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OZET

Metin 6zetleme, kaynak belgenin ana icerigini ve genel anlamini koruyarak metnin 6zet ad1
verilen daha kisa bir siiriim halinde yapilandirilmasidir. Cikarmali metin 6zetlemede,
ctimleler 6nem diizeylerine gore derecelendirilmekte ve ardindan 6zete dahil edilmeye deger
ciimleler belirlenmektedir. Bu tez calismasinda, ¢ikarmali metin 6zetlemede, ciimlelere
onem derecesi atamada baslica etken olan 6znitelikler s6zdizimsel ve anlamsal olmak tizere
incelenmis ve sozdizimsel ve anlamsal 6zniteliklerin birlikte kullanimini 6neren yeni bir
cimle derecelendirme yontemi gelistirilmistir. Gelistirilen bu yontem, insanlar tarafindan
hazirlanmis hedef 6zetleri iceren yeni bir veri kiimesi {izerinde ve literatiirde mevcut olan
bir karsilastirma veri kiimesi tizerinde deneysel ¢aligmalarla degerlendirilmistir. Ayrica bu
veri kiimeleri {izerinde bulanik ¢ikarsama sistemi, yapay sinir ag1 ve bir gdzetimsiz metin
Ozetleme yoOnteminin gergeklestirimi yapilmis ve ortaya ¢ikan model o6zetleri Onerilen
yontemden elde edilen Ozetlerle karsilastirilmistir. Degerlendirmelerden elde edilen
cikarmali 6zetlerin basarisi incelendiginde, sozdizimsel ve anlamsal 6zniteliklerin birlikte
kullaniminin ayr1 ayr1 kullanima gore, kaynak metnin karakteristik 6zelliklerini yansitma ve
kaynak metni temsil etme kriterleri agisindan daha basarili oldugu goriilmiistiir. Gelistirilen
mimari ile literatliirdeki otomatik metin 6zetleme alanindaki benzer calismalar deneysel
olarak karsilagtirilmis ve gelistirilen mimarinin otomatik metin 6zetlemede literatiirdeki
caligmalardan daha basarili oldugu gosterilmistir.
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ABSTRACT

Text summarization is generating a shorter version of a document while preserving its main
content and general meaning. In extractive text summarization, the sentences are scored
according to their level of importance, and then summary-worthy sentences are determined
to be included in the summary. In this thesis study, the features, the main factors in sentence
scoring during summarization, have been examined as syntactic and semantic approaches,
and a new sentence scoring method has been developed that proposes the joint use of these
syntactic and semantic features. This method was evaluated by experimental studies on a
new dataset containing human-generated goal summaries, and a benchmark dataset available
in the literature. Additionally, a fuzzy system, artificial neural network, and an unsupervised
text summarization method were performed on these datasets, and the resulting model
summaries were compared with the summaries obtained from the proposed method. Once
the success of the resulting summaries obtained from the evaluations was examined, it was
concluded that the joint use of syntactic and semantic features was more successful in
reflecting the characteristics of the source document and representing it, compared to the
individual use of these features. The proposed method has been empirically compared with
similar studies in the field of automatic text summarization in the literature, and the results
showed that it was more successful than the studies in the literature in automatic text
summarization.
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1. GIRIS

Internette, her gecen giin hizla artmakta olan ¢ok biiyiik boyutta veri bulunmaktadir. Verinin
boyutu sadece hacmiyle degil, tiirli, kaynak cesitliligi, igerigi, yapisi, kalitesi ve ifade
cesitliligi ile de ilgilidir. Giiniimiizdeki verinin boyutu géz dniine alindiginda, biiyiik boyutlu
veri igerisinden hedeflenen bilgileri manuel olarak algilamak ve ¢ikarmak birgok uygulama
alan1 i¢cin hem zaman hem de maliyet agisindan uygulanabilir degildir. Bu yiizden biiyiik
boyutlu veriden bilgi ¢ikarimi islemleri bilgi erisim sistemleriyle otomatik olarak
gerceklestirilmeye calisilmaktadir. Ancak, verideki her gecen giin devam eden hizli artis,
yiiksek teknolojiye sahip makineler i¢in bile bilgi erisiminin etkin bir sekilde ve kabul
edilebilir siire igerisinde gergeklestirilememesine neden olmaktadir. Bu nedenle, bilgi
erisiminin siiresini kisaltmak ve daha etkin hale getirmek i¢in iizerinde ¢alisilan veride boyut
indirgeme siklikla bagvurulan bir yaklagimdir. Ancak, s6z konusu veri, metin dosyalarindan
olusan ve gerek yapisi gerekse anlamsal Ozellikleri agisindan biitiinliigii olan bilgi
kiimelerinden olustugunda, yapisal veri lizerindeki 6znitelik indirgeme ve 0znitelik segcme
stirecleri metnin yapisal ve anlamsal biitiinliiglinii olumsuz etkilemektedir. Bu nedenle,
metin verisinde boyut indirgeme siirecinin insan tarafindan da anlamlandirilabilir ve
yorumlanabilir nitelikte olmasi gerekmektedir. Literatiirde yapilan ¢aligsmalarda, boyut
indirgeme ve Oznitelik segmeden daha 6nemli olarak metnin yerine kullanilabilecek daha

kii¢iik boyutlu 6zetlerinin tiiretilmesi temel problem olarak ele alinmaktadir [1].

Metin 6zetleme, kaynak belgenin ana igerigini ve genel anlamini olabildigince koruyarak
metnin 6zet adi verilen daha kisa bir siiriim halinde yeniden yapilandirilmasi siirecidir [1].
Giliniimiizde hizla artmakta olan veri goz 6niine alindiginda, metnin 6zetini elle ¢ikarmak,
baska bir deyisle insan yapimi dzetler tiretmek hem ¢ok zor ve hem de ¢ok zaman gerektiren
bir siiregtir. Ayrica, metnin ozetinin insan tarafindan olusturulabilmesi i¢in ilgili alanda
uzmanhigmin olmasi da gerekli olabilir. Kaynak metnin boyutunun fazla olmasi halinde,
ozetin farkli formatlardaki kaynaklardan elde edilmesinin gerekli olmasi halinde, kaynaktan
ozellikle objektif/siibjektif bilgilerin ¢ikarilmasina ihtiyag olmasi halinde veya hangi oranda
kiigliltmeye gidilmesi gerektiginin bilinmedigi durumda metin 6zetleme ¢ok daha zor bir

hale gelmektedir.

Otomatik metin 6zetleme, metin formundaki biiyiik veriler i¢in gelistirilmis olan ve

genellikle biiyiik boyutlu metnin igerdigi temel bilgiyi daha kiigiik boyuttaki bir metin i¢inde



otomatik olarak ifade etmeyi amaglamaktadir. Otomatik metin Gzetleme g¢alismalarinin
timiinde dogal dilin kurallarina uygun, kaynak metindeki sozdizimsel ve anlamsal
biitiinliigli miimkiin oldugunca koruyan ozetlerin tiiretilmesi hedeflenmektedir. Ciktis1 bu
Ozelliklere sahip bir boyut indirgeme siirecinin yorumlanabilirlik niteligine sahip olmasi
gereklidir. Bu nedenle otomatik metin 6zetleme bilgi erisim teknikleri agisindan bir boyut
indirgeme yontemi olarak diigiiniilmesinin yani sira, insan ig¢in de anlamli, akla yatkin ve
yorumlanabilir bir metin sadelestirme seklidir. Sonug olarak, otomatik metin 6zetleme hangi
amaca yonelik yapiliyor olursa olsun (insan i¢in 6zet, bilgi erisim sistemleri i¢in 6zet), 0
amag i¢in gerekli kaynaklarin (insan, zaman, hafiza vb.) daha etkin kullanimina olanak

saglamaktadir.

Literatiirde otomatik metin 6zetleme yaklasimlar1 soyutlamali ve ¢ikarmali metin 6zetleme
olmak {iizere iki temel kategoride ele alinmaktadir [2]. Soyutlamali metin 6zetlemede bir
metnin icerisindeki temel kavramlarin ve kavramlar arasindaki anlamsal iligkilerin
cikarilarak dilin kurallarina ve yapisina uygun yeni bir 0zet metnin iretilmesi
amaglanmaktadir. Bu tip metin 6zetleme yaklagimi daha ¢cok dogal dil isleme icin kullanilan
yontemlerle iligkilidir ve bu yoniiyle lizerinde calisilan dogal dilin kurallarina bagimlidir.
Bu yaklasim, insanlarin bir metni okuyup, icerisindeki temel bilgiyi algilayarak 6zeti kendi
ciimleleri ile yeniden olusturmalarina benzer olmakla birlikte; biiyiik boyutlu bir dokiimanin
tiimiiyle anlasilip 6zetinin bu sekilde ¢ikarilmasi heniiz tam anlamiyla uygulanabilir bir
yontem degildir. Bunun yerine soyutlamali 6zetleme, bir metin i¢in baslik/anahtar s6z/vurgu
tretme [3-5], climle sikistirma [6-8], climle birlestirme [9], otomatik soru cevaplama [10,
11] gibi daha dar kapsamli olarak uygulanmaktadir. Cikarmali 6zetlemede ise metni
olusturan boltimler i¢in 6nem dereceleri atanmakta ve bu dnem dereceleri dikkate alinarak
boliimler 6zet metne dogrudan aktarilmaktadir. Metinden segilen boliimlerin igeriginde
degisiklik yapilmadigindan ortaya ¢ikan Ozetler dogal olarak dil yapisina uygun ve
anlamlidir. Boliimlere 6nem dereceleri atama, 6neme gore boliim se¢me ve secilen boliimleri
Ozete dahil etme siirecleri iizerinde calisilan dilden bagimsizdir ve uzun metinler igin

uygulanabilirligi yliksektir.

Bu tez ¢alismasinin amaci, kaynak metnin yerini miimkiin oldugunca tutacak otomatik metin
Ozetlerini olusturmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda, cikarmali metin Ozetlemede ciimle
boliimlerinin  6nem derecelerinin  belirlenmesinde  kullanilan  Oznitelikler, O6nem

derecelendirme yontemleri ve metin 6zetlemedeki sikistirma oraninin basariya etkisi detayl



bir sekilde incelenmistir. Hem literatiirde kullanilan veri kiimeleri hem de bu tez ¢aligmasi
kapsaminda olusturulan yeni veri kiimesi kullanilarak gelistirilen metin 6zetleme yaklagimi
ile literatiirdeki metin 6zetleme yaklasimlar1 yapilan deneysel ¢alismalar ile detayli bir

sekilde karsilastirilmistir.

Genel amagli otomatik metin 6zetlemede temel alinan yaklagim, orijinal metindeki 6nemli
bilginin 6zet metinde miimkiin oldugunca yer almasi ve 6zet metnin orijinal metnin yerini
icerdigi bilgi agisindan miimkiin oldugunca tutmasidir. Bu durum insanlar tarafindan
cikarilan Ozetlerin de baslica hedeflerinden birisidir. Bagka bir deyisle, otomatik metin
Ozetleme yoOntemleri insanlardaki okuma, anlama, iligki kurma ve 6zet ¢ikarma siirecini
taklit etmeye ¢alismaktadir. Bu agidan bakildiginda, otomatik metin 6zetlemenin amaci, bir
metnin uzman kisi tarafindan okunup elle 6zetlenmis formuna miimkiin oldugunca yakin
Ozetleri iiretmektir. Ancak, bu noktada insan davranisinin 6zetlenen metnin 6zelliklerine ve
Ozetleme niyetine gore farklilik gosterecegi ve 6nem taniminin bu agilardan degisebilecegi
aciktir. Ornegin, bir haber makalesindeki ciimlelerin dnem tanimu ile bir elektronik postadaki
climlelerin 6nem tanimi farkli 6zniteliklere baglidir. Ayrica, 6zetlemeyi yapan kisinin ortaya
cikacak metin 6zetinden beklentisi de 6nem taniminin degismesine sebep olabilmektedir.
Bir metin, icerdigi bilgiyi sikistirmak ve tiim bilgiyi daha kiiciik boyutta yeniden sunmak
icin Ozetleniyor olabilecegi gibi; ciimleler igerisinde belirli bir sorunun cevabi araniyor da
olabilir. Bu durumda, degisen 6zetleme amacina gore onem taniminin da degistigi gibi

onemi etkileyecek 6zellikler de farklilik gosterecektir.

Cikarmali metin 6zetlemede bir ciimlenin 6neminin tanimlanabilmesi i¢in iki tip 6zellikten
faydalanilmaktadir. Bunlar metni s6zdizimsel 6znitelikler lizerinden ifade etmek ve metni
anlamsal Oznitelikler lizerinden ifade etmektir. So6zdizimsel Oznitelikler, metindeki
climlelerin 6nceden tanimlanmis c¢esitli Ozniteliklerin metnin tiimiinden veya bir
boliimiinden elde edilmesiyle olusturulur ve genel olarak 6zetlemede dikkate alinan belirli
unsurlar {izerinden énem tanimi yapilmaya c¢alisilir. Ote yandan, anlamsal Oznitelikler
climleyi olusturan terimlerin anlamlarina ve birbirleriyle iliskilerini g6z 6niine alir. Bu iki
yaklagim, literatiirde otomatik metin 6zetleme ¢ozlimlerinin temelini olusturmus ve farkl

0zetleme yontemlerinin gelistirilmesinde kullanilmistir.

Sozdizimsel veya anlamsal Ozniteliklerle hem insan hem de otomatik Ozetleyiciler ile

yapilan Ozetleme caligmalarinda, 6zetlenen dokiimanin karakterine ve Ozetleme niyetine



uygun Oznitelikler kullanilmaktadir [5, 11-15]. Bunun i¢in otomatik 6zetleme yontemleri
sozdizimsel veya anlamsal yontemlerden birisinin kullanimina yogunlasir ve amaca uygun
Ozetler tretir. Ancak, genel bir otomatik metin 6zetlemede kaynak metnin tliriinden
kaynaklanan yazim sekli, kullanilan kelimeler, metnin karakteristik ozellikleri ve
Ozetlemedeki amag¢ dikkate alinmaz. Sozdizimsel veya anlamsal oOzniteliklerin tekli
kullaniminda ise, 6zetlemede belirleyici olmas1 muhtemel olan 6zelliklerden bir grubunun
disarda birakilmis olmasi riski ortaya ¢ikmaktadir. Dolayisiyla, dnerilen ¢éziimiin metin
Ozetlemedeki amaci ve dokiiman tiirlinden kaynaklanan farkliliklar1 dikkate alabilmesi igin
Ogrenebilen yontemlerle birlikte kullanilmasi gerekir. Bu tez ¢alismasinda, otomatik metin
Ozetleme i¢in sozdizimsel ve anlamsal Ozniteliklerin birlikte kullanimini1 saglayan ve
climlelerin dnem derecesini bu iki kanaldan elde ederek biitiinlestiren bir ¢6ziim mimarisi

gelistirilmistir.

Son yillarda, hem soyutlamali hem de ¢ikarmali metin 6zetleme problemi igin gelistirilen
¢Oziimlerin 6nemli bir kisminda, metinden elde edilen Oznitelikler kullanilarak Gnemli
climlelerin 6grenilmesini amaglayan makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir. Ancak,
O0grenmeyi saglamak amaciyla kullanilan veri kiimelerinde, ¢ikarmali metin 6zetlemenin
uygulanabilirligini azaltan bir takim eksiklikler s6z konusudur. Bu eksiklikler yazili belge
ithtiyaci ve belgeye ait hedef 6zetlerin tanimlanmis olmasi gerekliligidir. Hem bilgi ¢ikarimi
hem de metin madenciliinin birgok problemi i¢in olusturulmus ¢ok sayida veri kiimesi
bulunmaktadir. Cikarmali metin 6zetlemenin amaglandig1 bir ¢alismada kullanilacak veri
kiimesinin bazi temel gereksinimleri karsilamasi gereklidir. Oncelikle, &zetlemede
kullanilacak veri kiimesi belirli bir konuyla ilgili kapsamli olarak hazirlanmis yazili belgeleri
icermelidir. Ancak, gliniimiizde kullanilan veri kiimelerinin ¢ogu {iriin veya sunulan servise
ait yorum ve sosyal medya paylagimi gibi yapisal olmayan kisa metinler kullanilarak
olusturulmustur [16, 17]. Ayrica, 6zetleme igin kullanilacak veri kiimesinin kaynak
metinden elde edilen hedef 6zetleri igermesi gereklidir. Bu denetimli 6grenmeye dayanan
metin 6zetleme yontemleri i¢in gerekli olmakla birlikte, denetimsiz 6grenmeye dayanan
yontemler i¢in de elde edilen 6zetlerin basarisinin degerlendirilebilmesi i¢in gereklidir. Bu
hedef Ozetler Ozetleme tiirli dikkate alinarak olusturulmali, soyutlamali ve ¢ikarmali
Ozetleme calismalar1 i¢in Ozellestirilmis olmalidir. Ayrica, bu metin Ozetleri insanlar
tarafindan kaynak metinlerin okunup anlagilmasiyla tiretilmeli ve otomatik modelin insan
davranisini ne Slgiide taklit ettigi 6l¢iilebilmelidir. Ancak, ¢ok sayida metin i¢in insanlar

tarafindan soyutlamali ve ¢ikarmali 6zetler olusturulmas1 hem siire hem de maliyet a¢isindan



bakildiginda oldukca zordur. Buna ek olarak, tek bir okuyucu tarafindan ¢ikarilan 6zetler
iizerinden bir veri kiimesi olusturmak, tutarlilik ve dogruluk agisindan yeterli
goriilmeyebilir. Aslinda, ¢ok sayida insan tarafindan olusturulan 6zetler igin de elde edilen
Ozetlerin dogrulanmasi ve gegerlenmesi sarttir. Tiim bu zorluklardan dolayi, literatiirde ¢ok
az sayida o0zetleme veri kiimesi bulunmaktadir ve metin 6zetleme ¢aligmalarinin tamamina

yakini 6zetleme basarilarini bu veri kiimelerini kullanarak degerlendirmektedir.

Bu amagla, bu tez ¢alismasinda otomatik metin 6zetleme problemi i¢in 6zellestirilmis ¢ok
sayida akademik yayin ve bu yaymnlara ait soyutlamali ve ¢ikarmali metin Ozetlerini
barindiran yeni bir veri kiimesi (SIGIR2018) firetilmistir. Bunun i¢in 2018 yilinda
gerceklesen 41. Uluslararast ACM (Association for Computing Machinery, Hesaplama
Makineleri Birligi) SIGIR (Special Interest Group on Information Retrieval, Bilgi Erisimi
Ozel Ilgi Grubu) 2018 yilinda yapilan Bilgi Erisiminde Arastirma ve Gelistirme
Konferansindaki (Conference on Research and Development in Information Retrieval 2018)
acik erisimli 125 bildirinin tam metni kullanilmistir. Tlk olarak, hedef soyutlamal1 dzetler
yaymin kendi yazarlari tarafindan hazirlanmis olan 6zet boliimlerinden elde edilmistir.
Hedef ¢ikarmali metin ozetleri ise {i¢ goniillii okurun metinlerde 6zete dahil etmeye deger
bulduklart ciimleleri segmesi ile olusturulmustur. Calismadaki okurlarin biri bilgisayar
miihendisligi lisans derecesine sahiptir ve diger ikisi lisans egitimine devam eden
ogrencilerdir. Okurlar, 125 bildirinin tamammin giris boliimlerini dikkatle okumus ve
birbirlerinin 6nemli olarak segtikleri ciimlelerden haberdar olmadan kendi c¢ikarmali
Ozetlerini olusturmuslardir. Her okurun sectigi climleler o okurun aday ciimle kiimesi olarak
degerlendirilmistir. Bu siirecin sonunda tiim dokiimanlar icin {i¢ aday ciimle kiimesi
meydana gelmistir. Ardindan, her bir dokiiman i¢in aday ciimle kiimelerinin kesisimi ve

birlesimi iizerinden iki hedef ¢ikarmal1 6zet elde edilmistir.

Hedef ¢ikarmali metin 6zetlerinin gelistirilmesinde okurlar tarafindan gerceklestirilen ciimle
se¢me siirecinin dogrulanmasi ve gegerlenmesi i¢in elde edilen 6zetler, rastgele iiretilmis
cikarmali metin Ozetleri ile karsilagtirilmistir. Buna ek olarak, farkli metin 6zetleme
yaklagimlarindan elde edilen ¢ikarmali 6zetlerin de okurlar tarafindan iiretilen Ozetlerle
karsilastirilmast yapilmistir. Yapilan karsilastirma sonucunda SIGIR2018 veri kiimesi i¢in
olusturulmus olan ¢ikarmali 6zetlerin rastgele olmaktan uzak ve mevcut yaklagimlardan

belirgin bir oranda daha basarili oldugu goriilmiistiir.



Tez calismast kapsaminda oOnerilmis olan SIGIR2018 metin Ozetleme veri kiimesine,
cikarmali metin 6zetleme problemi i¢in bulanik kural tabanli sistem, yapay sinir ag1, derin
O0grenme yaklasimi olmak iizere li¢ denetimli ve ciimlelerin birbirleri ile iligkileri iizerinden
gruplanmasina dayanan bir denetimsiz 6grenme yaklasimi gelistirilerek uygulanmstir.
Bulanik sistemler ve yapay sinir ag1 sozdizimsel 6znitelikler {izerinden ¢6ziim gelistirirken,
uygulanan derin 6grenme yaklagimi ile denetimsiz 6grenme ¢oziimiinde anlamsal iligkiler
iizerinden ¢ikarmali metin 6zetleme yapilmistir. Bu dort modelden elde edilmis olan 6zet
degerlendirme skorlar1 elde edilmis ve kendi i¢lerinde karsilastirilmistir. Ayrica bu tez
caligmasinda ¢ikarmali metin 6zetleme problemi i¢in 6zete dahil edilmeye deger climlelerin
secimini saglayan 6zyineli sinir ag1 ile yapay sinir aginin birlikte kullanimryla gelistirilen
LSTM-NN (Long-Short Term Memory-Neural Network) mimarisi sunulmustur. Bu mimari
iizerinde Oncelikle kelime Ozyerlesiklerine dayali anlamsal oOzniteliklerin tek basina
kullanilmasinin ve ardindan yine bu ¢alismada Onerilmis olan genis bir sdzdizimsel 6znitelik
listesinin tek bagina kullanilmasinin metin 6zetleme basarisina etkisi incelenmistir. Bu iki
yaklagimla elde edilen performans degerleri literatiirdeki mevcut ¢alismalarla ayn1 oranda

basar1 diizeyine sahiptir.

Ozniteliklerin tekil kullaniminin SIGIR2018 iizerinde gerceklestirilmesinin ardindan,
LSTM-NN sozdizimsel ve anlamsal 6zniteliklerin birlikte kullanimina imkan verecek hibrit
bir yaklasimla genisletilmis ve ortaya cikan g¢ikarmali 6zetlerin performans: gerek 6zet
degerlendirme Olciitleri gerekse standart siniflandirma performans degerlendirme 6Slgiitleri
kullanilarak oOlgiilmiistiir. Performans oOl¢limleri sonucunda, Onerilen hibrit Oznitelik
kullannminin 6zniteliklerin tekil kullanimina gore 6zetleme performansini yiiksek oranda

artirdigr goriilmiistiir.

Ozetle, bu tez calismasinda iizerinde ¢alisilmis olan arastirma problemleri ve bu arastirma

problemleri i¢in yapilan faaliyetler ve edinilen temel bulgular asagida listelenmistir:

Cikarmali metin 6zetlemede kullanilan veri kiimeleri ve bu veri kiimelerinin 6zellikleri
arastirilmistir. Metin 6zetleme problemi i¢in SIGIR2018 ismiyle yeni bir veri kiimesi

olusturulmustur.

Cikarmali otomatik metin Ozetlemede ciimle Onem derecesinin tanimlanmasinda

kullanilmas1 gereken ozellikler incelenmistir. Ciimle énem derecesinin belirlenmesi igin



kullanilan 6znitelikler sozdizimsel ve anlamsal Oznitelikler olmak iizere iki tiir olarak
incelenmistir. Cikarmali metin 6zetleme problemi i¢in kapsamli bir s6zdizimsel 6znitelik
listesi olusturulmus ve bu s6zdizimsel 6zniteliklerin 6zetleme basarisina etkisi incelenmistir.
Cikarmal1 metin 6zetleme probleminde anlamsal ve s6zdizimsel 6zniteliklerin kullaniminin

deneysel karsilagtirmasi yapilmistir.

Cikarmali metin Ozetleme yontem arastirmast yapilmistir. S6zdizimsel veya anlamsal
Oznitelikler iizerinden ¢6ziim sunan makine 6grenmesi yontemlerinin ¢ikarmali metin
Ozetleme problemi {izerinde Kkarsilastirmali analizleri sunulmustur. Metin Gzetleme
probleminin yalnizca anlamsal argiimanlarla gerceklestirilmesinin yetersizligi iki farkli veri
kiimesindeki deneylerle gosterilmistir. Ote yandan, bulanik sistemlerin kullanilmasi ile
yapilan deneylerde bazi sozdizimsel Ozniteliklerin metin 6zetleme basarisina olumlu
etkisinin oldugu go6zlenmistir. Bu bulgular c¢ercevesinde ¢ikarmali metin 6zetleme
problemine anlamsal ve s6zdizimsel 6zniteliklerin birlikte kullanimin1 temel alan hibrit bir
¢Oziim mimarisi gelistirilmistir. Yapilan deneysel ¢aligmalarda bu 6zniteliklerin birlikte

kullaniminin tekli kullanimina olan istiinliikleri gdsterilmistir.






2. OTOMATIK METIN OZETLEME ALAN BILGIiSI

2.1. Otomatik Metin Ozetleme

Metin Ozetleme, bir belgenin igerisinde barindirdigi esas ve Onemli bilgileri miimkiin
oldugunca igerecek daha kisa bir siiriimiinii iretme siirecidir. OKur agisindan
diistintildigiinde, insanlar bir konudaki ¢ok sayida belgenin igeriklerinin tiimiinii okumak ve
bunlarin iginden kendilerine gerekli bilgiyi ¢ikarmak zorunda kalmadan, mevcut belgelerin
biitlinlestirilmis ve tek bir 6zete indirgenmis siirlimlerinden kendileri i¢in gerekli olan bilgiyi
kolaylikla cikarabilirler. Ote yandan, bilgi erisim sistemleri acisindan diisiiniildiigiinde,
metin 6zetleme islemi, etkili bir sekilde uygulanirsa, iyi bir boyut kii¢liltme aracidir. Bu
durum bilgi erisim sistemlerinin dogrulugunu arttirirken bilgi erisim maliyetini gerek hafiza

gereksinimi gerekse hesaplama karmasikligi acisindan diistirmektedir.

Literatiirdeki otomatik metin 6zetleme yaklagimlari ¢esitli agilardan kategorize edilmis ve

bu kategoriler Cizelge 2.1’de sunulmustur.

Cizelge 2.1. Metin 6zetleme kategorizasyonu

Kistas Kategori Ad1

Soyutlamali metin 6zetleme

Coziim stratejisi :
Cikarmali metin 6zetleme

Tek belge ozetleme

Kaynak cesitliligi
n s Coklu belge 6zetleme

Genel metin 6zetleme

Ozetin hedefi :
Sorgu tabanli metin 6zetleme

Gosterge niteliginde metin 6zetleme

Ozetin kapsami — — -
Bilgilendirici metin 6zetleme

Tek dil tizerinden metin 6zetleme

Ozetin dili
Cok dilli metin 6zetleme

Otomatik metin 6zetleme ¢aligmalarin timii géz Oniine alindiginda ¢oziim stratejisi lizerine
yapilan ¢alismalarin yogunlastifi goriilmektedir. Caligmalarin tiimii metin 6zetleme
problemine soyutlamali ve g¢ikarmali metin Ozetleme olmak iizere iki fakli strateji ile

yaklagsmakta, ¢6ziim yontemleri de bu iki stratejiye gore gesitlilik gostermektedir. Bu
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nedenle ¢6ziim stratejisine baglh metin 6zetleme yaklasimlari Bolim 2.1.1 ve Bolim
2.1.2°de ayrintili bir sekilde ele alinmistir. Diger bir yogun g¢alisma alani ise kaynak
cesitliligi tizerinedir. Burada 6zetleme tek belge iizerinden gerceklestirilebilecegi gibi ayni
konudaki ¢ok sayida belgedeki bilginin Oncelikle birlestirilmesi ve sonra Ozetlenmesi
seklinde de yapilabilmektedir. Coklu belge 6zetlemede metin tipinde ¢ok sayida belge
islenebilecegi gibi farkli formatlardaki belgeler lizerinden de metin formunda Gzetler elde

edilebilmektedir.

Ozetin hedefi agisindan metindeki ana temayi genel hatlariyla 6zete yansitmaya calismak
veya kaynak metindeki bir veya birka¢ sorgu alaninda 6nemli kabul edilen boliimleri 6zet
icerisinde bulundurmak yaygin kullanilan iki yaklagimdir. Genel metin &zetleri ise kaynak
dokiimanda vurgulanan bilginin genel hatlarin1 hicbir 6zel alana alana odaklanmadan
sunmay1 amaglar. Ote yandan, sorgu tabanl metin dzetlemede belirli sorgu veya temalarin

cevresindeki bilginin metin igerisinden ¢ikarilmasina odaklanilir ve alan bagimlidir [14].

Ozetin kapsami goz Oniine alindiginda ise gdsterge niteliginde dzetler veya bilgilendirici
Ozetler meydana gelebilmektedir. Gosterge niteligindeki bir 6zette kaynak metnin igeriginin
timiiniin dzette yer almasi beklenmez, ancak metnin ana konusunun ve alaninin yer almasi
saglanir. Bilgilendirici bir 6zette ise metnin ana hatlart miimkiin oldugunca, ayrintili bilgiler
ise 0zet boyutundaki kisitlarin elverdigi dlciide yer alir. Bilgilendirici bir 6zet okundugunda,
okuyucu metnin hangi konuda oldugunun yani sira kapsamina ve metinde vurgulanmis

bilgiye de sahip olur.

Metin 6zetleme problemi igin de iizerinde ¢aligilan dil ¢ok 6nemlidir. Soyutlamali metin
ozetlemenin dil bagimhilig1 ¢ikarmali metin 6zetlemeye gore ¢ok daha fazladir. Ciinkii
soyutlamali metin 6zetlemede lizerinde calisilan dile uygun yeni metin elde edilmeye
calisilirken, ¢ikarmali metin 6zetlemede dili 6nemli kilan tek siire¢ metin lizerinde 6zetleme
stirecinden Once uygulanan Onigleme asamasidir. Bu agidan, metin 6zetleme alaninda tam
olarak dil bagimsizligindan s6z edilemez. Bu nedenle, literatiirdeki bazi ¢alismalar ¢oklu dil
destegini sunan metin dzetleme siiregleri tanimlamiglardir [18, 19]. Ancak bu ¢alismalarda
sunulan ¢6ziim ya belirli sayidaki dil igin ayr1 ayri model gelistirmek [18] ya da kaynak
metni ilk olarak sabit bir dile veya standarda ¢evirmek, ardindan bu dil iizerinde metin

Ozetleme siirecini gerceklestirmek, ve ortaya ¢ikan 6zeti istenen dile doniistiirerek sunmaktir
[19].
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2.1.1. Soyutlamalh metin 6zetleme

Insanlar, bir metni okuduklarinda ve biitiiniiyle anladiklarinda o metindeki temel béliimleri
ve bu béliimler arasindaki neden-sonuc iliskilerini cikarabilirler. Ozet c¢ikarmak icin bu
boliimleri ve iligkileri kullanarak yeni bir metin meydana getirirler. Soyutlamali metin
Ozetleme, bir metnin insan tarafindan elle tiretilmis 6zetine benzer sekilde, dogal goriinimli
ozetler ¢ikarmay1 hedefler [6, 20-24]. Farkli sekillerde uygulamalari mevcut olsa da
soyutlamali 6zetlemede ilk olarak kaynak dokiimandaki temel kavramlar ¢ikarilir ve
anlamsal iligkiler tanimlanir. Ardindan bu kavramlar ilgili dogal dilin gramer kurallar1 ve

kisitlamalarina uygun olarak 6zet metinde yeniden sunulur [22, 24, 25].

Soyutlamali 6zetleme, insanin elle yaptig1 6zet ¢ikarma siirecine yakinligi ve dogalligi
nedeniyle arastirmacilar tarafindan biiytik ilgi gérmektedir [22]. Metni olusturan boliimlerin
anlamsal iligkilerinin ¢ikarilmasi, ¢ikarmali metin Ozetlemede karsilasilan anafor
coziimleme gereksiniminin dogal olarak iistesinden gelinmesini saglamaktadir. Ancak

soyutlamal1 6zetlemede, ¢ikarmali 6zetlemeye gore dnemli bazi giigliikler bulunmaktadir.

Soyutlamali metin 6zetleme yontemleri dogal dile bagimlidir [2]. Kaynak dokiimandan 6zet

metin Uretilirken lizerinde ¢alisilan dogal dilin kurallarina ve kisitlarina uymak zorunludur.

Soyutlamali 6zetleme iizerine yapilmis calismalar genel olarak metin boliimlerinin daha kisa
bi¢imde ifade edilmesine yoneliktir. Bu galismalar literatiirde metin bolimi sikistirma
ismiyle ele alinir ve bu ¢alismalarda genel amag ciimleleri gereksiz ifadelerden arindirarak
kisaltmaktir [6]. Bu o6zelligi ile soyutlamali o6zetleme genellikle kisa metinlerin
ozetlenmesinde kullanilmaktadir [2]. Biiyiik boyuttaki metinler igin temel kavramlarin
cikarilmasi, iliskilendirilmesi ve dogru bigimde yeniden bir metin olarak diizenlenmesi
oldukca zordur. Bu ylizden biiyilk boyuttaki metinlerin 6zetlenmesinde ¢ikarmali

ozetlemenin kullanim1 daha yaygimndir [2].

Soyutlamali 6zetleme yOntemlerinin yetenekleri, dili temsil yetenegi ve yeni yapilar
olusturma Kabiliyetleri ile simirlidir [2]. Baska bir deyisle, 0zetleyici 6nceden tanimlanan
yapisal smirlamalarin disina ¢ikamaz. Kisith alanlarda, genel amagli olmayan, sorguya
dayal1 6zetlerin ¢ikarilmasinda bu yapilar tasarlamak miimkiin olabilir, ancak genel amagh

bir ¢oziim kapsamli bir anlambilim analizini gerektirmektedir. Gergek hayatta dogal dilde
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yazilmis metni tiimiiyle idrak edebilen ve 6zet ¢ikarabilen sistemler, giiniimiiz teknolojisinin

sahip oldugu yeteneklerle basarilabilecek olgunlukta degildir.

2.1.2. Cikarmal metin 6zetleme

Metin 6zetlerindeki mevcut ¢alismalarin biiyiik kismi, metin igerisindeki boliimlerin 6nem
derecelerini hesaplamaya ve bu boliimler igerisinden amaglanan sikistirma oranina gore en
onemlilerini 6zete dahil etmeye dayanir [25]. Bu metin boliimleri, ciimleler, kelime 6bekleri,
paragraflar veya baska herhangi bir metin parcasi olabilir. Literatiirde bu alanda en sik
kullanilan yaklagim ciimleler iizerinden 6nem derecesinin hesaplanmasi ve dzete dnemli

ctimlelerin yerlestirilmesidir.

Cikarmali metin 6zetleme, soyutlamali metin 6zetlemeye kiyasla uygulamasi daha kolay bir
yaklagimdir. Metin i¢indeki boliimlerin orijinal yapisina miidahale etmediginden dogal dile
uygun Ozetler sunarken, bu boliimler hali hazirda insan tarafindan yazilmis oldugundan
anlamsal degisimler ortaya ¢ikmaz. Metnin sdzdizimsel ve anlamsal biitlinliigiinii korumak
daha kolaydir. Bununla birlikte, ¢ikarmali metin 6zetlemede dikkate alinmasi gereken bazi

zorluklar da mevcuttur.

Cikarmali metin 6zetlemede, 6zetleme yontemleri genellikle uzun metin béliimlerini nemli
metin olarak etiketlemeye daha ¢ok yatkindir [2]. Ciinkii bu boliimler kendi igerisinde
onemli alt pargalar bulundurma potansiyeline sahiptir. Bu durumda elde edilen 6zet, ¢cok
uzun climlelerden ve paragraflardan olusacaktir. Bu 6zet lizerinde aslinda 6nemli olmayan

alt pargalarin ayristirilmasi gerekebilir.

Eger 6nemli boliim ve pargalar dokiiman igerisinde homojen dagitilmis durumdaysa bunlarin
timiinii icerecek Ozetin olusturulmas: giictiir [2]. Bunun yaninda ayni anlami igeren
cakismali ifadeler de problem teskil edebilmektedir [2]. Ozet metinde ayn1 anlami igeren gok

sayida climlenin yer almasi yerine farkli anlami igeren climlelerin yer almasi tercih edilir.

Cikarmali metin 6zetlemenin bir diger sorunu ise anafor ¢éziimleme ihtiyacidir [2]. Metin
icerisinde Oncelikle anaforlarin atifta bulunduklari ifadelerle yer degistirmesi ve ardindan

olusan ciimleler iizerinden ©Onem derecelerinin hesaplanmas1 daha tutarli sonuclar
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vermektedir. Anafor ¢oziimlemeye yonelik otomatik metin 6zetleme ¢aligsmalar literatlirde

cok az sayidadir [26].

2.2. Cikarmali Metin Ozetlemede Oznitelikler

Metin Ozetleme probleminde 6zete alinmaya deger ciimlelerin se¢ilmesinde en etkili
bilesenler 6grenilen veri ile 6zetleme yontemidir. Verinin igerdigi bilginin dengeli dagilima,
giiriiltiiniin azlig1 ve kaliteli olusu sonucu dogrudan etkilemektedir. Ancak bu alanda daha
onemli olan verinin modele girdi olarak sunulmak {izere nasil temsil edildigidir. Metin
Ozetleme calismalarinda metni temsil etmek i¢in sdzdizimsel Oznitelikler ile temsil ve
anlamsal 6znitelikler ile temsil olarak iki tiir yontem yaygin kullanilmaktadir. S6zdizimsel
Oznitelikler, climlelerin 6nem derecelerini belirlemede onceden tanimlanmig 6znitellikleri
ifade eder. Anlamsal 6znitelikler ise, metindeki ciimlelerin sahip olduklar1 kelimelerin
anlamsal iliskilerinin belirlenmesinde kullanilir. Bu boliimiin devam eden kisminda, metin
Ozetleme problemi i¢in metni temsil etmede kullanilan bu iki tiir yontem ayrintili bir sekilde

sunulmustur.

2.2.1. Sozdizimsel 6znitelikler

Cikarmali metin Ozetlemede so6zdizimsel Oznitelikler belirli tanimlamalara goére elle
dretilmis Olciitler ve metotlar lizerinden metni temsil etmeye yarayan ozelliklerdir. Bu
Ozniteliklerin tanimlanmasinda veya hesaplanmasinda kati sinirlamalar olmadigindan
literatiirdeki ¢aligmalarda farkli Oznitelikler farkli sekillerde tanmimlanmistir [1]. Bu
caligmalarda bir ciimlenin dneminin nelere baglh olabilecegi ile ilgili aragtirmalar yapilmis

ve ¢ok sayida metin 6zetleme Ozniteligi tanimlanmistir.

Bu tez calismasinda literatiirde metin Ozetleme caligmalarinda kullanilagelmis olan
sozdizimsel Ozniteliklerin timiiniin degerlendirlmesi ve bu O6znitelikler {izerinden bir
sozdizimsel Oznitelik listesinin olusturulmasi hedeflenmistir. Bu nedenle, bu boliimiin alt
basliklarinda, tez ¢aligmasi kapsaminda iizerinde ¢aligilmis olan s6zdizimsel 6zniteliklerin
tanimina ve ¢ok sayidaki hesaplama sekillerine yer verilmistir. Burada sunulmus olan tiim
Ozniteliklerin ve Oznitelik degeri hesaplama cesitlerinin birlestirilmesi ile kapsamli bir

sO0zdizimsel O0znitelik listesi olusturulmustur.
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Terim Frekansi

Metin madenciliginde, dogal dil islemede ve bilgi erisim teknolojilerinde siklikla kullanilan
terim sikligi (Term Frequency-TF), bir terimin bir dokiimanda hangi siklikta yer aldigin
gosterir. Her belgenin uzunlugu farkli oldugundan, bir terimin uzun belgelerde daha kisa
olanlara gore daha sik yer alma olasilif1 yiliksektir. Bu nedenle terim sikligi, normallestirme

yontemi olarak genellikle belgedeki toplam terim sayisina boliiniir ve TF degeri elde edilir.

Terim frekansinin metin 6zetleme probleminde 6znitelik olarak kullanilmasi igin her
climleye terim frekansi 6znitelik degerinin Fp (S) atanmas1 gerekecektir. Bunun igin her

terime ait TF degerinin ciimlenin TF degerini yansitacak sekilde hesaplanmasi gerekir. Bu

hesaplamada literatiirde Es. 2.1 ve Es 2.2’den faydalanilmistir.

Fre (S)= ZWESTF(W) (21)
F2 (S)= ZWESI;:-F(W) (2.2)

Es. 2.1°de ciimle igerisindeki tiim terimlerin TF degerlerinin toplami hesaplanmaktadir [27,

28]. Es. 2.2’de ise hesaplanan bu toplam deger ilgili ctimledeki tekil kelime sayisina ( Ng)
boliinmektedir [29].

Terim Frekansi-Ters Ciimle Frekansi

Metin 6zetleme problemindeki terim frekansi-ters ciimle frekansi (Term Frequency-Inverse
Sentence Frequency-TF-ISF), metin madenciligi, dogal dil isleme ve bilgi erigim
uygulamalarinda yaygin kullanilan terim frekansi-ters dokiiman frekansi (Term Frequency-
Inverse Document Frequency-TF-IDF) olgiitiiniin dokiiman yerine ciimle tabanli ele
alimmas: ile gelistirilmis bir 6zniteliktir. TF-IDF, yalmizca TF degerinin kullanimiin tiim
dokiimanlarda goriilen ortak terimlere daha yiiksek deger atamadan kaynaklanan
olumsuzlugu ortadan kaldirmak i¢in gelistirilmis bir ¢6zlimdiir. Buna gore toplam dokiiman
sayisinin, s6z konusu terimi igeren dokiiman sayisina boliimiiniin logaritmasi ile IDF degeri

hesaplanir. Tiim dokiimanlarda goriilen terimlerin IDF degeri sifirdir. Ilgili terim diger
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dokiimanlarda ne kadar az goriiliirse IDF degeri o kadar biiylir. Bu sayede, hesaplamalar

ilgili dokiiman i¢in 6nem arz eden ayirt edici terimler {izerinden yapilabilir.

TF-ISF hesabinda, TF-IDF hesabindaki dokiimanlarin yerini ciimleler alir. Yani bir terimin
birden fazla climlede siklikla gegmesi, o terimin ISF degerini yani ayirt edicilik derecesini

kiigiiltecektir.

TF-ISF vektorii izerinden 6znitelik degerinin hesaplamasi Es. 2.3’te verilmistir.

n
\Nij :TF'J x ISF :TFIJ X Iogm

Sl Wi W,
TF—ISF = 03
Sn Wn,l Wn,2 l
k
“w(s)
Freise (SJ) ZI:l ( J) ;1=1.,n

i maXZikzlwi (SJ)

TF;, | teriminin j ciimlesi (S ;) icindeki frekansi, N dokiimandaki toplam climle sayis

ve |ni| ise | terimini igeren ciimle sayis1 olmak iizere dokiimandaki ciimlelerin TF-ISF

vektorii iizerinden 6znitelik degerini gdstermektedir [30, 31]. ilk olarak ciimlelerdeki her bir
terim i¢in TF-ISF degeri hesaplanir. Bu degerler, her bir satir1 bir ciimleyi, stitunlari ise
sozliikteki kelimeleri isaret eden bir climle-terim matrisinde birlestirilir. Ardindan bu

matristeki her bir satir i¢in bir TF-ISF 6znitelik derecesi Es. 2.3 teki sekilde elde edilir.

Baslhik

Baslik 6zniteligi climle (S) ve dokiimanin basligi (T) arasindaki kelime kesigimleri ciimlenin
onemi konusunda fikir verebileceginden metin Ozetlemede sik¢a kullanilmaktadir.
Ciimlelerin baghk 6zniteligiyle derecelendirilmesinde sikca rastlanan esitlikler Es. 2.4, Es.

2.5 ve Es. 2.6’da sunulmustur.
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£l S ve T icindeki ortak terimlerin sayisi (2.4)
bastik T icindeki terim sayisi '

S ve T ortak terimleri sayisi

F2 jaccard(S,T )=
bagtk = J ( ) S ve T igindeki tum terimlerin sayisi (2.5)
F2 . =kosinis(S Z il

baslik — (26)

" Jz.l.Jz.l.

Es. 2.4’te climlede ve baslikta gegcen ortak kelimelerin sayisi, basliktaki kelime sayisina
boliinmektedir [30, 31]. Es. 2.5’te baslik ve ciimle arasindaki Jaccard benzerligi
Olgiilmektedir [32]. Es. 2.6’da ise basglik ve ciimle vektorlerinin arasindaki kosiniis

benzerligine gore 6znitelik degeri hesaplanmaktadir [28].

Anahtar Sozcikler

Dokiimanda tanimlanmis anahtar sozciikler, tematik sozciikler veya s6z dbekleri ile belirli
bir alanda tanimlanmis 6zel terimler cimlenin 6nem derecesi ile iligkili olabilir [33]. Bunun
icin otomatik metin 6zetleme probleminde de bu ifadelerin varligi halinde 1lgili ciimle ile
benzerligi hesaplanarak ciimlenin 6znitelik derecesi hesaplanmaktadir. Anahtar sozciikler
icin climleye 0znitelik degeri atamasinda Es. 2.6’dan yararlanilabilmektedir. Buna gore ilgili
cimle ile anahtar sozciik dizisi arasinda kosiniis veya jaccard gibi benzerlik 6lgiim

yontemleri kullanilarak climleye 6znitelik degeri atanabilir.

Goreceli paragraf pozisyonu

Goreceli paragraf pozisyonu, paragrafin metindeki konumunu ifade etmektedir. Bu 6znitelik
tek paragraflik metinler i¢in uygulanabilir olmamakla birlikte ¢cok sayida paragrafin varligi

halinde ayirt edici olabilmektedir.

Goreceli ciimle pozisyonu

Goreceli ciimle pozisyonu, metnin belirli bir paragrafindaki ciimlenin paragrafa gore
konumunu belirtmek i¢in tanimlanan bir 6zniteliktir [34]. Cok paragrafli metinlerde goreceli

paragraf pozisyonu ile birlikte kullanim1 ayirt edici bir 6znitelik sunmaktadir.
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Climle pozisyonu

Cilimlenin paragraftaki ve metnin timiindeki konumu metindeki vurgunun yogunlastigi
bolgelerle iliskilidir. Ornegin diizenli bir yazinin yaziminda paragrafin ilk ciimlesinin
paragrafin biitiinii hakkinda bilgi tasimasi, devam eden ciimlelerin de bastaki yargiyi
aciklayici ve destekleyici nitelikte olmasi sik karsilasilan bir yazma seklidir [35]. Bu 6nerme,
tim metin tiirleri i¢in genellestirilemez olsa da bu durum otomatik metin 6zetleme igin

pozisyon ozniteliginin tanimlanmasinda kullanilabilmektedir.

Otomatik  metin  6zetlemede  pozisyon  bilgisinin  Oznitelik  olarak  ciimle
derecelendirilmesinde kullanilmas1 genel kabul gormiis bir yaklagimdir. Pozisyon, cimlenin
tiim metindeki yerine karsilik gelebilecegi gibi, ait oldugu paragraftaki yerine de karsilik
gelecek sekilde degerlendirilebilmektedir [36].

Ancak pozisyon ozniteliginin hesaplanmasinda literatiirde ¢ok sayida farkli goris
bulunmaktadir. Ciimlelerin pozisyon Ozniteligiyle derecelendirilmesinde sik¢a rastlanan

esitlikler Es. 2.7, Es. 2.8 ve Es. 2.9°da sunulmustur.

6—i i
— ; 1=91,2,3,4,5
l:;ozisyon (S) =1 5 { } (2.7)
0o ; diger
, 1- -1 ; metninl. yarisi
Fpozisyon (S) = . n (2.8)
i . i
A ;  metnin2. yarisi
i—1 .
1-— ; 1>1
|:;’ozisyon (S) = n (29)
1 D=1

Calismalarda siklikla bagvurulan yontemde, Es. 2.7°de goriildiigii gibi metnin ilk bes climlesi
dogrusal bir fonksiyonla derecelendirilmekte, diger ciimlelere ise pozisyon Ozniteligi
derecesi sifir olarak atanmaktadir [28]. Esitlik 2.8’de metnin ilk yaris1 ve ikinci yarisi i¢in
ayr1 pozisyon fonksiyonlari tanimlanmistir [33]. Buna gore vurgu ilk ve son cilimleler
iizerinde yogunlasirken metnin i¢ kistmlarina dogru azalmaktadir. Ote yandan Es. 2.9°da yer

alan hesaplama seklinde ilk ciimlelerin 6nemli olduguna vurgu yapilmistir ve 6zniteligin
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degeri ilk climle i¢cin maksimum iken metnin ilerleyen kisimlarinda dogrusal olarak

azalmaktadir [37].

Uzunluk

Metin igerisinde ¢ok sayida tekil terim barindiran ciimlelerin daha 6nemli olabilecegi
hipoteziyle tanimlanan uzunluk 6zniteligi genel olarak uzun ciimlelere daha biiyiik 6znitelik
derecesi atanmasini saglarken ¢ok kisa ciimlelerin 6zette yer almasini engellemeye calisir.
Uzunluk 6znitelik degerinin ¢esitli hesaplama sekillerine Es. 2.10, Es. 2.11 ve Es. 2.12°de

yer verilmistir.

Fuzunuc () = t(th) (2.10)
: gy t(S)
|:uzunluk (S) - B‘Q% (t (SJ )) (211)
Founuc (S)=1n {t_ i _t(S)U (2.12)
(o2

Es. 2.10°da goriildiigi gibi ctimle (S ) iginde gegen tekil terim sayisi ciimle uzunlugu '[(S)
olarak alimmakta ve bu deger biitiin dokiimandaki cilimlelerin ortalama uzunluguna
boliinmektedir [30]. Benzer sekilde, Es. 2.11°de climle uzunlugu dokiimandaki maksimum
uzunluga sahip climlenin uzunluguna bolinmektedir [37]. Bu yoOntemlere gore ciimle
uzunlugu Oznitelik derecesini dogru orantili olarak etkilemektedir. Es. 2.12°de ise bu
yaklasimdan farkli olarak climle uzunlugu 6znitelik derecesi, ilgili climlenin uzunlugu,
dokiimandaki ortalama ciimle uzunluguna yaklastikca artar, uzaklastik¢a azalir [33, 38]. Es.
2.12°deki t ve o sirasiyla dokiimandaki ortalama ciimle uzunlugunu ve standart sapmay1
ifade eder. Bu yontemle ¢ok uzun ve ¢ok kisa climlelerin 6nem derecelerinin disiiriilmesi

hedeflenir.
Tamlamalar

Otomatik metin 6zetlemede terimlerin yaninda tamlamalar da 6nemlidir. Bir climlenin isim

tamlamasi, sifat tamlamasi, eylem Obegi, edat ve isimden olusan sz obekleri gibi
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tamlamalar icermesi o climlenin 6nem derecesi hakkinda bilgi verebilir. Bu ylizden bu
tamlamalar metin O6zetleme Oznitelikleri arasinda degerlendirilmektedir. Ciimlelerin
tamlama 6znitelik derecelerinin hesaplanmasina yonelik ¢ok sayida yaklasim mevcuttur [1,

30]. Es. 2.13, Es. 2.14 ve Es. 2.15’te bu yaklasimlardan yaygin olanlar sunulmustur.

Umledeki psayisi
F1(g)_ cum

cumledeki psayisi

FZ(S)=
P ( ) dokiimanda bir ciimledeki ortalama p sayisi

(2.14)

3 (S) _ i .cunjledekl psay1s1_ (2.15)
P dokimanda bir cimledeki maksimum p sayisi

Es. 2.13, Es. 2.14 ve Es. 2.15’te, P sembolii P =[NP, AP,VP,PP] tamlamalar dizisindeki

her eleman ifade etmektedir ve ilgili cimleye ait 6znitelik derecesi isim tamlamasi1 ( NP),

sifat tamlamas1 ( AP ), eylem 6begi (VP ) ve edat 6begi (PP ) olmak iizere dort tamlama

cesidi icin ayr1 ayr1 hesaplanip degerlendirilmistir.
Ozel isimler

Ozel isimler, kurum adlari, kisaltmalar gibi ifadeler de tamlamalar gibi ciimlelerin énemi
hakkinda bilgi vermektedir. Bunun i¢in bu tip terim ve tamlamalar da otomatik metin
Ozetlemede climlelerin derecelendirilmesinde kullanilan 6znitelikler arasinda yer
almaktadir. Ciimleye ait 6zel isim 6znitelik derecesinin hesaplanmasinda Es. 2.13, Es. 2.14
ve Es. 2.15’teki yontemler 6zel isimleri dikkate alacak sekilde 6zellestirilip kullanilmaktadir
[1, 32, 33].

Ozel isimlere benzer sekilde hesaplanabilecek diger bir oznitelik tiirii de tematik
kelimelerdir. Bu kelimeler, belirli bir alandaki 6zel terimlerin yer aldig1 bir sozliikten elde

edilebilecegi gibi dokiimanlarda sik kullanilan terimler de alinarak olusturulabilir.

Cumle-ciimle iliskisi

Metin 6zetleme alanindaki ¢alismalarin ¢ogunda ciimlenin dokiimandaki diger climleleri ile

iliskisinin ciimlenin Onemi hakkinda bilgi verebilecegi gosterilmistir [39]. Burada,
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dokiimandaki diger climlelerle yiiksek iligkisi olan climlelerin 6nem derecelerinin de yiiksek
olacagi varsayilmakta ve bu ciimleler 6zete deger nitelikte kabul edilmektedir. Literatiirde,
bir climle i¢in bu 6znitelik degerinin hesaplanmasinda ¢esitli yaklasimlar uygulanmustir [29,

31, 33] ve bu yaklagimlar Es. 2.16 ve Es. 2.17°de sunulmustur.

. 3 benzerlik, (S, S)
F"(S)= _ ,
maks_p (Z benzerlik,, (S, S))

(2.16)

S ve S igindeki ortak terimlerin sayisi

F2" (S
<" (8) sozliik boyutu

(2.17)
Es. 2.16°da ilgili ciimlenin ( S ) dokiimandaki diger tiim ciimlelerle (S ) benzerligi dl¢iiliir
ve toplam benzerlik, dokiimandaki her climle degerlendirildiginde meydana gelen
maksimum toplam benzerlige boliintir [31]. Buradaki benzerlik 6l¢iitii kosiniis ve Jaccard
gibi metin benzerligini 6l¢gmede kullanilan &lgiitler izerinden hesaplanabilir. Es. 2.17°de ise
climlenin diger climlelerde gecen terimleriyle kesisim kiimesindeki terim sayisi, sozliikteki
toplam terim sayisina boliinmektedir [29, 33]. Climle-ciimle iliskisi 6zniteligi bir kelimelik

terimlerin yaninda N kelimelik s6z 6bekleri i¢in de uygulanabilir.

Sebeke baglant: sikligi

Sebeke baglanti siklig1 6zniteliginde kaynak metin bir sebeke olarak ele alinir. Burada
metindeki her climle bir diiglimii isaret eder ve iki diiglim arasindaki benzerlik belirli bir esik
degerin lizerindeyse o iki diiglim arasinda baglanti tanimlanir. Bu sekilde elde edilen bir
sebeke yapisinda ¢ok sayida baglantisi olan diigiimlerin 6nemli bilgiyi icermesi dolayisiyla
daha 6nemli olabilecegi sonucuna varilmaktadir. Bir ciimle i¢in sebeke baglant1 sikligi, o

ciimle diigiimiinden ¢ikan baglantilarin sayisi alinarak belirlenmektedir [32].

Toplam benzerlik

Toplam benzerlik, sebeke baglant1 sikligina benzer sekilde sebeke tabanli bir 6zniteliktir.
Toplam benzerlik 6zniteliginin tanimlanmasi i¢in metindeki her climle bir diigiimii isaret
edecek sekilde bir sebeke yapisi tasarlanir ve iki diiglim arasindaki benzerlik belirli bir esik

degerin iizerindeyse, sebekede o iki diigiim arasina baglanti olusturulur. Bir ciimle i¢in
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sebeke baglant1 sikligi, o climlenin isaret ettigi diiglimiinden ¢ikan baglantilarin benzerlik

degerlerinin toplami alinarak hesaplanir [30, 33].

2.2.2. Anlamsal 6znitelikler

Bir metindeki anlamin c¢ikarilmasi, metindeki kelime, kelime kiimeleri, isaretler ve
semboller gibi birimlerin neyi ifade ettiklerinin ve kullanimlarindaki anlamsal iliskilerin
cikarilabilmesi ile miimkiin olur. Bu noktada bu birimlerin anlamsal 6zellikleri, kelimelerin
metinde ge¢me sikliklari, birliktelikleri ve baglam bilgisi gibi farkli sekillerde
tanimlanabilmektedir. Metin 6zetleme probleminde ise metne ait anlamsal Oznitelikler,
metindeki kelimelerin Ozyerlesikleri (embedding) temel alinarak tanimlanmis ve
kullanilmistir. Bu boliimde kelime 6zyerlesikleri ile ilgili temel alan bilgisi sunulmustur ve

bu ¢aligmada kullanilmis olan iki 6zyerlesik ¢esidine yer verilmistir.

Bir metni makine 6grenmesi veya bilgi erisim gorevlerinde kullanabilmek i¢in onu sayisal
bir forma doniistiirmek gerekir. Bu sayisal formun metni temsil diizeyi amaglanan gorevin

basarisini etkileyen en 6nemli faktorlerden birisidir.

Metni temsil etmede kullanilan en basit yaklasimlardan birisi metindeki kelimeleri veya
kelime obeklerini kategorik degiskenler olarak ele almak ve bunlar iizerinde tek dereceli
kodlama uygulamaktir. Bu durumda her bir kelime, sozliikteki kelime sayis1 kadar elemant
olan bir vektorle ifade edilir ve bu vektorde ilgili kelimenin sozliikte bulundugu siradaki
deger 1, vektoriin diger elemanlari 0 olarak atanir. Ornegin, S = [“ece”, “kralice”, “mutlu”,
“bebek”, “matem”] olmak tizere S sozIiigl i¢in kelime vektorleri sirasiyla [1, 0, 0, 0, 0], [0,

1,0,0,0],[0,0,1,0, 0] ve [0, 0, 0, 0, 1] olmaktadir.

Ikili deger alan vektorlerle kelime temsili, séz konusu gorevin gergeklestirilmesi icin
uygulanabilir olmakla birlikte 5Snemli baz1 dezavantajlar1 vardir. Oncelikle sozliikteki kelime
say1s1 kadar elemana sahip olan ancak sadece bir degeri anlamli deger tasiyan vektorlerin bir
araya gelmesiyle olusan seyrek matrisler hesaplama maliyetini 6nemli oranda artirmaktadir.
Daha da oOnemlisi, bu gosterim sekli kelimelerdeki anlamsal benzerligi hesaba
katmamaktadir ve bu yiizden tiim kelimelerin birbiriyle esit derecede iligkili/iligkisiz
olmasina dayali modeller gelistirilmesine yol agmaktadir. Aslinda “ece” ve “kralige”

kelimeleri esanlamli olduklarindan [1, 0, 0, 0, 0] ve [0, 1, 0, 0, 0] seklinde ayr1 iki vektorle
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temsilleri kelimelerdeki bu anlamsal bagliligi ortadan kaldirmaktadir. Ote yandan, bu iki
kelime her durumda birbiri yerine kullanilamayacak oldugundan tek bir vektorle temsilleri
de ¢o6ziim olmayacaktir. Bu yiizden bu kelimelerin anlam uzayinda birbirine yakin
vektorlerle temsil edilmesi ve model gelistirilirken bu anlamsal iliskinin de goz 6niine

alinmasi gerekmektedir.

Metni sayisal olarak ifade etmek i¢in siklikla kullanilan bir diger yaklasim ise TF veya TF-
IDF tabanli kelime kiimesi tiretmektir. Farkli problemler i¢in farkli uygulama alanlarina
sahip bu yontemde kelime kiimesi, dokiiman-terim veya metin 6zetleme problemi igin

Es.2.3’te goruldigi gibi ciimle-terim matrisini ifade etmektedir.

Bir dokiiman-terim matrisinin satirlar1 dokiimanlara ve siitunlar ise sozliikteki terimlere
karsilik gelmektedir. Matristeki siitun sayis1 yine sozliikteki terim sayisi kadardir ve matrisin
elemanlar1 TF veya TF-IDF degerleridir. Burada terimler, bir vektorle degil dokiimana 6zgii
bir degerle ifade edilmis olur. Bu yaklasim, uzun yillar ¢cok sayida makine 6grenmesi
modelinin metin madenciliginde uygulanmasina imkan saglamis ve bilgi erisim
sistemlerinin temel metotlar1 arasinda yaygin kullanilmis olmakla birlikte, matris elemanlari
terimlerin yalnizca terim frekansiyla ilgili bilgi icerdiginden anlamsal baglantilara sahip

degildir.

Metni temsil etmede daha yeni yaklasim olan 6zyerlesik, metin madenciliginde bir kelime
veya kelime grubunun anlam bilgisinin gercek degerli vektorlerle temsiline verilen addir
[40]. Ozyerlesikler kelimelere, dbeklere, ciimlelere, paragraflara ve hatta dokiimana ait
olmak {izere olusturulabilirler ve s6z konusu metnin vektorel gosterimini saglarlar.
Ozyerlesiklerin tanimlanmasi1 temelde bir yapay sinir agina dayanir. Sekil 2.1°de bes
kelimeden olusan bir sozliikteki kelimelere ait vektorlerin hesaplanabilmesi igin drnek bir

mimari sunulmustur.
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Veri: ece|bebek, ece/mutlu, mutlu|kralige, kraligematem, mutlujece, mutlujbebek
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Sekil 2.1. Bes kelimelik bir sozliik i¢in 6zyerlesik drnegi

Sekilde 2.1°de egitimin sonucunda elde edilen ve anlamsal iligkilerin benzer renklerle
gozlenebildigi kelime vektorleri de yer almaktadir. Olusan vektorlerin temel bilesen analizi
(principal component analysis) ile iki boyutlu bir diizleme yerlestirilmesi sonucunda
kelimelerin birbirleriyle anlamsal iligkileri net bir sekilde goriilebilmektedir. Sar1 renk ile
gosterilen ¢ikt1 kelime vektorleri incelendiginde, bu veri i¢in “ece” ve “kralige” kelimeleri

uzayda birbirlerine yakin olmakla birlikte “matem” bu kelimelerden ¢ok uzaktir.

Ozyerlesiklerin literatiirde uzun bir gecmisi olmasina ragmen, bu konudaki ¢alismalara yon
vermis olan en etkili ¢alisma Mikolov ve digerleri tarafindan 2013’te yayinlanmistir [34,
41]. Bu ¢alismada, 6nceki karmasik mimarilere alternatif olarak basit, hesaplama maliyetini
onemli Ol¢lide azaltan ve biiyiik veri kiimelerinde daha yiiksek 6l¢eklenebilirlige sahip iki
farkli mimari Onerilmis ve word2vec ismiyle anilan bir kelime temsil ydntemi
gelistirilmistir. Burada iizerinde durulan baglica prensip, ilk olarak Harris tarafindan
onerilmis olan “benzer baglamlara sahip kelimeler benzer anlama sahiptir” 6nermesidir [42].
Word2vec modelin 6nerilmesinin ardindan, kelime 0zyerlesikleri, metin madenciliginin,
dogal dil islemenin ve bilgi ¢ikarim teknolojilerinin her alaninda siklikla kullanilan bir metin

temsil yontemi haline gelmistir [43,44].
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Word2vec dzyerlesikleri iki farkli mimari ile gelistirilebilir. Bunlar siirekli kelime kiimesi
(Continuous Bag-of-Words-CBOW) modeli ve siirekli atlamali-gram (Continuous Skip-
Gram) modelidir. Her iki durumda pencere tabanli bir veri yapisindan faydalanilir ve
pencere boyutuna gore kelime ve baglam tanimlanir. Baglam, kelimenin pencere boyutuna
gore belirlenen komsu kelimelerinden olugsmaktadir. CBOW modelde 6zyerlesikler, baglam
dikkate alinarak hedef kelimenin tahmin edilebilecegi sekilde Ogrenilir. Atlamali-gram

modelde ise kelimeden baglam tahmin edilmeye calisilir.

Literatiirde siklikla kullanilan bir diger popiiler 6zyerlesik tiirii ise kelime gosterimi i¢in
kiiresel vektorler (Global Vectors for Word Representation: GloVe) olarak
adlandirilmaktadir [45]. Bu yaklagimin da temelinde “benzer baglamlara sahip kelimeler
benzer anlama sahiptir” onermesi vardir [42]. Ancak word2vec modelden farkli olarak
GloVe, agirlikli en kiigiik kareler modeli tlizerinden kiiresel kelime-kelime birlikteligi

sayisini egiterek ozyerlesiklerin tanimlanmasina yonelik istatistiksel bir yaklasim sunar.

2.3. Otomatik Metin Ozetleme Yontemleri

Otomatik metin Ozetlemede en temel asama Onemli ve vurgulanmis ifadelerin tespit
edilmesidir. Ardindan ¢ikarmali metin 6zetlemede bu Onemli ifadeler birlestirilir.
Soyutlamali metin 6zetlemede ise anlamsal iligkilere gore yeniden climleler kurularak 6zet
metin tretilir. Bu yiizden hangi ifadelerin metin 6zetlerine dahil edilmek i¢in segilecegini
belirleyen 6nemlilik derecesinin tespiti 6zetleme sonucunda elde edilen metnin dogrulugunu

etkileyen en 6nemli asamadir.

2.3.1. Frekans tabanh terim agirhklandirma yaklasimi

Cikarmali metin 6zetlemede metin boliimlerinin 6nem derecelerinin belirlenmesinde
kullanilmis olan yaklasimlar arasinda en basit ve eski olan1 frekans tabanli terim
agirliklandirma yaklagimlaridir. Bu yaklagimlar temelde terimin metinde goriilme sikligini
esas alan TF, TF-IDF gibi terim agirliklandirma 6lgiitlerine dayanir. Burada genel yaklasim
bir dokiimanda goriilme siklig1 yiiksek olan terimlerin 6nem derecelerinin biiyiik oldugu ve
buna bagli olarak bu terimleri iceren ifadelerin de 6nemli oldugu varsayimina dayanmaktadir

[27].
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2.3.2. Sebeke tabanh yaklagimlar

Sebeke tabanli yaklasimlar icerisinde en yaygin kullanilan yontem TextRank algoritmasidir
[46]. Bilgi ¢ikarim metotlarinda, 6zellikle arama motorlarinda siklikla bagvurulan PageRank
yonteminin [47] metin 6zetleme problemine uygulanmasi ile elde edilmis olan bu algoritma,
metin 6zetlemeye denetimsiz bir yaklasim sunar [46, 48]. Burada metin igerisindeki ciimle,
paragraf gibi bolimler diigiimleri, iligkiler de kenarlar1 ifade eder. Diigiimler arasindaki
benzerlik derecesine gore kenarlar olusturulur ve agirliklandirilir. Sebeke igerisinde bir
diiglimiin 6nem derecesi komsu diigiimler ile arasindaki iliskiyi ifade eden kenarlarin
agirliklar1 kullanilarak hesaplanir. Sebeke tabanli yaklasimlar, bir metin i¢indeki boliimler
arasindaki iligkinin bir sebeke yapisiyla ifade edilmesine dayanir [48-50]. Metin igindeki
boliimlerin birbirleri ile benzerlikleri modellenerek genel 6zetleme yapilabilir. Ayrica,
belirli sorgulara gére modellenen sebekelerle sorgu tabanl 6zetleme yapmak da miimkiindiir

[51].
2.3.3. Sakli anlam analizi

Otomatik metin 6zetleme alaninda ilk yillarda en sik karsilagilan yaklagim metin icerisindeki
ciimle ve paragraf gibi boliimlere sakli anlam analizi uygulamaktir [52-57]. Sakli anlam
analizi, ortak kelimeler bulundurmuyor olsalar dahi metin boliimleri arasinda gizlenmis

anlamsal iligkilerin tanimlanmasini saglamaktadir [2, 57]. Metin boliimleri olarak ciimlelerin

secildigi diisiiniiliirse bir dokiiman zetinin ¢ikarilmasi igin ilk olarak dokiimanin (D)

climle kiimesinden (Dz[Sl,Sz,...,SS]) olusan terim-ciimle seklindeki bir girdi matrisi

A:[Al,Az,...,Aq] olarak ifade edilmesi gerekir. Burada A,, § indisli ciimlenin
agirhiklandirilmig terim frekanslarini ifade eder. Bu matris iizerine tekil deger ayristirma
uygulanarak matris, r = rank(A) adet bagimsiz taban vektoriine ayristirilir. Dokiimandaki

tiim ciimleler bu vektérlerden birinin alt kiimesi niteligindedir. Boylelikle, metni birbiri ile
iliskili ciimleler ayn1 taban vektoriinde olmak {izere anlamsal olarak kiimelere ayristirmis
olur. Bu kiimelerin igerisindeki en yiiksek indeks degerine sahip climle 6zet metinde yer

almaya deger olarak belirlenir.
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2.3.4. Makine 6grenmesi

Bilgisayar sistemlerinde 6grenme, veriden 6grenme ve uzman goriisiine dayali 6grenme
olmak tizere iki sekilde yapilabilmektedir. Herhangi bir problem igin yeterli ve kaliteli veri
olmasi halinde veriden O08renmeye dayali makine O6grenmesi yontemleri iyi diizeyde
cikarsama ve tahmin basarist sunabilmektedir. Buna gore eldeki verinin kalitesi, dogrulugu
ve Ornekleme basaris1 kullanilacak olan makine 6grenmesi tekniginin basarisin1 dogrudan
etkilemektedir. Ote yandan, veri olmamasi, verinin tutarli ve kaliteli olmamas1 veya olasi
tim durumlar1 kapsayamamasi halinde uzman goriisiinden yararlanan 6grenme teknikleri
kullanilmaktadir. Otomatik metin Ozetleme probleminde metindeki ciimlelerin 6nem
derecelerinin  belirlenmesinde ve Onemli climlelerin seciminde bu iki Ogrenme

yaklagimindan da yararlanilmaktadir.

Otomatik metin 6zetleme problemi, metne ait hedef ¢ikarmali 6zetlerin olmasi halinde
denetimli 6grenme yOntemleri ile modellenebilir. Bu durumda problem metin pargalarinin

siniflandirmasi olarak degerlendirilir. Bunun ig¢in, metin pargalarinin ciimleler oldugu
diistintildiiglinde, bir ctimle ( S= F.,F,,--+, F,) i¢in bir 6znitelik vektoriiniin tanimlanmasi ve

bu ciimlenin Ozete alinmaya deger olup olmadiginin model tarafindan O6grenilmesi

gerekmektedir.

Smiflandirict modelin egitiminin ardindan, yeni bir dokiimanin i¢indeki ciimlelerin 6zete
alinmaya deger olma derecesi hesaplanir ve daha 6nce belirlenmis bir degerin lizerinde olan

climleler 6zet metne alinarak ¢ikarmali 6zetleme yapilmis olur.

Cikarmal1 metin 6zetleme, climle siniflandirma problemi olarak ele alindiginda Naive Bayes
[58-62], destek vektor makineleri [62—65], karar agaclar [58, 62, 66—68], yapay sinir aglar
[36, 58, 62, 69] ve ozellikle son yillarda derin 6grenme yontemleri [70-74] kullanilarak
gerceklestirilebilmektedir.

Naive Bayes siniflandirici

Naive Bayes, kosullu olasiliga bagl bir istatistiksel siniflandirma yontemidir. Siniflandirma

icin kullanilacak her bir niteligin istatistiksel acidan birbirinden bagimsiz oldugu

varsayimina dayanarak istatistiksel ¢ikarsama yapar. P(X|C j) ifadesinin j sinifindaki bir
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Ornegin X olma olasiligl, P(Cj) ifadesinin j smifinin olasiligi, P(X) ifadesinin herhangi

bir 6rnegin X olma olasiligi oldugu diisiiniildiigiinde X olan bir 6rnegin j sinifina ait olma

olasilig1 Es. 2.18’deki gibi hesaplanmaktadir.

P(XC;)P(C;)  P(¥C;)P(c))

P(x)  2P(4C)P(C,)

P(Clx)=

(2.18)

Yeni gelen bir giris icin tiim simiflar lizerinden Es. 2.18’deki sartli olasilik degeri

hesaplandiginda, yeni giris maksimum P (C i |X) ’e sahip olan sinifa atanmaktadir.

Karar agaci

Karar agaclar, bir veri kiimesindeki kayitlari, niteliklerin aldigi degerler {izerinden
tanimlanan bir dizi kuralla siiflandirir. Siiflandirma problemlerinin ¢oziimii agisindan ele
alindiginda, yeni bir giris i¢in olusturulan kurallar yeniden kullanilarak ait oldugu simif
bulunur. Karar agag¢larinin uygulanmasinda en 6nemli asama giriglerdeki niteliklerin en iyi
sekilde siralanarak siniflandirmanin yapilmasidir. Niteligin kategorik degere sahip olmamasi
halinde farkli yontemler ile karar agaclart olusturulabilmektedir. Karar agaclarinin
olusturulmasinda entropiye dayali yaklasima sahip olan ID3 veya C4.5 ile regresyona dayali

yaklagima sahip olan Twoing veya Gini yaygin kullanilan algoritmalardir.

Destek vektor makinesi

Destek vektor makinesi, Vapnik-Chervonenkis istatistiksel 6grenme teorisine dayali bir
siiflandirma yontemidir [75]. Cok boyutlu bir veri kiimesindeki kayitlari, siniflandirma
dogrulugunu en aza indirecek sekilde bir hiper diizlem ile ayristirabilmeyi amaglar ve bu
diizlemi tanimlayan fonksiyonu Ogrenir. Siniflandirma problemini kareli en iyilestirme
problemine doniistiiriip ¢6zer ve bu oOzelligiyle siniflandirma performansi, hesaplama

karmagiklig1 ve ¢ok boyutlu veride uygulanabilirlik agisindan 6énemli avantajlar1 vardir.

Destek vektor makinesi yiiksek genelleme kapasitesine sahiptir ve ¢ok boyutlu uzaylarda
etkili siniflandirma yapilabildiginden dogasi geregi karmasiklik iceren metin verilerinin

tizerinden yapilan ¢ikarsamalarda siklikla kullanilan bir yontemdir [76-78].
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Yapay sinir aglan

Yapay sinir aglari, insan beynindeki sinir hiicrelerinin etkilesimlerini taklit ederek beynin
O0grenme, hatirlama, genelleme yapma gibi islevlerini makine Ogrenmesi alaninda
gerceklestirebilmeyi amaglayan yapay 6grenme modelleridir. Klasik bir yapay sinir aginda
ortak olan bilesenler sinir hiicrelerine karsilik gelen digiimler, aksonlara karsilik gelen
baglantilar, sinapslara karsilik gelen girigler, dentritlere karsilik gelen toplama fonksiyonu
ve hiicre ¢ekirdegine karsilik gelen aktivasyon fonksiyonlaridir. Alinan bir girdiden ¢ikti
iiretilmesi i¢in girdiler agirlik degerleriyle carpilir, birbiri ile toplanir, varsa bias degeri
eklenir ve sonug aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek istenen araliktaki ¢ikt1 elde edilmis
olur. Bu yapinin dogru bir ¢ikis degeri liretebilmesi i¢in egitilmesi gerekmektedir. Egitim
stirecinde, egitim veri kiimesi ile diiglimlerin agirlik degerlerinin toplam hatayr minimum

yapacak sekilde ayarlanmas1 gereklidir.

Derin 68renme

Gelencksel yapay sinir aglari, ¢ok biiyiik boyuttaki veriler iizerinde calisirken hem
hesaplama maliyeti hem de ¢ikarsama ve genelleme basarisi agisindan olumsuz yonde
etkilenir. Bu tiir baz1 problemlerin ¢oziimiinde giris verisi i¢in 6znitelik silme, 6znitelik
se¢cme, Oznitelik birlestirme gibi boyut indirgeme yapilmakta ve bu siiregler sonucunda elde
edilen 6znitelikler yapay sinir aginin egitiminde kullanilmaktadir. Bu durumun sonucunda
sinir aglarinin gerceklestiriminin bir 6n asamasi olarak kapsamli bir 6znitelik analizine
ihtiya¢ duyulur. Bu tiir biiyiik boyutlu veriler i¢in 6znitelik ¢ikarimina ihtiyag duymayan ve
ham veriler lizerinde 6znitelik ¢ikarimini da kendi yapist igerisinde elde eden derin 6grenme
yontemleri kullanilabilir. Derin 6grenme bir temsil 6grenme siirecine sahiptir. Girdi
vektoriiniin, c¢ikis katmanima gelmeden Once cok sayida dogrusal olmayan islemlerden

gegcirilmesi ile 6znitelik 6grenme islemi gergeklestirilmis olur.

Basit 6zniteliklerin oldugu veriler icin ¢ok sayida makine 6grenmesi yontemlerinden birisi
uygulanabilir. Verilerin karmasik hale gelmesi durumunda 6zniteliklerin ¢ikartilmasi
gereksinimi dogmaya basladiginda derin aglar karmasik veriler i¢in daha iyi performans
sergilemeye baslar. Verinin karmasiklig1 ve boyutu daha da arttikga, sinir ag1 ¢ok daha fazla
gizli katmana ve diigiimlere sahip olma egilimi gosterir ve bu durum egitim maliyetini

onemli 6l¢tide arttirir. Gorilintli ve metin gibi ¢ok karmasik 6znitelikler i¢eren verilerde, derin
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sinir aglar1 neredeyse en uygun secenektir. Clinkii boyle bir problem igin amag fonksiyonunu
modelleyebilmek icin gerekli katman ve digim sayist geleneksel sinir aglarinin
uygulanamaz hale gelmesine sebep olmaktadir. Bu noktada, derin sinir aglari ile daha kolay

gerceklestirim yapilabilmekte ve basarili sonuglar elde edilebilmektedir [7, 79-84].

Metin tiiriindeki verilerde yaygin kullanilan derin 6grenme modelleri arasinda evrisimli sinir
ag1 (ESA) ve dzyineli sinir ag1 (OSA) sayilabilir. ESA, genellikle goriintii veriler iizerine
yapilan ¢alismalarda siklikla kullanilan bir veri filtreleme ve ham veriden 6znitelik kesfetme
modelidir. Goriintii siniflandirma, nesne tanima, kiimeleme gibi denetimli ve denetimsiz
bircok ¢oziimiin bir parcast olarak kullanilabilmektedirler. Metin verisi i¢in ESA’lar,
genellikle metindeki kelime 6zyerlesiklerinin ham giris vektoriiniin, siniflandirma yapmak

adina yeniden yapilandirilmasi gorevini tistlenmistir [24, 85].

OSA, siral1 bir veri iizerindeki bir girise ait ¢ikarsamada onceki girislerin degerlerini veya
¢ikarsama sonuglarini da dikkate alarak sonug iireten derin sinir ag1 cesididir. Genel bir OSA

gosterimine Sekil 2.2°de yer verilmistir.

1 2 -1 t t+1

ht—Z ht—l ht

RO > vee —p

l

h 4
Y

1 2 i—1 t t+1

Sekil 2.2. Cok giris-cok ¢1kis mimarisinde tek yonlii bir OSA nin sematik gdsterimi

Sekil 2.2°de goriildiigii gibi bir t aninda bir OSA hiicresinden elde edilen ¢iktinin
belirlenmesinde t anmindaki girdi (x') ile t—1 aninda iiretilen ¢ikti (h**) birlikte

degerlendirilmektedir.

Es. 2.19 ve Es. 2.20°de bir OSA hiicresinde bir dnceki katmandan gelen h'™* gizli ¢iktinn,
ilgili katmanin girdisiyle ( x') birlikte hiicrenin ¢iktisinin ( y') ve gizli ¢iktisimin (h' ) nasil

hesaplandig1 sunulmustur.
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h' =g, (Wy,h'* +W, X" +h, ) (2.19)

y' =g, (W,h'+b,) (2.20)

Es. 2.19 ve Es. 2.20°de temel olarak mevcut gizli ¢iktinin 6nceki gizli ¢ikti ve mevcut girisin
bir fonksiyonu oldugu goriilmektedir. Burada g, ve g, aktivasyon fonksiyonlari;; W ve b

ise fonksiyonlara ait katsayilardir.

Sekil 2.2° yer alan OSA, tek yonlii ve standart OSA yapisidir (t-OSA). Bunun yaninda daha
karmasik yapidaki ¢ift yonlii OSA (G -OSA) yapist da farkli problem tiirleri ve ¢dziim

mimarilerinde kullanilmaktadir [34]. Bu durumda t anindaki hiicreden elde edilecek sonug,
mevcut durumdan dnceki OSA hiicresinin sonucuna bagli oldugu gibi sonraki hiicrenin de

durumuna bagl olarak hesaplanmaktadir.

OSA’larin giris parametrelerinin sayisma (T, ) ve gizli ¢ikis sayisi (T, ) olmak iizere bir
girig-bir ¢ikis (T, =1, T, =1), bir giris-gok ¢ikis (T, =1, T, >1), cok giris-bir ¢ikis (T, >1,
T, >1) ve ¢ok giris-¢ok ¢ikis (T, >1, T, >1) olmak lizere dort temel mimariye sahiptir.

Otomatik metin 6zetleme problemi, climle siniflandirma problemi oldugundan Sekil 2.3’te

verilen gok giris-bir ¢ikis mimarisindeki OSA yaygin olarak kullanilmaktadir [34].

2y

ho ht—Z ht—l hf

l
l
l
l

Sekil 2.3. Cok giris-tek ¢ikis mimarisinde tek yonlii bir OSA’nin sematik gosterimi

Literatiirde siklikla kullanilan OSA hiicresi cesitlerine Sekil 2.4’te yer verilmistir.
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Sekil 2.4. OSA tiirlerinin sinir hiicrelerinin igyapist

Sekil 2.4’te en basit yapidaki OSA olarak degerlendirilen ve Sekil 2.4 (a)’da gosterilen
vanilya OSA hiicresinde bir énceki durum girdisi olan h"*, simdiki girdi verisi x' ile bir
aktivasyon fonksiyonuna girdi olarak verilir ve hiicrenin ¢iktis1 iiretilir. Bu ¢ikis degeri hem
(bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek) disar1 verilir hem de bir sonraki duruma girdi
olarak sunulur. Giris ve c¢ikis durumlarin aym1 mantikla birlestirildigi ancak standart
OSA’daki kaybolan gradyan (vanishing gradient) probleminin ¢oziimii olarak hiicrelere
ilave baz1 yeteneklerin daha getirildigi iki tip OSA hiicre yapisi daha mevcuttur. Bunlardan
gecitli tekrarlayan birimler (gated recurrent units: GRU) tipi OSA’da bir sifirlama ve bir
giincelleme blogu bulunur. Bir GRU hiicresi Sekil 2.4 (b)’de sunulmustur. Uzun-kisa déonem
bellekli (long short-term memory: LSTM) OSA ise Sekil 2.4 (c)’deki giris birimi, unutma

birimi ve ¢ikis birimi olmak iizere ii¢ temel bilesenden olusmaktadir.

Kural tabanli uzman sistemler

Otomatik metin 6zetlemeye kural tabanli uzman sistemlerle c¢ok sayida ¢oziim
gelistirilmistir. Bu sistemler makine dgrenmesi yontemlerinden farkli olarak veriden degil

uzman bilgisinden 6grenirler ve ¢ikarsama siirecini uzmandan edinilen kurallar1 kullanarak
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gerceklestirirler. Bu alanda yogun olarak c¢alisilmis uzman sistemler bulanik ¢ikarsama
sistemleridir [1, 19, 40-43]. Bulanik ¢ikarsama sistemleri, uzmandan edindigi kurallari,
bulanik kiime teorisini de hesaba katarak modelleyen ve ¢ikarsama siirecinde, belirli bir girdi
kiimesi i¢in yine bu kurallar iizerinden karar verilmesini saglayan sistemlerdir. Otomatik
metin 6zetlemede sdzdizimsel 6zniteliklerin birbirleriyle ve sistem ¢iktis1 olan ciimle 6nemi
ile olan iligkisi tanimlanarak bulanik kurallar elde edilir. Ardindan Mamdani, Takagi-
Sugeno, Tsukamoto gibi ¢esitli bulanik sistem mimarileri iizerinden ciimlelerin 6nem

derecesi belirlenmektedir.

Bulanik ¢ikarsama sistemleri arasinda insan diisiince yapisina ve dogal dile yakinligi
dolayisiyla en ¢ok tercih edilen Mamdani tipi bulanik ¢ikarsamada kurallarin hem 6nciil hem
de ardil kisimlar1 dogal dil ile dogrudan iliskilidir ve bulanik degerlere sahiptir. Sisteme
keskin bir girdi kiimesi verildiginde, girislerin her biri ilgili giris sozel degiskeni ile
eslestirilir ve bulaniklastirilir. Bulaniklastirma, ilgili sozel degiskenin o an almig oldugu
keskin degerin sozel degiskene ait bulanik kiimelere aidiyet derecesini hesaplama islemidir.
Bulaniklagtirma sonras1 her bir kural i¢in ¢ikarsama yapilir ve bu ¢ikarsama sonuglari ardil
kism1 ayn1 olan kurallar i¢in birlestirilir. Sonugta ¢ikis s6zel degiskeninde yer alan bulanik
kiime sayis1 kadar bulanik kiime igeren ve bu kiimelerin farkli derecelerle aktif oldugu bir
bulanik sonug elde edilir. Sistemin keskin bir sonug iiretebilmesi i¢in bu sonucun keskin bir
degere doniistiiriilmesi gerekir. Bunun i¢in agirlik merkezi, alanin merkezi, maksimumun

merkezi gibi farkli yontemlerle durulagtirma yapilir ve sistemin keskin ¢iktis1 elde edilir.

Takagi-Sugeno tipi bulanik ¢ikarsamada, bulanik kurallarin 6nciil kisimlar1 bulanikken ardil

kisimlari girdi sdzel degiskenlerine bagimli keskin bir fonksiyondur. X ve Y giris, Z ¢ikis

sozel degiskeni ve S; bu sozel degiskenlere ait bulanik kiimeler olmak iizere Takagi-Sugeno

¢ikarsamanin kural yapis1 "EGER x:s, ve y:s, ISE z=f (X, y) " seklindedir. Nihai ¢iktinin
degerinin elde edilmesinde genellikle agirlikli ortalama yontemi kullanilir. Tsukamoto
bulanik ¢ikarsamada ise, kurallarin sonug kisimlart monoton fonksiyonlardir ve kural yapisi
sabit ¢ degeri i¢in "EGER Xx=S, ve y=S, ISE z=C" seklindedir. Bir baska deyisle bu tiir
¢ikarsama igin kullanilan kurallarin 6nciil kismi bulanik iken ardil kisimlari keskin degerdir.

Her bir kuralin sonucunun agirlikli ortalamasi alinarak nihai deger hesaplanr.
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Bulanik sistem gergeklestiriminin en 6nemli asamasi bulanik kurallarin tanimlanmasidir. Bu
asama, en iyl durumda uzman tarafindan yapilir, ancak uzman goriisiiniin elde edilemedigi
durumlarda veya ¢ok karmasik 6znitelik havuzundan faydalanilmasi gereken problemlerde
mevcut veriden kural iretmek de miimkiindiir. Bu durum, bulanik sistemlere veri bagimliligi
getiriyor olsa da ¢ok sayida girdi sozel degiskenin birbiriyle ve ¢ikt1 s6zel degiskeni ile
iligkisinin insanlar tarafindan elle tanimlanmasi ve bu iligkilerin bulanik kurallar olarak ifade
edilmesi ¢ok zor ve bazi durumlarda imkénsizdir. Bu nedenle veri tizerinden bulanik

kurallar1 olusturan bir yonteme ihtiya¢ duyulmaktadir.

Literatiirde veriden bulanik kurallar1 6grenen ¢ok sayida ¢alisma bulunmaktadir. Ancak bu
yontemler bulanik kurallar1 olustururken verinin timii i{izerinden en iyilestirme
yontemleriyle, tamamen veri bagimli ¢dziimler sunarlar. Boyle bir durumda ¢ikarsamayi veri
iizerinden gerceklestirmemeyi ve ayni problem igin farkli veriler tizerinde genel ¢ozlimler
sunabilmeyi en biiyilk avantaj olarak degerlendiren bulanik kural tabanli sistemin
uygulanmasinda ¢eliski dogmaktadir. Ciinkii veriden O0grenme noktasinda ¢ok sayida
makine 6grenmesi yonteminden dogrudan yararlanilabilir. Béyle bir durumda veriden
dogrudan faydalanmak yerine kural tabanli sistemin bir bileseni olan kurallar1 {iretmek
amaciyla yararlanmanin etkinligi ve verimliligi her zaman beklenen diizeyde olmamaktadir.
Gergekte, kural tabanli bir sistemde veri bagimliligi olmamali veya minimum diizeye
indirgenmelidir. Bu nedenle, bu ¢alismada iizerinde c¢aligsilan probleme ait verinin
biiyiikliigiinden ¢ok az etkilenen, en iyilestirme ve 6grenme siirecleri igermeyen, kurallari
verideki kayitlar tizerinde bir kez gezerek ¢ikarmaya ¢alisan bir yontem olan Wang-Mendel
kural {retme algoritmasindan (WM) [86] yararlanilmistir. Ayrica ayni amaci
gerceklestirmek i¢in veri kiimesini her bir kaydi dogrudan kullanmayan yeni bir kural tiretme

yaklagimi Onerilmistir.

WM yoénteminde bulanik kurallarin tanimlanmasi i¢in verideki her kayit bir aday bulanik
kural olarak degerlendirilir ve bu aday kurala bir agirlik degeri belirlenir. Agirlik degerinin
belirlenmesinde tim girdi sézel degiskenlerinin o kayitta karsilik geldigi bulanik kiimeye
aitlik derecesi hesaplanir. Bulanik kiime teorisinde, bir giris birden fazla bulanik kiimeye
belirli derecede aittir. WM yonteminde, bu durumlarda ilgili giris en yiiksek derece ile ait
oldugu bulanik kiimeye ait olarak kabul edilir. Bulanik kuralin ¢ikt1 sdzel degiskeni igin de
ayn1 sekilde bir aidiyet derecesi hesaplanmaktadir. Tiim sdzel degiskenler icin bu aidiyet

dereceleri hesaplanip birbiriyle carpilir ve elde edilen deger aday bulanik kuralin agirlik
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degerini ifade eder. Sonraki kayitlar i¢erisinde bu kuralin 6nciil kismi ile ortiisen baska bir
aday bulanik kural olursa ve kural agirligi dnceki aday bulanik kural agirligindan daha

yiiksekse, kuralin agirligi ve gerekirse ardil kismindaki sonug¢ bulanik kiime giincellenir.

Bu tez c¢alismasinda, veriden minimum yararlanarak bulanik kural {iretimini hedefleyen
ugtan uca bulanik ¢ikarim yapan bir Kural {iretme yontemi E2E Onerilmistir [74]. Orijinal
E2E bir hiyerarsik bulanik sistemin kural iiretme, kural bolme ve hiyerarsik bulanik
cikarsamay1 gergeklestirme adimlarinin tiimiinii ele alan bir yaklagim olarak onerilmistir. Bu
tez calismasi kapsaminda E2E yonteminin kural iiretme islemi kullanilmistir. E2E’de veri
kiimesindeki her bir Oznitelik bir sozel degisken olarak tanimlanmaktadir. Bu sozel
degiskenlere ait bulanik kiimelerin tanimlanmasinda WM yaklasimi kullanilabilecegi gibi
ozellestirilmis bulanik kiime tanimlar1 da yapilabilmektedir. Sekil 2.5’te E2E ye ait kaba kod

sunulmustur.

procedure SKORAYARLA(C, fv)
for all bulanik kiime fs € fv —bulanik kiimeler do
8y, 4— Onceki bulanik kiime ile kesisim noktas:
ep < sonraki bulanik kiime ile kesisim noktas:
fs < SKORHESAPLA(C, Sps €p)
end for
fv + fuv’deki her bulanik kiime skorunu normalize et
return fv
end procedure

oo =] v Ut = Wb =

o

10: procedure SKORHESAPLA(C, min, max)

11: nbP+C = [min, maz] arah@mda pozitif simf etiketli 6rnck sayisi
12: nbT«C = [min, max] aralifinda toplam 6rnek sayist
13: return nbP/nbT

14: end procedure

15: procedure KURALSETIOLUSTUR(V eri)

16: for all ¢ € Veri— &znitelikler

17: Cec icin Oznitelik degerleri listesi do

18: fv + eicin sézel degisken

19: fv = SKORAYARLA(C, fv)

20: end for

21: 2D 6nciil kural matrisini olugtur R®

22: 1D ardil kural matrisini tammla R

23: R = [R°R"]
24: for all r € I7° do

25: R? - Z%:f;uz’;{pg)

26: Somuc sézel degiskeninin bulanik kiimelerini Re degeriyle tetikle

27: R?¢ + Sonug sozel degigkeninin maksimum tetiklenen bulamik kiimesi
28: end for

20: return R

30: end procedure

Sekil 2.5. E2E kural iiretme s6zde kodu
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Sekil 2.5’te 16. satirda sozel degiskenlere ait Ozellestirilmis bulanik kiime tanimlari

yapilmaktadir. Satir 17°de C , Oznitelik C icin verideki tiim kayitlar1 gdstermektedir.

Ardindan 6zniteligi gosteren sozel degisken ( fv) ile C, SkorAyarla() fonksiyonuna girdi

parametresi olarak sunulmakta ve burada ilgili sdzel degiskenin tiim bulanik kiimelerine, o

bulanik kiimenin sonug siif etiketine etkisini belirten bir skor degeri atanmaktadir.

Tiim s6zel degiskenler i¢in bulanik kiimelere ait skor atamasi yapildiktan sonra Sekil 2.5’te
21. satirda bulanik kurallarin 6nciil kismini1 gosteren 2 boyutlu R° matrisi olusturulur ve
sozel degiskenlerin alabilecekleri tiim bulanik kiime kombinasyonlarina gore deger atanir.
Bu matrisin satir sayis1 toplam 6znitelik sayisina siitun sayisi toplam kural sayisina esittir.
Uretilecek kurallarm sayis1 sdzel degiskenlerdeki bulanik kiimelerin sayilarinin garpimina

esittir.

Sekil 2.5’te 22. satirda bu kurallarin ardil kisimlarinda yer almasi gereken bulanik kiime i¢in
R? tanimlanmistir. Sonug olarak R* dizisinin elemanlarinin tanimlanmasi amaglanmaktadir.
Bunun igin ilk olarak R° matrisinin her satirmin karsilik geldigi bulanik kiimelerin skor
degerleri toplanmakta ve maksimum skor degerleri toplamina boliinmektedir. Bu islemin
sonucunda elde edilen deger ile sonug sézel degiskeni i¢in tanimlanmis bulanik kiimelerin
timii aktif hale gelir ve maksimum tetiklenen bulanik kiime R*, dizinin ilgili elemani olarak
eklenerek R° matrisinin o satir1 i¢in bir kural tanimi yapilmig olur. R® matrisindeki tiim
satirlar igin bu dongtiniin tekrar edilmesi ile R* dizisi ve sonugta bu iki dizinin birlesimi olan

kural kiimesi R elde edilmis olur.

E2E yaklasiminda s6zel degiskenlerin bulanik kiimelerine skor atamasi i¢in Sekil 2.5’teki
SkorAyarla() fonksiyonu kullanilmistir. Buna gore ilk olarak ilgili s6zel degiskenin her
bulanik kiimesi i¢in skor hesaplamasi Sekil 2.5’te 10. Satirdaki gibi yapilir. Burada bir
bulanik kiimenin 6ncesindeki ve sonrasindaki bulanik kiimelerle olan kesisim noktalariin
arasinda kalan araliga denk gelen veri noktalarinin pozitif sinifa ait olma olasilig1 skor degeri
olarak degerlendirilmektedir. Bu degerler, ilgili s6zel degiskenin tiim bulanik kiimeleri i¢in
hesaplandiktan sonra toplami1 1 degerine esit olacak sekilde normalize edilir (satir 7) ve ilgili

bulanik kiimeye ait nihai skor degerleri elde edilir.
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E2E kural iiretme yontemi verideki kayitlar1 tek tek ele almak yerine belirli araliklardaki
istatistiksel dagilimi bulanik kiime skorlarinin hesaplanmasinda kullanarak, veri tizerinden
yiiksek maliyetli en iyilestirme siiregleri gergeklestirmeyen basit bir kural olusturma ¢oziimi
sunmaktadir. Buradaki skor degerlerinin uzman tarafindan olusturulmasi halinde ise bu
yontem veriden tamamen bagimsiz hale gelmektedir. Bu tez calismasinda skor degerleri

veriden hesaplanarak elde edilmistir.

2.4. Metin Ozetlemede Kullanilan Veri Kiimeleri

Otomatik metin Ozetleme, hangi sekilde kullaniliyor olursa olsun kaynak metne ve
hedeflenen bir 6zet metne ihtiya¢ duymaktadir. Bu 6zet metnin insan tarafindan hazirlanmis
olmas1 beklenir. Bu ihtiya¢ hem denetimli bir 6§renme i¢in metin 6zetleme yontemlerinin
uygulanabilirligi agisindan hem de probleme denetimsiz bir yaklasim sunuluyor bile olsa
ortaya ¢ikan 6zet metnin degerlendirilmesi a¢isindan gerekmektedir. Ancak bdyle bir derlem
olusturmak 6nemli miktarda iggiiciine ihtiya¢ duydugundan olduk¢a maliyetlidir. Bu yilizden
literatiirde, bu ihtiyaci dikkate alarak derlenmis yeterli sayida metin 6zetleme veri kiimesi
bulunmamaktadir. Ancak, hedef 6zetleri bulundurmayan veri kiimelerinde bir takim
varsayimlarla hedef metin 6zetleri olusturularak bu 6zet metinlere yakin 6zetler iiretecek
model c¢aligmalar1 yapilmistir [87, 88]. Ancak varsayimlarla olugturulmus hedef 6zetlerin
kaynak metni ne derece temsil ettigine yonelik dogrulama caligmalar1 yeterli diizeyde

yapilmamustir.

2.4.1. DUC (Document Understanding Conference)

Document Understanding Conference (DUC) veri kiimesi, Amerika Birlesik Devletleri,
Ulusal Standartlar ve Teknoloji Enstitiisti, Bilgi Teknolojileri Laboratuvar1 destegiyle
2001°den 2007’ye kadar her yil ¢esitli 6zetleme ¢alismalari i¢in hazirlanmis veri kiimeleri
biitiiniidiir [89]. DUC veri kiimeleri belirli konularda yazilmis Ingilizce haber

makalelerinden olusur.

Cizelge 2.2°de her yila ait DUC verisinde bulunan dokiimanlarin cesitli 6zellikleri

sunulmustur.



Cizelge 2.2. Metin 6zetlemede kullanilan DUC veri kiimelerinin temel 6zellikleri

37

Veri Metin Veri Basliktaki | Hedef Hedef
kiimesinin | 6zetleme kiimesindeki | dokiiman | soyutlamali cikarmali
ismi gorevi baslik sayis1 | sayist Ozet Ozet
DUC2001 | SENel metin g4 ~10 >0.100,200.400 1 159 kelime
Ozetleme kelime
DUC2002 EBeneI metin 59 10 10,:‘30,100,200 209,400
Ozetleme kelime kelime
DUC2003 | SOk kisametin | ~10 10 kelime i
Ozetleme
Kisa metin )
DUC?2003 | . 30 ~22 100 kelime -
Ozetleme
DUC2004 | SOk kisametin | o ~10 75 karakter | -
Ozetleme
Kisa metin
DUC2004 | .. 50 ~10 665 karakter -
Ozetleme
DUC2005 | SO 25-50 . - 250 kelime
cevaplama
Soru .
DUC2006 cevaplama 50 ~25 - 250 kelime
Soru .
DUC2007 cevaplama 45 ~25 - 250 kelime
puc2007 | Stneelleyici 14, ~25 100 kelime 250 kelime
Ozetleme

Burada ilk siitun veri kiimesinin yayimnlandigi yila bagli olarak tanimlanmis olan ismidir.

Ardindan ilgili veri kiimesinin hangi metin 6zetleme gorevi i¢in tasarlandigr bilgisi ikinci

stitunda yer almaktadir ve birden fazla gorev i¢in uygulanabilir olan veri kiimelerine ait

ozellikler ayr1 satirlarda gosterilmektedir. DUC veri kiimelerinin en giiglii 6zelligi ¢oklu

dokiiman 6zetlemeye uygun derlenmis olmasidir. Bunun i¢in her veri kiimesinde degisen

saylida baglik bulunur ve bu baslik altinda tanimlanmis ¢ok sayida dokiiman {izerinden

Ozetleme gorevi yerine getirilir. Cizelge 2.2 de ilgili veri kiimesinin barindirdigi baslik sayisi

ve her baglikta ortalama ka¢ dokiimanin yer aldig: bilgisine de yer verilmistir.
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DUC, metin 6zetleme probleminin en yaygin kullanilan veri kiimesidir. Bu durumun sebebi,
kaynak dokiimanlarin yaninda ¢ok sayida katilimci tarafindan hazirlanmis soyutlamali ve
cikarmali hedef 6zetleri de barindiriyor olmasidir. Cizelge 2.2°de bu 6zetlerin kelime veya
karakter tabanli uzunluklarina yer verilmistir. Cizelgede sunuldugu gibi ¢ikarmali metin
0zetleme problemi i¢in en uygun DUC veri kiimesi DUC2002 ve DUC2001°dir. DUC2002
veri kiimesi, iki farkli boyutta ¢ikarmali hedef 6zet barindirdigindan literatiirde ¢ikarmali
metin Ozetlemede en ¢ok basvurulan veri kiimesidir. DUC2005, DUC2006 ve DUC2007
veri kiimeleri i¢in ise, onceden tanimli sorulara cevap olacak en uygun ciimleyi isaretlemeye
dayali ¢ikarmali hedef 6zetleri gelistirilmis oldugu i¢in genel metin 6zetlemede degil, sorgu
tabanli metin 6zetleme ve soru cevaplama arastirma alanlarinda siklikla kullanilmaktadir

[90-92].

2.4.2. CNN/DailyMail

CNN/DailyMail, DUC veri kiimesinden sonra metin 6zetlemede siklikla kullanilmakta olan
biiyilik boyutlu bir 6zetleme veri kiimesidir [93, 94]. Bu veri kiimesinde, kaynak dokiimanlar
ortalama 39 climleden olusan haber makaleleridir. Hedef 6zet dokiimanlar yaklasik 56
kelime ve ortalama 3.75 ciimleden olusan vurgu climleleridir. Bu vurgu ctimleleri kaynak
dokiimandan secilen ciimleler olmadiklar1 ve yeni birka¢ ciimleden olustuklar1 ig¢in
soyutlamali hedef 6zetler olarak degerlendirilmektedir. CNN/DailyMail veri kiimesi 287226
egitim, 13368 dogrulama ve 11490 test olmak iizere toplam 312084 adet dokiiman-ozet
ciftine sahip olmasi nedeniyle 6zellikle soyutlamali 6zetleme uygulamalart i¢in makine

ogrenmesi yontemlerinin gelistirilmesinde siklikla kullanilmaktadir [3, 93-95].

2.4.3. SciSumm

SciSumm, hesaplama dilbilimi alaninda akademik yayinlar iceren bir dzet veri kiimesidir.
Bu veri kiimesinin, yaymlanma yilia gére SciSumm?2016, SciSumm2017, SciSumm?2018
olarak ti¢ slirlimii vardir ve her siiriim kendisinden dnceki siiriimleri de kapsamaktadir. Veri
kiimesinde, kaynak dokiiman olarak degerlendirilen akademik makaleler, her bir referans
yayin i¢in yaklagik 10 adet olmak iizere alint1 makaleler ve hedef 6zetler bulunmaktadir.
SciSumm?2016 i¢in 20, SciSumm?2017 i¢in 40 ve SciSumm?2018 i¢in 60 adet kaynak makale
toplanmistir. Veri kiimelerinde, makalenin yazarlar tarafindan yazilan soyutlamali 6zet,

alinti makalelerin kaynak makaleye yaptig1 atif climlelerinden olusan topluluk 6zeti ve
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okuyucu soyutlamali 6zetler olmak iizere ti¢ tiir hedef 6zet bulunmaktadir. Bu iig tiir 6zet,
makalelerin 6nemli bilgilerini i¢eriyor olsa da, ¢ikarmali 6zetlemede her zaman basarili
sonug vermeyebilir. Clinkii bu 6zetlerin {i¢li 6nemli bilgilerin harmanlanarak yeni bir metin
yazilmasiyla olusturulmustur. Bunun yaninda, topluluk Ozetleri makaledeki ©nemli
ctimleleri segmekten ¢ok atifta bulunan makalelerin 6nem verdikleri yargilar1 desteklemeye
odaklandig1 icin genel bir hedef 6zet niteliginde degil, sorgu tabanli soru cevaplama

seklindeki ¢caligmalarda kullanilabilecek yapidadir.

2.4.4. WikiHow

WikiHow veri kiimesi, sanat, eglence, bilgisayar, elektronik gibi ¢esitli alanlarda yordamsal
bir gorevi anlatan yazilar igermektedir. Her yazi “nasil yapilir...” ile baslayan bir baglik ve
makalenin kisa bir tanimindan olusur. WikiHow igerisinde iki tiir yazi vardir: ilki, tek
yontemli gorevleri agiklarken, ikincisi, bir gorev i¢in farkli yontemlerin birden ¢ok adiminm
aciklamaktadir. Veri kiimesi olusturulurken 20 farkli baglik altinda 142783 adet metin elde
edilmistir. Bu yazilar gazeteciler tarafindan yazilmakta ve gazetecilik stilini kullanmaktadir.
Gazeteciler genellikle bir metnin acilis paragraflarinda bir hikayenin en 6nemli, ilging veya
dikkat cekici 6gelerinden bahsedip, daha sonra detaylar ve arka plan bilgilerini ekleyerek
ters piramit stilini [89] takip ederler. Bu yazim stilinden yola ¢ikilarak hazirlanan WikiHow
yazilarinin hedef Ozetleri climlenin yazidaki pozisyonuna bagli olarak kural tabanh
olusturulmus ve alt bagliklarin ilk ciimlelerinden ve yazinin ilk ii¢ climlesinden olmak iizere

iki tlir gtkarmali hedef 6zet elde edilmistir.

2.4.5. Aciklamali Enron konu satiri

Agiklamali Enron konu satir1 veri kiimesi, Enron veri kiimesinin otomatik metin 6zetleme
i¢in genisletilmis bir siiriimiidiir [96]. Ozgiin Enron veri kiimesi, 150 kullaniciya ait 517401
elektronik posta iletisini icermektedir. Bu veri kiimesi konu satir1 hedef 6zet olarak alinarak
metin 6zetleme probleminde kullanilabilir hale getirilmistir. Konu satirinin tek ciimleden
veya kelime kiimesinden olusmas1 uygulanabilirligi agisindan kisitlayici bir 6zellik olarak
degerlendirilmistir. Bu nedenle, agiklamali Enron veri kiimesinde, elektronik postalara ait
icer adet konu satir1 bagimsiz {i¢ okur tarafindan olusturulmus ve igerisinde dort ciimle
(veya soz Obegi) bulunan hedef 6zetler elde edilmistir. Ancak, bu 6zetlerin de kaynak

metinden dogrudan secilen ciimlelerden olusmamast c¢ikarmali metin Ozetlemeye
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uygulanabilirligini giiclestirmektedir. Bu veri kiimesi genel olarak baslik ve vurgu climlesi

olusturmay1 hedefleyen ¢aligmalarda kullanilmaktadir.

2.4.6. Miihendislik bilgisi veri kiimesi

Miihendislik bilgisi veri kiimesi, 21 adet miihendislik dergisinden toplanmis olan akademik
yayinlara ait toplam 188 dokiiman-6zet ¢iftini icermektedir. Hedef Ozet metinleri,
okuyucular tarafindan soyutlamali 6zet tipinde hazirlanmistir ve ortalama {i¢ ciimle

icermektedir [97].

2.4.7. BigPatent

BigPatent veri kiimesi Amerika Birlesik Devletler Patent ve Marka Ofisi’ndeki patent
dokiimanlarmin bir alt kiimesi kullanilarak derlenmistir [98]. Veri kiimesi, patent
dokiimanlarin1 ve insan tarafindan yazilmis soyutlamali Ozetleri i¢ermektedir. Veri
kiimesinde 1 341 362 adet dokiiman mevcuttur ve insanlar tarafindan yazilmis olan
soyutlamali 6zetlerde ortalama 3.5 ciimle bulunmaktadir. Bu veri kiimesi soyutlamali metin
Ozetleme ¢aligmalarina uygundur ve ciimlelerin 6nem dereceleriyle veya 6zete alinmaya

deger olup olmadiklartyla iligkili bilgi sunmamaktadir.

2.4.8. Endonezya haber sitesi

Endonezya haber sitesinden alinmis 100 dokiiman-6zet ¢iftinden olusan bu veri kiimesinde
her dokiimanda en az 6, en ¢ok 28 olmak {izere ortalama 15 ciimle bulunmaktadir [61].
Insanlar tarafindan hazirlanmis 6zetlerde ise en az 3, en fazla 7 olmak iizere ortalama 5
climle yer almaktadir. Bu veri kiimesi, insan 6zetlerinin ¢ikarmali metin 6zetlemeye uygun
olarak hazirlanmistir. Ancak Endonezya dilinde olmasi nedeniyle performans

karsilastirmalarinda kullanilamadigindan literatiirde kullanimi yaygin degildir.

2.4.9. TeMario

TeMario veri kiimesi, 100 kose yazisindan olugmaktadir ve ortalama 614 kelime olmak
lizere toplam 61 412 kelime igcermektedir [88]. Bu yazilarin 60’1 Folha de Sdo Paulo
Gazetesi’nden, 40’1 ise Brazil Gazetesi’nden temin edilmistir. Veri kiimesinde, bu

dokiimanlara ait soyutlamali ozetler ve ideal ¢ikarmali Ozetler de bulunmaktadir.
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Dokiimanlarin soyutlamali ozetleri, ortalama 193 kelimeden olusmaktadir ve insan
tarafindan yazilmistir. Bunun yami sira ideal ¢ikarmali Ozetler ise, ortalama 232 adet
kelimeden olusan 6zet ile dokiimanin kosiniis benzerligini en yiiksek oranda saglayan

dokiimanlardir.

2.5. Ozet Metin Degerlendirme Yontemleri ve Kullanilan Olgiitler

Bir 6zet metni degerlendirmek i¢in igsel ve dissal degerlendirme olmak tizere iki
degerlendirme tiiriinden birisi kullanilir [99]. I¢sel degerlendirme metnin igerigi ile
ilgilenirken digsal degerlendirme metnin metin madenciligi uygulamalarindaki veya
metinden bilgi erisimi uygulamalarindaki davranisini dlgmeye calisir. Bir dokiimanin
orijinali ile 6zetinin degerlendirme islemlerine ayr1 ayr1 girdi olarak verilmesi durumunda
elde edilen sonuglar birbirine miimkiin oldugu kadar benzer olmalidir. Steinberger

tarafindan metin 6zetlerini degerlendirmeye yonelik yaklagimlarin derlenmis taksonomisi

Sekil 2.6’da sunulmustur [99].

Icsel degerlendirme yontemlerini, metin kalite degerlendirme ve icerik degerlendirme olmak
tizere iki kisimda incelemek miimkiindiir. Metin kalite degerlendirme yontemleri, otomatik
elde edilen Ozetin dogal dilin yapisina ve kurallarina uygunlugunu, gereksiz bilgi

icermemesini ve ifadelerin dogrulugunu insan gézlemine dayali olarak belirlemektedir.
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Dogal dil kurallarina uyum

Gereksiz bilgi barindirma
M Metm ka.“te Anafor netligi
degerlendirme
Tutarhilik
Okunabilirlik
igsel — Duyarlik
| degerlendirme || Segime - Anma
- yadmer f o
o olciitler - F-oleuti
£ - Géreceli fayda
g Y
'8 H - Igerlk‘ x — Kosiniis benzerligi
o degerlendirme
B — Birim ¢akigmasi
P
o ig:erik tabanli | [~ En uzun ortak sekans
0 H 1 e B
:5 olgiitler — n-gram eglestirme (ROUGE-n)
Dokiiman kiimeleme - Piramit
L] 5 Dlssal' Bilgi ¢ikarimi ~ LSA tabanli olgiit
degerlendirme
Soru cevaplama

Sekil 2.6. Ozet degerlendirme yontemleri

Icerik degerlendirme bir metnin orijinalinin &zeti ile benzerligine odaklanir. Eger 6zetleme
climle ¢ikarma seklinde yapilirsa ve problem ciimle temelli bir siniflandirma problemi olarak
ele alinirsa, yaygin kullanilan duyarlilik (precision), anma (recall) ve f-6lgiitii basariy1
degerlendirmede kullanilabilmektedir. Ayrica, climle yerine terim odakli bir dnem derecesi
belirlenerek yapilan ¢ikarmali 6zetlemede, dokiimanin 6zete benzerligi terim ve/veya n-

gram temelli olarak 6l¢iilebilmektedir.

Ozet degerlendirmede en sik kullanilan yontem, Es. 2.21°de verilen hedef 6zetin otomatik
Ozetlerle n-gram eslestirmesine dayanan 6zet degerlendirmede anma odakli yardimci
metodudur (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation-ROUGE).

ZMGH ZgneMCm (g”)
2 e 2 enC(9n)

ROUGE, kelime kiimelerinin (n-gram) icerdigi kelime sayisina gore ROUGE-n olarak
isimlendirilir. Buna gore ROUGE-1 kelime (1-gram) kesisimini, ROUGE-2 iki kelimeli

ROUGE —n = (2.21)

sOzciik Obeklerinin (2-gram) kesisimini, ROUGE-L en uzun ortak sirali s6z &beginin
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kesisimini, ROUGE-S atlamali-sozciik ¢iftlerinin ve ROUGE-SU atlamali sozciikleri ve

sozciik ciftlerinin birlikteligini inceler.

Es. 2.21°de hedef 6zetlerde yer alan ciimleler dizisi (H) olmak tizere, g, n kelimeli sézciik
kiimesi, C(gn) hedef ozette g, kelime kiimesinin bulunma sikhigi ve C_ (gn) kelime

kiimesi ¢, ’in hedef 6zette ve otomatik 6zette bulunma sikligidir.

Hedef dzet 1: The dog was under the bed in the baby s room.
Hedef bzet 2: The dog was under the baby's bed.
Otomatik 6zet: The dog was under the bed.

Hedef dzetteki ikili sz 6bekleri:

Hedef 6zet 1: , , was under, under the, , bed in, in the, the babys, babys room.
Hedef dzet 2: , , was under, under the, the babys , baby’s bed.
Otomatik oOzet: , , was under, under the,
5+4
ROUGE — 2 =——=0.60
94+6

Sekil 2.7. ROUGE hesaplama 6rnegi

Es. 2.21’deki ROUGE degerlendirme ol¢iitiinden yola ¢ikilarak, iki hedef 6zetten ve bir
otomatik 6zetten olusan bir dokiiman icin ROUGE-2 degerinin hesaplamasina ait bir 6rnege
Sekil 2.7°de yer verilmistir. Burada, n = 2 olmak tlizere hedef 6zetlerin ikili kelime kiimeleri
ile otomatik 6zetin ikili kelime kiimeleri i¢erisinden eslesenler farkli renklerle gosterilmistir.
Buna gore hedef 6zetlerin birincisinin ve ikincisinin otomatik 6zetle kesisim sayisi sirasiyla
5 ve 4’tir. ROUGE 6l¢iimiinde anma degeri iizerinden bir hesap yapildigindan esitligin
paydast hedef 6zetteki ikili kelime kiimelerinin sayisinin toplamidir. Bu deger ilk hedef 6zet
icin 9, ikinci hedef 6zet i¢in ise 6’dir. ROUGE metriginde ilgili degerlerin yerine konulmasi

sonucunda bu 6rnek i¢in elde edilen ROUGE-2 degeri 0.60 olarak hesaplanmustir.
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3. LITERATURDE YER ALAN METIN OZETLEME CALISMALARI

Cikarmali metin Ozetleme problemi, metnin igerigi i¢in énemli olan ve metin igerigini
mimkiin oldugunca yansitan ciimlelerin se¢ilmesini amaglar. Bunun ic¢in metindeki
ciimlelerin 6nem derecelerinin belirlenmesi gerekmektedir. Ancak 6nem kavrami goreceli
bir kavram olup, climlenin Onemini belirtmek icin farkli bakis agilartyla farkli

degerlendirmeler yapilabilir.

Okuyucu i¢in ¢ikarilan 6zetlerde beklenti, kaynak metinlerin igerisindeki gereksiz bilginin
elenip okuyucuya metnin ana hatlarin1 dogru bir akigla sunmaktir. Bilgi ¢ikarimi agisindan
degerlendirildiginde ise Ozetin bilgi ¢ikarim veya metin madenciligi uygulamalarinda
kaynak metnin davrandig1 sekilde davranmasi beklenmektedir. Bu iki temel nokta g6z dniine
alindiginda, ¢ikarmali metin 6zetleme i¢in ciimlenin 6nemi, kaynak metindeki bilginin o
ciimlede ne oranda yer aldigiyla ilgilidir. Ciinkii gerek okuyucular agisindan gerekse bilgi
cikarim siirecleri agisindan ozetteki bilginin kaynak metindeki bilgiyi miimkiin oldugunca

kapsamasi gerekmektedir.

Metinlerin tiirii ve karakteristik 6zellikleri ile metni 6zetlemedeki niyetin gesitliligine gore
onem tanimi da degismektedir. Genel bir Ozetin ¢ikarilabilmesi i¢in bu faktorlerin
etkisizlestirilmesi gerekmektedir. Mevcut metin Ozetleme c¢alismalart goz Oniinde
bulunduruldugunda 6zette yer almasi gereken ciimlelerin 6nem agisindan derecelendirilmesi
icin mevcut modellerin tizerinde ¢alistig1 iki tip 6grenme kanali vardir. Bunlar sdzdizimsel
ve anlamsal Ozniteliklerdir. Ayrica, bu calismada vurgulanmak istendigi sekilde 6nem
derecelendirme noktasinda bu iki tip 6zniteligin biitiinlestirilmesini bir oranda ele almis az

sayida ¢alisma mevcuttur.

Bu boliimiin alt bagliklarinda bu {i¢ 6znitelik tipi tizerinden simdiye kadar yapilmis olan
cikarmali metin 6zetleme calismalarina, ¢aligmalarin hangi veri kiimeleri {izerinde ne oranda

basaril1 6zetler iirettiklerine yer verilmistir.
3.1. Sozdizimsel Oznitelikler ile Cikarmali Metin Ozetleme Cahismalari

Insanlar tarafindan bir metindeki nemli ciimlelerin segilmesi istendiginde kisiler tarafindan

ozellikle dikkat edilen bazi hususlar vardir. Muhakkak ciimlelerin neyi ifade ettikleri ve
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metni ne oranda yansittiklar1 {izerinden Ozetler {iiretilir. Bunun yaninda, baz1 sekilsel ve
sozdizimsel Ozellikler de metinde vurgulanan ciimlelerin bulunmasina yardimer olur.
Aslinda bu durum, 6zeti ¢ikaran okurun degil, metni yazan kisinin kontroliindedir ve yazim

stili ile baglantilidir.

Metnin karakteristik 6zelliklerinin metni meydana getiren climlelerin 6nem derecelerine bir
etkisinin olup olmadig: tartismaya deger bir konudur. Ornegin bir haber makalesinde ilk
climleler, yasanan olayla ilgili vurgulu ciimleleri igerecek sekilde yazilir ancak bu durum
tiim metin tipleri i¢in genel bir yargi olusturamaz; elektronik postalar gibi yapisal olmayan
metinlerde bu 6nerme gegerli olmamaktadir. Buna gore sozdizimsel 6znitelikler, metindeki
karakteristik Ozellikleri, metin &zetleme problemi i¢in anlam ifade edecek oOzellikler
iizerinden tanimlanmasindan elde edilir. S6zdizimsel Gznitelikleri matematiksel olarak
tanimlayan, ciimlelere bu sozdizimsel Ozniteliklere gore derecelendirme yapan ve bu
ozniteliklerin birlikteligiyle climlelerin 6nemine karar veren makine dgrenmesi yontemleri,

cikarmali metin 6zetlemede en yaygin kullanilan yontemler olmustur.

Literatiirde yer alan makine 6grenmesi yaklasimlari, bu yaklasimlarin kullandiklar:
sozdizimsel Ozniteliklerin listesi, kullandiklar1 veri kiimeleri, gelistirilen Ozetleri hangi
Olciitlerle degerlendirip ne oranda basar1 elde ettikleri, Naive Bayes siniflandirici, karar
agaclari, destek vektor makineleri, yapay sinir aglar1 ve bulanik kural tabanli uzman
sistemler i¢in sirastyla Cizelge 3.1, Cizelge 3.2, Cizelge 3.3, Cizelge 3.4 ve Cizelge 3.5’te

sunulmustur.

Cizelge 3.1. Naive Bayes metodu ile ¢ikarmali metin dzetleme

Ref. {(ul}amlan sOzdizimsel Kullantlan veri kiimesi Pegeflendlrme Basarim
Oznitelikler Olciiti orant
[97] _U_zunluk, pozisyon, 6zel Muhegdlsllk bilgisi veri Anma %430
isimler, tamlamalar kiimesi
Calismaya 6zel veri Anma 7683.0
TF-IDF, pozisyon, ilk alymaya 0ze Duyarhlik %85.0
[100] | . : kiimesi
climleye benzerlik (20 dokiiman) Tutarlilik %90.0
oK Okunabilirlik | %100.0
Pozisyon, ozgl‘ |5|.m‘ler, TF, Cflhsm‘aya ozel veri Anma 0452 3
[58] | sebep-sonug iliskisi, kiimesi Duvarlilik 9455 0
ctimle-ciimle iligkisi (9 patent dokiimani) y '
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Cizelge 3.1. (devam) Naive Bayes metodu ile ¢ikarmali metin dzetleme

Basarim
orani
(%)

Ref. {(ulhlamlan sozdizimsel Kullanilan veri kiimesi Peg',eflendlrme
Oznitelikler Olciiti

Pozisyon, uzunluk, TF,
anahtar kelime,
tamlamalar, baslik,
ciimle-ctimle iliskisi,
nimerik veri, 6zel isimler,
TF-IDF

Anma 71.0

[61] Duyarlilik 73.0

Endonezya haber sitesi

TF-ISF, uzunluk,
pozisyon, baslik, anahtar
kelime, ciimle-ciimle
iligkisi, aga¢ derinligi, kok
diigiime uzaklik, ana
konsepte uyum, 6zel
isimler, anaforlar,
tamlamalar

TIPSTER [101]

(30 dokiimanin insan
tarafindan tanimlanmis
cikarmali 6zet metni
vardir)

Duyarhilik/

[66] Anma

37.5

Pozisyon, tematik
kelimeler, uzunluk, alint1
bulundurma siklig1, 6zel
isimler

[102] HOLJ (House of Lords) | F-olgiitii 51.7

Cizelge 3.1°deki caligmalar otomatik metin 6zetlemenin makine 6grenmesi yontemleri
arasindaki onciil ¢aligmalarindandir. Burada problem standart siniflandirma problemi olarak
degerlendirilmis ve ortaya ¢ikan Ozetlerin basaris1 anma ve duyarlilik 6lciitlerine gore

Olgtilmiistiir.

Cizelge 3.1°de Naive Bayes siniflandiricinin otomatik metin 6zetlemeden elde edebildigi en
yilksek anma degeri %83.0 oldugu goriilmektedir. Ancak bu g¢alismanin kullandig1 veri
kiimesi calismaya 6zgli oldugundan, buradaki bulgu adil bir kiyaslama yapabilmek i¢in

yeterli degildir.

Sozdizimsel 6znitelik kiimesinin otomatik metin 6zetlemede kullaniminda karar agaci ile
ciimle siniflandirmaya dayanan caligmalar, burada kullanilan veri kiimeleri, ortaya ¢ikan
ozetleri degerlendirme Olgiitleri ve bu Olgiitlere gore olusan basar yiizdeleri Cizelge 3.2°de

sunulmustur.
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Cizelge 3.2. Karar agaglari ile ¢gikarmali metin 6zetleme

Ref Kullanilan s6zdizimsel | Kullanilan veri Degerlendirme Basarim
" | Oznitelikler kiimesi ol¢iiti orani (%)
Pozisyon, ozel isimler, | Calismaya ozel veri
58] | TF, sebep-sonug iliskisi, | kiimesi Anma 4.8
[58] p-sonug 11 Duyarlilik 39.0
climle-ciimle iligkisi (9 patent dokiimani) y '
Pozisyon, tematik
kelimeler, uzunluk, HOLJ (House of el g
11021} alint: bulundurma, 6zel | Lords) F-oleiti 597
isimler
tléﬁj;?t:llikléet:?rilgliér Sikistirma orani (%10-30)
68] | niimerik veri, ciimle- | DUC2002 Anma 53.9-58.8
Duyarlilik 67.7-68.9
e 17 SQRi F-olgiitii 60.0-63.4
TF-ISF, uzunluk,
pozisyon, baslik,
anahtar kelime, ciimle- TIPSTE.R [101].
ciimle iliskisi, agac (30 dokiimanin insan
[6] | derinli, kok digime | rendan R‘;ﬁhhk/ 28.01
uzaklik, ana konsept A :
bilgisine uyum, ozel cikarmali 6zet metni
isimler, anaforlar, wardir)
tamlamalar

Cizelge 3.2°de karar agaci algoritmalarinin metin 6zetlemede climle siiflandirma basarisi

sunulmustur. Burada kullanilan 6zet degerlendirme yontemleri standart siniflandirict

degerlendirme yontemleridir ve ¢alismalarin ¢ogu az sayida dokiiman igeren ¢alismaya 6zel

veri kiimeleri tizerinden degerlendirilmistir.

Cizelgede, Hannah tarafindan yapilan ¢alismada karar agacinin DUC2002 veri kiimesine

uygulanmasinda %10 sikistirma oranina gore F-ol¢iitiiniin %60.0’a eristigi goriillmektedir

[68]. Bu c¢alismada kullanilan s6zdizimsel 6znitelikler, ciimle uzunlugu, baslik, tematik

kelimeler, niimerik veri, ciimle-ciimle iligkisi ve isim tamlamalaridir. Calismanin ROUGE

analiz sonuglar1 bulunmamaktadir.
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Ref.

Kullanilan sozdizimsel
Oznitelikler

Kullanilan veri kiimesi

Degerlendirme
olgiitii

Basarim
orani (%)

[102]

Pozisyon, tematik
kelimeler, uzunluk, alint1
bulundurma, 6zel isimler

HOLJ (House of
Lords)

F-olgiitii

60.6

[103]

Pozisyon, dokiimandaki
climle sayisi, kiimedeki
climle sayisi, sOylem
isaretgisi, 6zel isimler,
TF (kelime olasilig1
tabanli)

DUC2005

ROUGE-2 (A)

7.80

[104]

Pozisyon, uzunluk, biyiik-
kiigiik harfle yazim, ciimle-
ciimle iliskisi, logaritmik-
olasilik

DuUC2001

ROUGE-2 (A)
ROUGE-1 (F)

44.0
38.5

[105]

Pozisyon, uzunluk, biyiik-
kiigiik harfle yazim, ciimle-
ciimle iliskisi, logaritmik-
olasilik

DuUC2001

ROUGE-2 (A)
ROUGE-1 (F)

46.0
39.4

[106]

Sorgu bagimli 6znitelikler:
Sorgu eslesmesi (TF), 6zel
isim eslesmesi

Bagimsiz 6znitelikler:
TF-IDF, 6zel isim,
pozisyon

DUC2005
DUC2006
DUC2007

ROUGE-1/
ROUGE-2

36.9/7.0
39.2/8.8
43.4/11.1

Cizelge 3.3’te destek vektor makinesinin ¢ikarmali metin 6zetleme basarist cogunlukla

ROUGE o6l¢timleri agisindan sunulmustur. Burada DUC veri kiimesinin farkl: siiriimlerinin

uygulamalarindan elde edilen ROUGE degerlerine gore ROUGE-2 anma degerleri %7.80,

%46.0 araliginda degismektedir. Wu ve digerlerininin DUC2001 veri kiimesi iizerinde

yaptiklar1 ¢aligmada pozisyon, uzunluk, biiyilik-kii¢iik harfle yazim, ctimle-ciimle iligkisi ve

logaritmik-olasilik 6zniteliklerinin ctimleler i¢in hesaplanmasi sonucunda destek vektor
makineleri ile elde edilen 6zetlerin ROUGE-1 F-6l¢iitii %39.4 ve ROUGE-2 anma degeri
%46.0 olarak olglilmiistiir [105].
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Cizelge 3.4. Yapay sinir aglar1 ile ¢ikarmali metin 6zetleme

. qe s g . Basarim
Ref. {(ul.lamlan sozdizimsel Kullanilan veri kiimesi Pe%eflendlrme orani
Oznitelikler Olciitii (%)
Pozisyon, 6zel isimler, TF, | Calismaya 6zel veri Anma 530
[58] | sebep-sonug iliskisi, kiimesi Duvarlilik 50'5
climle-ciimle iligkisi (9 patent dokiimani) y '
Uzunluk, pozisyon, edat
(88] | ciimleleri, TF, TF-ISF, TeMario Anma 40.3
. . Duyarlilik 43.8
tematik kelimeler
Dokiimandaki climle
sayisi, uzunluk, 6zel
isimler, tamlamalar (isim
tamlamasi, sifat tamgamam ROUEEFL (A) 6.3
[1] vy e > | DUC2002 ROUGE-2 (A) 1.6
eylem 6begi, edat), ROUGE-L (A) 6.6
pozisyon, sebeke baglanti '
siklig1, climle-ciimle
iliskisi, TF-ISF, TF, baslik

Cizelge 3.4’te yapay sinir aglarinin metin 6zetleme basarisi sunulmustur. Yapay sinir aglari,
sozdizimsel 6znitelikler lizerinde yapilan metin 6zetleme calismalarinda yaygin kullanilan
bir yontem olmamakla birlikte, bu yontemlerden elde edilmis olan en yiiksek standart anma
degeri %53.0 olarak rapor edilmistir. DUC2002 veri kiimesindeki deneylerden elde edilmis
olan ROUGE-1 anma degeri ise %6.3 olarak sunulmustur.

Bu tez ¢alismasinda, makine 6grenmesi yontemlerinin metin 6zetleme basarisinin yaninda
bulanik kural tabanl sistemler iizerine yapilan metin 6zetleme ¢alismalar1 da sunulmustur.
Calismalarin genelinde, sistemlerin karar vermede kullandigi bulanik kurallar uzmanlar
tarafindan elle tretilmistir. Kurallarin tiretilmesindeki bir diger alternatif yontem ise veri
kiimesindeki belirli  6zellikleri kullanmak ve sisteme genellestirme kabiliyeti
kazandirmaktir. Ancak her iki durumda da sistemler, veri lizerinden egitim ve en iyilestirme
siireglerine maruz kalmamaktadir. Bu noktada veri kiimesinden ogrenmeyen bu
yaklagimlarin  metin  Ozetleme problemine sunacagi c¢Oziim makine Ogrenmesi
yontemlerinden farklilik gosterir ve degerlidir. Cizelge 3.5’te bulanik kural tabanh

sistemlerin metin 6zetleme ¢alismalarinda kullanimina 6rnekler sunulmustur.
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Kullanilan s6zdizimsel Kullanilan veri Degerlendirme Bagarim
Ref. | ... . . el orant
Oznitelikler kiimesi Olgtti (%)
Ciimle-ciimle iliskisi,
baslik, TF-ISF, anahtar
[107] | Kelimeler, uzunluk, DUC2002 ROUGE-1 (A) 46.6
pozisyon, ozel isimler,
niimerik veri, ilk climleye
benzerlik
Cilimle-ctimle iliskisi,
[108] | uzunluk, isim tamlamasi, DUC2002 ROUGE-1 (A) 12.8
eylem 6begi
Dokiimandaki ciimle Sikistirma orant: (%95)
say1st, Uzunluk, 6zel ROUGE-1 (A) 51.6
isimler, tamlamalar (isim ROUGE-2 (A) 41.4
tamlamasi, sifat tamlamasi, ROUGE-L (A) 49.5
1] eylem obegi, edat), 2002 Sikistirma orani: (%90)
pozisyon, sebeke baglanti ROUGE-1 (A) 66.3
sikligi, cimle-ciimle ROUGE-2 (A) 59.1
iliskisi, TF-ISF, TF, baslik ROUGE-L (A) 66.7
Baslik, uzunluk, TF-ISF,
pozisyon, climle-ciimle
[31] | iliskisi, 6zel isimler, DUC2002 ROUGE-1 (A) 45.7
tematik kelimeler, niimerik
veri
Baslik, uzunluk, TF-ISF,
climle-ctimle iliskisi, 6zel DUC2002 ROUGE-1 (A) 49.2
[109] | isimler, tematik kelimeler, ROUGE-1 (D) 47.3
niimerik veri
Sikigtirma orani (%80)
Calismaya 6zel veri | ROUGE-1 (A) 39.8
[33] TF-ISF, ciimle-climle kiimesi ROUGE-1 (D) 41.7
iliskisi, pozisyon, uzunluk | (20 ciimlelik 63 Sikistirma orani (%70)
Portekizce dokiiman) | ROUGE-1 (A) 49.6
ROUGE-1 (D) 36.6

Literatiirde ¢ikarmali metin 6zetlemede en yaygin kullanilan DUC2002 veri kiimesi dikkate

alindiginda, ¢aligmalardaki siniflandirma basarisi agisindan en yliksek anma degerinin

%53.0 ile yapay sinir ag1 ¢oziimiinden elde edildigi goriilmektedir. Ote yandan, metin

Ozetlerinin esas alinan degerlendirme 6l¢iitii olan ROUGE analizleri dikkate alindiginda en




52

yiilksek ROUGE-1 anma degerinin %51.6 oldugu Cizelge 3.5’te rapor edilmistir ve bu deger

bulanik ¢ikarsama sistemlerinden elde edilmistir.

3.2. Anlamsal Oznitelikler ile Cikarmali Metin Ozetleme Calismalari

Metindeki ciimlelerin igerdigi kelimelerin anlamlarinin 6zete etkisini belirleyebilmek igin

kelime ozyerlesikleri kullanilmaktadir. Kelime 6zyerlesikleri kelimelere ait vektorel bir

temsildir ve ¢ok biiyiik veri kiimelerinden kelimelerin anlamsal iliskilerinin 6grenilmesinin

bir sonucu olarak elde edilir. Bu 6zyerlesiklerin ¢ikarmali metin 6zetlemede kullanimina

iliskin ¢aligmalara Cizelge 3.6’da yer verilmistir.

Cizelge 3.6. Anlamsal 6znitelikler ile ¢ikarmali metin 6zetleme ¢alismalari

Ref Oznitelik Yéntem Kullanilan veri | Degerlendirme | Basarim
" | kaynagi kiimesi olciiti orani (%)
ROUGE-1 (A) 39.2
[71] | GloVe ESA & LSTM DUC2002 ROUGE.2 (A) 107
ROUGE-1 (A) 47.4
DUC2002 ROUGE-2 (A) 23.0
) ROUGE-L (A) 435
[72] | Word2vec | ESA & OSA
ROUGE-1 (A) 21.2
CNN/DailyMail | ROUGE-2 (A) 8.3
ROUGE-L (A) 12.0
elektronik posta
(1107 | Kelime r‘ﬁ;ﬁ;ggﬁzmam sorgu tabanli | ROUGE-1 (A) 50.34
torbasi Ozetleme veri ROUGE-SU (A) 25.37
otokodlayici ..
kiimesi
DUC2002
- ROUGE-1 (A) 55.1
[111] | Word2vec | YSA (15 Eiokumanh ROUGE-2 (A) 226
altklimesi)
DUC2005 37.0/6.9
[112] | Word2vec | ESA DUC2006 Sggggj’ 40.9/9.4
DUC2007 43.9/11.5
(113] | Word2vec :‘irr'lt(’)eig‘;f: DUC2006 ROUGE-1 (A)/ | 34.4/5.1
CBOW $1I1 OETC DUC2007 ROUGE-2 (A) | 37.3/1.2
makinesi
(1147 | Word2vec Eesfmfﬁég;lgﬁe DUC2002 ROUGE-1 (A)/ | 51.0/26.9
CBOW SeS L . | DUC2004 ROUGE-2 (A) 40.9/10.7
iyilestirme modeli
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Cizelge 3.6’da, anlamsal Ozniteliklerin hangi kelime G6zyerlesik tiirlinden kaynaklandigi,
climle 6nem derecelendirme veya climle siniflandirma i¢in basvurulmus olan makine
O0grenmesi yontemi, kullanilan veri kiimeleri, gelistirilen Ozetlerin hangi Olgiitlerle
degerlendirilip ne oranda basar1 elde edildigi goriilmektedir. Bu calismalarda, metin
icerisindeki climlelerin ¢ok boyutlu vektorlerle ifade edilmesi sonucunda elde edilen

karmasik 6znitelik kiimesi iizerinde derin 6grenme yaklagimlart kullanilmaktadir.

Kelime 6zyerlesiklerinden ciimlelerin vektorleri tanimlanmakta ve ortaya ¢ikan karmasik
dokiiman vektorlerindeki climleler siniflandirma problemi olarak ilgili modele girdi olarak
sunulmaktadir. Bu alanda {izerinde en sik ¢alisilmis olan derin 6grenme yontemleri karmasik

oznitelik uzaymi yeniden yapilandiran ESA ve OSA’dr.

Literatiirde ¢ikarmali metin Ozetlemede en yaygin kullanilan DUC2002 veri kiimesi
tizerindeki caligmalar incelendiginde en yiiksek ROUGE-1 anma degerinin %51 oldugu
Cizelge 3.6’da goriilmektedir [114].

3.3. Hibrit Oznitelikler ile Cikarmal Metin Ozetleme Calismalar

Bu tez ¢alismasinda, metin 6zetleme problemi icin sézdizimsel 6zniteliklerin ve anlamsal
Ozniteliklerin birlikte kullanimi Onerilmistir. Literatiirde, bu tez calismasinda onerildigi
sekilde uygulanmig olan kapsamli bir 6znitelik tartismasi mevcut degildir, ancak anlamsal
ozniteliklere birka¢ sozdizimsel Ozniteligin de eklenmesine yonelik oncili yaklasimlar

mevcuttur.

Anlamsal O6zniteliklere s6zdizimsel Ozniteliklerin destegiyle ¢ikarmali metin G6zetleme
performansini arttiran ilgili ¢alismalara Cizelge 3.7°de yer verilmistir. Cizelgede, bu
yontemlerin hangi kelime vektorleri iizerinde anlamsal 6znitelik olusturduklar1 ve hangi
sozdizimsel Ozniteliklerle 6zetleme modellerini destekledikleri sunulmaktadir. Ayrica
modelin gelistirilmesindeki derin 6grenme algoritmasi ve performans dl¢limleri de Cizelge

3.7°de sunulmustur.
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Cizelge 3.7. Hibrit 6znitelik uzayi lizerinden ¢ikarmali metin 6zetleme ¢alismalari

Ref Sozdizimsel Yéntem \Izlrlilanllan Degerlendirme | Basarim
" | Oznitelikler . olciitii orani (%)
kiimesi
Pozisyon ESA
Ortalama TF DUC2001 35.9/7.8
[85] | Ortalamakime | & pUC2002 | ROVGE-LIAN | 2566 g
frekanst Maksimum | 53004 | ROVGE-2(A) | 3591100
- ornekleme ' '
Ozyerlesik [115]
TF-ISF
Uzunluk
Pozisyon
Climle-climle
iliskisi ROUGE-1(A) | 38.2
[116] | Derinlik Yapay sinir ag1 | DUC2002 | ROUGE-2(A) | 22.5
Tematik kelimeler ROUGE-L(A) | 274
Ozel isimler
Onemsiz ifadeler
Glove
Pozisyon Otokodlayici-
— dogrusal ciimle ROUGE-1(A) |51.7
[15] | Atlamali-diisiince | gerecelendirme | DUC2002 | ROUGE-2(A) | 27.5
vektori (Word2vee | fonksiyonu ROUGE-L(A) | 44.6
tabanli) [117]
Mutlak climle ROUGE-1 (A) | 46.6:0.8
%..r yn . DUC2002 | ROUGE-2 (A) | 23.1+0.9
orecetl cumie ROUGE-L (A) | 43.03+0.8
[34] pozisyonu ¢-GRU
Word2vec CNN/ ROUGE-1 (A) | 42.0+0.2
(Igerik, ilgi ve DailvMai] | ROUGE-2 (A) | 16.9+0.4
Szgiinlitk Slgiimil) y ROUGE-L (A) | 34.1£0.3

Cao ve digerleri, climledeki kelime 6zyerlesiklerinden elde edilen anlamsal 6zniteliklere

pozisyon, ortalama terim siklig1 ve climlelerin kiimelenmesi sonucunda elde edilen ortalama

kiime siklig1 olmak iizere ii¢ tip sdzdizimsel 6zniteligin eklenmesi ile hibrit bir climle 6nem

derecelendirme modeli 6nermislerdir [85]. Bu modelin 6nemli olarak etiketledigi ctimleler

Ozete dahil edilmeden once o ana kadar olugsmus olan 6zet dokiimanina benzerliine gore

yeniden degerlendirilmekte ve Ozette yer almayan Ozgiin bilginin 6zete dahil edilmesi

saglanmaktadir. Jain ve digerleri ise TF-ISF, climle uzunlugu, ciimlenin pozisyonu, ciimle-

climle iliskisi, climlelerin kiimelenmesi sonucunda elde edilen hiyerarsik yapinin derinligi,

tematik kelimeler, 6zel isimler ve belirli baglaglarla 6nceden tanimlanmis olan dnemsiz



55

ifadelerin s6zdizimsel 6znitelikler olarak degerlendirildigi ¢aligmalarina, ciimlelerin igerdigi
kelimelere ait 6zyerlesikler iizerinden bir anlamsal 6zellik eklentisi yaparak 6znitelik uzayini
genisletmislerdir [116]. Burada ciimlelere ait anlamsal 6znitelik degeri sayisal bir vektordiir
ve kelime 6zyerlesiklerinin vektorel toplaminin climledeki kelime sayisina boliimii alinarak
hesaplanmaktadir. Genisletilmis bu 6znitelik kiimesi, {i¢ katmanli bir yapay sinir agina girdi
olarak verilmekte ve simiflandirma basaris1 6l¢iilmektedir. Bu modelin {irettigi ¢ikarmali

ozetlerin DUC2002 veri kiimesi i¢cin ROUGE-1 anma degeri %38.2 olarak hesaplanmuistir.

Joshi ve digerleri tarafindan 2019 yilinda s6zdizimsel 6zniteliklerin anlamsal 6zniteliklere
destegi ile ¢ikarmali metin 6zetleme {izerine bir diger ¢alisma yapilmistir [86]. Burada
Ozetleme gorevi i¢in anlamsal 6znitelikler, word2vec kelime 6zyerlesikleri tabanli atlamali-
diisiince vektorlerinin iizerinden, icerik ve 6zgiinliik olmak iizere iki 6zelligi 6lgmek icin
kullanilmaktadir. Icerik dzniteliginin tanimlanmasinda kodlayici, temsil ve ¢dziimleme icin
otokodlayici gelistirilmis ve otokodlayicinin temsil katmanindan elde edilen vektor igerige
ait Oznitelik olarak kullanilmigtir. Bunun yani sira Ozgiinliik Ozniteligi, climle
ozyerlesiklerinden elde edilmektedir. Pozisyon sdzdizimsel 6zniteligi ile igerik ve 6zglinliik
anlamsal 6zniteliklerinin dogrusal bir fonksiyona giris olarak verilmesi ile ciimleye ait 6nem
derecesi elde edilmistir ve yliksek dnem derecesine sahip ciimleler 6zete dahil edilmistir.
DUC2002 veri kiimesinde bu modelin ¢iktis1 olan ¢ikarmali 6zetlerden elde edilen ROUGE-

1 anma degeri ise 51.7 olarak hesaplanmustir.

Nallapati ve digerleri tarafindan 2017 yilinda Onerilmis olan SummaRuNNer ¢ikarmali
metin 6zetlemede yaygin kullanima sahip bir yontemdir [34]. SummaRuNNer, OSA tabanl
hiyerarsik bir sira modelidir. Bu modelde, climlenin pozisyonu ile iliskili s6zdizimsel
Oznitelikler anlamsal Ozniteliklerle birlikte climle 6nem derecelerinin belirlenmesinde
kullanilmaktadir. Bu 6zelligiyle SummaRuNNer, bu tez ¢alismasinda 6nerilen yaklagima en
yakin modeldir. SummaRuNNer mimarisi, en altta giris katmani, kelime katmani, ciimle

katmani ve en iistte siniflandirma katmanindan olusmaktadir.

Giris katmanindaki her ciimle, igerisinde barindirdigi tiim kelimelerin word2vec tabanli
kelime Ozyerlesiklerinin birlesiminden elde edilir ve sabit bir sira boyutundan kiiciik olan
cimleler sifir vektorii ile doldurulur. Kelime katmani kelime diizeyinde calisir ve gegerli
kelime 6zyerlesiklerine ve bir 6nceki gizli duruma bagli olarak her bir kelime konumundaki

gizli durum gosterimlerini sirayla hesaplar. Kelime katmaninda ayrica, son sozciikten ilk
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sozcilige kadar geriye dogru ¢alisan baska bir OSA (¢ -GRU) kullanilir. Ciimle katmani,

cimle diizeyinde calisir ve kelime diizeyinden elde edilen c¢ikisin ortalamaya gore

orneklenmesi sonuglarinin birlesimini giris olarak kabul eden ¢ -GRU modellerinden olusan

OSA’dir. Bu katmandan elde edilen gizli durumlar, belgedeki ciimlelerin vektorel temsiliyle
ciimle 6zyerlesiklerini gostermektedir. Tiim belgenin temsili daha sonra iki yonlii climle
diizeyinde OSA nin birlestirilmis gizli durumlarmin ortalamaya gére 6rnekleminin dogrusal
olmayan bir doniisiimii olarak modellenir. Son olarak simiflandirma katmaninda ise, her
ciimle ikinci bir gegiste ardisik olarak yeniden ziyaret edilmektedir. Burada bir lojistik
katman bu ciimlenin 6zete ait olup olmadigi konusunda ikili bir karar vermektedir. Bunun
icin 6zyerlesiklerden elde edilen anlamsal 6zniteliklerin yaninda mutlak ve goreceli ciimle
pozisyonu da degerlendirmeye alinmaktadir. Cizelge 3.7°de SummaRuNNer’in DUC2002
ve CNN/DailyMail veri kiimelerindeki 6zetleme basarist ROUGE 6lgiitleriyle sunulmustur.
Buna gore ROUGE-1 anma degerleri DUC2002 igin %46.6 + 0.8, CNN/DailyMail igin
%42.0 + 0.2 olarak elde edilmistir.
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4. TEZ KAPSAMINDA OLUSTURULAN VERI KUMESI: SIGIR2018

4.1. SIGIR2018 Veri Kiimesinin Olusturulmasi ve Degerlendirilmesi

Bu tez caligmasi kapsaminda akademik yayinlar kullanilarak metin 6zetleme igin yeni bir
veri kiimesi olusturulmustur. Bu amagla, 2018 yilinda gerceklesen 41. Uluslararasi ACM
SIGIR Bilgi Erisiminde Arastirma ve Gelistirme Konferansi’'ndan agik erisimli 125
bildirinin tam metni elde edilmistir. SIGIR2018 konferansindaki 77 yayin 9-10 sayfalik uzun
bildirilerin tiimiinii kapsamaktadir. Veri kiimesi i¢in toplanan diger 48 yayin ise 4 sayfalik

kisa bildirilerden olusmaktadir.

SIGIR2018 dokiimanlarini otomatik metin 6zetleme veri kiimesine doniistiirmek i¢in ilk
olarak dokiimanlardaki boéliimlerde kisitlamaya gidilmistir. Bir akademik yayinda giris
boliimiinde calismanin iizerinde durdugu problem, amaci, kapsami tanitilir; gelistirilen
yonteme dair ayrintilar ve yapilan testlerin detaylarina yer verilir; son olarak da ¢alismadan
elde edilen ¢ikt1 ve bulgular sunulur [35]. SIGIR2018 yayinlar1 da bu yapiy1 koruyacak

sekilde diizenlenmis olan dokiimanlardir.

Yaymlarin girig boliimlerinde SIGIR konferanslarinda kullanilan yapinin ve metin akis
seklinin korunmus olmasi nedeniyle dokiimanlarin giris boliimleri kaynak metin olarak
degerlendirilmis ve dokiimanlardaki diger kisimlar degerlendirilmeye alinmamistir. Girig
boliimiiniin kaynak dokiiman olarak degerlendirildigi bu veri kiimesinde yayinlarin orijinal
Ozetleri hedef soyutlamali 6zetler olarak degerlendirilmek {izere toplanmistir. Bunun yani
sira, yayinlar i¢in tanimlanan anahtar kelimeler ve yayinlar1 konferans yonetim sistemine
yiiklerken segilen alan kategorileri (konsept) de veri kiimesine dahil edilmis olan yardimci

argiimanlardir.

Sekil 4.1°de Wu ve digerlerinin SIGIR2018 yayinlarina ait giris boliimiiniin bir pargasi1 6rnek
kaynak dokiiman niteliginde sunulmustur [118].
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< GIRIS

DOKUMAN-= p495-wu

BASLIK = Learning Contextual Bandits in a Non-stationary Environment>

<s no=1 p=1 c=1 d=3> Multi-armed bandit algorithms provide a principled solution to the
explore exploit dilemma, which exists in many important real-world applications such as display
advertisement, recommender systems, and online learning to ran. </s>

<s no=2 p=1 c=2 d=2> Intuitively, bandit algorithms adaptively designate a small amount of
traffic to collect user feedback in each round while improving their model estimation quality on
the fly. </s>

<s no=3 p=1 ¢=3 d=0> In recent years, contextual bandit algorithms have gained increasing
attention due to their capability of leveraging contextual information to deliver better
personalized online services. </s>

<s no=4 p=1 c=4 d=0> They assume the expected reward of each action is determined by a
conjecture of unknown bandit parameters and given context, which give them advantages when
the space of recommendation is large but the rewards are interrelated. </s>

<s no=5 p=2 c=1 d=1> Most existing stochastic contextual bandit algorithms assume a fixed yet
unknown reward mapping function. </s>

<s no=29 p=5 c=7 d=3> Extensive empirical evaluations on both a synthetic dataset and three

real-world datasets for content recommendation confirmed the improved utility of the proposed
algorithm, compared with both state-of-the-art stationary and non-stationary bandit algorithms.
</s>

</ GIRIS >

Sekil 4.1. SIGIR2018 veri kiimesinden bir 6rnek kaynak dokiiman

Sekil 4.1°de her ciimle etiketler arasinda sunulmus ve ciimlenin tekil numarasi (no),
bulundugu paragrafin numarasi (p), paragraftaki siras1 (c) ve kag okuyucu tarafindan 6zete
deger olarak secildigi (d) ozellikleri ile birlikte diizenlenmistir. Yayinlardaki anahtar

kelimeler ve alan kategorileri Sekil 4.2’de sunulmustur.

< ANAHTAR KELIMELER
DOKUMAN-= "p495-wu"

<s no=""1"">Non-stationary Bandit</s>
<s no=""2"">Recommender Systems</s>
<s no=""3"">Regret Analysis</s>

</ ANAHTAR KELIMELER >

Alan Kategori 1: Information systems — Recommender systems

Alan Kategori 2: Theory of computation — Online learning algorithms
Alan Kategori 3: Theory of computation — Regret bounds

Alan Kategori 4: Computing methodologies — Sequential decision making

Sekil 4.2. SIGIR2018 kaynak dokiimana ait anahtar kelimeler ve alan kategori listesi

Kaynak dokiimanlarda uzun bildiriler i¢in ortalama 37.25, kisa bildiriler i¢in ortalama 21.79
olmak iizere ortalama 31.31 climle bulunmaktadir. Ayrica her bir kaynak dokiiman, ortalama

443 .13 tekil kelime barindirmaktadir.
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SIGIR2018’in metin dzetleme problemi i¢in uygun bir veri kiimesi olabilmesi i¢in referans
alinabilecek 0zet dokiimanlara sahip olmasi gerekmektedir. Bu baglamda ilk olarak
soyutlamal1 6zetler, yaymin kendi yazarlar1 tarafindan hazirlanmis olan 6zet boliimlerinden
elde edilmistir. Sekil 4.3’te Wu ve arkadaslarinin SIGIR2018 yayinlarina ait soyutlamali

Ozet 6rnegi sunulmustur [118].

< SOYUTLAMALI OZET

DOKUMAN-= "p495-wu"

BASLIK = "Learning Contextual Bandits in a Non-stationary Environment'>

<s no=""1" p=""1" c=""1""> Multi-armed bandit algorithms have become a reference solution for
handling the explore/exploit dilemma in recommender systems, and many other important real-
world problems, such as display advertisement. </s>

<s no=""2" p=""1" c="2"> However, such algorithms usually assume a stationary reward
distribution, which hardly holds in practice as users’ preferences are dynamic. </s>

<s no=""3" p=""1" c=""3""> This inevitably costs a recommender system consistent suboptimal
performance. </s>

<s no=""4" p=""1" c=""4""> In this paper, we consider the situation where the underlying
distribution of reward remains unchanged over (possibly short) epochs and shifts at unknown
time instants. </s>

<s no=""5" p=""1" ¢c=""5""> In accordance, we propose a contextual bandit algorithm that detects
possible changes of environment based on its reward estimation confidence and updates its arm
selection strategy respectively. </s>

<s no=""6" p=""1" c=""6""> Rigorous upper regret bound analysis of the proposed algorithm
demonstrates its learning effectiveness in such a non-trivial environment. </s>

<s no=""7"" p=""1" c=""7""> Extensive empirical evaluations on both synthetic and real-world
datasets for recommendation confirm its practical utility in a changing environment. </s>

</ SOYUTLAMALI OZET >

Sekil 4.3. SIGIR2018 soyutlamali 6zet dokiiman1 drnegi

Yayinlarin orijinal yazarlar tarafindan hazirlanmis 6zetlerin veri kiimesine déahil edilmesi
ile veri kiimesi soyutlamali metin 6zetleme i¢in de uygulanabilir hale gelmistir. Yayinlarin

Ozet boliimlerinde ortalama 7.73 climle, 115.86 tekil kelime bulunmaktadir.

SIGIR2018 veri kiimesini mevcut veri kiimelerinden ayiran en onemli 6zelligi, Ozete
girmeye deger ciimle kiimelerinin kaynak dokiimanlar igerisinden okurlar tarafindan
secilmis olmasidir. Aday cilimle kiimelerinin se¢imi bilgisayar miihendisligi lisans
derecesine sahip bir okur ve lisans egitimine devam eden iki okur tarafindan goniillii olarak
yapilmigtir. Katilimcilar, 125 bildirinin tamamu i¢in giris boliimlerini dikkatle okumus ve
diger okurlarin sectikleri ciimlelerden haberdar olmadan kendi ¢ikarmali Ozetlerini
olusturmuslardir. Bu ¢alisma siirecinde okurlara iki kisit konulmustur. Birinci kisit, ortaya

cikacak cikarmali 6zetin metinde aktarilmak istenen bilginin miimkiin oldugunca biiytik bir
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kismini igerecek sekilde ciimleler igermesidir. Bu kisit genel bir dzetleme goérevinin sahip
olmas1 gereken bir ozelliktir ve metindeki genel bilginin 6zet dokiimanda da miimkiin

oldugunca korunmasini gerektirir.

Okurlara koyulan ikinci kisit metinlerdeki ciimle sayilar1 dikkate alindiginda, ortaya ¢ikan
cikarmali 6zetin boyunun kaynak metnin boyuna oraninin yaklagik olarak 1/3 olmasidir. Bir
baska ifadeyle, okurlarin metin ozetlerini segerken sikistirma oraninin 2/3 olmasi
beklenmistir ve okurlardan kaynak metindeki ciimlelerin yalnizca 1/3’{inii muhafaza ederek
kaynak metni iyi temsil edecek 6zetler liretmeleri istenmistir. Okurlar, bu kisitlara gore dzete
girmeye deger ciimleleri segerek kendi aday ciimle kiimelerini olusturmuslardir. Bu siirecin

sonunda tiim dokiimanlar i¢in ii¢ aday ciimle kiimesi meydana gelmistir.

Okurlar, ciimle se¢iminde birbirlerinden bagimsiz karar vermis olduklarindan ve okurlara
konulan kisitlar metni ne sekilde 6zetleyeceklerine gore bir yonlendirme igermediginden,
aday climle kiimeleri birbirinden tamamiyla bagimsiz olusturulmustur ve birbirinden biiyiik
oranda farklilik gostermektedir. Bu noktada, her dokiiman i¢in ¢ikarmali metin 6zetlerini bu
aday climle kiimelerinden elde etme ihtiyaci ortaya ¢cikmistir. Bunun i¢in birlesim ve kesisim
olmak ftizere iki yaklasim kullanilmis ve her bir dokiiman i¢in iki farkli boyutta ¢ikarmal
metin 6zetleri elde edilmistir. Ortaya ¢ikan tiim metinler igin ortalama climle ve gereksiz
kelimelerin atilmasindan sonra kalan tekil kelime sayisini igeren istatistiklere Cizelge 4.1 ve

Cizelge 4.2°de yer verilmistir.

Cizelge 4.1. SIGIR2018 veri kiimesindeki dokiimanlarin ciimle sayilari

Kaynak metin Ext, Ext . Soyutlamali 6zet
1) c n o 1) o n o
Tim 3131 | 11.84| 1518| 596| 7.46| 353| 773| 242
dokiimanlar
Uzun 37.25| 982| 17.96| 550| 919| 320| 853| 238
bildiriler
Kisa 2179 | 796 | 1071| 3.42| 467 1.85| 6.46 1.89
bildiriler
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Cizelge 4.2. SIGIR2018 veri kiimesindeki dokiimanlarin tekil kelime sayilar1

Kaynak metin Ext Ext,, Soyutlamali dzet
v c n o} vl o} 1) c
Tim
- 443.13 | 160.33 | 250.69 93.30 | 132.82 61.05 | 115.86 32.80
dokimanlar
Uzun
o 528.48 | 126.67 | 300.60 76.00 | 166.03 50.48 | 128.95 30.70
bildiriler
Kisa
. 306.21 | 103.89 | 170.63 54.74 79.56 31.76 94.88 24.17
bildiriler

Aday ciimle kiimelerinin birlesiminden elde edilen ¢ikarmali 6zetler, okuyucularin bir
dokiiman i¢in tanimladiklar1 aday ciimle kiimelerinin birlesim kiimesidir (Ext ). Diger bir
ifadeyle bu ¢ikarmali 6zetler, kaynak dokiimandaki ciimlelerin en az bir okuyucunun 6zete
dahil etmeye deger buldugu ciimlelerden olusmaktadir. Buna gore Ext  hic¢bir okuyucunun
Ozete deger bulmadigi climleler hari¢ tiim climleleri icermektedir. Cizelge 4.1°de goriildigi
gibi ortalama 31.31 ciimleden olusan kaynak dokiimanlardan elde edilen EXt  &zetlerinin

ortalama ciimle sayis1 15.18’dir. Bu durumda bu 6zetler kaynak dokiimandaki climlelerin

neredeyse yarisini igerir uzunluktadir.

Aday ciimle kiimelerinin Kesisiminden elde edilen ¢ikarmali ozetler, okuyucularin bir
dokiiman i¢in tanimladiklar1 aday ciimle kiimelerinin kesisim kiimesidir (EXt ). Burada,
kaynak dokiimandaki ciimlelerin igerisinden tiim okuyucularin 6zete dahil etmeye deger
bulduklar1 ctimleler kullanilarak g¢ikarmali 6zet EXt  elde edilmistir. Cizelge 4.1°de
goriildiigii gibi ortalama 31.31 climleden olusan kaynak dokiimanlardan elde edilen EXt

Ozetlerinin ortalama ciimle sayis1 7.46°dir. Bu durumda bu 6zetler kaynak dokiimandaki
climlelerin yaklasik olarak %23’iinli igermektedir. Bu oran dokiimanlara ait soyutlamali

metin 6zetlerinin boyutunun kaynak metnin boyutuna oraniyla yaklasik olarak aynidir.

Daha o6nce ifade edildigi gibi toplanan veri kiimesi agsagidaki bilesenlerden olugmaktadir:

e Kaynak dokiiman: bildirilerin giris béliimleri

e Abs: bildirilerin 6zet boliimleri
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e EXt : Aday ciimle kiimelerinin birlesiminden elde edilen ¢ikarmali metin 6zetleri

e EXt_: Aday cimle kiimelerinin kesisiminden elde edilen ¢ikarmali metin dzetleri

Bildirilere ait soyutlamali metin 6zetleri (Abs), bildirilerin yazarlar tarafindan bildirinin
vurgulanmak istenen bilgisini miimkiin oldugunca aktaracak sekilde hazirlanmistir. Ancak

veri kiimesinin olugturulabilmesi i¢in olusturulan ¢ikarmali dzetler (EXt  ve Ext_) metnien

iyi bilen ve anlayan kisiler olan yazarlar tarafindan degil, ¢alisma kapsamindaki
okuyucularin 6nemli olarak degerlendirdigi ciimle kiimelerinin birlesim ve kesisiminden
elde edilmistir. Bu nedenle, okuyucularin segmis oldugu ciimlelerin degerlendirilmesi ve
dogrulanmasi gereklidir. Bunun i¢in 6zetler ve kaynak dokiimanlar arasinda metin 6zetlerini
degerlendirme yontemlerinden en yaygin kullanilan ROUGE analizi yapilmis, 6zetlerin
kaynak dokiimandaki bilgiyi ne oranda koruyabildigi Olciilmiistiir. Cizelge 4.3’te bu

Ol¢limiin sonuglar1 sunulmustur.

Cizelge 4.3. Soyutlamali ve ¢ikarmali 6zetlerin kaynak dokiimana gére ROUGE degerleri

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
Ozet F D A F D A F D A
Abs 349 | 660 237 11.8| 26.1 76| 219| 413 14.9
Ext, 78.7| 1000| 649| 715| 971 565| 78.7| 100.0| 64.9
Ext, 555 | 1000 384 | 455| 96.6| 298| 555| 100.0| 384

ROUGE, en yaygin olarak anma degerleri iizerinden degerlendirilmektedir. Cizelge 4.3 teki

ROUGE anma degerlerine gore kaynak dokiimana en yakin 6zetler aday ciimle kiimelerinin
birlesimi olan EXt  6zetleridir. Bu 6zetlerin duyarlilik degeri %100 seviyesindedir, ¢iinkii
ozetteki tiim climleler referans alinan kaynak dokiimanda mevcut olan ciimlelerdir. Anma
degeri ise %64.9 olarak hesaplanmigtir. Kaynak dokiimana gore hesaplanan ROUGE anma
degerini 6zetin ciimle sayisinin diger 6zetlerden biiyiik olmasi etkilemektedir. Ext 6zetleri
ise igerisinde barindirdigi ciimlelerin sayisi soyutlamali 6zetlerle (AbS) ayni olmasina
ragmen, soyutlamali 6zetlere gore ¢cok yiikksek ROUGE anma degerine sahiptir. Elde edilen

sonuglara gore metinden g¢ikarmali olarak elde edilen Gzetler, kaynak metni yazarlar

tarafindan hazirlanan 6zetlerden ¢ok daha i1yi yansitmaktadir.
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Cizelge 4.3’ten elde edilen sonucu desteklemek amaciyla kaynak dokiiman ve Ozetler
arasinda kosiniis benzerligi hesaplanarak bir analiz daha yapilmistir. Bu analizin
uygulanmasinda her bir metin ¢esidinin ayni ¢esitteki diger metinlerle benzerligi
hesaplanmistir. Yani kaynak dokiimanlarin birbiriyle, soyutlamali AbS 6zetlerin birbiriyle,
cikarmali EXt  ozetlerin birbiriyle ve ¢ikarmali Ext | 6zetlerin birbiriyle kosiniis benzerligi
Olciilmiis ve 125%125°lik dort benzerlik matrisi elde edilmistir. Ardindan bu benzerlik
matrislerinin birbirlerine Oklid uzaklig1 &l¢iilmiis, ortaya cikan uzaklik degerleri [0,1]

araliginda normallestirilmis ve Cizelge 4.4 teki degerler elde edilmistir.

Cizelge 4.4. Dokiiman-dokiiman benzerlik matrislerinin normalize edilmis uzaklik degerleri

Kaynak metin Abs Ext Ext
Kaynak metin - 1.00 0.52 0.95
Abs 1.00 - 0.77 0.70
Ext 0.52 0.77 - 0.62
Ext,. 0.95 0.70 0.62 -

Cizelge 4.4’te gorildiigii gibi kaynak dokiimanlarin birbirine benzerligine en yakin
benzerlik ¢ikarmali EXt  ozetlerinin birbirine benzerliginden elde edilmistir. Bunu EXt
ozetlerin benzerligi izlemektedir. Kaynak dokiimanlarin benzerligine en uzak benzerlik Abs
soyutlamali 6zetlerinin benzerliginden elde edilmistir. Elde edilen sonuglara gore, kaynak

dokiimanin benzerlik tabanl bir bilgi ¢ikarim gorevinde yerini en iyi tutacak olan dzet EXt
daha sonra Ext. ve kaynak dokiimanin yerini en diigiikk seviyede tutacak olan oOzetler ise

soyutlamali AbS ozetlerdir. Gergeklestirilmis olan bu benzerlik analizi, ROUGE tabanl

degerlendirmeyi destekleyen nitelikte 6l¢cliim sonuclar1 icermektedir.

Kaynak dokiimanlarin okuyucular tarafindan cikarmali 6zetleri olusturmak amaciyla
etiketlenmesini dogrulamak i¢in yapilan bir diger analiz ile de ortaya cikan g¢ikarmali
Ozetlerin okuyucular tarafindan rastgele secilip se¢ilmedigi l¢tilmiistiir. Bunun i¢in ti¢ farkli
sikistirma oraninin dikkate alinmasiyla iki farkli sayida climle igeren rastgele 6zetler elde

edilmis ve ROUGE tabanli degerlendirmeye tabi tutulmustur.

Rastgele 6zetlerin igerdikleri climle sayis1 kiigiik 6zetler icin 8, biiylik 6zetler i¢in 16’dir. Bu

degerler, okuyucular tarafindan tiretilmis ¢ikarmali 6zetlerdeki ortalama ciimle sayilarinin
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yukar1 yuvarlanmis tamsay1 degerlerine karsilik gelmektedir. Bu sayede, gelistirilmis olan
cikarmali 6zetler, kendileriyle es sayida ve bazi durumlarda kendilerinden daha fazla sayida
climle igeren rastgele Ozetlerle adil bir sekilde karsilastirilabilmistir. Kiigiik ve biiyiik
rastgele ozetlerin her biri beser kez tiretilmis ve ortalama ROUGE degerleri Cizelge 4.5 ve

Cizelge 4.6’da sunulmustur.

Cizelge 4.5. Kiiglk rastgele 6zetlerin soyutlamali ve ¢ikarmali 6zetlerle karsilagtirilmasi

ROUGE-1 (%) ROUGE-2 (%) ROUGE-L (%)
Ozet F D A F D A F D A
Abs 349 | 66.0| 237| 118| 26.1 76| 219| 413| 149
Ext 55.5| 100.0| 38.4 | 455| 96.6| 29.8| 555| 100.0| 384
Rastgele, | 42.4| 100.0| 26.9| 314| 946| 188| 279| 665| 176

Cizelge 4.6. Biiytik rastgele 6zetlerin ¢ikarmali 6zetlerle karsilastirilmasi

ROUGE-1 (%) ROUGE-2 (%) ROUGE-L (%)
Ozet F D A F D A F D A
Ext, 78.7| 1000| 649| 715| 97.1| 565| 787| 100.0| 64.9
Rastgele, | 74.4| 1000| 59.2| 63.3| 938| 478| 380| 512| 302

Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6’da rastgele iiretilmis olan Ozetlerin ROUGE degerlerinin
okuyucular tarafindan iiretilen ¢ikarmali 6zetlere nazaran belirgin derecede diisiik oldugu
acikca goriilmektedir. Elde edilen sonuclar, okuyucular tarafindan olusturulan 6zetlerin

rastgele olusturulmadigin1 gostermektedir.

4.2. SIGIR2018 Uzerinde Metin Ozetleme Calismalari

Onerilmis olan metin dzetleme veri kiimesi SIGIR2018, literatiirde siklikla calisilmis olan
metin Ozetleme yaklagimlarina tabi tutulmustur. Bunun igin sebeke tabanli denetimsiz
ogrenme yaklasimi, bulanik kural tabanli sistem yaklasimi, sig makine 6§renmesi yontemi
ve derin 6grenme modelinin gergeklestirimi yapilmistir. Modellerden elde edilen ¢ikarmali
Ozetlerin kaynak dokiimani temsil etme derecesi ROUGE dlgiitleri kullanilarak Sl¢iilmiistiir.
Bu yontemlerden elde edilen ROUGE sonuglar1 tez calismasinda gelistirilen metin 6zetleme

yontemi i¢in de bir referans noktasi olarak da degerlendirilmistir.
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Gergeklestirilen makine 6grenmesi yaklagimlari igerisinde bulanik kural tabanli sistemler ve
yapay sinir aglarinin uygulamasinda sozdizimsel Ozniteliklerden, derin &grenme
yaklasiminda ise anlamsal 6znitelik olan kelime &zyerlesiklerinden yararlanilmistir. Ote
yandan, denetimsiz yaklasim olarak uygulanmis olan TextRank algoritmasi metinlere ait
climlelerin ham halini girdi olarak kabul eder ve ciimleler arasindaki benzerlik iizerinden

onemli climleleri secebilmeyi hedefler.

Bulanik kural tabanli sistemlerin ve yapay sinir aglarinin gerceklestiriminde ortak olarak
izlenen siire¢ s6zdizimsel 6zniteliklerin tiim ciimleler i¢in toplanmasi ve modelin giris veri
kiimesinin olusturulmasidir. Bu bdliimde, bulanik sistemin ve yapay sinir agmin

gergeklestirimindeki bu ortak adimlara ait detaylara yer verilmistir.

Bu tez c¢alismasinda kullanilan sozdizimsel oOznitelikler, literatiirdeki metin Ozetleme
caligmalarinin yararlandig1 s6zdizimsel 6zniteliklerin bir araya getirilmesiyle olusturulmus

ve genis bir 6zellik listesi olusturularak Cizelge 4.7’de sunulmustur.

Cizelge 4.7. SIGIR2018 veri kiimesinden elde edilen s6zdizimsel 6znitelikler listesi

Sira numarast | Oznitelik Esitlik Onem Degeri

1 TF Es. 2.1 972.27
2 Uzunluk Es. 2.10 79.37
3 Goreceli climle pozisyonu - 40.16
4 Uzunluk Es. 2.11 36.80
5 Tamlamalar (PP) Es. 2.15 35.28
6 Tamlamalar (NP) Es. 2.15 32.32
7 TF-ISF (4-gram) Es. 2.3 23.94
8 TF-ISF (3-gram) Es. 2.3 19.86
9 Tamlamalar (AP) Es. 2.15 18.68
10 TF-ISF (2-gram) Es. 2.3 16.44
11 Tamlamalar (AP) Es. 2.14 15.94
12 Tamlamalar (VP) Es. 2.15 13.40
13 TF-ISF (1-gram) Es. 2.3 12.74
14 Ozel isimler Es. 2.14 12.51
15 Sebeke baglanti siklig1 - 11.73
16 Tamlamalar (PP) Es. 2.14 11.34
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Cizelge 4.7. (devam) SIGIR2018 veri kiimesinden elde edilen s6zdizimsel dznitelikler listesi

Sira numarasi1 | Oznitelik Esitlik Onem Degeri
17 Ozel isimler Es. 2.15 10.65
18 Tamlamalar (NP) Es. 2.14 9.73
19 Baglik Es. 2.6 8.45
20 Bashk Es. 2.4 8.32
21 Toplam benzerlik - 7.93
22 Ciimle-ctimle iliskisi (1-gram) Es. 2.16 7.93
23 Pozisyon Es. 2.7 7.23
24 Tamlamalar (VP) Es. 2.14 6.64
25 Anahtar sozciikler Es. 2.6 4.19
26 Cuimle-ctimle iligkisi Es. 2.17 3.73
27 Goreceli paragraf pozisyonu - 3.00
28 Pozisyon (metne gore) Es. 2.9 2.22
29 Tamlamalar (VP) Es. 2.13 2.19
30 Ciimle-ciimle iliskisi (2-gram) Es. 2.16 2.01
31 Pozisyon (paragrafa gore) Es. 2.8 1.72
32 Baslik Es. 2.5 1.69
33 Tamlamalar (PP) Es. 2.13 0.50
34 Cilimle-ctimle iliskisi (3-gram) Es. 2.16 0.49
35 Pozisyon (metne gore) Es. 2.9 0.47
36 Cilimle-ctimle iliskisi (4-gram) Es. 2.16 0.32
37 Pozisyon (paragrafa gore) Es. 2.8 0.29
38 Tamlamalar (AP) Es. 2.13 0.23
39 Ozel isimler Es. 2.13 0.18
40 TF Es. 2.2 3.32E-04
41 Tamlamalar (NP) Es. 2.13 1.05E-04
42 Uzunluk Es. 2.12 1.47E-05

Cizelge 4.7°de goriildiigli gibi bir climlenin metin 6zetlemede 6zete deger ciimle olarak
secilmesinde etkili olacak ¢ok sayida sdzdizimsel 6znitelik vardir. Bu tez ¢alismasinda bu
Oznitelikler TF, TF-ISF, uzunluk, pozisyon, baslik, anahtar sozciikler, climle-ciimle iliskisi,
sebeke baglant1 siklig1, toplam benzerlik, tamlamalar, 6zel isimler olarak ele alinmis ve
bunlara ait farkli hesaplama sekilleri ile toplam 42 s6zdizimsel 6znitelik tanimlanmistir. Bu

ozniteliklerle ilgili ayrintil1 bilgiye ve hesaplama sekillerine Bliim 2.2.1°de yer verilmistir.
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Bu c¢alismada, bir sd6zdizimsel 6zniteligin birden ¢ok hesaplama sekli kullanilmistir. Cilinkii
metindeki bir climlenin belirli bir 6znitelikten alacagi deger o metnin tiiriiyle ve yazim
sekliyle dogrudan baglantilidir ve bir 6znitelik tiirliniin tek bir esitlik {izerinden kat1 bir
yaklasimla uygulanmasi, ayirt edici olabilecek bazi yaklasimlarin yok sayilmasi sonucunu
cikarabilmektedir. Bu nedenle, bu ¢alismada bir 6zniteligin birden ¢ok hesaplama sekline
yer verilerek toplam 42 sézdizimsel Oznitelik tanimlanmistir. Tiim climleler ig¢in Cizelge
4.7°de referans gosterilmis olan oznitelik hesaplama Olgiitlerine gore 6znitelik degerleri
atanmustir. Olusan veri kiimesinin {i¢ ctimleden olusan bir pargasina Sekil 4.4’te yer

verilmistir.

Kayit Numarasi; Goreceli ciimle pozisyonu[-]; Goreceli paragraf pozisyonu[-]; TF[Es. 2.1];
TF[Es. 2.2]; TF-ISF(1-gram)[Es. 2.3]; TF-ISF(2-gram)[Es. 2.3]; TF-ISF(3-gram)[Es. 2.3]; TF-
ISF(4-gram)[Es. 2.3]; Ciimle-ciimle iligkisi(1-gram)[Es. 2.13]; Cumle-ciimle iliskisi[Es. 2.14];
Toplam benzerlik[-]; Climle-ctimle iliskisi(2-gram)[Es. 2.13]; Ciimle-ctimle iligkisi(3-gram)[Es.
2.13]; Ciimle-ciimle iligkisi(4-gram)[Es. 2.13]; Sebeke baglanti sikligi[-]; Baslik[Es. 2.4];
Baglik[Es. 2.5]; Baslik[Es. 2.6]; Anahtar sozciikler[Es. 2.6]; Pozisyon[Es. 2.7];
Pozisyon(paragrafa gore)[Es. 2.8]; Pozisyon(metne gore)[Es. 2.9]; Pozisyon(paragrafa gore)[Es.
2.8 Pozisyon(metne gore)[Es. 2.9 Uzunluk[Es. 2.10]; Uzunluk[Es. 2.11]; Uzunluk[Es. 2.12];
Tamlamalar(VP)[Es. 2.13]; Tamlamalar(VP)[Es. 2.14]; Tamlamalar(VP)[Es. 2.15];
Tamlamalar(NP)[Es. 2.13]; Tamlamalar(NP)[Es. 2.14]; Tamlamalar(NP)[Es. 2.15];
Tamlamalar(PP)[Es. 2.13]; Tamlamalar(PP)[Es. 2.14]; Tamlamalar(PP)[Es. 2.15];
Tamlamalar(AP)[Es. 2.13]; Tamlamalar(AP)[Es. 2.14]; Tamlamalar(AP)[Es. 2.15]; Ozel
isimler[Es. 2.13]; Ozel isimler[Es. 2.14]; Ozel isimler[Es. 2.15]; Ozete-Dahil[Cikt1]

0; 1; 1; 20; 0.0039525692000000005; 0.7050643139; 0.6185055527000001; 0.5986692921;
0.5890150894; 0.7673530591000001; 0.0769230769; 0.0; 0.8106419621000001;
0.9113492222; 0.9345180353; 0; 0.1111111111; 0.0357142857; 0.1170257574; 0.0; 1.0; 1.0;
1.0; 1.0; 1.0; 14.163.090.129; 0.3846153846; 26.030.836.315; 0.1; 0.0429184549; 0.4; 0.55;
0.0643776824; 0.5; 0.2; 0.0708154506; 0.33333333330000003; 0.30000000000000004;
0.3540772532; 0.5454545455; 0.1; 0.1573676681; 0.25; [0]

1;2;1;17; 0.0039525692000000005; 0.6458970167; 0.5844658561; 0.5641367138;
0.5530880987; 0.9230870711; 0.0653846154; 0.0; 0.9404717508; 0.9710247913000001; 1.0; O;
0.0; 0.0; 0.1672135036; 0.0; 0.8; 0.8333333333; 0.8; 0.9696969697000001;
0.9687500000000001; 12.746.781.116; 0.3461538462; 26.184.791.772.000.000; 0.1666666667;
0.057939914200000005; 0.6000000000000001; 0.5; 0.0474053843; 0.4090909091;
0.1666666667; 0.0478004292; 0.25; 0.0555555556; 0.053111588; 0.0909090909; 0.0; 0.0; 0.0;
[0]

2; 3;1; 44; 0.0039525692000000005; 1.0; 1.0; 1.0; 1.0; 0.7014863646; 0.16923076920000002;
0.0; 0.5954300929; 0.7826320651; 0.9345180353; 0; 0.1111111111; 0.0192307692;
0.1480253007; 0.0; 0.6000000000000001; 0.0; 0.6000000000000001; 0.9393939394; 0.9375;
36.824.034.335; 1.0; 23.177.525.504; 0.0384615385; 0.1115879828; 0.4; 0.4230769231;
0.3347639485; 1.0; 0.2307692308; 0.552360515; 1.0; 0.2115384615; 16.877.682.403; 1.0; 0.0;
0.0; 0.0; [1]

Sekil 4.4. Ornek 3 ciimle igin sdzdizimsel 6znitelik degerleri
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Sekil 4.4’te, her climle i¢in toplanmis olan 6znitelikler ve bu ciimlenin 6zete dahil olmaya

deger olup olmadig1 bilgisi yer almaktadir.

Sozdizimsel 6zniteliklerin veri kiimesi, 0zniteliklerin insanlar tarafindan secilen ciimleler
iizerindeki etkisinin Olgiilebilmesi amaciyla bir 6znitelik segme algoritmasina sunulmustur.
Oznitelik segme siirecinin ¢iktis1 veri kiimesine bagimlidir. Cizelge 4.7°de SIGIR2018 igin
her bir 6zniteligin Chi kare ( y°) testine gore 6nem degerleri hesaplanmis ve oznitelikler
Oonem degerine gore siralanmistir. Metin 6zetleme stirecinde farkli biiyiikliikteki sozdizimsel
Oznitelik kiimeleri {lizerinde yapilan deneysel calismalarda elde edilen bu siralamadan
faydalanilmaktadir. Buna gore n adet s6zdizimsel 6znitelik lizerinde yapilan deneylerde bu

listedeki ilk N 6znitelik kullanilacaktir.
4.2.1. Bulanik kural tabanh sistemin SIGIR2018 veri kiimesinde uygulanmasi

Bulanik kural tabanli uzman sistemler, bulanik kiime teorisini uzman sistemin ¢ikarsama
stireclerine dahil eden, cikarsamada girdi sozel degiskenlerinin tiimiinii ¢ikt1 sozel
degiskenleri ile ortiistiiren kurallar1 kullanan sistemlerdir. SIGIR2018 kiimesinden bulanik

kural tabanl sistemlerle metin dzetlemede asagidaki adimlar uygulanmistir:

e Kaynak metinlerden sdzdizimsel 6zniteliklerin ¢ikarilmasi

e Girdi matrisinin olusturulmasi

e Bulanik kurallarin tiretilmesi

e Ciimle 6nem derecelendirmesinde bulanik kural tabanli sistem gerceklestirimi

e Elde edilen 6zetlerin degerlendirilmesi

Kavynak metinlerden s6zdizimsel 6zniteliklerin cikarilmasi

Bu tez calismasinda bu 06znitelikler TF, TF-ISF, uzunluk, pozisyon, baslik, anahtar
sOzciikler, climle-climle iliskisi, sebeke baglant1 siklig1, toplam benzerlik, tamlamalar, 6zel
isimler olarak ele alinmis ve bunlara ait farkli hesaplama sekilleri ile toplam 42 s6zdizimsel
Oznitelik tanimlanmistir. Bu 6zniteliklerle ilgili ayrintili bilgiye ve hesaplama sekillerine
Boliim 2.2.1°de yer verilmistir. Calismanin bu asamasinda, kaynak dokiimanlardaki her bir
climle i¢in Boliim 2.2.1°de verilmis olan sdzdizimsel Ozniteliklere ait climle Oznitelik

degerleri hesaplanmistir.
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Girdi matrisinin olusturulmasi

SIGIR2018 veri kiimesi i¢in gelistirilmis olan ¢ikarmali 6zetler aday ciimle kiimelerinin
kesigimi ve birlesimi olmak tizere iki tiirdiir. Aday ciimle kiimelerinin birlesimi olan EXxt
cikarmali oOzetler, dokiimandaki cilimlelerin yaklasik yarisinin 6zete deger olarak
etiketlendigi genis ¢cikarmali dzetlerdir. Ote yandan, aday ciimle kiimelerinin kesisimi olan
Ext . cikarmali 6zetler, yazarlar tarafindan hazirlanmis olan soyutlamali 6zetler kadar ciimle
icermekte ve icerdikleri climle sayisi, kaynak dokiimandaki climle sayisinin yaklagik

%?23’line karsilik gelmektedir. Bu 6zetlerdeki climleler tiim okuyucular tarafindan 6zete

deger olarak se¢ilmis ciimlelerdir. Bu nedenle, bu tez ¢caligmasinda 6znitelikler ¢ikarildiktan

sonra girdi matrisinin olusturulmasinda EXt_ tipi dzetlerin etiketleri {izerinden ¢alisiimistir.

Bulanik kural tabanli sistemler iizerinde yapilan metin 6zetleme calismasinda degisken
oznitelik vektorii iizerinden ¢ok sayida deney yapilmustir. Oznitelikler, y* degerlerine gore
Cizelge 4.7°deki gibi siralanmis ve bulanik kural tabaninin girisleri, girdi 6zniteliklerin
sonuca etkisini arastirmak adina en 6nemli 4 6znitelikten baglanarak 21 6znitelige kadar
arttirllarak degistirilmistir. Bu sayede her bir satir1, dokiimanlardaki ciimlelere denk gelen,
ctimlelerin 6zete ait olma bilgisinin ise ¢ikis parametresini olusturdugu 19 farkl veri kiimesi

olusturulmustur.

Modelin gelistirilmesinde maksimum 06znitelik sayisinin 21 ile smirlandirilmis olmasi
bulanik kural tabanli sistemin ¢ok sayida girdi s6zel degiskeninin tanimlandigi karmasik
problemlerde yeterli verimlilikte uygulanabilir olmayisindan kaynaklanmaktadir. Artan
girdi sayisi, tim girdiler ile tiim ¢iktilar arasindaki iliskinin dogru sekilde tanimlanarak
dogru kural iiretilmesi siirecini zorlagtirmakta, tek bir kuralin yapisal karmagikligini

arttirmakta ve bunun sonucunda modelin basarisini diisiirmektedir. Bu nedenle girdi s6zel
degiskenleri olan Ozniteliklerin sayist maksimum y° degerine sahip 4 GOznitelikle 21

Oznitelik arasinda sinirlandirilmastir.

Bulanik kurallarin tretilmesi

Ozniteliklerin her biri bulanik sistemin girdi s6zel degiskenini olusturmustur ve her bir sézel

degisken ii¢ liggen bulanik kiime ile gosterilmistir. Bulanik kiime parametrelerinin ve
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ardindan bulanik kurallarin tiretiminde WM kural iiretme yonteminden faydalanilmistir.
Buna gore, girdi sozel degiskenleri “diisiik (D)”, “orta (O)” ve “yiiksek (Y)” olmak iizere {i¢
ticgen bulanik kiime ile ifade edilmistir. Bulanik kiimelere ait sinir parametreleri veri
kiimesindeki ilgili 6zniteligin deger araligina bagli olarak WM algoritmasinin onermis
oldugu sekilde tanimlanmistir. Her bir 6zniteligin deger araligi ii¢c es araliga ayrilarak
tanimlanmistir. Cikis sozel degiskeni ise “Ozete deger” ve “Ozete deger degil” olarak iki
iicgen bulanik kiime ile ifade edilmis ve bu bulanik kiimelerin sinir parametreleri (0.0, 1.0,

1.0) ve (0.0, 0.0, 1.0) olarak tanimlanmaistir.

Kullanilan sozdizimsel 6zniteliklerin sayis1 N ve 4 <n<21 olmak iizere degisken 6znitelik
sayisina sahip 19 veri kiimesi WM algoritmasina kural iiretimi igin verilmistir. Bunun igin
bes-katli ¢apraz gecerleme uygulanmis ve ¢apraz gegerlemenin her iterasyonunda tiim veri
kiimesinin rastgele segilen %801 kurallarin iiretilmesi amaciyla kullanilmistir. Degisken
sayida O0znitelige sahip tiim bu veri kiimeleri i¢in meydana gelen kurallarin ortalama sayisini
ve birisi Ozete dahil edilmeye deger (“1”), birisi 6zete dahil edilmeye deger olmayan (“0”)

ardil kisma sahip 6rnek kurallari igeren liste Cizelge 4.8’de verilmistir.

Cizelge 4.8. Degisken sayida 6znitelik i¢in elde edilen 6rnek bulanik kurallar

n |Sayr |Ornek kural

4 |22 1:D&2:D&3:D&4:0;0
1:0&2:0&3:0&4:Y;1

5 |50 1D&2:D&3:D&4:D&5:D; 0
1:D&2: Y& Y&4A Y &S Y1

6 |92 1:D&2:0&3:D&4:D&5:0&6:0;0
1:D&2:0&3:0&4:Y&5: 0&6:Y;1

7 1116 1:D&2:0&3:0&4:D&5:D&6:0&7:0;0
1:D&2:0&3:Y&4:0&5:Y&OG:Y&T: Y1

8 137 1:D&2:0&3:0&4:0&5:0&6:0&7:0&8:0:;0
1:D&2:0&3:0&4:0&5:0&6:0&7:0&8:D;1

9 974 1:D&2:0&3:0&4:0&5:0&6:0&7:0&8:0&9:0;0
1:D&2:0&3:Y&4Y&E&SO&BY&T7T:Y&B Y&9:Y;1

101315 1:D&2:0&3:0&4:0&5:0&6:0&7:0&8:0&9:0&10:0:0
1:D&2:0&3:0&4:0&5:0&6:0&7:0&8:0&9:D&10:D; 1
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n

Say1

Ornek kural

11

328

1:D&2:0&3:Y&4Y&S5Y&6:0&7:0&8:Y&IY &I10:D &

11: D; 0

1:D&2:0&3:Y&4:0&5:0&6:D&7:0&8: Y &9 Y &10: D &

11:Y; 1

12

549

1:D&2:0&3:0&4:0&5:0&6:0&7:0&8:0&9:0&10: D &

11: D & 12: 0; 0

1:D&2:0&3:0&4:0&5:0&6:D&7:D&8:D&9:0&10: D &

11: D & 12:D; 1

13

665

1:D&2:0&3:0&4:0&5:0&6:0&7:0&8:0&9:0&10:0 &

11:0&12:D &13:0; 1

1:D&2:0&3:0&4:0&5:0&6:0&7:D&8:D&9:D&10:0 &

11:D & 12: D &13:D; 1

14

687

1:D&2:0&3:0&4:0&5:0&6:0&7:0&8:0&9:0&10:0 &

11:0&12: D & 13: D & 14: D; 0

1:D&2:.0&3:0&4:0&5:0&6:0&7:0&8:D&9:D&10:D &

11:0&12:D & 13: D & 14: D; 1

15

867

1:D&2:0&3:0&4:0&5:0&6:0&7:0&8:D&9:0&10:0 &

11:0&12:0&13: D& 14: D &15: D; 0

1:D&2:Y &3 Y&AY &S Y&EY&TD&B Y &I Y &10:D &

11: Y &12: Y &13: Y &14: Y & 15: D; 1

16

889

1:D&2:0&3:0&4:0&5:0&6:0&7:D&8:0&9:0&10:0 &

11:0&12:D &13: 0 & 14: D & 15: D & 16

:D: 0

1:D&2:0&3:0&4:0&5:0&6:0&7:D&8B:0&9:0&10:0 &

11:0&12:D &13: 0 & 14: D & 15: 0 & 16

D1

17

1146

1:D&2:0&3:0&4:0&5:0&6:0&7:D&8:0&9:0&10:0 &

11:0&12:D &13: 0 & 14: D &15: 0 & 16

:D&17:0:0

1:D&2:0&3:0&4:0&5:0&6:0&7:D&8B:0&9:0&10:0 &

11:0&12:D &13: 0 & 14: D & 15: D & 16

:D&17:D;1

18

1177

1:D&2:0&3:Y&4A Y &S Y&E:D&T7:0&8:0&9:D&10:D &

11:0&12:0&13: D & 14: D &15: D & 16

'D&17:D &18:Y;0

1:D&2:0&3Y&4A Y &S Y &6:0&7:D&BO0&I0&10:0 &

11:D&12:0&13:D & 14:Y &15: D & 16

'Y&17:D &18:D; 1

19

1331

1:D&2:0&3:0&4:0&5:0&6:0&7:D &8:D&9:0&10:0 &

11:0&12:D &13: 0 & 14: D &15: 0 & 16

'D&17:0&18:D&19:0;0

1:D&2:0&3:0&4:0&5:0&6:0&7:D &8:D&9:0&10:0 &

11:0&12:D &13: 0 & 14: D &15: 0 & 16

:D&17:0&18:D &19:D; 1
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Cizelge 4.8. (devam) Degisken sayida 6znitelik i¢in elde edilen drnek bulanik kurallar

n |Sayr |Ornek kural

1:D&2:0&3:0&4:0&5:0&6:0&7:D &8:D&9:D&10:0 &
11:0&12:0&13: D& 14:0&15:D&16:0&17:D&18: 0 & 19: D &
20: O; 0

20116541 1. 5 82083084 0&5 0&6:0&7:D &8 D&Y D&10:0 &
11:0&12:0&13: D&14:0&15 D & 16: 0 & 17: D & 18: D & 19: D &
20:D; 1
1082 0&3 Y&4Y&5Y&6: Y& D &8 D&9:D&10:D &
11:0&120&13 0&14:0&15:0 & 16: 0 & 17: Y & 18: D & 19: O &
21| 1307 |20: D &21: D; 0

1:D&2:0&3:Y&4:Y&5:0&6:0&7:D &8:D&9:D&10:D &
11:0&12:0&13:0&14:D&15:0&16:0&17:D&18: D &19: 0 &
200D &21:D; 1

Cizelge 4.8’de ilk siitunda s6z konusu veri kiimesinin ka¢ Oznitelikten olustugu
sunulmaktadir. Ikinci siitun olusturulan bulamk kurallarin sayisidir. Kullanilacak

ozniteliklerin listesi Cizelge 4.7 de belirtildigi sekilde almmustir. Ornegin, 4 adet 6znitelige
sahip veri kiimesinde kullanilan 6znitelikler Cizelge 4.7°de N= {1, 2,3, 4} sira numaralarina

sahip olan 6zniteliklerdir.

Cizelge 4.8’de bir kuralin tanimlanmasinda bu sira numaralarina gore Oznitelikler ve
Ozniteliklere ait bulanik kiimeler kullanilmistir. Cizelgedeki bir kural olan “1: D & 2: D &
3: D & 4:Y; 1” ifadesinin karsilik geldigi bulanik kuralin sozel ifadesi Es. 4.1°deki gibidir.

[ EGER TF, ,, Dustik & Uzunlukg, ,,, Diistik & Goreceli Climle Pozisyonu Dustk

& Uzunluk ,,, Yiiksek ISE ciimle 6zete dahil edilmeye degerdir.] 41

Cimle 6nem derecelendirmesinde bulanik kural tabanli sistem gerceklestirimi

Giris ve c¢ikis sozel degiskenleri i¢in bulanik kiimelerin tanimlanmasinin ve bunlar
arasindaki iliskinin WM ile modellenmesi ile bulanik kurallarin olusturulmasinin ardindan
Mamdani tipi bir bulanik ¢ikarsama sisteminin gergeklestirilmistir. Mamdani bulanik
¢ikarsama sisteminin kural tetikleme asamasinda minimum, kural birlestirme asamasinda ise
maksimum operatdrii kullanilmistir. Durulagtirma adiminda bdlgenin merkezi kullanilarak

bulanik ¢ikarsama siirecinin [0, 1] araliginda keskin ¢iktis1 iiretilmistir.
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Elde edilen ozetlerin degerlendirilme

SIGIR2018 tizerinde sozdizimsel Ozniteliklerin artirimli kullanimi ile olusturulan veri
kiimeleri ile bulanik sistem gergeklestirimi bes-katli ¢apraz gegerleme ile yapilmistir.
Aslinda, bir bulanik sistemin gelistirilmesi i¢in veriden 6grenme s6z konusu olmadigindan
egitim ve test siirecleri genellikle ayr1 ayr1 gerceklestirilmez. Ancak bu calismada kural
iretme asamasinda veriden Ogrenen bir yontem kullanildigindan ¢apraz gecerleme
yapilmistir. Capraz gecerlemede egitim kiimesi kural iiretiminde, test kiimesi ise lretilen
kurallarin entegre edildigi bulanik sistemin metin Ozetlemede kullaniminda ve Ozet

basarisinin olgiilmesinde kullanilmistir.

Bes-katli capraz gegerlemede toplam 125 yayindan olusan SIGIR2018’in rastgele secilen
100 dokiimani kural kiimelerinin olusturulmasinda egitim kiimesi olarak degerlendirilmis;

kalan 25 dokiiman test kiimesi olarak kullanilarak 6zetin basaris1 6l¢iilmiistiir.

Ozet basarisinin degerlendirilmesinde temel olarak ROUGE yéntemi kullanilmustir.
ROUGE analizi, modelin iirettigi otomatik &zetlerle referans alinan dokiiman arasindaki n-

gram Ortlismesini 6lgmektedir. Bu ¢aligmada referans alinan dokiimanlar, kaynak metnin
timil ve aday ciimle kiimelerinin kesigimi olan EXt_ c¢ikarmali 6zetleri olmak iizere iki

turdur.

Calismada kaynak dokiimanlarin da ROUGE hesaplarinda referans alinmasinin sebebi

metnin otomatik Ozetleri olusturuldugunda kaynak dokiimandaki bilginin ne o&lgiide
korunabildiginin arastirilmasidir. Ote yandan, Ext. Ozetlerin referans alinmasinin nedeni

ise otomatik 6zetlerin, insanlar tarafindan elle {iretilen 6zetlere ne oranda yaklagabildiginin

gozlenebilmesidir.

Cizelge 4.9 ve Cizelge 4.10’da otomatik tiretilmis olan 6zetlerin sirasiyla kaynak dokiimana
ve Ext_ cikarmali 6zetlere gére ROUGE degerleri egitim ve test i¢in bes-katli ¢apraz

gecerlemenin ortalama degerlerini igcerecek sekilde sunulmustur.



74

Cizelge 4.9. Bulanik sistemlerin kaynak metne gore metin 6zetleme basarisi

Egitim basaris1 (%) Test basaris1 (%)

ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L
n D A D A D A D A D A D A
99.4 | 485 |96.4 389 | 994|485 | 99.2(49.7|96.2|39.8| 99.2|49.7
100.0 | 48.6 | 97.1 | 39.1 | 100.0 | 48.6 | 100.0 | 48.5|97.0 | 39.0 | 100.0 | 48.5
100.0 | 51.2 | 97.1 | 41.3 | 100.0 | 51.2 | 100.0 | 50.9 | 97.1 | 41.3 | 100.0 | 50.9
100.0 | 49.4 | 96.9 | 39.4 | 100.0 | 49.4 | 100.0 | 49.5 | 96.8 | 39.8 | 100.0 | 49.5
100.0 | 44.2 | 96.8 | 34.6 | 100.0 | 44.2 | 100.0 | 44.2 | 96.8 | 34.8 | 100.0 | 44.2
99.6 | 43.8 | 96.3|34.2| 99.6 | 43.8|100.0 | 44.7 | 96.7 | 35.1 | 100.0 | 44.7
10| 99.8 (43.2(96.5(33.7| 99.8|43.2|100.0|43.6 |96.7 | 34.1 | 100.0 | 43.6
11| 99.8 [ 44.7 | 96.6 | 35.0 | 99,8 | 44.7 | 100.0 | 44.8 | 96.8 | 35.3 | 100.0 | 44.8
12| 994|398 |96.230.8| 99.4|39.8|100.0|40.0|96.8|30.9 |100.0 | 40.0
13| 994 (395(96.2 305 | 99.4|39.5|100.0|39.2|96.7 | 30.2 | 100.0 | 39.2
141 99.6 ({39.1(96.3(30.1| 99.6|39.1| 99.2 375|958 |285| 99.2 375
15| 99.4(38.9(96.1 (299 | 99.4 |38.9|100.0|37.6 |96.5|28.7 | 100.0 | 37.6
16| 99.8 (39.7 965 (30.6| 99.8|39.7| 99.2 374|958 (284 | 99.2|37.4
17| 99.8 (39.7 1 96.5(30.8| 99.8|39.7| 984 |36.8|950|28.2| 98.4 | 36.8
18| 99.6 [39.2196.3(30.3| 99.6|39.2| 99.2|36.6 957|279 | 99.2 | 36.6
19| 99.0 | 37.8|95.7(29.0| 99.0|37.8|100.0|35.6|96.5|27.0|100.0|35.6
20| 99.038.2|95.7|29.3| 99.0|38.2|100.0|36.0|96.5|27.4|100.0]|36.0
21| 99.038.3|95.6|29.4| 99.0|38.3|100.0|36.2|96.5|27.5]|100.0]|36.2

(<o oo BN BN I @D T @ 2 B I SN

Cizelge 4.9 ve Cizelge 4.10 icin edinilen ortak bulgu, s6zdizimsel 6zniteliklerin artisinin
basta ROUGE degerlerinde olumlu sonuglar dogurdugu, 6 ve 7 6zniteligin kullanimu ile bu
degerlerde bir olgunluk diizeyine erisildigi ve 8 Oznitelik ve sonrasi icin artan 6znitelik
sayisinin WM kurallarindaki dogrulugu distirdiigiinden otomatik 6zetlerin de basarisini

belirgin bir sekilde diisiirdigtdiir.
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Cizelge 4.10. Bulanik sistemlerin hedef ¢ikarmali 6zetlere gore 6zetleme basarisi

Egitim basaris1 (%)

Test basaris1 (%)

ROUGE-1

ROUGE-2

ROUGE-L

ROUGE-1

ROUGE-2

ROUGE-L

D

A

D

A

D A

D

A

D

A

D A

49.4

63.6

38.0

51.0

45.0 | 58.2

48.9

64.5

37.2

51.3

44.2 | 58.7

50.4

63.9

39.4

51.5

46.4 | 58.8

50.5

63.1

39.4

50.5

46.3 | 57.8

50.8

67.4

40.2

55.0

473 | 62.7

50.3

66.7

39.3

54.2

46.6 | 61.9

50.0

64.3

39.0

51.4

46.1 | 59.1

49.7

64.3

38.5

51.2

45.8 | 59.2

51.0

58.6

394

45.7

46.5 | 53.5

50.0

56.9

38.1

43.6

45.3 | 51.6

(<o 2 oo NN I @ > T @ 2 I N

52.6

60.6

41.2

48.0

48.3 | 55.7

49.0

57.2

36.7

43.4

43.8 | 51.3

10

4.1

61.0

42.9

48.7

50.0 | 56.3

49.4

56.0

37.0

42.5

443 | 50.4

11

53.7

62.2

42.5

49.6

49.6 | 57.4

49.4

S1.7

37.2

43.9

443 | 51.8

12

59.0

61.2

48.3

49.6

54.9 | 56.9

50.4

52.9

37.7

39.7

45.1 | 475

13

61.2

62.6

51.0

51.8

57.5 | 58.9

51.6

52.7

39.2

39.9

46.5 | 47.6

14

62.2

63.1

52.2

524

58.6 | 59.4

50.0

49.2

36.8

35.6

44.4 | 43.6

15

63.4

64.5

54.0

54.5

60.1 | 61.1

50.5

49.1

37.0

35.2

44.7 | 43.3

16

64.4

66.6

55.1

56.9

61.2 | 63.4

o1.1

49.7

37.9

35.9

455 | 43.9

17

69.1

71.1

60.6

62.6

66.3 | 68.4

51.0

49.5

38.2

36.8

458 | 444

18

69.2

70.3

60.8

61.6

66.5 | 67.6

51.0

49.1

37.8

36.1

455 | 43.9

19

71.7

71.3

64.2

63.3

69.3 | 69.0

50.7

47.8

37.0

34.8

447 | 42.3

20

71.8

72.1

64.5

64.2

69.5 | 69.9

50.1

48.0

36.2

34.9

44.1 | 42,5

21

72.0

72.4

64.8

64.7

69.9 | 70.3

49.9

48.1

36.0

34.9

43.8 | 42.5

SIGIR2018 {izerinde yapilan bulanik sistem gerceklestiriminde kaynak dokiimana gore

ROUGE anma degeri (%49.5, %50.9) iken Ext_ ¢ikarmali dzetlere gore ROUGE-1 anma

degeri (%64.3, %66.7) olarak dl¢iilmiistiir. Bu degerlere erisilmesini saglayan 6znitelikler,

TF (Es. 2.1), uzunluk (Es. 2.10), goreceli ciimle pozisyonu, uzunluk (Es. 2.11), tamlamalar
(PP) (Es. 2.15), tamlamalar (NP) (Es. 2.15) ve TF-ISF (4-gram) (Es. 2.3) olarak tespit

edilmistir.

Metin Ozetlerinin degerlendirilmesinde temel kabul edilen ROUGE o6l¢iimlerinin yaninda

problem climle siniflandirma problemi olarak ele alip standart siniflandirma basaris1 da

Ol¢iilmiistiir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.11°de sunulmustur.
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Cizelge 4.11. Bulanik sistemlerin ciimle siniflandirma basarisi

Egitim basaris1 (%) Test basaris1 (%)

n |D A Dogruluk | ROC-AUC | D A Dogruluk | ROC-AUC
4| 36.0| 458 67.8 61.4| 350| 46.6 67.6 61.1
5| 36.8| 451 68.6 61.9| 351 | 436 68.0 61.1
6| 378| 475 69.0 625 | 36.0| 458 68.3 61.5
7| 350| 454 66.9 60.8| 335 | 446 66.4 59.7
8| 335| 383 67.2 589 | 314 | 364 66.5 57.6
9| 356| 427 68.0 604 | 296 | 375 64.8 56.5

10| 36.9| 431 68.9 61.0| 30.3| 36.8 65.5 56.9

11| 36.7| 438 68.6 61.0| 30.7| 37.9 65.6 57.2

12| 414 | 432 71.9 63.2 | 323 | 337 68.0 57.6

13| 446 | 453 73.5 65.2| 329 | 336 68.2 57.5

14| 452 | 46.3 73.7 65.8| 314 | 316 67.6 56.4

15| 484 | 499 75.3 68.1| 31.2| 320 67.3 56.3

16 | 49.2| 513 75.7 69.0 | 31.3| 31.8 67.4 56.7

17| 53.3| 56.6 77.8 726 | 325| 331 68.0 56.8

18| 540| 56.1 78.0 726 | 321| 320 67.9 56.7

19| 57.1| 579 79.6 744 31.0| 30.1 68.0 56.0

20| 574 | 58.7 79.8 747 30.7| 30.1 67.8 55.9

21| 57.8| 593 80.0 752 305| 301 67.7 55.9

Cizelge 4.11°de goriildigii gibi duyarlik (D), anma (A), dogruluk ve simniflandirma esik

degerinden etkilenmeyen ROC (Receiver Operating Characteristics) egrisinin altinda kalan

alan (ROC-AUC) olgililmistiir. Ancak bu 6lgiitler igerisinde anma ve ROC-AUC sonuglari

daha ¢ok 6neme sahiptir. ROUGE olglimlerinin sonuglarina benzer sekilde bu olgiim

sonucunda da bes-katli ¢capraz gecerleme testinde en yiiksek anma ve ROC-AUC degerleri

6, 7 dznitelik kullanilan bulanik sistemlerden elde edilmistir.

4.2.2. Yapay sinir aginin SIGIR2018 veri kiimesinde uygulanmasi

SIGIR2018 veri kiimesine ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 uygulanarak ciimle 6nem

derecesinin belirlenmesi ve ardindan 6nemli climlelerin 6zete dahil edilmesi ile otomatik

metin 6zetlemenin gergeklestirilmesi siirecinde sirasiyla asagidaki adimlar uygulanmistir:
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e Kaynak metinlerden sdzdizimsel 6zniteliklerin ¢ikarilmasi
e Girdi matrisinin olusturulmasi
e Ciimle 6nem derecelendirmesinde yapay sinir ag1 gergeklestirimi

e FElde edilen 6zetlerin degerlendirilmesi

Kaynak metinlerden sozdizimsel 6zniteliklerin cikarilmasi

Bu tez c¢aligmasinda bu Oznitelikler TF, TF-ISF, uzunluk, pozisyon, baslik, anahtar
sozctikler, climle-ciimle iligkisi, sebeke baglant1 siklig1, toplam benzerlik, tamlamalar, 6zel
isimler olarak ele alinmis ve bunlara ait farkli hesaplama sekilleri ile toplam 42 s6zdizimsel
Oznitelik tanimlanmistir. Bu Ozniteliklerle ilgili ayrintili bilgiye ve hesaplama sekillerine
Boliim 2.2.1°de yer verilmistir. Calismanin bu asamasinda, kaynak dokiimanlardaki her bir
ciimle i¢in Bolim 2.2.1°de verilmis olan sozdizimsel Ozniteliklere ait ciimle Oznitelik

degerleri hesaplanmustir.

Girdi matrisinin olusturulmasi

Aday ciimle kiimelerinin kesisimi olan EXt, c¢ikarmali Ozetler, yazarlar tarafindan
hazirlanmis olan soyutlamal1 6zetler kadar climle igermekte ve kaynak dokiimandaki ciimle
sayisinin yaklasik %23’iine karsilik gelmektedir. Bu 6zetlerdeki ciimleler tiim okuyucular
tarafindan 6zete deger olarak secilmis climlelerdir. Tiim 6znitelikler ¢ikarildiktan sonra girdi

matrisinin olusturulmasinda EXt tipi 6zetlerin etiketleri kullanilmistir.

Yapay sinir ag1 ile metin 6zetleme ¢calismasinda da bulanik sistem gerceklestiriminde oldugu
gibi degisken oznitelik vektorii iizerinden ¢ok sayida deney yapilmistir. Oznitelikler z°
degerlerine gore Cizelge 4.7°deki gibi siralanmis ve yapay sinir agmin girigleri, girdi
ozniteliklerin sonuca etkisini arastirmak adina en 6nemli 4 dznitelikten 42 6znitelige kadar

genisletilmistir.

Ciimle 6nem derecelendirmesinde yapay sinir ag1 gerceklestirimi

Dort 6znitelikten baslanmak tizere, 42 6znitelige kadar toplam 39 veri kiimesi, her bir satir
climleleri her bir siitun ise Ozniteliklerin aldiklar1 degerleri gdosterecek sekilde

olusturulmustur. Bu 39 veri kiimesinin her biri bir giris, iki ara, bir ¢ikis katmanindan olusan
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yapay sinir agmin egitiminde kullanilmistir. Veri kiimesindeki 6znitelik sayisi N olmak

iizere yapay sinir aginin gerceklestirimine iliskin detayl bilgi Cizelge 4.12°de sunulmustur.

Cizelge 4.12. Yapay Sinir ag1 sistem mimarisi ve parametreleri

Katmanlar Giris Katman1 | Ara Katman1 | Ara Katman2 | Cikis Katmani
Sinir hiicresi n 2N n 1

sayist

Uyelik RELU RELU RELU Sigmoid
fonksiyonlari

Baslangic Xavier uniform | Xavier uniform | Xavier uniform | Xavier uniform
agirlik vektori | [119] [119] [119] [119]
Baslangic — ~ — ~

Onyarg1 vektori 0 0 0 0

Tiir Geri besleme

Kayip fonksiyonu ikili capraz entropi

En iyilestirme Adam [120]

En iyilestirme Slgiitleri Dogruluk, ROC-AUC

Erken durdurma minimum hata farkl 1.00E-07

Erken durdurma beklenen iterasyon sayisi 10

Yapay sinir agindan elde edilen deger ciimlenin 6nemli kabul edilme derecesi olarak alinmis
ve onem derecesi 0.5 siniflandirma esik degerinden yiiksek olan ciimleler 6zete dahil

edilmistir.

Elde edilen ozetlerin degerlendirilmesi

Boliim 4.2.1°de yer alan bulanik sistem ger¢eklestiriminde oldugu gibi 6zet degerlendirme
bes-katl capraz gecerleme ile yapilmigtir. Benzer sekilde egitim ve test kiimeleri ciimle
tabanli degil dokiiman bazli ayristirilmistir. Toplam 125 yayindan olusan SIGIR2018’in
rastgele secilen 100 dokiimani egitim kiimesi olarak degerlendirilmis, kalan 25 dokiiman test
kiimesi olarak 6zetlemeye tabi tutulup 6zetin basarisinin dl¢iilmesinde kullanilmistir. Ozet
basarisinin degerlendirilmesinde temel alinan 6l¢iim yontemi ROUGE analizidir. ROUGE
Olctimlerinde, kaynak metnin tiimii ve aday climle kiimelerinin kesisimi olan Ext, ¢ikarmali
Ozetleri olmak iizere iki tiir referans metin iizerinde ¢alisilmis ve sonuglar Cizelge 4.13 ve

Cizelge 4.14’te sunulmustur.



Cizelge 4.13. Yapay sinir aginin kaynak metne gore metin 6zetleme basarisi
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Egitim basaris1 (%)

Test basaris1 (%)

ROUGE-1

ROUGE-2

ROUGE-L

ROUGE-1

ROUGE-2

ROUGE-L

D A D

A

D

A

D

A

D

A

D

A

524 | 9.9 | 519

7.0

524

9.9

44.0

8.8

43.7

6.4

44.0

8.8

62.4 | 12.4 | 61.8

8.8

62.4

12.4

58.4

125

57.8

9.0

58.4

12.5

70.8 | 15.8 | 69.8

114

70.8

15.8

79.2

16.6

78.3

12.1

79.2

16.6

65.6 | 12.2 | 65.0

8.7

65.6

12.2

63.2

11.6

62.7

8.4

63.2

11.6

624 | 125 | 61.6

8.9

62.4

12.5

63.2

141

62.3

10.3

63.2

141

(<o 2 oo NN I @ > T @ 2 I N

65.4 | 14.2 | 64.6

10.3

65.4

14.2

68.0

15.0

67.2

111

68.0

15.0

10

65.0 | 14.1 | 64.1

10.1

65.0

141

69.6

14.0

68.8

10.3

69.6

14.0

11

80.6 | 176 | 79.4

12.6

80.6

17.6

79.2

18.1

78.1

13.2

79.2

18.1

12

79.2 1204 | 77.8

15.0

79.2

20.4

84.0

21.9

82.6

16.2

84.0

21.9

13

774 16.2 | 76.3

11.6

77.4

16.2

73.6

16.3

72.5

11.7

73.6

16.3

14

848 | 195 | 83.4

141

84.8

19.5

83.2

17.9

81.9

12.7

83.2

17.9

15

78.8 | 186 | 774

13.5

78.8

18.6

78.4

20.1

76.9

15.0

78.4

20.1

16

94.0| 233 | 92.0

17.1

94.0

23.3

95.2

24.7

93.0

18.2

95.2

24.7

17

91.8 | 22.0 | 90.0

16.2

91.8

22.0

88.8

21.9

86.9

16.3

88.8

21.9

18

916 | 22.1 | 89.7

16.4

91.6

22.1

93.6

23.2

915

17.4

93.6

23.2

19

97.8 | 276 | 95.1

20.5

97.8

27.6

97.6

27.2

95.0

20.2

97.6

27.2

20

88.8 | 25.7 | 86.6

19.3

88.8

25.7

86.4

235

84.3

17.7

86.4

23.5

21

97.8 | 29.2 | 95.2

22.1

97.8

29.2

97.6

27.9

95.0

21.0

97.6

27.9

22

98.2| 29.0 | 955

21.8

98.2

29.0

96.8

27.8

94.2

21.1

96.8

27.8

23

98.8 | 29.7 | 95.9

22.2

98.8

29.7

97.6

29.5

94.6

22.1

97.6

29.5

24

99.2 | 32.7 | 96.2

24.8

99.2

32.7

99.2

34.8

96.2

26.7

99.2

34.8

25

99.2 | 34.7| 96.0

26.7

99.2

34.7

99.2

33.4

96.0

25.4

99.2

33.4

26

99.4| 335 96.2

255

994

335

99.2

334

96.3

255

99.2

334

27

99.2 | 353 | 96.1

27.0

99.2

35.3

100

36.9

97.0

28.5

100

36.9

28

100 | 32.0 | 96.9

24.1

100

320

99.2

32.7

96.1

24.7

99.2

32.7

29

100 | 35.9 | 96.8

27.6

100

35.9

99.2

33.3

96.3

25.6

99.2

33.3

30

99.4| 36.4 | 96.2

28.0

994

36.4

100

37.9

96.8

29.4

100

37.9

31

99.8 | 34.5| 96.6

26.3

99.8

34.5

100

32.6

96.9

24.8

100

32.6

32

100 | 38.5 | 96.6

29.9

100

38.5

100

40.1

97.0

31.7

100

40.1

33

100 | 35.7 | 96.7

27.3

100

35.7

100

34.4

97.0

26.7

100

34.4

34

100 | 35.9 | 96.7

27.5

100

35.9

97.6

33.3

94.6

25.4

97.6

33.3
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Cizelge 4.13. (devam) Yapay sinir aginin kaynak metne gore metin 6zetleme basarisi

Egitim basaris1 (%) Test basaris1 (%)
ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L
n D A D A D A D A D A D A

35| 100 | 36.8 | 96.6 | 28.3| 100 | 36.8 | 98.4 | 35.0| 95.2 | 27.0 | 98.4 | 35.0
36| 100 | 37.2| 96.6 | 28.7| 100 | 37.2| 100 | 37.0| 96.8 | 29.1 | 100 | 37.0
37| 100 | 37.0| 96.6 | 28.5| 100 | 37.0 | 99.2 | 36.0| 96.0 | 28.0 | 99.2 | 36.0
38| 100 | 379 | 96.6 | 29.3| 100 | 37.9 | 99.2 | 354 | 96.0 | 27.4 | 99.2 | 354
39| 100 | 38.3| 96.6 | 29.7| 100 | 38.3 | 99.2 | 35.7| 96.0 | 27.8 | 99.2 | 35.7
40| 100 | 37.8| 96.6 | 29.2 | 100 | 37.8 | 100 | 36.7 | 96.6 | 28.5| 100 | 36.7
41| 100 | 38.1| 96.6 | 29.5| 100 | 38.1| 100 | 35.6| 96.9 | 27.4 | 100 | 35.6
42| 100 | 36.8 | 96.6 | 28.3 | 100 | 36.8 | 100 | 34.3| 97.0 | 26.6 | 100 | 34.3

Cizelge 4.13’te SIGIR2018 veri kiimesinde s6zdizimsel 6znitelikler iizerinden yapilan metin

Ozetlemede yapay sinir aglarinin ROUGE analiz sonuglar1 kaynak metnin referans alinmasi

ile elde edilmistir. Burada elde bes-katli ¢apraz gegerlemeden elde edilen maksimum
ROUGE-1 anma degeri %40.1, ROUGE-2 anma degeri %31.7 ve ROUGE-3 anma degeri

%40.1 olarak ol¢iilmiustiir. Cizelge 4.14’te yapay sinir aginin metin 6zetleme performansi,

aday ciimle setlerinin kesisimi olan ¢ikarmali 6zetlerin referans alinmasiyla yapilan ROUGE

Ol¢timleri ile sunulmustur.

Cizelge 4.14. Yapay sinir aginin hedef 6zetlere gére metin 6zetleme basarisi

Egitim basaris1 (%)

Test basaris1 (%)

ROUGE-1

ROUGE-2

ROUGE-L

ROUGE-1

ROUGE-2

ROUGE-L

D

A

D

A

D

A

D

A

D

A

D A

34.9

16.2

294

12.0

32.6

15.0

25.1

13.2

20.1

94

23.2 | 121

41.1

20.2

34.7

15.1

38.5

18.9

36.3

20.4

29.7

154

33.9 | 189

47.0

25.9

39.7

19.8

44.1

24.2

48.2

25.7

395

19.1

445 | 23.7

44.4

20.7

37.7

15.7

41.7

19.3

39.9

18.8

33.0

14.0

371|174

41.4

205

34.7

15.3

38.6

19.1

37.1

21.6

30.1

15.8

345 | 198
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43.1

23.0

36.4

17.4

40.4

21.5

41.4

22.9

34.4

17.2

384 | 211

10

42.3

23.0

35.2

17.4

39.6

21.5

41.9

21.8

34.4

16.0

38.7 | 20.0

11

53.2

29.0

44.7

22.0

49.5

26.9

50.0

28.8

42.0

22.0

46.6 | 26.7

12

52.7

33.7

44.7

26.4

49.4

31.6

48.7

32.8

39.2

24.6

447 | 30.1




Cizelge 4.14. (devam) Yapay sinir aginin hedef 6zetlere gére metin 6zetleme basarisi
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Egitim basaris1 (%)

Test basaris1 (%)

ROUGE-1

ROUGE-2

ROUGE-L

ROUGE-1

ROUGE-2

ROUGE-L

D A D

A

D

A

D

A

D A

D

A

13

529 | 284 | 451

22.0

49.9

26.8

46.0

25.2

37.2| 18.6

42.3

23.0

14

58.1 | 33.2 | 49.8

26.0

54.9

31.3

50.9

27.0

41.7 | 19.7

47.4

25.0

15

56.7 | 33.1 | 49.3

26.5

53.9

315

46.9

31.0

38.1| 23.7

43.4

28.6

16

70.6 | 44.7 | 62.6

36.9

67.4

42.7

57.0

38.3

44.8 | 28.8

52.0

35.0

17

745 | 448 | 68.6

38.3

72.5

43.6

%4.1

33.3

440 | 25.5

49.8

30.6

18

70.3 | 42.8 | 62.8

35.8

67.7

41.2

57.3

35.8

46.0 | 27.0

52.5

32.9

19

82.4 | 59.8 | 76.9

53.2

80.9

58.7

58.8

41.9

47.2 | 31.8

54.2

38.5

20

715 | 51.8 | 65.3

45.3

69.6

50.4

48.8

35.1

37.8 | 26.4

43.9

31.7

21

80.2 | 60.3 | 74.0

53.5

78.4

59.0

58.2

43.1

46.2 | 33.6

53.2

39.6

22

78.9 | 60.0 | 72.5

53.3

77.1

58.7

59.2

42.9

47.8 | 33.6

54.7

39.8

23

88.2| 685 | 84.1

62.9

87.4

67.9

55.1

42.5

43.4 | 31.9

50.0

38.6

24

88.0 | 74.6 | 84.2

69.5

87.2

74.1

56.2

49.8

44.4 | 38.4

51.4

45.6

25

89.6 | 80.8 | 86.4

76.9

89.1

80.4

54.4

47.3

41.9 | 35.7

48.9

42.5

26

89.9 | 78.5| 86.6

73.9

89.4

78.1

53.7

46.8

41.0| 354

48.7

42.6

27

86.9 | 79.3 | 83.3

74.6

86.3

78.8

56.2

52.9

448 | 41.2

51.4

48.5

28

938 | 77.7| 914

73.4

93.5

77.4

57.4

48.0

458 | 37.1

52.6

43.9

29

92.2| 853 | 89.6

81.7

91.9

85.0

56.0

47.7

43.7 | 36.4

51.3

43.8

30

90.6 | 85.5| 88.1

82.1

90.2

85.1

56.3

54.3

44.4 | 42.6

51.4

49.6

31

955 | 85.3 | 93.7

82.2

95.3

85.2

52.9

45.4

405 | 34.2

47.8

41.2

32

932 93.0| 91.2

90.9

93.0

92.9

51.5

53.6

39.1 | 41.7

46.9

48.9

33

95.1| 87.7 | 93.3

84.7

95.0

87.5

55.4

48.9

43.3 | 38.0

50.6

44.7

34

98.6 | 91.7 | 97.8

89.9

98.6

91.7

53.3

46.8

41.1| 35.6

48.7

42.7

35

97.7| 934 | 96.8

91.9

97.6

93.4

54.8

50.3

42,6 | 39.0

49.8

45.8

36

97.8 | 948 | 97.1

93.7

97.8

94.8

54.9

51.7

42.6 | 39.9

49.6

46.7

37

98.8 | 95.0 | 98.2

94.0

98.7

95.0

54.6

51.5

42.1| 40.0

49.6

47.0

38

96.8 | 95.3 | 96.0

94.2

96.8

95.3

54.6

50.0

42.1| 38.1

49.5

45.3

39

97.2 | 96.7 | 96.4

95.8

97.2

96.6

54.2

49.6

41.4 | 37.9

49.0

45.0

40

97.4 | 95.6 | 96.6

94.5

97.3

95.5

54.7

51.9

42.3 | 40.3

49.4

47.0

41

98.9| 98.0 | 985

97.5

98.9

98.0

55.1

51.2

42,9 | 39.4

50.3

46.7

42

98.6 | 94.5| 97.9

93.2

98.5

94.4

54.8

48.3

42.4 | 37.4

49.9

44.0
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Bulanik sistemlerde 6 Oznitelik ile erisilen ROUGE degerlerine yapay sinir aginda soz
konusu parametre kiimesi igin erisilememistir. Bu baglamda dogru kural kiimelerinin
tanimlanmas1 durumunda 6zet ¢ikarmada bulanik sistem basarisinin daha ytiksek oldugu
sOylenebilir. Genel olarak, yapilan tiim deneyler i¢in oldukc¢a diisiik ROUGE degerlerine
sahip Ozetler tiretilmis olmakla birlikte, uygulanan bu yapay sinir ag modeli i¢in en yliksek
basar1 30 ve 32 6zniteligin kullanim ile elde edilmis ve ROUGE-1 anma degerleri kaynak
dokiimana gore (%37.9, %40.1) ve Ext_ c¢ikarmali 6zetlerine gore (%54.3, %53.6) olarak

Ol¢iilmiistiir.

Cizelge 4.15’te de uygulanan yapay sinir aginin standart ctimle siniflandirma performans
olgtimleri sunulmustur. ROUGE 6lgiim sonuglari gibi bu degerlendirmenin sonuglar1 da
bulanik sistemden elde edilen performans degerlendirme degerlerinin belirgin oranda

gerisindedir.

Cizelge 4.15. Yapay sinir aginin ciimle siniflandirma basarisi

Egitim basaris1 (%) Test basaris1 (%)

n D A Dogruluk | ROC-AUC | D A Dogruluk | ROC-AUC
4| 57.2 7.1 76.3 73.0| 37.6 5.5 76.1 72.6
5| 56.5 8.8 76.4 73.0 | 46.3 9.2 76.4 72.6
6| 544| 123 76.5 73.5| 505| 121 76.1 72.8
7| 56.1 9.5 76.6 73.8 | 50.9 8.7 76.7 72.9
8| 571 9.6 76.5 738| 60.7| 104 75.9 72.7
9| 553| 108 76.5 73.8 | 498 | 11.2 75.9 72.6

10 0.0 11.0 76.5 74.4 0.0 104 76.1 72.3
11| 546| 143 76.7 744 | 50.6 | 14.2 76.5 72.4
12| 553| 184 76.9 743 | 464 | 16.1 75.4 72.3
13| 585| 154 77.3 76.0| 465 | 121 76.2 71.9
14| 59.1| 185 77.3 75.7| 455| 132 76.2 72.1
15| 609 | 196 77.9 76.8 | 49.7| 16.6 75.6 71.2
16| 64.4| 29.3 79.4 799 | 450| 222 75.4 70.5
17| 740| 319 81.1 824 | 47.3| 20.0 75.9 68.4
18| 68.7| 29.0 79.9 80.6| 46.8| 20.5 75.2 69.7
19| 78.1| 46.7 84.2 88.3| 431| 26.1 74.7 67.8
20| 72.6| 39.0 81.9 848 | 425| 216 74.3 69.9
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Cizelge 4.15. (devam) Yapay sinir aginin ciimle siniflandirma basarisi

Egitim basaris1 (%) Test basaris1 (%)

n D A Dogruluk | ROC-AUC | D A Dogruluk | ROC-AUC
21| 73.7| 46.6 82.9 869 | 439| 26.8 74.2 68.0
22| 735 46.6 83.4 86.5| 449 | 27.6 74.7 68.7
23| 85.7| 58.1 87.7 923 | 38.8| 259 73.1 65.0
24| 849 | 65.2 88.9 938 | 39.2| 321 71.8 66.3
25| 864 | 740 91.0 95.7| 36.0| 28.8 71.6 64.0
26| 871 | 69.2 90.2 948 | 374 | 29.0 71.9 64.7
27| 834 | 712 89.6 948 | 385| 353 71.7 65.7
28| 917 711 91.5 96.7| 399 | 314 73.0 67.1
29| 88.7| 785 924 97.2| 388 | 322 71.9 65.3
30| 882 | 80.3 92.6 97.1| 374 | 352 71.0 66.0
31| 935 79.7 93.8 979 | 359 | 284 71.4 64.2
32| 90.6| 89.8 95.2 98.8 | 33.7| 353 68.7 63.8
33| 928 | 825 94.3 98.2| 379| 323 715 65.0
34| 979 | 893 97.0 996 | 36.1| 30.1 71.2 63.6
35| 96.8| 91.0 97.2 995 | 36.8| 32.2 70.9 64.9
36| 96.7| 934 97.6 99.7| 36.3| 355 70.3 63.6
37| 984 | 93.0 98.0 99.7 | 37.7| 344 71.4 63.7
38| 96.0| 939 97.6 996 | 36.4| 339 70.7 63.6
39| 965 | 955 98.1 99.7| 36.2| 335 70.5 64.6
40| 96.8| 94.1 97.8 99.7| 36.1| 33.9 70.5 64.6
41| 984 | 97.2 99.0 999 | 376| 34.2 715 64.6
42| 98.2| 925 97.8 996 | 36.6| 30.8 70.6 64.0

4.2.3. Derin 6grenme yonteminin SIGIR2018 veri kiimesinde uygulanmasi

SIGIR2018 veri kiimesi tizerinde sozdizimsel 6zniteliklerin kullanimi ile gergeklestirilen
bulanik kural tabanli sistem ve yapay sinir agmin yani sira anlamsal Ozniteliklerin
kullanimina yogunlasmis olan ve climle derecelendirme ic¢in derin &grenme
yaklasimlarindan faydalanan ii¢ tane OSA tabanli modelin gergeklestirimi de yapilmustir. Bu
OSA modellerinin temel aldiklar: mimari, 2017 yilinda gelistirilmis olan ve ¢ikarmali metin
Ozetlemede ¢ogu modelden daha yiiksek Gzetleme basarisina sahip olan SummaRuNNer

isimli modeldir [34]. SummaRuNNer, &zyerlesiklere dayanan anlamsal O6zniteliklerin
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yaninda ciimle 6nem derecelerinin belirlenmesinde sdzdizimsel 6znitelikler olan mutlak ve
goreceli iki pozisyon Ozniteligini kullanmaktadir. Bu nedenle SIGIR2018 veri kiimesinden

elde edilecek SummaRuNNer 6zetlerinin basarisi, tez calismasinda referans kabul edilmistir.

Boliim 3.3’te SummaRuNNer mimarisinin ayrintilarina yer verilmistir. Bu mimaride giris
katmani, kelime katmani, climle katmani ve siniflandirma katmani olmak {izere hiyerarsik
bir yapi bulunmaktadir. Orijinal SummaRuNNer mimarisinde kelime ve cilimle
katmanlarinda ¢ift yonlii OSA (¢ -GRU) kullanilmaktadir. Ancak tez bu ¢alismasinda, bu
mimari {izerinde baz1 ek diizenlemeler yapilmistir. Kelime katmanindaki OSA’ nin yerine
ESA ve odak tabanli OSA olmak iizere iki farkli model yerlestirilerek toplamda ii¢ ayri

modelin gergeklestirimi yapilmistir.

ESA & ¢ -GRU modelinde kelime katmaninda art arda iki evrisimli katmandan olusan bir
ESA c¢aligmaktadir. Ciimle katmaninda yine ¢ -GRU uygulanmakta ve ardindan
siniflandirma islemi aymi sekilde yapilmaktadir. Ote yandan, odak tabanli hiyerarsik OSA’da
her bir ¢ -GRU katmani arasinda bir odak katmani eklenmistir. Kelime katmaninin ardindan
eklenen odak katmani, her bir cimledeki kelimelerin, climle katmaninin ardina eklenen
dikkat katmani ise dokiimandaki ciimlelerin agirliklarini hesaplamaktadir. Ardindan ileri

besleme asamasinda kelime katmanindan elde edilen <& -GRU ¢iktis1 olan ciimle

ozyerlesikleri bu climledeki kelimelerin agirliklart ile carpilarak kelime katmanina

iletilmektedir. Benzer sekilde, ciimle katmanindaki ¢ -GRU’dan elde edilen gizli

durumlarin birlesimi ile climle agirliklart ¢arpimindan dokiiman temsili elde edilmektedir.
Dokiiman temsili ve climle katmaninin ¢iktis1 alinarak siniflandirma katmani orijinal

SummaRuNNer modelindeki gibi siniflandirma amaciyla kullanilmaktadir.

Bu li¢ modelin de girdisi her biri 6nceden egitilmis word2vec kelime 6zyerlesikleridir. Her
bir kelime ozyerlesigi 100 elemandan olusan bir dizidir. Modellerin SIGIR2018 veri
kiimesinde testi sonucunda her bir climlenin bir 6nem derecesi elde edilir ve bu degerin 0.5

esik degerinin listiinde olmas1 halinde ctimle 6zete dahil edilir.

SummaRuNNer’in bes-katl ¢apraz gecerleme ile gerceklestirimi sonucunda ortaya g¢ikan

Ozetlerin egitim ve test ROUGE degerleri Cizelge 4.16’da sunulmustur.
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Cizelge 4.16. SIGIR2018 verisi iizerinde SummaRuNNer’in metin 6zetleme basarisi

Egitim basaris1 (%) Test basaris1 (%)

ROUGE-1 |ROUGE-2 |[ROUGE-L |[ROUGE-1 |ROUGE-2 |ROUGE-L
Model D A D A D A D A D A D A
Odak
tabanl ¢ -

83.2] 92.9| 80.4| 90.5| 83.2| 92.9| 53.5| 60.7| 41.6| 48.9| 49.1| 56.1
GRU &
° -GRU

(E;l’_\)AU&g' 82.9| 92.1| 80.5| 90.3| 82.9] 92.1| 52.6| 59.2| 40.2| 46.3| 47.6| 54.1

S _GRU &

83.6| 92.9| 80.6| 90.6| 83.6| 92.9| 53.4| 62.6| 42.5| 51.0| 49.5| 58.3
S _GRU

Cizelge 4.16’da goriildigii gibi en basarili Ozetlerin  SummaRuNNer’in  orijinal
mimarisinden (¢ -GRU & ¢ -GRU) elde edildigi goriilmektedir. SummaRuNNer orijinal

mimarisinden, SIGIR2018 veri kiimesinin Uzerinden elde edilen maksimum ROUGE-1
anma degeri % 62.6, duyarlilik degeri ise %53.4 olarak 6l¢iilmiistiir. ROUGE-2 i¢in bu
degerler sirasiyla %51.0 ve %42.5; ROUGE-3 i¢in ise %58.3 ve %49.5’tir. SummaRuNNer,
metin 6zetleme problemine kelime 6zyerlesiklerine dayali anlamsal 6zniteliklerin haricinde
pozisyon bilgisinin {lizerine kurgulanmis birka¢ sozdizimsel Ozniteligi de dahil etmesi
sebebiyle bu tez ¢aligmasindaki performans karsilastirmalarinda temel alinan yontemlerden

birisidir.

4.2.4. TextRank algoritmasinin SIGIR2018 veri kiimesinde uygulanmasi

TextRank algoritmasina gére metindeki climleler sebekedeki diiglimlere, ciimleler arasi
benzerlik ise olas1 kenarlara karsilik gelmektedir. Bir diigiim, benzerlik degerine gore agirlik
degeri atanmis olan kenarlarinin toplam agirligi kadar Onem derecesine sahiptir.
Algoritmanin uygulanmasinda model ¢iktis1 olan 6zet metnin igerisinde yer almasi istenen
climle sayis1 4, 8, 12 ve 16 olmak iizere dort degisken deger almaktadir. 8 climleli 6zetler,
aday ctimle kiimelerinin kesisimi olan ¢ikarmali 6zetlerin, 16 ctimleli 6zetler ise aday climle
kiimelerinin birlesimine karsilik gelen c¢ikarmali Ozetlerin igerdikleri ortalama ciimle
sayisinin yukar1 yuvarlanmis tamsayi degeriyle iliskilidir. Bu 6zelligiyle TextRank, kaynak

metnin referans alindigt ROUGE degerleri agisindan avantajli konumdadir. Cizelge 4.17°de
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n ciimle iceren TextRank 6zetlerinin, kaynak metne, aday ciimle kiimelerinin birlesimi ve

kesisimi olan ¢ikarmali 6zetlere gore ROUGE degerleri sunulmustur.

Cizelge 4.17. TextRank ile elde edilen metin 6zetlerinin ROUGE analizi sonuglar1

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
Referans | Ozet metin | F D A F D A F D A
TextRanks | 36.7 | 100.0 | 22.5| 27.8| 98.2 | 16.2 | 36.7 | 100.0 | 22.5
Kaynak TextRanks | 52.2 | 100.0 | 35.3 | 43.9 | 98.0 | 28.3 | 52.2 | 100.0 | 35.3
metin TextRanki, | 65.0 | 100.0 | 48.2 | 58.4 | 98.2 | 41.6 | 65.0 | 100.0 | 48.2
TextRankis | 75.0 | 100.0 | 60.0 | 70.1 | 98.4 | 54.5 | 75.0 | 100.0 | 60.0
TextRanks | 44.2 | 85.7| 29.8| 33.2| 75.2| 21.3| 435 | 84.3| 29.3
TextRanks | 57.8| 81.6 | 448 | 475 | 71.3| 356 | 57.1 | 80.6 | 44.2

= TextRanky, | 66.8 | 78.1| 58.4 | 57.7 | 68.3| 49.9| 66.1| 77.3| 57.8
TextRankys | 726 | 75.4 | 70.0 | 64.6 | 66.2 | 63.0 | 72.2 | 749 | 69.6
TextRanks | 40.6 | 529 | 33.0| 236 | 322 | 18.6 | 38.1 | 49.7| 30.9

Ext TextRanks | 48.6 | 49.3 | 479 | 326 | 32.6 | 32.6 | 46.4 | 47.1| 457

N

TextRanky, | 52.2 | 458 | 60.6 | 37.6 | 31.6 | 46.3 | 50.7 | 44.5| 58.9
TextRankis | 54.0 | 43.3| 71.6| 40.8 | 30.9 | 60.1 | 53.1| 426 | 70.5

Cizelge 4.17°de Ext , aday ciimle kiimelerinin birlesimi olan ¢ikarmali dzetleri, EXt_ aday

climle setlerinin kesisimi olan ¢ikarmali 6zetleri, TextRank, ise n ciimle igeren TextRank

otomatik Ozetlerini temsil etmektedir.

Ozette yer alan ciimlelerin sayisindaki artis ROUGE degerlerini arttirmaktadir. Cizelge
4.17°de dikkat edilmesi gereken baslica husus, aday climle kiimelerinin kesisimi olan
cikarmali 6zetlerin muadili olan 8 climleli 6zetlerin kaynak dokiimana gére ROUGE-1 anma
degerinin %35.3 oldugudur. Bu deger aday climle kiimelerinin birlesimi olan ¢ikarmali

Ozetlerin muadili olan 16 ctimleli TextRank 6zetleri i¢in %60.0°d1r.
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5. GELISTIRILEN METIN OZETLEME COZUM MIMARISi

Cikarmali metin Ozetleme, metinde Ozete dahil edilmeye deger 6nemli ciimlelerin
belirlenmesi siirecidir. Bunun i¢in metinden elde edilen ¢esitli 6zelliklerin kullanimi ile
cimle 6nem derecelendirilmesinin yapilmasit gerekmektedir. Ardindan 6nem derecesi
tanimlanmis climleler belirli bir esik degere gore veya metindeki belirli sayidaki en 6nemli

ctimlelerin se¢imi ile 6zet dokiiman1 meydana getirir.

Bu tez ¢calismasinda metin 6zetleme problemi ciimle derecelendirme ve climle siniflandirma
olarak ele alinmistir. Bu problemin, bir 6znitelik uzayini hesaba katarak ¢6ziimii {izerine ¢ok
sayida yontem gelistirilmis ve bu yontemlere ait genel bilgilere ve 6zetleme basarilarina

sirastyla Boliim 2.3 ve Boliim 3’te yer verilmistir.

Ozetleme metodunun belirli yontemlerle smirl kaldig1 ancak egitimde kullanilan verinin ve
bu veriden elde edilen 6zniteliklerin farkliliga sahip oldugu bilinmektedir. Bu yontemlerin
tamami1 smiflandirma yapmak i¢in metindeki climleleri farkli Ozniteliklerle temsil
etmektedir. Ancak, giiniimiizde halen metin 6zetleme problemi i¢in kullanilmasi gereken
giris 6znitelik uzayinin nelerden olugsmasi gerektigi kesin olarak belirlenebilmis degildir. Bu
durumdan yola ¢ikilarak bu tez calismasinda 6zetleme goérevinde kullanilan 6znitelikler

so0zdizimsel ve anlamsal olmak tizere iki grupta ele alinmistir.

Bu boliimde, literatiirdeki ¢alismalardan derlenen tiim bu 6zniteliklerin ayr1 ayri ve birlikte
kullaniminin SIGIR2018 veri kiimesinin 6zetleme basarisina etkisi incelenmistir. Bir bagka
ifadeyle, ciimle 6nem derecelendirmede s6zdizimsel Gzniteliklerin, anlamsal 6zniteliklerin
ve bu iki Oznitelik vektoriniin birlikte kullanimini ifade eden hibrit 6zniteliklerin, metin
Ozetleme basarisina etkisi, ayri basliklar altinda degerlendirilmistir. Burada o6zetleme
asamasinda ciimle 6nem derecelendirme modeli olarak sirali dizi modellemede LSTM ve
cimle smiflandirmada yapay sinir agi altyapisina sahip bir modelin gergeklestirimi
yapilmistir. Bu model bir LSTM katmani ve bir de yapay sinir agindan (NN) olustugundan
LSTM-NN olarak anilacaktir.

SIGIR2018 verisinde toplam 125 konferans bildirisi, climlelerine gore ayristirilmis olarak
bulunmaktadir. Boliim 4.1°de agiklandig1 gibi bu ciimlelerin tiimii 6zete dahil edilmeye

deger veya ozete dahil edilmeye deger degil olarak {i¢ okur tarafindan etiketlenmis ve bu
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etiketleme siirecinin sonucunda aday ciimle kiimelerinin birlesimi ve kesisimi olmak iizere

iki tip ¢cikarmali 6zet meydana getirilmistir. Bu ¢alismada aday kiimelerinin kesisiminden
olusan Ext_ cikarmali metin 6zetleri, performans 6lgiimlerinde referans alinacak ¢ikarmali

Ozet olarak degerlendirilmistir.

5.1. Anlamsal Oznitelikler Uzerinden LSTM-NN

Anlamsal Oznitelikler tizerinden yapilan metin 6zetlemede onceden egitilmis GloVe ve
word2vec kelime oOzyerlesiklerinden yararlanilmistir. Sekil 5.1°de bir dokiimandaki

ctimlelerin metin formundan vektorel temsile nasil gecirildiginin gorseli sunulmustur.

Sy| Wit | Wiz | . | W —b{ LSTM

&

It

|

Whi Wy2 Wi —’{ LSTM

d

Sl‘l‘l

Sekil 5.1. Anlamsal 6znitelikler {izerinde LSTM-NN mimarisi

Sekil 5.1°de goriilen ii¢ boyutlu anlamsal 6zyerlesik kiimesinde her satir ctimleleri ifade
etmektedir ve her siitun ilgili satira karsilik gelen ctimledeki her bir tekil kelimeye karsilik

gelmektedir.

Kelimeler [1, d] boyutlu kelime 6zyerlesikleri ile ifade edildiginden s6z konusu giris matrisi
d derinligine sahiptir. I ve j birer tamsayl, 0<i<m ve M yigm boyutu ve 0< j<I ve
| maksimum dizi boyu olmak tizere bir kelimenin kelime ozyerlesigi w; ile ifade

edilmektedir. Anlamsal 6znitelik kiimesi LSTM yigmina giris olarak verilmektedir ve
ardindan her climlenin anlamsal temsili ortaya ¢ikmaktadir. Bu temsil vektorii cok katli

algilayici aga giris olarak verilmekte ve ciimle siniflandirma yapilmaktadir.

GloVe ozyerlesiklerinin d =50, d =100, d =200 ve d =300 elemanli 6nceden egitilmis

kelime vektorleri bulunmaktadir. Ote yandan nceden egitilmis word2vec kelime vektorleri

d =100 elemanhidir. GloVe dzyerlesikleri ile word2vec zyerlesiklerinin es modellere girdi
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olarak sunulabilmesi amaciyla gerekli oldugunda ilgili 6zyerlesik boyuna lineer bir katmanla
indirgenmesi veya genisletilmesi s6z konusudur. Bu sayede orijinalinde 100 elemanli olan

word2vec dzyerlesikleri d =50, d =100, d =200 ve d =300 olarak dlgeklenebilmistir.

Anlamsal 6znitelik matrisi, ciimlelerin kelimelerden olusan sirali dizileri ifade edecegi
sekilde tanimlanmistir. Burada maksimum sirali dizinin boyunun belirlenmesinde ¢esitli
yaklagimlar {izerine ¢alisilmistir. Bunlar, yigindaki minimum tekil kelime sayis1, yigindaki
ortalama tekil kelime sayisi, yigindaki ortalama tekil kelime sayisi ile kelime sayilarinin
standart sapmasinin toplami ve yigindaki maksimum tekil kelime sayisidir. Bu yaklasimlarin
her biri i¢in 6zetleme basarist Sl¢iilmiis ve maksimum sirali dizi boyunun yigindaki bir

ctimlede yer alan maksimum tekil kelime sayis1 kadar olmasina karar verilmistir.

Maksimum sirali dizi boyundan daha az sayida kelime igeren climleler i¢in sirali dizinin bos
kalan kisminin doldurulmasinda kelime Ozyerlesikleri ile esit boyda sifir vektorleri
kullanilmigtir. Sifir vektoriiniin olusturulmasinda ii¢ strateji kullanilmistir. Bunlar sifir
vektoriiniin sirali dizinin 6niine yerlestirilmesi, Sifir vektoriiniin sirali dizinin iki yanina esit
olarak yerlestirilmesi, Sifir vektoriiniin sirali dizinin ardina yerlestirilmesidir. Tim bu
yaklagimlarin 6zet ¢gikarmadaki basarisi 6l¢iilmiis; en basarili 6zetleme sifir vektoriiniin sirali

dizinin ardina yerlestirilmesinden elde edilmistir.

Hazirlanmis olan {i¢ boyutlu anlamsal 6zyerlesik matrisi 6zyerlesik boyu kadar LSTM
hiicresine sahip katmana giris olarak verilmistir. Ardindan bu katmandaki gizli durumlar, ilk
katmaninda 6zyerlesik matrisi boyu kadar sinir hiicresi i¢eren ¢ok katmali bir yapay sinir
agma verilmistir. Simiflandirmanin son katmaninda kullanilan iiyelik fonksiyonu sigmoid,

diger katmanlardaki tiyelik fonksiyonu RELU olarak belirlenmistir.

Modelin egitiminde en iyilestirilecek Olciitler dogruluk ve ROC-AUC’tur. En iyilestirme
yontemi Adam [120] ve kayip fonksiyonu ikili ¢apraz entropi olarak se¢ilmistir. Minimum
hata farkinin ist iiste 10 kez 1.00E-07 degerinin altina diismesi halinde egitim erken

durdurulmaktadir.

Anlamsal Oznitelikler tizerinden gerceklestirilen LSTM-NN’nin &zetleme basarisi,
SIGIR2018 veri kiimesi lizerinde bes-katli ¢apraz gecerleme ile 6l¢lilmiistiir. Bunun i¢in bes-

katl capraz gecerlemenin her bir adiminda 100 dokiiman egitimde kullanilmais, 25 dokiiman
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ise modelin basarisinin 6l¢iilmesinde test kiimesi olarak degerlendirilmistir. Cizelge 5.1°de

ve Cizelge 5.2°de elde edilen otomatik 6zetlerin ROUGE degerleri sunulmustur.

Cizelge 5.1. Anlamsal 6zniteliklerle LSTM-NN’nin kaynak metne gore 6zetleme basarisi

Egitim basaris1 (%) Test basaris1 (%)

Kelime | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L
vektéri \p |A |D |A |D |A |D |A |D |A |[D |A

Gso 100 | 38.4 1 96.6 | 29.8 | 100 | 38.4 | 99.2 | 38.5|96.1 | 30.3 | 99.2 | 38.5
G100 100 | 38.4 | 96.6 | 29.8 | 100 | 38.4 | 100 | 41.9 | 96.8 | 33.6 | 100 | 41.9
G200 100 | 38.4 | 96.6 | 29.8 | 100 | 38.4 | 99.2 | 40.1 | 96.2 | 31.9 | 99.2 | 40.1
Gao0 100 | 38.4 | 96.6 | 29.8 | 100 | 38.4 | 99.2 | 41.6 | 96.0 | 33.6 | 99.2 | 41.6
Wso 100 | 38.7 | 96.6 | 30.1 | 100 | 38.7 | 100 | 39.6 | 97.0 | 31.7 | 100 | 39.6
W10 100 | 38.5|96.6 | 29.8 | 100 | 38.5 | 100 | 38.4 | 96.9 | 30.4 | 100 | 38.4
W20 100 | 38.4 1 96.6 | 29.8 | 100 | 38.4 | 100 | 41.4|97.0 | 33.2 | 100 |41.4
Waoo 100 | 38.4 | 96.6 | 29.8 | 100 | 38.4 | 100 | 39.0 | 96.9 | 31.1 | 100 | 39.0

Cizelge 5.1°de ilk stitun kullanilan 6zyerlesigin tiirlinii ve boyunu ifade etmektedir. G
sembolii, GloVe o&zyerlesiklerini W sembolii ise word2vec oOzyerlesiklerini temsil
etmektedir. Ozyerlesiklere ait alt indisle gosterilen degerler 6zyerlesik boyunu ifade

etmektedir.

Cizelge 5.1de yer alan ROUGE degerleri kaynak dokiimanimin referans alinarak
olusturulmustur. Otomatik 6zetlerin kaynak dokiimanin yerini tutma derecesinin dlgtilmesi
amaciyla hesaplanmistir. Buna gore kaynak dokiimandaki bilgiyi en ¢ok koruyan ozetler
GloVe vektérlerinin d =100 ve d =300 6zyerlesik boyuyla kullanimindan elde edilmistir.
Bunun yaninda word2vec dzyerlesiklerinin d =200 boyunda 6lgeklenmesiyle elde edilen
model 6zetleri de yiiksek ROUGE degerlerine sahiptir. Kaynak metnin referans alindigi bes-
kath capraz gecerleme test sonuglarma gore kelime Ozyerlesiklerine dayali anlamsal

ozniteliklerden elde edilen maksimum ROUGE-1 anma degeri %41.9 olarak 6l¢iilmiistiir.

Cizelge 5.2°da yine GloVe ve word2vec 0zyerlesiklerinin degisken 6zyerlesik boylarinin
kullanimi ile elde ettikleri 6zetleme basarilarinin aday ciimle kiimelerinin kesisimi olan

Ext. c¢ikarmali 6zetlerine gore ROUGE degerleri sunulmustur.
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Cizelge 5.2. Anlamsal 6zniteliklerle LSTM-NN’nin hedef 6zete gore 6zetleme basarisi

Egitim basaris1 (%) Test basaris1 (%)

ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L

D A D A D A D A D A D A A
Gso |99.7199.4199.699.3|99.7 (994|548 |54.1|419|42.0|49.4 493 | 2
Gioo |99.9199.7199.999.7]99.9(99.7|53.8|583|41.2|46.6 |49.0 536 | 2
G2oo [99.9199.8199.9(99.8|99.9|99.8|559|574|43.8|45.8|51.3|528| 3
Gaoo | 100 [ 99.8 | 100 | 99.8 | 100 [ 99.8 | 55.8 | 60.5|44.4 | 50.2 | 51.8 | 56.8 | 3
Wso | 99.099.698.8|99.4|99.099.6 | 547|553 |424 441|503 |51.1| 1
Woigo [ 99.8 199.8 | 99.799.7 199.8 | 99.8 | 57.9 |57.4 |46.2 |46.8|53.6 534 | 1
W00 | 99.9 1 99.6 | 99.8 | 99.6 | 99.9 | 99.6 | 54.4 | 58.3 | 42.1 | 47.0 | 49.8 |53.8| 2
W3 | 100 | 99.8 {99.9|99.8 | 100 | 99.8 | 58.1 | 57.3 | 46.7 | 46.6 | 54.0 | 53.3 | 3

Cizelge 5.2°de ilk siitun kullanilan 6zyerlesigin tiirlinli ve boyunu ifade etmekte, G, GloVe
ozyerlesiklerini W ise word2vec dzyerlesiklerini temsil etmektedir. Ozyerlesiklere ait alt
indisle gosterilen degerler 6zyerlesik boyunu ifade etmektedir. Son siitundaki A degeri

otomatik Ozetteki ciimle sayisi ile referans alinan EXt. c¢ikarmali 6zetlerinin icerdigi

climlelerin sayisinin farkini géstermektedir.

Cizelge 5.2°de yer alan verilere gore en basarili model GloVe’'un d =300 kelime
ozyerlesiklerinden elde edilmistir. Burada erisilen ROUGE-1 anma degeri %60.5, A degeri
ise 3’tlir. Burada yiiksek ROUGE degerine erisilmis ancak hedef ¢ikarmali 6zetlere gore
daha fazla ciimle barindiran dzetler gelistirilmistir. Ote yandan, GloVe’un d =100 olan
kelime ozyerlesikleri ile word2vec’in d =200 kelime 6zyerlesikleri daha kiigiik A degeri
ile yiikksek ROUGE degerlerine erisimi saglamislardir. Bu modellerden elde edilen ROUGE-
1 degeri %58.3 seviyesindedir ve A degeri 2’dir.

Cikarmal1 metin 6zetleme problemi, climle 6nem derecelendirme ve 6nemli ciimleyi segme
olarak tanimlandigindan performansi, climle siniflandirma agisindan da degerlendirilmistir.
Cizelge 5.3’te anlamsal oOzniteliklerin kullanimi1 ile olusturulan otomatik &zetlerin

siiflandirma basarisina olan etkisi sunulmustur.
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Cizelge 5.3. Anlamsal 6zniteliklerle LSTM-NN’nin ciimle siniflandirma basarisi

Egitim basaris1 (%) Test basaris1 (%)

D A Dogruluk | ROC-AUC | D A Dogruluk | ROC-AUC
Gso 99.6 | 994 99.8 99.7 | 36.8| 37.6 70.0 64.3
G100 99.9 | 99.7 99.9 99.9 | 35.8| 40.9 69.2 62.3
G200 100.0 | 99.8 99.9 999 | 37.5| 404 70.6 66.4
Gaoo 100.0 | 99.9 100.0 100.0 | 39.4 | 44.7 70.8 68.3
Wso 98.7 | 995 99.6 99.8 | 37.1| 40.2 70.2 65.4
W10 99.8 | 99.9 99.9 99.9 | 39.1| 40.3 71.5 66.0
W20 99.8 | 99.7 99.9 99.9 | 379 | 429 70.2 67.1
Waoo 99.9 | 99.9 100.0 99.9 | 39.8 | 41.8 71.3 68.1

Siniflandirma esik degeri 0.5 olarak atanmis ve en yiiksek anma degeri, ROUGE tabanh
degerlendirmeye benzer sekilde GloVe’'un d =300 boyundaki ozyerlesiklerinden elde
edilmistir. Benzer bir sonu¢ ROC-AUC degerleri igin de elde edilmistir.

Sonug olarak, SIGIR2018 veri kiimesinden anlamsal 6zniteliklerin tek basina kullanimi ile
elde edilen maksimum ROUGE degeri %60.5 olarak bulunmustur. Bu deger literatiirdeki
benzer ¢aligmalarla yaklagik olarak ayni diizeydedir. Ancak tek basmna kelime
ozyerlesiklerinin kullanimi tizerine yogunlasmis olan bu yaklasima dokiimanin bazi yapisal
ozelliklerinin ve sézdizimsel ciimle 6zelliklerinin eklenmesi anlamli sonuglar dogurabilir.
Bu nedenle ilerleyen bolimlerde sirasiyla bu soézdizimsel Ozniteliklerin tek basma ve
anlamsal Ozniteliklerle birlikte kullaniminin metin Ozetlerine etkisi {izerine yapilan

caligmalarin sonuglar1 da degerlendirilmistir.

5.2. Sozdizimsel Oznitelikler Uzerinden LSTM-NN

Bolim 4.2.1 ve Bolim 4.2.2°de SIGIR2018 veri kiimesi iizerinde metin Ozetleme
probleminin sézdizimsel Oznitelikle ¢oziimiinde sirasiyla bulanik sistemlerden ve yapay
sinir aglarindan yararlanilmistir. Bu yontemlerin kullanmis oldugu s6zdizimsel 6znitelikler

LSTM-NN modeli i¢in de uygulanmis ve bu modelin 6zetleme basarisi 6l¢lilmiistiir.

Kaynak dokiimanlardaki her bir climle i¢in sézdizimsel 6zniteliklere ait climle 6znitelik

degerleri hesaplanmistir. Buna gore her bir climle i¢in 42 6znitelik degeri atanmis ve bu
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ozniteliklere ait y° degerlerine Cizelge 4.7°de yer verilmistir. 4<n<42 olmak iizere

LSTM-NN’nin sézdizimsel 6znitelikle gerceklestiriminde maksimum »* degerine sahip N

Oznitelikten olusan 6znitelik kiimesi i¢in ayr1 deneysel ¢alismalar yapilmistir.

So6zdizimsel 6zniteliklerle LSTM-NN gergeklestirimi Sekil 5.2°de sunulmustur.
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Sekil 5.2. Sozdizimsel 6znitelikler tizerinde LSTM-NN mimarisi

Kullanilacak her bir 6znitelik kiimesinin LSTM-NN ile gerceklestiriminde iki boyutlu
Oznitelik vektorii 6zyerlesik katmanina verilmistir. Burada sozdizimsel Ozniteliklerin
aldiklart gergek degerler sabit boyutlu oOzyerlesikler olarak belirlenmigtir. Buna gore

ozyerlesik boyu bir niteligin aldig: tekil degerlerin sayisi kadardir.

Sozdizimsel Ozniteliklerin 6zyerlesikler ile temsilinin ardindan ortaya ¢ikan sézdizimsel
Oznitelik vektorii LSTM-NN’nin girdisini olusturmustur. LSTM katmani sirali ciimlelerin
modellemesinde gorev yaparken ardindan gelen yapay sinir agi ciimle siiflandirma
amaciyla kullanilmaktadir. Siniflandirmanin son katmaninda kullanilan tiyelik fonksiyonu

sigmoid, diger katmanlardaki tiyelik fonksiyonu RELU olarak belirlenmistir.

LSTM-NN’nin egitiminde en iyilestirilecek Olgiitler dogruluk ve ROC-AUC’tur. En
iyilestirme yontemi Adam [120] ve kayip fonksiyonu ikili ¢apraz entropi olarak se¢ilmistir.
Minimum hata farkinin st tiste 10 kez 1.00E-07 degerinin altina diigmesi halinde egitim

erken durdurulmaktadir.

So6zdizimsel Oznitelikler {izerinden yapilan LSTM-NN tabanli deneylerde, yararlanilan
oznitelikler en yiiksek y° degerine sahip 4 6znitelikten baglanmak iizere 42 6znitelige kadar

artirimli olarak degistirilmistir. Her bir 6znitelik kiimesinin kullanimi i¢in ayr1 ayr1 bes-katl

capraz gegerleme yapilmistir. Burada ¢apraz gecerlemenin egitim ve test kiimeleri, rastgele
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secilen 100 dokiiman egitimde 25 dokiiman testte kullanilacak sekilde belirlenmistir.
Cizelge 5.4 ve Cizelge 5.5’te capraz gegerleme sonucunda elde edilen metin 6zetlerinin

ortalama ROUGE degerleri goriilmektedir.

Cizelge 5.4. Sozdizimsel 6zniteliklerle LSTM-NN’nin kaynak metne gore 6zetleme basarisi

Egitim basaris1 (%) Test basaris1 (%)

ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L
n |D A D A D A D A D A D A
95.0| 243|927 | 175| 95.0 | 24.3| 92.0 | 23.3| 89.7 | 16.6 | 92.0 | 23.3
95.8 | 246|934 | 17.7| 958 | 246 | 944 | 246| 921 | 176 | 94.4 | 24.6
974 253 | 950 183 | 97.4 | 25.3| 96.8 | 24.7 | 944 | 179 | 96.8 | 24.7
972 251|948 | 181|972 | 251|952 | 245|929 | 17.7| 95.2 | 245
97.0| 25.0 | 946 | 18.1| 97.0| 25.0| 98.4 | 24.3| 96.2 | 17.4 | 98.4 | 24.3
98.2 | 26.7 | 95.7| 194 | 98.2 | 26.7| 99.2 | 26.5| 96.7| 19.1| 99.2 | 26.5
10| 97.2| 263 | 94.7| 19.1| 97.2 | 26.3| 984 | 255| 95.8 | 184 | 984 | 255
11| 970| 26.2| 945| 19.0| 97.0| 26.2 | 98.4 | 25.9 | 958 | 18.7 | 98.4 | 25.9
12| 97.8| 272 953 | 199 | 978 | 27.2| 98.4 | 26.6 | 95.8 | 19.3 | 98.4 | 26.6
13| 976| 265| 95.1| 194 | 976 | 265 | 99.2 | 254 | 96.7 | 18.2 | 99.2 | 254
14| 97.6 | 26.6 | 951 | 19.4 | 976 | 26.6 | 97.6 | 25.2| 95.0 | 18.0| 97.6 | 25.2
15| 978 | 25.6 | 95.3| 18.7 | 97.8 | 25.6 | 98.4 | 25.7 | 96.0 | 18.9 | 98.4 | 25.7
16 | 97.8| 26.2 | 953 | 19.2| 97.8 | 26.2| 99.2 | 26.7 | 96.5| 19.7 | 99.2 | 26.7
171984 | 27.7| 95.8| 204 | 98.4 | 27.7 | 98.4 | 27.6 | 95.6 | 20.1 | 98.4 | 27.6
18| 98.6 | 279 | 96.0| 20.6 | 98.6 | 27.9| 97.6 | 27.3| 949 | 199 | 976 | 27.3
19| 98.0| 276| 95.4| 204 | 98.0 | 27.6 | 98.4 | 27.6 | 95.6 | 20.0 | 98.4 | 27.6
20| 98.6 | 27.1| 96.1| 20.0| 986 | 27.1 | 98.4 | 26.2| 96.0 | 19.4 | 98.4 | 26.2
21| 986|282 | 959 | 209 | 986 | 28.2| 98.4 | 28.7 | 95.7 | 21.2 | 98.4 | 28.7
221994 | 282 | 96.7| 20.8 | 994 | 28.2| 99.2 | 27.9| 96.4 | 20.6 | 99.2 | 27.9
231998 | 283|970 209| 99.8| 28.3| 99.2 | 28.7 | 96.5| 21.2 | 99.2 | 28.7
241 988 | 274 96.1| 20.1 | 988 | 27.4 | 98.4 | 27.3| 95.7 | 20.0| 98.4 | 27.3
25| 948 | 26.7| 924 | 198 | 94.8| 26.7 | 96.8 | 26.7 | 94.3 | 19.9 | 96.8 | 26.7
26| 98.4 | 26.0| 959 | 19.1| 984 | 26.0| 976 | 25.6 | 95.2 | 19.0| 97.6 | 25.6
271 99.8 | 346 | 96.6 | 26.4 | 99.8| 346 | 100 | 34.8| 96.8 | 26.2| 100 | 34.8
28| 100 | 35.3| 96.8| 27.0| 100 | 35.3| 100 | 35.8| 96.7 | 27.1| 100 | 35.8

Ol 0| N O |01
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Cizelge 5.4. (devam) Sozdizimsel 6zniteliklerle LSTM-NN’nin kaynak metne gore 6zetleme

basarisi

Egitim basaris1 (%) Test basaris1 (%)

ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L
n |D A D A D A D A D A D A
29| 996 | 356 | 96.4 | 27.2 | 996 | 356 | 99.2 | 35.1| 96.0 | 26.8| 99.2 | 35.1
301996 | 341|965 | 260| 99.6 | 341 | 99.2| 35.0| 959 | 26.7| 99.2 | 35.0
31| 100 | 345| 96.8 | 26.3| 100 | 345 | 98.4 | 34.8| 95.2 | 26.7| 98.4 | 34.8
32| 100 | 353 96.8| 27.1| 100 | 353 | 100 | 37.8| 96.9 | 29.0 | 100 | 37.8
33| 100 | 344 | 96.8| 26.2| 100 | 344 | 100 | 34.9| 96.7 | 26.5| 100 | 34.9
34| 100 | 36.6| 96.7 | 28.1| 100 | 36.6 | 99.2 | 38.1| 96.0 | 29.2 | 99.2 | 38.1
35| 100 | 35.7| 96.8 | 27.4| 100 | 35.7 | 100 | 35.7| 96.7 | 27.2| 100 | 35.7
36| 100 | 359 96.7 | 275| 100 | 359 | 100 | 38.1| 96.7 | 29.3| 100 | 38.1
37| 100 | 36.7| 96.7 | 28.2 | 100 | 36.7 | 100 | 36.9 | 96.6 | 28.3 | 100 | 36.9
38| 100 | 37.0| 96.7 | 28.4| 100 | 37.0| 100 | 40.1| 96.7 | 31.0| 100 | 40.1
39998 | 356|965 | 27.3| 99.8| 35.6 | 100 | 36.6 | 96.9 | 28.2| 100 | 36.6
40| 100 | 36.6| 96.7 | 28.1| 100 | 36.6 | 100 | 37.1| 96.7 | 28.6 | 100 | 37.1
41| 100 | 37.6| 96.6 | 29.0| 100 | 37.6 | 100 | 38.9| 96.8 | 30.1 | 100 | 38.9
42| 100 | 36.4 | 96.7 | 28.0| 100 | 36.4| 100 | 379 96.7| 29.2 | 100 | 37.9

Cizelge 5.4°te yer alan ROUGE degerleri sirasiyla kaynak dokiimanlar referans alinarak

hesaplanmistir. Cizelgelerde ilk kolon girdideki Oznitelik sayisimi isaret etmektedir.

Ardindan modelin egitim ve testindeki ortalama ROUGE degerleri sunulmustur.

Cizelge 5.4’e gore ROUGE degerleri, artan 6znitelik sayisiyla artmis; kaynak dokiimanlara

en yakin ozetler 38 sozdizimsel 6zniteligin kullanimindan elde edilmis ve 38’in {lizerindeki

ozniteliklerin metin Ozetlerinin basarisina yiiksek etkisi olmamakla beraber ROUGE

degerlerini bir miktar distirdiigi gorilmistir. Bu bulgu, ROUGE hesaplamasinda aday

ciimle kiimelerinin kesigimi olan Ext_ c¢ikarmali 6zetlerini referans alan ve sonuglarinin

Cizelge 5.5’te sunulmus olan deneyler igin de benzerdir.
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Cizelge 5.5. Sozdizimsel 6zniteliklerle LSTM-NN’nin hedef 6zete gore dzetleme basarisi

Egitim basaris1 (%)

Test basaris1 (%)

ROUGE-1

ROUGE-2

ROUGE-L

ROUGE-1

ROUGE-2

ROUGE-L

D A D

A

D

A

D

A

D

A

D

A

73.1| 48.9 | 66.3
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47.3
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50.9

55.4

37.3
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27.5

50.4

34.0

78.9 | 54.6 | 73.6

47.2

76.9

53.4

58.8

38.9

48.2

29.5

54.4

35.8

80.2 | 55.2 | 74.3

47.7
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59.8

37.9

49.0
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55.1

34.8
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47.4
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47.5

30.5
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37.4

10

82.0| 54.8 | 77.0

47.8

80.4

53.8

58.2

39.6

46.8

29.7

53.6

36.5

11

80.7 | 55.7 | 76.0

48.7

79.0

54.5

57.2

38.9

45.3

29.0

51.9

35.7

12

85.5| 57.6 | 81.7

51.0

84.2

56.8

57.5

39.9

46.3

29.8

52.8

36.5

13

85.9 | 61.3 | 81.7

54.6

84.6

60.5

58.0

37.6

46.8

27.6

53.2

34.4

14

86.5| 57.7 | 82.9

51.2

85.4

57.0

59.0

39.2

48.5

29.6

54.5

36.0

15

87.0 | 58.9 | 83.2

52.6

85.8

58.1

60.5

40.1

49.0

30.0

55.5

36.6

16

87.4 | 60.7 | 83.6

54.6

86.3

60.0

58.9

41.8

46.6

31.8

53.6

38.3

17

89.3 | 61.9 | 86.0

56.0

88.3

61.3

56.1

40.3

44.5

29.3

51.2

36.5

18

92.1| 56.0 | 90.0

50.6

91.7

55.7

57.2

40.5

46.0

30.0

52.4

36.8

19

88.7 | 60.0 | 85.3

54.2

87.6

59.4

56.3

41.5

44.5

30.9

50.9

37.5

20

89.0 | 57.0 | 86.0

51.3

88.3

56.5

57.1

39.0

45.1

28.7

51.5

35.2

21

87.6 | 63.9 | 83.7

57.8

86.5

63.1

55.8

42.0

43.8

31.2

50.4

38.1

22

58.6 | 28.3 | 48.6

20.9

54.3

26.3

55.8

40.9

43.8

30.6

50.7

37.3

23

64.5| 51.6 | 54.6

42.0

60.8

48.5

58.0

42.8

46.3

32.1

52.9

39.0

24

88.6 | 52.1 | 84.5

46.3

87.2

51.4

57.0

41.7

45.7

31.7

52.2

38.4

25

90.4 | 60.6 | 87.3

54.9

89.7

60.2

55.6

39.6

44.0

30.0

50.8

36.2

26

92.6 | 62.8 | 89.8

57.1

92.0

62.4

56.5

38.9

43.7

29.3

51.0

354

27

93.8 | 80.0 | 91.7

76.0

93.6

79.8

56.0

50.9

43.8

39.1

50.9

46.4

28

953 | 79.6 | 93.3

75.9

95.1

79.5

55.4

51.0

42.5

38.4

49.5

46.0

29

9421792921

75.4

94.0

79.0

55.6

50.4

43.1

38.3

50.8

45.9

30

93.9| 78.7 | 918

74.9

93.8

78.6

55.4

49.9

42.8

37.9

50.3

45.4

31

95,5 85.6 | 94.0

82.5

95.4

85.4

56.4

51.2

44.5

40.0

51.8

47.0

32

95.8 | 80.8 | 94.0

77.0

95.6

80.7

56.7

55.4

45.4

44.0

52.2

51.2

33

9441849 | 925

81.7

94.3

84.8

56.9

50.9

44.5

38.9

51.9

46.6

34

942 88.3 | 925

85.5

94.1

88.2

55.6

54.3

44.0

42.1

51.0

49.7

oclolr|(RPR|INRIRIRPINDNRP|INDWIMNMNwl w|MD|NMD|R|INMDINMDIMNMWINMIN|R|IRIMDINDINDINDIN| B
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Cizelge 5.5. (devam) Sozdizimsel 6zniteliklerle LSTM-NN’nin hedef 6zete gore 6zetleme
basarisi

Egitim basaris1 (%) Test basaris1 (%)

ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L
n |D A D A D A D A D A D A
3519271902 |90.4 |878|924|89.9|571|525|44.7|40.2 519|477
36| 96.5|90.0| 95.0|87.7|96.5|89.9|54.7 |54.0| 425|415 |49.8 | 49.5
37193.8|190.0|91.7|874|935|89.8|54.8|525|422|40.1|49.6 | 478
38190.8|89.5|88.0|865|906|89.3|552|573|43.9|451 508|527
391975]90.1|96.4|878|97.4|90.0|54.0|51.2|40.9| 389|483 46.2
401 95.2 1924|936 905|951 |923|552|528|428|40.8 | 50.3 | 48.3
41 |1 975|852 |96.2| 820|974 | 851|545 |54.2|422|41.8|49.4 | 49.4
42 1 95.6 | 90.6 | 93.9 | 88.2 | 955|905 | 559 | 54.7 | 43.6 | 424 | 51.2 | 50.2

R |lo|lRr|lWlR|lwlolo|B>

Cizelge 5.5’de yer alan ROUGE degerleri aday ciimle kiimelerinin kesisimi olan EXt
cikarmali 6zetleri referans alinarak hesaplanmistir. Cizelgelerde ilk siitun girdideki 6znitelik
sayisini isaret etmektedir. Ardindan modelin egitim ve testindeki ortalama ROUGE degerleri
sunulmustur. Son siitundaki A degeri otomatik dzetteki ciimle sayisi ile referans alinan

Ext_ ¢ikarmali 6zetlerinin igerdigi ciimle sayisinin farkini temsil etmektedir.

Ozet degerlendirmesinde aday ciimle kiimelerinin kesisimi olan Ext_ ¢ikarmali 6zetlerinin

referans alindig1 deneyler arasindan en yliksek ROUGE degerleri 38 sozdizimsel 6znitelik
iizerinden tanimlanan LSTM-NN modelinin ¢iktis1 olan ¢ikarmali 6zetlerden elde edilmistir.

Burada ROUGE-1 %57.3, ROUGE-2 %45.1 ve ROUGE-L %52.7 olarak ol¢iilmiistiir. Bu
ROUGE skorlar1 A =1 kosulu ile elde edilmis oldugundan anlamlidir.

Cizelge 5.5’te yer alan ROUGE-1 anma degerlerinin grafigi Sekil 5.3’teki grafikte
sunulmustur. ROUGE degerleri kaynak dokiiman (grafikteki alt gruptaki egriler) ve aday

ciimle kiimelerinin kesisiminden olusan EXt_ ¢ikarmali 6zetler (grafikteki tist gruptaki

egriler) i¢in ayr1 ayr1 goriilmektedir.
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Sozdizimsel oznitelik seti

Sekil 5.3. Sozdizimsel 6znitelikler iizerinde LSTM-NN ROUGE-1 anma degerleri

Sekil 5.3 te 38 oznitelik iizerinde ¢alisan LSTM-NN’nin diisiik A degerine ragmen yiiksek
ROUGE degerine sahip oldugu acik¢a goriilmektedir. S6zdizimsel 6zniteliklerin kullanimi
ile elde edilen en yiiksek ROUGE-1 anma degeri %57.3 olarak o6l¢iilmiistiir.

Cizelge 5.6. Sozdizimsel 6zniteliklerle LSTM-NN’nin ciimle siniflandirma basarisi

Egitim basaris1 (%) Test basaris1 (%)

n D A Dogruluk | ROC-AUC | D A Dogruluk | ROC-AUC
41 674 | 320 80.1 81.9| 41.7| 204 74.9 67.0
5| 722 | 343 81.2 83.4 | 46.3| 224 75.8 65.8
6| 745| 36.3 81.9 842 421| 213 74.9 65.6
7| 745 | 35.7 81.8 839 | 449 | 222 75.5 65.5
8| 746 | 357 81.8 84.0 | 443 | 21.7 75.5 65.3
9| 75.8| 394 82.6 85.2| 429 | 23.0 74.8 64.6

10| 76.3 | 38.9 82.6 85.3 | 444 | 228 75.2 64.0
11| 76.2 | 38.7 82.5 85.2 | 426 | 22.3 74.7 64.5
12| 785 | 422 83.5 86.5| 43.2| 23.6 74.9 63.4
13| 80.3 | 415 83.6 86.6 | 43.0| 22.1 75.0 63.3
14| 79.9 | 41.3 83.5 86.4 | 445 | 23.2 75.3 63.7
15| 84.5| 43.0 84.5 87.9 | 433 | 23.6 75.0 63.8
16 | 83.2| 44.0 84.6 87.9 | 43.1| 246 74.9 62.8
17| 81.3 | 45.8 84.6 88.2 | 39.4 | 22.7 73.7 61.7
18| 823 | 471 85.0 88.8 | 40.7| 234 74.0 60.3
19| 82.4| 46.2 84.8 88.5| 394 | 23.7 73.8 62.1
20| 83.9| 454 84.8 88.4 | 405 | 21.2 73.9 62.4
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Cizelge 5.6. (devam) Sozdizimsel 6zniteliklerle LSTM-NN’nin ciimle siniflandirma basarisi

Egitim basarist (%) Test basaris1 (%)

n D A | Dogruluk | ROC-AUC D A | Dogruluk | ROC-AUC
21| 81.0| 47.0 84.7 88.2 | 39.8| 23.6 73.7 62.3
22 | 84.0 | 484 85.4 89.4| 40.6| 24.2 74.1 60.8
23| 824 | 48.0 85.1 88.6 | 40.2 | 24.5 73.7 63.9
24 | 77.6 | 435 83.5 86.2 | 425| 244 74.7 63.4
25| 745 | 434 83.7 86.4 | 404 | 225 73.6 64.3
26 | 82.2 | 429 84.1 86.8 | 41.7| 21.9 74.4 63.8
27| 89.9| 74.1 91.9 97.1| 375| 32.0 71.8 61.8
28 | 87.2 | 74.2 91.3 96.8 | 37.7| 33.3 71.7 61.9
29| 88.0| 74.8 91.5 96.8 | 37.8 | 33.2 71.6 61.5
30| 916 | 735 92.1 974 36.9| 32.1 71.4 60.9
31| 91.2| 755 92.4 97.4 | 403 | 34.7 72.5 63.1
32| 91.7 | 78.2 93.1 98.0| 405| 38.1 72.5 64.0
33| 92.7| 75.9 92.8 97.3 | 389 | 33.7 72.2 61.0
34| 89.6 | 81.6 93.3 98.2 | 38.2| 36.7 71.3 64.6
35| 89.2| 77.0 92.3 97.3] 39.2| 35.1 72.0 64.1
36 | 90.5| 80.1 93.3 98.0| 37.8| 357 71.2 62.1
37| 921 | 837 94.4 98.7 | 36.1| 34.2 70.6 61.5
38| 91.8 | 84.9 94.6 98.7 | 37.8| 38.5 70.8 63.1
39| 90.3| 78.9 92.9 979 36.2| 325 70.6 60.0
40| 91.1| 81.8 93.7 98.3| 37.0| 34.2 70.9 62.7
41 | 88.1| 83.6 934 98.0| 355 | 34.6 70.0 63.1
42 | 88.4 | 78.8 92.4 97.1| 38.1| 358 71.4 64.0

Cizelge 5.6’da sozdizimsel Ozniteliklerin kullaniminin standart siniflandirma performans

degerlendirme ol¢iitleri agisindan karsilastirmasi goriilmektedir. Burada da referans alinan

ciimle kiimeleri aday climle kiimelerinin kesisiminden olusan EXt_ cikarmali 6zetlerdir.

Yani bu 6zetlerde yer alan ciimleler, 6zete dahil edilmeye deger climleler sinifinda diger

climleler ise 6zete dahil edilmeye deger olmayan climleler sinifina eslestirilmistir.

Cizelge 5.6’da ROC-AUC tipi bir basar1 degerlendirmesinde modeller arasinda 6nemli

degisikliklerin oldugu gézlenememektedir. Clinkii tiim modellerden elde edilen sonuglar ¢ok
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dar bir aralikta ve birbirine yakin degerlerdir. Ote yandan, 0.5 siniflandirma esiginin sabit
kabul edilmesinden elde edilen duyarlilik, anma ve dogruluk degerleri de Olgiilmiistiir.
Burada metin 6zetlemede anma degerleri en ¢ok dikkate alinan performans degerlendirme
Olciitiidiir. ROUGE degerlerinden elde edilen bulguya paralel olarak siniflandirma basarisi
acisindan yapilmis olan degerlendirmede de en basarili 6zetler 38 sozdizimsel 6znitelikli

deneysel ¢alismalardan elde edilmistir.
5.3. Hibrit Oznitelik Kiimesi Uzerinde LSTM-NN

Bu tez ¢alismasinda gerek SIGIR2018 veri kiimesi, gerekse literatiirde en sik rastlanan DUC
veri kiimesi i¢in kelime Ozyerlesiklerine dayali anlamsal Ozniteliklerin ve metnin ve
climlelerin yapisina bagli sozdizimsel Ozniteliklerin tek basina kullaniminin metin
Ozetlemedeki basariya etkisi farkli 6zetleme yontemleriyle derinlemesine incelenmis ve bu

yaklagimlarla metin 6zetlemenin basar limitleri 6l¢iilmiistiir.

SIGIR2018 veri kiimesinin ham kelime 6zyerlesikleri ile metin 6zetleme basaris1 Boliim
5.1°de ele alinmis ve aday ciimle kiimelerinin kesigimi olan ¢ikarmali metin 6zetleri referans
alindiginda bu ozyerlesiklerden elde edilen ortalama ROUGE-1 anma degerleri %60.5
olarak hesaplanmistir. Ote yandan, otomatik metin 6zetlemede dikkate alinan ve metnin
yazim stili ve yapisiyla baglantili olan s6zdizimsel 6zniteliklerin kullanimindan elde edilen
maksimum ROUGE-1 anma degeri ortalama %57.3 olarak hesaplanmis ve Boliim 5.2°de

ayrintili bir sekilde analiz edilmistir.

Bu boliimde, tez ¢alismasinda LSTM-NN mimarisi iizerinde anlamsal ve sozdizimsel
ozniteliklerin birlikteligini iceren hibrit &znitelik kullanimi 6nerilmistir. Onerilen hibrit

yaklagim Sekil 5.4’te goriilmektedir.
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Sekil 5.4. Hibrit 6znitelikler tizerinde LSTM-NN mimarisi

Sekil 5.4’teki LSTM-NN yapisina goére anlamsal oOznitelik vektoriinin LSTM ile
modellenmesi sonucu LSTM hiicrelerinden elde edilen gizli durumlar ile s6zdizimsel
Ozniteliklerin LSTM c¢iktilar1 bir birlestirme katmanina giris olarak verilmis ve bu iki vektor

ilgili olduklari ciimlelerle eslesecek sekilde birlestirilmistir.

Sekil 5.4°te sozdizimsel ve anlamsal 6zniteliklerin kullanimi sonucunda LSTM katmaninin
sonunda olusan bu vektorler sozdizimsel temsil ve anlamsal temsil olarak isimlendirilmistir.
Birlesme sonucunda olusan hibrit 6znitelik vektorii Boliim 4.3.1 ve Boliim 4.3.2°deki
LSTM-NN modelleri ile ayn1 olacak sekilde LSTM-NN’nin yapay sinir agi1 katmanlarina
siniflandirma amaciyla verilmistir. Ozetle, sdzdizimsel 6znitelikler iizerinden gelistirilen
LSTM-NN ile anlamsal 6znitelikler {izerinden gelistirilen LSTM-NN, iki tip 6zniteligi es
zamanli olarak birer LSTM ile isleyecek sekilde gelistirilmis ve sdzdizimsel ve anlamsal
LSTM c¢iktilarinin birlesimi olan vektér yapay sinir aginda simiflandirma amaciyla

kullanilmastir.

Gergeklestirimde en iyilestirilecek 6l¢iitler olarak dogruluk ve ROC-AUC seg¢ilmistir. En
iyilestirme yontemi Adam [120] ve kayip fonksiyonu ikili g¢apraz entropi olarak
belirlenmistir. Minimum hata farkinin st {iste 10 kez 1.00E-07 degerinin altina diismesi

halinde egitim erken durdurulmaktadir.



102

Sekil 4.5(c)’de sunulmus olan hibrit 6znitelikler lizerinde gerceklestirilen LSTM-NN tabanli
metin 6zetlemede, kelime 6zyerlesiklerinin kullanildig1r anlamsal 6zyerlesiklerin islendigi
katmanlarda yine 6nceden egitilmis GloVe (d =50, d =100, d =200 ve d = 300) ve
word2vec (d = 100) kelime vektorleri kullanilmigtir. Buna karsilik gelen sozdizimsel
Ozniteliklerin islenmesinde ilk olarak bir Ozyerlesik katmaninda O6lgeklendirme
yapilmaktadir ve s6zdizimsel 6zyerlesikler anlamsal 6zyerlesiklerin boyuna esitlenmektedir.
Bu kosullarda, birlestirme katmaninin sonucunda elde edilen vektorler d +d boyunda

olmaktadir.

Bolim 4.3.2°de sozdizimsel Oznitelikler {izerinden yapilan LSTM-NN tabanli deneyler
¢alismalarda, yararlanilan 6znitelikler en yitksek 7 degerine sahip 4 6znitelikten baslanmak
lizere 42 Oznitelige kadar artirimli olarak degistirilmistir ve her bir 6znitelik kiimesinin
kullanimi1 icin ayr1 ayr1 bes-kathi capraz gegerleme yapilmistir. Burada 38 6znitelik ve
iistiindeki s6zdizimsel 6zniteliklerden yliksek 6zetleme basarisi elde edildigi goriilmiistiir.
Bu nedenle, bu boliimde performansi incelenecek olan hibrit 6zniteliklerin sézdizimsel
kisminda [38, 42] araliginda sdzdizimsel 6znitelik ieren kiimeler kullanilmistir. Ote yandan
anlamsal 6znitelikler icin gerceklestirilen ve Bliim 4.3.1°de sunulan deneysel ¢alismalarin

timi bu boliimde de yinelenmistir.

S6zdizimsel ve anlamsal Ozniteliklerin birlikte kullaniminin metin 6zetleme basarisina
etkisini 6lgmek adina, SIGIR2018 veri kiimesindeki dokiimanlar iizerinde bes-katli ¢apraz
gecerleme yapilmistir. Capraz gecerlemenin egitim-test kiimeleri yine rastgele secilen 100

dokiiman egitimde 25 dokiiman testte kullanilmak iizere ayrilmistir.

Cizelge 5.7 ve Cizelge 5.8’de hibrit 6znitelik kiimesinin kullanimi ile LSTM-NN"nin bes-
katlh capraz gecerlemeye gore ROUGE olciitleri agisindan metin Ozetleme basarisi

sunulmustur.



Cizelge 5.7. Hibrit LSTM-NN’nin kaynak metne gore 6zetleme basarisi
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Egitim basaris1 (%) Test basaris1 (%)
1 2 L 1 2 L
n D A D A A D A D A D A
Gso 100| 38.5| 96.6| 29.9| 100| 38.5| 99.2| 43.0| 96.2| 34.9| 99.2| 43.0
G100 100| 38.5] 96.6| 29.9| 100| 38.5| 100| 44.7| 96.9| 36.3| 100| 44.7
3 G200 100| 38.4| 96.6| 29.8| 100| 38.4| 100| 43.9| 97.0| 35.5| 100| 43.9
Gsoo 100| 38.4| 96.6| 29.8| 100| 38.4| 100| 41.5| 96.9| 33.5| 100| 41.5
Wso 100| 38.9| 96.6| 30.2| 100| 38.9| 100| 38.2| 96.8| 30.3| 100| 38.2
W10 100| 38.5| 96.6| 29.8| 100| 38.5| 99.2| 40.5| 96.1| 32.5| 99.2| 40.5
38 Waoo 100| 38.4| 96.6| 29.8| 100| 38.4| 99.2| 39.9| 96.2| 32.0| 99.2| 39.9
W30 100| 38.5| 96.6| 29.8| 100| 38.5| 100| 37.5| 97.0| 29.8| 100| 37.5
Gso 100| 38.4| 96.6| 29.7| 100| 38.4| 98.4| 46.0| 95.4| 37.6| 98.4| 46.0
G100 100| 38.4| 96.6| 29.8| 100| 38.4| 100| 43.4| 96.7| 35.1| 100| 43.4
% G200 100| 38.4| 96.6| 29.8| 100| 38.4| 97.6| 43.7| 94.5| 35.2| 97.6| 43.7
Gsoo 100| 38.4| 96.6| 29.7| 100| 38.4| 100| 44.9| 97.0| 36.8| 100| 44.9
Wso 100| 38.5| 96.6| 29.9| 100| 38.5| 99.2| 41.1| 96.3| 33.1| 99.2| 41.1
W10 100| 38.2| 96.6| 29.6| 100| 38.2| 100| 35.9| 97.0| 28.4| 100| 35.9
3 Waoo 100| 38.1| 96.6| 29.4| 100| 38.1| 100| 39.5| 96.9| 31.5| 100| 39.5
W00 100| 38.4| 96.6| 29.8| 100| 38.4| 100| 43.4| 96.8| 35.2| 100| 43.4
Gso 100| 38.5| 96.6| 29.9| 100| 38.5| 100| 42.7| 96.7| 34.4| 100| 42.7
G100 100| 38.4| 96.6| 29.7| 100| 38.4| 100| 44.9| 97.0| 36.6| 100| 44.9
0 G200 100| 38.5| 96.6| 29.9| 100| 38.5| 100| 41.7| 96.8| 33.5| 100| 41.7
Gsoo 100| 38.4| 96.6| 29.8| 100| 38.4| 99.2| 42.4| 96.1| 34.2| 99.2| 42.4
Wso 100| 38.6| 96.6| 30.0| 100| 38.6| 99.2| 36.3| 96.5| 28.7| 99.2| 36.3
W10 100| 38.4| 96.6| 29.8| 100| 38.4| 98.4| 38.0| 95.3| 30.2| 98.4| 38.0
0 W20 100| 38.4| 96.6| 29.8| 100| 38.4| 99.2| 40.2| 96.1| 32.3| 99.2| 40.2
Wseo | 99.4| 35.5| 96.3| 27.4| 99.4| 35,5| 100| 36.8| 96.9| 29.0| 100| 36.8
Gso 100| 38.4| 96.6| 29.8| 100| 38.4| 100| 41.6| 96.9| 33.3| 100| 41.6
" G100 100| 38.2| 96.6| 29.6| 100| 38.2| 100| 38.3| 96.8| 30.2| 100| 38.3
G200 100| 38.4| 96.6| 29.8| 100| 38.4| 100| 42.6| 97.1| 34.3| 100| 42.6
Gsoo 100| 38.4| 96.6| 29.8| 100| 38.4| 98.4| 45.1| 95.5| 37.0| 98.4| 45.1
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Cizelge 5.7. (devam) Hibrit LSTM-NN’nin kaynak metne gore 6zetleme basarisi

Egitim basaris1 (%) Test basaris1 (%)
1 2 L 1 2 L
n D A D A D A D A D A D A

Wso 100| 38.7| 96.6| 30.1| 100| 38.7| 100| 43.5| 97.0| 35.5| 100| 43.5
W10 100| 38.5| 96.6| 29.8| 100| 38.5| 100| 38.9| 97.0| 31.0| 100| 38.9
W20 100| 38.4| 96.6| 29.8| 100| 38.4| 99.2| 41.3| 96.1| 33.2| 99.2| 41.3
W00 100| 38.5| 96.6| 29.8| 100| 38.5| 100| 45.2| 97.0| 37.1| 100| 45.2
Gso 100| 38.4| 96.6| 29.8| 100| 38.4| 100| 43.6| 96.9| 35.1| 100| 43.6
G100 100| 38.4| 96.6| 29.8| 100| 38.4| 100| 45.1| 96.9| 37.0| 100| 45.1
G200 100| 38.4| 96.6| 29.8| 100| 38.4| 100| 40.6| 97.0| 32.7| 100| 40.6
Gaoo 100| 38.4| 96.6| 29.8| 100| 38.4| 99.2| 41.8| 96.1| 33.8| 99.2| 41.8
Wso 100| 38.6| 96.6| 29.9| 100| 38.6| 100| 41.0| 96.9| 32.7| 100| 41.0
Wioo 100| 38.4| 96.6| 29.8| 100| 38.4| 100| 37.0| 96.8| 28.9| 100| 37.0
W00 100| 38.5| 96.6| 29.8| 100| 38.5| 100| 45.4| 96.8| 37.3| 100| 45.4
Wi | 99.8| 38.3| 96.4| 29.7| 99.8| 38.3| 100| 46.0| 97.0| 37.4| 100| 46.0

41

42

42

Cizelge 5.7°de bulunan ROUGE degerleri kaynak dokiimanlar referans alinarak
hesaplanmustir. Cizelgelerde ilk siitun girdideki sdzdizimsel 6znitelik sayisini, ikinci siitun
ise ilgili ciimlelerde yer alan kelimelerin kullandig1 kelime 6zyerlesik tiirlerini ve boyunu
isaret etmektedir. Burada G, GloVe ozyerlesiklerine, W ise word2vec Ozyerlesiklerine
karsilik gelmektedir. Cizelgelerin diger siitunlarinda modelin egitim ve testindeki ortalama

ROUGE degerleri sunulmustur.

Cizelge 5.7°de ROUGE hesaplamasi kaynak dokiimanlarin referans alinmasiyla yapilmstir.
Bu sayede ortaya ¢ikan 6zet metinlerin, kaynak dokiimani temsil etmedeki yeterliligi ve
Ozetleme siireci sonunda kaynak dokiimandaki bilginin ne oranda korundugu 6lgiilebilir ve
yorumlanabilir hale gelmistir. Burada, duyarlilik degerlerinin %100 seviyesinde olmasi,
ROUGE hesaplamalarinda referans alinan metnin dokiimanin kendisi olmasindan
kaynaklanmaktadir. Anma degerleri, 6zette bulunmasi gereken s6z dbeklerinin ne oranda

otomatik 6zetlere dahil edildigini dl¢tiiglinden anlamlidir.

Cizelge 5.7’de ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L degerlerine gore elde edilen anma

degerlerinin sozdizimsel ve anlamsal Ozniteliklerin tek basina kullanimindan oldukga
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yiikksek oldugu goriilmektedir. Burada, bes-katli capraz gecerlemenin test veri kiimesi
iizerinden elde edilen ortalama ROUGE degerleri ROUGE-1 i¢in %46.0, ROUGE-2 i¢in
%37.6 ve ROUGE-L i¢in %46.0 olarak olclilmiistiir. Elde edilen bu degerler, anlamsal
Ozniteliklerin tekil kullanimina kiyasla yaklasik olarak %5 oraninda; sozdizimsel
Ozniteliklerin birlikte kullanimina gore yaklasik %6 oraninda artisa karsilik gelmektedir.

Cizelge 5.8’de hibrit 6znitelik uzayr ilizerinde yapilan metin 6zetlemenin aday climle

kiimelerinin kesisimi olan EXt_ ¢ikarmali 6zetlere géore ROUGE sonuglari sunulmustur.

Cizelge 5.8. Hibrit LSTM-NN’nin hedef 6zete gore 6zetleme basarisi

Egitim basaris1 (%) Test basaris1 (%)
1 2 L 1 a L A
n D A D A D A D A D A D A

Gso | 99.5] 99.5| 99.3| 99.4| 99.5| 99.5| 53.0| 58.7| 40.9| 47.7| 48.7| 54.7

38 Goo | 99.7] 99.8| 99.6| 99.8| 99.7| 99.8| 52.5| 60.4| 40.6| 48.9| 48.4| 55.9

G2oo | 100| 99.9] 100| 99.8| 100| 99.9| 55.9| 63.0| 44.4| 52.2| 52.1| 59.0

Gsoo | 100| 100| 100| 99.9| 100| 100| 56.5| 60.3| 44.5| 49.6| 52.4| 56.3

Wso | 98.8| 99.8| 98.5| 99.7| 98.8| 99.8| 55.7| 54.1| 43.5| 43.0| 50.9| 49.8

38 Wioo | 99.8| 99.8| 99.8| 99.8| 99.8| 99.8| 59.0| 60.1| 48.1| 49.8| 54.7| 56.4

W2 | 100| 99.8| 100| 99.8| 100| 99.8| 59.4| 60.7| 48.3| 50.3| 55.6| 57.1

Wisoo | 99.7| 99.8| 99.7| 99.8| 99.7| 99.8| 58.3| 55.6| 46.8| 45.3| 54.2| 51.9

Gso | 99.9] 99.5] 99.8| 99.4| 99.9| 99.5| 51.9| 61.1| 40.4| 49.7| 47.5| 56.4

39 Goo | 99.9] 99.9| 99.9| 99.8| 99.9| 99.9| 53.7| 58.9| 41.8| 47.2| 49.5| 54.5

G2oo | 100| 99.9| 100| 99.9| 100| 99.9| 53.4| 60.4| 42.0| 49.3| 49.1| 55.8

Gsoo | 100| 99.8| 100| 99.8| 100| 99.8| 54.1| 61.4| 42.5| 50.6| 50.2| 57.5

Wso | 99.4| 99.4| 99.2| 99.2| 99.4| 99.4| 56.2| 58.0| 44.5| 47.5| 51.9| 54.1

39 Wioo | 99.9| 99.3| 99.8| 99.2| 99.9| 99.3| 57.6| 52.3| 45.3| 41.7| 52.8| 48.3

Woaoo | 99.3| 98.4| 99.1| 98.0| 99.3| 98.4| 58.2| 57.0| 46.8| 45.9| 54.0| 52.9

W3 | 100| 100| 100| 99.9| 100| 100| 57.4| 63.8| 45.9| 53.3| 53.6| 60.1

Gso | 99.5] 99.6| 99.4| 99.5| 99.5| 99.6| 55.3| 60.6| 43.0| 49.1| 50.8| 56.3

40 Goo | 99.9] 99.7| 99.9| 99.6| 99.9| 99.7| 55.5| 62.7| 44.1| 51.4| 51.4| 58.3

G20 | 99.8] 99.9] 99.7| 99.9| 99.8| 99.9| 55.4| 59.2| 42.9| 47.7| 50.8| 54.6

WWw OB~ PP IPEEIDNP>

Gsoo | 99.9] 99.8| 99.9| 99.7| 99.9| 99.8| 56.8| 61.7| 45.6| 51.2| 52.8| 57.8
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Cizelge 5.8. (devam) Hibrit LSTM-NN’nin hedef 6zete gore 6zetleme basarisi

Egitim basaris1 (%)

Test basaris1 (%)

1

2

L

1

2

L

D

A

D

A

D

A

D

A

D

A

D

A
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Wso

99.2
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99.5

57.0

52.8

44.9

41.7

52.1

48.3

W00
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99.9

99.8

99.9

99.8

55.8

55.4

44.1

45.0

51.7

51.7

W200
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99.7

99.9

99.7

99.9

99.7

56.5

59.0

44.0

48.2

52.1

55.1

W00

94.9

88.8

93.5

87.3

94.4

88.4

61.5

56.9

51.0

47.1

57.8

53.4

41

Gso

99.6

99.5

99.5

99.4

99.6

99.5

57.0

59.0

45.2

47.8

52.8

55.1

G100

99.9

99.1

99.8

98.9

99.9

99.1

55.1

53.9

42.6

42.1

50.4

49.4

G200

100
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100

99.8

100

99.9

54.8

59.2

43.0

47.8
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Gaoo

100
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100

99.9

100

99.9

53.9
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42.9
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50.3

59.3
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55.1
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43.5
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57.2

W00

99.9
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56.6

57.3

43.9

46.5

52.1
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100
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100

99.9

56.0

60.4

44.7

49.9

52.2

56.6

W00

99.9

99.9

99.8

99.9

99.9

99.9

56.5

64.2

45.6

54.2

52.8

60.5

42

Gso

99.9

99.8

99.9

99.8

99.9

99.8

54.0

59.1

41.9

47.0

49.2

54.2

G100

99.9

99.8

99.9

99.8

99.9

99.8

54.3

61.8

43.0

50.7

50.7

57.9

G200

100

100

100

100

100

100

57.0

58.2

45.5

47.5

52.9

54.3

Gaoo

100

99.9

100

99.9

100

99.9

54.6

58.9

42.5

47.5

50.2

54.5

42

W

99.4

99.7

99.3

99.6

99.4

99.7

55.5

58.1

43.7

46.6

51.3

54.0

W00

100

99.9

100

99.9

100

99.9

57.4

53.9

44.8

42.1

52.5

49.4

W200

99.9
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99.8

99.8

99.9

99.9

56.8

65.2

45.8

55.1

531

61.4

Wa00

98.5

98.3

98.1

97.9

98.5

98.3

55.1

63.1

43.7

51.4

51.1

58.7
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Cizelge 5.8°deki A degeri referans alinan Ext_ ¢ikarmali 6zetlerinin igerdigi ciimlelerin

sayis1 ile LSTM-NN’den elde edilen otomatik 6zetlerde yer alan ciimlelerin sayisinin farkini

ifade eder. Anlamsal 6zniteliklerin tek basina kullanimi ile elde edilen en yiiksek ROUGE-

1 anma degerinin %60.5, sdzdizimsel 6zniteliklerin tek bagina kullanimi ile elde edilen en

yiiksek ROUGE-1 anma degerinin %57.3 olmustur. Bu iki 6zniteligin birlikte kullanimindan

elde edilen hibrit 6znitelik uzayi tizerindeki deneylerde ise bes-kath gapraz gegerleme test

basarisinin %65.2’ye ulastigr Cizelge 5.8’de goriilmektedir. Cizelgeden, ROUGE-2 ve

ROUGE-L icin de benzer tespitler yapmak miimkiindiir. Buna gore hibrit 6znitelik

kiimesinin kullaniminin, 6zetleme modelinde radikal bir degisiklige gidilmedigi durumda
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bile anlamsal ve s6zdizimsel Ozniteliklerin tekli kullanimina goére ROUGE degerlerini
yiiksek oranda etkiledigi goriilmektedir. Sekil 5.5, Sekil 5.6 ve Sekil 5.7°de sozdizimsel ve
anlamsal 6zniteliklerin hibrit kullaniminin bu 6zniteliklerin tekil kullanimina etkisi sirasiyla

ROUGE-1 duyarlilik, anma ve F-0lgiitli degerleri agisindan grafiksel olarak sunulmustur.

mROUGE-1(D) ®ROUGE-2 (D) =ROUGE-L (D)

65

60

55 -
50 fp
s b
40 -

35 7

5o NI R AR
100 200 300| 50 50 50 100 200 300 | 50 100 200 300

SyF SmF (GloVe) SmF (word2vec) SmF (GloVe) + SyF  |SmF (word2vec) + SyF

Sekil 5.5. LSTM-NN ozetlerin SIGIR2018 verisinde ROUGE-1 duyarlilik degerleri

Sekil 5.5’te tiim sozdizimsel Ozniteliklerin kullanildigi durumda, bes-kathh ¢apraz

gecerlemenin ortalama test basarist duyarlilik degerleri agisindan sunulmaktadir ve ROUGE
degerleri aday kiimelerinin kesisimi olan EXt, c¢ikarmali ozetleri temel alinarak

hesaplanmistir. SyF, s6zdizimsel Oznitelikleri, SmF ise GloVe veya word2vec kelime
ozyerlesiklerine bagl anlamsal 6znitelikleri gdstermektedir. Burada 6zyerlesik boyu yine
50, 100, 200 ve 300 olmak iizere degiskendir. Sunulan ROUGE duyarlilik degerlerine gore
Ozniteliklerin birlikte kullanimi modelin {irettigi 6zetlere 6nemli oranda etki etmemektedir.
Yani ozete dahil edilmeye deger olarak secilen climlelerin hedef 6zetlerde yer alma orani
biiyiik oranda degisiklik gostermemektedir. Duyarlilik 6l¢iitii dikkate alindiginda word2vec
Ozyerlesikleri iizerinden yapilan deneylerde GloVe oOzyerlesiklerine gore daha yiiksek
degerler elde edildigi gozlenebilmektedir. Ancak tek basina duyarhilik Olgiitii 6zet
performansinin degerlendirilmesinde yeterli degildir. Literatiirdeki ¢alismalar gbz Oniine

alindiginda metin 6zetlerinin anma degerleri acisindan degerlendirildigi goriilmektedir.
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Sekil 5.6. LSTM-NN ozetlerin SIGIR2018 verisinde ROUGE-1 anma degerleri

Sekil 5.6°da bes-kath capraz gecerlemenin ortalama test basarist anma degerleri agisindan
sunulmaktadir ve ROUGE degerleri aday kiimelerinin kesisimi olan EXt_ ¢ikarmali 6zetleri
temel alinarak hesaplanmistir. SyF, s6zdizimsel 6znitelikleri, SmF ise GloVe veya word2vec
kelime Ozyerlesiklerine bagli anlamsal 6znitelikleri gostermektedir. Burada 6zyerlesik boyu
yine d =50, d =100, d =200 ve d =300 olmak iizere degiskendir. Deneysel ¢aligmalarda
yine sozdizimsel Ozniteliklerin tiimii kullanilmistir. Burada sézdizimsel veya anlamsal

Ozniteliklerin birlikte kullaniminin, bu 6zniteliklerin tekil kullanimina oranla 6zet basarisina

belirgin katki sagladig1 agikca goriilmektedir.

® ROUGE-1 (F)

® ROUGE-2 (F)

@ ROUGE-L (F)
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100 200 300
SyF

50

R

100 200 300
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56,8
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50

SmF (word2vec) + SyF

Sekil 5.7. LSTM-NN o6zetlerin SIGIR2018 verisinde ROUGE-1 F degerleri

Sekil 5.7°de bes-katli ¢apraz gegerlemenin ortalama test basarisi F-0l¢iitii {izerinden
sunulmaktadir ve ROUGE degerleri aday kiimelerinin kesisimi olan EXt_ ¢ikarmali 6zetleri

temel alinarak hesaplanmistir. SyF, s6zdizimsel 6znitelikleri, SmF ise GloVe veya word2vec
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kelime Ozyerlesiklerine bagli anlamsal 6znitelikleri gostermektedir. Burada 6zyerlesik boyu
yine d =50, d =100, d =200 ve d =300 olmak iizere degiskendir. Deneysel ¢aligmalarda
yine sozdizimsel Ozniteliklerin tiimii kullanilmistir. Burada degerlendirmede esas alinan
nokta duyarlilik degerinde diismeye neden olmadan anma degerini ve bununla birlikte F
degerini yiiksek tutabilmek oldugundan ozniteliklerin birlikte kullaniminin ortaya ¢ikan

otomatik metin 6zetlerini yiiksek oranda gelistirmis oldugu soylenebilir.

Sekil 4.10°da hibrit 6zniteliklerin kullaniminin climle siniflandirma basarisina olan etkisi
duyarhilik ve anma acisindan ve siniflandirma esik degerinden etkilenmeyen ROC-AUC

oOlciitleri agisindan degerlendirilmistir.

ED A LI ROC-AUC
70 68,3

66, 58 001 g e
65.4 " 647 618 B 057 M 64.9 ]

65 64,0 643 bl
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Sekil 5.8. LSTM-NN o6zetlerin SIGIR2018 verisinde climle siniflandirma

Sekil 5.8’de, ROC-AUC degerleri arasinda biiyiik farkliliklar gézlenmemektedir. Ancak 0.5
degerinin siniflandirma esik degeri olarak kabul edildigi dl¢limlerde dikkate alinan esas
Olgiit olan anma degerinin hibrit Oznitelik kullaniminda yilikselmis oldugu acikca

goriilmektedir.

Otomatik metin 6zetleme problemini ciimlelerdeki kelimelerin anlamlariyla ve birbiriyle
olan iliskisiyle tanimlamanin yaninda, metindeki yapisal Ozelliklerin ve climlelerdeki
s0zdizimsel 6zniteliklerin de dikkate alinmas1 gerekliligini 6ne siiren bu tez ¢alismasindan
elde edilen deneysel sonugclar, literatiirde siklikla ¢alisilmis olan mevcut metin 6zetleme

yontemleriyle de kiyaslanmistir. Buradaki kiyaslamalarda ROUGE degerleri dikkate
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alimmistir ve ROUGE hesaplamalarinda kullanilmis olan referans ozetler, aday climle
kiimelerinin kesisimi olan EXt_ c¢ikarmali Ozetlerdir. Yapilan ¢ok sayidaki farkli
parametrelere dayali deneyler arasindan tiim metin 6zetleme yontemlerinin en yiiksek basari
elde ettigi deneysel calismalar dikkate alinmistir. Kiyaslamalar ilgili metin Ozetleme
yaklasimimin en yiiksek smirlar1 dikkate alinarak yapilmistir. Bu yontemler ve bu
yontemlerle gelistirilmis otomatik 6zetlerden elde edilen ROUGE degerleri Cizelge 5.9’da

sunulmustur.

Cizelge 5.9. SIGIR2018 veri kiimesi lizerinde LSTM-NN yontem karsilastirmasi

Egitim basaris1 (%) Test basaris1 (%)

ROUGE-1 |ROUGE-2 |ROUGE-L |ROUGE-1 ROUGE-2 |ROUGE-L
Model o A D A D A D A D A D |A
Bulanik sistem | 50.8| 67.4| 40.2| 55.0| 47.3| 62.7| 50.3| 66.7| 39.3| 54.2| 46.6| 61.9
Sinir ag1 93.2| 93.0] 91.2| 90.9| 93.0] 92.9| 51.5| 53.6| 39.1| 41.7| 46.9] 48.9
SummaRuNNer | 83.6| 92.9| 80.6] 90.6| 83.6] 92.9| 53.4| 62.6| 42.5| 51.0| 49.5| 58.3
LSTM-NN 99.9| 99.9| 99.8| 99.8| 99.9| 99.9| 56.8| 65.2| 45.8| 55.1| 53.1| 61.4

Cizelge 5.9’da, LSTM-NN’nin yapay sinir agt ve SummaRuNNer’dan daha basarili
otomatik Ozetler iretebildigi goriilmektedir. Bulanik sistem ¢o6ziimii anma degerleri
acisindan LSTM-NN’den daha basarilt olmustur. Ancak bu modelin duyarlik degerleri
dikkate alinirsa 6zete dahil edilmemesi gereken ¢ok sayida ciimlenin 6zete dahil edildigi
goriilmektedir. Buna ragmen kural tabanli sistemlerin, kurallarin dogru olusturulabildigi

durumlarda oldukga basarili oldugu goriilmektedir.

Yapilan tiim deneysel calismalar dikkate alindiginda bulanik sistem i¢in minimum ve
maksimum ROUGE-1 anma degerleri sirasiyla %47.8 ve %66.7 olmustur. Bu degerler sinir
ag1 agisindan %13.2 ve %54.3 iken SummaRuNNer igin %58.3 ve %62.6’dir. Onerilen
yaklagimin ise minimum ROUGE-1 anma degeri %52.3 ve maksimum anma degeri %65.2
olarak odl¢iilmiistiir. Onerilen LSTM-NN’nin cesitli sekillerde gerceklestiriminden elde
edilen en basarisiz 6zetler lizerinden hesaplanan ROUGE degerleri bile diger yontemlerle
elde edilen basar1 diizeyine erismektedir. LSTM-NN, bir¢ok durumda diger yontemlerin
Online gegen performans degerlerine sahiptir. LSTM-NN’nin bu yontemlerin Oniinde

performans gosterebilmesini saglayan en 6nemli 6zelligi, 6zetlemede kullanilabilecek ve
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ortaya genel 6zetler ¢ikmasini saglayacak 6grenme kanallarinin genis bir kismin1 6zetleme

stirecine dahil ediyor olmasidir.
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6. DUC VERIiSi UZERINDE OTOMATIK METIN OZETLEME

Bu boliimde, SIGIR2018 veri kiimesi gelistirilmeden 6nce, tez kapsaminda literatiirde
siklikla degerlendirilmeye alinmis olan DUC veri kiimesi iizerinde yapilmis olan ¢ikarmali
metin Ozetleme c¢aligmalarina yer verilmistir. Bu c¢aligmalar tez calismasimin Onciil
caligmalar1 olarak degerlendirilmektedir. Bu baglamda oncelikle c¢esitli sdzdizimsel
Ozniteliklerin kullanimi ile bir bulanik sistem gergeklestirimi yapilmistir. Ardindan problem
¢Oziimiinde sozdizimsel Ozniteliklerle anlamsal 6zniteliklerin  kullaniminin etkisinin
karsilastirilmast i¢cin ESA tabanli bir ciimle siniflandirma yaklagimimin gergeklestirimi

yapilmistir.

Bolim 2.4.1’de DUC veri kiimesi ile ilgili genel O6zelliklere yer verilmistir. Bu tez
caligmasinda DUC veri kiimeleri igerisinden DUC2002 veri kiimesi kullanilmistir.
DUC2002’de 59 haber baslig1 ve her bir baslik altinda yaklasik 10 dokiiman ve toplamda
yaklagik 275 ciimle bulunmaktadir. Veri kiimesinde toplam 567 dokiiman bulunmakta,
dokiimanlarin her biri ortalama 27.8 ciimle icermektedir. Her bir haber basligi altinda
yaklasik 200 kelime ve 400 kelime igeren iki ¢ikarmali 6zet bulunmaktadir. Bu ¢ikarmali
Ozetler, ilgili baslik altindaki dokiimanlarin iclerindeki dnemli ciimlelerin okuyucular
tarafindan elle se¢ilmesiyle elde edilmistir. Bu tez calismasinda, yaklasik 400 kelime i¢eren
cikarmali 6zetler, hedef 6zet niteliginde degerlendirilmistir. Bu 6zetlerde ortalama 22 ciimle

bulunmaktadir.

6.1. Metin Ozetlemede Sikistirma Oram Uzerine Cahsmalar

DUC2002 veri kiimesi tizerinde yapilan ilk ¢alismada metin igerisindeki dnemli ciimlelerin
tahmin edilmesinde kullanilmasi gereken s6zdizimsel 6znitelikler arastirilmistir. Bunun igin,
literatiirde kullanilagelmis Ozniteliklerin climlelerin 6znitelik derecelerini hesaplamada
kullandiklar1 yontemler derlenmis ve Cizelge 6.1°de yer alan 6znitelikler elde edilmistir.
Cizelge 6.1°de kullanilmis olan 28 s6zdizimsel 6znitelik ve dokiimanlardaki ciimleler igin
bu Ozniteliklerin hesaplanmasinda kullanilan esitliklere yer verilmistir. DUC2002 veri
kiimesindeki 400 kelimelik ¢ikarmali ozetler 6zete deger ciimleleri icermektedir ve bu
sayede tiim ciimlelerin 6zete deger olup olmadigini adresleyen etiketleri elde edilebilmistir.
Her bir citimle i¢in Cizelde 6.1°deki gibi hesaplanan 6znitelik degerlerinin, climle etiketleri

ile birlestirilmesiyle DUC2002 veri kiimesinn sayisal temsili iki boyutlu bir matris olarak
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olusturulmustur. Ardindan bu matris, Chi kare ( %) testine tabi tutulmus ve 6zniteliklere ait

onem degerleri elde edilmistir. Bu degerler Cizelge 6.1°de sunulmustur.

Cizelge 6.1. DUC2002 veri kiimesinden elde edilen s6zdizimsel 6znitelikler

Sira numaras1 | Oznitelik Esitlik Ve Degeri

1 Pozisyon Es. 2.7 349.72
2 Bashk Es. 2.4 71.76
3 Pozisyon (metne gore) Es. 2.9 59.26
4 Bashk Es. 2.5 23.69
5 Cilimle-ctimle iliskisi (1-gram) (cosinus) | Es. 2.16 23.68
6 Cilimle-ctimle iliskisi (1-gram) (jaccard) | Es. 2.16 21.43
7 Uzunluk Es. 2.11 18.09
8 TF-ISF (4-gram) Es. 2.3 16.20
9 Cilimle-ctimle iliskisi (2-gram) (cos) Es. 2.16 13.26
10 TF-ISF (3-gram) Es. 2.3 12.84
11 Ciimle-ctimle iligkisi Es. 2.17 10.70
12 TF-ISF (2-gram) Es. 2.3 9.90
13 TF Es. 2.1 9.45
14 Uzunluk Es. 2.10 8.86
15 TF-ISF (1-gram) Es. 2.3 7.70
16 Dokiimandaki ciimle say1s1 - 5.87
17 Sebeke baglanti siklig1 - 4.76
18 Cilimle-ctimle iliskisi (4-gram) Es. 2.16 441
19 Cilimle-ctimle iliskisi (3-gram) Es. 2.16 4.21
20 Toplam benzerlik - 4.05
21 TF Es. 2.2 3.74
22 Pozisyon (metne gore) Es. 2.8 3.63
23 Tamlamalar (PP) Es. 2.15 3.15
24 Tamlamalar (NP) Es. 2.15 1.37
25 Tamlamalar (AP) Es. 2.15 1.09
26 Tamlamalar (VP) Es. 2.15 0.54
27 Uzunluk Es. 2.12 0.46
28 Ozel isimler Es. 2.15 0.43
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Bolim 4.2.1°de SIGIR2018 veri kiimesi i¢in de yapildigi sekilde, DUC2002 veri
kiimesindeki sozdizimsel Ozniteliklerin ¢ikarmali metin 6zetleme problemine etkisinin

Olciilebilmesi adina, her bir climlenin 6znitelik degerlerini ve 6zete deger olup olmadigi
bilgisini igeren matris, 6znitelikler i¢erisinden en yiiksek y* degerine sahip olan bes tanesi

ile dokuz tanesi arasinda artimli olarak degistirilmistir. Bu sayede ayni veriyi ifade eden
farkl1 6znitelik sayisina sahip bes veri kiimesi elde edilmistir. Burada Cizelge 6.1’deki 6nem
degerlerine gore yapilan siralamaya dikkat edilmistir. Ornegin bes dzniteligin oldugu veri
kiimesinde pozisyon (Es. 2.7), baslik (Es. 2.4), pozisyon (Es. 2.9), baslik (Es. 2.5) ve kosiniis
benzerligine dayanan climle-ciimle iligkisi (1-gram) (Es. 2.16) sdzdizimsel 6znitelikleri yer

almaktadir.

Elde edilen veri kiimeleri, bulanik sistem gergeklestiriminin geregi olarak bir kural {iretme
adimina tabi tutulmaktadir. Burada iki kural iiretme yaklagimindan faydalanilmis ve elde
edilen kurallarin dogrulugu, nihai 6zetlerin dogrulugu iizerinden degerlendirilmistir. Kural
iiretiminde kullanilan yaklagimlar WM ve E2E yontemleridir. Bu iki yontem birbirinden veri
kullanim miktar1 agisindan ayrilmaktadir. WM yontemi ile kural iretiminde veri
kiimesindeki tiim kayitlar tizerinden oncelikle aday kurallar, ardindan nihai kural listesi
olusturulur. E2E’deki kurallarin iiretilmesinde ise yalnizca 6zniteliklerin deger araliklarina
ve belirli deger araliklarinda 6zete deger climlelerin verideki dagilimina ihtiya¢ duyulur. Bu
ozelligiyle E2E’deki kural iiretme stratejisi verideki kayitlar {izerinden bir kural ¢ikarma
veya kural en iyilestirmesi yapmadigindan veri bagimliligi ¢ok diisiik bir kural tiretme

yontemidir.

Tanimlanan sdzdizimsel 6zniteliklerin her biri bulamik sistemin girdi sézel degiskenini
olusturmustur ve her bir sozel degisken 3 iiggen bulanik kiime ile tanimlanmistir. Bulanik
kiime parametrelerinin tanimlanmasinda WM’in 6nerdigi sekilde sozel degiskenin tanimli
oldugu aralik, iki kiimenin orta noktalarinda belirsizliginin maksimum olacag sekilde 3 esit
bulanik kiimeye boliinmiistiir. Cikis sozel degiskeni ise “diisiik 6nem” ve “yiiksek onem”
olarak iki yamuk formunda bulanik kiime ile ifade edilmis ve bu bulanik kiimelerin sinir

parametreleri (0.0, 0.0, 0.2, 0.8), (0.2, 0.8, 1.0, 1.0) olarak tanimlanmaistir.

Girdi ve cikti sozel degiskenlerinin ve bunlara ait bulanik kiime parametrelerinin
tanimlanmasinin ardindan E2E ve WM ile bulanik kurallar iiretilmis ve ayri bulanik

sistemlere bulanik kural tabani olarak sunulmustur.
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Gergeklestirilen E2E ve WM kurallarina dayali Mamdani bulanik ¢ikarsama sisteminin kural
tetikleme asamasinda minimum, kural birlestirmede maksimum operatorii kullanilmaistir.
Durulastirma adiminda ise bolgenin merkezi yontemi ile birlestirme adiminin ¢iktis1 olan

bulanik kiimenin [0, 1] aralifinda keskin bir degere doniistiiriilmesi saglanmistir.

E2E ve WM kurallarina dayal: iki tip bulanik ¢ikarsama sisteminin yaninda, tiimiiyle veri
bagimli bir yapay sinir ag1 gergeklestirimi de yapilmis ve yontemlerin DUC2002 veri
kiimesindeki davranisi Olglilmiistiir. Bu yapay sinir aginda 2 gizli katman tanimlanmistir ve
katmanlarda (n giristeki sozdizimsel 6zniteliklerin sayisi olmak tizere) N, 2n+1, n ve 1l
sinir hiicresi bulunmaktadir. Ara katmanlarda RELU, ¢ikis katmaninda sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilmigtir. Egitimde Limitli-Hafiza Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
(BFGS) [121] en iyilestirme algoritmasi ile logaritmik kayip fonksiyonu iizerinden
yapilmistir. Erken durdurmada minimum hata farki 1.00E-08 ve beklenen iterasyon sayisi
10 olarak atanmustir. Gergeklestirim, python programlama dilinde scikit-learn [122]

kiitliphanesi ile yapilmistir.

Yapay sinir ag1 tiimiiyle veri tizerinden 6grendiginden, performansinin 6l¢iilmesinde bes-
katl capraz gegerleme uygulanmigtir. Bunun i¢in her dokiimanlardan en az bir ciimle
icerecek ve ciimlelere ait her bir etiket degerinin dagilimiin veri kiimesindeki tiim
climlelerin dagilimina oranina gore drneklem alinmasini saglayan tabakali bes-katli capraz
gecerleme yapilmistir. Calismanin bu boéliimiinde bulanik sistemler {izerine ¢apraz
gecerleme uygulanmamistir. Cilinkii E2E, kural iiretmede verideki kayitlart dogrudan
kullanmamaktadir; bu istisnai durum dolayisiyla bulanik sistem gerceklestirimlerinde veri

kiimesinin tiimii otomatik 6zet gelistirme siirecinde degerlendirilmistir.

Gerek yapay sinir aginin gerekse bulanik sistemlerin gerceklestiriminde, model ¢iktisi [0, 1]
araligindaki onem dereceleridir. Ciimlelere atanan Onem dereceleri lizerinden metin
Ozetlerinin olusturulmasinda iki yaklagim kullanilmistir. Bunlarin ilkinde problem standart
bir ciimle smiflandirma yaklasimi olarak ele alinmis ve 0.5 smiflandirma esik degerinin
istinde onem derecesine sahip olan climleler 6zete dahil edilmistir. Cizelge 6.2°de
DUC2002 veri kiimesi lizerinde uygulanmis olan yapay sinir aginin ve iki tip kural tiretme
yontemiyle uygulanmis olan bulanik sistemden elde edilen ¢ikarmali 6zetlerin DUC2002

veri kiimesinin elle iiretilmis 6zetlerine gore ROUGE degerleri sunulmustur.
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Cizelge 6.2. DUC2002’de yapay sinir ag1 ve bulanik sistemlerin ROUGE sonuglari

ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L | ROUGE-W

n | Yontem Deney D A D A D A D A
Yapay sinir ag1 Egitim | 195| 44118 | 24| 178 | 50| 149| 13

. Yapay sinir ag1 Test 92| 20| 21| 04| 82| 23| 54| 05
Bulanik sistem E2E 454 | 46.4 | 31.7| 326 | 422 | 429 | 319 131

Bulanik sistem WM 406 | 414 | 254 | 26.2 | 37.1 | 37.7| 26.5| 10.9
Yapay Sinir agi Egitim | 444 | 21.1| 26.0| 129| 40.0| 21.2 | 305 | 5.7
Yapay sinir agi Test 147| 32| 39| 08|131| 36| 88| 08
Bulanik sistem E2E 454 | 464 | 31.7 | 32.6 | 422 | 43.0 | 31.8 | 131
Bulanik sistem WM 43.0| 439| 289 | 29.7 | 39.8 | 40.6 | 29.3 | 121
Yapay sinir ag1 Egitim 4441 241 | 283 | 148 | 405| 235 | 315| 65
Yapay sinir ag1 Test 175| 43| 42| 10| 160| 48| 105| 1.0
Bulanik sistem E2E 459 | 469 | 319 | 32.8 | 43.0| 43.7 | 32.3 | 13.3
Bulanik sistem WM 49.1| 49.2 | 36.6 | 36.6 | 47.5| 475 | 36.3 | 145
Yapay sinir ag1 Egitim | 51.1 | 26.3| 31.9| 16.1 | 46.0 | 25.8 | 35.7 | 7.2

" Yapay sinir agi Test 175| 41| 45| 10| 159| 47| 104 | 1.0
Bulanik sistem E2E 459 | 46.8 | 324 | 33.3 | 428 | 436 | 329 | 135
Bulanik sistem WM 534 | 534|416 | 416 | 519 | 519 | 404 | 16.1
Yapay sinir ag1 Egitim | 486 | 314 | 322 | 21.1| 43.7| 30.0| 33.6 | 8.6

9 Yapay sinir ag1 Test 189 | 47| 46| 1.1|16.7| 51|109| 1.0
Bulanik sistem E2E 46.0 | 47.0| 32.6 | 33.4 | 426 | 434 | 32.7 | 134
Bulanik sistem WM 65.5| 66.3 | 58.3 | 59.1 | 66.1 | 66.7 | 56.1 | 22.7

Cizelge 6.2°deki deney sonuglarma gore, yapay sinir aginin ciimle siniflandirma basarisi
hem egitim hem de test basaris1 agisindan bulanik sistemlerin ikisinin de gerisinde kalmistir.
Kural iretiminde WM algoritmasin1 kullanan bulanik sistemler, E2E’nin kurallarinin
sagladig1 ¢ikarsama basarisinin 6niine gegmis ve 9 6zniteligin kullan1ldig1 deneylerde %66.3
anma degerine ulagabilmistir. Bu deger E2E ile iiretilen kurallarla gelistirilen bulanik sistem
icin %47.0 diizeyindedir. Yine de E2E tabanli kurallarla beslenen bulanik sistemde bile,
timiiyle veri bagimli olan yapay sinir agindan daha basarili ¢ikarmali metin 6zetleri

tiretilebilmistir.
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Onem dereceleri tanimlanan ciimleler iizerinden metin &zetlerinin olusturulmasinda
kullanilan ikinci yaklagimda, ciimle 6nem dereceleri biiylikten kiigiige siralanmis ve en
onemli K ciimlenin 6zete dahil edilmesi saglanmistir. Bu durumda degisen K degerine gore
metin 6zetlerinin degerlendirme sonuglar1 da farklilik gosterecektir. Bu nedenle, yapay sinir
ag1 ve iki tip bulanik sistem igin degisen K degerine gore ortaya ¢ikan dzetlerin ayri ayri
degerlendirmeleri yapilmistir. Buna gore metin ozetleri iiretilirken, K degerinin
tiiretilmesinde [0, 100) araliginda degisen sikistirma oranindan faydalanilmistir. Burada
minimum sikigtirma oraninda kaynak metindeki tiim ciimleler 6zete dahil edilirken
maksimum sikistirma oraninda, dzette higbir ciimle bulunmamaktadir. S6z konusu K degeri
ilgili sikistirma oranina ters orantili olarak degismektedir. Hesaplanan K degeri iizerinden
de ilgili metin 6zetleme modelinin iirettigi degerler icerisinden hangisinin siniflandirma esigi

olarak kabul edilmesi gerektigi bulunmustur.
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(c) WM kurallart ile bulanik sistem

Sekil 6.1. Sikistirma orani, siniflandirma esik degeri iligkisi

Sekil 6.1°de, bu ¢alisgmada DUC2002 veri kiimesi i¢in gerceklestirilmis olan yapay sinir ag1

ve sirasiyla E2E ve WM kurallarina dayali Mamdani bulanik sistemlerinin tiretmis olduklari
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ciktilar iizerinden belirlenen siniflandirma esik degerinin, artan sikigtirma oranina gore

degisimi gézlenmektedir.

Sekil 6.1(a) kisminda yapay sinir ag1 i¢in artan sikistirma oranina gore esik degerdeki
degisim sunulmustur ve burada goriilen esik deger dagilimina gore Cizelge 6.2°’deki ROUGE
degerlerinin diisiik olmas1 makuldiir. Yapay sinir ag1 i¢in 0.5 esik degeri tizerinden ROUGE
degeri hesaplamak, bu noktada kotiimser bir yaklasimdir ve bu nedenle, ROUGE
degerlerinin tamami degisen sikistirma oranlarina goére de incelenmistir ve modellerin

Ozetleme basarisi farkli sikistirma oranlari lizerinden de tartisilmistir.

Sekil 6.1(b) ve Sekil 6.1(c)’de bulanik sistemler i¢in tanimlanmasi gereken siniflandirma
esik degerinin, degisen sikistirma oranina gore degisimi gosterilmistir. Buna gore E2E i¢in
de 0.5 siniflandirma esiginden elde edilen metin 6zetleri en basarili 6zetler olmayacaktir.

Ancak WM igin 0.5 esigi makul seviyededir.
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(c) WM kurallari ile bulanik sistem

Sekil 6.2. Sikistirma orani, ROUGE-1 anma degeri iliskisi
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Sekil 6.2, Sekil 6.3 ve Sekil 6.4’te yapay sinir ag1 ve sirastyla E2E ve WM kurallarina dayali
Mamdani bulanik sistemlerinin {iretmis olduklar1 ciimle O6nem dereceleri iizerinden
belirlenen smiflandirma esik degerinin degisimine gore hesaplanan ROUGE degerlerinin,
artan sikistirma oranina gore degisimi gozlenmektedir. Buna gore Sekil 6.2’deki ROUGE-1
degerleri incelendiginde yapay sinir aginin %90 sikistirma oramiyla elde ettigi metin
Ozetlerinin %52.81 anma degerine eristigi gdzlenmektedir. Bu noktada yapay sinir ag1 igin
simiflandirma esik degeri 0.19’dur. E2E ile iiretilmis kurallarin kullanimiyla olusturulan
bulanik sistemde %90 sikistirma oranina goére elde edilen 6zetlerin ROUGE-1 degeri
%350.02°dir ve bu deger 0.69 olan bir siniflandirma esigine gore elde edilmistir. WM ile
iiretilen kurallarin kullanimiyla elde edilen bulanik sistemde ise %90 sikistirma oranina gore

siiflandirma esigi 0.501 ve ROUGE-1 degeri %66.15’tir.
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(c) WM kurallart ile bulanik sistem

Sekil 6.3. Sikistirma orani, ROUGE-2 anma degeri iligkisi

Sekil 6.3’te yer alan ROUGE-2 anma degerleri, ROUGE-1 degerlerinden elde edilen
bulguya paralel sonuglar ortaya koymustur. Tiim ROUGE degerleri i¢in tim modeller i¢in

artan sikistirma oranina géore ROUGE anma degerleri hafifce ylikselmektedir ve elde edilen
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maksimum ROUGE degerleri yaklagik %90 sikistirma oranindan elde edilmektedir; %90 un

iizerindeki sikistirma oranlarinda ise ROUGE degerleri belirgin bir sekilde azalmaktadir.
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(c) WM Kkurallari ile bulanik sistem

Sekil 6.4. Sikistirma orani, ROUGE-L anma degeri iliskisi

Sekil 6.4°te yer alan ROUGE-L anma degerleri, ROUGE-1 ve ROUGE-2 degerlerinden elde
edilen bulguya paralel sonuglar ortaya koymustur. Tiim ROUGE degerleri i¢in tiim modeller
icin artan sikistirma oranina gére ROUGE anma degerleri hafifce yiikselmektedir ve elde
edilen maksimum ROUGE degerleri yaklasik %90 sikistirma oranindan elde edilmektedir;
%90’un tizerindeki sikistirma oranlarinda ise ROUGE degerleri belirgin bir sekilde

azalmaktadir.

6.2. DUC Veri Kiimesinde LSTM-NN

Bu bolimde, DUC2002 veri kiimesi iizerinde, sdzdizimsel Ozniteliklerin ve kelime
Ozyerlesiklerine dayali anlamsal 6zniteliklerin kullanilmasinin metin 6zetleme basarisina
etkisi incelenmistir. Bunun i¢in Oncelikle DUC2002 igerisindeki 59 bashk altinda

hazirlanmis olan haber makaleleri ayni baglik altindaki metinler bir dokiimanin farkli
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paragraflar1 olacak sekilde birlestirilmis ve veri kiimesi 59 dokiimandan olusan bir forma
dontstiiriilmiistiir. Ardindan her bir dokiimandaki her bir ciimle i¢in sézdizimsel 6znitelik
degerleri hesaplanmistir. Burada Cizelge 4.7°de bulunan sézdizimsel 6zniteliklerden ve

burada Onerilmis olan 6znitelik hesaplama esitliklerinden faydalanilmistir.

Veri kiimesindeki dokiimanlar, her bir baslik altinda hazirlanan metinlerin birlesiminden
olustugundan bir ciimlenin tiim metindeki pozisyonunun 6l¢iilmesi yapilmamis ve Cizelge
4.7’de bulunan ve 28 ve 35 sira numarasina sahip olan metne gore pozisyon 6znitelikleri bu
boliimdeki ¢alismaya dahil edilmemistir. Buna gore dokiimanlardaki her bir climle i¢in 40
Oznitelik degerinin hesaplamasi yapilmistir. Veri kiimesindeki 400 kelime igeren ¢ikarmali
Ozetlerin barindirdigr climleler biliniyor oldugundan ciimlelerin 6zete dahil edilip

edilmemesini belirten sinif etiketleri de belirlenebilmistir.

Veri kiimesinden anlamsal 6znitelik vektoriiniin elde edilmesi i¢in 100 ve 200 elemanl:
onceden egitilmis GloVe ve word2vec kelime 6zyerlesikleri kullanilmistir. Sekil 4.5(a)’da
bir dokiimandaki climlelerin metin formundan vektorel temsili goriilmektedir. Buna gore her

satir ciimleleri (N y1gin boyutu olmak tizere S, dyle ki 0<i<n) ifade etmektedir ve her

stitun ilgili satira karsilik gelen ciimledeki her bir tekil kelimeye karsilik gelmektedir.

Kelimeler [1,100] ve [1,200] boyutlu kelime 6zyerlesikleri (W, ;) ile ifade edildiginden s6z

konusu giris matrisleri 100 ve 200 derinligine sahiptir. Her bir yigindaki maksimum sirali
dizi boyu, bir ciimledeki maksimum tekil kelime sayisi kadardir ve maksimum sirali dizi
boyundan daha az sayida kelime igeren climleler i¢in sirali dizinin doldurulmasi, cimledeki
kelime ozyerlesiklerinin ardina, kelime Ozyerlesikleri ile esit boyda sifir vektorleri

yerlestirilmesiyle yapilmistir.

Ciimle 6nem derecelendirme yontemi olarak s6zdizimsel 6zniteliklerin kullanildigi durumda
yapay sinir ag1, bulanik ¢ikarsama sistemleri ve bu tez ¢alismasinda onerilen LSTM-NN
olmak tiizere li¢ model iizerinde calisilmistir. S6zdizimsel 6znitelikler Cizelge 4.7’deki sira
ve hesaplama sekillerine gore kullanilmistir. Anlamsal 6znitelikler ise yalnizca LSTM-NN
modeli tizerinde test edilmistir. Burada yapay sinir ag1 ve bulanik ¢ikarsama sistemlerinin
de gerceklestirilmesindeki amag ayni 6znitelik kiimesinin ayni veride kullanimi ile temel
alimacak performans degerleri elde edebilmek ve adil bir performans karsilastirmasi

sunabilmektir.
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Uygulanan yapay sinir agi modeli, 1 giris katmani, 3 gizli katman ve 1 ¢ikis katmani

icermektedir ve N giristeki 6znitelik sayis1 olmak iizere sirastyla N, N, 2n, n, 1 sinir
hiicresinden olusan tam bagli cok katmanli algilayicidir. Cikt1 katmanindaki sigmoid temelli
sinir hiicresinin haricinde katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak RELU kullanilmustir.
ROC-AUC ve dogruluk olgiitlerini en iyilestirmek i¢in Adam kullanilmistir. Problem ikili
siniflandirma problemi olarak ele alinmig oldugundan kullanilan kayip fonksiyonu ikili
capraz entropidir. Modelin egitimi, minimum hata farki 10 iterasyon boyunca 1.00E-07

degerinden diisiik oldugunda erken durdurmaya maruz kalir.

Modelin egitiminde en iyilestirilecek oOlgiitler, tiim deneylerde oldugu gibi dogruluk ve
ROC-AUC olarak belirlenmistir. En iyilestirme yontemi Adam ve kayip fonksiyonu ikili
capraz entropi olarak secilmistir. Minimum hata farkinin iist tiste 10 kez 1.00E-07 degerinin

altina diismesi halinde egitim erken durdurulmaktadir.

Bulanik ¢ikarsama sisteminin ger¢eklestiriminde ¢ikarilan en yiiksek 6nem derecesine ait 4
sozdizimsel Oznitelikten 10 sézdizimsel 6znitelige kadar olan 6znitelik kiimeleri artirrml
olarak kullanilmistir. Kullanilan sézdizimsel 6znitelikler Cizelge 4.7°deki 6nem derelerine
gore sirastyla uzunluk (Es. 2.1), goreceli climle pozisyonu, uzunluk (Es. 2.11), tamlamalar
(PP) (Es. 2.15), tamlamalar (NP) (Es. 2.15), TF-ISF (4-gram) (Es. 2.3), TF-ISF (3-gram)
(Es. 2.3), tamlamalar (AP) (Es. 2.15), TF-ISF (2-gram) (Es. 2.3) olarak belirlenmistir.
Bulanik ¢ikarsama sistemi Mamdani tipi bir bulanik ¢ikarsama yapmaktadir. Kural tabani

ve sozdizimsel 0zniteliklere ait bulanik kiimeler WM algoritmasina gore olusturulmustur.

LSTM-NN’nin gergeklestiriminde s6zdizimsel 6znitelikler, anlamsal 6znitelikler ve hibrit
oznitelikler olmak tizere ii¢ farkli Oznitelik kiimesinden yararlanilmistir. Bolim 5°te
ayrintilariyla yer aldig: sekilde bu tez calismasinda s6zdizimsel ve anlamsal 6zniteliklerin
birlikte kullaniminin metin 6zetleme basarisina etkisi incelenmektedir. Bu dogrultuda, DUC
veri kiimesi i¢in yapilan deneylerde de 6zniteliklerin tekil kullaniminin birlikte kullanimina
olan etkisi incelenmistir. Bu sayede gelistirilen LSTM-NN modelin literatliirde yaygin

kullanimi olan bir veri kiimesindeki davranisi da 6l¢iilmiistiir.

So6zdizimsel ve anlamsal 6zniteliklerin metin 6zetleme basarisina etkisinin karsilastirilmast
adma, gelistirilen yapay sinir aginin ve LSTM-NN tabanli metin énem derecelendirme

modelinin 6zetleme basarisi, bes-katl capraz gegerleme ile Olgiilmiistir. Capraz
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gecerlemenin her bir iterasyonunda 48 adet baslik altinda hazirlanmis dokiimanlar egitim,

11 baslik altinda toplanmis dokiimanlar ise test i¢in ayrilmistir.

Gergeklestirilmis olan yapay sinir ag1t ve LSTM-NN modellerinden ciimlelere ait 6nem
dereceleri elde edilmistir. Dokiimanlardaki tiim climleler onem derecelerine gore siralanip
%92 sikistirma oranina gore en onemli climleler se¢ilmis ve 6zete dahil edilmistir. Burada
sikistirma oraninin hesaplanmasinda kullanilan yaklagim veri kiimesindeki hedef ¢ikarmali
Ozetlerdeki climle sayisinin dokiimandaki climle sayisina oraninin 0.08 olmasindan
kaynaklidir. Bu baglamda, otomatik metin 6zetlerinin de hedef ¢ikarmali 6zetlerle ayni

sayida climle icermesi garanti edilmis olur.

Cizelge 6.3’te elde edilen yalnizca sdzdizimsel 6znitelik kullanimi ile yapilan yapay sinir

ag1 gerceklestiriminden elde edilen otomatik 6zetlerin ROUGE degerlerine yer verilmistir.

Cizelge 6.3. DUC2002 veri kiimesinde yapay sinir aginin metin 6zetleme basarisi

Egitim basaris1 (%) Test basaris1 (%)

ROUGE-1 |ROUGE-2 |ROUGE-L |ROUGE-1 [ROUGE-2 |ROUGE-L
Referans D |A D A D |A D |A D A D |A
Kaynak dok. | 100[ 19.5| 96.7| 11.6| 100| 19.5| 100 20.3| 96.5| 11.8| 100| 20.3
Ozet dok. 85.7| 84.9] 81.9 80.1| 85.6| 84.8| 43.9| 44.9 25.4| 24.6| 40.9| 41.8

Cizelge 6.3’te goriildiigli gibi yapay sinir agindan so6zdizimsel 6zniteliklerin kullanimi ile
elde edilen metin Ozetlerinin kaynak dokiimanin tiimii referans alindiginda hesaplanan
ROUGE-1 anma degeri %20.3tiir. Referans alinan dokiimanin, metnin hedef 6zetleri olmasi
halinde bu deger %44.9 olarak Ol¢iilmiistiir. Bu deger literatiirde DUC2002 veri kiimesi

iizerinde yapilmis olan mevcut makine 6grenmesi yontemleriyle rekabet edebilir diizeydedir.

Bulanik sistemlerin %92 sikistirma oranina gore gergeklestiriminin bes-kathi capraz
gecerlemedeki Ozetleme basarisini yansitan ROUGE degerleri Cizelge 6.4°te ve Cizelge

6.5’te sunulmustur.
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Cizelge 6.4. DUC veri kiimesinde bulanik sistemin kaynak metne gore 6zetleme basarisi

Egitim basaris1 (%)

Test basaris1 (%)

Oznitelik
sayist

ROUGE-1

ROUGE-2

ROUGE-L

ROUGE-1

ROUGE-2

ROUGE-L

D |A

D A

D |A

D |A

D A

D |A

100 20.4

97.5( 12.2

100 20.4

100 20.5

97.5( 12.2

100| 20.5

100| 21.4

97.0] 13.0

100] 21.4

100| 21.3

97.1] 13.0

100| 21.3

100 21.3

97.1f 13.0

100 21.3

100 21.6

97.1] 131

100| 21.6

100| 21.3

97.2] 13.0

100| 21.3

100| 21.4

97.2] 13.0

100] 21.4

100 21.1

97.2| 12.8

100 21.1

100 21.0

97.1| 12.8

100 21.0

4
5
6
.
8
9

100 21.4

97.1] 129

100 21.4

100 21.7

97.1] 131

100 21.7

10

100] 215

97.0] 13.0

100] 215

100| 21.6

97.0] 131

100| 21.6

Cizelge 6.4’te bulanik sistemlerden elde edilen 6zetlerin kaynak dokiimana gdre sunulan

ROUGE o6lgiimlerine gore bes ve daha ¢ok soézdizimsel 6zniteligin kullanimi ile yiiksek

anma degerlerine erisildigi goriilmektedir. Burada elde edilen anma degerleri %21

civarindadir.

Cizelge 6.5. DUC veri kiimesinde bulanik sistemin hedef 6zete gore 6zetleme basarist

Egitim basaris1 (%)

Test basarist (%)

Oznitelik
sayisl

ROUGE-1

ROUGE-2

ROUGE-L

ROUGE-1

ROUGE-2

ROUGE-L

D |A

D A

D |A

D |A

D A

D |A

4401 454

24.9| 25.2

409 42.1

44.4| 46.1

25.9| 26.3

41.4 43.0

47.3| 50.8

30.0[ 32.2

446 47.9

46.1| 49.2

28.4 30.2

43.4| 46.3

49.3| 53.1

32.6| 35.0

46.8| 50.3

47.3| 51.3

30.3| 324

448 48.4

50.2[ 53.9

33.9 36.1

47.8| 51.2

48.0| 51.6

31.0[ 32.7

45.5| 48.8

50.5| 53.8

34.3| 36.4

48.2| 51.3

48.1 50.8

30.7] 32.2

45.5 47.9

4
5
6
-
8
9

50.2| 54.3

34.3| 36.8

479 51.7

45.8| 49.8

28.3| 30.0

42.9| 46.6

10

50.2| 54.6

34.4( 37.0

48.0] 52.1

45.0| 48.8

27.1f 28.9

419 454

Cizelge 6.5’te bulanik sistemlerden elde edilen 6zetlerin hedef ¢ikarmali 6zet dokiimana

gore sunulan ROUGE o6l¢limlerine gore yedi sozdizimsel 6zniteligin kullanimi ile elde

edilen ROUGE-A anma degeri %51.6 diizeyindedir ve bu 6zetlerin basarisi yapay sinir agi

ile elde edilen 6zetlerin basarisindan belirgin oranda yiiksektir.
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DUC2002 veri kiimesi tizerinde, bu tez ¢alismasinda onerilmis olan LSTM-NN mimarisinin
anlamsal Ozniteliklerin, sozdizimsel Ozniteliklerin ve bu Ozniteliklerin  birlikte
kullanimindan tiiretilmis olan hibrit 6zniteliklerin kullanimi sonucunda elde edilen 6zetlerin
ROUGE analizi, kaynak dokiimanlarin referans alinmasi ile ayr1 ayr1 gergeklestirilmistir.

Analiz sonuglart Cizelge 6.6’da sunulmustur.

Cizelge 6.6. DUC veri kiimesinde LSTM-NN’nin kaynak metne gore 6zetleme basarisi

Egitim basaris1 (%) Test basaris1 (%)
ROUGE-1 |ROUGE-2 |ROUGE-L |ROUGE-1 |[ROUGE-2 |ROUGE-L
Oznitelik D |A D A D |A D |A D A D |A

Gaoo 100| 16.3| 98.1) 9.4/ 100| 16.3] 100/ 15.0f 95.0f 8.2 100| 15.0
G200 100| 18.0| 98.3| 10.8| 100, 18.0| 100| 22.8| 96.9, 13.8| 100| 22.8
W10 100| 17.2| 99.0| 10.2| 100{ 17.2| 100| 13.3] 95.4| 7.3| 100| 13.3
Waoo 100| 17.1} 99.2| 10.2| 100| 17.1| 100{ 11.8| 92.4/ 6.3| 100| 11.8
SyF100 100| 17.0| 96.8) 9.9/ 100{ 17.0] 100f 18.9] 96.6| 10.8| 100| 18.9
SyF200 100| 18.2| 96.9| 10.7| 100| 18.2| 100| 20.5| 96.6| 11.9| 100| 20.5

Gio0+SyFi00 | 100 20.3| 96.9] 12.6] 100, 20.3| 100| 21.0] 96.7| 12.6] 100| 21.0
G200+SyF200 | 100| 20.3] 96.9| 12.6| 100| 20.3] 100{ 21.9| 96.6| 13.1] 100| 21.9
Wi00+SyF100 | 100{ 20.3| 96.9| 12.6| 100| 20.3| 100| 17.0| 96.3] 9.7| 100| 17.0
Wa200+SyF200 | 100| 20.3| 96.9| 12.6| 100/ 20.3| 100| 23.1| 96.9| 14.0, 100, 23.1

Cizelge 6.6’da kaynak dokiimanlarin referans alinmasindan elde edilen ROUGE degerleri
G, GloVe ve W ise word2vec kelime 6zyerlesiklerini ve SyF sozdizimsel 6znitelikleri temsil
edecek sekilde gosterilmektedir. Alt indisle gosterilen degerler 6zyerlesik boyunu ifade
etmektedir. Kaynak dokiimana gore elde edilen en yiiksek ROUGE-1 anma degeri word2vec
kelime 6zyerlesiklerinin sézdizimsel 6zniteliklerle birlikte kullanimindan elde edilmis ve

%23.1 olarak Ol¢lilmiistiir.

Cizelge 6.7°de DUC veri kiimesi lizerinde LSTM-NN'den elde edilen 6zetlerin referans

alan ¢ikarmali 6zetlere géore ROUGE degerleri sunulmustur.
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Cizelge 6.7. DUC veri kiimesinde LSTM-NN’nin hedef 6zete gore 6zetleme basarisi

Egitim basaris1 (%) Test basaris1 (%)
ROUGE-1 |ROUGE-2 |ROUGE-L |ROUGE-1 |[ROUGE-2 |ROUGE-L
Oznitelik D |A D A D |A D |A D A D |A

G100 40.3| 33.6| 17.9| 14.0 37.1] 30.9| 40.6| 30.4| 17.3| 11.7| 37.4| 27.8
G200 59.4| 56.2| 44.9 42.8| 57.3| 54.3| 41.3| 46.6| 22.8| 25.1| 38.4| 43.3
W10 39.9| 35.2| 17.5| 15.0| 36.5| 32.3| 39.4| 26.7| 13.2| 8.5| 36.2| 24.4
Wa00 39.8| 35.1| 17.6| 15.2| 36.5| 32.2| 39.2| 23.6| 13.4| 7.6| 36.5| 21.7
SyF100 100 87.6] 99.5| 84.7| 100| 87.6| 47.0[ 44.3| 28.5| 25.2| 44.2| 41.7
SyF200 89.4| 81.0] 85.6] 75.1| 88.9| 80.5| 43.6| 45.0| 24.5| 24.1| 40.6| 42.0

Gi00+SyF100 | 100[ 100{ 100 100| 100| 100( 43.1| 44.9] 23.7| 24.7| 40.4| 42.0
G200+SyF200 | 100] 100( 100[ 100f 100 100f 43.5| 48.0] 25.3| 28.2| 40.8| 45.1
Wi00+SyF100 | 100] 100] 100{ 100{ 100 100| 46.8] 39.0| 24.5 20.8| 43.3| 36.3
W200+SyF200 | 100[ 100[ 100| 100| 100( 100| 44.1| 51.4| 26.6| 31.6| 41.5| 48.5

Cizelge 6.7°deki ROUGE o6l¢iimleri DUC veri kiimesindeki hedef ¢ikarmali metin
Ozetlerinin referans alinmasindan elde edilmistir. Sozdizimsel Ozniteliklerin tekil
kullanimindan elde edilen ROUGE-1 anma degeri %44.4 ve %45.0 olarak 6l¢iilmiistiir. Bu
ozelligiyle yapay sinir agiin 6zetleme basarisina yakin degerler elde edilmistir. Cizelgede
GloVe kelime 6zyerlesikleri dikkate alindiginda anlamsal 6zniteliklerin tekil kullanimidan
elde edilen maksimum ROUGE-1 anma degeri 46.6’dir. Bu deger word2vec kelime
ozyerlesikleri igin %?23.6 olarak hesaplanmistir. Bu noktada, LSTM-NN word2vec
ozyerlesiklerinin tekil kullaniminda yeterli olgunlukta metin Ozetleri elde edememistir.
Ancak, LSTM-NN’nin metin Ozetlemede sdzdizimsel ve anlamsal Oznitelikleri birlikte
kullanmasiyla GloVe ozyerlesikleri iizerindeki basari ortalama %2.2 artarak %48.0’a,

word2vec dzyerlesikleri lizerindeki basari ise %51.4’e ulasmistir.

DUC2002 veri kiimesi ¢oklu belge metin 6zetleme veri kiimesidir. Ancak LSTM-NN, ¢oklu
belge i¢in gelistirilmis bir ¢oziim degildir. Bu o6zelligiyle LSTM-NN’nin DUC2002 veri
kiimesindeki basarisinin literatiirdeki mevcut calismalarla karsilastirilmasi adil bir
kiyaslama sunmayabilir. Ancak yine de LSTM-NN, literatiirdeki derin 6grenmeye dayali 2

mevcut ¢alisma ile kiyaslanmis ve sonuglar Cizelge 6.8’de sunulmustur.
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Cizelge 6.8. DUC2002 veri kiimesi iizerinde LSTM-NN yontem karsilagtirmast

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

Ref. |Yontem Ozyerlesik D A D A D A

[34] |SummaRuNNer |word2vec -l 46.6 -l 231 -l 430
[15] |Otokodlayict word2vec -l 517 -l 275 -| 446
- Bulanik sistem  [s6zdizimsel 48.0f 51.6f 31.00 32.7] 455 488
- Yapay sinir ag1  |sozdizimsel 439| 449 254 246 409 418
- LSTM-NN GloVe 435 48.0f 253] 28.2] 40.8] 451
- LSTM-NN word2vec 441 514 26.6] 316/ 415 485

Cizelge 6.8’e gore SummaRuNNer yonteminden elde edilen metin 6zetleme anma degerleri
ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L ig¢in sirasiyla %46.6, %23.1, %43.0°dir. Otokodlayici
ve takip eden dogrusal ciimle 6nem derecelendirme fonksiyonuna bagli olan bir diger derin
ogrenme yonteminden %51.7 ROUGE-1, %27.5 ROUGE-2 ve %44.6 ROUGE-L degerleri
tiretilmigtir. Ote yandan, LSTM-NN ile aym sozdizimsel 6znitelik kiimesinin bir alt
kiimesini kullanan bulanik sistemden elde edilen ROUGE-1 degeri %51.6, ROUGE-2 degeri
%32.7 ve ROUGE-L degeri %48.8’dir. Sozdizimsel 6zniteliklerle beslenen yapay sinir
agmin ise %44.9 ROUGE-1, %24.6 ROUGE-2 ve %41.8 ROUGE-L degerleri tiretilmistir.
Temel alinan bu yontemlerden elde edilen 6zetlere ait ROUGE degerlendirmesine gore,
LSTM-NN’nin DUC2002 veri kiimesindeki 6zetleme basarisi literatiirdeki caligmalarla
rekabet edebilir boyuttadir. Ancak LSTM-NN’nin ¢oklu belge metin 6zetleme problemine
uygun olarak tasarlanmamis olmasi 6zet basarisinin daha yiiksek seviyelere erismesine engel

niteligindedir.
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7. TARTISMA

Metin 6zetleme, orijinal belgenin ana igerigini ve genel anlamini olabildigince koruyarak
kaynak belgenin 6zet adi verilen daha kisa bir siirim halinde yeniden yapilandirilmasi
islemidir. Metin 6zetleme, bilgi erisim sistemleri agisindan, sayis1 ve karmasikligi artan
metin dokiimanlari i¢in bir boyut indirgeme yontemi olmasi dolayisiyla; okur agisindan ise
bir konuda yazilmis olan bir veya birden ¢ok kaynaktan elde edilen metinleri okumaya gerek
duymadan igerisindeki 6nemli bilgiyi ¢ikarmay1 sagladigi i¢in degerli ve gereklidir. Bu
islemin insanlar tarafindan elle yiiriitiilmesi muhakkak ki zor ve maliyetli olmasi sebebiyle
uygulanabilir degildir. Bu nedenle &zetlemenin otomatik olarak gergeklestirilmesi,
bilgisayar bilimlerinde, metnin i¢indeki temel bilgiyi daha kiigiik boyuttaki bir metin iginde

ifade etmeyi hedefleyen yeni bir arastirma problemi olarak degerlendirilmektedir.

Otomatik metin 6zetleme yaklasimlar1 soyutlamali ve ¢ikarmali metin 6zetleme olmak tlizere
iki sekilde ele alinmaktadir. Soyutlamali metin 6zetlemede bir metnin igerisindeki temel
kavramlar ve kavramlar arasindaki anlamsal iligskiler ortaya c¢ikarilarak dogal dilin
kurallarina ve yapisina uygun yeni bir 6zet metin iiretilir. Ote yandan, ¢ikarmali metin
Ozetlemede metni olusturan boliimler (genellikle climleler) igin cesitli ozellikler
dogrultusunda 6nem dereceleri atanmakta ve bu 6nem dereceleri dikkate alinarak boliimler
0zet metne dogrudan aktarilmaktadir. Cikarmali metin Ozetleri, doZas1 geregi iizerinde
caligilan dogal dilin kurallarina uygun ve anlamlidir. Boliimlere 6nem dereceleri atama ve
onem derecesine gdre metinden boliim se¢gme siiregleri biitlinliyle dilden bagimsizdir ve

uzun metinler i¢in uygulanabilirligi soyutlamali metin 6zetlemeye nazaran daha ytiksektir.

Literatiirde gerek soyutlamali gerekse c¢ikarmali metin 6zetleme alanlarinda dogrudan
Ozetleme gorevi i¢in iiretilmis ¢ok az sayida veri kiimesi bulunmaktadir ve metin 6zetleme
caligmalarinin tamamina yakini bu veri kiimeleri {izerinde Ozetleme yodntemlerinin
basarilarin1 degerlendirmektedir. Bu veri kiimelerinin ¢ogu insanlar tarafindan yazilmis 6zet
dokiimanlar1 igermemektedir. Bunun yerine cesitli kurallarla dokiimanlara ait hedef 6zetlerin
hangi bilgiyi i¢cermesi gerektigine karar vermis ve 6zetleme yaklagimlarini bu algoritmik
yapiyl Ogrenir hale getirmeyi hedeflemislerdir. Insanlar tarafindan gelistirilmis hedef
Ozetlere sahip veri kiimesinin ¢ok az sayida olmasi, bu alanda yeni bir 6zetleme verisinin
gelistirilmesine olan ihtiyaci ortaya ¢ikarmistir. Ciinkii az sayidaki veri kiimesi iizerinden

yapilan analizler, {lizerinde c¢alisilan Ozetleme yOnteminin basarisin1  yeterince
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yansitamamakta ve karsilastirmali gozlemleri sinirlandirmaktadir. Bu amagla, bu tez
caligmasinda otomatik metin 6zetleme problemi i¢in 6zellesmis olan, akademik yayin ve bu
yayinlara ait soyutlamali ve ¢ikarmali metin 6zetlerini barindiran yeni bir veri kiimesi
SIGIR2018 adiyla iiretilmistir. Bunun i¢in 2018 yilinda gerceklesen 41. Uluslararast ACM
SIGIR Bilgi Erisiminde Arastirma ve Gelistirme Konferansi’nda yayinlanmis bildirilerin
tam metni indirilmistir. Onerilen veri kiimesinde hedef soyutlamali 6zetler, yaymin kendi
yazarlar1 tarafindan hazirlanmis olan 6zet boliimlerinden elde edilmistir. Hedef ¢ikarmali
metin 6zetleri ise bilgisayar miihendisliginden i{i¢ okurun metinlerde 6zete dahil etmeye
deger bulduklari climleleri segmesi ile olusturulmustur. Okurlar, diger okuyucularin
sectikleri climlelerden haberdar olmadan metinlerdeki climleler i¢erisinden kendileri i¢in en
cok 6nem arz eden ciimleleri segerek kendi ¢ikarmali 6zetlerini olusturmuslardir. Her okurun
sectigi climleler o okurun aday ciimle kiimesi olarak degerlendirilmistir ve aday climle
kiimelerindeki ciimle sayisi kaynak metnin climle sayisinin iigte biri ile sinirlandirilmastir.
Bu siirecin sonunda tim dokiimanlar i¢in ii¢ aday climle kiimesi meydana gelmistir.
Ardindan, her bir dokiiman i¢in aday climle kiimelerinin kesisimi ve birlesimi iizerinden iki
hedef ¢ikarmali 6zet elde edilmistir. Boylece veri kiimesindeki her yayn i¢in bir soyutlamali
ve iki ¢cikarmali hedef metin 6zeti meydana gelmistir. Aday ciimle kiimelerinin kesisiminden
elde edilen ¢ikarmali 6zetler ve hedef soyutlamali 6zetler kaynak dokiimandaki ciimlelerin
yaklagik olarak %23’ilinii igermektedir; 6te yandan bu oran aday ciimle kiimelerinin

birlesiminden elde edilen ¢ikarmali 6zetler i¢in %50 civarindadir.

SIGIR2018 veri kiimesinden elle iiretilmis olan metin 6zetlerinin kaynak metni ne oranda
yansittiginin ve 6zetlerin dogru ve tutarli olusunun degerlendirilmesinde, metin 6zetlemede
en sik kullanilan 6zet degerlendirme metodu olan ROUGE o6l¢iimlerinden yararlanilmistir.
ROUGE, iki metin arasinda n-gram eslestirmesine dayanan ve 6zet degerlendirmede anma
odakli yardimci bir metottur. Genel uygulanmasinda, gelistirilen otomatik 6zet metni,
referans anilacak hedef 6zet metni ile n-gram tabanli eslesmesine gore analiz edilerek
hesaplanir. Ancak bu tez ¢alismasinda, geleneksel ROUGE uygulamasinin yaninda referans
metni olarak kaynak metinler de degerlendirilmeye alinmis ve bu sayede, gelistirilmis olan

0zet metnin kaynak metinle eslesme orani ol¢lilmiistiir.

Hazirlanmis olan soyutlamali 6zetle iki ¢ikarmali metin 6zeti, kaynak metnin referans kabul
edildigi sekilde ROUGE analizine tabi tutulmustur ve aday ciimle kiimelerinin kesisiminden

elde edilen ¢ikarmali 6zetlerden %38.4, aday ciimle kiimelerinin birlesiminden elde edilen
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ozetlerden %64.9 ROUGE degeri elde edilmistir. Aday ciimle kiimelerinin birlesiminden
elde edilen c¢ikarmali oOzetlerin ROUGE degerindeki baskinligimin sebebi kaynak
dokiimandaki ciimlelerin neredeyse yarisini igeriyor olmasi ve bu ¢ikarmali 6zetlerin ciimle
sayis1 agisindan avantajli konumda bulunmasidir. Ote yandan, igerdigi ciimle sayis1 aday
cimle kiimelerinin kesisimi olan ¢ikarmali ozetlerle Ortiisen soyutlamali 6zetler igin bu
deger %23.7 olarak dl¢lilmiistiir. Buna gore ¢ikarmali 6zetlerin kaynak metni temsil yetenegi

yayinin orijinal yazarlar1 tarafindan hazirlanmis olan soyutlamali 6zetlerden daha yiiksektir.

Bu tez calismasinda ¢ikarmali metin 6zetleme problemi, metindeki onemli climlelerin
secilmesi ve en 6nemli ciimlelerin 6zete dahil edilmesi siireci olarak ele alinmistir. Burada
onemli ciimlelerin se¢imi i¢in en dnemli nokta dnem taniminin miimkiin oldugunca dogru
ve genel yapilabiliyor olmasidir. Bunun i¢in literatiirde metin 6zetleme ¢alismalarinda ciimle
Ooneminin belirlenmesi i¢in kullanilmis iki 6grenme kanali olan sézdizimsel 6znitelikler ve
anlamsal dznitelikler derinlemesine arastirilmistir. Onerilen SIGIR veri kiimesi iizerinde bu
Ozniteliklerin, literatiirdeki mevcut c¢alismalardaki gibi tek basina kullaniminin metin
Ozetlemeye etkisi aragtirllmistir ve bu iki yaklasim {izerinden elde edilen metin 6zetleri gerek
birbirleriyle gerekse literatiirdeki diger popiiler ¢alismalarla karsilagtirtlmigtir. Bunun i¢in
mevcut ¢calismalar i¢erisinden sozdizimsel 6znitelikler lizerinde ¢alisan bulanik kural tabanl
sistemlerin ve veri bagimli ¢ok katmanli algilayici yapay sinir aginin gergeklestirimi
yapilmistir. S6zdizimsel 6zniteliklerin kendi i¢inde metin 6zetlemeye bireysel katkisinin
Olgiilebilmesi adina sozdizimsel Oznitelikler 4 Oznitelikten 42 Oznitelige kadar
genisletilmigtir. Farkli 6znitelik kiimesi se¢imi icin yapilan farkli deneyler s6z konusu
olmakla birlikte, aday ctimle kiimelerinin kesisim kiimesi olan ¢ikarmali 6zetler referans
alindiginda elde edilen en yiiksek ROUGE degerleri bulanik sistem i¢in %66.7, yapay sinir

ag1 i¢in %40.1 olarak Sl¢iilmiistiir.

SIGIR2018 veri kiimesinde anlamsal Ozniteliklerin literatiirde mevcut olan Ozetleme
yontemleriyle testinde, literatiirde siklikla rastlanan SummaRuNNer isimli modelin
gergeklestirimi  yapilmistir. Bu model, GRU tabanli hiyerarsik bir derin 6grenme
yaklagimidir ve climleleri meydana getiren terimlerin kelime 6zyerlesiklerinden ve birkag
sozdizimsel 6znitelikten beslenerek climlelere 6nem derecesi atama isi yapar. Bu metodun
SIGIR2018 veri kiimesinde {i¢ tip uygulamasi yapilmis ve elde edilen maksimum ROUGE

degeri %62.3 olarak Ol¢iilmiistiir. Bu baglamda sézdizimsel Oznitelik kullanimi ile bir
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bulanik sistem gergeklestirimi yapmak, anlamsal Ozniteliklerle derin 6grenme

gerceklestirimi yapmakla rekabet edebilir sonuglar liretmistir.

Literatiirdeki mevcut metin Ozetleme yontemlerinin  SIGIR2018 veri kiimesinde
uygulanmasinda son olarak, denetimsiz 6grenme yaklasimi olan TextRank yonteminden
faydalanilmistir. Burada metinden s6zdizimsel veya anlamsal oznitelikler ¢ikarilmamus;
ctimlelerin birbiri ile iligkisi izerinden bir ciimle gruplamas1 yapilarak yiiksek iliskiye sahip
olan climleler 6nemli olarak degerlendirilmistir. Bu yontemden elde edilen en yiiksek
ROUGE degeri ise %47.9 olarak olgiilmiis; bu deger uygulanmis olan diger makine

O0grenmesi yontemlerinin belirgin oranda gerisinde kalmistir.

Bu tez calismasinda ¢ikarmali metin 6zetleme problemi i¢in 6zete dahil edilmeye deger
climlelerin se¢imini saglayan 6zyineli sinir ag1 ile yapay sinir aginin birlikte kullanimindan
elde edilen bir ¢oziim mimarisi, Uzun-Kisa Dénem Bellek-Sinir Ag1 (LSTM-NN) adiyla
onerilmistir. Bu mimari iizerinde dncelikle 6nceden egitilmis kelime 6zyerlesiklerine dayali
anlamsal 6zniteliklerin tek basma kullanilmasimin SIGIR2018 veri kiimesindeki 6zetleme
basarisi 6l¢iilmiistiir. Bu yaklasimla, aday climle kiimelerinin kesisimi olan ¢ikarmali metin
Ozetlerine gore %60.5 ROUGE degerine erisilebilmistir. Akabinde, yine bu caligmada
onerilmis olan ve literatiirdeki bir¢ok calismada yer alan oOznitelik hesaplamalarim
barindiran genis so6zdizimsel 6znitelik listesi lizerinde LSTM-NN uygulamasi yapilmis ve
%57.3 ROUGE degeri elde edilmistir. Bu deger, LSTM-NN’nin anlamsal 6znitelik
kullanimu ile gerceklestiriminden elde edilen ROUGE basarisinin yaklasik %3 gerisindedir.

S6zdizimsel ve anlamsal 6zniteliklerin tekil kullaniminin ardindan tez ¢alismasinda onerilen
yaklagim olan hibrit 6znitelik kullaniminin gerceklestirimi SIGIR2018 veri kiimesi {izerinde
yapilmistir. Burada temel alinan varsayim, 6zetleme siirecinin, 6zetleyen mekanizmanin
(insan veya makine) niyeti ve metnin ¢esitli karakteristik 6zelliklerine gore farkli 6grenme
kanallarindan besleniyor ve etkileniyor olmas1 ve burada tiim dokiimanlar i¢in genel bir 6zet
metin meydana getirmede tiim bu kanallarin dikkate alinmasmin gerekliligidir. Bu
dogrultuda, LSTM-NN, sozdizimsel ve anlamsal 6zniteliklerin birlikte kullanimina imkan
verecek hibrit bir yaklagimla genisletilmis ve ortaya ¢ikan ¢ikarmali 6zetlerin performansi
gerek Ozet degerlendirme olgiitleri gerekse standart siniflandirma performans degerlendirme
Olciitleri agisindan Ol¢lilmiistiir. Performans Olgiimleri sonucunda 6zniteliklerin birlikte

kullaniminin metin 6zetlerinin aday ciimle kiimelerinin kesisimi olan ¢ikarmali 6zetlere gore
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hesaplanan ROUGE degerlerini %65.2 degerine kadar yiikselttigi goriilmiistiir. Buna gore,
hibrit 6znitelik uzay1 kullanimiyla LSTM-NN, hem 6zniteliklerin tekli kullaniminin hem de
SIGIR2018 veri kiimesinde uygulanmis mevcut makine 6grenmesi yaklasimlarinin iistiinde
performans gostermis olmakla birlikte bu ¢alismaya en yakin aragtirma olarak

degerlendirilen SummaRuNNer 6zetleme basarisinin da 6niine ge¢mistir.

LSTM-NN’nin kaynak metne gére ROUGE 0l¢tim sonuglart incelendiginde %40.1 anma
degerine eristigi gbézlenmistir. Bu rakam elle iiretilmis olan aday ciimle kiimelerinin
kesisimine karsilik gelen ¢ikarmali 6zetler i¢in %38.4’tlir. Bu durumda LSTM-NN’nin
metni temsil etmede elle ¢ikarilan 6zetlere nazaran da daha basarili oldugu sonucuna da

varilmistir.

Tez caligmas1 kapsaminda yapilan ek arastirmalarda, yapay sinir aglarinin ve bulanik
cikarsama sistemlerinin metin 6zetlemedeki basarisi, degisen sikistirma orani agisindan
incelenmistir. Buradaki calismalarda, literatiirde en yaygin kullanima sahip DUC2002
ozetleme veri kiimesi kullanilmistir. Ozet degerlendirmesi, hedef ¢ikarmali 6zetlerin
referans alimmasiyla hesaplanan ROUGE o&lgiitleri agisindan yapilmistir. Uygulanan iki
yontem i¢in de en basarili ROUGE anma degerlerine %90 sikistirma oraninin kullanimu ile
erisilebilmistir. Buna gore, yapay sinir aginin %90 sikistirma oraniyla elde ettigi metin
ozetlerinin ROUGE-1 anma degeri %52.81 olarak 6l¢iilmiistiir. Bu noktada yapay sinir ag1

icin siiflandirma esik degeri 0.19°dur.

Bulanik sistemler iizerinde yapilan sikistirma orani analizlerinde ise dokuz Gzniteligin
kullanildig1 deneysel ¢alismalar sonucunda %90 sikistirma oranina gore siniflandirma esigi
0.501 ve ROUGE-1 anma degeri %66.15 olarak dl¢iilmiistiir. Bu deger artan sikistirma orani

ile azalmaktadir.

Ek arastirmalar igerisinde ayrica, onerilen LSTM-NN’nin siklikla kullanilan DUC 6zetleme
veri kiimesi iizerinde model degerlendirmesi yapilmistir. Bunun i¢in ilk olarak, yeni ve
kapsamli bir sézdizimsel Oznitelik kiimesi olusturulmustur ve bu Ozniteliklerin tekil
kullaniminin metin 6zetleme basarisina etkisi gozlenmistir. Buna gore, S6zniteliklerin tekil
kullanimindan elde edilen ROUGE-1 anma degeri %44.4 ve %45.0 olarak oSlgiilmiistiir.
GloVe kelime 6zyerlesikleri dikkate alindiginda anlamsal 6zniteliklerin tekil kullanimindan

elde edilen maksimum ROUGE-1 anma degeri 46.6’dir. Bu deger word2vec kelime
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ozyerlesikleri i¢in %23.6 olarak hesaplanmistir. Bu noktada, LSTM-NN word2vec
ozyerlesiklerinin tekil kullaniminda yeterli olgunlukta metin ozetleri elde edememistir.
Ancak, LSTM-NN’nin metin Ozetlemede sdzdizimsel ve anlamsal Oznitelikleri birlikte
kullanmasiyla GloVe ozyerlesikleri iizerindeki basari ortalama %2.2 artarak %48.0’a,
word2vec 6zyerlesikleri lizerindeki basari ise %51.4’e ulasmistir. Deneysel ¢alismalardan
elde edilen sonuglar metin 6zetleme probleminin sdzdizimsel ve anlamsal 6zniteliklerin

birlikteligi izerinden tartisilmasi gerektigini bir kez daha ortaya koymaktadir.
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8. SONUC

Otomatik metin 6zetleme, orijinal belgenin ana igerigini ve genel anlamini olabildigince
koruyarak kaynak belgenin Ozet adi verilen daha kisa bir siirim halinde yeniden
yapilandirilmasi islemidir. Literatiirde soyutlamali ve ¢ikarmali metin 6zetleme olmak iizere
iki tiir otomatik 6zetleme yaklagimi vardir. Bu tez ¢alismasinda incelenmis olan ¢ikarmali
metin 6zetlemede metindeki climleler i¢in gesitli 6zellikler dogrultusunda 6nem dereceleri
atanmakta ve bu Onem dereceleri dikkate alinarak boliimler 6zet metne dogrudan

aktarilmaktadir.

Bu tez ¢calismasinda, ¢ikarmali metin 6zetlerinin tiretilmesinde ciimlelere dnem derecelerinin
atanmasinda kullanilan Ozellikler s6zdizimsel ve anlamsal olmak ftizere iki tipte ele
alimmigtir. Metnin tiirli, yapis1 ve Ozetlemedeki amag¢ dogrultusunda, 6nem taniminin
degismesi dolayisiyla onemi belirleyen ozelliklerin de farklilik gosterecegi lizerinde
durulmustur. Buna gore yalnizca s6zdizimsel veya yalnizca anlamsal 6znitelikler tizerinden
yapilacak bir Onem derecelendirmenin genel Ozetler lretmede yetersiz kalabilecegi
yargistyla, metin Ozetleme problemine s6zdizimsel ve anlamsal Ozniteliklerin birlikte

kullanimini 6neren bir ¢dziim mimarisi olan LSTM-NN gelistirilmistir.

Tez kapsaminda gelistirilmis olan LSTM-NN, literatiirde yaygin kullanima sahip olan DUC
coklu belge veri kiimesi ile bu tez ¢alismasinda sunulmus olan SIGIR2018 veri kiimesi
iizerinde ROUGE analizine dayanan degerlendirmelere tabi tutulmustur. Bunun yani sira,
bu veri kiimeleri iizerinde bulanik ¢ikarsama sistemlerine, yapay sinir aglarina, derin
ogrenme tabanli SummaRuNNer isimli modele dayanan metin 6zetleme yontemlerinin
gergeklestirimi yapilmis ve yapilan deneysel caligmalarla iiretilen LSTM-NN metin 6zetleri
bu modellerin ¢iktis1 olan 6zetlerle karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda tez

caligmasinin temel bulgular asagida 6zetlenmistir:

Metin 6zetleme problemi tek basina tamamiyla anlamsal bir problem olarak diisiiniilmemeli

yalnizca climleleri olusturan kelimelerin anlamlar1 {izerinden degerlendirilmemelidir.

Uzerinde ¢alisilan metnin yapisallifi, karakteristik ozellikleri, 6zetlemenin niyeti ve

kapsami climlelerin 6nem tanimi i¢in belirleyici unsurlardir.
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Cumlelere ait Oonem derecelerinin belirlenmesinde soézdizimsel Oznitelikler, kelime
Ozyerlesiklerine dayanan anlamsal 6zniteliklerden daha belirleyici olabilmektedir. Ancak bu
noktada genel bir yargiya varilamaz. Ozetlemenin niyeti ve 6zetlenen metnin yapisalligi bu

konudaki bulguyu degistirebilmektedir.

LSTM-NN’nin sozdizimsel ve anlamsal 6zniteliklerin birlikte kullanimindan elde edilen
ozetleri, bu Ozniteliklerin tekli kullanimindan elde edilen 6zetlerine nazaran gerek kaynak
metni yansitma gerekse hedef 6zete yaklagsma agisindan daha basarilidir. Buna gore genel
bir ¢ikarmali metin Ozetlemede amag¢ Onemli climlelerin tespitidir ve bu tespitin

yapilabilmesinde sdzdizimsel ve anlamsal 6zniteliklerin birlikte degerlendirilmesi gerekir.

Ozniteliklerin birlikteligini temel alan LSTM-NN’nin iirettigi 6zetlerin basarisi literatiirdeki
mevcut calismalarla rekabet edebilir diizeydedir. Ayrica, yapilan ¢ok sayidaki deneysel
calismada bu 6zetlerin bilindik ve yaygin kullanima sahip birgok ¢aligmadan kaynak metnin
yerini tutma ve hedef 6zet metne yaklasma agisindan daha yiiksek performans degerlerine

erigebildigi gozlenmistir.

Tez ¢alismasindan elde edilen akademik ¢iktilar Ek-1, EK-2, EK-3 ve Ek-4’te sunulmustur.
Bolim 6.1°de bulanik ¢ikarsama sistemlerinin ve yapay sinir aglarimin DUC2002 veri
kiimesindeki metin Ozetleme performansi ve sikistirma orani konusundaki caligsmalar
“Knowledge-Based Systems” isimli dergide “Multi-document extractive text
summarization: A comparative assessment on features” baslikli makale ile yaymlanmustir.
Makalenin ilk sayfasi Ek-1’de sunulmustur. S6z konusu c¢alismada bulanik sistemin
gergeklestiriminde kural iiretme asamasinda kullanilmis olan yontem, “End-to-End
Hiyerarchical Fuzzy Inference Solution” baslikli bildiride 6nerilmis ve ¢alisma “2018 IEEE
World-Congress on Computational Intelligence” isimli konferansta sunulmustur. Bildirinin

ilk sayfas1 Ek-2’de verilmistir.

Bolim 5’te ayrintilarina yer verilmis olan metin 6zetleme Oznitelikleri ESA tabanli bir
mimari ile bulanik ¢ikarsama sistemleri tizerinden DUC2002 veri kiimesinin kullanimi ile
karsilastirilmis ve bulgular “Investigation of Text Summarization Features by Fuzzy
Systems and Convolutional Neural Networks” baslikli bildiri ¢alismasinda derlenmistir.
Calisma, “SEMANTICS 2020” isimli konferansa aday bildiri olarak gonderilmistir. Ek-3’te

gosterilmis olan bildiri hakem degerlendirme siirecindedir.
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Boliim 4’te dnerilmis olan veri kiimesi ve Boliim 5’te bu veri kiimesi {izerinde yapilan metin
Ozetleme c¢aligmalarindan tez kapsaminda Onerilmis olan mimari, “Candidate Sentence
Selection for Extractive Text Summarization” bashgiyla Information “Processing &
Management” isimli dergiye génderilmistir. Ek-4’te ilk sayfasina yer verilmis olan makale

diizeltme surecindedir.

Geligtirilen ¢oziim mimarisi LSTM-NN, c¢oklu belge metin 6zetleme problemi igin
Ozellesmis bir ¢6ziim sunmamaktadir. Bu sebeple ¢oklu belge metin Ozetleme veri
kiimesindeki performansi tek belge metin 6zetleme veri kiimesindeki performansindan
nispeten daha zayiftir. Calismanin ilerleyen kisimlarinda modelin bu ¢oklu belge metin
Ozetlemeye nasil uyarlanabilecegi iizerine ¢alismalar yapilacak bu sayede heterojen veri
kaynaklarindan toplanan belgelerin, bu belgelerdeki temel yargilar1 yansitacak sekilde

merkezi bir noktadan 6zetlenebilmesi saglanacaktir.
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Text summarization is the process of generating a brief version of a text that preserves the salient
information of the text. For information retrieval, it is a good dimension reduction solution. In
addition, it reduces the required reading time, This study focused on extracting informative summaries
from multiple documents using commonly used hand-crafted features from the literature. The first
investigation focused on the generation of a feature vector. The features were the number of sentences,
term frequency, similarity with the title, term frequency-inverse sentence frequency, sentence position,
sentence length, sentence-sentence similarity, bushy-path results, phrases of the sentence, proper
nouns, n-gram co-occurrence, and length of the document. Secondly, several combinations of these
features were examined and a shallow multi-layer perceptron and two differently modeled fuzzy
inference systems were used to extract salient sentences from texts in the Document Understanding
Conference (DUC) dataset. The summarization performances of these models were evaluated using
original classification performance metrics, and recall-oriented understudy for gisting evaluation
(ROUGE)-n. This study recommended the use of fuzzy systems based on a feature vector and a
fuzzy rule set for extractive text summarization. The extraction methods were evaluated against
a changing compression ratio. Results of experiments showed that the implemented neural model
tended to incorrectly infer sentences that were not considered salient by human annaotators. However,
for distinguishing between summary-worthy and summary-unworthy sentences, the fuzzy inference
systems performed better than the utilized neural network, as well as better than the existing fuzzy
inference-based text summarization approaches in the literature.

© 2019 Elsevier B.V. All rights reserved.

1. Introduction

of information retrieval tasks. The use of higher-technology ma-
chines may reduce the losses caused by these issues. However,

Today, a tremendous amount of data is available on the Inter-
net. With the proliferation of the Internet, it has become increas-
ingly difficult to efficiently reach information from such massive
amounts of data. This issue is not only related to the volume
of the data, but also to the diversity of subjects, qualities, and
idioms [1,2].

It is a complex and exhaustive process to gather and perceive
any main information from such a massive amount of resources
in sufficient time for humans. Fortunately, these processes can be
automatically performed by information retrieval methods. How-
ever, the rising quantity of information causes some performance
issues, such as insufficient solutions and unwieldy applications
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this work. For full disclosure statements refer to https://doi.org/10.1016/j.knosys.
2019.07.019.
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they may cost more. As a more applicable alternative, dimension
reduction can be employed in raw data to handle these issues
and to accelerate the implementations of these tasks. As regards
the domain of text processing, automatic text summarization is a
good practice for dimension reduction.

Text summarization is the process of generating a brief version
of a single document or document set, so that the resulting
summaries preserve the fundamental information of the original
document(s). This study addresses two motivations regarding
automatic summary generation: summarization for machine, and
summarization for human. First, insofar as information retrieval
tasks, a reduction approach is satisfactory if it can be applied
efficiently. This addresses summarization for machine, and more
specifically, the use of summarization as a dimension reduction
for information retrieval purposes. Second, in summarization for
human, the reading becomes easier, and people can obtain the
salient information of the text more quickly. For example, instead
of reading through an entire document, people can understand
the text more quickly, and in an easier way.
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Abstract—Hierarchical Fuzzy System (HFS) is a popular ap-
proach for handling curse of dimensionality problem occurred
in complex fuzzy rule-based systems with various and numerous
inputs. E ; the p of modeling and r ning of HFS
have some critical issues to be considered. In this study, the effect
of these issues on the accuracy and stability of the resulting
system has been investigated, and an end-t: d HFS fr 'k
has been proposed. The proposed framework has three main
steps such as single system modeling, rule partitioning and HFS
reasoning. It is fully amtomated, generic, almost independent
from data, and applicable for any kind of inference problem.
In addition, the proposed framework preserves accuracy and
stability during the HFS reasoning. These judgments have been
ensured by a number of experimental studies on several datasets
about software faulty prediction (SFP) problem with a large
feature space. The main contributions of this paper are as follows:
(i) it provides the entire HFS implementation from problem
definition to calculation of final output, (i) it increases the
accuracy of recently proposed rule gemeration scheme in the
literature, (iii} it presents the only possible fuzzy system solution
for SFP problem containing a large feature space with reasonable
accuracy.

I. INTRODUCTION

Fuzzy rule-based systems suffer from curse of dimension-
ality when the number of input parameters and/or fuzzy sets
are increased. This problem is both experienced in the system
modeling and reasoning processes. Regarding the former,
linear increase in the number of inputs causes an exponential
growth in fuzzy rule base. It also complicates the production of
each individual fuzzy rule for human expert, since it becomes
difficult to consider the impact of input on the output. In
addition, reasoning process requires much more computational
time and memory as the system becomes more complex.

As an effective solution to curse of dimensionality, Hi-
erarchical Fuzzy Systems (HFSs) have been proposed in
[1]. In HFSs, the complex, high dimensional fuzzy system
is decomposed into lower dimensional subsystems each of
which covers a small portion of corresponding problem. The
outputs provided from these subsystems are then combined in
an hierarchical manner in order to reach the final decision.
This strategy has been successfully implemented in several
applications from numerous research fields [2]-[10]. Besides
its applications, HFSs have been also investigated in terms of
HFS structures, HFS modeling and HFS accuracy.

How to combine the subsystems, and how to fed the
subsystems with inputs determines the HFS structure. In order

978-1-5090-6020-7/18/$31.00 ©2018 IEEE

to reach less costly and most accurate HFS, several HFS
structures are investigated as aggregated (parallel), incremental
(serial) and hybrid (a customized combination of aggregated
and incremental structures) [111{13]. Here, accuracy and
stability are very important because any change in the HEFS
structure cause the system output to differ from the preceding
HFS’s output and surely the output provided from the single
system. At the first glance, the reason behind this differen-
tiation is based on rule base modeling. If the single system
rules cannot be partitioned accurately to the layers of HFS,
the HFS behaviors differ from the original one. This issue
is also encountered in such cases where the system structure
is transformed into another one. In order to satisfy accuracy
and stability, the HFS rules should be equivalent to single
system rule base, and it should be adaptive to changing HFS
structures [14]. In theory, this strategy eliminates the curse of
dimensionality of single system by preserving its accuracy.
In practice, it is a very challenging procedure for human
expert. Because just like the difficulties in modeling single
system, the input-output linguistic variables, the relations be-
tween them, and interrelation between subsystems in the inner
layers should be also taken into consideration in HFSs’ rule
base modeling. Therefore, some automatic rule partitioning
methods are proposed to convert a complex single system to
equivalent HFS [13], [15], [16]. Nevertheless, inaccuracy and
instability remain. In other words, conversion of single system
rules into equivalent HFS rules cannot overcome this issue
alone. There is another reason which triggers these problems,
misleading data transmission between layer [11]. In Mam-
dani style hierarchical fuzzy inference process, redundantly
repeated defuzzification-fuzzification steps in the inner layers
manipulate the fuzziness level of transferred data, This is
an essential problem since data proceed the HFS layers as
losing its own features [12], [17]. It is a strict requirement
of a complete implementation of HES that, all of these issues
should be considered and entirely solved in both modeling
steps and decision making process.

HFSs’ modeling is directly related to the mathematical
representation of input/output parameters, and generation of
rule base. It addresses the problems which are how to produce
single system (specification of membership functions (MF)
and generation of rule base), and how to partition and share
the resulting rule base between HFS subsystems. On the
other hand, accurate data transmission between layers of HFS
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Abstract. In extractive text summarization, the text units of source
documents (the sentences) are scored by their salience, and the most
important text units are included in the automatic summary. The fea-
tures obtained from the corresponding text unit are used to define the
importance. Regarding these features, the studies have been focused on
two approaches: using syntactic/hand-crafted features and using seman-
tic features by word embeddings. However, the most distinctive feature
space is still unknown. To that end, this study investigates the extrac-
tive text summarization based on the feature space used to score the
sentences. An ample syntactic feature space was generated by combining
multiple metrics for several summarization features, and the contribution
of this feature space on extractive text summarization was compared with
the state-of-the-art use of semantic features based on word embeddings.
This comparison was performed by collaborating 3 different sentence
scoring approaches: a [uzzy rule-based system, a shallow multi-layer per-
ceptron, and a convolutional neural network. The most salient sentences
obtained from these approaches were included in the model summaries
basing syntactic and semantic features, respectively, and the resulting
summaries were evaluated by both recall-oriented understudy for gisting
evaluation metrics and by standard performance evaluation methods for
sentence classification. The obtained results showed that the proposed
syntactic features are more capable of determining the summary-worthy
sentences, and the text summarization problem is mostly related to these
syntactic features instead of the semantic relations of sentences.

Keywords: Extractive text summarization, feature space for summa-

rization, fuzzy rule-based systems, convolutional neural network

1 Introduction

Text summarization is a dimensionality reduction practice for text documents,
that is also interpretable for human. Because the conventional dimensionality
reduction methods focus on reducing the dimensions of corresponding data by
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Abstract

Text summarization is a process of generating a brief version of documents by
preserving the fundamental information of documents as much as possible. Al-
though the majority of the text summarization researches have been focused
on supervised learning solutions, there are a few datasets indeed generated for
summarization task, and most of the existing summarization datasets do not
have human-generated goal summaries, which is vital for both summary genera-
tion and evaluation. Therefore, a new dataset was presented for abstractive and
extractive summarization tasks in this study. This dataset contains academic
publications, the abstracts written by the authors, and extracts in two sizes,
which were generated by human readers in this research. Then, the resulting
extracts were evaluated to ensure the validity of the human extract production
process. Moreover, the extractive summarization problem was reinvestigated on
the proposed sumrmarization dataset. Here the main point taken into account
was to analyze the feature vector to generate more informative summaries. To

that end, a comprehensive syntactic feature space was generated for the pro-
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