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BOLUM 1.

GIRIS

Cevrimici ortamda giin gectikge bilginin miktar1 ve boyutu
artmaktadir. Artan bu verideki boyut parametresi verinin
yalnizca kapladigi alan olarak degil, bircok agidan farklilagan
ozelligi ile ilgilidir. Cevrimici ortamda bulunan yiiksek miktar
ve hacimli veri igerisinden 6énemli bilginin elde edilmesi son
yillarda ¢oziilmesi gereken bir problem olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Onemli bilginin elde edilmesi siireci metin tabanli
bir verinin 6zetlenmesi olarak &rnek verilebilir. Ozetleme
islemi bir veri kaynagi icerisinden 6nemli bilgilerin alinarak
kisaltilma islemi olarak tanimlanabilir (Cetiner, 2002).

Ozetleme islemi haber metinleri ve makale gibi yiiksek
hacimde metin bulunduran yapilar icerisinden 6nemli bilginin
elde edilmesinde siklikla kullanilmaktadir. Insanlar tarafindan
yapilan 6zetleme siireci, kisinin metnin tamaminin okumast,
sonrasinda metnin bahsettigi konuya iliskin ¢ikarimda
bulunmasi ve metindeki climleyi degistirmeden almasi ya da
kendi disiinceleri ile birlikte yorumlayarak yeni sozciiklerle
ifade etmesi seklinde dzetlemesi olarak siralanmaktadir (Hark,
Seyyarer, Uckan, Myo, ve Karci, 2017). Bu durum zaman ve
maliyet unsurlar1 agisindan olumsuz bir etki olusturmaktadir.
Bunun oniine ge¢cmek adina otomatik metin Ozetleme
sistemleri son yillarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Dogal
Dil Isleme alaninda kullanilan bu sistem verinin boyutunun
giderek artmasi, farkli yazim tekniklerinin olmasi sebebiyle
gelistirilmeye ihtiyag duymaktadir.
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Otomatik metin 6zetleme sistemlerinde temel olarak iki
yontem bulunmaktadir (Joshi, Fidalgo, Alegre, ve Fernandez-
Robles, 2019). Bu yontemlerden ilki metin igerisinde cesitli
yontemler ile 6nemli olarak tespit edilen climle ya da ciimlelerin
herhangi bir degisiklik yapilmadan 6zet kismima alinmasidir.
Cikarim tabanli 6zetleme adi verilen bu yontem literatiirde
genis kullanim alanina sahiptir. ikinci yéntem ise metnin cesitli
yontemlerle anlamlandirilmasi ve 6zet kisminin yeni sdzciikler
kullanilarak yazilmasi siirecini kapsamaktadir. Bu yontem ise
soyutlama tabanl 6zetleme olarak adlandirilmaktadir.

Soyutlama tabanli 6zetleme, c¢ikarim tabanli &zetlemeye
gore daha az kullanim ve calisma alanina sahiptir. Bunun
sebebi soyutlama tabanl 6zetlemede yeni sdzciiklerden climle
olusturma siirecinde anlamsal problemlerin olmasi ve dilbilgisi
kurallarinin  tam anlamiyla uygulanamama durumunun
olmasidir. Soyutlama tabanli 6zetlemedeki bu durum ana
metinden kismen bagimsiz olma 6zelligini tasimaktadir. Bu
yontemde metnin anlamsal ve dilbilgisi 6zelliklerinin yaninda
metne dair kapsamin dogru olarak yansitilmasi ve kendi
icerisinde tutarliliginin yiiksek olmasi hedeflenmektedir. Zor
olarak goriilen bu hedef icin caligma yapilan dil igerisinde
zengin bir sembolik kelime yapis1 bulunmalidir.

Cikarim tabanli 6zetleme temelde metnin ¢esitli yontemlerle
kisaltilmis ve anlamli bir biitiiniinii yakalayabilmeyi hedefler.
Bu hedefi soyutlama tabanli 6zetlemeye gore daha hizli ve
disiik maliyette gergeklestirebilmektedir. Kullanim alaninin
fazla olmasimin temel sebebi sagladigi bu avantajlar olarak
siralanabilmektedir. Bu yontemde metin igerisindeki unsurlar
cesitli yontemler ile derecelendirilmekte, istatistiki ve sezgisel
yaklagimlar ile metin pargalarinin 6zet kisminda yer almasi
i¢cin secilmektedir.

Her iki yontemde de metin Ozetlemeleri tekli ve ¢oklu
dokiiman olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Tek bir dokiiman
iizerinden bir metnin Ozetlenmesi yapilabilecegi gibi,
kapsamiin ayni oldugu birden fazla dokiiman igerisinden
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de Ozetlemenin yapilarak tek bir iriin elde edilmesi de
miimkiindiir. Coklu dokiiman 6zetlemede verilerin saklanma
durumu ve farkli yazim tekniklerinin olmasi 6zetleme iglemi
sonucunda tek bir dokiimana indirgenmesi kismi olarak
dezavantaj olusturmaktadir.

Yontem ve modeller 1s1§inda otomatik metin 6zetleme islemi
sondan eklemeli dil yapisinda olan Tiirk¢e i¢in simirlamalar
barindirmaktadir. Bu siirlamalar c¢alismalarin son yillarda
biraz daha artmasiyla kismen de olsa kalkmasina karsin,
Ingilizce iizerine yapilan ¢alismalar heniiz yakalanamamustir.
Bu kisimda Ingilizce dilindeki yapisal kolaylik ve kullanim
alaninin genisgliginin sagladig1 avantaj biiyiik rol oynamaktadir.

Otomatik metin Ozetlemede amag, insanlar tarafindan
olusturulan ozet ile karsilastirilabilir nitelikte tutarli ve
anlamli bir 6zet olugturmaktir. Calisma kapsaminda bu amag
dogrultusunda metin 6zetleme yontemlerinden ¢ikarim tabanlt
metin 6zetleme i¢in mevcut durumda kullanilan algoritmalarin
deneysel olarak incelenmesi ve bu incelemeler 1s18inda yeni
bir algoritma olusturulmast veya mevcut bir algoritmada
zaman veya maliyet konularinda iyilestirme yapilmasi
amaclanmaktadir.

Literatiire kazandirilmast hedeflenen iyilestirme veya
yenilik caligmasina iligkin ¢caligmay1 sinirlandirabilecek ya da
engel olabilecek bazi hususlar bulunmaktadir.

Es Dizim Problemi: Metin igerisinde ayni anlam ve
kapsam igerisindeki ciimlelerin bir¢ok kez tekrarlanmasindan
kaynaklanan, climlenin 06zet kapsamimnda yer almamasi
gerekirken yliksek frekans degerinden otiirii 6zette yer almast
(Onal, 2019).

Tiirkce’nin Sondan Eklemeli Dil Olmasi: Tirk¢e’de
yapim ve ¢ekim ekleri kelimenin sonuna eklenir. Pekistirme
harici kullanilan eklerde sondan eklenen bu eklerin
ayristirtlmast zorlugu bulunmaktadir (Tiilek, 2007).
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Anahtar Sézciik: Metnin ana unsurlart denilebilecek
anahtar kelimeler 6zet olusturma icin bir avantaj saglarken
tim metin yapilarinda anahtar sozciilk bulunmamaktadir.
Oncelerde yalnizca akademik calismalar igerisinde kullanilan
anahtar sozciikleri su anda haber sitelerinde arama motoru
optimizasyonu i¢in kullanilmaktadir. Fakat bir kitaptaki metin
parcasinda bu yapmin olmamasi temel anlamda bu kistasi
kullanan yontemler i¢in dezavantaj olusturmaktadir (Uzundere
ve Dedja, 2008)

Diizensiz Metin: Ozellikle ¢evrimi¢i paylasim sitelerinde
yazilarin belli bir diizen olmaksizin; noktalama isaretleri ve
imla kurallarina dikkat edilmeden olusturulan metinler bu
ortam tlizerinde yapilan 6zetleme calismalarinda dezavantaj
olusturmaktadir (Dogan, 2019).

Paragraf Yapisinin Olmamasi: Metnin ayristirilarak
puanlanmasi ve paragraf icerisinde en 6nemli ciimlenin tespiti
gibi istatistiksel yaklasimlar paragraf yapisi olmadan (tek
bir par¢a halinde) yazilan metinler i¢in ayristirma isleminin
yapilmamasi caligsmalarda bir engel olarak gdriilmektedir
(Turan, 2015).

Ozet Miktar:: Cikarim tabanli metin  6zetleme
yaklasimlarimla ana metnin belli bir oranda sikigtirilmasi
hedeflenmektedir. Bu hedef dogrultusunda istatistiki ve
sezgisel yaklasimlarla yapilan puanlamalar verilen oran
dogrultusunda en yiiksek degerli metin parcalarinin segilmesi
islemi ytiriitiilmektedir. Bu durum sayisal bir ifade ile metnin
kapsami konusunda net bir fikir vermeyebilir ve istenilen asil
ifadeler 6zet kisminda yer almayabilir (Giindogdu ve Duru,
2016).

Veri Seti Problemi: Tiirk¢e dilinde 6zetleme ¢aligsmalarinda
kullanilmak tizere veri setleri sinirlt bir sayida bulunmaktadir.
Yapilan ¢aligmalarin son yillarda artmasi bir nebze de olsa bu
sayinin artmasint saglarken, ozellikle Tiirk¢e’deki galigma
zorlugu veri setlerinde de sinirlamalara sebep olmustur
(Giindogdu ve Duru, 2016).
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Bu tez calismasinda Tiirkge metinlerde g¢ikarim tabanli
Ozetleme Tlzerinde deneysel c¢alismalar yUritilmistiir.
Yiiriitiilen ¢aligmada Tiirk¢e diline 6zgiin bir durumun olup
olmadig1 incelenmis, literatiirde bulunan yontemlere ek olarak
sunulabilecek katki ya da gelistirilebilecek hususlar tizerinde
inceleme yapilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda;

e Veri seti Tlzerinde ¢esitli Onisleme asamalari
gergeklestirilmis, veri diizenleme, aykirt verilerin
kaldirilmasi gibi teknikler uygulanmaistir.

e Onerilecek yontem ve tekniklerin karsilastirmalarini
yapabilmek adina bir ¢alisma grubu kurulmus, ti¢ kisilik
bu grup ile insan 6zetleri olugturulmustur.

e Metin Ozetleme calismasi igin literatiirde bulunan
yontemler incelenmis, veri seti lizerinde bu yontemler
uygulanmstir.

e Tiirkce diline o6zgli bir farklilik ortaya konulmasi
adina biiytik tinlii ve kiigiik {inlii uyumlarinin dilbilgisi
yoniinden kurallart incelenmis ve veri seti {lizerinde
uygulanabilmesi i¢in programlanmustir.

e Literatiirde bulunan yontemler ve tez calismasi

kapsaminda Onerilen yontemlerin basarim
degerlendirmesi icin iki farkli metrik {izerinde calisma
yapilmistir.

e FElde edilen oOzetler bir smiflandirma yaklasimiyla
degerlendirilmis ve dort farkli siniflandirma algoritmasi
ile elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

e Sonuglar Tiirk¢e dili i¢in 6nerilen {i¢ yontemin literatiirde
bulunan diger yontemlerden daha basarili bir durum
sergilemis, literatiire bu noktada katki saglamistir.

Tez bes bolimden olusmaktadir. Boliimlere iliskin
tanimlayici bilgiler asagida sunulmustur.

Birinci boliimde konuya iliskin genel kavramlar, tezin
literatiire katkis1 ve amaci agiklanmisgtir.
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Ikinci boliimde tez calismasi icin literatiir taramasina yer
verilmis, farkli dil ve farkli yontemlerin sonuglari sunulmustur.

Tezin tigiincli boliimiinde otomatik metin 6zetleme kavrama,
cesitleri ve yapisal farkliliklar1 ortaya konulmustur.

Dordiincii boliimde tezin ¢aligma kapsaminda uygulanan
deneysel yontem ve teknikler agiklanmig, dnerilen yontem ve
teknikler 6rneklerle sunulmus, elde edilen sonuclar metriklerle
degerlendirilmis ve karsilagtirmalar yapilmistir.

Besinci boliimde yapilan tiim ¢alismanin katkisi 6zetlenmis
ve yapilacak yeni ¢alismalar i¢in 6neriler sunulmustur.



BOLUM 2.

LITERATUR TARAMASI

Otomatik metin Ozetleme caligmalarinda ¢ikarim tabanli
ve soyutlama tabanli olmak {izere iki yaklagim bulunmaktadir.
Cikarim tabanli yaklagim mevcut metin pargast igerisinden
cesitli unsurlar goz 6niine alinarak yapilan ¢alisma neticesinde
onemli oldugu disiiniilen ciimle ya da paragrafin alinmasina
dayanmaktadir. Soyutlama tabanli yaklasimda ise metnin
cesitli yontemler ile anlamlandirilmasi ve sonrasinda 6zet igin
ana metindeki ciimle ya da paragrafin aynisini alarak degil,
kisilerin giinliik hayattaki kendi ciimleleri ile ifade etme yolu
bulunmaktadir. iki farkli yaklasimin bu durumu soyutlama
tabanli Ozetleme c¢alismalarindaki bir¢ok ek calismayr da
beraberinde getirmektedir.

Otomatik metin 6zetleme caligmalar1 1958 yilinda Luhn’un
caligmasiyla baslamistir. Literatiirdeki ilk calisma o6zelligini
tagityan bu calismada dzetleme islemi iki adimda yapilmistir.
Ik adimda dokiiman igerisindeki metin On islemeye almmustir.
On isleme kapsaminda durak kelimeler olarak adlandirilan
metin igerisinde etkileyici anlama sahip olmayan baglag, zamir
vb. kisimlar temizlenmistir. Temizleme sonrasinda Onek ve
harf sayis1 gibi dlgiitler iizerinde gruplama islemi yapilmistir.
Ikinci adimda gruplama yapilan kelimelerden yiiksek frekansl
olanlar secilmistir. Burada yiiksek frekansin alinmasinin sebebi
bir terimin metin ig¢erisinde ¢ok sik gegmesi bu terimin 6nemli
oldugunun diistiniilmesidir. Yiiksek frekanstaki kelimelerin
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bulunduklari ciimlelerin 6zet igerisinde gegmesi saglanmistir.
Literatire Term Frequency — TF (Terim Sikligi — TS)
kavraminin kazandirilmasina ve metin 6zetleme calismalarinda
giintimiizde de kullanimina olanak saglamigtir (Luhn, 1958).

Baxendale metin icerisinde bulunan ciimlenin bulundugu
pozisyonun Onem derecesinde biiyiikk rol oynadigi fikrini
One stirmiistiir. Metin lizerinde vurgulayict ve dikkat cekici
yoniin genellikle ilk climle ya da son ciimlede verilmesi
fikrinden yola ¢ikilarak yapilan ¢aligmada 6zellikle isimlerin
ve basit tamlamalarin 6n derecesini artiran etmen oldugunu
gozlemlemistir (Baxendale, 1958).

Edmundson tarafindan yapilan ¢alismada Luhn’un ¢alismasi
(Luhn, 1958) dogrultusunda kelimelerin bulunma sikligt
tizerinde ¢alismigtir. Terim sikligina ek olarak metnin baslik
boliimiindeki kelimelerin metin igerisinde bulunma durumunun
Oonem derecesini artirdig1 ve anahtar kelime yaklasimi gibi
parametreler dahil edilmistir (Edmundson, 1969).

Jones literatiire IDF (Inverse Document Frequency) — TBF
(Ters Belge Frekansi) kavramimi kazandirmistir. Luhn’un
calismasindaki (Luhn, 1958) terim sikligt yonteminin
normalizasyon islemi uygulandiktan sonra kullanilmasimnin
daha yararli oldugu fikrini ortaya atmistir. Bu noktada ana metin
icerisinde ¢ok sik gecen kelimelerdeki agirlik degerlerinin
diistiriilmesi, daha az frekansta bulunan kelimelerin agirlik
degerini yiikseltilmesi yoOniinde bir caligma yiiriitmistiir.
Luhn’un ¢alismasi ile birlikte kendilerinden sonraki ¢alismalar
icin TFxIDF kavraminin birlikte kullanimina olanak saglamistir
(Jones, 1972).

Salton ve dig. tarafindan yapilan calismada kelimelerin
ve ciimlelerin 6zet icerisinde yer alma durumlar tahmini
istatistiki ~ yontemler  kullanilarak  gerceklestirilmistir.
Calisma kapsaminda kullanilan graf yapisinda kelime ve
metin pargalarinin agirliklarinin  tahmini yontemler ortaya
konularak gerceklestirilmesi ve denetimli 6grenme yontemi ile
desteklenerek insanlarin yaptiklar1 6zet ile karsilastirilmasiyla
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elde edilmistir (Salton, Singhal, Buckley, Mitra, ve Mitra,
1996).

Fukumoto ve Suzuki 6zetlemede yapisal olarak paragraflar
kullanmislardir. Paragraf 6bekleri igerisinde Ozette yer alacak
kismin paragrafta en fazla frekansa sahip terim tizerinden konu
kapsami dahilinde ger¢eklestirmistir (Fukumoto ve Suzuki,
2000).

Carbonell ve Goldstein metin igerisinden, belirlenen bazi
oOlgiitler dogrultusunda sorgu temelli yapilabilen 6zetleme
caligmalarina alternatif olarak herhangi bir sorgulama
olmaksizin metin igerisindeki kelime, climle, paragraf ya da
metin par¢alarmin konuyu temsiline iliskin derecelendirme
iizerinden otomatik olarak yapilmasini saglayan yontem
onermisglerdir. Calismada The Maximal Marginal Relevance
(Maksimum Marjinal Alaka Diizeyi) isminde en yiiksek
diizeyde iligkili 6gelerin tespitine yonelik bir 61¢iit Snermislerdir
(Carbonell ve Goldstein, 1998).

Hovy ve Lin, SUMMARIST ismini verdikleri yontem
kapsaminda 6zetleme ¢alismasi i¢in {i¢ asama belirlemislerdir.
Bu asamalardan ilki metne dair konu kapsaminin
belirlenmesidir. ikinci asama metin igerisindeki kavramlara
iliskin cikarim tabanlhi soyutlama c¢alismasidir. Ugiincii ve
son asama ise iki asamada elde edilen degerler dogrultusunda
Ozetleme isleminin gergeklestirilmesidir (Hovy ve Lin, 1996).

Jaruskulchai ve Kruengkrai, Tay dilinde ana metinden
konuyu en 1iyi yansitabilecek paragrafin belirlenmesine
yonelik ¢ikarim teknigi uygulamislardir. Cikarim tabanli metin
Ozetleme yaklasimi dogrultusunda oOnerilen yontemde bir
paragrafta 6nemli kelimelerin tespitine yonelik hem yerel hem
de genel ozelliklerin kesfedilmesi gerektigi diistintilmistiir.
Yerel 6zellik olarak paragrafin kendi biitiinligii i¢inde tespit
edilebildigi konuyu yansitacak en onemli sozciik kiimesinin
belirlenmesi iken, genel Ozellikte paragraflar arasindaki
iligkiden faydalanilarak olusturulmustur. Terim sikligi yerine
konum gibi farkli derecelendirme yontemi kullanilmigtir. Daha
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sik kullanilan kelimelerin daha kisa olma egiliminde oldugu
varsayimi dogrultusunda ¢alisma yiritmiislerdir. Global
ozellik derecelendirme kapsaminda her bir paragrafin graf
izerinde temsil edilmesi ve kosiniis benzerligi ile paragraflarin
birbirleri ile iliskileri derecelendirilmistir (Jaruskulchai ve
Kruengkrai, 2003).

Mihalcea ve Tarau, TextRank isminde bir yontem
onermiglerdir. Bu Oneri kapsaminda metin igerisindeki
climleler puanlanmakta ve bu puan agirligina goére 6zetleme
olusturulmaktadir. Calismada PageRank yonteminden (Page
ve Nicholson, 1998) esinlenilmistir. Bu yontemde ag tizerinde
bulunan sayfalarin birbirlerine verdikleri baglantinin izlenmesi
lizerinde derecelendirme yapilmaktadir. Onerilen TextRank
yontemi de metin igerisindeki ciimlelerin birbirleri ile olan
baglantilarint ve iliskilerini modelleyerek degerlendirilmistir
(Mihalcea ve Tarau, 2004).

Orri tarafindan Portekiz dilindeki haber metinlerinin
Ozetlenmesi {izerinde ¢alisma yapilmisti. Yapay Sinir
Aglar1 temelinde yapilan ¢alismada metin 6zetlemede en sik
kullanilan yontemlerinden biri olan metin pargasi pozisyonu
kullanilmistir (Orrt, Rosa ve Netto, 2006).

Medelyan tarafindan yapilan calismada graf temelli
anlamsal yaklagim ile birlikte metin igerisinde gecen terimlerin
digiimler lizerine yerlestirilmesi ve diiglimler arasindaki kenar
agirliklarinin anlamsal iliskiler {izerine temellendirilmesi yer
almistir. Bu durumda en kisa yol - en uzun yol ile gii¢ ve zayif
baglar arasindaki iligkiler kullanilarak 6zetlemede yer alacak
metin parcalarmin tespiti gerceklestirilmistir (Medelyan,
2007).

Uzundere ve Dedja tarafindan yapilan ¢alismada denetimli
bir yontem yaklasimi benimsenmistir. Metin igerisindeki
kelime, ciimle ve paragraf yapilart puanlanmis ve puanlama
dogrultusunda en yiiksek degerlerin 6zet igerisinden yer almast
saglanmistir. Elde edilen sonuglar insanlarin yapmig olduklari
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Ozetler ile karsilastirilmis ve %55°lik bir basari degerine
ulasilmistir (Uzundere ve Dedja, 2008).

Adal1 Tiirkge metin 6zetleme i¢in alan ontolojisi ve varlik
ontolojisinin birlikte kullanildig1 tiimlesik bir mimari onermistir.
Yontem kapsaminda dokiiman igerisindeki yapisal birtakim
ozelliklerden yola ¢ikilarak 6zetleme g¢alismasi yapilmasinin
iizerinde durmustur. Metin pargalar {izerinde varlik yonetimi
islemi saglandigi yontem ile elde edilen varliklar orijinal
metin lizerinde karsilastirmistir. 2000 dokiiman {iizerinde
23426 varlik ¢ikarimi yapmistir. Cikarimi yapilan varliklarin
ayrica iliski durumlart da kontrol edildigi tiimlesik yontemin
degerlendirmesinde bagarili bir sonug¢ elde etmistir (Adaly,
2009).

Aliguliyev metinlerin kiimelenmesi islemini Parcacik Siirii
Optimizasyon Algoritmas1 kullanilarak gerceklestirmistir.
Coklu dokiiman 6zetleme calismasi {izerinde gerceklestirilen
bu yontemde kiimeleme neticesinde kiimelerin birbirleri ile
olan benzerliklerinin optimize edilmesine dayanan bir yontem
onermistir (Aliguliyev, 2010).

Pembe ayr1 ayr1 kullanilan dokiiman yapisi ve bilgi
¢ikarim ydnteminin beraber kullanilmasini énermistir. internet
iizerinden elde edilen dokiimanlarin baslik ve alt baslik yapisiyla
birlikte On isleme uygulanmasi asamasi ile baglayan yontemde
siralt aga¢ yapisini kullanmistir. Kural tabanli yaklagim ile
destek vektor makinesi yardimiyla olusturulan yap1 sonrasinda
climle bazinda ve paragraf bazinda olmak iizere iki farkli
puanlama gergeklestirmistir. Yapilan ¢aligma hem Tiirk¢ce hem
de Ingilizce dilindeki veri seti iizerinde denenmistir. Onerilen
ozetleri, Google 0zeti ve dokiiman yapisinin kullanilmadig
benzer caligmalar ile karsilagtirdiginda yiiksek performans
sonucu elde etmistir (Pembe, 2010).

Huang ve dig. tarafindan yapilan c¢alismada metin
icerisindeki bilgi kapsami, terim ve climlelerin dnemi, uyum
gibi parametreler iizerinden optimizasyon problemi olarak ele
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alian bir 6zetleme ¢alismasi yapilmistir (Huang, He, Wei, ve
Li, 2010).

Kogilavani ve Balasubramani genetik algoritma temelli
coklu dokiiman 6zetleme saglayan bir yontem 6nermislerdir. Bu
yontem dahilinde 6zellikle veri madenciligi alaninda kullanilan
kiimeleme algoritmasi ile ¢oklu dokiimanlar igerisinde benzer
yapilarin gruplamasi yapilmistir. Her bir kiime igerisinde 6nem
derecesine ve metni temsil kabiliyetine gore puanlama yapilmis
ve Ozeti olusturacak ciimleler belirlenmistir (Kogilavani ve
Balasubramani, 2010).

Lloret ve Palomar 6zetleme i¢in metin yapist olarak climleyi
kullanmiglardir. Ciimlenin se¢imi ile ilgili Code Quality
Princible (Kod Kalitesi ilkesi) prensibi dogrultusunda bir
climle ana metne doniik ne kadar fazla bilgi iceriyorsa o derece
Ozet igerisinde yer almalidir diigsiincesini benimsemislerdir
(Lloret ve Palomar, 2012).

Sami ve Diri, Tiirk¢e dilindeki web sayfalarmin 6zetleme
islemi gergeklestirmistir. HTML formatindaelde edilen verilerin
etiketler arasindaki verilere dogru bir sekilde ulasabilmesi ve
okunurlugu artirabilmek amaciyla etkilet bilgilerini igeren bir
sOzliik iizerinden ¢alisma yapmis ve oncelikle metin igerigi bu
etiket listesi ile karsilastirmistir. Elde edilen veri lizerinde konu
belirleme, soyutlama ve 6zet liretme olmak iizere ii¢ adimda
calisma gerceklestirmistir. Konu belirleme asamasinda ana
metin kisminda konuyu vurgulayan anahtar kelimelerin tespiti
ile konu kapsaminin belirlenmesi, soyutlama kisminda metni
olusturan ciimleler arasindaki iliski dogrultusunda ¢ikarim ve
kismi yorumlayici tabanli yontem ile ciimlelerin olusturulmasi,
Ozet liretme kisminda ise belirlenen yontemler dogrultusunda
ve climle agirliklart tizerinde 6zet metninin olusturulmasini
gergeklestirmigtir. Cilimlelerin  puanlandirilmasi asamasinda
12 farkli 6zellik iizerinden olusturulan yontem dogrultusunda
sezgisel yontemler ile bu 6zellikleri derecelendirmistir. Sonug
olarak sistemin genel basarisini %59 olarak Olglimlemistir
(Sami ve Diri, 2010).
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Shardan ve Kulkarni 06zetlenecek metin igerisindeki
parcanin ana metin icerisindeki yeri, gegme sayisi gibi
ozellikleri kullanilarak istatistiksel yaklasimli ¢6ziim Onerileri
sunmustur (Shardan ve Kulkarni, 2010).

Zhao ve Tang genetik algoritma yapisi temelinde sorgu
yapisint  kullanilmiglardir. Coklu dokiiman &zetlemesine
imkan saglayan bu c¢alismada maksimum diizeyde kapsam
saglamak i¢in metin pargalarinin uzunluk ve kapsam degerini
kullanilmiglardir (Zhao ve Tang, 2010).

Alguliev ve dig. tarafindan yapilan c¢aligmada c¢oklu
dokiiman iizerinde maksimum kapsam genigligi iizerinde
literatiirde bulunan genetik algoritma ve dogadan ilham alinan
Parcacik Siirii Optimizasyonu gibi optimizasyon algoritmalari
kullanmislardir (Alguliev, Aliguliyev ve Isazade, 2013).

Arslan, Ozetleme islemini ti¢ adimda gergeklestirmistir.
Ilk adimda varhik adi verilen isim niteligindeki ogeleri
¢ikarmis, ikinci adimda bulunan varliklar arasindaki iliskinin
¢ikarimint gerceklestirmis, Ug¢iincii adimda ise varliklarin
icinde bulundugu olaylar1 belirlemistir. Her ciimle igerisinde
iki sozciik se¢mis, bu sozciiklerin iliski modelini olusturmus,
terim sikligi gibi metrikler ile dnemli varliklart ¢ikarmustir.
Varlik olusturma asamasinda insan, kurum, yer, arag, cografi
konum gibi bes temel sinif {izerinden ¢alisma yliriitmiistiir. Bu
varliklar belirlenen esik degeri dogrultusunda destek vektor
makinesi algoritmasi ile dogrulanmistir. Varlik ¢ikariminda
kisi deneyimleri ile olusturulan Ozetler ve gazete haber
metinlerinden derleme yoluyla olusturulan veri seti ilizerinde
caligma yiiriitmistiir. Calisma sonucunu etkileyen esik degerini
deneysel yollarla belirlemistir (Arslan, 2011).

Boudin ve dig. graf tabanli yaklasimla c¢oklu dokiiman
iizerinde Ingilizce dilinde hazirlanmis iceriklerin Fransizca
Ozetlerinin sunulmasini saglamistir. Graf tabanli ve denetimli
bir 6grenme yaklagimi kullanmistir. Onerilen model iki
asamali olup; ilk asamada ciimlelerin derecelendirilmesini
gerceklestirmis, ardindan en yiiksek dereceli cilimlelerin
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secilmesini saglamistir. Her climlenin diger dile ¢evrilmesi ve
cevrilen kismin kalitesinin degerlendirilmesi i¢in ek bir adim
olusturmustur. On isleme asamasinda NLTK kiitiiphanesindeki
(Bird ve Loper, 2004) punkt ciimle sinir belirleme yontemini
kullanarak metni ciimlelere ayrrmustir. Ingilizce icerigi Google
Ceviri kullanarak Fransizca diline c¢evirmistir. Fransizca
climlelerin hem ¢eviri dogrulugunu hem de akiciligini tahmin
etmek ic¢in her ciimle i¢in bir puan hesaplamistir. Bu puan
ile 6zetleme siirecinde kolayca okunabilen ve anlasilabilen
climleleri tesvik etmeyi amaglamistir. Bunu elde etmek igin,
her ciimle i¢in kaynak climlenin ne kadar zor oldugu ve
iiretilen ¢evirinin ne kadar akici oldugu hakkinda bilgi saglayan
ozellikler hesaplamistir. Bu 6zelliklerden bazilart kelimelere
gore kaynak dildeki ciimle uzunlugu, kaynak ve hedef metin
iceriginin uzunluk orani, kaynak dildeki ciimlelerde bulunan
noktalama isaretlerinin sayisi, hedef ciimlede bulunan
kaynak numaralarinin ve noktalama isaretlerinin orani olarak
siralamistir. DUC-2004 veri setinden ¢evrilmis 16 kiimeden
olusan bir alt kiime iizerinde yapilan degerlendirmede
icerik yapisi bozulmadan olusturulan 6zetlerin okunabilirlik
ozelligini artirdigini gézlemlemistir (Boudin, Huet ve Torres-
Moreno, 2011).

Celikyilmaz ve Tiir ¢oklu dokiiman fiizerinde g¢ikarim
tabanli metin 6zetleme islemi i¢in belgeler arasinda gizli soyut
kavramlar1 ve bu kavramlar arasindaki iliskiyi modellemek i¢in
denetimsiz bir olasilik yaklasimini sunmuslardir. iki Katmanl
Konu Modeli adi verilen yontem igin kisi deneyimlerine bagl
olarak olusturulan Ozetler iizerindeki degerlendirmelerde
tutarlilik, okunabilirlik ve fazlalik giderme agisindan yiiksek
dil kalitesine sahip Ozetler liretmislerdir. Model, donemin son
teknoloji denetimli modelleri ile karsilastirmiglar, DUC-2007
veri seti iizerinde ROUGE metrigi (Lin C. , 2004) ile %44,1°1ik
sonug elde etmislerdir (Celikyilmaz ve Hakkani-Tur, 2010).

Cakir ve Celebi tiim dillerde kullanilabilecek nitelikte,
dokiiman kiimeleme i¢in kullanilmakta olan Cover Coefficient
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Based Clustering Methodology (Kapak Katsayisina
Dayali Kiimeleme Metodolojisi) kiimeleme algoritmasini
kullanmiglardir. Kiimeleme gerceklestikten sonra kiimeyi
temsilen segilen climleyi Ozet kismima dahil etmislerdir.
Onerilen yonteme iliskin performans degerlendirmeleri
10 farkli kisi ile gerceklestirmislerdir. Tiirk¢e veri setinin
kullanildig1 yontemde ROUGE-1 ve ROUGE-2 metrikleri
iizerinde yiiriitiilen degerlendirmelerde ROUGE-2 i¢in daha iyi
sonuglar elde etmislerdir (Cakir ve Celebi, 2011).

Durmaz, terim frekansi ve ters dokiiman frekansi vektorleri
ile galigma yapmistir. Bu vektdrlerin boyutunu azaltarak
siniflandirma asamasinda maliyeti diistirmek icin Ozellik
azaltma yoluna gitmistir. Bu kapsamda Proportion of Variance
(Varyans Orani) ve Discrete Cosine Transform (Ayrik Kosiniis
Doniigiimii) yontemlerini kullanmigtir. Bu ydntemler boyut
azaltmanin yaninda sonucun elde edilme siiresinde de avantaj
saglamistir (Durmaz, 2011).

Giiran ve dig. c¢ikarim tabanli metin 6zetleme yontemi
caligmas1 yiiriitmiislerdir. On isleme asamasinda durak
kelimelerin temizlenmesi, kok ayirma islemi ve Ardisik
Sozciik Algillama adimlart  gergeklestirmiglerdir.  Ardisik
Sozciik Algilama yontemi yeni bir model olarak sunulmus
olup; belgede yaygin olarak bulunan ardisik kelimelerin tek
bir terim olarak temsil edilmesine olanak tanimiglardir. Negatif
Olmayan Matris Carpimi algoritmasi dogrultusunda her satirda
benzersiz bir kelime, her siitunda ise benzersiz bir ciimle
temsil edilerek terim-climle matrisini elde etmislerdir. Bu
algoritmada girdi degeri olarak hem yerel hem genel dereceler
kullanmiglardir. Logaritma agirhigi, agirliksiz durum, Ters
Belge Frekansi yontemini derecelendirme igin kullanmiglardir.
Cevrimici haber sitelerinden ve bazi haber sitelerinden elde
edilen 100 dokiimani veri seti olarak kullanilmislardir. Ozet
icin %33’liik bir indirgeme oran1 belirlemiglerdir. Agirliklarin
farkli kombinasyonlar ile kullaniminda %50-%51 araliginda
deger elde etmislerdir (Giiran, Arslan, Kilig, ve Diri, 2014).
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Tatar, Tiirk¢e metin igerisinde iki temel bilginin edinilmesi
ile 6zetleme ¢aligmasi gelistirmistir. Metin igerisinde yer alan
varliklarin tespitine yonelik ad tanima ve metin icerisindeki
varliklar arasindaki iligkilerin tespitine yonelik iliski bulma
yontemi olmak tizere iki yontem lizerinde durmustur. Bu iki
yontem metinlerde bulunan kaliplar1 tanimak ic¢in kurallar
otomatik olarak 6grenmeyi ve kaliplar arasindaki benzerlikleri
ve farkliliklar1 isleyerek genellestirmeyi amaglamistir.
Terdrizm ile ilgili cevrimici ve basili medya aracglari tizerindeki
355 adet haber igeriginden olusturulan TurkIE adinda bir veri
seti iizerinde deneysel ¢aligmalar yiiriitmustiir (Tatar, 2011).

Wang ve dig. coklu dokiiman 6zetleme isleminde 6ncelikle
dokiimanlarin kiimelenmesi ve ardindan her bir kiime i¢in
Ozetleme c¢aligmasinin yiiriitiilmesi lizerinde durmustur.
Mevcut 6zet yontemlerinin agirlikli olarak ciimle terim matrisi
iizerinde durmasinin tek basma yeterli olmadigini, ek olarak
dokiiman terim matrisinin de kullaniminin basariy1 artirdiginin
gozlemlendigi bir model 6nermistir (Wang, Zhu, Li, Chi, ve
Gong, 2011).

Galanisvedig. coklu dokiimaniizerinde ¢ikarimtabanlimetin
Ozetleme i¢in belirlenen maksimum 06zet miktarini agsmadan
Tamsayt Dogrusal Programlama yontemini kullanmislardir.
Her bir ciimlenin derecelendirmesinde kisi deneyimleri
dogrultusunda ortaya konmus 6zetler lizerinde Destek Vektor
modeli kullanilarak egitim islemini yiiritmiislerdir. Destek
Vektor modelinde insanlar tarafindan olusturulan 6zetlere karst
makina tabanli 6zetlerin olusturulmasinda ¢ok sik kullanilan
ROUGE-2 ve ROUGE-SU4 metriklerinin ortalamasini
kullanilmislardir. Destek Vektér modeline verilecek vektor
icin cimle konumu, varlik tanimlamalari, Levenshtein
uzaklig1 (Yujian ve Bo, 2007), kelime cakigmast, kelime sikligt
ozelliklerini kullanmiglardir. Deneysel caligsmalarda ILP1
adin1 verdikleri yontemde 6zellikle kisa climlelerin 6zet igin
secildigi, bu climlelerin ROUGE metriklerinde diisiik derece
aldigi; bu dogrultuda yeni bir yaklagimla ciimle uzunluguna
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baglh bir olarak ILP2 ydntemini o6nermislerdir. Onerilen
modelin dénemin son teknoloji ydntemlerinin basarisina
ulastigini, hesaplama kisminda ise biiyiik verimlilik sagladigini
gozlemlemislerdir (Galanis, Lampouras, ve Androutsopoulos,
2012).

Kiabod ve dig. c¢ikarim tabanli metin 6zetleme islemi
kapsaminda kelimenin hem yerel hem de genel 6zelliklerinden
faydalanilarak anlamli kelimelerin belirlenmesi ve bu kelimenin
Ozette yer almast i¢in bir yontem Onermiglerdir. Kelime igin
yerel Ozellikten kasit normalizasyon sonrasinda terim siklik
agirligr ile sézcigin bulundugu ciimlelerin normalizasyon
sonrasindaki sayilarinin agirhiginin ¢arpimiyla elde edilen tiim
degerlerin toplamina dayanan sayisal bir veridir. Yerel 6zellik
kapsaminda kelimenin puani, belirlenen esik degerinin altinda
kalirsa 6zette yer almamasi i¢in kaldirmiglardir. Global 6zellik
kapsaminda ise metnin bashgindaki kelimeler ile o kelime
arasindaki anlamsal benzerlik incelemislerdir. Algoritma
dahilinde 6nemli kelimelerin belirlenmesi i¢in yinelemeli bir
yontem sunmuslardir. Agirliklarin sayisal hesaplamalar igin
yapay sinir ag1 modelinden yararlanmigslardir. Geri yayilimli
olarak tasarlanan bu modelde gizli katman yapisinda i
adet ndron bulunmaktadir. Onerilen yontem karsilastirildig
algoritmalardan daha basarili sonuglar iiretmistir (Kiabod,
Dehkordi, ve Sharafi, 2012).

Plaza ve dig. biyomedikal alan i¢in 6zellestirilmis, sozliik
tabanli bir uygulama sonucu elde edilen graf yapisi tizerinde
PageRank algoritmasi kullanilarak olusturulan bir &zetleme
mekanizmasi 6nerilmislerdir (Plaza, Stevenson, ve Diaz, 2012).

Alguliev ve dig. diferansiyel evrim adi verilen yeni bir
algoritma yaklagimiyla optimizasyon odakli 6zetleme galismasi
gergeklestirmiglerdir (Alguliev, Aliguliyev, ve Isazade, 2013).

Hariharan ve dig. LexRank (Erkan ve Radev, 2004)
yontemine iki ek oOzellik eklemislerdir. Coklu dokiiman
Ozetleme yaklagimina dayanan bu ek 6zelliklerden ilki fazlalik
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kisimlarinin azaltilmasina yonelik bir indirgeme yaklagimidir.
Bu kisimda 6zet kisminda yer almasi igin belirlenen bir
climleden sonra Ozete eklenecek ikincisi ciimle icin ayni
bilginin olmamas1 ve 6zetin daha sade olmasina yonelik bir
yaklasim onermislerdir. Ikinci yenilik ise metin parcalarmin
bulunduklar1 pozisyona gore agirlik kazandirilmasina yonelik
degisikligi kapsamaktadir. Deneysel ¢aligmalari iki veri seti
tizerinden yiritmislerdir. Alt1 algoritmanin karsilastirildigt
calismada indirgeme Ozelliginin bulundugu yaklagim esik
degerine sahip LexRank algoritmasindan daha iyi sonug
vermistir (Hariharan, Ramkumar, ve Srinivasan, 2013).

Mikolov ve dig. metin 6zetleme konusunda iki ydntem
onermislerdir. Literatiirde kullanilan ve word2vec olarak
adlandirilan kiitiiphane destegi bulunan, kelimelerin vektor
olarak ifade edilmesi ve sayisal olarak bu vektorler iizerinde
islemler yapilmasini saglayan bu yontem kelimelerin temsil
yetenegi ve metin igerisinde birbirlerine olan yakinliklariin
tespitinde Onemli yer tutmaktadir. Hesaplama maliyetinin
disiiriildiigii bu calismada 1,6 milyar kelime iceren bir veri
setinin vektorlerle temsili ve dogruluk islemleri bir glinden
az stirmektedir. Caligmayla literatiirde o zamana kadar sikca
rastlanan terim benzerligi kavramini  genisletmislerdir.
Ozellikle ingilizce’de big-bigger gibi ek alan kelimeler
iizerinde yapilan ¢alismada kelimelerin temsil ettigi vektorlerin
yakinliklarini kosiniis uzaklig: ile 6l¢timlemislerdir (Mikolov,
Chen, Corrado, ve Dean, 2013).

Nallapati ve dig. SummaRuNNer isminde tekrarlayan
sinir ag1 lizerinde calisan cikarim tabanli metin 6zetleme
yaklagimi sunmuslardir. Modelde soyutlama tabanli 6zetler
kullanarak ugtan uca egitime olanak taniyan yeni bir egitim
mekanizmasi sunmuslardir. Tekrarlayan sinir aginin birinci
katmani kelime seviyesinde ¢alisan ve gizli durum temsillerini,
mevcut kelime gémmeleri ve 6nceki gizli duruma bagh olarak,
her kelime konumunda sirali olarak hesaplama islemini
gerceklestirir. Bu yapimin yaninda son kelimeden ilk kelimeye
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dogru giden, kelime diizeyinde baska bir tekrarlayan sinir ag
kullanmiglardir. Model ayn1 zamanda, climle diizeyinde ¢alisan
ve ¢ift yonli kelime diizeyindeki tekrarlayan sinir aglariin
sirali gizli durumlarimi bir parametre olarak kabul eden ikinci
bir ¢ift yonlii tekrarlayan sinir ag1 katmanimdan olusur. Ikinci
tekrarlayan sinir ag1 katmaninin gizli durumlari, belgedeki
climlelerin temsillerini kodlar. Modelin deneysel calismalart
icin DUC-2002 ve CNN/DailyMail veri setleri ve ROUGE
metrigini kullanmiglardir. CNN/DailyMail veri seti iizerinde
ROUGE-1 metriginde %39,6, DUC-2002 veri seti lizerinde
ROUGE-1 metriginde %48,5’lik sonug¢ elde etmislerdir
(Nallapati, Zhou, Santos, Gulcehre, ve Xiang, 2016).

Giliranvedig. anametinigerisinden 6zeti olusturan climlelerin
secimi i¢in kullanilan yontemleri karsilagtirmislardir. Ciimle
konumu, ciimle uzunlugu, ilk ve son ciimleye benzerlik gibi
toplam 15 yontem {lizerinde analiz yapmislardir. Calismay1
cesitli kaynaklardan elde edilen 20 haber metni tizerinde
uygulamiglardir. Calisma kapsaminda durak kelimelerin
silinmesi ve kok ayirma islemini gerceklestirmislerdir. Ana
metin Uizerinden %35’lik bir 6zet miktar1 15°1 erkek, 15’1 kadin
olmak tizere 30 kisilik bir ekip tarafindan gerceklestirilen
Ozetleri karsilastirmiglardir. Calisma kapsaminda en iyi sonucu
kelime frekans yontemi ile elde etmislerdir. Ayrica calismay1
kadin ve erkek degerlendiriciler lizerinde ayri Slgiimlemisler
ve sonucun cinsiyet faktoriinii etkilemedigi gozlemlemislerdir.
Farkli 15 yontemi c¢esitli denemeler ile gruplara ayirmis ve
yapilan denemelerde hibrit sekilde uygulanan ydntemlerin
daha basarili sonu¢ sagladigini gozlemlemisglerdir (Giiran,
Arslan, Kilig, ve Diri, 2014).

Nuzumlali ve Ozgiir coklu dokiiman iizerinde cikarim
tabanli 6zetleme calismasi ylriitmiisler, morfolojik analiz ve
sabit uzunluktaki sézcilik kesiminin etkilerini arastirmislardir.
Farkli konularda 21 kiime ve her bir kiimede yaklagik 10
dokiimanin bulundugu bir veri seti olusturmuslardir. ki katmanli
morfolojik analiz yontemi kullanilmiglardir. Terim sikligi
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izerinden kosiniis benzerligi ile dl¢iim yapmislardi. ROUGE
metrigi ile yapilan degerlendirmede ROUGE-1 o6l¢iitiiniin
daha iyi sonug verdigini gézlemlemislerdir. Yapilan arastirma
sonucunda sabit uzunluktaki sozciik kesimi yaklagiminin
koksiiz yaklasimdan daha iyi performans gosterdigi sonucuna
varmiglardir (Nuzumlah ve Ozgiir, 2014).

Pennington ve dig. Mikolov ve dig. tarafindan onerilen
Skip-Gram ve CBOW modellerindeki (Mikolov vd. 2013)
anlamsal bilgileri yakalarken birlikte kullanim istatistiklerini
elde edememe zafiyeti konusunda calismislardir. Onerdikleri
yontemde olasilik yontemlerinden yararlanilarak bu zafiyetin
gidermesini amaglamiglar ve literatire GloVe modelini
kazandirmiglardir (Pennington, Socher, ve Manning, 2014).

Tutkanvedig. anlamsal 6zellik secimiydntemidogrultusunda
Gestalt teorisini  kullanilmiglardir. Calisma kapsaminda
egitimsiz bir model Onermislerdir. Yontem dogrultusunda
ozellik secimi i¢in fazla sayidaki nitelik icerisinden hangisinin
onem derecesinin yiksek oldugunu belirlemisler ve bu
kapsamda 6zellik sayisini azaltarak siniflandirma i¢in harcanan
zamam azaltmuslardir. Iki farkli dilde veri seti kullanildiklart
calismada Ingilizce igin bes farkli smif iizerinde 1150 haber,
Tiirk¢e icin yedi smifli 927 metin kullanmislardir. Tiirkge
veri setinde kelime sayisi arttik¢a siniflandirma dogrulugunun
%95’e kadar ulastigini gozlemlemiglerdir (Tutkan, Ganiz, ve
Akyokus, 2014).

Attokurov ¢oklu dokiiman iizerinde O6zetleme c¢alismasi
ylirlitmiistiir. Soyutlama tabanli 6zetleme ¢aligmalarindaki bilgi
tekrar1 probleminin giderilmesine yonelik olarak Optimal Tree
Pruning (Optimal Aga¢ Budama) Algoritmas1 ve Hierarchical
Agglomerative Clustering (Hiyerarsik Yigilma Kiimeleme)
Algoritmasinin birlikte kullanimini incelemistir. Hiyerarsik
Yigilma Kiimeleme Algoritmasi’ni 6zet igerisinde tekrarlanan
metin pargalarinin ayiklama isleminde kullanirken, Optimal
Agac Budamasi1 Algoritmasi’ni ise bu metin parcalarinin 6zet
boliimiinde azaltilmasi i¢in kullanmustir. Vektorler arasindaki
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benzerlik Olciitii  olarak kosiniis benzerlik katsayisini
kullanmigtir. Optimal Aga¢ Budama algoritmasinda benzer
climlelerin ayni aga¢ igerisinde olmasi sebebiyle tekrarlama
olasilig1 bu kisimda azaltilmistir. Benzerlik katsayisina gore
bozulum degerine gore budama iglemini tekrar yapilandirmis
ve son asamada Ozeti olusturmustur. Calismayr ROUGE
metrigi ve DUC-2002 veri seti ile denemistir. Soyutlama
tabanli 200 ve 400 kelimelik 6zet ¢alismalarinin bulundugu
sinifi kullanarak yaptig1 degerlendirmede iki asamali bir islem
gerceklestirmistir (Attokurov, 2014).

Babar ve Patil ¢ikarim tabanli metin 6zetleme igleminde
bulanik mantigin kullaniommin 6zet kalitesinin artirdigi
diisiinmiislerdir. Onerilen algoritma dahilinde gizli anlamsal
analiz ile ana metin igerisindeki kavramlar arasindaki anlamsal
iligkileri ortaya c¢ikarmak icin kullanilan bulanik mantik
sistemine dahil etmislerdir. Algoritmay1 c¢evrimi¢i ortamda
Ozetleme yapan iki sistem ile karsilagtirdiklarinda daha iyi
sonuglar almislardir. Ana metin igerisindeki her bir ciimleyi
sekiz Ozellik iizerinden derecelendirmiglerdir. Bu 6zellikleri
baslik benzerligi, cimle uzunlugu, terimagirligi, ciimle konumu,
climleler arast benzerlik, 6zel isim, tematik kelime ve sayisal
veri olarak siralamislardir. Belirtilen 6zellikler dogrultusunda
sonucu bulanik mantik sistemine, sonrasinda ¢ikarim alanina,
son olarak da bulanik ¢6ziicli alana aktarmislardir. Bu kisim
ile birlikte her bir cilimle bir puan elde etmis ve ciimleleri elde
edilen puan dogrultusunda 6zet kismina almiglardir. On farkli
veri seti lizerinde yapilan deneysel ¢alismada ortalama kesinlik
degeri %90’lara ulasmistir (Babar ve Patil 2015).

Cao ve dig. coklu dokiiman iizerinde c¢ikarim tabanlh
0zetleme isleminde ana metin igerisinden segilecek climlenin
genel metin baglamindan bagimsiz degerlendirilmesine yonelik
evrisimli sinir ag1 modeline dayanan PriorSum isminde bir
model 6nermislerdir. Onceki dzet deneyimlerine bagl olarak
ve ana metin igerisindeki ozelliklerin birlesimiyle meydana
gelen yontemde DUC-2001, DUC-2002 ve DUC-2004
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veri setleri ile deneysel caligmalar ylriitmiislerdir. Yapilan
degerlendirmelerde ROUGE-1 ve ROUGE-2 metriklerini
kullanmiglardi. ROUGE-1 metrigi iizerinde %35-%40
araliginda, ROUGE-2 metrigi iizerinde %7-%10 araliginda
deger elde edilerek kargilastirildigi donemin son teknoloji
Ozetleme tekniklerine gore {istiinliik saglamistir (Cao, ve
digerleri, 2015).

Birant, Tirkce dili tizerinde kural tabanli bir 6zetleme
yazilimi  gerceklestirmistir. Calismada yapilan yazilim
icerisinde literatiirde bulunan dogal dil isleme araglar
performanslarini iyilestirerek kullanmistir. Calismada Aktas
ve Cebi’nin Rule-Based Sentence Detection Method for
Turkish (Tiirk¢e i¢in Kural Tabanli Climle Tespit Yontemi)
(Aktas ve Cebi, 2013) calismasini kullanmistir. Yapilan
yazilim igerisinde kullanicinin anahtar kelime girmesine
olanak taninarak dnemli terimlerin ve 6zet kisminda yer almasi
kagiilmaz noktalarin belirlenmesi saglamistir. Anahtar kelime
ve ana metin girisi sonrasinda ilk asamada metni ciimlelere
ayirmig ve XML yapisinda gostermistir. Ardindan ciimle bazli
puanlama islemini paragraf bazinda ve tiim metin bazinda iki
farkli sekilde yapmustir. Elde edilen puanlarda ciimleler yiiksek
puandan diisiik puana dogru siralamis ve Ozette yer alacak
climleler belirlemistir. Degerlendirme asamasinda ROUGE
metrigi ve kisi deneyimleri kullanilmistir. Ug bilimsel makale,
iki haber metni olmak {izere toplam bes metin kullanmistir.
Kisi deneyimi kullanimmin maliyet ve zaman problemleri
olusturmasi agisindan kisith diizeyde bir veri seti kullanmustir.
Haber metinlerinin kisa olmasi sebebiyle daha iyi sonuclar
verdigini gozlemlemistir. Bilimsel makalelerde matematiksel
formiil ve karmasik diizeyde ciimlelerin yer almasi performans
olarak dezavantajli bir durum olusturmustur. Kisi deneyimleri
izerinden 10 6grencinin ilgili metinler tizerinden yaptiklar1 6zet
caligmasi ile yazilimin iirettigi 6zet metinlerini karsilastirmistir.
Sonug olarak otomatik iiretilen ozetler ile kisi deneyimlerinin
cok yakin sonuglar tirettigini gozlemlemistir (Birant, 2015).
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Hatipoglu ve Omurca metin &zetleme i¢in ciimlelerin
istatistiksel yontemler ile derecelendirilmesine dayanan model
ve sezgisel yontemlerle anlam iizerinde calisan modelin
birlestirilmesi sonucu melez bir yontem Onermislerdir.
Ciimlenin uzunlugu, konumu gibi sayisal degerler {izerinden
ve anlamsal niteligi ortaya koyacak LSA temelli calismay1
birlikte ytlriitmislerdir. Uygulama sonucunda en yiiksek puan
alan climleden baglayarak istenilen oranda 0zete yansiyacak
metin parcalarini belirlemislerdir. Calismada Tiirkce Vikipedi
tizerindeki metinlerden olusan veri setini kullanmigslardir.
Model performansini ana metnin 10 farkli kisi {izerinden
ozetlenmesi ile karsilastirilmislardir. iki farkli metin iizerinde
yapilan karsilagtirma sonucu giines sistemine iligkin bir metin
iizerinde yapilan ¢aligmada ciimle derecelendirme yontemi ile
kisilerin 6zetleri arasinda %77,5 oraninda, Charles Bukowski
metni lizerinde ise %82 oraninda Ortiigme tespit etmislerdir
(Hatipoglu ve Omurca, 2015).

Meena ve Gopalani ¢ikarim tabanli metin 6zetleme islemi
icin evrimsel algoritmalarda bazi 6zelliklerin kullanilmasini
onermislerdir. Bu 6zelliklerin bazilar1 gegmisten beri siiregelen
kullanim alanlarma sahipken, caligmada hibrit bir model
onermislerdir. Ozellik kiimesinde terim siklig1, ciimle konumu,
isaret ifadesi (sonug olarak, 6zetle vb.), baslik benzerligi, 6zel
isim, es anlamli kelimeler, climle benzerligi, climle i¢i sayisal
ifadeler, yaz1 tipi, sozcik benzerligi, TextRank (Mihalcea
ve Tarau, 2004) ile graf yapisinda temsil edilen climlelerin
derecelendirilmesi, climle uzunlugu, olumlu anahtar kelime,
olumsuz anahtar kelime, genel benzerlik, ciimleler aras1 kelime
benzerligi, paragraflar arast kelime benzerligi, yinelemeli
sorgu tabanli derecelendirme, tematik ozellikler, varlik
bilgisi gibi 6zelliklerin dahil edilmesini dnermislerdir. DUC-
2002 veri seti igerisindeki on dokiiman {izerinde deneysel
calismalar yiiriitiilmiislerdir. Oncelikle tiim ozellikleri esit
Oonem derecesiyle uygulamislar, ardindan genetik algoritma
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yapisin1 dahil etmislerdir. 100 yineleme sonrasinda siireci
durdurmus, sonuglari gézden gegirilmis ve ROUGE metrigi ile
degerlendirmislerdir. Veri seti igerisindeki ikinci belge disinda
tiim belgelerde yiliksek basari elde etmiglerdir. Bazi 6zellikler
(6zel isim, climle konumu gibi) ¢cok daha fazla bilgilendirici
unsur icerdiginden agirliklar1 digerlerine oranla artmigtir
(Meena ve Gopalani, 2015).

Turan, Ingilizce dili i¢in ¢ikarim tabanli bir dzetleme
yontemi iizerinde durmustur. Dokiimana dair bir vektor kiimesi
temsil edildikten sonra kelimelerin temsil siklig1 iizerinde fazla
oran elde edilenleri vektor kiimesine dahil etmistir. Aykir
olabilecek vektorleri uzaklik hesaplamasi sonucu devre disi
birakmistir. Son asama olarak paragraf terim vektorlerinin
ilk asamada temsil edilen dokiiman {izerindeki vektor kiimesi
ile benzerligini hesaplamistir. Bu benzerlik kismini Eglesme
Yiizdesi adin1 verdigi 6zglin bir yontem ile olusturmustur.
Hedeflenen 6zet oranina ulagana dek en yiiksek degerdeki
ciimleleri 6zet boliimiine eklemistir. Veri seti olarak DUC-
2006 kullanilmig ve performans 6l¢iitii igcin ROUGE metrigini
kullanmig ve %75 sonucunu elde etmistir (Turan, 2015).

Mirshojaei ve Masoomi, Guguk Kusu Algoritmasi’ni
kullanilmislar, optimizasyon temelli bu yaklasimda 6zetleme
calismasi icin performans artirici bir yontem onermislerdir
(Mirshojaei ve Masoomi, 2015).

Rautray ve dig. 6zetlenecek metin igerisindeki parcanin ana
metin igerisindeki yeri, gegme say1s1 gibi 6zellikleri kullanilarak
istatistiksel yaklagimli ¢6ziim 6nerileri dnermislerdir (Rautray,
Balabantaray, ve Bhardwaj, 2015).

Rushvedig. soyutlamatabanliyenibirmodel 6nerilmislerdir.
Bu model tamamiyla veri odakli, girdi climlesine bagli olarak
Ozette yer alacak her bir kelimenin {iretimini saglayan dikkat
temelli bir modeldir. Modelde ugtan uca kolayca egitim
saglanabilir iken, ayn1 zamanda biiyiik miktardaki veri ile islem
yapilabilmektedir. Onerilen model olusturulan 6zetin kelime
dagarcig1 hakkinda herhangi bir varsayimda bulunmadigindan,
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dogrudan herhangi bir belge-0zet cifti iizerinde egitilebilir.
Olusturulan yapay sinir agr hem olasilik tabanli bir dil
modeli hem de kosullu 6zetleme modeli olarak harcket eden
bir kodlayict igermektedir. Bag-of-words (kelime cantasi)
tekniginde yer alan ana metindeki sdzciiklerin siralama ve
birbirleri ile iliskinin g6z ard1 edilmesinin olusturdugu sorunun
ontine gecerek ilgili teknik tizerinde degisiklikler yapmislardir.
DUC-2003 veri setinin kullanildigi ¢alisma ROUGE metrigi
ile degerlendirdiklerinde 6nemli performans kazanimlari elde
edildigi gozlemlemisglerdir (Rush, Chopra, ve Weston, 2015).

Saleh ve dig. 6zgiin bir optimizasyon modeli sunmuslardir.
Baskin Olmayan Sirali Genetik Algoritma adini verdikleri
bu modelde ¢ikarim tabanli metin Ozetleme yOntemi
kullanmiglardir (Saleh, Kadhim, ve Attea, 2015).

Altitop saglik birimleri tarafindan olusturulan yonetimsel
ve ekonomik igerikli verilerin Ozetlenmesi amaclamistir.
Calisma genetik algoritma tabanl bir optimizasyon yontemine
dayanmaktadir. Metne dair Oznitelikleri bulanik mantik
iizerinden dinamik olarak islemistir. Yapilan deneysel ¢aligmalar
sonucunda genetik algoritma i¢in en uygun parametre degerleri
tespit etmistir. Elde edilen sonu¢ degerlendirildiginde %75
oraninda bir basar1 elde etmistir (Altintop, 2015).

Umam ve dig. metin Ozetleme i¢in yontem olarak metin
icerisindeki bilgiye dair kapsam, varyans gibi parametrelerin
kullanilarak ¢oklu dokiiman 6zetlemeye iliskin bir optimizasyon
algoritmasi dnermislerdir (Umam, Putro, Pratamasunu, Arifin,
ve Purwitasari, 2015).

Barrios ve dig. graf tabanli TextRank yontemi {izerinde
yapilan degisiklikleri agiklanmiglardir. Onerilen degisiklik
graf ile temsil edilen ciimleler arasindaki benzerlik oraninin
Olglimiine yoneliktir. Bu sayede graf ile temsil edilen yapinin
kenar agirliklar1 da farkli bir sekilde hesaplanacaktir. Bu
degisiklikler mevcut TextRank algoritmasinin performansinda
iyilesme saglamistir. Terim frekans1 sonrasinda soézciiklerin
temsil edildigi vektorler arasindaki benzerligin kosiniis
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uzakligi yontemi ile bulunmasini onermislerdir. Puanlama
niteligine dayali BM25 fonksiyonunda bir terimin belgenin
yarisindan fazlasinda goriilme durumunda negatif bir degere
sahip olmasindan kaynaklanan sorunun Oniine ge¢mek igin
formiil iizerinde diizenleme yapmislardir. DUC-2002 veri
seti iizerinde yapilan calisma ROUGE metrigi iizerinden
degerlendirmislerdir. Farkli yontemlerin denedigi caligmada
BM25 ve BM25+ teknikleri mevcut TextRank algoritmasindan
%2,92 oraninda, Kosiniis uzakligi %2,54 oraninda daha basarilt
sonu¢ vermistir (Barrios, Lopez, Argerich, ve Wachenchauzer,
2015).

Cheng ve Lapata yapay sinir ag1 tabanli ve veri odakl
¢ikarim tabanli bir 6zetleme modeli dnermislerdir. Calismada
iki veri seti kullanilmis, birinde kelime bazli ¢ikarim, digerinde
climle bazli ¢ikarim iglemini yiiriitmiislerdir. Modelin kod
¢oziicli kismindaki 6nemli yenilik tiim kelime dagarcigi yerine
belge icerisindeki semboller tiizerinden hareket etmesidir.
Cimle wuzunlugu, climlede gegen varlik tanimlamasi,
climlenin dokiiman ile iligkisi, climle-climle benzerligi gibi
cesitli metrikler kullanilmislardir. Kullanilan veri setlerinde
%90 oraninda egitim, %5 oraninda dogrulama, %5 oraninda
test verisi ayirmiglardir. ROUGE metriginin yanm1 sira 20
katilimer ile kisi deneyimleri {izerinden de degerlendirme
yapmuglardir. DUC-2002 ve CNN/DailyMail olmak iizere
iki veri seti lizerinde yapilan calismalar rekabetci bir sonug
ortaya ¢ikarmigtir. Climle ¢ikarim yonteminin kelime g¢ikarim
yontemine gore daha basarili oldugunu goézlemlemislerdir
(Cheng ve Lapata, 2016).

Nallapati, Tekrarlayan Sinir Ag1 yapisi ilizerinde soyutlama
tabanli 6zetleme calismasi gergeklestirmistir. Anahtar kelime
modelleme, climle-kelime hiyerarsisinin olusturulmasi, egitim
sirasinda nadir kelimelerin yayilmasinin engellenmesi gibi
kritik sorunlar1 ele alan birkag¢ yeni model 6nermistir. Veri seti
olarak tek ciimle hedefi olarak Gigaword (Pennington, Socher,
ve Manning, 2014) ve DUC-2003 ile DUC-2004 kullanmistir.
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Coklu climle 6zeti icin CNN/DailyMail veri setini kullanmistir.
iki farkli metin yapisi iizerinde donemin son teknoloji teknikleri
ile yarisabilecek nitelikte model oldugunu gdzlemlemistir
(Nallapati, Zhou, Santos, Gulcehre, ve Xiang, 2016).

Oliveira ve dig. cikarim tabanli 6zetleme modellerinde
ana metindeki ciimlenin 6nem derecesini belirlemek i¢in
kullanilan 18 teknigin karsilagtirmasimi yapmislardir. Yapilan
kargilagtirmada hem tekli hem de goklu dokiimanlarda 6zetleme
yaklagimi i¢in kullanilan teknikler yer almistir. Teknikler i¢in
hem ayr, hem de ¢esitli kombinasyonlar1 igeren deneyler
gercgeklestirilmislerdir. Tek dokiiman 6zetleme modelleri igin
DUC-2001, DUC-2002 ve CNN/DailyMail veri setleri, coklu
dokiiman 6zetleme modelleri i¢in DUC-2001 ve DUC-2004
veri setlerini kullanmiglardir. Yapilan degerlendirme bireysel
olarak terim siklik modelinin diger modellere gore daha
basarili sonug verdigi goriilmiis; hibrit model denebilecek farkli
modellerin bir arada kullanilmasinin, geleneksel modellerin tek
baslarina kullanilmasindan daha iyi performans gosterdigini
kanitlamiglardir (Oliveira, ve digerleri, 2016).

Ozates ve dig. coklu dokiiman iizerinde c¢ikarim tabanl
Ozetleme islemi i¢in ciimle benzerligi iizerinden bir
yontem Onermislerdir. Dilbilgisi bagimlilik temsilinden
yararlanilmislardir. Onerilen yeni yontemi LexRank igerisindeki
kelime tabanli climle benzerligi ile karsilagtirilmislardir.
Dependency Tree Kernel (Culotta ve Sorensen, 2004) ve
Dependency Trigram Kernel (Choi, Kim, ve Croft, 2012)
isimli iki bagimlilik agacin iliski ¢ikarmmi igin yiiksek
performans sergilemesine karsin ROUGE-1 ve ROUGE-2
metrikleri lizerinde kelime tabanli kosiniis benzerliginden daha
yiiksek bir basar1 elde edememistir. Onerilen ciimle benzerlik
yontemi iki bagimlilik agacindan, LexRank orijinal benzerlik
yonteminden daha iyi performans gostermistir (Ozates, Radev,
ve Ozgiir, 2016).

Fang ve dig. ciimle puanlama teknigini ele almislardir.
Kelime-ciimle iliskisini graf tabanli denetimsiz siralama
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modeli ile birlestiren CoRank adinda yeni bir siralama modeli
onermislerdir. Modelde climle puanlama modelini geligtirmek
icin kelime ile climle arasindaki iliski climlenin temsil edildigi
graf modeline eklemislerdir. Karsilikli geri bildirim esasina
dayanan modelde yiiksek dnem derecesine sahip bir kelimenin
bulundugu climle de ayn1 derecede 6neme sahip olabilmekte,
yiiksek 6nem derecesine sahip bir climledeki kelimeler de ayn1
sekilde 6nemli kelimeler boliimiine alinmaktadir. TextRank
modeline gore her kelimenin ayni agirliga sahip olmadigi, farkl
kelimelerin agirliklarinin degisken oldugunu vurgulamiglardir.
Ozetleme isleminde gereksiz metin parcalarinin tespiti
icin fazlalik giderme teknigi kullanilmiglardir. Bu teknikte
esik degeri %80 olarak belirlenmis ve Ozette yer alacak
climlelerin metrik degerlendirmesi sonucu bu esik degerini
agmasini beklemislerdir. Eklenen bu kisimla model CoRank+
ismini almugtir. iki farkli isimle anilmasi modelin yapismin
modiiler olmasi ve istenildiginde birbirinden bagimsiz sekilde
calisabilmesine olanak saglamasindan gelmektedir. 10 Cince
dokiiman igeren bir veri seti ile 567 ingilizce dokiiman igeren
bir veri seti lizerinde ¢aligmay1 gerceklestirmislerdir (Fang,
Mu, Deng, ve Wu, 2017).

Hark ve dig. metin 6zetleme islemlerinin iki yonteminden
biri olan ¢ikarim tabanli yaklasim icin temel teskil edebilecek
farkli dokiimanlar arasindaki yapisal benzerligin tespitine
yonelik R dili {izerinde bir yontem Onermislerdir. Jaccard
benzerligi kullanilan yaklasim benzer galigmalara oranla iyi
sonug vermistir (Hark, Seyyarer, U¢kan, Myo, ve Karci, 2017).

Hu ve dig. tatil ve gezi icin ¢evrimici ortamlarda yapilan
elestiri ve goriislerin 6zet halinde sunulmasi kisilerin se¢im
yapmalarint  kolaylastiracak bir ¢alisma yiiriitmislerdir.
Calisma kapsaminda metin igerisinde en 6nemli ciimlelerin
tespit edilmesi ve kullaniciya sunulmasimi saglayan yeni bir
model dnerilmislerdir. Onceki calismalarda yazarin giivenirligi,
celiskili ifadeler gibi bilginin 6nem derecesini etkileyecek
faktorlerin géz ardi edildigi belirtilmis ve bu dogrultuda yeni
bir énem metrigi olusturmuslardir. Caligmada tripadvisor.
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com web sitesinde bulunan iki otel i¢in yapilan yorumlar
kullanilmiglardir. Ug farkli yaklasim yiiriitiilmiislerdir. ilk
yaklasimda tiim yorumlar tek bir dokiiman igerisinde gibi
diisiinerek en dnemli climleleri puanlama ile elde etmislerdir.
Ikinci yaklasim dogrultusunda elde edilen verilerigin k-medoids
kiimeleme algoritmasin1 kullanmiglardir. Kiimeler iizerinde
agirlik merkezine minimum mesafede bulunan ciimleyi temsili
ciimle olarak se¢mislerdir. Ugiincii ve farkli olan yaklasimda
ise climleler i¢in dnem derecesini belirleyen terim frekansi,
climle uzunlugu vb. bilgilere ek olarak yazar giivenirligi, tutarl
ifadeleri eklemislerdir. Onerilen 6zetin degerlendirmesini 20
farkl kisiyle iki geleneksel yontemin karsilastirilmasi seklinde
gerceklestirmislerdir. Sonucun diger iki yonteme gore daha
iyi performans gosterdigi goézlemlenmiglerdir (Hu, Chen, ve
Chou, 2017).

Kaynar ve dig. graf tabanlt metin 6zetleme yontemlerini
kargilagtirilmiglardir. LexRank yontemi ve farklilastirilmis bes
TextRank algoritmasini kullanmiglardir. TextRank algoritmasi
icerisinde Longest Common Subsequence (En Uzun Ortak
Sonug) benzerlik dlgiimii graf lizerindeki diigiimleri arasinda
benzerlik i¢in kullanmislardir. Yapilan ¢alismayi iki farkl dil
tizerindeki veri seti ile dl¢iimlemislerdir. Ingilizce i¢in DUC-
2002 veri seti, Tiirkge icin farkli kaynaklardan elde edilmis
120 haber metnini kullanmislardir. En iyi basartyr Longest
Common Subsequence (En Uzun Ortak Sonug) ile yapilan
benzerlik &lgiitii ile elde etmislerdir. ingilizce veri seti igin
ROUGE metrikleri ile degerlendirmisler, Ingilizce igin %51
ROUGE-1, %26 ROUGE-2 degerleri, Tiirk¢e veri seti igin ise
%74 ROUGE-1, %67 ROUGE-2 degerlerini elde etmislerdir
(Kaynar, Goérmez, Isik, ve Demirkoparan, 2017).

Rautray ve Balabantaray metin Ozetleme ¢alismasini
cikarim tabanl yaklasim ile bir optimizasyon problemi olarak
ele almiglardir. Buradaki ¢aligma ¢oklu dokiiman 6zetlemeye
dayanan bir algoritma optimizasyon Onerisini kapsamaktadir
(Rautray ve Balabantaray, 2017).
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Kisayol metin G6zetleme islemi ig¢in ana metinde gegen
yapilarin paragraf bazinda 6nem derecesine gore secilmesi ve
6zet metnine aktarilmasini gerceklestirmistir. Ingilizce dilinde
yazilan makale ve haberlerde ana metin i¢erisindeki kelimelerin
kok yapisina gore metin igerisinde gegcme frekanslarini
degerlendirmis, yiiksek frekansli kelimelerin bulundugu
paragraflarin temsil kisminda yer almasini saglamistir. Metin
iizerinde On isleme calismalar1 kapsaminda HTML ayristiric
kiitiiphane kullanmigtir. Calisma igerisindeki iki farkli yontem
ile karsilastirma yapmustir. ilk yéntemde frekansi en yiiksek
10 kelimenin bulundugu paragrafi segmis, ikinci yontemde ise
oransal olarak talep edilen 6zet paragraf bazinda kiimeleme
algoritmasi ile ayristirllmig ve segilecek kiimeyi Jaccard
benzerligi ile tespit etmistir. Caligmada ikinci yontemin daha
iyi sonug verdigini gozlemlemistir (Kisayol, 2018).

Baydar ¢ikarim tabanli metin 6zetleme yaklagimi i¢in ii¢
farkli yontem iizerinde degerlendirme yapmistir. Sezgisel
yontemler ile elde edilen 6zetleme basarisini genetik algoritma
ile destekleyerek basarimi artirmay1 hedeflemistir. Ciimlelerin
puanlama iglemini genetik algoritma ile gerceklestirmistir.
Sabit puanli degerlendirme yonteminde ana metin igerisindeki
climlelere sezgisel yontemler ile puanlama yaparken, sezgisel
rastgele puan araligi yonteminde ilk yonteme ek olarak puan
aralig1 eklenerek c¢alismayr siirdiirmiistiir. Genel aralikli
rastgele puanlama yonteminde ise puan araligmm 1 ile 100
arasinda belirlemistir. Ozet i¢in ana metin iizerinden %35
oranii belirlemistir. Calismay1 f-skoru, ROUGE metrigi ve
kosiniis benzerligi gibi ydntemler ile degerlendirmistir. Ik
yontem ile %42,2, ikinci yontem ile %51,1, iiciincli yontem ile
%59.2 sonucunu elde etmistir (Baydar, 2018).

Aysu, Tiirkce haber metinleri tizerinde 6zetleme calismast
yliritmistir. Ciimle bazli puanlama islemi gergeklestirmis,
20 farkli kisiden olusan grup tarafindan haber metinleri
icerisinde en Onemli {ic ciimlenin belirlenmesi istemis ve
Ozetleme calismast sonrasinda bu grup ile karsilastirma
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yaparak degerlendirmistir. Degerlendirme sonucunda 6zetlerin
benzerlik oranini %36,5 olarak tespit etmistir (Aysu, 2018).

Kaynar ve dig. mobil platform {izerinde bir o6zetleme
caligmast gerceklestirmislerdir. Android tabanli yapilan
caligma kapsaminda calisacak algoritmayi kullaniciya segenek
olarak sunmuslardir. TextRank , LextRank , O6znitelik tabanh
ve kiimeleme olmak iizere dort farkli algoritma sunmuslardir.
ROUGE metrigi lizerinden yapilan degerlendirmede sunulan
dort farkli algoritmadan en iyi sonucu %66 ile 6znitelik tabanl
algoritma, en kotii sonucu ise %56 ile kiimeleme algoritmasi ile
elde etmislerdir. Dort farkli algoritma i¢in hesaplama siirelerini
karsilagtirdiklarinda 25 saniye ile kiimeleme algoritmasinin,
diger ¢ algoritmanin 15 saniyede tamamlandigim
gozlemlemislerdir (Kaynar, Isik, Gormez, ve Kus, 2018).

Koupace ve Wang Ozetleme calismalarinda veri seti
olarak siklikla haber metinlerinin kullanilmasinin ayn1 yazim
seklinin getirdigi dezavantajin kisith bir gelistirme ortamina
neden olmasi durumundan yola g¢ikmiglardir. Bu kapsamda
230.000°den fazla makalenin kisiler tarafindan c¢ikarilan
Ozetlerinin sunuldugu bir veri seti gelistirmislerdir. Mevcut
veri setlerinden farki bir¢cok kategorideki konulari kapsamasi,
farkli yazim ve Ozet sekillerini barindirmasidir. Soyutlama
tabanli Ozetleme c¢aligmalari igin kaynak olusturabilecek
veri setinin sunmalarinin yaninda, hem c¢ikarim tabanli hem
de soyutlama tabanli O6zetleme modelleri ile performans
degerlendirmesi yapmislardir. Performans degerlendirmesi
sirasinda CNN/DailyMail veri setini kullanmiglardir. ROUGE
metrigi ile yapilan degerlendirmede sik kullanilan yontemler
ile yaklasik 10 puanlik bir fark bulundugunu, bu durumun farkl
kisilerin farkli 6zet stillerinin bulunmasindan kaynaklandigi
gozlemlemislerdir (Koupaee ve Wang, 2018).

Kumbhar ve dig. metin 6zetleme ¢alismalarinda ciimlelere
puanlama verilmesiyle 6nem derecesinin belirlendigi bir metrik
kullanan model gelistirmis ve bu modeli makina 6grenimi ve
derin 6grenme modellerine uygulamiglardir. Bu kapsamda en
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uygun model se¢iminin saglanmasi ve bu modelin ni¢in daha
yiiksek performans sagladigini da analiz etmislerdir. On isleme
asamasinda kelime bazli ayrim yapmis ve durak kelimeleri
temizlemislerdir. Sonrasinda 6zellik matrisini olusturmus ve
belirledikleri alti 6zellik lzerinde degerlendirmislerdir. Bu
ozellikleri kelime frekansi, 6nemli kelimeler, ciimle uzunlugu,
climle yerlesimi, gereksiz kelime, 0Ozel isimler olarak
siralamislardir. Ozellik matrisi iizerinde yapilan dlciimlerde en
yiiksek degeri Yapay Sinir Ag1, ikinci en yiiksek degeri Rastgele
Orman Algoritmast elde etmistir. Metrik degerlendirmesinde
ise kelime frekansi 6zelliginin en yiiksek derecede Gneme
sahip oldugu gozlemlemislerdir (Kumbhar, Bordia, Kapse, ve
Paatil, 2018).

Lin ve dig. soyutlama tabanli 6zetleme c¢alismalarindaki
tekrarlama ve anlamsal ilgisizlik sorunu lizerinde durmuslardir.
Olusturduklar1 model seq2seq yapisina dayanmaktadir. Yonsiiz
bir Long Short-Term Memory (Uzun Kisa Siireli Bellek)
¢Oziicii yapisini kelime okuma ve 6zet i¢in s6zciikleri olusturma
isleminde kullanmislardir. Calisma Gigaword (Graff ve Cieri,
2003) veri seti iizerinde gerceklestirmis ve ROUGE metrigi ile
yaptiklar1 degerlendirmede ROUGE-2 i¢in %26,8 ve %17,8 ile
donemin sik kullanilan yontemlerinden daha iyi performans
gosterdigini gozlemlemiglerdir (Lin, Sun, Ma, ve Su, 2018).

Narayan ve dig. ¢ikarim tabanli 6zetleme igin ciimle puan
ile derecelendirme islemi gergeklestirmisler ve pekistirmeli
Ogrenme tabanli yeni bir egitim algoritmasi 6nermislerdir. CNN/
DailyMail veri setleri tizerinde galisma gergeklestirmislerdir.
Uzun parametre miktarlarinda egitim sirasinda ortaya g¢ikan
gradyan sorununu gidermek i¢in Long Short-Term Memory
(Uzun Kisa Siireli Bellek) hiicrelerine sahip tekrarlayan bir sinir
ag1 modeli kullanmiglardir. Pekistirmeli 6grenmenin katkist
dogrudan degerlendirme olgiitiiniin optimize edilebilmesine
olanak saglamasi ve ciimleler arasinda ayrim yapma kisminda
daha iyi bir ortam olusturmasidir. REFRESH ismini verdikleri
modelde %35-%40 arasinda sonug elde etmislerdir (Narayan,
Cohen, ve Lapata, 2018).
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Sanchez-Gomez ve dig. ¢oklu dokiiman iizerinde 6zetleme
caligmasi kapsaminda ¢ikarim tabanli yontem kullanmiglardir.
Yontem dahilinde dogadan esinlenilen yapay ar1 kolonisi
algoritmasin1  kullanmiglardir ~ (Sanchez-Gomez, Vega-
Rodriguez, ve Pérez, 2018).

Sinha ve dig. geleneksel yontemlerdeki 6zellik baglamli
Ozetleme yerine tamamen veriye dayali ve ileri beslemeli yapay
sinir ag1 lizerinde ¢alisma gerceklestirmiglerdir. Calismay1
tek dokiiman iizerinde ve DUC-2002 veri seti kullanilarak
yiriitmiislerdir. Yaptiklar1 degerlendirmelerde donemin son
teknoloji yontemleriyle karsilastirilabilecek nitelikte sonuglar
ortaya ¢ikmistir. Farkli dokiimanlarda farkli boyutlarda
climlelerin olma durumuna karsin 6lgeklenebilir bir model
tizerinden ana metni sabit boyutlu pargalara bolmiislerdir.
Bu kapsamda her bir bdliim {izerinde ayni miktarda ciimle
sayist bulunmaktadir. ROUGE metrigi iizerinde yaptiklar
degerlendirmede %55°lik bir sonug elde etmisler ve dort model
ile karsilastirdiklarinda en yiiksek degeri elde etmislerdir
(Sinha, Yadav, ve Gahlot, 2018).

Torun ve Inner, farkli kaynaklar tizerinden elde ettikleri
12.000 haber {izerinden Ozetleme calismast yapmis ve
elde ettikleri Ozetler {izerinden haber benzerliklerini
kargilagtirmiglardir. Degerlendirmede 12.000 haber igerisinde
1.500’iiniin benzer oldugunu gozlemlemislerdir. Ozetleme
calismasinda ana metin igerisindeki ciimleler icerdikleri
kelimelerin  frekanslart dogrultusunda derecelendirilmis,
climlelerin aldiklar1 bu deger dogrultusunda 6zet kisminda yer
alip almayacaklarmni belirlemislerdir. Ozetleme ¢alismasi igin
tiim metin igerisinden bes ciimle se¢mislerdir (Torun ve Inner,
2018).

Tozyilmaz, metin Ozetleme i¢in soyutlama tabanli bir
yontem Onermistir. Yapay sinir ag1 temelli ¢aligma kapsaminda
cimle gomme uygulamasmi kullanmis ve WikiHow
(Koupaee ve Wang, 2018) veri seti iizerinde literatiirde
Ozetleme yontemlerinin sonuglarina yakin bir deger elde
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etmistir. Calismay1r ROUGE metrigi ile dnce kelime gommesi
tizerinde denemis ve seq2seq modeline gore daha diisiik bir
deger elde etmistir. Basariy1 artiran faktdr olarak yontemin
climle gdbmmesi olarak degistirmesiyle biiylik bir parametre
verilmesi durumunda sistemin daha performansh calisacagini
disiinmiistiir. Greedy search (aggdzlii arama) algoritmasina
alternatif olarak beam search (15in arama) algoritmasin
kullanmigtir. Climlelerin vektorlere doniistiiriilmesi sonrasinda
en yaygin 25000 kelimenin secilmesi ve ID atanma islemini
gerceklestirmistir. Yapt olarak baglangig, bitis ve belirsiz
olmak tizere ii¢ yer tutucu kullanmustir. Belirsiz kisimda en
yaygin kelimelerin bulunmadig1 climleleri kategorize etmistir
(Tozyilmaz, 2019).

Ozkan, geleneksel yontem olarak kelimelerin kok ve ek
ayiklamasi gibi On isleme siiregleri yerine kelimelerin harf
bazinda karsilastirilmasinin yapilmasi saglamis, karsilastirma
sonucunda ortak noktadaki harflerin kelime igerisindeki
konumlarina goére derecelendirme yapmistir. Calisma
sonucunda elde edilen &zetler karsilastirmistir. Onerilen
yontem daha basarili bir sonuca ulagamamis olmasina karsin,
yontemin kabul edilebilir diizeyde ve kullanilmaya deger
oldugunu gdzlemlemistir (Ozkan, 2019).

Dogan, hem duygu analizi hem de metin 6zetlemenin bir
arada yapildig1 bir ¢alisma yiiriitmiistiir. Caligmada metin
Ozetleme kismi i¢in Latent Semantic Analysis (Gizli Anlamsal
Analiz) kullanmigtir. Twitter lizerinde hashtag (etiket) ile alinan
veriler iizerinde gergeklestirdigi yontemde ikili siiflandirma
yontemiyle cesitli kaynaklardan elde edilmis 60.000 yorum
iizerinde calisma gerceklestirmisti. On isleme asamasi
sonrasinda sayisal temsil icin Word2 Vec ve FastText kullanmig
ve kelime bazli gdmme durumu tizerinden ilerleme saglamistir.
Sosyal ag tlizerinde kisilerin dilbilgisi ve yazim kurallarina ¢ok
fazla dikkat etmemesi sebebiyle diizenli bir sekilde yazilan
makale vb. yazili metne gore daha diisiik basar1 gozlemlemistir
(Dogan, 2019).
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Goularte ve dig. bulanik tabanli bir yontem oOnermisler
ve bu noktada ¢ok boyutluluk sorununun Oniine gegmeye
calismislardir. Bir sanal O6grenme ortaminda &grencilere
atanan gorevler dogrultusunda verdikleri yamit {iizerinde
Brezilya Portekizcesi dilindeki metinlerden bir veri kiimesi
olusturmuslardir. On isleme, kelime ve ciimle puanlama,
bulanik analiz ve metin 6zetleme olmak iizere dort adimda
calismayr tamamlamislardir. Kelime ve climle puanlama
kisminda istatistiksel ve deneysel calisma yiiriitiilmiis; ctimle
ya da kelime konumu, climle uzunlugu, kelime frekansi ve
climleler arast benzerlik Olciitlerinden yararlanmiglardir.
ROUGE metrigi ile yaptiklar1 Slgtimlerde bulanik tabanli
yaklasimin %55°e yakin sonug elde etmislerdir (Goularte,
Nassar, Fileto, ve Saggion, 2019).

Hark ve dig. denetimli 6zetleme olarak adlandirilabilecek
yaklasimdametinigerisindedzetkismimdadahiledilmesigereken
metin parcalarinin segilme islemini gergeklestirmislerdir.
Denetimsiz 6zetlemede ¢esitli agirlik kazandirma yontemi ile
metin igerisindeki 6gelerin 6nem dereceleri belirleyerek 6zet
caligmasii yiriitmiislerdir. Metin icerisinde 6zet niteligini
olusturacak climle ve metin pargalarinin tespitine yonelik graf
yapisindaki her bir diigiim iizerinde graf yapisindan ayirma
islemi yaparak genel anlamda etkinin goriilmesi ve sayisal
olarak dl¢iimlemeyi saglamislardir. Bu ¢alisma ile hangi metin
parcasimin Ozetleme icin ana metne dair temsil yeteneginin
yiiksek oldugu da gozlemlenebilmis ve 6zet kisminda dahil
edilebilmistir (Hark, Uckan, Seyyarer, ve Karci, 2019).

Joshi ve dig. SummCoder isminde tek dokiiman iizerinden
cikarim tabanli metin Ozetleme icin yeni bir yaklagim
sunmuslardir. Natural Language Toolkit (NLTK) kiitiiphanesi
ile yaptiklar1 On isleme siirecinde web ortamindan elde ettikleri
dokiimanlardan HTML ve XML formatinda olanlar igin
etiket temizleme ve gereksiz karakterlerin kaldirilma siirecini
gerceklestirmislerdir. Climle icerik bagimliligi, ciimle yeniligi
ve ciimle konum iligkisi olmak {izere ti¢ diizeyde ciimle se¢cim
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yontemi kullanmiglardir. Ciimle igerik bagimliligini derin
otomatik kodlayict ag1 iizerinden, climle yeniligini climleler
arasindaki benzerlik orani ilizerinden, ctimle konum iliskisini
ise belge uzunluguna baglh olarak dinamik bir yontemle elde
etmislerdir. Bu ii¢ metrik iizerinden ciimleleri puanlamis ve
Ozette yer alma durumlarini belirlemislerdir. CNN/DailyMail ,
DUC-2002 veri setleri iizerinden karsilastirma yapmis; ayrica
Tor Illegal Documents Summarization (TIDSumm) ismiyle
yeni bir veri seti olusturmuslardir. ROUGE metrigi ile yaptiklari
degerlendirmede DUC-2002 veri setinde basarili sonuglar
¢ikmasa da, diger veri setleri lizerinde yapilan calismalar
literatiirde bulunan yedi farkli yontemle karsilastirilmis ve
ortaya rekabetci bir sonug ¢ikmistir (Joshi, Fidalgo, Alegre, ve
Fernandez-Robles, 2019).

Karakog ve Yilmaz, kodlayici-kod ¢6ziicii yontem iizerinden
soyutlama tabanli baglik tahmin c¢aligmasi yapmislardir.
Veri seti iizerindeki metinleri On islemeden gegirdikten
sonra FastText kiitliphanesi kullanarak kelimeleri vektorlere
donistiirmiislerdir. Long Short-Term Memory (Uzun Kisa
Stireli Bellek) (Lin vd. 2018) ve 1sm aramasimin kullanildigi
¢alisma sonucunda elde edilen basliklar ana metnin ilk ciimlesi,
ilk iki climlesi ve metnin tamami olmak {izere {i¢ farkli parca
iizerinden test etmislerdir. Yapilan bu test islemi ROUGE
metrigi lizerinden Sl¢iilmiis ve metnin tamaminin kullanilarak
hazirlanan yontemin daha basarili oldugu goézlemlemislerdir
(Karakog ve Yilmaz, 2019).

Mutlu, ¢oklu dokiiman iizerinde ¢ikarim tabanli 6zetleme
icin climleleri cesitli 6zelliklerine gore vektdr olarak ifade
etmistir. Bircok c¢alismada kullanilan o&zellikleri bir araya
getirmistir. Bunlar terim frekansi, ctimle pozisyonu, baslik
uyumu, climle konumu, ciimle uzunlugu, ciimle benzerligi gibi
ozellikleri kapsamaktadir. Bu 6zelliklerden yola ¢ikarak cesitli
kombinasyonlar olusturmus ve DUC-2002 veri seti ilizerinde
denemistir. Yapay sinir ag1 deneyimlerinin kisi deneyimlerine
bagl olarak Gzette yer almasi igin secilen climleler disinda
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metin parcalarii ¢ikardigi gozlemlemistir. Bulanik ¢ikarim
sisteminin yapay sinir agindan daha iyi sonug verdigini, bulanik
yapinin ise literatiirdeki mevcut bulanik sistemlerden daha iyi
sonuca ulastigini tespit etmistir (Mutlu, 2020).

Song ve dig. soyutlama tabanli metin 6zetleme calismasi
yiiriitmiislerdir. Ozetleme islemi Long Short-Term Memory
(Uzun Kisa Siireli Bellek) ve Convolutional Neural Network
(Yapay Sinir Ag1) yapisimin birlikte kullanarak mevcut
climlelerden daha kiiglik yapida anlamsal biitiinliikte yapilar
olusturmuslardir. Calismanin donemin mevcut soyutlama
calismalardan ayrildig1 nokta ilk asamada On isleme adimlari
gergeklestirilmesi, ikinci asamada kaynak metin igerisinden
ifadeler ¢ikarilmasi, son asamada da derin 6grenme yaklagimi
kullanarak &zet olusturulmasidir. On isleme asamasinda
CoreNLP Kkiitiiphanesini kullanmislardir. Ikinci asamada
ifade ¢ikarimi kisminda yeni bir yontem olarak Multiple
Order Semantic Parsing (Coklu Sirali Anlamsal Ayristirma)
onermislerdir. Buyontemile elde edilen ifadelerden s6zdizimsel
ve anlamsal hatalardan dolay1 baz1 boliimlerini silmislerdir.
Son agama olan 6zet iiretme siirecinde veriler iizerinde egitim
islemi sekiz dakika civarinda siirmiistiir. Bunun lizerine GPU
iizerinde egitim islemine devam etmislerdir. Iki ve ii¢ katmanl
bir derin dgrenme yapisini asir1 0grenmeyi engellemek igin
kullanmiglardir. Gigaword (Graff ve Cieri, 2003) ve DUC veri
setlerinde soyutlama tabanli ve tek ciimlelik 6zetler iizerinde
yapilan ¢aligmalarda basarili sonuglar elde etmislerdir. CNN/
DailyMail haber metinleri kullanarak kigilerin olusturdugu 6zet
caligmalar1 {izerinde yapilan ¢alisma anlamsal ve s6zdizimsel
yapilarda rekabetgi bir sonu¢ ortaya koymustur. Calismay1
ROUGE metrigi iizerinde degerlendirmisler ve ROUGE-1 igin
%34,9 degeri, ROUGE-2 i¢in %17,8 degerini elde etmislerdir.
Bu degerler o zamanki mevcut yontemler lizerinde az bir farkla
da olsa iistiin duruma gelmistir (Song, Huang, ve Ruan, 2019).

Mutlu ve dig. metin 6zetlemede kullanilan ¢ikarim tabanlt
yaklasima ek olarak anlamsal iliski gibi parametreleri birlikte
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kullanmigtir. Cikarim tabanli yaklasim ile climle igerisindeki
kelimelerin  s6zdizimsel Ozelliklerinin  yaninda anlamsal
ozelliklerini de kullanmistir. Literatiirde yapilan ¢aligmalar bu
iki yontemden birine egilmekteyken, bu calismada melez bir
yontem kullanilmistir. Calismada Long Short-Term Memory
(Uzun Kisa Siireli Bellek) ve yapay sinir ag1 yapisinin birlikte
kullanimina dair bir yontem Onermistir. Bulanik kural tabanli
yapay sinir ag1 lizerinde yapilan ¢alisma hem literatiirde hazir
bulunan veri seti olan SIGIR (Wan ve Yang, 2008) ile hem de
deneysel nitelikte {i¢ kiginin 6zetlemeleri ile karsilastirmaya
olanak veren yeni bir veri seti lizerinde degerlendirmistir.
Degerlendirme sonucunda hem sz dizilim hem de anlamsal
yaklasimda basarili sonuglar elde edildigini gézlemlemigtir
(Mutlu, Sezer, ve Akcayol, 2019).

Erhandi derin 6grenme yapisini kullanarak metin igerisinden
cikarim tabanli olarak baslik olusturma c¢aligmasi yapmistir.
Epoch (periyot) sayisinin parametrik olarak artirilmasina
bagl olarak sonucu gozlemledigi ¢alismada epoch (periyot)
sayisinin artirtlmasima yonelik ¢alismayla daha iyi sonuglar
alinacagimi belirtmistir (Erhandi, 2020).

Hark genel 6zetleme yontemi iizerinde maksimum diizeyde
kapsamin belirlenmesi ile boyut azaltma islemi uygulanan ve
Fidan Gelisim Algoritmasi adi verilen optimizasyon temelli
calisma gergeklestirmistir (Hark, 2020).

Dudak, sezgisel Gri Kurt Optimizasyonu’nu kullanmaistir.
Cikarim tabanli ve tek dokiiman iizerinde gerceklestirdigi
calismada sezgisel algoritmanin kiimeleme yetenegi ile
istatistiki  birka¢  parametreyi  birlestirmigtir. K-means
kiimeleme algoritmasi ile de karsilagtirdigi calismada Gri
Kurt Optimizasyon algoritmasinin %6 oraninda daha verimli
oldugunu gozlemlemistir. Onerilen yontemi BBC News
veri seti (ML Resources, 2010) iizerinde ROUGE metrigi
ile degerlendirmistir. Elde edilen Ozetler Long Short-Term
Memory (Uzun Kisa Siireli Bellek) ile siniflandirmis ve
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siniflandirma sonucuna gore 6nerdigi yontemin verimli oldugu
ortaya koymustur (Dudak, 2020).

Lamsiyah ve dig. yapay sinir ag1 temelli ¢ikarim tabanli
tek dokiiman Ozetleme ile ilgili bir yontem Onermislerdir.
DUC-2002 wveri setinin kullanildigi ¢alismada metnin
ilk sayisallastirma asamasinda kelimelerin sirasinin  ve
anlaminin goz ardi edilmesi konusundaki eksikligi gidermeye
caligmuglardir. Ileri beslemeli yapay sinir ag1 kullandiklari
modelde On isleme yapmis ve dokiiman igerisindeki metni
climlelere ayirmiglardir. Ardindan NLTK (Natural Language
Toolkit) kiitiiphanesini kullanarak ciimleler icerisindeki tiim
kelimeleri kiiciik harflere cevirmis ve oOzel karakterler ile
gereksiz metin pargalarini temizlemislerdir. Climle bazli vektor
ile dokiiman bazli vektorlerin olusturulmasi sonrasinda ciimle
bazli vektor ile dokiiman vektdriiniin ¢arpimi ve farklarinin
mutlak degerlerinin alindig: iki farkli eslestirme operasyonu
kullanilmiglardir. Ciimlelerin puanlanmasinda kullandiklar
ileri beslemeli yapay sinir aginda ii¢ gizli katman i¢in ReLu
aktivasyon fonksiyonu, ¢ikis katmani i¢in Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu, kayip fonksiyonu igin binary cross-entropy
kullanmisglardir. Ortaya ¢ikan 6zet ¢calismasini degerlendirmek
icin  ROUGE metrigi kullanmislardir.  Degerlendirme
sonucunda onerdikleri yontemin literatiirde siklikla kullanilan
sekiz yonteme gore daha basarili sonuglar verdigi gérmiislerdir
(Lamsiyah, E1 Mahdaouy, El Alaoui, Espinasse, ve Ezziyyani,
2020).

Ugkan c¢ikarim tabanli ve denetimsiz iki farkli yontem
onermistir. Onerdigi yontemleri graf tabanli hazirlamistir.
Metni temsil edilen parcalar i¢in normalizasyon islemi,
kiimeleme algoritmast ve agirliklandirma  yontemini
kullanmigtir. Merkezilik degerlerine bagli olarak climlelerin
Ozet boliimiinde yer almasina karar vermistir. Ayrik olarak
degerlendirilen kiimeleme disindaki pargalarin 6zet igerisinde
yer almamasi saglamistir. Yapilan ¢aligmayr DUC-2002 ve
DUC 2004 veri setleri tizerinde ROUGE metrigi ile test etmistir.
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Degerlendirme sonucunda oOzellikle 200 ve 400 kelimelik
6zetlerde iyi sonuglar almistir (Ugkan, 2020).

Xie ve dig. metin O0zetleme i¢in yapay sinir ag1 modelini
kullanmuslardir. Dogal Dil Isleme alaninda sik¢a kullanilan
self-attention (6z-dikkat) modelini temele alan bir yontem
onermislerdir. Yontem kapsaminda mevcut self-attention (6z-
dikkat) yapisina sarth durum mekanizmasini eklemislerdir.
Yontem kapsaminda parametre durumundaki metinlerin
parametre ile sonu¢ kisimlarinda eslesme durumlari igin
puanlama yapmuslardir. Mevcut self-attention (6z-dikkat)
yapilarindan farkli olarak capraz bir bilesen uygulamislardir.
Verilen bir parametre {izerinden, Once c¢apraz bilesen
dogrultusunda bagimlilik puani hesaplanmis ve 6l¢eklendirme
yapmislardir. Sonrasinda bu 6l¢ek iizerinden self-attention (6z-
dikkat) yapisin1 uygulamislardir. Bu sekilde kosul baglaminda
iligkili parametrelerin se¢imi miimkiin olmaktadir. Calismanin
0zglin olan diger yapisi ise yontemde bagimlilik kisminin
hem yerel hem de genel diizeyde erisilebilir olmas1 sebebiyle
avantajli durumda olan kismm hemen segilebilmesidir.
Geleneksel yontemde bu iki bilgi i¢in iki farkli modiiliin
tasarlanmasi gerekmektedir. Degerlendirmelerde sorgu tabanli
yontemin diger yontemlere gore basarili sonuclar tirettigini
gozlemlemislerdir (Xie, Zhou, Mao, ve Chen, 2020).

Xu ve Lapata sorgu temelli ¢oklu dokiiman Ozetleme
yaklagimi kullanmislardir. Sorgu ile bilgi elde etme yontemi
icerisinde uzak denetimden yararlanmislardir. Sorgu ile elde
edilen sonuglarin ilgi diizeylerini tespit etmek i¢in genelden
Ozele yaklasim kullanan bir model sunmuslardir. Tahmin
mekanizmasi iizerinden Ozette hangi boliimlerin yer almasi
gerektigini ¢ikarmiglardir. Tahmin mekanizmasina ek olarak
calismanin 6zgiinliglini ortaya ¢ikaran egitilebilir bir kanit
bulma katmani eklemislerdir. Bu katman anlamsal iliskileri
de kullanarak nihai olarak 6zete eklenecek metin pargalarimi
belirlemistir. Bu kisim ciimle tabanli ya da paragraf tabanli
calismaktadir. Cikarim tabanli yontem kullanmigslardir.
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Geleneksel yontemler tizerindeki sorgu tabanli calismalar Terim
Frekansi / Ters Dokiiman Frekansi kullanirken bu yontemde
merkezilik dogrultusunda soruya en iyi cevabi verme ve bunun
tahmin-kanitlayic1 modelle sunulmasi bu g¢alismay1 6zgiin
kilmigtir. Gelistirme siirecinde DUC-2005 veri seti, egitim ve
test asamasinda DUC-2006 ve DUC-2007 veri setleri tizerinde
calisma yapmuslardir (Xu ve Lapata, 2020).

Yang ve dig. PGAN-ATSMT isminde bir yap1 dnermislerdir.
Bu yap1 kapsaminda dilbilgisi kurallarina uygun ana dokiiman
icerisindeki dnemli bilgilerin elde edilirken yliksek performans
kazanci saglanacagini vurgulamiglardir. Soyutlama tabanli
Ozetleme teknigini kullandiklar1 ¢alismada ilk olarak olasilik
tabanli tiretken ¢ekismeli bir ag modeli sunmuslardir. Ayirt
edici modeli temsilen D, iiretken modeli temsilen G modelini
olusturmuslardir. Cekismeli 6grenme yolu ile birlikte iki
modelin birlikte egitilmesi gerceklesirken G modeli girdi
tizerinden bir metnin Ozetini ¢ikarmistir. G modeli iiretilen
Ozet ve ana metin lizerinde calisarak rekabetgi bir yontem
ile G modelinin en iyi Ozeti olusturmasimi saglamistir. Bu
asama sonrasinda Long Short-Term Memory (Uzun Kisa
Siireli Bellek) kod ¢oziicliyli kullanarak kategorilendirme
islemini gergeklestirmis, ardindan s6zdizimi olusturmay1
tamamlamiglardir.  Eksik ciimleler, yinelenen kelimeler
ve bilgilerin atilmasint bu asamada gergeklestirmislerdir.
Onerilen yontem CNN/Daily Mail ve Gigaword veri setleri
tizerinde ¢alistirilmis ve ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L
metrigini kullanarak yaptiklar1 degerlendirme sonucunda
alaninda benzer ¢alismalara gore olumlu yonde bir basari elde
etmislerdir (Yang, ve digerleri, 2020).

Bu tez calismasi kapsaminda Tiirkge dilinde yazilmis
metinler izerinde 6zetleme calismas yiirtitiilmiistiir. Yiirttiilen
caligmada Tiirk¢e dilinin sondan eklemeli bir dil olmas1 ve
kok bulmanin zor olmasi gibi durumlar degerlendirilmistir.
Literatiirde yapilan c¢aligmalarda hemen hemen tiim diller
icin gecerli olabilecek yontem ve algoritma kullanilirken, tez
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kapsaminda onerilen biiyiik tinlii uyumu, kii¢iik tinli uyumu
ve her iki yontemin birlikte kullanildig1 hibrit yontem deneysel
calisma kapsaminda yiritilmustir. Strecte iki kuralin
Tiirk¢e diline 6zgili kurallar barindirmasi ve bir kelimenin
6z Tirkge nitelikte olup olmadigina karar verilirken ilk yol
olmasi bakimindan kullamimi degerlendirilmistir. Onerilen
yontemlerin literatiirde bulunan sekiz farkli yOntemle
karsilastirmasi yapilmis ve bu yontemlere gore daha fazla
basar1 elde edilmistir. Ciimle uzunlugu, ilk climle, son ciimle
gibi literatiirde bulunan yontemler Tiirkce diline 6zgii nitelikte
bir unsur barindirmadigindan, bu yontemlerin kullanimi dile
0zgli olmayan bir ¢alisma niteliginde olacaktir. Tez kapsaminda
onerilen yontemler Tiirk¢e diline 6zgii olup literatiire katki
saglayacaktir.



BOLUM 3.

OTOMATIK METiIN OZETLEME

Biiyiik capta sayilabilecek belgelerin insanlar tarafindan
okunmas1 ve Ozetlenmesinin uzun zaman almasi ve yorucu
olmasi sebebiyle metin 6zetleme ¢aligmalar yiiriitiilmektedir.
Metin 6zetlemenin genel amaci ana kaynak olarak nitelendirilen
dokiimanin 6nemli noktalarmin kaybedilmeden kisa bir tiiriintin
olusturulmasidir. Joshi otomatik metin 6zetleme caligmasini,
biiylik hacimdeki dokiimanlarin daha kiigiik hacimli bir tiirtinii
elde etmek icin gergeklestirilen Dogal Dil Isleme dali olarak
tamimlanmistir (Joshi, Fidalgo, Alegre, ve Fernandez-Robles,
2019).

Otomatik metin O0zetleme calismasi 6zetlenecek dokiiman
sayisi, Ozet tiiri ve Ozet icerigi noktalarinda alanlara
ayrilmaktadir. Bu ayrim Sekil 1’de sunulmustur.

Tek Belgeli

AN /

Dokiiman sayisina bagh
olarak

|

ozeltiune Otomatik Metin Ozetleme zetlcaizine
bagl olarak bagh olarak

Alana Ozgii Sorgu Bazl & o U
CIkarlm Taba"h

Sekil 1. Otomatik Metin Ozetleme Tiirleri
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3.1. Kaynak Cesitliligine Bagh Ozetleme
Otomatik metin 6zetleme islemi dokiiman sayisina baglh
olarak tek belgeli ve ¢ok belgeli olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.

3.1.1. Tek belge ozetleme

Tek belge 6zetlemede yalnizca tek bir dokiimanin 6zetleme
calismasina odaklanilmaktadir. Tez ¢alismasi kapsaminda elde
edilen haber metinlerinin olusturuldugu veri seti bu yapidadir.

3.1.2. Cok belgeli 6zetleme

Cok belgeli 6zetlemede en az iki dokiiman igeren bir
dokiiman kiimesi lizerinde 6zetleme ¢alismasi yiiriitiilmektedir.
Bu dokiimanlar genellikle benzer konu igeriklerinin farkl yazar
ya da kurumlar tarafindan kaleme alindigi, farkli kaynaklardan
beslenerek konuya dair 6zetin ¢ikarilmasini saglar.

3.2. icerige Bagh Ozetleme

Otomatik metin 6zetleme isleminde olusturulan 6zetlerin
icerigine bagli olarak alana 6zgii 6zet, sorgu bazli 6zet ve genel
Ozet olmak iizere ii¢ farkli ayrim bulunmaktadir.

3.2.1. Alana dzgu 6zetleme

Alana 0zgii 6zet icin belirli bir alan {izerinde yazilmis bir
dokiimanin 6zetlenmesi yiiriitiilmektedir. Diger tiirlerden farkli
olarak bu alan i¢in 6nemli kavramlarin belirlenmesi ve alana
ozgii baz1 6zellestirme calismalarini da igermektedir. Ornegin
niikleer enerji konusunda bir dokiimanin 6zetlenme stirecinde
alana 0zgli kavramlarin belirlenmesi, bu alana 6zgii bazi
Ozellestirme ¢alismalari da yapilabilmektedir.

3.2.2. Sorgu bazh 6zetleme

Sorgu bazli 6zetlemede son kullanici tarafindan {iretilen
ya da iletilen sorgular dogrultusunda 6zet olusturulmaktadir.
Bu sorgular 6nceden yapilandirilmig sabit nitelikteki sorgular
olabilirken, kullanicilarin ~ 6zellestirebildigi  yapilari  da
kapsayabilmektedir.



TURKGE METINLERDE OTOMATIK OZETLEME ‘ 45

3.2.3. Genel ozet

Genel Ozet ise herhangi bir ek bilgi olmaksizin (alana
0zgli durum, sorgu vb.) dokiimanin O6zetlenmesi islemidir.
Bu yontemde metin igerisindeki bilginin genel hatlariyla
Ozetlenmesi amacglanmaktadir.

3.3. Coziim Stratejisine Gore Ozetleme

Otomatik metin 6zetlemede firetilen Ozetin tiiriine gore
soyutlama tabanli ve ¢ikarim tabanli olmak iizere iki farkli 6zet
tiirii bulunmaktadir.

3.3.1. Soyutlama tabanh metin 6zetleme

Bu 0zet tiiriinde dokiimandaki genel kapsama bagli olarak
yeni kelime ve climle temsilleriyle 6zet olusturulur. Yeni
bir temsil islemi oldugundan dilbilimsel agidan zorluklar
bulunmakta ve zor bir gorev olarak nitelendirilebilir. Nitekim
insanlar bir metni okurken igerikte bulunan ifadelerin neden-
sonug iligkilerini 6ziimser, bunu bagka bir kisiye sozlii olarak
anlatmak ya da yeniden kaleme almak istediklerinde bu
neden sonu¢ baglaminda yeni kelime ve ciimleler ile ifade
etmeye calisirlar. Genel olay ve konu oOrgiisiinii bozmadan
yapilan bu dzetleme soyutlama tabanli 6zetleme ile paralellik
gostermektedir.  Soyutlama tabanli  Gzetleme insanlar
tarafindan olusturulmus dogal goriinimlii 6zet olusturmay1
amaclamaktadir (Song, Huang, ve Ruan, 2019). Soyutlama
tabanli Ozetlemede yapisal kisimdan ¢ok anlamsal yapi
kullanilmaktadir. Ozetlemede ilk 6nce dokiiman icerisinde
adlandirilmis varlik niteligindeki kisimlar belirlenir ve bunlar
iizerinde anlamsal iliskiler kurulur. Kurulan bu iliski lizerinden
Ozetleme yapilacak dilin kurallar1 iizerinden yeni kelime
ve climleler ile ifade etme g¢aligmalar yiiriitilir (Yang, ve
digerleri, 2020). Dilin kurallarina tam anlamiyla uyulmasi
gerekliliginden, ilgili konunun tam olarak yansitilmasinda
eksikler olabilecegi bu yontemin zorluklarini olusturmaktadir.
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3.3.2. Cikarim tabanh 6zetleme

Cikarim tabanli Ozetlemede dokiimanin kapsamina
en uygun bir alt kiimesi segilir. Bu alt kiime se¢im iglemi
cesitli yontemler ile elde edilmekte ve konunun yeni ciimle
ve kelimeler ile ifadesi olmaksizin gerceklestirildiginden
soyutlama tabanli 6zetlemeye gore daha kolay bir islemdir.
Hali hazirda dogal dile uygun yazilan bir metnin igerisinden
climle ya da climleler alindigindan dogal dile uygunluk gibi bir
durum i¢in ek ¢alismaya ihtiyac yoktur. Bu kolayligindan &tiirii
daha fazla tercih edilmektedir.

Cikarim tabanli 0zetlemede avantajlar oldugu gibi bazi
noktalarda da ¢esitli zorluklar bulunmaktadir. Genellikle uzun
ciimleler ¢ikarim tabanli ciimlelerde en fazla tercih edilen
yapilar olmaktadir. Bunun nedeni uzun climle igerisinde ¢ok
fazla bilginin yer almasi ve ¢ogunlukla bir ciimle ile birkag
climlede ifade edilen yapinin tek climlede yer almasidir. Bu
durum igerisinde gereksiz kelimelerin ya da kelime dbeklerinin
tekrarlanmasiyla bir dezavantaja da doniisebilmektedir.

Tez kapsaminda yapilan deneysel ¢alismalarin tamaminda
tek belgeli, ¢ikarim tabanli ve genel Ozet tiirlinde otomatik
metin 6zetleme ¢aligmasi ylritilmistiir.



BOLUM 4.

YONTEM VE UYGULAMALAR

4.1. Calisma Grubunun Olusturulmasi

Calisma kapsaminda onerilen otomatik metin 6zetleme
yonteminin basariminin degerlendirilmesi i¢in gerekli referans
setlerini olusturmak i¢in bir ¢alisma grubu olusturulmustur.
Calisma grubuiiyelerin veri setinde bulunan haberlerin 6zetleme
caligmasini yliriitmesi i¢in alaninda uzman niteliginde kisiler
secilmistir. Bunun igin Tiirk Dili ve Edebiyati Ogretmeni olan
iki liye, ardindan bir Psikolojik Danisman g¢alisma grubuna
eklenmistir. Uyelere ait bazi1 6zellikler Tablo 1°de sunulmustur.

Tablo 1. Calisma grubu iiye 6zellikleri

Uye Meslegi Yas1 Uzmanhg
- . Tiirk Dili ve
Uye 1 Ogretmen 32 Edebiyati

. o Psikolojik
Uye 2 Ogretmen 29 Danisman

.. o Tiirk Dili ve
Uye 3 Ogretmen 34 Edebiyati

4.2, Veri Setinin Olusturulmasi

Firat Universitesi Biiyiik Veri ve Yapay Zeka Laboratuvari
tarafindan hazirlanan ve igeriginde ulusal haber sitelerinden
derlenen, her bir habere ait baslik, haber igerigi ve anahtar
kelimelerin bulundugu bir veri setinin bir 6l¢egi kullanilmigtir
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(Frrat Universitesi - Biiyiik Veri ve Yapay Zeka Labo, 2015).
Veri seti icerisinden rastgele secilen 215 adet haber tizerinde
calisma yiiriitilmiistiir. Veri setinde bulunan haberler herhangi
bir Onisleme iglemi olmaksizin ciimlelere ayrilmis ve ¢aligma
grubuna ciimle bazinda sunulmustur. Ciimlelere ayirma iglemi
icin NLTK kiitiiphanesi kullanilmis, ancak kiitiiphanenin
sonuglar1 degerlendirildiginde bazi haberlerde hatalar oldugu
tespit edilmistir. Sekil 2’de sunulan 6rnek bir hata igin ek bir
modiil olusturulmus ve bu sorunun 6niine ge¢ilmis ve climleler
dogru sekilde ayrilmistir. Bu oOrnekte ilgili fonksiyonun
climlelere ayirmasi beklenirken, bir ciimlenin “Bursa 1.”
olarak ayrilmasi ve bu metin parcasinin bir ciimle olmamast
yapilan islemde hata olmasina neden olmustur. Bu kapsamda
climle sonlarinin ve bir sonraki ciimlenin baglangicinin tespit
edilmesi i¢in ek bir fonksiyon yazilmis ve bu sorun giderilerek
climleler saglikli bir sekilde ayrilmistir.

Sekil 2. Haberlerin Ciimlelere Ayrilmasindaki Hata

4.3. Web Uygulamasinin Olusturulmasi

Veri seti igerisinde bulunan 215 adet haberin otomatik
metin Ozetleme yoOntemleri ile Ozetlenmesinin ardindan
Ozetin basarimini dlgiimlemek i¢in ¢alisma grubu tarafindan
olusturulan 6zetlere ihtiyag bulunmaktadir. Caligma grubunun
veri seti lizerinde Ozetleme ¢aligmalarini yiiriitmesi ve elde
edilen verilerin iiye bazinda saklanmasi i¢in bir web uygulamast
hazirlanmigtir. Calisma grubu tliyeleri her bir haberin 6zetleme
calismasi igin etiketleme calismasi yiiriitmiistiir. Uyeler Sekil
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3’te sunuldugu iizere giris islemlerini kendilerine verilen
kullanici ad1 ve sifre ile gergeklestirmislerdir.

CIKARIM TABANLI OZETLEME SISTEMI
ETIKETLEME UYGULAMASI

Sekil 3. Web uygulamasi kullanici giris modiilii

Uygulamaya giris yapildiktan sonra grup iiyesinin hangi
haberleri 0Ozetledigi veri tabani iizerinden okunmakta ve
etiketleme isleminin yapilmadigi kontrol etmekte ve siradaki
haber kullaniciya sunulmaktadir. Sekil 4’te sunulan modiilde
kullanic1 ozette yer almasi gerektigini disiindiigii ciimleyi
secerek iglemi tamamlayabilmektedir. Bu kisimda kullanicilara
bir 6zet orani kisitlamasi getirilmemis olup, 6zet oraninin haber
0zelinde degerlendirmesi gerceklestirilmistir.

Ozetleme Calismasi

Sekil 4. Web uygulamasi 6zetleme (etiketleme) modiilii
Kullanicilarin tiim segimleri islem bazinda veri tabaninda

saklanmis ve sonrasinda veri seti lizerine eklenmistir. Sekil 5°te
sunulan veri tabani yapisinda veri setinde bulunan haberler,
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haberlere ait climleler ve kullanicilarin 6zet kismi igin sectikleri
climleler saklanmustir.

Thi_Contents (GoldSummarizerUsr) * Thl_ContentSentences (GoldSummarizerUsr) *
¥ Contessil ¥ Contentlenbenceill

Conbent Texi s e | Centernll
Indctive Sentenceled
Createdliate Iehetoe

Coeabed{labe

£
[}

; i
Thi_UserSentences (GoldSummarizerUsr) =
¥ UisiSenbencell
o Vse®
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.‘I'bl_u:qn{GnIdSummlrimrl.I‘r) "
T UieiD
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LheFullName
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Createciliate

Sekil 5. Web uygulamasi veri tabani yapisi

Veri tabanindaki Tbl Contents tablosunda veri setinde
bulunan haberlerin herhangi bir islem uygulanmamis hali
yer almaktadir. Tbl ContentSentences tablosunda haberlerin
climlelere ayrilmis, ancak herhangi bir 6n isleme asamasina
tabi tutulmadigi hali saklanmistir. Burada ContentSentencelD
ile her bir ciimleye niimerik ve benzersiz bir degerin atanmasi
saglanmisti. Tbl Users tablosunda kullanicilarin = web
uygulamasima giriste kullanacaklar1 kullanici adi ve sifre
bilgileri saklanirken, yapilan O6zetleme c¢alismalarinda her
bir kullaniciya ait verinin saklanmasi i¢in UserID isminde
benzersiz bir nimerik deger atanmistir. Tbl UserSentences
tablosunda kullanicinin bir igerik i¢in hangi climleleri se¢tigi
bilgisi saklanmustir.

Tim kullanicilarin etiketleme ¢alismasimin tamamlanmast
ardindan elde edilen sonuglar raporlanmis ve bu veriler
analiz edilmistir. Elde edilen sonuglarin tek bir 6zet kismina
indirgenmesi i¢in ek bir ¢calisma yiiriitiilmiistiir. Bu ¢calismada
Ozetlenen haberlerde ii¢ kullanicinin da segtigi climleler analiz
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edilmis, eger bir haber i¢in ayni 0zet yapilmigsa tek Ozete
indirgenmis, farkli 6zetler i¢in yogunlasilan noktalarda ortak
deger bulunmasi i¢in minimum 6zet climle sayis1 baz alinmis
ve bu climleye ek olarak gelen ciimlelerin metrik iizerinde
degerlendirilmesi saglanmistir. ROUGE metrigi kullanilarak
yapilan bu ¢aligmada ilk elde edilen ortalama ROUGE-1 degeri
tizerinden yapilan degerlendirme sonrasinda her bir ciimlenin
eklenmesi ile ilk oranin ortalama bazda daha iyi sonug¢ verene
kadar ciimle eklenmistir. Genel bir analiz yapildiginda
kullanicilarin  birbirlerinden ¢ok farkli oranda Ozetleme
yapmadiklar1 gézlemlenmis ve belirtilen bu ek calisma veri
setinin kii¢lik bir kismina uygulanmstir.

Veri setine son referans 6zet ve bu ozetin igerdigi ciimle
sayisi eklenerek veri seti 6n isleme agamasina hazirlanmstir.

4.4. On isleme Oncesi Analiz

Veri setinde bulunan haberler 6n isleme 6ncesinde kelime
ve climle bazinda analiz edilmistir. Sekil 6’da sunulan kelime
frekans grafigi incelendiginde baz1 durak kelimelerin yogun
oldugu gozlemlenirken, bunun diginda var olan kelimelerin
veri setinin haber metinleri icermesi sebebiyle yogun oldugu
cikarimi yapilmistir.
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Sekil 6. On isleme Asamasi Oncesinde Kelime Frekans Grafigi
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Sekil 7°de sunulan durak kelime frekans grafiginde climleye
anlam katmayan ya da sik tekrarlanmasinin terim frekansi
Ozetleme i¢in yanlig yonlendirme igerecek kelimelerin analizi
sunulmustur. Bu kelimelerin bagla¢ ve zamir tiiriinde agirlikl
oldugu gozlemlenmistir. Durak kelimelerin tespitinde NLTK
kiitiiphanesi kullanilmigtir. Bu kelimeler 6n isleme asamasinda
saf dis1 birakilmistir.

10000
9000
8000
7000
6000
5000
4000
3000
2000

0
da de cok

ve ile icin bu

o

ise daha en

Sekil 7. Durak Kelime Frekans Grafigi

Veri setinde kaliplagmis ifade ve ardisik siklikla kullanilan
yapilarin tespiti icin n-Gram modeli kullanilmigti. Bu
kapsamda veri seti lizerinde asagida sunulan Sekil 8 ve Sekil 9
grafiklerinde bulunan bigrams ve trigrams grafikleri iizerinde
yapilan incelemelerde haberin isaret edilme sekline bagl
olarak kalip ifadelerin siklikla kullanildig1 goriilmektedir. Bu
ifadeler durak kelimeler ile karsilastirilmis ve ¢ok fazla ortak
nokta bulunmadigindan ¢alismay1 olumsuz yonde etkileyecek
bir unsur olarak degerlendirilmemistir.
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Sekil 8. Bigrams grafigi
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Sekil 9. Trigrams grafigi

Sekil 11°de bulunan haber ciimle sayisi ve dzet climle sayisi
grafigi incelendiginde haberlerde bulunan ciimle sayilari ile
Ozet climle sayilar1 paralellik gostermektedir. Bu durum haber
metninde yer verilecek ¢ok fazla unsurun oldugu durumlarda
Ozetin de buna bagli olarak genisledigini gostermektedir.
Ozellikle adlandirilmis varlik olarak nitelendirilen kurum,
kurulus, yer, zaman vb. durumlar ilgili haber metninde kritik
o6neme sahip oldugundan bu bilgilerin Gzette de yer almasi
kacinilmaz olacak ve 6zetteki ciimle sayisi artacaktir.
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Haber - Ozet Clmle Sayilan
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Sekil 10. Haber ve insan Ozetlerindeki Ciimlelerin Say1 Yéoniinden
Karsilastirilmasi

4.5. On isleme Calismasi

On isleme asamasinda ilk olarak metin igerisindeki durak
kelimeler c¢ikarilmistir. Bu kelimeler cesitli kiitliphane ve
tclincli parti yazilimlarda her dil i¢in hazirlanmig bir veri
kiimesi iizerinden gergeklestirilmektedir. Bu kelimelere ek
olarak noktalama isaretleri, seslenme ve {inlem igeren kelimeler
de atilmustir.

Kelimeler aldiklar1 ek yapilarma gore gesitli anlam ve
yapisal farkliliklara biiriindiiklerinden kelimelerinin  asil
koklerinin anlam kayb1 olmaksizin tespit edilmesi hem
yapisal hem de anlamsal olarak avantaj saglamaktadir. Kelime
koklerinin tespitine yonelik TRNLP (Github - TRNLP, 2008)
kiitiiphanesi kullanilmastir.

4.6. Degerlendirme Metrikleri

Calisma kapsaminda {iretilen 6zetlerin degerlendirmesi i¢in
ROUGE ve BLEU metrikleri kullanilmistir. ROUGE, 6zetlenen
verilerin orijinal metne ne kadar uygun oldugunu 6l¢mek icin
kullanilan, 6zetler arasinda otomatik degerlendirme saglamak
i¢in gelistirilmis bir kiitiiphanedir (Lin C. , 2004).
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ROUGE-N geri¢agirmayadayali ven-gramkarsilastirmasini
temel alan bir 6l¢tidiir. Bu yontemde verilen bir 6zetin istenilen
0zet degerine uygunlugu n-gram kelimelerinin 6rtiisme oranina
bakilarak belirlenir. Elde edilen f-skoru 0-1 arasindadir, amacina
ulagmis bir 6zetin f-skoru 1’e yaklagmaktadir. ROUGE-N igin
unigram (tekli), bigram (ikili) ve trigram(iiglii) olmak iizere {i¢
farkli varyasyon bulunmaktadir.

Bu c¢alisma kapsaminda ROUGE-1 ve ROUGE-2
kullanilmistir. ROUGE-1 ve ROUGE-2 ile tekli ve ikili
s0z Obeklerinin insan Ozetleri ile daha fazla ortiismesi, tglii
kelimelerin Ortiisme oranmin diger iki yapiya gore daha az
olmasi, ti¢lii yapinin agirlikli olarak zincirleme isim tamlamasi
disinda ¢ok fazla ortiisme saglayamayacag diistiniilmiistiir.

IBM tarafindan onerilen BLEU, sistem ¢iktisinin
benzerligini, ¢evirmenler tarafindan daha 6nce olusturulan “n”
adet referans ¢eviriyle dlger (Papineni, Roukos, Ward, ve Zhu,
2002). Benzerlik, kelime ve deyimleri eslestirerek ol¢iiliir.
Temelde hassas hesaplamaya dayanir. Kesinlik hesaplamasi,
Denklem 4.6.1°de sunuldugu gibi referans ciimle igerisinde
Ozete aday ctimledeki kelimelerin kesisim sayisinin, 6zete aday
climledeki toplam kelime sayisina boliinmesiyle elde edilir.

Ozete aday ciimleds kelimsler N Inzan dzstindeki kelimeler

BLEU = Ozete aday cimledeki toplam kelime sayist (461)

4.7. Cumle Derecelendirme Yontemleri

Calisma kapsaminda ciimlelerin dzette yer alip almamasini
belirlemek ic¢in derecelendirme islemleri uygulanmistir. Bu
yontemlerde geleneksel yontemlerin yani sira literatiire katki
niteliginde olabilecek {i¢ farkli derecelendirme yontemi de
bulunmaktadir.

4.7.1. Terim frekansi yontemi
Metin verileri igerisinde oOzellik ¢ikarimi icin genellikle
bir kelimenin terim siklig1 veya belge siklig1 kullanilir (Azam
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ve Yao, 2012). Terimin ilgili metin icerisinde sik ge¢cmesinin
terimin 6nemli bir unsur oldugu varsayimina dayanan bu
yontemde ilgili kelimelerin gegtigi climlelerin de 6nem derecesi
artmaktadir. Bukapsamdametinigerisinde sik gecen ve herhangi
bir anlama veya katkiya sahip olmayan durak kelimelerin
Onigleme asamasinda climleden ¢ikarilmasi gerekmektedir.
Aksi durumda bu kelimelerin terim frekansi yiiksek olacak ve
bu kelimeler ciimle agirliklandirma asamasinda yanlis sonug
elde edilmesine neden olacaktir.

Veri setinde bulunan haberlerin tamami igin ayrilan
climleler bazinda terim siklig1 islemi uygulanmis ve bu terim
sikliginin tiim haber igerisindeki orani o ciimle i¢in terim siklik
puani olarak belirlenmistir. Tablo 2’de veri setinde bulunan bir
haberin puanlamas1 6rnek olarak sunulmustur.

Tablo 2. Terim Frekansi Yontemi ile Ciimle Derecelendirme Ornek

Verisi

Haber Ciimle Ciimle Terim Frekans1 Puam

No Sirasi

215 0 flh Haydar Paksoy 0.2307

215 1 Pist alanindan 02153
havalana...

215 2 Paksoy ihbar 0.2
iizerine...

215 3 Evli ve 2 ¢cocuk 0.2769
babasi...

215 4 Paksoyun 02153
parasutinun. ..

215 5 Ote yandan 0.2
Paksoyun...

4.7.2. Bashk yontemi

Her bir habere ait baslik kismindaki kelimeler konu
kapsamini genis dl¢lide yansitmaktadir. Bu yontem kapsaminda
basligin ilgili haber climlesine vektorel yakinligi kullanilmistir.

Tiirk¢e i¢in olusturulmus bir BERT modeli iizerinde ilgili
basligin ve referans noktasindaki ciimlenin kosiniis benzerligi
hesaplanmis ve ilgili ciimlenin puani olarak belirlenmistir.
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Tablo 3’te veri setinden bir drnek iizerinde baslik yonteminin
uygulanmasi ile ciimle bazinda elde edilen sonug¢ sunulmustur.

Tablo 3. Bashk Yontemi ile Ciimle Derecelendirme Ornek Verisi

Haber Ciimle Ciimle Bashk

No Sirasi Puam
Ali Haydar Paksoy 41

215 0 Pamukkale... 0,5125

215 | Pist alanindan havalanan 0.5820
Paksoy...

215 2 Paksoy ihbar iizerine olay... 0,5310

215 3 Evli ve 2 ¢ocuk babast 0.4676
oldugu...

215 4 Paksoyun parasiitiiniin ters... 0,5750

215 5 Ote yandan Paksoyun diisme...  0,5412

4.7.3. Anahtar kelime yontemi

Veri seti icerisinde her bir haber i¢in anahtar kelime bilgisi
bulunmaktadir. Kimi haber i¢in tek bir anahtar kelime varken,
konu kapsami genis olan haberler i¢in birden fazla anahtar
kelime bulunmaktadir.

Anahtar kelimeler ¢ogunlukla haberin arama motorlarinda
kolaylikla bulunmasi, bir haberdeki anahtar kelimeden benzer
nitelikteki habere ulasim, kategorik olabilecek haberlerin
etiketlenmesini saglayan yapidir.

Veri seti icerisindeki anahtar kelimeler incelendiginde
ozellikle haber icerikleri ve yer adlarma yonelik yogun bir
kullanim oldugu gozlemlenmistir. Bu kisim igin o6zellikle
derecelendirme yontemlerinden biri olan varlik tespitinin
onemli olacagi ¢ikarimi yapilabilmektedir.

Anahtar kelimeler iizerinde BERT modeli kullanilmis,
climlelerin puanlanmasinda ciimle ve anahtar kelimeleri
arasinda kosiniis benzerligi hesaplanmistir. Tablo 4’te veri
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setinden bir Omek {izerinde anahtar kelime ydnteminin
uygulanmasi ile climle bazinda elde edilen sonug¢ sunulmustur.

Tablo 4. Anahtar Kelime Yontemi ile Ciimle Derecelendirme Ornek

Verisi

Haber Ciimle . Anahtar Kelime
Ciimle

No Siras1 Puam

215 0 flh Haydar Paksoy 0.4961

215 | Pist alanindan 0.5575
havalanan...

215 2 Paksoy ihbar iizerine...  0,4835

215 3 Evli ve 2 ¢cocuk 0.4065
babasi...

215 4 Paksoyun 0,6024
parasiitiinn. ..

215 5 Ote yandan 0,4933
Paksoyun...

4.7.4. Cimle konumu (ilk ciimle) yontemi

Metinde c¢ogunlukla giris climlesi konuya dair 6nemli
ipuclart vermektedir. Bu kisimda yer alan kavram, yer, tarih,
kisi ve zaman bilgisi ilerleyen climlelerde aciklanabilecek
durumdadr.

Metinlerde gelisme ve sonu¢ boliimlerine 151k tutacak ilk
climledeki kelimeler iizerinde BERT modeli kullanilmis,
ctimlelerin puanlanmasinda ilk climle ile kosiniis benzerligi
hesaplanmistir. Tablo 5’te veri setinden bir ornekte ciimle
konumu (ilk ciimle) yonteminin uygulanmasi ile climle bazinda
elde edilen sonu¢ sunulmustur.
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Tablo 5. Ciimle Konumu (ilk) Yontemi ile Ciimle Derecelendirme

Ornek Verisi
Haber No Ciimle Ciimle Ciimle Konumu (ilk)
Sirasi Puam
215 0 Ali Haydar Paksoy 1
215 1 Pist alanindan. .. 0,7897
215 2 Paksoy ihbar... 0,6550
215 3 Evli ve 2 ¢ocuk... 0,7837
215 4 Paksoyun... 0,8084
215 5 Ote yandan. .. 0,8045

4.7.5. Cumle konumu (son ciimle) yéontemi

Son climlenin 6nemli bilgi i¢erdigi varsayimi dogrultusunda
bu cilimlede gegen kelimelerin tim metnin igerisindeki
kelimelerin 6nemli oldugu varsayimi iizerinden ¢alisma
yirttiilmistiir. Bu ciimledeki kelimeler iizerinde BERT modeli
kullanilmis, climlelerin puanlanmasinda ilk ciimle ile kosiniis
benzerligi hesaplanmistir. Tablo 6’da veri setinden bir 6rnekte
climle konumu (son climle) yonteminin uygulanmasi ile ciimle
bazinda elde edilen sonu¢ sunulmustur.

Tablo 6. Ciimle Konumu (Son) Yontemi ile Ciimle Derecelendirme

Ornek Verisi
Haber No Ciimle Ciimle Ciimle Konumu
Sirasi (Son) Puam

215 0 Ali Haydar... 1

215 1 Pist alanindan. .. 0,7897

215 2 Paksoy ihbar... 0,6550

215 3 Evli ve 2 ¢ocuk... 0,7837

215 4 Paksoyun... 0,8084

215 5 Ote yandan. .. 0,8045
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4.7.6. Cumle uzunlugu yontemi

Ciimlelerdeki kelime sayisina bagli olarak yapilan
calismanin kelimenin uzunlugunun da bir etki olabilecegi
varsayimina dayanilarak harf sayis1 yontemi olusturulmustur.
Yontem kapsaminda harfin fazla olmasmin gereksiz kelime
ve tekrarlayici ifadenin olmasimin dezavantaj olusturabilecegi
disiiniilerek bir esik degeri tespit edilmistir.

Esik degeri climlelerdeki harf sayisinin ortalama degeri
tizerinden tespit edilmistir. Bu esik degerinin ¢ok fazla iizerinde
olan climlelerin tekrar olmasi, esik degerinin ¢ok altinda olan
climlelerin kisith bilgi igeriyor olabilecegi varsayimi {izerinden
ilgili haber metni igin istenilen 6zet oraninda ortalama degere
yakin dogrultudaki ciimlelerin 6zet kisminda yer almasi
saglanmistir.

Tablo 7°de veri setinden bir Ornekte ciimle uzunlugu
yonteminin uygulanmasi ile ciimle bazinda elde edilen sonug
sunulmustur.

Tablo 7. Ciimle Uzunlugu Yéntemi ile Ciimle Derecelendirme Ornek

Verisi
Haber No Ciimle Ciimle Ciimle Uzunlugu
Sirasi Puam
215 0 Ali Haydar Paksoy 41...  0,0833
215 1 Pist alanindan. .. 0,1666
215 2 Paksoy ihbar iizerine... 0,25
215 3 Evli ve 2 ¢ocuk babasi... 0,3333
215 4 Paksoyun paragiitiiniin...  0,4166
215 5 Ote yandan Paksoyun... 0,5

4.7.7. Adlandiriimis varlik yontemi

Yontem kapsaminda haber metni igerisinde 6zel isim,
kurum, kurulus, tarih gibi varliklarin yogun kullaniminin haberi
yansitacak dnemli cliimle oldugu varsayimi kullanilmistir.
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Ciimleler icerisinde belirtilen kategorik varliklar tizerinde
tespitler yapilmis ve durak kelime kapsami disinda yogunlukta
olan ctimlelerin agirlig1 artirilmig ve 6zet kisminda yer almast
saglanmistir. Uygulanan yontemde her bir ciimle i¢in belirtilen
nitelikte adlandirilmig varlik sayist bulunmus ve o ctimle igin
adlandirtlmis varlik puani olarak kayit altina alinmistir.

Tablo 8’de veri setinden bir 6rnekte adlandirilmis varlik
yonteminin uygulanmasi ile ciimle bazinda elde edilen sonug

sunulmustur.
Tablo 8. Adlandirilmis Varhik Yontemi ile Ciimle Derecelendirme
Ornek Verisi
Haber No Ciimle Ciimle Adlandirilmis Varhk
Sirasi Puani
Ali Haydar
215 0 Paksoy... 3
215 1 Pist alanindan... 1
215 2 Paksoy ihbar... 1
215 3 Evli ve 2 )
gocuk...
215 4 Paksoyun... 1
215 5 Ote yandan... 1

4.7.8. Tekil-cogul yontemi

Haber metni igerisinde yer alan kelimelerin tekil ¢ogul
ayrimi yapilarak anlam noktasinda ne kadar genis Olgiiye
ulagtigi kontrol edilmistir. Kelime yapisal olarak tekil iken
anlam olarak birden fazla unsuru temsil edebileceginden daha
giicli bir kavram ortaya koymaktadir. Siirli, orman vb. gibi
topluluk isimleri bu yapiya ornek gosterilebilir. Kelimelerin
bu yapist TRNLP kiitiiphanesi yardimiyla sorgulanmis ve
her kelime i¢in 0 ya da 1 olmak {izere bir deger tretilmistir.
Cogul ve topluluk isimleri i¢in 1 degeri iiretilmistir. Uretilen bu
degerler habere ait her bir ciimlenin puani olmustur.
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Tablo 9’da veri setinden bir 6rnekte tekil-cogul yonteminin
uygulanmasi ile climle bazinda elde edilen sonug¢ sunulmustur.

Tablo 9. Tekil-Cogul Yéntemi ile Ciimle Derecelendirme Ornek Verisi

Haber No Ciimle Ciimle Tekil-Cogul
Sirasi Puani

215 0 Ali Haydar Paksoy ’
41...

215 1 Pist alanindan 0
havalanan...

215 ) Paksoy ihbar iizerine 1
olay...

215 3 Evli ve 2 ¢cocuk 0
babast...

215 4 Paksoyun parasiitiiniin 0
ters...
Ote yandan

215 > Paksoyun... 0

4.7.9. Buyik unlii uyumu yontemi

Tiirkee dilinin 6nemli bir 6zelligi, pek ¢ok dilden ayrildigi
inlii uyumudur. Alfabede bulunan sekiz adet {inlii harfin
kelimenin ilerleyen hecelerindeki yerlesiminde biiyiik tinlii
uyumu kurali aranmaktadir. Unlii harflerin kalinlik-incelik
bakimimdan benzesmesi anlamina gelen bu kural Tiirk¢e’de
kelimeye gelecek ek yapisinin sekillenmesi noktasinda énem
arz etmektedir. Yalin halde ya da ekler ile zenginlestirilmis
kelimelerin ilk hecede bulunan iinlii harfin tagidigi kalinlik-
incelik durumu sonraki hecelerde de ayni sekilde devam
etmesi kuralidir (Nakiboglu, 2007). Bu kural i¢in bazi istisnai
durumlar da bulunmaktadir (Tiirk Dil Kurumu, 1932).

a) Tiirkce olmasina karsin biiyiik iinlii uyumuna uymayan
istisnai kelimeler vardir. (sisman, anne, elma, dahi,
hangi, hani, inanmak ...)

b) Alint1 kelimelerde bu kural aranmaz (pehlivan, selam,
tiyatro ...)



TURKGE METINLERDE OTOMATIK OZETLEME ‘ 63

c) Bitisik halde yazilan birlesik kelimelerde bu kural
aranmaz (bilgisayar, ¢ekyat ...)

d) Bazi ekler bu kurala uymaz (-gil, -leyin, -yor, -ki ...)

Bunun gibi istisnai durumlar disinda bir kelimenin Tiirkge

olup olmadigmin kontroliinde veya sonrasinda gelecek ekin
ses uyumu i¢in bu kural uygulanir.

Tez caligmasi kapsaminda geleneksel yontemlere ek olarak
onerilen yontemlerden ilki olan biiyiik tinlii uyumu ile her bir
cimledeki kelimelerin bu kurala uyup uymadiklar1 kontrol
edilmistir. Kurala uyan kelimelerin sayist o ciimlenin puanini
belirlenmistir. Tablo 10°da veri setinden bir 6rnekte biiyiik tinlii
uyumu yonteminin uygulanmasi ile climle bazinda elde edilen
sonu¢ sunulmustur.

Tablo 10. Biiyiik Unlii Uyumu Yéntemi ile Ciimle Derecelendirme

Ornek Verisi
Haber No Ciimle Ciimle Biiyiik Unlii Uyumu
Sirasi Puani
Ali Haydar
215 0 Paksoy... 10
215 1 Pist alanindan. .. 9
215 ) ?akspy ihbar 3
iizerine. ..
215 3 Evlive 2 ¢ocuk... 12
215 4 Paksoyun... 8
215 5 Ote yandan. .. 7

4.7.10. Kiiciik iinlii uyumu yontemi

Bir kelimenin 6z Tiirkce olup olmamasma dair istisnai
durumlar diginda biiyiik tinlii uyumu sonrasinda kii¢iik tinlii
uyumu kontrol edilmektedir. Diizliik-yuvarlaklik kurali
olarak da adlandirilan bu uyumda aranan kurallar sunlardir
(Nakiboglu, 2007) :
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a) Sozciiglin herhangi bir hecesinde diiz unlii (a, e, 1, 1)
varsa sonraki hecelerinde de diiz {inlii bulunmalidir.

b) So6zciigilin herhangi bir hecesinde yuvarlak {inlii (o, 6, u,
i) varsa sonraki ilk hecede genis diiz (a, ¢) ya da dar
yuvarlak (u, i) bulunmalidir.

Diiz iinlii kurali dogrultusunda bir diiz {inlii sonrasinda
tim hecelerde diiz tinli bulunmasi gerekmektedir. Ancak
yuvarlak tnlii kuralinda her hece kendinden bir sonraki tinlii
ile karsilastirilir. Bu kural igin biiyiik {inlii uyumundaki gibi
bazi istisnai durumlar bulunmaktadir. Baz1 ekler kiiciik tinlii
uyumunu bozmaktadir (-gil, -mtirak, -ki, -yor). Baz1 kelimeler
(kavuk, kavun, ¢amur ...) bu kurala uymamaktadir (Tiirk Dil
Kurumu, 1932)

Geleneksel yontemlere ek olarak onerilen yontemlerden
ikincisi olan kii¢lik tinlii uyumu ile her bir ctimledeki kelimelerin
bu kurala uyup uymadiklar1 kontrol edilmistir. Kurala uyan
kelimelerin sayis1 o ciimlenin puanini belirlenmistir. Tablo
11°de veri setinden bir drnekte kiiciik iinlii uyumu ydnteminin
uygulanmasi ile ciimle bazinda elde edilen sonug¢ sunulmustur.

Tablo 11. Kiiciik Unlii Uyumu Yéntemi ile Ciimle Derecelendirme

Ornek Verisi
Haber No Ciimle Ciimle Kiic¢iik Unlii Uyumu
Sirasi Puam

Ali Haydar
215 0 Paksoy... 7
215 1 Pist alanindan... 4
215 ’ {’aks.oy ihbar 9

iizerine...
215 3 Evli ve 2 ¢ocuk... 8
215 4 Paksoyun... 4

215 5 Ote yandan. .. 3
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4.7.11. Biyiik ve kiiciik iinliit uyumu (hibrit) yontemi

Biiyiik iinlii uyumu ve kiiciik tinlii uyumu kurali birlikte
uygulanarak climledeki kelimelerin hem biiyiik hem de kii¢iik
iinlii uyumuna uyup uymadiklart kontrol edilmistir. Her iki
kurala uyan kelimelerin sayis1 bu yontem dahilinde ilgili
climlenin puani olmustur.

Tablo 12’de veri setinden bir 6rnekte biiyiik ve kiiciik tinlii
uyumu yonteminin uygulanmasi ile climle bazinda elde edilen
sonu¢ sunulmustur.

Tablo 12. Biiyiik ve Kiiciik Unlii Uyumu (Hibrit) Yontemi ile Ciimle
Derecelendirme Ornek Verisi

Haber No Ciimle Ciimle Biiyiik ve Kiigiik Unlii
Sirasi Uyumu Puani
215 0 Ali... 6
215 1 Pist... 4
215 2 Paksoy... 6
215 3 Evlive2... 7
215 4 Paksoyun... 4
215 5 Ote... 2

4.8. Ciimle Derecelendirmelerinin Birlestirilmesi

Literatiirde mevcut bulunan sekiz yontem ve tez kapsaminda
Onerilen iic yontem olmak tizere toplamda 11 yo6ntemin
uygulanmasi ile elde edilen ciimle puanlarina her bir yonteme
dair veriler kendi icerisinde olmak {izere normalizasyon islemi
uygulanmisti. MinMax Scaling yontemi ile veriler 0 ile 1
arasinda olmak tiizere Olgeklendirilmistir (Yavuz ve Deveci,
2012). Olgeklendirme sonrasinda haberlere iliskin her bir
climleye ait ti¢ farkli climle puani olusturulmustur. Bunlardan
ilki tamamen literatiirde bulunan yontemler ile elde edilen
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sekiz puanin aritmetik ortalama ile elde edilmesiyle, ikincisi
yalnizca tez kapsaminda Onerilen {i¢ yontem ile elde edilen
puanlarin aritmetik ortalama ile elde edilmesiyle ve tiglinciisii
ise hem literatlirdeki yontemlerin hem de 6nerilen yontemlerin
birlikte degerlendirildigi ve aritmetik ortalama ile elde edildigi
puanlama sistemidir.

4.9. Ozet icin Ciimle Secimleri

Ug farkli ciimle derecelendirme puami iizerinden haber
metinlerinde 6zete dahil edilecek climleler belirlenmistir.
Burada dncelikle habere ait her ciimlenin puani ii¢ farkli yontem
icin en yliksekten en diisiige dogru siralanmistir. Bu siralama
sonrasinda haber igerisinde ilgili ciimlenin yerinin dnemli
oldugu ve 6zet kisminda da bu siraya gore tekrar diizenlenmesi
gerektiginden bunun i¢in bir siralama index bilgisi eklenmistir.
Ikinci asamada insanlar tarafindan olusturulan dzetlerden elde
edilen 6zet orani ve climle sayisi bilgisi alinmis ve ilgili haber
icin Ozette yer alacak climle sayis1 kadar Ozete aday climle
alimmistir. Alinan ciimleler daha sonra index bilgisi kullanilarak
ana metindeki siralamaya uygun olarak tekrar siralanmistir.
Buradaki siralamanin tekrar yapilmasinin amaci haberdeki
giris, gelisme ve sonug odaginda belirli bir akigin 6zet kisminda
da yer almasim saglamaktir. Ug kategoride elde edilen 6zetler
icin sonrasinda degerlendirme islemleri uygulanmstir.

4.10. Ozetlerin Basar Degerlendirmesi

Tez kapsaminda yiriitillen ¢ikarim tabanli otomatik metin
Ozetleme g¢alismasi igin literatiirde bulunan sekiz yontem ve
Onerilen ti¢ farkli yontemin cesitli 6zet oranlar1 kullanilarak
ROUGE ve BLEU metrikleri ile degerlendirmeleri
gergeklestirilmistir.

Terim frekansi yonteminde en biiyilik artis ivmesinin tim
metriklerde %20 6zet orani ile %30 6zet oran1 arasinda oldugu
gozlemlenmistir. Bu orandan sonra o6zette yer alacak miktar
artsa da haber metninde 6nemli sayilabilecek terim sayisi
olay kapsami disina ¢ikmadigi icin yiiksek ivmeli bir artig
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gerceklesmemistir. BLEU metrigi ile elde edilen sonuglar da
%20 Ozet orani ile %30 6zet orani arasinda en yiiksek ivmeli
artis gozlemlenirken, bu artis hiz1 diger oranlarda daha yavas
gerceklesmistir. Terim frekansi yontemi ile oransal Ozet
degerlendirmesine iliskin sonuglar Tablo 13’te sunulmustur.

Tablo 13. Terim Frekans1 Yontemi ile Oransal Ozet Degerlendirmesi

Ozet ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE

Oram  1-F 1-K 1-G 2F 2K 2G BLEU
20 %396 %9931 %2539 %3837  %97.97 %2453 %6

30 %5461 %9793 %3872 %5303 %9585 %3749  %l7
40 %6251 %9597 %4727 %6053 %93,51 %4565 %26
50 %6887  %92,63 %5593 %6644 %89,77 %5382 %36
60 %738 %8783 %6467 %7091 %8462 %6203 %46

Baslik oOzelligine temelde terim frekansi yontemi ile
paralellik gostermektedir. Dolayisiyla elde edilen sonuglarin
terim frekansi ile benzer olmasi beklenmektedir. Metni ifade
etmek adina baslikta 6zellestirilmis kelimeler bulunmaktadir.
Bu kelimeler genellikle adlandirilmis varliklari da igermektedir.
Baslik yontemi ile oransal 6zet degerlendirmesine iliskin
sonuclar Tablo 14’te sunulmustur.

Tablo 14. Bashk Yéntemi ile Oransal Ozet Degerlendirmesi

Ozet ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE

Oram  1-F 1-K 1-G 2-F 2-K 2-G BLEU
20 %39,65 %99,7 %25,41 %38,32  %98,11 %24,49 %06
30 %54,92 %99,51 %38,72 %5342 %97,51 %37,57 %17
40 %63,35 %99.43 %4726 %61,86  %97,6 %46,05 %25
50 %71,47 %99,36  %56,62  %70,11 9%97,81 %55,45 %35

60 %79,78  %99,29  %67,28  %78,63  %98,05 %66,23 %46
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Anahtar kelime yontemi kelime frekansi ve baslik 6zelligi
ile yapisal benzerlik i¢erdiginden yakin sonuglar elde edilmistir.
Anahtar kelime yontemi ile oransal 6zet degerlendirmesine
iligkin sonuglar Tablo 15°te sunulmustur.

Tablo 15. Anahtar Kelime Yontemi ile Oransal Ozet Degerlendirmesi

Ozet ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE

Oram  1-F 1K 1-G 2F 2K 2-G BLEU
20 %3886 %99,69 %2479 %3765 %9838 %2394 %6

30 %5378 %9946 %366 %5252 %9792 %3669 %16
40 %6207 %9938 %4591 %6085 %9799 %449l %23
50 %7022 %9932 %S5,13  %69,13 %9817 %5418 %33
60 %7868 %9926 %6581 %779 %9835 %6498 %44

Ciimle konumu (ilk) 6zelliginde her 6zet orani i¢in dengeli
bir artiy gdzlemlenmistir. {lk ciimlede belgeyi yansitacak
bilgilerin kisitli olmasi sonuglara yansimigtir. Ciimle konumu
(ilk) yontemi ile oransal 6zet degerlendirmesine iliskin sonuglar
Tablo 16’da sunulmustur.

Tablo 16. Ciimle Konumu (ilk) Yontemi ile Oransal Ozet

Degerlendirmesi
Ozet ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE BLEU
Oram  1-F 1-K 1-G 2-F 2-K 2-G
20 %37,14  %94,69 %23,81 %35,09 %91,36 %322,42 %05
30 %49,17  %88,45 %3494  %46,05 %83,45 %32,64 %15
40 %356,95 %88,04  %43,01 %53,72 %83,43 %40,5 %23
50 %64,29  %87,66  %51,77  %61,16 %83,62 %49,18 %32

60 %71,42  %86,97 %614 968,51 %83,56 %58,85 %42
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Ciimle konumu (son) yonteminde &zellikle %20’lik oran
i¢in diigiik bir oran gézlemlenmistir. %30’luk orandan itibaren
dengeli bir artis gdzlemlenmistir. Diisiik orandaki 6zette son
ctimledeki kelimelerin baglamsal olarak igerigi yansitmadaki
eksikligi bu dezavantaji olusturmustur. Ciimle konumu (son)
yontemi ile oransal 6zet degerlendirmesine iliskin sonuglar
Tablo 17°de sunulmustur.

Tablo 17. Ciimle Konumu (Son) Yontemi ile Oransal Ozet

Degerlendirmesi
Ozet ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE BLEU
Oram 1-F 1-K 1-G 2-F 2-K 2-G
20 %26,37 %83,54 %16,44 %?23,78 %77,5 %14,80 %3
30 %52,27 %99,61 %36,35 %50,35 %96,7 %34,95 %14
40 %356,92 %99,57 %40,95 %54,99 %96,8 %39,49 %23
50 %61,45 %99,52 %45,84 %359,55 %96,93 %44,36 %34
60 %66 %99,48 %51,16 %64,16 %97,07 %49,69 %46

Ciimle uzunlugu yontemine iliskin sonuglar incelendiginde
Ozetleme oram1 arttikca dengeli bir artisin  oldugu
gozlemlenmistir. Ciimle uzunlugu yontemi ile oransal Ozet
degerlendirmesine iligkin sonuglar Tablo 18’de sunulmustur.

Tablo 18. Ciimle Uzunlugu Yéntemi ile Oransal Ozet Degerlendirmesi

Ozet ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE

Oram  1-F 1-K 1-G 2-F 2K 2-G BLEU
20 %3478 %999 %2124 %2913 %9667 %1729 %l

30 %4817 %9987  %32,03 %4156 %9525 %2682 %S5

40 %5249 %9987  %36,03 %4573 %9508 %3046 %Il
50 %6037 %9965 %4378 %5692 %9452 %4119 %31

60 %74,87 %99,85 %60,3 968,09 %94,5 %353,6 %41
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Adlandirilmig varlik yonteminde O6zet orani arttikca
sonuclarda dengeli bir artis gozlenmistir. Haberlerde bu
kelimeler fazla sayida bulundugundan, 6zet orani arttikca
metrikler ile elde edilen degerler de artmaktadir. Adlandirilmig
varlik yontemi ile oransal &zet degerlendirmesine iligkin
sonuclar Tablo 19°da sunulmustur.

Tablo 19. Adlandirilms Varhk Yéntemi ile Oransal Ozet

Degerlendirmesi
Ozet ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE o, oo
Oram  1-F 1-K 1-G 2-F 2-K 2-G
20 %A44,60 %9964 %2944 %4328  %98,10 %2848 %l
30 %5925 %9943 %4295  %57,65  %97,33 %4170 %S5
40 %67,09  %99,37  %S51,34 %6544  %97,35 %4998  %l1
50 %7448 %9931 %6029 %7290  %97,50 %5893 %31
60 %81,89 %9924 %70,19  %80,52 %9775 %6894 %41

Haberdeki kelimeler yapisal olarak tekil, anlamca birden
fazla unsuru temsil edebilir. Ozet oranlarma gore yapilan bu
degerlendirmede sonuglarin dengeli bir sekilde 6zet oranina
bagl olarak arttigr gézlemlenmistir. Tekil-gcogul yontemi ile
oransal 6zet degerlendirmesine iligkin sonuglar Tablo 20°de
sunulmustur.

Tablo 20. Tekil-Cogul Yontemi ile Oransal Ozet Degerlendirmesi

Ozet ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE

Oram  IF 1-K 1-G 2F 2K 2G BLEU
20 %3673 %99.63 %2311 %3554 %9828 %223 %4

30 %5132 %9939 %3538 %5028 %9822  %34,57 %13
40 %59.64 %9933 %4335 %S8TI %984 %4258 %20
50 %6792 %9928 %5243 %6T1T %986 %SLT5 %30

60 %76,82 %099,24 %63,35 %76,23  %98,7 %62,77 %41
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Biiyikk iinlii uyumu yontemine iliskin oransal ozet
calismasinda  sonuglarin  dengeli  bir sekilde arttigi
gozlemlenmistir. Her iki metrik i¢in de gozlemlenen bu
durum ile elde edilen sonuglarin diger yontemlerden daha
basarili olmustur. Biiyiik {inlii uyumu yontemi ile oransal 6zet
degerlendirmesine iligkin sonuglar Tablo 21’de sunulmustur.

Tablo 21. Biiyiik Unlii Uyumu Yéntemi ile Oransal Ozet

Degerlendirmesi

Ozet ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE BLEU
Oram  1-F 1-K 1-G 2-F 2K 2-G

20 %51,62 %9971 %3539 %5041 %9845  %34.46 %14
30 %66,36  %99,55  %50,28  %64,85 %9773 %49,04 %30
40 %73,92 %9949 %5928 %72,33 %9765  %57,9 %40
50 %80,72 %9942 %6841 %7914 %9768  %66,99 %50
60 %872 %9935 %7796 %8574 %978 %76,59 %59

Kiigiik linli uyumu da blyilik tinlii uyumu ozelligi ile
yakin sonuglara ulagsmigtir. Kiigiik iinlii uyumu yontemi ile
oransal 6zet degerlendirmesine iliskin sonuglar Tablo 22°de
sunulmustur.

Tablo 22. Kiigiik Unlii Uyumu Yéntemi ile Oransal Ozet

Degerlendirmesi
Ozet ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE o, .o
Oram  1-F 1-K 1-G 2-F 2-K 2-G
20 %51,64 %9971 %3541 %5043 %9846 %3448 %14
30 %66,37  %99,54  %50,29 %64,87 %9773 %4906 %30
40 %73,92 %9948 %59,28 %72,34 %9766 %5791 %40
50 %830,71 %9942 %68,39 %79,13 %9768 %6697 %50

60 %87,18  9%99,35 %77,93 %85,72 9%97,79  %76,56 %59
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Biiyiik ve kiigiik {inli uyumu yontemi ile oransal Ozet
degerlendirmesine iligkin sonuglar Tablo 23’te sunulmustur.

Tablo 23. Biiyiik ve Kiiciik Unlii Uyumu Yontemi ile Oransal Ozet
Degerlendirmesi

Ozet ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE

Oram  IF 1K 1-G 2F 2K 2G BLEU
20 %S164 %9971 %354l %5043 %9846 %3448 %14
30 %6637 %99.54 %5029 %6487 %9773 %49,06 %30
40 %7392 %9948 %5928 %7234 %97.66  %57.91 %40
50 %8071 %9942 %6839 %7913 %968 %6697 %50
60 %8718 %9935  %77.93 %9779 %76,56 %59

Tim yontemlere iliskin elde edilen sonuglarin ortalama
degerleri alinmis ve bu ortalama degerler tizerinden yontemler
arasinda karsilastirma yapilmistir. Elde edilen ortalama veriler
Tablo 24’te sunulmustur.

Tablo 24. Oransal Ozet Degerlendirmesine fliskin Tiim Yontemlerin
Karsilastirmasi

ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE ROUGE

Yontem g 1-K 1-G 2F 2K 2G BLEU

Terlm 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
450,88 %9473 %4639  %ST8S %9234 %447 %426

Frekansi

Anahtar o 0000 00040 %4586 %5959 %9816 %4404 %24

Kelime

Baslik %61,84 %99,46  %47,06  %60,47 %97,82  %45,96 %26
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Ciimle
Konumu
(Ik)

Ciimle
Konumu
(Son)

Ciimle
Uzun.

Adlan.
Varlik

Tekil-
Cogul

Biiyiik
Unlii
Uyumu

Kiigiik
Unli
Uyumu

Biiyiik-
Kiigiik
Unlii
Uyumu

%55,79

%352,60

%354,13

%65,46

%358,49

%171,97

%71,97

%71,53

%89,16

%96,34

999,82

999,40

%99,38

%99,50

%99,50

%99,51

%42,99

%38,15

%38,67

%350,84

%43,52

%58,27

%358,26

%57,74

%352,91

%350,57

%48,28

%63,96

%57,59

%170,49

%70,50

%70,05

%85,08

%93,00

%95,2

%97,61

%98,44

%97,86

%97,87

%97,86

%40,72

%36,66

%33,87

%49,61

%42,79

%57,00

%357,00

%356,48

%23

%24

%17

%30

%22

%39

%37

%38

Biiyiik tinlii uyumu 6zelligi, kiigiik {inlii uyumu 6zelligi ve
bu iki 6zelligin hibrit bir modeli, diger sekiz 6zellikten daha
iyi performans gostermistir. Bu sonuglar hem ROUGE hem
de BLEU metriklerinde gozlemlenmistir. Adlandirilmig varlik

ozelligi, onerilen li¢ 6zellige en yakin sonuca ulagmaistir.

Varlik olarak adlandirilan yer, zaman, kurum adi gibi
unsurlar haber metinlerinde siklikla kullamildigi igin Ozet
performansinin yiiksek olmasi dogaldir. Onerilen {i¢ yontemde
ROUGE-1 metriginde yaklasik %71 f-skoru elde edilirken
adlandirilmis  varlik zelliginde sonug¢ %65 olmustur. Ug
yontem igin de ROUGE-2 metriginde yaklasik %70 f-skoru elde
edilirken, adlandirilmig varlikta %68 f-skoru elde edilmistir.
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ROUGE ig¢in elde edilen bu sonuglar BLEU metrigi igin
de paralellik gostermektedir. U¢ yontem igin %37 ile %39
arasinda degerler gozlenirken en yakin sonu¢ adlandirilmig
varlik yontemi ile %30 sonucu elde edilmistir.

Elde edilen ii¢ farkli kategorideki 6zetler ROUGE ve BLEU
metrikleri ile degerlendirilmistir. ROUGE metrigi ile yapilan
f-skoru degerlendirme sonuglar1 Tablo 25°te sunulmustur.

Tablo 25. ROUGE Metrigi ile Degerlendirme Sonuclari

Yontem ROUGE 1-F ROUGE 2-F
Literatiirdeki 8 Yontem %58,61 %56,40
Onerilen 3 Yontem %71,82 %70,34
Tiim Yontemlerin Birlesimi %068,21 %79,07

Tablo 13’te sunulan veriler de 6nerilen ii¢ yontemin icinde
en iyi sonucun yalnizca dnerilen ti¢ yontemin kullandig kistm
oldugunu gostermektedir. Literatiirde bulunan yontemlerin
basarim oraninda onerilen yontemlerin igerisine dahil edildigi
hibrit yontem ile artig saglanmistir.

BLUE metrigi ile yapilan degerlendirme sonuglar1 Tablo
26’da sunulmustur.

Tablo 26. BLEU Metrigi ile Degerlendirme Sonuclari

Yontem BLEU Metrigi
Literatiirdeki 8 Yontem %24
Onerilen 3 Yontem %38

Tiim Yontemlerin Birlesimi %32
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BLUE metrigi ile yapilan degerlendirme incelendiginde
ROUGE metrigi ile elde edilen sonuclara paralel olarak en iyi
sonucun Onerilenii¢ yontemile elde edildigi gozlemlenmektedir.
Literatiirdeki sekiz yontemin ile elde edilen basarim orani
onerilen li¢ yontemin de dahil edildigi hibrit yontem ile
artirilmastir.

4.11. Ozetleme icin Siniflandirma Yontemi

Ozetleme calismas1 dnceki boliimde ciimle bazinda cesitli
yontemlerle derecelendirme iizerinden yiiriitilmistir. Bu
caligmabirsmiflandirmaproblemiolarak daelealinabilmektedir.
Bu kisimda siniflandirma i¢in bir climlenin 6zette yer almasi ya
da almamasi seklinde ikili bir siniflandirma {izerinden ¢alisma
yuriitiilmistiir. Burada elde edilen nihai sonu¢ ciimlenin
Ozette yer alip almamasini karar verici siniflandirma algoritma
yardimiyla sonucun sonrasinda degerlendirmesi seklinde
ilerlemistir.

Calisma kapsaminda Karar Agaci Siniflayicisi, K-En Yakin
Komsu Smiflayicisi, Naive Bayes Simiflayicis1 ve Rastgele
Orman Smiflayicisi olmak tizere dort farkli siniflayici yontem
uygulanmistir. Siniflandirma islemi i¢in %75 egitim, %25
oraninda test verisi ayrimi yapilmustir. Ozellikler arast iliskilerin
gozlemlenmesi adina bir korelasyon grafigi olusturulmustur.
Sekil 10’da sunulan bu grafikte terim frekansi, adlandirilmis
varlik ve tekil ¢ogul yontemlerinin Onerilen yontemlere ve
sonugclar ile daha yakin bir iliskide oldugu gézlemlenmistir.
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4.11.1. Karar agaci siniflayicisi

Karar agaci yap1 olarak akis semalarina benzemektedir.
Bu yap1 icerisindeki diiglim olarak nitelendirilen yapilar ilgili
veriye ait Oznitelik olarak adlandirilmaktadir (Sharma ve
Kumar, 2016).

Olas1 sonuglar ve bu sonuglarin etkilerine gore olusan karar
yapisini ifade eden karar agaglarinda diigiim, yaprak ve dal
yapisindan 6tiirii agag ismi verilmistir. Ornegin bir is basvurusu
icin kabul edilme ihtimaliniz ihtimallerin degerlendirilmesi,
bu ihtimalleri olusturan veriler biitiiniiniin degerlendirilerek
sonuca ulastirabilmektedir.

Karar Agaci yonteminde ciimle puanlama yoOnteminde
oldugu gibi literatiirdeki sekiz yontem, onerilen {i¢ yontem ve
tim yontemlerin bir arada kullanildigi hibrit yontem olmak
iizere U¢ farkli kategoride degerlendirme yapilmistir. Elde
edilen sonuglar Tablo 27°de sunulmustur.



TURKGE METINLERDE OTOMATIK OZETLEME ‘ 77

Tablo 27. Karar Agac1 Yontemi Uzerinde Degerlendirme

3 f1 . .
Yontem Skoru Kesinlik Duyarhhk Dogruluk
Literatiirdeki 8 %48,85  %43,51  %35,95 %4931
Yontem
Onerilen 3 Yontem  %51,78  %46,93  %39,85 %51,21
Tiim Yontemlerin %4751 %4186  %38,66 %47,65
Birlegimi

Karar Agaci yonteminin sonuglart degerlendirildiginde
Onerilen 1ii¢ yontemin daha iyi bir basarn sagladig
gozlemlenirken, hibrit yontemin ciimle puanlama yontemindeki
gibi olumlu bir katkis1 gézlemlenememistir.

4.11.2. K-en yakin komsu siniflayicisi

K-En Yakin Komsu Siniflayicis1 yOnteminde verinin
smifini belirlemek i¢in ilgili verinin diger verilere olan uzaklig
hesaplanir. Elde edilen bu uzaklik dahilinde verinin en uygun
sinifi tahmin edilir (Cover ve Hart, 1967).

Yontemde bulunan & komsuluk degeri optimal degerin
bulunmasi i¢in kullanilirken uzaklik yontemi i¢in genellikle
Oklid Uzaklhigi kullamlmaktadir. K-En Yakin Komsu
Smiflayicisi’nda oncelikle bir k degeri belirlenir. Bu deger
genellikle optimal degere ulasana dek siirebilir. Optimal deger
tespitinin ardindan Oznitelikler arasi uzakliklar hesaplanir.
Elde edilen uzaklik bilgisi kiigiikten biiyiige siralanir, en yakin
uzakliga bagl olarak ilgili veri i¢in komsuluklar belirlenir.
Komsuluklar i¢in uzaklik verisi en kii¢iik olan 1. komsu, en
biiyiik olan veri n. komsu olarak belirlenir. Ardindan k-en
yakin komsu siniflar1 toplanirve en uygun komsu kategorisi
secilir (Martinez, Frias, Pérez-Godoy, ve Rivera, 2018). Sekil
12°de K-En Yakin Komsu Simiflayicisi’na ait 6rnek bir yapi
sunulmustur.
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Sekil 12. K-En Yakin Komsu Simiflayicisi Yapis1 (Analytics Vidhya,
2012)

K-En Yakin Komsu Smiflayicis1 kullanilarak elde edilen
sonuclar Tablo 28’de sunulmustur.

Tablo 28. K-En Yakin Komsu Simiflayicisi Yontemi Uzerinde

Degerlendirme
Yontem fl1 Skoru Kesinlik Duyarhhk  Dogruluk
Literatiirdeki 8 %48.85 %4351 %3595 %49,31

Yontem

Onerilen 3 Yontem  %50,83 %4579  %44,87 %50,92

Tim Yontemlerin - 15 56 04451 043866 %47,65
Birlesimi

K-En Yakin Komsu Siniflayicist yonteminin sonuglari
degerlendirildiginde 6nerilen ii¢ yontemin daha iyi bir basar
sagladigi gozlemlenirken, Karar Agaci yoOnteminin aksine
hibrit yontemin ciimle puanlama yontemindeki gibi olumlu bir
katkist gézlemlenmistir.
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4.11.3. Naive bayes siniflayicisi

Bu yontem olasilik temellerini kullanan bir yaklagimi
temel almaktadir. Ozniteliklerin istatistiki agidan birbirinden
bagimsiz oldugu veri kiimelerinde kullanilan yontem Bayes
teoremini kullanmaktadir. Bu teoremin denklemi Denklem
4.11.3.1°de sunulmustur:

PXIP(X)

P(x|v) =250 4.113.1)
P(X | Y); Y olay1 gergeklestiginde X olaymin gerceklesme
olasilig1
P(Y | X); X olay1 gergeklestiginde Y olaymin gerceklesme
olasilig1
P(X), P(Y); X ve Y olaylarinin ger¢eklesme olasiliklar
Naive Bayes Simiflayicisi ile edilen sonuglar Tablo 29’da
sunulmustur.
Tablo 29. Naive Bayes Simiflayicis1 Yontemi Uzerinde Degerlendirme

f1

Yontem Skoru Kesinlik Duyarhhk Dogruluk
Literatiirdeki %4592 %46,17  %38,76 %49,75
Sekiz Yontem ’ ’ ’ ’
Onerilen Ug %46,40 %4245  %51,07 %50,85
Yontem

Tim Yontemlerin o, 46 ¢0 09,4673 %59.20 %50,89
Birlesimi

Naive Bayes Smiflayicisi  ydnteminin  sonuglari
degerlendirildiginde en iyi sonucun hibrit yontem oldugu
gozlemlenmistir. Naive Bayes Siniflayici temelinde 6nerilen ii¢
yontemin hibrit yontemin ardindan takip ettigi ve literatiirdeki
mevcut yontemlerden daha iyi basarim sergilemesi,
Onerilen yontemin salt olarak en iyi basariy1 saglamasa da
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mevcut yontemlerin basarisin1 artirmada etkili oldugunu
gostermektedir.

4.11.4. Rastgele orman siniflayicisi

Rastgele Orman Siniflayicist bir veri kiimesinde rastgele
secilen veriler 15181nda olusturulan karar agaglarinda bir tahmin
kiimesi olusturmay1 saglayan bir yontemdir (Breiman, 2001).
Rastgele Orman Siiflayicisi ile edilen sonuglar Tablo 30°da
sunulmustur.

Tablo 30. Rastgele Orman Simiflayicis1 Yontemi Uzerinde
Degerlendirme

. f1 - <
Yontem Skoru Kesinlik  Duyarhhik  Dogruluk

Literatiirdeki 8

.. %46,45  %41,11 %32,25 %44.,20
Yontem

Onerilen 3 Yontem  %49,84  %44,50 %40,90 %49,70

Tiim Yo6ntemlerin

S %47,51  %42,42 %31,92 %46,50
Birlegimi

Rastgele Orman Siniflayicis1  yonteminin  sonuglart
degerlendirildiginde Onerilen {i¢ yontemin daha iyi bir basari
sagladigr gozlemlenirken, Karar Agaci yOnteminin aksine
hibrit yontemin ciimle puanlama ydntemindeki gibi olumlu
katkisinin oldugu gézlemlenmistir.

Smiflandirma i¢in kullanilan doért farkli yontem igerisinde
Karar Agaci ve K-En Yakin Komsu yonteminin en iyi basarimda
bulunan yontemler oldugu gozlemlenmektedir.

Tablo 31°de sunulan verilerden iki yontemin her birinin iki
kategoride en yiiksek basarima ulastig1 gézlemlenmistir.
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Tablo 31. Dért Simiflayicr icin f1 Skoru Degerlendirmesi

Yontem / f1 Skoru Ka;lrar K En Yakin Naive Rastgele
Agaci Komsu Bayes Orman

Literatiirdeki 8 %48,85  %48.85 %4592 %4645

Yontem

Onerilen 3 Yontem  %51,78  %50,83 %46,40 %49,84

Tam Yontemlerin 17 51 o449 56 %46,60 %4751

Birlesimi




BOLUM 5.

SONUC ve ONERILER

Tez kapsaminda Tirkce dilinde yazilmig 215 haberden
olusan bir veri seti lizerinde dnce insanlar tarafindan olusturulan
Ozetlerinin olugmasi saglanmigtir. Bunun ig¢in {i¢ 6gretmenden
olusan bir ¢alisma grubu olusturulmus, o6gretmenlerin
birbirlerinden bagimsiz  sekilde Ozetleme calismalari
yapmalar1 saglanmistir. Her bir haber i¢in ciimlelere ayrilma
islemi yapilmis ve calisma grubu iiyelerinin 6zette yer almasi
gerektigi climleleri yalnizca secim yontemiyle olusturmalart
istenmistir. Elde edilecek ozetlerin dijital ortamda alinmasi,
rahatlikla raporlanabilmesi ve islenebilmesi i¢in ¢alisma ASP.
NET tabanl bir uygulama iizerinde gergeklestirilmis ve yapilan
islemlerin tamam1 SQL Server’da veritabanina kaydedilmistir.
Ug farkli kisiden alinan oOzetlerin istatistiki yontemler ile
(optimal degerin bulunmasi) tek bir 6zete diistiriilmesi ardindan
ozet oranlar1 haber 6zelinde olusturulmustur. Ozet oranlar1 ana
metin baz alinarak climle sayisina gore olusturulmustur.

Haber metinleri igin c¢ikarim tabanli, tek belgeli ve
genel ozet yapisinda ozetleme yapilmstir.  Ozetleme
asamasindan Once haber metinleri igerisinde cesitli analiz
islemleri gergeklestirilmis ve aykirt verilerin olup olmadigi
tespit edilmistir. Metin igerisinde ©On isleme c¢alismalari
(durak kelimelerin kaldirilmasi, tim harflerin kiigiik harfe
dontstliriilmesi, noktalama isaretlerinin kaldirilmasi vb.)
yapilmasi sonrasinda Bu 6zetlemeler i¢in literatiirde hali hazirda
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bulunan sekiz farkli yontem ve tez caligmasi kapsaminda
onerilen ii¢ farkli yontem olmak {izere toplamda 11 ydntem
birbirlerinden bagimsiz olarak uygulanmstir.

Literatiirde bulunan Terim Frekansi, Baslik, Anahtar Kelime,
Ciimle Konumu (Ilk Ciimle), Ciimle Konumu (Son Ciimle),
Ciimle Uzunlugu, Adlandirilmis Varlik, Tekil-Cogul yontemleri
ve tez calismasi kapsaminda onerilen Biiyiik Unlii Uyumu,
Kiigiik Unlii Uyumu ile Biiyiik ve Kiigiik Unlii Uyumu (Hibrit)
Yontemi uygulanmistir. Uygulama sonrasinda her bir ciimle
ilgili yontem i¢in bir puan degerine sahip olmustur. Elde edilen
climle puanlar i¢in yontem iglerindeki verilerde olmak tizere
normalizasyon islemi uygulanmistir. MinMax Scaling yontemi
ile veriler 0 ile 1 arasinda olmak iizere Slgeklendirilmistir.
Olgeklendirme sonrasinda haberlere iliskin her bir ciimleye
ait literatiirde bulunan yontemler ile elde edilen sekiz puanin
aritmetik ortalamasi, yalnizca tez kapsaminda onerilen iig
yontem ile elde edilen puanlarin aritmetik ortalamasi ve hem
literatiirdeki yontemlerin hem de 6nerilen yontemlerin birlikte
degerlendirildigi ve aritmetik ortalamasmin hesaplandig iic
farkli puan elde edilmistir.

Ug farkli ciimle derecelendirme puani iizerinden haber
metinlerinde Ozete dahil edilecek cilimleler belirlenmistir.
Habere ait her climlenin puani ii¢ farkli yontem i¢in en yliksekten
en diisiige dogru siralanmigtir. Haberlerin akiginin korunmasi
icin bu kisimda index bilgisi ile siralama korunmustur. Haber
icin yapilan kisi 6zetlerindeki ciimle sayis1 bilgisi alinmis ve
ilgili haber i¢in 6zette yer alacak climle sayisi kadar 6zete aday
climle alinmistir. Alinan ciimleler daha sonra index bilgisi
kullanilarak ana metindeki siralamaya uygun olarak tekrar
stralanmastir.

Ucg kategoride elde edilen dzetler icin degerlendirme islemi
ROUGE ve BLEU metrikleri kullanilarak gerceklestirilmistir.

ROUGE metriginde ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L
alt metrikleri kullanilmis ve f-skoru {izerinden karsilagtirma
yapilmustir. Onerilen yontemin ROUGE-1 igin %93,24 degeri,
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ROUGE-2 i¢in %88,05 degeri, ROUGE-L i¢in %93,24 f-skoru
degeri ile en iyi basariy1 elde ettigi gézlemlenmistir. Literatiirde
bulunan yontemlerin bagarim orani 6nerilen yontemlerin dahil
edildigi hibrit yontem ile artmistir. ROUGE-1 i¢in %83,82’den
%83,94’e, ROUGE-2 i¢in %78,08’den %79,07’ye, ROUGE-L
icin %83,82’den %84,13 e artis saglanmustir.

BLEU metrigi ile yapilan karsilasirmada ROUGE
metrigine paralel olarak %51 degeri ile en iyi basariy1 dnerilen
yontemin elde ettigi gozlemlenmistir. Literatiirdeki sekiz
yontemin basarim orani dnerilen ii¢ yontemin de dahil edildigi
hibrit yontem ile %48’den %50 degerine dogru artmistir.

Ozetleme calismasi bir siiflandirma problemi olarak da
ele alinabilmektedir. Bir ciimlenin &zette yer almasi ya da
almamasi seklinde ikili bir smiflandirma {izerinden g¢aligma
yiiritilmistir. Caligma kapsaminda Karar Agaci Siniflayicisi,
K-En Yakin Komsu Simiflayicisi, Naive Bayes Siniflayicisi ve
Rastgele Orman Siniflayicis1 olmak tizere dort farkli siniflayici
yontem uygulanmigtir. Smiflandirma islemi i¢in %75 egitim,
%25 oraninda test verisi ayrimi yapilmistir. Smiflandirma igin
kullanilan dort farkli yontem igerisinde Karar Agaci ve K-En
Yakin Komsu yontemleri en iyi basarimi gdstermistir. Iki
yontemin her birinin iki kategoride en yiiksek bagarima ulagtigt
gbzlemlenmistir.

Yontem bazinda degerlendirildiginde literatiirde mevcut
bulunan yontemler i¢in en iyi bagsarimi %48,85 fl-skor degeri
ile Karar Agact ve K-En Yakin Komsu Siniflayicisi’nin
birlikte, onerilen ii¢ yontem igin en iyi basarimi %51,78 f1-
skor degeri ile Karar Agaci Siniflayicisi’nin, hibrit yontemde
en 1yi basarimi %49,56 fl-skor degeri ile K-En Yakin Komsu
Smiflayicisi’nin elde ettigi gdzlemlenmistir.

Smiflayic1 bazinda degerlendirildiginde Karar Agact
Smiflayicist i¢cin  %51,78 fl-skor, K-En Yakin Komsu
Smiflayicist igin %50,83 f1-skor, Rastgele Orman Siniflayicist
icin %49,84 f1-skor degerleri ile dnerilen {i¢ yontemde en iyi
basarimin saglandigi, Naive Bayes Simiflayicist icin %46,60
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f1-skor degeri ile hibrit yontemde en iyi sonucun elde edildigi
gozlemlenmistir.

Hem cimle derecelendirme, hem de smiflandirma
yontemlerinin  sonuglarinda  onerilen yOntemin mevcut
yontemlere oranla daha fazlabagarim sagladigi gozlemlenmistir.
Bu durum Tirkge dilinde kelimenin dilin 6z yapisina
uygunlugunun kontroliiniin yapilirken kullanilmasi ve haber
metinleri gibi her okuyucu kitlesinin kolayca anlayabilecegi
diizeyde basit ve 6z kelimelerin kullanildigini desteklemektedir.

Calismada biiyiik {inlii uyumu ve kiigiik tinli uyumuna
uymayan ancak adlandirilmis varlik olarak nitelendirilebilecek
0zel nitelikteki isimlerin anlam noktasindaki katkilarin ek
Ozetleme yontemleri ile sorgulanmasi ilerideki c¢alismalar
kapsaminda degerlendirilebilir. Ayrica veri setinin ¢esitli konu
kapsaminda da uygulanmasit ve teknik tabirlerin Onerilen
yontemler kapsaminda bir sozliige dahil edilmesinin basarim
oraninin daha fazla artirabilecegi 6ngoriilmektedir.
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