagimsiz kiimeleri olusturan diigiimlerin ¢ikarilmasidir. Boylece, ozete secilecek uygun
ctimlelerin se¢imi daha dogru bir sekilde yapilir. Bu, grafik tabanli bir onisleme saglar ve
daha basit grafikler {izerinde ¢alismayi saglar. Bu da Ozetleme ¢alismalarinda en énemli

parametre olan 6zetin kapsayicilik 6zelliginin 6ne ¢ikmasini saglamaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda otomatik metin 6zetleme alaninda yapilan ¢alismalar1 daha Gteye
tasimak amaci ile ¢izge tabanli ¢ikaric1 metin 6zetleme calismalart yapilmistir. Yapilan
calismalarda 6zetleme alaninda en ¢ok kullanilan verisetleri olan DUC-2002 ve DUC-2004
verisetleri kullanilmigtir. Otomatik metin 6zetleme islemleri glinliik hayatta kullanilan dilde
ve yapilandirilmamis tamamen ham verilerden olusan veri setleri {iizerinde islem
yapmaktadir. Bu yiizden Ozetleme islemine baslanilmadan once kullanilacak verilerin
detayli ve dikkatli bir 6n islem asamasinda gecirilmesi zorunlu bir asama olarak
goriilmektedir. Bu tez kapsaminda oncelikle 6n islem asamasinin saglikli bir sekilde
yuriitiilmesi climleler arasi iligkilerin dogru bir sekilde korunabilmesi ve tespit edilmesi
amaci ile KUSH ad1 verilen yeni bir 6n isleme algoritmasi onerilmis ve Onisleme araci
gelistirilmistir. Sonrasinda gelistirilen 6n isleme aracinin kullanildigi denetimsiz, ¢ikarici
ve genel Ozetleme Ozetlliklerine sahip ¢izge tabanli iki yeni metin otomatik 6zetleme

yontemi Onerilmistir.

Onerilen 6zetleme yaklagimlarinda konusma dilinin beraberinde getirdigi kuralsizliklar
KUSH adint verdigimiz yazilim araci ile giderilmistir ve yazilim araci kendine 06zgii
algoritmasi ile metinleri 6zetleme i¢in hazirlanmistir. Bu yazilim araci climleler arasinda
anlamsal olarak ayirt edilebilir ve Olgiilebilir iliskilerin elde edilebilmesi bakimindan

oldukca olumlu etkiler gostermistir.

Ozetleme kapsaminda kullanilan metinler gizgeler ile ifade edilmektedir. Temsili
cizgelerdeki ilk sonlu kiimeyi climleler temsil etmekte iken diger sonlu kiimeyi ise ortak
kelime sayilar temsil etmistir. Boylece metinlerin yonlendirilmemis ve agirlikli ¢izgeler ile

temsili saglanmistir.

Tez kapsaminda gelistirilen ilk calisma olan ve CatSumm adimi1 verdigimiz ¢alisma
kapsaminda o6zetleme performansina katkida bulunan, spektral ¢izge bolmeleme olarak
bilinen cebirsel ¢izge teorisindeki teknikler kullanilarak 06zeti temsil eden graflar
olusturulmustur. Spektral bolmeleme sonrasinda elde edilen oranlar 6l¢iisiince 6zetler elde
edilmistir. Ayrica ¢izgelerin metinlere olan temsillerini arttirmak adina ¢izgelerden elde
edilen bir standart sapma ile esik degeri hesaplanmistir. Esik degerin altinda deger alan
ayritlar cizgeden c¢ikarilmistir. Calismanin son asamasinda diigiimlerle temsil edilen
climlelerin 6nemini, 6zetin olusturulmasi i¢in sayisallastirabilmek amaci ile belirlenen

diigiim merkezilik 6l¢iim degerleri hesaplanmistir. Elde edilen puanlar kullanilarak her bir
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diigiim merkeziligi yaklasimi igin ayri ayr1 6zetler olusturulmustur. Bu baglamda geride
birakilan adimlarin sonrasinda sunulan yontem bir diglimiin derece merkezilik degeri
(Degree Cntrality), diger diigiimlere olan yakinligi (Closeness Centrality), diger diigiimlerle
arasindaki en biiyiik mesafesi (Betweenness Centrality) ve 6nemli diigiimlerin birbirlerine
baglanmasi (Eigenvector Centrality) bazinda ayr1 ayr1 uygulanmistir. CatSumm’1n bu farkli
yontemleri baz alarak uyarlanmasi adimindan sonra Ozet i¢in bir se¢im stratejisi elde
edilmistir. Secili merkezilik degerlerinden elde edilen sonuglar incelendiginde Onerilen
CatSumm modelinin Ozdeger merkezilik yontemi ile bir ¢ok 6l¢iim degerinde daha iyi
sonuglar iirettigi gézlemlenmistir. Bu sonuclar sonucunda Ozvektor merkezilik degerinin
Onerilen modele daha uygun oldugu kabul edilmis olup literatiirde bulunan diger modellerle
CatSumm+ Ozvektér modelinden elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi yapilmaktadir.
Tiim bu adimlarin sonunda kullanilan merkezilik 6l¢iimlerininden en yiiksek degerleri alan
climleler segilerek boyutlart 100,200 ve 400 kelime ile sinirlandirilmis 6zet dosyasi
olusturulmaktadir. Spectral ¢izge bdlmeleme yonteminin metin 6zetleme probleminde
kullanilabilecegini gosteren deneyleri iceren ¢alismamizda dnerilen CatSumm modelinin
performansi metin 6zetleme problemlerinde kullanilan 6lgiim metrikleri ile incelenmistir.
Deneysel calisma 100, 200 ve 400 kelimelik 6zetler elde edilecek sekilde ayri ayri
gerceklestirilmistir. Cizelge 5.5’tde rapor edildigi gibi Ozvektor merkeziligi bazli CatSumm
istisnasiz biutiin metrikler bazinda Random, LSA, LexRank,TextRank, SumBasic ve
KLSUM o6zetleme yontemlerinden daha yiiksek ROUGE degerleri elde etmistir. Cizelge
5.6’da belirtildigi gibi 400 kelimelik 6zetler bazinda da yiikksek ROUGE degerleri rapor
edilmektedir. Ilgili tablo ve sekiller incelendiginde 200 kelimelik 6zetlerden 400 kelimelik
Ozetlere kiyasla daha yiiksek metrik degerleri elde edildigi acik¢a goriilmektedir. Benzer
sekilde Cizelge 5.7°de farkli bir veri seti olan DUC 2004 veri seti kullanilarak tiretilen 100
kelimelik 6zetlere ait ROUGE degerleri rapor edilmektedir. Tablodan da agikca gortildiigi
tizere elde edilen sonuglar ROUGE-2 Recall degeri disinda diger biitiin 6l¢iim degerlerinde
karsilastirilan yontemlerden daha iyi sonuclara ulasildigi goriilmektedir. Elde edilen bu
bulguyu 6nerilen CatSumm yaklagiminin Spectral tabanli bir siire¢ olusu ile agiklamak
miimkiin olabilmektedir. Bilindigi lizere spektral ¢izge bolmeleme yontemleri diigiim sayisi
ile ters orantili bir basar1 grafigi ortaya koymaktadir ve dolayisi ile en iyi ¢oziimii garanti
edememektedir. Bu dezavantajt KUSH yazilim araci ile kismen gidermek miimkiin
olmaktadir. Bu ¢alismada KUSH yazilim aracinin kelimelerin aldiklar1 ekler dolayisi ile
farkli taninmasinin 6niine gegmesinden Gtiirii sadece metin 6zetleme, calismalarinda degil

metin siniflandirma ve kiimeleme ¢aligsmalarinda kullanilabilecegi dngoriilmektedir.
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Caligma kapsaminda CatSumm yaklagiminin performansini geleneksel Radom, LSA,
LexRank, TextRank, SumBasic ve KLSUM o6zetleme yontemleri ile karsilagtirildi.
CatSumm yoOnteminin daha iyi sonuglar verdigi goézlemlenmistir. Agikea ilgili tablo ve
sekillerde ifade edildigi gibi kullanilan performans metrikleri agisindan elde edilen {imit
verici sonuglar neticesinde, dnerilen yontemin metin 6zetlemede kullanish ve etkili bir arag
olabilecegi agikca goriilmektedir. Deneysel ¢alismalarin sonuglarina dayanarak KUSH
yazilimimin arastirmacilar tarafindan siklikla kullanilan smiflandirma ve kiimeleme

yontemleri oncesinde de kullanilabilecek bir arag olabilecegine inaniyoruz.

Tez kapsaminda gelistirilen ikinci ¢alismada bagimsiz kiimede yer alan diigimlere
karsilik gelen ciimlelerin Ozette yer almamasi gerektigi ongoriisiinden hareket edilmistir.
Sozii edilen 6ngorii ile ¢izgeler lizerinde bagimsiz kiimeyi olusturan diiglimler belirlenerek
cizgeden cikarilmistir. Boylece diigiimlerin genel cizge ilizerindeki etkisi matematiksel
olarak oOlg¢iilmeden evvel Ozet lizerinde bir simirlamaya gidilmistir. Calisma kapsaminda
Onerilen metin 6zetleme siireci geregi 0zetlenecek metinleri temsil eden ¢izgeler lizerinde
bagimsiz kiimeyi olusturan diigiimler belirlenmistir. Metinsel ¢izgeyi olusturan diiglimlere
dair diigiimlerin tagidig1 bilgi miktarlari nicel olarak elde edilmeden 6nce diigiimler arasinda
bir 6n degerlendirme gergeklestirilmistir. Onerilen model ile daha 6nce hicbir 6zetleme
caligmasinda rastlanmayan ve matematiksel bir model ile kurgulanan altyapiya sahip bir
Ozetleme yaklasimi sunulmaktadir. Modelin basaris1 Recall, Precision, F-Score tabanli,
Rouge-1, Rouge-2, Rouge-3, Rouge-4, Rouge-L, Rouge-W-1-2, Rouge-S*, Rouge-SU*
performans metrikleri agisindan ortaya konulmustur. Ayrica deneysel siirecler 100, 200 ve
400 kelimelik 6zetler i¢in tekrarlanmistir. Deneysel siiregler boyunca asagidaki sonuclar elde
edilmistir. % 95 Giiven aralifinda 100 ve 200 kelimelik 6zetlere dair, ¢calismaya konu olan
istisnasiz karsilagtirilan biitiin metotlardan daha iistiin sonuglar rapor edilmistir. % 95 giiven
araliginda 400 kelimelik &zetlerde ise biiyiik oranda karsilagtirilan biitiin metotlardan daha

yiiksek sonuglar elde edilmistir.

Diigiimlerin genel ¢izge lizerindeki agirligi matematiksel olarak siralanmadan evvel,
Ozetleme calismalar1 kapsaminda benzersiz bir yaklagim sergilenerek bagimsiz kiimeleri
olusturan diiglimlerin ana ¢izgeden soyutlanmasi yolu ile 6zetlerin olusturulmas: daha 6nce
higbir dokiiman 6zetleme calismasinda kullanilmayan bir yaklasimdir. Bu sinirlama ile
olusacak 6zette yer alacak kelime gruplarinin tekrar1 engellenerek ¢ok daha kapsayici 6zetler
elde edilebilmistir. Ayrica gerceklestirilen deneysel siiregler, bir 6zetleme ¢alismasinda ilk

defa kullanilan bagimsiz kiimelerin uzaklastirilmasi yaklagiminin, ana metin igerisinde
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birbirleri ile iliskisi maksimum olan climlelere 6zette daha az yer almasini tesvik edici bir
on degerlendirme asamasi olarak etki etmektedir. Calismanin deneysel siirecleri boyunca
rapor edilen degerler, bu yenilik¢i yontemin katkilarini ortaya koymaktadir. Sunulan metota
ait sozii edilen asama sundugu matematiksel altyapis1 sayesinde oldukga etkili ve tutarlidir.
Rapor edilen performans sonuglari bakimindan sunulan modelin aragtirmacilar acgisindan

oldukca dikkat ¢ekici olacag ongdriilmektedir.
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