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ONUR SOzU

Doktora Tezi olarak sundugum “Metin Cizgelerinde Entropi Ve Optimizasyon Tabanli
Cikarimsal Metin Ozetleme” baslikli bu ¢alismanin bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri
diisecek bir yardima bagvurmaksizin tarafimdan yazildigini ve yararlandigim biitlin
kaynaklarm hem metin icinde hem de kaynakcada yodntemine uygun bigimde
gosterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla dogrularim.

Cengiz HARK
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Metin boyutlarinda meydana gelen artis, otomatik belge 6zetleme araglarina
duyulan ihtiyaci arttirmaktadir. Tez ¢alismasinda, metin belgelerinin 6zetlenmesi igin
iki yeni metodoloji; Karc1 Ozetleme, Cok Amagli Modifiye Fidan Gelisim
Algoritmasi (CA-FGA) sunulmaktadir. Benzersiz bir yaklasimla, bir belge 6zetleme
calismasinda Karct Entropi Kullanilmis ve literatiire kazandirilmistir. Onerilen
sistem, egitim verisi gerektirmemektedir. Optimizasyon teknikleri 0zetleme
calismalarinda sik kullanilan bir bagka tekniktir. Ancak bu c¢alismalarda, birbirleri ile
celisen farkli amacglar genelde agirliklandirilarak veya birlestirilerek tek amagh
probleme  doniistiiriilmektedir. Bu  doniisiim  ¢6ziim  kalitesini  dogrudan
etkilemektedir. Tez ¢alismasinda Karc1 Ozetleme’ye ek olarak zengin bir 6zetin iki
temel niteligi olan maksimum kapsam ve minimum fazlaligin optimizasyonun
amaglar1 olarak modellendigi bir yaklasim sunulmaktadir. Eklenen budama asamasi
ile Fidan Gelisim Algoritmasi bir adim ileri taginmis ve CA-FGA tanitilmustir.
Sunulan yaklasim kapsaminda ger¢ek bir eszamanli optimizasyon uygulanmaktadir.
Sunulan yaklasimlarin sonuglari agik erigimli veri setleri (DUC 2002-2004) ile test
edilmiglerdir. Yaklasimlarin performanslari, Recall-Oriented Understudy for Gisting
Evaluation (ROUGE) olgekleri kullanilarak incelenmistir. Deneysel sonuglar her iKi

yaklagiminda gelecek vaat eden teknikler oldugunu ortaya koymaktadir.
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The increase in text sizes requires the increasing the need for automatic
document summarizing tools. In the thesis, two new methodologies for summarizing
text documents; Karci Summarization, Multi-Objective Sapling Growing Up
Algorithm (MO-SGA) are offered. Karci Entropy was used in a document
summarizing study with a unique approach and it was introduced to the literature.
The proposed system does not require training data. Optimization techniques are
another technique commonly used in summarizing studies. However, in these
studies, the different contradictory objectives are often weighted or combined into a
single-purpose problem. This conversion directly affects the quality of the solution.
In addition to Karc1 Summarization, the thesis presents an approach in which the two
main characteristics of a rich summary, maximum coverage and minimum
redundancy, are modeled as the objectives of optimization. With the added pruning
step, the Sapling Growing Up Algorithm was moved one step further and MO-FGA
was introduced. A simultaneously optimization is implemented within the scope of
the presented approach. The results of the proposed approaches were tested with
open access data sets (DUC 2002-2004). The performances of the approaches were
examined using Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation (ROUGE)
criteria. Experimental results reveal that there are promising techniques in both

approaches.
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1. GIRIS

Gundmduzde bilginin hizla artmasi ile arastirmacilar farkli bilgi kaynaklarindan
anlik olarak bilgiyi elde edebilmekte ve yorumlayabilmektedir. Internet ortam
milyarlarca belge icermekte, bu belge miktar1 her an iistel bir hiz ile artmaya devam
etmektedir [1].

Ham veri, bir konu veya kavram hakkinda birbirleri ile olan iligkileri tam anlami1
ile bilinmeyen bilgi topluluklaridir. Bir baska ifade ile sayisal olarak ifade edilebilen,
taginabilen dizelerdir. S6zii edilen ham verinin bilinen bir amag¢ dogrultusunda
anlamli birliktelikleri elde edilerek bilgiye ulasilabilmektedir [2]. Devamli olarak
biiyliyen veri miktar1 yeni ¢oziimler ve bakis acilarina olan ihtiyact arttirmaktadir.
Islenmeyi bekleyen dijital verilerin biiyiik ¢ogunlugu belirli bir formata sahip
olmayan ham metinlerden olusmaktadir. Bahsedilen verilerin anlamh ve
faydalanilabilir veri kaynaklarina déniismesi ve bilgiye erisim zamaninin kisaltilmasi
icin analiz edilmeleri gerekmektedir [2—4]. Biiyiik veri kiimeleri tizerinde ¢alismak
yuksek zaman tuketimi ve yliksek hesaplama maliyetlerini beraberinde getirmektedir.
Ancak veriyi smiflandirarak, bolltleyerek, duygusal analizler yaparak veya
Ozetleyerek bu islemleri ¢ok daha az maliyet ile gerceklestirmek miimkiin
olabilmektedir. Internetin giinliik hayatin bir pargasi olmasi ve g¢evrimici bilgi
miktarmm artmast ile yiiksek hacimli belgelerin diizenlenmesini amaglayan
yontemlere olan talep artmaktadir [5, 6]. Ancak tim bu metin dizenleme
yontemlerinin ortak amaci yiiksek kalitede dokiiman koleksiyonlarinin secilmesi, iyi
bir model sunulmasi ve uygun tekniklerinin belirlenmesidir [7]. Metin dokiimanlari,
terimleri kelimelerden olusan koleksiyonlardir. Bu metin koleksiyonlarini anlamak ve
yorumlamak zordur. Bu nedenle, metin tabanli koleksiyonlar makineler tarafindan

tizerinde ¢alisilabilir formatlara aktarilirlar [8].

Arama motorlari, kullanicilardan bir takim sorgular alarak en iliskili belge veya
web sayfalarin1 siralayabilmektedir ancak en gelismis arama motorlart bile
kaynaklardan bilgi sentezleme yetenegine sahip degildir. Sonug olarak kontrol dis1

artan bilgi bu bilginin yonetilebilmesi sorununu beraberinde getirmektedir. Bu sorun



ile basa c¢ikabilmek, veri kaynaklarina erigim yaparak verileri isleyen araglar
gerektirmektedir [9]. Dokiman &zetleme alanindaki en giincel gelismelere ragmen
problem tam olarak ¢oziilememistir. Otomatik dokliman 6zetleme sistemleri, 6nemli
bilgileri yogunlastirilmig bir formda elde etmeyi ve kullanicilara sunmayi
amaglamaktadir [10]. Bilgiye erisim zamaninin kisaltilmasi amaci ile verinin analiz
edilerek bir takim 6zelliklerin elde edilmesi gerekmektedir [11]. Bu sorunlar otomatik

Ozetleme sistemlerine olan ilgiyi arttirmistir [9].

Bir olay veya durumun gergeklesme ihtimali gozlemlendiginde, ne oranda
belirsizlik tagidigina bakilmaksizin, olayin kaynagindan edinilen bilginin ortalama
icerigi hakkinda bir fikir veya gozleme sahip olunma amac tasinir. Entopi her kaynak
igin ortalama bilginin bir Ol¢iimii olarak tanimlanir. Bilgi entropisi ise, bilginin

stokastik bir veri kaynag tarafindan iiretildigi ortalama orandir [12].

Bu tezde gergeklestirilen metin 6zetleme ¢aligmalart kapsaminda sundugumuz ilk
yaklasim entropi bazli bir metottur. Karci Entropi [13-15] ile paragraf veya metin
pargaciklar igerisinde etkili olan genelleyici ve en ¢ok bilgi tasiyan ciimleleri segmek
icin Karct Entropi bazli bir ¢oziim Onerilmektedir. Calismada Karc1 Entropi
kullanilmasinin nedeni en popiiler entropi yontemi olan Shannon Entropi’den [12, 16]
daha tstiin ve yeni bir yaklagim olmasidir [12, 17, 18]. Dahas1 Karci Entropi’de yer
alan farkli a s degerleri ile kelime Obeklerinin yerel ve global agirliklarini elde

edebilmek mimkun olabilmektedir [1].

Gegmiste metin  Ozetleme ¢alismalart istatistiksel araglar  kullanilarak
gergeklestirilmistir.  Ancak istatistiksel araclar olduk¢a zayif performanslar
sergilemektedirler. Dokiman 6zetleme performansini arttirmak amaci ile son yillarda
aragtirmacilar metin Ozetleme problemini bir optimizasyon problemi olarak
degerlendirmektedirler [19-21]. Tez kapsaminda tanitilan ikinci yaklasim ise
optimizasyon temelli metin dzetleme yaklasimidir. Ozeti aranan metinden ¢ikarict
Ozetleme yolu ile en uygun ciimlelerin secilmesi, problemin ¢oziiminden elde
edilecek maksimum faydanin saglanmasi ve/veya minimum zararin edilmesi tamamen
optimum se¢imle miimkiindiir. Bu siireclerin tiimii optimizasyonun alaninda

degerlendirilir ve ¢oziimlenmeye calisilir.

Bu doktora tez ¢aligmasinda, metin madenciligi yontemlerinden biri olan ve her

gecen giin daha fazla ihtiya¢c duyulan otomatik metin 6zetlemeye odaklanilmustir.



Arastirma kapsaminda, yapisallagtirilmamis giinliik konusma dilinde ifade edilen
metinlerin, normalize edilmelerine, matematik ve optimizasyon destekli yaklagimlarla

analiz edilmelerine yonelik genis bir dlgekte aragtirmalar yapilmistir.

Bu amag ile gerceklestirilen deneysel siiregleri tamamlayici nitelikte literatiirde
bulunan ¢aligmalara yer verilmis akabinde deneysel siirecler boyunca kullanilan bazi
kavram ve konular sunulmustur. Son olarak rekabet¢i yontemlere alternatif, farkl alt
yapilara sahip entropi ve optimizasyon temelli iki yeni yontem onerilmistir. Elde
edilen sonuglar gergeklestirilen her uygulama bazindan ayr1 ayr1 rekabetci
yontemlerle karsilastirilmis, gergeklestirilmesi planlanan gelecek ¢aligsmalara yonelik

bilgiler sunulmustur.

Bu bélimde tezin amag¢ ve kapsami genel olarak agiklanmis, tez kapsaminda
gergeklestirilen ¢alismalardan bahsedilerek literatiire olan katkis1 agiklanmis, son

olarak, tezin orgnizasyonuna ve tezin ¢iktilarina yer verilmistir.

1.1. Metin Ozetlemeye Giris

Uzun metin belgelerinin insanlar tarafindan 6zetlenmesi hem ¢ok zor hem de
gercekten fazla zaman gerektirmektedir. Is diinyasi, akademi, saghk gibi bircok
alanda 6zetleme oldukca gerekli gortilmektedir. Otomatik metin 6zetleme problemine
iliskin olarak farkli tiplerde arastirmalar ydrittilmektedir. Giiniimiiz okuyucular1 her
zamankinden daha fazla, metinleri kisa 6zetlere doniistiirebilen etkili metin 6zetleme
sistemlerine ihtiyag duymaktadirlar. Sinirli bir zaman dilimi igerisinde belirlenen bir
konu kapsaminda ve tatmin edici bir diizeyde okuyucunun gereksinimlerini kargilayan
tek bir metin belgesi olusturmak oldukga zor bir problemdir. S6zii edilen probleme bir
¢oziim sunmasi bakimindan belge Ozetleme sistemleri kullanilmaktadir. Otomatik
dokiiman 6zetleme islemi belge/belgelerin 6nemli 6zelliklerini koruyarak daha 0zl
bir versiyonunu elde etme islemidir. Otomatik ¢ok belgeli 6zetleme sistemleri ile
bilgiye daha hizli bir bakisin miimkiin olabilmesi i¢in belgelerin ideale yakin
Ozetlerinin olusturulmasi amaglanmaktadir [1, 11, 22-24]. 2019’da Joshi [25]
otomatik metin 6zetlemeyi, son kullanicilar igin hizli ve anlasilabilir bi¢imde, uzun
metin  belgelerini  sikistirarak  temsil etmeyi amacglayan DDI dali olarak
tanimlamaktadir.

Ozetlenecek dokiiman sayisina bagli olarak ozet, tek belgeli veya cok belgeli

olabilir. Tek belgeli 6zetleme yalnizca bir adet belgenin daha kisa bir temsiline



yogunlasirken, ¢ok belgeli 6zetleme bir dokuman kimesinden Ozet elde etmeye
odaklanmaktadir. Tek belgeli 6zetleme, ¢ok belgeli 6zetleme sisteminin daha yalin bir
kismui olarak diisiiniilebilmektedir. Cok belgeli 6zetleme sistemi bir belge kiimesinde
yer alan bilgilerin ana hatlarin1 géstermek icin kullanilabilmektedir [26, 27]. Ozetleme
ile ilgili ilk ¢alismalar tek belgeli 6zetleme kapsaminda yapilmistir. Devam eden
caligmalarda ¢ok belgeli 6zetleme ¢alismalari yapilmaya baglanmistir ve ayni konu ile
ilgili birden fazla metne uygulanan yontemler gelistirilmistir [9, 28-31].

Ayrica yorumlayict ve ¢ikarict olmak tzere, farkli tiirde Ozetler {ireten
yaklagimlar vardir. Yorumlayict Ozetler, Ozetlenecek metinde sunulan bilgilerin
yeniden temsili ile elde edilir. Bu yiizden, elde edilen 6zetler girdi metinlerinden
bagimsizdirlar. Bu 0zetleme bicimi, belgenin dilbilimsel ve kavramsal olarak
anlagilmas1 ve maksimum kapsam ve tutarlilik esasina gore daha kisitli bir boyutta
yeniden ifade edilmesini amacglamaktadir. Ote yandan ¢ikaric1 Gzetleme, girdi
dokimanlarinin bir alt kiimesini segerek 6zet olusturma yoluna gitmektedir. Bu
yuzden cikarict ozetleme girdi dokiimanlarina bagli kalinarak yeniden ifade ve
yorumlama olmaksizin gerceklestirilmektedir. Cikaricit 6zetleme sistemleri, basitligi
ve diisik maliyetinden otiirii daha popdlerdir. Yorumlayici 6zetlemede metin
icerisinde hangi ciimlelerin nasil simirlandirilacagini ve yeniden yorumlanacagini
kestirmek oldukc¢a zordur. Bu durum énemli bir dezavantajidir [23, 32].

Olusturulan 6zetlerin igeriklerine bagli olarak, Ozetler sorgu bazli (query based)
veya genel Ozetler olarak siniflandirilmaktadir. Sorgu bazli 6zetleyiciler kullanicilarin
sorgulara bagli kalarak 6zetleme gergeklestirirken genel Ozetleyiciler herhangi bir
dis bilgi ve yonlendirme olmaksizin kaynak dokiimanin ana kavramlarini elde etmeye
odaklanmaktadir [33]. Arastirmacilar tarafindan gergeklestirilen ¢alismalarin biiyiik
cogunlugu, genel Ozetleme baglaminda olmustur, 6zeti olusturma amaci hakkinda
birkag sinirli varsayim ile gerceklesen bu Ozetleme tiirlinde genel konu igerigi
korunarak, miimkiin oldugunca fazla bilgi kapsanmaya calisilir. Genel 6zetlemeden
farkli olarak bir Ozetin tagimasi istenen bilgi igerigi kullanici tarafindan 6zel olarak
belirlenebilir. Bu sekilde sorgu odakli 6zetleme kullanicinin ilgilendigi konuya
odaklanir ve belirtilen konu ile ilgili metindeki bilgileri ¢ikarir [34, 35].

Ayrica, dokiiman Ozetleme denetimli (supervised) denetimsiz (unsupervised)
olmak iizere iki farkl sekilde gerceklestirilebilir. Denetimli 6zetleme yontemlerinde
onemli cimleleri secme gorevi, 6zetlenecek dokiiman/dokimanlardaki tim ciimleleri

Ozet ve Ozet olmayan climlelere ayirarak ikili (binary) siiflandirma problemi olarak



temsil edilir. Denetimsiz yontemler genellikle 6nceden tanimlanmig bir dizi tanim ve
ozelligi kullanarak belgelerdeki climleleri puanlandirirlar. Denetimli yontemler blyik
miktarda egitim verisi gerektirirken denetimsiz 6grenme yontemleri herhangi bir
egitim verisi gerektirmezler [1, 23, 26].

Bu tez kapsaminda, metinlerden uygun Ozetler ¢ikarilmasi amaciyla genel,

cikarici ve ¢ok belgeli yeni 6zetleme yontemleri sunulmaktadir.

1.2.Amag¢ ve Kapsam

Bilgi iletisim teknolojilerinin gelismesi, elektronik bilgi miktarinin Kkatlanarak
artmasina neden olmaktadir. Metin koleksiyonlarina saglanan erisim kolayligi ise
tiikketicilerin 6nemli miktarda ¢evrimig¢i bilgi ile karsi karsiya kalmasi sonucunu
dogurmaktadir. Sayisal veri boyutlarinin giderek biiyiidiigii cagimizda, biiylik veri
akis1 ile basa cikabilmek icin otomatik Ozetleme sistemleri kullanilmaktadir.
Glinlimiiz okuyucular1 her zamankinden daha fazla, metinleri kisa Ozetlere
doniistiirebilen etkili metin 6zetleme sistemlerine ihtiya¢ duymaktadirlar [22, 36].
Sinirli bir zaman dilimi igerisinde belirlenen bir konu kapsaminda ve tatmin edici bir
diizeyde okuyucunun gereksinimlerini karsilayan tek bir metin belgesi olusturmak
olduk¢a zor bir problemdir. Sozii edilen probleme bir ¢dziim sunmasi bakimindan
belge 6zetleme sistemleri kullanilmaktadir [23]. Yukarida yer verilen tespitler, bu tez
caligmast kapsamindan, yiiksek kaliteye sahip metin Ozetlerini elde etmek igin
yenilik¢ci ve saglam metotlar tasarlamak noktasindaki motivasyonumuzu
olusturmustur. Bu motivasyon ile yeni belge ¢zetleme yontemlerine odaklanilmaistir.
Calismanin amaci, tiiketicilerin ¢evrimigi bilgi edinme siireclerinde, bilgiye erisim
stirelerini kisaltarak kalitesini arttirmak i¢in ¢izge ve/veya sezgisel odakli olmak tizere

yeni metin 6zetleme siire¢lerinin ortaya konmasidir.

Bu yontemlerin ilki, ¢izge teorisi ve entropi kavramlarinin, bir arada kullanildigi
ve bu kavramlarin genel metin 6zetleme performansi tizerindeki toplam etkilerinin
arastinildign bir calismadir. Ozeti olusturacak ciimlelere yonelik tespitler, her bir
digiimiin, cizgeden birer birer c¢ikarilmast ile toplam entropideki degisim
hesaplanarak elde edilmistir. Metinsel ¢izgeyi olusturan diigiimler tarafindan taginan
bilginin miktar1 sayisal olarak Ol¢iilmiistiir. Bu yaklasim ile dokiman: temsil eden
cizge Uzerindeki kiresel etki Olgiilebilmistir. Dahasi ciimlelerin ¢izgelere aktarimi

asamasinda maksimum temsil hedeflenmistir ve bu amagla kendine 6zgii ¢alisma



prensibi ile benzersiz bir metin dnisleme yontemi sunulmustur. Onerilen Gzetleme
sistemi, guraltuli ve herhangi bir Onislem gegirmemis olan belgeleri dogrudan
Ozetlemek tizere tasarlanmistir. Bu sebeple diizensiz verilere karsi oldukga
duyarsizdir. Karc1 Ozetleme, her bir ciimlenin, genel metnin 6zini, dissal bilgilere

ihtiyag duymadan sayisal olarak dlgmeyi amaglar.

Bildigimiz kadariyla, entropiye dayali bu kadar ayrintili ve yiiksek performansl
sonuglar veren baska yaymlanmis bir yontem mevcut degildir. Ayrica, Karci Entropi
daha once baska bir metin 6zetleme ¢alismasinda kullanilmamistir. Bu nedenle, Karci

Ozetleme, benzersiz ve denetimsiz olarak kabul edilir.

Tez g¢alismas1 kapsaminda Onerilen bir diger metin 6zetleme calismasi ise,
optimizasyon tabanhidir. Bu c¢alismada metin belgelerinden maksimum kapsam
(maksimum coverage) ve boyut azaltma (redundancy reducing) degerleri temelinde
¢ok amagli (multi-objective) bir fonksiyon kullanilarak ¢ikarici, genel bir dzetleme
sistemi tamitilmaktadir. Dokiiman Ozetleme gorevi bir optimizasyon problemi olarak
temsil edilmistir. Secilen algoritma Fidan Gelisim Algoritmasidir (Saplings Growing
Up algorithm). Optimizasyon problemi ¢ok amacli Fidan Gelisim Algoritmasi ile ele
almmistir. Fidan Gelisim Algoritmasi, daha Once hicbir 6zetleme calismasinda

kullanilmamastir.

Ek olarak bu ¢alismada 6zete segilecek ciimleler belirlenirken sadece dokiimanin
tamanm ile en yiiksek kapsam degerine sahip ciimlelere yer verilmemistir. Ozette yer
alan climle ve kavram cesitliligini genislemek amaci ile fazlalik parametreside es
zamanli olarak minimize edilmistir. Bu duruma uygun bir modelleme yoluna gidilerek
iki amagli bir fonksiyon olusturulmustur. Literatiirde yer alan pek az ¢alisma gergek
bir sekilde eszamanli optimizasyon kullanarak ozetleme gergeklestirmektedir (Bkz:
Cizelge 5.11). Cok amagli bir metin Ozetleme c¢alismalarinin birgogu, farkli
zamanlarda c¢alisan tek amach bir ka¢ optimizasyon parametresinin/sonucunun
matematiksel olarak bir araya getirilmesinden ibarettirler.

Onerilen yontemler ve mevcut son teknoloji rekabetci yontemler, metin 6zetleme
sistemlerinde sik¢a kullanilan bir veri seti ile karsilastirilmistir. ROUGE puanlari
bakimindan, Onerilen modeller son teknoloji yontemlerle Kkarsilastirilmis ve

etkinlikleri dogrulanmustir.



1.3. Tezde Yapilan Cahsmalar ve Literatire Katkisi

Bu tez caligmasi kapsaminda dogal dil ile ifade edilmis, herhangi bir yapisallik

tasimayan metinlerin Ozetlenebilmesi amaci ile ¢alismalar yiritilmiistir. Yeni

yaklagimlar Onerilmistir. Tez kapsaminda yapilan calismalar ve literatire olan

katkilar1 agagidaki gibidir;

Karci Ozetleme: Karci Entropi kullanilarak otomatik metin 6zetlemesi icin basit ve

etkili bir yaklasim:

Ciimleler arasindaki iligkilerin, temsili metinsel ¢izgelere en dogru ve etkili bir
bicimde aktarilabilmesi amaci ile benzersiz bir yaklagim onerilmektedir. Bu
yeni yaklasim maksimum temsili hedeflemektedir. Bu yeni yontem, bazi iyi
bilinen metin normallestirme yontemlerinden (6r. Spacy, NLTK, OpenNLP,
Stanford CoreNLP ve ClearNLP) farkli ve benzersiz bir yaklagimdir.

Calisma kapsaminda Cizge teorisi ve Karci Entropi kavramlar1 bir arada ve
etkili bir bigcimde kullanilmig ve ¢ikarici, genel bir metin 6zetleme sistemi
modellenmistir.

Temsili metinsel ¢izgelere Karci Entropi uygulanarak benzersiz ve
matematiksel altyapiya sahip yeni bir denetimsiz model sunulmaktadir.

Karci Ozetleme yaklasimi herhangi bir egitim verisi gerektirmeden her
cumlenin, metnin tamamin1 ne oranda temsil ettigine (sayisal olarak
ctimlelerin agirliklandirilmasi) yonelik bir 6lgiim gergeklestirmektedir.

Bir metin 6zetleme ¢alismasinda ilk defa kullanilan Karci entropi de bulunan a
parametresinin yerel ve genel etkisine yonelik ¢ikarimlar gergeklestirilmis, bu
sayede kelime dbeklerinin yerel ve genel agirliklarini elde edebilmek miimkiin
olmustur. Karci entropideki o degerinin 1 oldugu durumlarda Shannon
entropisi ile ayn1 davranisi gosterdigi géz oniine alindiginda, farkli o degerleri
ile daha farkli duruma ¢oziim iirettigi i¢in metin Ozetleme kapsaminda
Shannon entropiden ¢ok yiiksek degerler rapor edilmistir.

Yaklasimimiz yiiksek seviyede uyarlanabilme oOzelligine sahiptir. Ayrica
sistem giiriiltiili ve kusurlu metinlere karst oldukca duyarsizdir

Shannon entropi ve Karci entropinin metin  Ozetleme kapsamindaki
performans sonuglart Karsilastirilmis ve Karci entropinin daha yiiksek degerler

rapor ettigi ortaya konulmustur.



Hibrit Cok Amach Fidan Gelisim Algoritmasi ile Cikarict Metin Ozetleme Yaklagimi:

e Optimizasyon bazli dokiman ozetleme yaklagimlari zaman tiiketimi ve
performans noktasinda mevcut problemlerden 6tiri daha fazla formilize
edilmeyede ihtiyag duymaktadirlar. Ayrica, fazlalik azaltma, kapsam ve
cesitliligi en st diizeye c¢ikarmak gibi ana hedefleri bakimindan
birbirlerinden ayrilirlar. Bu ¢aligmada kaliteli ve zengin igerikli 6zetler igin
birden fazla amaca odaklanilarak uygun ve yeterli formiilasyon analizleri
gerceklestirilmistir. Ek olarak kapsam ve cesitlilik gibi farkli anlamsal
amaglarin eszamanli optimizasyonlar1 ile ana metin i¢inden en uygun
cumlelerin belirlendigi bir formiilasyon kullanilmistir.

e Ozete secilecek cumleler belirlenirken sadece dokiimamn tamami ile en
yiiksek kapsam degerine sahip ciimlelere yer verilmemistir. Ozette yer alan
climle ve kavram ¢esitliligini genisletmek amaci ile fazlalik parametreside es
zamanli olarak minimize edilmistir. Literatiirde yer alan pek az metin
Ozetleme caligmasinda gercek bir sekilde eszamanli optimizasyon kullanarak
Ozetleme gerceklestirilmektedir. Cok amagli bir metin 6zetleme g¢aligsmast
sundugunu iddia eden ¢alismalar, farkli zamanlarda calisan tek amagh
optimizasyon problemidir veya birden fazla optimizasyon amacinin
matematiksel olarak bir araya getirilmesi ile elde edilen tek amach
optimizasyonlardir (Bkz: Cizelge 5.11).

e Ek olarak, ¢ikarici ve genel 6zetleme icin yeni bir metodoloji olan Hibrit ¢ok
amagh Fidan geligsim algoritmasi tanitilmistir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda
ilk defa Fidan Gelisim Algoritmasinin bir adimi olarak tanitilan budama
asamas1 kullanilmistir. Bu yeni asamada Fidan gdvdesi Uzerindeki dallar
budanarak ¢oziim kalitesi iyilestirilmektedir. Mevcut dallar (aday 6zette yer
alan clmleler), ikili gruplandirilmis sonrasinda ciimlelerin orjinal belge
igerigini kapsanma miktarima bagli olarak gii¢gsiiz dallar budanmistir.
Onerilen bu asamada 0zete ait ikili ¢oziim vektoriine (x=(x1,x2,...,xn)) yeni
dallar-ctimleler eklenmemektedir.

e Sunulan yaklasim eszamanli bir optimizasyon ile Pareto-optimal olarak
adlandirilan en uygun ¢6zliimii igeren bir kiime elde etmektedir.

e Onerilen her iki modelin performansi bu alanda siklikla kullanilan iki veri seti

(DUC-2002, DUC-2004) ile dogrulanmistir. Ayrica Karci 6zetleme galismasi



kapsaminda o {is degerinin etkisi 100, 200 ve 400 kelimelik 6zetler igin

incelenmistir.

1.4.Tezin Organizasyonu

Calismanin birinci boéluminde bilgi, 6zetleme gibi kavramlara ek olarak genel
bilgilere yer verilmis, tezin ama¢ ve kapsami agiklanmis, gergeklestirilen
caligmalardan bahsedilerek literatiire olan katkilarina ve tezin ¢iktilarina yer
verilmistir.

Ikinci boliimde, gergeklestirilen uygulamalar bazinda konu ile ilgili lireratiirde
bulunan ¢aligmalar bir biitiinliik halinde sunulmustur.

Uciincli bolimde Entropi ve cizge entropi kavramlarindan bahsedilerek calisma
cergevesinde kullanilan entopi tlrlerine dair bilgiler sunulmustur.

Dordinci bolimde Fidan Gelisim Algoritmasi genel hatlari ile 6zetlenmistir.

Metin Onisleme, temsili gizgeler, kullanilan veri setlerine ek olarak deneysel
caligmalarin alt bagliklar halinde detaylica anlatildigi béliim besinci bolimdur. Bu
boliimde ¢alismalara ait sonug ve bulgular ¢izelge ve grafiklerle izah edilmektedir.
Ayrica elde edilen sonuglar literatiirde bulunan rekabetci c¢alismalar ile
karsilastirilmigtir.

Sonuc ve Oneriler bolumiinde, deneysel siirecler ile elde edilen bulgu ve

yorumlara yer verilmistir.

1.5. Tezin Ciktilan

Bu doktora tezi kapsaminda gergeklestirilen makaleler listesi asagida

sunulmustur.

= C. Hark and A. Karci, “Karct summarization: A simple and effective
approach for automatic text summarization using Karci entropy,”
Information Processing and Management, vol. 57, no. 3, p. 102187, May
2020.

= C. Hark, et al. “Metin Ozetlemesi i¢in Diigiim Merkezliklerine Dayali

Denetimsiz Bir Yaklasim”. Bitlis Eren Universitesi Fen Bilimleri Dergisi ,
8 (3),1109-1118 . DOI: 10.17798/bitlisfen.568883



C. Hark, et al, "Extractive Text Summarization via Graph
Entropy,” 2019 International Artificial Intelligence and Data Processing
Symposium  (IDAP), Malatya, Turkey, 2019, pp. 1-5. doi:
10.1109/IDAP.2019.8875936

C. Hark, et al., "Graph-Based Suggestion For Text Summarization," 2018
International Conference on Artificial Intelligence and Data Processing
(IDAP), Malatya, Turkey, 2018, pp. 1-6. doi:
10.1109/IDAP.2018.8620738,

C. Harket al, "Dogal dil Isleme yaklasimlari ile yapisal olmayan
dokiimanlarin benzerligi," 2017 International Artificial Intelligence and
Data Processing Symposium (IDAP), Malatya, 2017, pp. 1-6. doi:
10.1109/IDAP.2017.8090306

C. Harket al., "15 Temmuz Sehitler K&priisit Kapsaminda Hava Yol
Durum Bilgileri Kullanilarak Trafik Kazalariin Nedenlerine Yonelik
Birliktelik Cikarimi," 2016 International Artificial Intelligence and Data

Processing Symposium (IDAP), Malatya, 2016

T. Uckan, C. Hark, E. Seyyarer, A. Karci (2019). Agirliklandirilmig
Cizgelerde Tf-Idf ve Eigen Ayrisimi Kullanarak Metin Simiflandirma.
Bitlis Eren Universitesi Fen Bilimleri Dergisi , 8 (4) , 1349-1362 . DOI:
10.17798/bitlisfen.531221

T. Uckan, C. Hark, E. Seyyarer, F. Ayata ve A. Karci, "Cizge Benzerligi
Yontemi ile Dokiiman Siiflandirma," 2018 International Conference on
Artificial Intelligence and Data Processing (IDAP), Malatya, Turkey,
2018, pp. 1-4. doi: 10.1109/IDAP.2018.8620926

T. Ucgkan, C. Hark, A. Karci, " Fp Growth Algoritmas1 Ve Big Data
Uygulamalari," 2016 International Conference on Artificial Intelligence
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2. ILISKILI LITERATUR

Bu bolimde, metin Ozetleme alaninda yapilan cesitli ¢izge, entropi ve
optimizasyon tabanli caligmalar sunulmustur.

Metin dokiimanlarinin dzetlenmesi giderek popiilerligi artan bir caligma alanidir.
Giiniimiizde, otomatik metin Ozetleme problemine iliskin olarak farkli tiplerde
arastirmalar yiiriitiilmektedir. DDI kapsaminda Gzetlemeye yonelik olarak guicli cizge
tabanli yaklagimlar one stiriilmistiir. [34, 37-41] Metin pargaciginin frekans bilgisi,
ana metin icerisindeki konumu, TF-TBF vb.. 6zellikler kullanilarak istatistik tabanli
yaklasimlar gergeklestirilmistir. [42, 43]’de ise duygu 6lgme gibi semantik teknikler
kullanilmaktadir. [44], otomatik metin 6zetleme i¢in baglanti tahmini ¢alismalarindan
ilham almistir. Metinleri cizgeler ile temsil ettikten sonra, dokimanlarin yapilari
dokiiman iliskileri kullanilarak tammlandi. Ozetler, insanlar tarafindan olusturulan
Ozetler ile karsilastirilarak degerlendirildi. Bir baska makalede [45], anlamsal
devamlilig1 saglayabilmek i¢in yine ¢izge bazli bir yaklasim sunuldu. Calismada
diigiimler dokimanlara ait terimleri tutmakta, kenarlar ise bu diigiimler arasindaki
anlamsal iligkileri yansitmaktadir. Temel olarak gizgede yer alan tiim diigiimlere ait
cizge cap1 hesabi gergeklestirilmekte ve en kisa ve en uzun yollar en zayif ve en giiclii
baglar olarak nitelendirilmektedir. [46]’da cizge yapilar1 ile dokumanlar
tammmlanirken  diiglimler ve kenarlar yerel benzerliklerden yola ¢ikilarak
olusturulmaktadir. Ana dokimanlara ait Ozetleri elde etmek iginde Rastlantisal
yiriiylis kurami uygulanmaktadir. [47]’de ise biomedikal alan igin bir 6zetleme
sistemi oOnerilmektedir. Unified Medical Language (Birlesik Tip Dili Sistemi) adi
verilen bir sistem kullanilarak yar1 sozlilk tabanli bir uygulama ile kavram ve
iliskilerden yola ¢ikilarak bir ¢izge elde edilmekte ve akabinde PageRank algoritmasi
kullanilmaktadir. [48]’de Takviyeli rastgele yiiriiyiis (ing. Reinforced random walk)
tabanli yeni bir ¢izge Onerisinde bulunulmaktadir. Mihalcea [49], TextRank adini
verdigi yaklasiminda cizge tabanli cimle skorlama yontemi ile metinleri 6zetleme
yoluna gitmistir. Benzer sekilde LexRank yaklasimi ile Erkan [34] cUmlelere puan
vererek c¢ikarici Ozetleme gergeklestirmistir. Yine Parveen [50]’de Egraph’
tanitmistir. Modern c¢izge tabanli arastirmalar arasinda sorgu odakli ¢ikarici
caligmalarda bulunmaktadir [51]. Bu ¢alismada onerilen metot, metinlerde yer alan

konular1 kesfetmek igin bagli cizgelerin kullanilmasidir. [52]'de, bir belgedeki
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merkezi clmlelerin ¢ikarilmasi igin terimler ve clmleler arasindaki karsilikli bilgi
kullanilmis ve bu baglamda bir belge 6zetleme gergevesi onerilmistir.

Osborne [53]’de dokiimanlardan cumleleri secebilmek i¢cin maksimum entropi
smiflandiricist kullanmustir. [54]’de bazi entropi Olgimleri kullanilarak bir climle
siralama teknigi sunulmustur ancak yaklagim konuya 6zel olmustur kapsayiciliktan
uzak bu yaklasim Onceden belirlenmis bir climle kiimesine atanarak
gerceklestirilebilmistir. [55]’de, Ouyang ve Guo veri 6zetleme modeli sunmustur
ancak yaklagim ger¢ek zamanli veri aktarimi i¢in kullanilmistir. Metin 6zetleme
yaklasimi degildir. [56], metinlerden elde edilen o6zelliklerden yararlanarak
gerceklestirdigi ¢alismasinda kullandigi 6zelliklerden bir tanesi entropi bazli bir
Ozelliktir ve smirh diizeyde entropi kullanilmistir. Kennedy [57], entropi temelli
climle se¢im Olgiisii kullanarak benzersiz 6zet igerik birimlerinin arttirilabilecegini
rapor etmistir. Caligmasinda Kutlphane bazli ciimle segim stratejisi ve Shannon
Entropi kullanmustir. Ozetteki belirsizligi 6lgmek igin entropi hesaplamistir ve buna
dayanarak 6zette ne kadar bilgi bulunduguna karar vermistir. Ancak ilgili ¢alismada,
verimlilik bakimindan gelisim oldukga sinirh diizeyde kalmistir.

Cikarict metin Ozetleme ¢alismalarinda etkili climlelerin seg¢imleri gecmiste
istatistiksel araglar kullanilarak gerceklestirilmekteydi. Ancak istatistiksel araglar,
cumle se¢iminde olduk¢a =zayif performanslar sergilemektedirler. Dokuman
Ozetlemede performansi arttirmak amaci ile son 20 yilda bir¢ok arastirmaci metin
Ozetleme problemini bir optimizasyon problemi olarak degerlendirmektedir [19-21].
Coklu dokiman ozetleme kapsaminda farkli dokiimanlarin bir araya getirilmesi,
cumleler arasindaki iligkiyi minimumda tutarak, maksimum kapsayicilik hedefi ile bir
Ozet elde edilmesi oldukca zor bir gorevdir. Arastirmacilar, tek ve ¢ok belgeli
Ozetleme icin Genetik algoritma, Parcacik siirli optimizasyonu gibi farkli
optimizasyon algoritmalarina odaklanmiglardir [58]. Bir¢ok arastirmaci tarafindan
yuksek kaliteli 6zetler elde edebilmek icin kapsam ve/veya fazlalik gibi nitelikleri g6z
oninde bulunduran optimizasyon c¢alismalart yiiritilmektedir [59]. Kapsam,
Ozetlenecek dokimanda bulunan 6nemli kavram ve konularin igerilmesi anlamina
gelirken, fazlalik elde edilecek Ozette benzer kavram ve Konularin yer almamasini
amaclamaktadir. S6zii edilen amagclar, dogrultusunda en uygun 6zeti bulmak NP-zor
tipi bir problemdir. Bu nedenle, popiilasyon bazli [23, 60], siirii zekasi [58, 61], yapay
art koloni [62, 63] karinca koloni ve guguk kusu arama algoritmasi optimizasyon

yaklasimlari dahil olmak tizere yakinsama ¢oziimleri elde etmek i¢in ¢esitli yontemler
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kullanilmistir. Tek-amagli optimizasyon yaklasimlarinda var olan biitiin kriterler tek
boyutlu bir fonksiyon elde edebilmek i¢in agirliklandirilmaktadir. Agirliklarin
belirlenmesi tamamu ile kisisel bakis agilar1 ile gerceklesmektedir. Bu durum
optimizasyon sonucunu dogrudan ve oldukga etkilemektedir. Zhao&Tang [64],
uzunluk, kapsam, bilgi minimum fazlalik elde etmek icin sorgu tabanli ve genetik
algoritma temelli ¢oklu dokiman Ozetleme yaklagimi oOnermistir. Kogilavani &
Balasubramanie [65], Genetik algoritma kullanarak o6zellik bazli ¢oklu, genel bir
Ozetleyici sunmaktadir. Bir kiimeleme algoritmasi ile benzer belgeler gruplanur,
belirlenen kriterler 6lgisunce her kimeye ait énemli ctimleler belirlenir. En iyi
cimleyi secmek icin maksimum uzunluk, kapsam, bilgilendiricilik ve minimum
fazlalik hedeflenmistir. [66]‘da Huang ve arkadaslari, bilgi kapsami, 6nem, fazlalik ve
metin uyum parametrelerini kullanarak c¢ok-amagli bir optimizasyon problemi
sunmuslardir. [67]’de Aliguliyev Pargacik Siirii Optimizasyonu algoritmasini
kullandig1 calismasinda zengin 6zete ulasabilmek icin metinleri kiimelendirmis ve
kiimelerin birbirleri ile olan benzerliklerini optimize ederek genel, coklu-dokiiman
Ozetleme metot onermistir. Nandhini & Balasundaram [68] metnin anlasilmasi kolay
bir Ozetini elde edebilmek icin diferansiyel gelisim algoritmasint kullanmistir.
Mendoza et al.[69] coklu doklimanlardan ¢ikarici bir 6zetleme sunmak igin sunmus
olduklar1 bir algoritma ve ikili optimizasyon kullanarak kapsam ve fazlalik
degiskenlerini optimize etmislerdir. [26]’de bir diferansiyel gelisim algoritmasi ile
cozllen boolean programlama problemine odaklanilarak belirlenen {i¢ 6zellik
optimize edilmistir. Mirshojaei & Masoomi [70], ¢ikarict metin 6zetleme sisteminin
performansini arttirmak igin Guguk kusu arama algoritmasit kullanmustir. [37]de
yazarlar kitaplik bazli genel ve tekli dokiman 6zetleme yaklagimi sunmuslardir.
Sistem Ozette yer alan cumlelerin uyum ve kapsam degerlerini her ciimlenin
istatistiksel 6zelliklerini kullanarak elde eder. Umam et al. [71] kapsam, gesitlilik ve
uyum parametrelerini es zamanli optimize ederek yeni bir ¢oklu-dokiiman 6zetleme
yaklasimi sunmuslardir. Saleh at al.[72] 6nceki ¢alismalardan farkli olarak gergek,
cok amagh fonksiyon tamimi gerceklestirmistir. Cikarict metin 6zetleme amaci ile
Non-dominated Sorting Genetic Algoritma-Il (Baskin Olmayan Sirali Genetik
Algoritma) (NSGA-II) adin1 verdigi bir optimizasyon modeli sunmustur. Sanchez-
Gomez et al. [62] Cok-amagli optimizasyon yaklasimlarinin eksikliginden
bahsetmistir ve ¢alismasinda Cikarici ¢oklu-dokiiman 6zetleme yaklagimi sunmustur.

John et al. [23] popiilasyon bazli optimizasyon yaklagiminda genel, ¢ikarict bir
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Ozetleme sunmaktadir. Belirledigi {ic amag fonksiyonuna gore ayr1 ayr1 optimizasyon
gerceklestirmektedir. Sonugta elde ettigi li¢ ayr1 aday ozette bulunan ortak ciimlelere
Ozette yer vermektdir.

Bu boélimde yer verilen optimizasyon temelli metin 6zetleme yaklagimlarindan
sadece Saleh at al.[72] ve John et al. [23], eszamanli bir bigimde parametreleri
optimize ederek ozetleme gergeklestirmekte, birden fazla optimizasyon amacinin
matematiksel olarak bir araya getirerek tek amagh  optimizasyona

doniistiirmemektedir.
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3. CIZGE ENTROPISI

Bilgi teorisinin tarihsel sireci ile birlikte entropiye dair bircok tanimlama
yapilmigtir. Kaos, bilgi miktari, enerjinin yayilimi, diizensizligin O6l¢timii  bu
tamimlamalardan sadece bir kacidir. Entropi farkli bilim dallarina ait g¢esitli
tanimlamalara sahip olabilmektedir. Fizigin temelini olusturan entropi, bilgi teorisi ile
birlikte mantik, istatistik, biyoloji gibi birgok farkli alanda gesitli roller oynamaktadir.
Termodinamige gore kapali bir yap1 icerisinde enerjinin aktarilma bigimi entropi ile
ifade edilebilir. Bu durum disaridan bir miidahale olmaksizin, mevcut enerji ile
sistemin stirekliliginin s6z konusu olamayacagi anlamindadir. Entropi kapali
sistemlerdeki diizensizlige egilimin Olgiitii olarak tanimlanabilir zira kapali bir
sistemde entropi devamli olarak artma egilimi tasimaktadir. Kapali bir sistemde
bulunan enerji miktarindaki azalis, harici bir enerji girisiyle desteklenmedigi siirece
diizensizlige, Olime varma egilimi tagimaktadir. Bu durumun sebeplerini
anlayabilmek, ortadan kaldirabilmek amaci ile entropinin ni¢in devamli olarak artig
gosterdigini anlamak oldukca onemlidir. Bir sistem hakkinda ¢ikarimlar yapabilmenin
yolu belirsizlikleri ortaya koyabilmektir. Diizensizlik belirsizlige yol agmaktadir.
Dolayist ile diisiik ihtimalli durumlar ¢ok daha yogun bilgi igerirler. Bilgi ve
belirsizlik ters orantili kavramlardir. Durumlara ait ihtimaller ortaya konabilirse,
durumlarin niceliklerine ait olan entropi degerleri belirlenebilmektedir. Entropi bilgi
niceligini ifade etmek veya sisteme ait hata ve eksikliklerin ifadesi amaci ile
kullanilan olasilik fonksiyonudur. Bir sistemin diizensizligi ile kast edilen durum,
sisteme ait olan toplam enerji veya bilginin, sistemin biitiiniinii olusturan biitlin Uyeler
arasindaki dagilimina ait olan durumdur. Sisteme dair diizensizligi ifade eden bu
tanim, tez ¢alismasina dair temel dayanak noktasini olusturmustur. Karci1 Ozetleme
kapsaminda, paragraf veya metin pargaciklari icerisinde en etkili climleleri secmek
i¢in Karci Entropi bazli bir ¢6ziim 6nerilmektedir. Dahas1 Karci Entropi’de yer alan
farkli o tis degerleri ile kelime dbeklerinin local ve global agirliklarini elde edebilmek

mumkdn olabilmektedir [18, 73-81].
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3.1. Entropi Tarleri

Gegmisten giiniimiize arastirmacilar tarafindan farkli varsayimlar ile degisen
amagclar icin bircok entropi tanimlanmustir. Bu tez ¢alismamiz kapsaminda kullanilan

entropi turlerine dair detaylara asagida yer verilmistir.
3.1.1. Shannon Entropi

Shannon Entropi bilgi teorisinde 6nemli bir yere sahiptir. Birgok ¢alismada
belirsizligin bir 6l¢iisii olarak isimlendirilmekte ve kullanilmaktadir. Sik kullanilan bir
belirsizlik 6lgtsudir. Mesaj iletiminde, bilgi iceriginin tasidigi belirsizligin toplam
miktarin1 6lgmek igin Onerilmis ve kullanilmistir. Shannon entropi bilgisayar
bilimlerinden sosyal bilimlere kadar gesitli alanlarda siklikla kullanilmaktadir [82—
84].

Shannon entropinin yontemine ait adimlar;
m
[Pij]mxn = [pij/zxij] i=1..mj=1,.,n (3.1)
i=1 mxn

Denklemde yer alan m alternatif sayisi, n degerlendirme kriteri sayisidir. Birinci
adimda, bagimsiz Ol¢iim birimlerinden kaynaklanan dlzensizlikler giderilerek

normalizasyon saglanmaktadir. ikinci adim entropi degerlerinin hesaplandig1 adimdar.
m

e = —kz pnpy (G=1,..,m) (3.2)
i=1

Burada k Boltzman sabitidir. Kriterlere ait e; degerleri entropi degerleridir ve

Kriterin karar problemi agisindan 6nemine dair bilgi i¢cermektedir (1’¢ yaklastikca

onemi azalir). Uglincii asama kriterlere ait farklilik dereceleri olarak tanimlanan d;
degerinin hesaplandig1 asamadir. d; ,j Kriterine ait ayrim giiciidiir (ytksek d; ,degeri |

kriterinin 6nemini yansitir).

Dordiincii ve son asamada kriterlere ait onem dereceleri hesaplanmaktadir.
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d < .
W=y Qw1 G=1....n) (3:4)
j=1 ] j=1

3.1.2. Kara Entropi

X'in rastgele bir degisken oldugu varsayilsm. Ilgili olasilik fonksiyonunun ise
p(x = x;) veyap (a < x < b) oldugu varsayilsin. X, ayrik, rastgele bir degisken
ise, olasilik/kiitle fonksiyonu, karsilik gelen noktanin mevcut olasiligidir. X strekli ve
rastgele bir degerse, fonksiyonunun nokta degeri olasilik degildir. Bir araliktaki

olasilik yogunluk fonksiyonunun s6z konusu degerlerinin toplami olasiligin degeridir.
b
pla <x <b)= ff(x)dx (3.5)
a

[a,b]laraligr= UL U..UIL, = [a, a1] U [a1,a3] VU ...[an_2, an_1][@n_1,b]
gibi birgok araliga bolinebilir. 1 <i < nise biitiin araliklara karsilik gelen

olasiliklar I; icin P; dir. Shannon entropi;

H®) = - ) pilogp, (36)

Birgok arastirmaci tiirev adimlarinin spesifik bir adima kadar tamsay1 oldugunu ve bu
0zel noktaya ulasirken tiirev adimlarini1 gergek say1 olarak varsaymistir. Karci yeni bir
kesir dereceli tiirev tanimlamistir ve 6zelliklerini belirlemistir [14, 17, 85, 86]. Karci
tarafindan kesir dereceli entropi elde etmek amaci ile belirlenen adimlar asagidaki
gibidir.

f(x):R - R, aeR dir. Kesir dereceli tiirev;

fe+h) - f1(x)

@(x) =1i 7
PO = I e = s &0
L’Hospital metodu uygulanan denklem asagidaki gibidir.

a a

(@) — i f (x+h)_f (x)

[0 = lim L ( (x + h)* — x@ (38)
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d(f*(x+h) — f*(x))
=lim dh

_(fONT
>0  d((x + h)* — x%) _< x ) f(x)
dh

Kesir dereceli entropi elde etmek i¢in kesir dereceli tiirev asagidaki fonksiyona

uygulanir.

f@® = z P (3.9)

Son olarak asagidaki entropi formull elde edilir.

n

49 f@] |49 | o~ T
E=l——=|% Zp —Z (T) (~Dpt np (310)
E =1  (-p) Inpl = Y |(=p)*Inp] (311)
i=1 =1

Tiirev alindiktan sonra asagidaki denklem ile Shannon entropisi elde edilebilir [87].

d
— Tivm — —t

H(p) = lim dtz pi (3.12)
l

Tsallis entropi’de benzer sekilde tammlanabilir. Df Jackson[75] tiirevi olarak kabul

edilir.

H(p) = lim D Z pit (3.13)
l

pi, i’'nci olaym meydana gelme ihtimalidir. Entropi degeri asagida belirtildigi gibi

hesaplanir. Karc1 Entropi;

D lei‘tl = Z |(=p)“logpi| (3.14)
i i
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Karc1 galismasinda bu yontemi Standart Normal dagilim, Binom dagilim, Poisson
dagilim ve Weibull dagilimina uyguladi. Elde edilen sonuglar, (0,1) araliginda
Onerilen entropinin Shannon entropiden daha iyi oldugunu gosterdi [79, 80]. Daha

once hicbir dokiiman 6zetleme ¢alismasinda Karci Entropi kullanilmamustir.

3.2. Cizge Entropi ile Merkezilik

Entropi bir sistemin belirsizligini (diizensizligini) Ol¢er. Cizgede entropi ise,
cizgeye ait yapisal kararlilik anlamindadir. Yaygin olarak kullanilan bir graf entropi
tanim1 yoktur. Iliskisel yapilarin entropilerini arastirmak icin ayrik matematik,
bilgisayar bilimleri, bilgi teorisi, istatistik, kimya gibi ¢ok g¢esitli alanlara ait
problemlerde entropi kullanilmaktadir. Ancak bilgi teorisine gore, graf entropi, belirli
deger ciftlerinin karistirilabilecegi bir baglanti {izerinden isaretler ileterek elde
edilebilecek bilgi oraninmn bir dlgiisiidiir. Ik olarak 1970'lerde Kérner tarafindan
tanitilan bu 6l¢lim, o zamandan beri kullanilmaktadir [88]. Entropi ¢izgenin yapisal
kararliigimi ve yapisal bilgi igerigini yorumlamak i¢in kullanilmaktadir. Entropi

Olctimler yapisal bilgi i¢eriginin miktarini arastirir.

N adet diigtime sahip agirhikli kenarlari olan bir ¢izgedeki kenarlarin olasiliklar

bij dir.

P. P — L 3 15
I ey 419
Buradaki W;;, i ve j diigtimleri arasindaki iliskiyi tutan kenarlarin agirh@idir. i

diigiimiiniin entropi degeri E(V;) dir.

n
E(V) = _Zpij log p;j, 0<pj=<1 (3.16)
=
n
E(V;) = Z|—'pij“10gpij| 0<a (3.17)
=

E(G) Tim digimlerin entropi degerleri toplamidir ve asagidaki gibi

hesaplanmaktadir.
n

EG) = ) BV (318)
i=1
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lgili gizgelere Karc1 Entropi uygulandi. Her bir diigiim agdan sirayla ¢ikarilarak
toplam Karc1 Entropi hesaplandi. Calisma kapsaminda nerilen Karci Ozetleme stireci
geregi degerler kiigiikten biiylige siraland1 ve metinsel cizgeyi olusturan diigiimlere
dair tasidig1 bilgi miktar1 nicel olarak elde edildi. Boylece diigiimiin global ¢izge
tizerindeki etkisi ol¢iildii. Karcit Entropi hesaplanirken ilgili denklemde yer alan a iis
degerinin etkisi ¢izge Uzerinde yerel ve global etkiyi 6lgecek sekilde gerceklesmistir.
Kiigiik o degerleri yerel anlamda diigimlerin etkisini ortaya koyarken biiyiik a

degerleri ise global 6l¢iide diigiimleri incelemektedir[1, 12, 89].
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4. FIDAN GELIiSIM ALGORITMASI

Doga, etkili fikirler i¢in bir ilham kaynagi olabilmektedir. Dogal siireclerin ilham
verdigi birgok hesaplama modeli gelistirilmistir. Karci [90] , Fidan gelisim
algoritmasinda agaglarin ekilmesi ve biiyiimesi gibi bir dogal olaydan ilham almustir.
Fidan gelisim algoritmasi bir hesaplama modelidir. Bu algoritma ekim ve biytime
asamasi gibi iki ana asama igermektedir. Fidan gelisim algoritmasi temel olarak
fidanlardan olusan aday ¢Oziimler arasinda iteratif {iretim ve degisim siiregleri olarak
da tanimlanabilmektedir. Genel olarak Fidan gelisim algoritmasi arama uzayini
secimler ile yeni aday ¢Ozumler Ureten degisim islemlerinden olusmaktadir. Ana
degisim islemleri eslesme, dallanma ve asilama islemleridir. Ayrica Fidan gelisim
algoritmasi, bir optimizasyon probleminin amag¢ fonksiyonunda diferansiyel bilgiye
ihtiya¢c duymamaktadir. Bu 6zelligi ile Fidan gelisim algoritmasi gesitli optimizasyon
problemlerine kolaylikla uygulanabilme 6zelligi tasimaktadir. Yontemin ilk adimi
fidanlarin ekimi asamasidir. Bu asamada fidanlar kuzey, gliney, dogu ve bati
yonlerinden birbirlerine esit mesafede olmalidirlar. Sonrasinda fidanlar eslesir,

dallanir ve asilanir [91, 92].

Fidan gelisim algoritmasi iki ana asamadan olusur. Ilgili asamalar sirastyla Béliim

4.1 ve B6lUm 4.2 altinda detayl olarak incelenmistir.

4.1. Fidanlarin EKim Asamasi

(Co6ziim uzayi bir fidan bahgesi olarak diistiniilmekte ve bu nedenle bitln fidanlar
bahgeye diizenli bir bi¢imde aktarilmaktadir. Bir ¢ift¢i hizli bir bigimde fidanlar
biiyiitmek i¢in, fidanlar esit uzaklikta ekmesi gerekmektedir. Fidanlarin biiyiimesini
taklit ederek problemi ¢dzmek icin, tiretilen baslangi¢ ¢Oziimleri arama uzayina
diizenli bir sekilde dagitilmalidir. Her fidan dallardan olusur ve baslangicta fidanlar
dal igermez sadece gozdeden olusurlar. Bahgedeki baslangic fidanlar1 (arama
uzayindaki baslangi¢ ¢oziimleri) tek tiptirler ve duzenli bir forma sahiptirler.

Z ¢ozim uzay1 olsun ve bu ¢oziimler S eleman icersin. O halde Z={zo,z1,.....,2s-1}
gibi ifade edilebilir. C6zlim uzayinda yer alan ¢oziimler ikili tabanda ifade ediliyor ise
ve her fidanin iki adet dali mevcut ise ¢oziim uzay1 Z={00,01,10,11} seklindedir. Her
fidanda n adet dal varsa ¢oziim uzaymim boyutu 2" olarak hesaplanmaktadir. Bu
durumda Z uzaymin bazi {01,10} dir. Diger durumlar ise bu degerlerin lineer

kombinasyonlarindan elde edilmektedir. Fidan Gelisim Algoritmasinin 6nemli bir
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avantaji diizenli popiilasyon saglamasidir. Bu durum miimkiin olan ¢6ziim aralig
olusturulurken en kiigiik ve en biiyiik degerler ve bunlardan olusan bir popiilasyon

olusturmasi, bu sayede ¢oziim araligini en iyi sekilde dagitmasi ile agiklanabilir (Sekil
4.1).

. . ke T
| :r Mi-:l iﬁ &; ’I:‘r‘t' -:‘r‘
¥ ¥ ¥ ¥ 4~ <
Ly ¥ H ¥ 1:.‘ 9 i
‘-'E_, 'l‘f( .':i_,*\ﬁ L 7y L5i i
Ly e _hl'Jb‘f th';rf
i1 E a8 N 3
i 1 b T [ i ‘ ! |
i I § I dl \
£ & & &
'1"'1:_._. ) ol ﬁﬂ ) iﬁf
*r ,].-t B4 : irI ".' -
B T { T | I
1 I 1= H 1 \

Sekil 4.1 . Duzgln dagilim ile fidanlarin ekimi

Bu sayede en iyi ¢oziime yakinsamak daha az maliyet ile gergeklesir ve iyi bir
basar1 saglanir. Ayrica Fidan gelisim algoritmasinin bu baglangic popiilasyonu
olusturma yontemi ile yerel minumum veya maksimumlara takilma durumu 6nlenir.
Maksimum ve minimum degerler fidan gelisim algoritmasindan tanimlanan alt sinir

ve Ust sinir degerleridir.

Baslangigta S, ve S; iki fidan olsun. Sy = {uy, uy, ..., un}, Sy = {I, I, ..., I;}

Burada n fidan boyutudur. k=1, /<i<n olmasi durumunda

u;, karsilik gelen degisken i¢in iist sinir degeridir.

I;, karsilik gelen degisken icin alt sinir degeridir.

Bélme faktorl k=2 icin, eger miimkiinse S, ve S; iki esit pargaya boliinerek
devam edilir. Bu durumda dort yeni fidan tlretilir ancak bu fidanlarin biri S, ile digeri
S; ile aynidir. Kalanlar ile S5 ve S, adinda iki fidandr.

r rastgele bir sayidir (0<r<1). k degeri arttirilir ve bahge dolana dek ayni yontem
uygulanmaya devam edilir.

Fidanlarin degerleri (¢bzlimler) ikili sayilar olabilir.

s, ={11,..,1}
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S, ={0,0,...,0}

Bu durumda Karci [90] sayisal degerler tasiyan fidanlarin iiretilmesinden daha
farkli bir yol Onermekte S; ve S, fidanlarim1 mevcut fidanlari bolmeleyerek elde
etmektedir.

S;={11,..,1,0,0,..,0} ve S, ={0,0,...,0,1,1, ...,1}

Bolme faktorii (k) arttirilir ve siire¢ bahge dolana dek siirdiiriiliir.

4.2. Fidanlarin Biiyiime Asamasi

Bu asama eslesme dallanma ve asilamanin birlesiminden olusur. Sayet bahge
(baslangi¢ ¢oziimii) G adet fidan iceriyorsa, yavru bahceden ve mevcut bahgeden en
iyi G adet fidan secilerek devam edilmektedir. Bu nedenle jenerasyonlarin segiminde
stokastik bir siire¢ s0z konusu degildir. Eslesme, dallanma ve asilama agmalar1 ile en

genis Ve zengin ¢oziim uzayina ulagilir.

4.2.1. Eslesme

Eslesme operatoriiniin amact mevceut bilgileri degistirerek var olan fidanlardan
yeni fidanlar tiretmektir. Her fidan ¢ifti i¢cin bir eslesme faktorii vardir. Ciftler
arasindaki mesafe fidan ¢iftlerinin eslesme veya eslesmemeleri noktasinda belirleyici

olmaktadir. S; ve S, fidanlar olsun,

Sy ={S11,S12, -, S1is o Sin} Ve So =1{S21,522, »Sais ) San}
S; ve S, fidanlann arasindaki mesafe eslesme stirecinin  gergeklesip
ger¢ceklesmeyecegini belirlemektedir. Bu durum tamamen ciftler arasindaki mesafeye
baghdir. B, = (51,5,) S; ve S, fidanlarinin ¢iftlesme olasihi@idir ve asagidaki gibi

hesaplanmaktadir.
1
(Zra(500520)° )’ (4.1)

Pn(S1,8) =1—
m(l 2) R

1

n 2
— 2 4.2
R{;mm) (4.2)

u; ve lj, sirasiyla secili olan fidan ¢iftleri arasindaki mesafe iist ve alt smirlaridir.
Fidanlarin eslesme olasiliklar1 ciftler arasindaki mesafeye baghdir. Eslesme

asamasina ait adimlar asagidaki gibidir.
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Eslesme (S1,S2)

1 j<l1,...n
2 1

1 n S 2\2
Resapla R = (5 (1))} ve P (5, 5,) = 1 — 520 )

1<1,...,n
if Pm(S1,S2)>rastgele[0,1) then
S1¢=81-5;
S2¢—S2-S,;

S1¢= 8145,

0 N o O b~ W

Soe— S2+5;;

4.2.2. Dallanma

Fidan govdesi iizerinde bir dalin meydana gelebilmesi icin daha O6nce ayni
noktada bir dalin olusmamasi1 gerekmektedir. Sekil 4.2'de goriildiigii gibi 1 noktasinda
ilk dalin olustugunu varsayalim, 2 noktasinda meydana gelecek olan dallanma
olasiligi, 3 noktasinda meydana gelecek dallanma olasiligindan daha azdir. Bu mantik
yerel ¢oziimleri aramak i¢in kullanilmaktadir. Bu adim mevcut ¢éziim Uzerinde yerel

degisikliklere neden olur.

Sekil 4.2 . Ornek bir fidan iizerinde dallanma noktalar1 S, fidan olsun.
Sl = {Sl,ll 51’2, ey Sl,i’ ey Sl,n}
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Eger Sy ; noktasinda bir dal meydana geldi ise Sy ; noktasinda dal meydana gelme
ihtimali iki sekilde hesaplanmaktadir. S;; ve Sy ; arasindaki mesafe, |j-i| veya [i-j| ile
hesaplanabilmektedir. Eger g; bir dal ise S;; noktasinda bir dal meydana gelme

olasilig1 dogrusal durumda asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

P(Sy1S )—1——1 (4.3)
vl =1 g '

Dogrusal olmayan durumda ise dal olugma ihtimali asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

1
P(S11S1:) =1— NUEDE (4.9)

Ayn1 noktada iki dal meydana gelemeyecegi icin, i=] olmasi durumunda

P(Sl, ] |Sl,i) = (0 dir. Dallanma asamasina ait adimlar asagidaki gibidir.

Dallanma (S1,Sz2)

1 i<1,...n

2 j—1,...,n

3 eger dal yoksa

4 P(S1,S2,)=1 ve dallanma islemi uygulanir

5 degilse

6 P(S11S10) = 1= =z Veya P(Su181.) = 1~ s
7 Eger P(Syj|Sz2,i)>rastgele[0,1)

S1,de bir dal meydana gelecek

4.2.3. Asillama

Asilama islemi fidanlarin benzerlikleri durumunda iki farkli fidan arasinda
gerceklesir.  Fidanlarin  benzerlikleri asilamanin  bagarisim1  etkiler. Fidanlarin
benzerlikleri ise iki sekilde hesaplanir:

S; ve S, fidanlar olsun,

S1 = {51,1;51,2; e S1,0) ---'51,n} ve S; = {52,1'52,2; v S0 ---;Sz,n}

n
SIm($1,5) = ) S0 D S (45)
i=1
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Asilama islemi asagidaki gibi gerceklestirilir. Eger sim(Sy, S,) = esik degeri

S1,is eger Sy; = Sy

1= \rastgele(1), eger Sy ; # Sy
sl — S2,ir eger Sy = Sy
27 |rastgele(1), eger S,; # Sy

Burada S; ve S, asilama siireci sonrasinda elde edilen degerlerdir. Fidanlar keyfi
olarak asilanmazlar. Asilanacak fidanlar benzerlikler lizerinde tanimlanacak esitsizligi
(sim(Sy,S,) = esik degeri) saglamalidir. Kullanilan esik degeri problem ¢0zlcl
tarafindan belirlenir.

n
S, .—S. .
=1 !

Eger sim(S;,S,) = n = € ise S; ve S, asagidaki gibi asilanir. €, kullanici tarafindan

tanimlanan bir sabittir (0< €<1).

Asilama (S1,S2)

1 i<1,...n

2 sim(Sy,52) = Xiz1 51, @ Sa
3 Eger sim(S;,S,) > rastgele
4
sl — { S1,i eger S1; = Sz
L7 |rastgele(1), eger Si; # Sy

5 . { S2,i eger Sz = S1;
27 |rastgele(1), eger S,; # S1;

4.3. Algoritma

Fidan Gelisim Algoritmasina ait kabakodda goriildiigii gibi operatorler sirasiyla
uygulanir. Elde edilen fidanlar gegici ¢ozlimler olarak kabul edilir. Sonraki nesiller

gecici ¢cozumlerden ve mevcut ¢ozumlerden en iyi fidanlar secilerek elde edilir.

Fidan Gelisim Algoritmasina ait kabakod.

1. t—0 // Baglangig an1
2 fidanlarin_ekimi(G(t)) // Baslangi¢ populasyonu
3 amac_fonksiyonu(G(t))
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4 While durdurma kriteri do

5 G1(t) «—eslesme asamasi(G(t))

6 G2(t) «—dallanma_asamasi1(G(t))

7 G3(t) «—asilama_asamasi(G(t))

8 amag_fonksiyonu ((G1(t)uGz(t)uGas(t))
9 G(t+1) «—secim(G1(t)UG2(t)UGs(t)UG(t))
10 te—t+i

Baslangi¢ ¢oziimii olusturulurken, en kii¢iik ve en biiyiik degerler ve bunlardan

olusan popiilasyon olusturulur. Bu sayede ¢6ziim araligi en iyi sekilde dagitilir.

Dallanma agamasi, var olan dallarin pozisyonlarina dayanarak, bir olasilik metodu
kullanir ve yeni dallar tretir. O yerel bir arama operatérudur.

Eslesme islemi, var olan fidanlar1 eslestirir ve yeni fidanlar iiretir. ki fidandaki
bilgiler degistirilerek global bir arama gerceklestirilir.

Asilama islemi, var olan benzer fidanlardan yeni ekimler gerceklestirerek yeni

fidanlar Uretir.

27



5. YONTEM VE UYGULAMALAR

5.1. Metin Onisleme ve Hazirhik

Yogun veri kiimelerinin bliylik kismi yapilandirilmamustir; ilgili veri kiimelerinin
pek azi yapilandirilmig formatlara sahip veri kiimeleridir. Yapilandirilmis veri
kiimeleri cizelgeler halinde satir ve siitunlarla ifade edilebilen veya bir takim
etiketlere sahip veri kiimeleridir. Bu ¢alismada iizerinde ¢alisilacak veriye belirli bir
yapisallik kazandirilmasi asamalar1 olduk¢a karmasik ve zaman alici siireglerin geride
birakilmasi ile miimkiin olmustur. Belirli bir biitiinliik tasimayan, buna karsin bir
yapisallik kazandirilmasi gereken veri kiimeleri i¢in bazi Onislemler zorunludur.
Sisteme girdi olarak kullanilacak metinlerin {izerinde c¢alisilabilecek bigimlere
aktarilmasinin ve ayirt ediciligi olmayan gereksiz verilerden soyutlanmis olmasinin
sistemin basarimini arttiracagi ongdriilmektedir zira bahsedilen yogun kiimeler dogal
dil kullanilarak olusturulmuslardir. Metin 6zetleme siireclerinde, tizerinde ¢alisilacak
veriler herhangi bir 6niglem siirecine katilmadan kullanilmamaktadir. Durak kelimeler
(zamirler, edatlar, baglaclar, vb..) 6zetleme Oncesinde veri setinden uzaklastirilmasi
gereken ve ayirt edici 6zelligi olmayan ifadelerdir. Bu nedenden oturi verileri,
tizerinde caligilabilecek  formatlara  aktararak metin  Gzetleme  isleminin
gerceklestirilebilmesi igin climleler tizerinde temsil giclt olmayan durak kelimeler
orijinal veri kiimelerinden ¢ikarilmaktadir. Boylece stirece ait islem yiikii azaltilmakta
ve kategorik anlam tasiyan kelimelerle devam edilmesi saglanmaktadir [1, 4, 11, 24,
36, 93]. Calisma kapsaminda kullanilan DUC veri setinde cizgelerle ifade edilecek

olan metinler .txt uzantisina sahip dosyalarda tutulmaktadir.

Sozii edilen normalizasyon adimlari veri Onisleme ve hazirlik agamalarinin ilk
kismini olusturmaktadir. Buna ilaveten, yazim sekilleri bakimindan birbirlerinden
farkli olan ancak anlamsal olarak ortak bir kelime kokiinden tiireyen yakin anlaml
kelimelerin cizgeler olusturulurken farkli kelimeler gibi degerlendirilmesi, ciimleler
arasindaki baglant1 ve iliskilerin tespitini zorlagtirmaktadir. Sezgisel olarak so6zii
edilen problemin 6zetleme basarimi ciddi bir sekilde etkileyecegi ongoriilerek Karci
Ozetleme modeli kapsamimda metinsel ¢izge olusturulmasi asamasinin ncesinde
kullanilan bir metin isleme araci gelistirilmistir. Bu yazilim aract .NET platformunda

C# kullanilarak gelistirilmistir. Onerilen metin doniisiimlerine ait adimlar asagidaki

gibidir.
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Gergceklesen Doniisiimlere ait algoritmik adimlar

“text read”;
sentences=[], words=[], alternative =[];
best_alternative=0, output_text={}

% Giris metinlerinden
3

4 sentences []=text.Split(*.’);

5

6

7

ciimle vektorlerini
olustur.

for c to len(sentences) do
sentences [c]=clear(c);
end for

Cumlelerin normalize
asamalart

Cumle vektorlerinden

8  words[]=sentences.Split(* ); kelime vektorlerine
indirgeme.
9 for k to len(words) do Alternatif kelime

listesindeki en uygun
10 alternative[k]=alternative_search(words[k],words); kelime secilir (n-grama

gore).

11 for u to alternative do Kelime vektorlerinde

best_alternative=best_alternative_search (k, bulunan en uygun
12 = . .

alternative); alternatifle degistir.

13 end for
14 words [K]=best_alternative; Kelime vektor boyutu
15 end for kadar tekrar.
16 for k to words do
17 output_text+=k+"; Cikti metnini olustur
18 end for

19 return output_text;

Cizelge 5.1, DUC-2002 Veri Seti’nde bulunan “d065” isimli 6rnek metin
dokiimaninin Onerilen kelime doniisiimlerinden sonra gergeklestirilen climle
doniisiimlerini igermektedir. ilgili gizelge durak kelimeler cikarildiktan sonra elde
edilen metinler Gzerinde 6nerilen yazilim aracinin islevinin detaylandirilmasi amaci
ile gerceklestirilen doniisime dair kelime ve climle bazinda bazi Ornekleri
icermektedir. Yaklagim, algoritmasi geregi dinamik bir formda c¢alismaktadir.
Degisiklige gidilecek kelimeler her 6zetleme isleminde yeniden belirlenmektedir.
Sadece Ozetlenecek metinlerin ortak olarak icerdikleri kelimeler (zerinde
sadelestirmeler yapilmaktadir. Metinler iizerinde herhangi bir kesisime sahip olmayan
kelimeler igin bir sadelestirmeye gidilmemektedir. Bu dinamik ¢alisma prensibi ile
her defasinda ozetlenecek metinlere bagh olarak sadelestirmeye gidilecek metin
parcalarin1 yeniden belirlemektedir. Bu sayede metinler degistikce farkli kelimeler
sadelestirilmektedir. Cizelge 5.1°de degisiklige ugrayan veya silinen kelimeler kalin

yazi tipi ile vurgulanmigtir. Program tarafindan “the, and, from, until, as, his, he, of,
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in” gibi kelimeler durak kelimeler olduklar1 i¢in tamamen silinmis iken yine ayni
climlede “official, serve, quayle ” kelimelerinin yalnizca tagidig1 yapim eki silinmistir.
Bazi kelimeler iizerinde higbir islemin yapilmadigr goriilmektedir. Yazilim aracinin
herhangi bir degisiklige gitmedigi kelimeler metinde yalmizca bir adet bulunan
kelimelerdir. Bu kelimelerin metin iginde yer alan daha yalin bir bigimi mevcut
degildir. Dolayisi ile anlamsal bakimindan benzestigi veya yakin anlamli oldugu bir
ifade ile degisimi miimkiin olamamaktadir. Buna karsilik ciimle bazinda degisiklikleri
iceren bir, altt numarali cimlelerde yer alan “presidential” ve “spokesman”, gibi
kelimeleri, tiim metinde bulunan anlamli en yalin halleri ile yani “president” ve
“spoke” kelimeleri ile degistirilmistir. Kelimeler yine metnin tamaminda aranmis ve
belirlenmistir. Boylelikle sozii edilen ekli kelimelerin farkli anlamlar tagiyormus gibi
cizgeye aktarilmalarinin &niine gegilmektedir. Ozetle degisiklige ugrayan kelimenin

yerini alacak olan en yakin ve anlamli kelime yazilim araci tarafindan yine metin

icinde aranmakta ve degisim yapilmaktadir.

Cizelge 5.1. Onerilen yaklasim ile DUC-2002 veri setinde bulunan “d065”
dosyasinda ger¢eklesen 6rnek degisimler.

Onislemeden Once

Onislemeden Sonra

1 presidential president
T;‘ 2 Quayle's, Division's quayle, division
< |3 Officials official
(¢B]
€ |4 served serve
¢ |5 reporters report
6 spokesman spoke
7 advanced advance
1 | Republican vice presidential candidate | republican vice president
Dan Quayle's official resume says he | candidate dan quayle official
was the Indiana Consumer Protection | resume indiana consumer
Division's chief investigator a year | protection division chief
before the unit was created, state investigator unit created record
. records show. show.
N | 2 | The law creating the unit passed April | law creating unit passed april 14
':.j 14, 1971, and took effect July 1 1971 effect july 1 official quayle
= Officials said Quayle served as chief | serve chief investigator july mid
3 investigator from July until mid- september administrative
September, when he became assistant then gov edgar
administrative assistant to then-Gov | whitcomb quayle senate
Edgar D Whitcomb Quayle’s Senate | biography campaign using official
biography, which his campaign is background chief investigator unit
using as his official background, says | attorney general office 1970
he was chief investigator of the unitin | 1971.
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Onislemeden Once

Onislemeden Sonra

the Attorney General’s office from
1970 to 1971

"He was assigned to our section in the
spring of 1971," said Robert Smith, the
unit's first director and now an
attorney in Indianapolis.

he assigned section spring 1971
robert smith unit director
attorney indianapolis

I didn't hold that job for two
yearsQuayle told reporters aboard his
campaign plane.

i didn hold job quayle told report
aboard campaign plane.

Earlier, however, Quayle spokesman
David Prosperi called the revelation of
the error by The Plain Dealer of
Cleveland " cheap shot.

earlier quayle spoke david
prosperi called revelation error
plain deal cleveland a cheap shot

" Quayle was hired as an entry-level
research assistant by the state Attorney
General's office in 1970 after he
returned from six months of basic and
advanced training for the Indiana

quayle hired entry level research
assistant attorney general office
1970 returned six months basic
advance training indiana nation
guard.

National Guard.

Kelimelerdeki degisiklikler, metindeki diger kelimelerle iliski ve n-gram

kesisimleri dikkate alinarak gerceklestirilir. Kisaca, bazi 1iyi bilinen Metin
Normallestirme yontemlerine (6r. Spacy, NLTK, OpenNLP, Stanford CoreNLP ve
ClearNLP) ek olarak farkli bir yaklasim oOnerilmistir. Onerilen yaklasimda, ana
metindeki kelimeler metinde bulunan en basit bigimlerine doniistiiriiliir. Tim bu
farkliliklar nedeniyle, 6nerilen metin isleme araci standart araglardan farklidir. Amag,

metin sunumu adimimda maksimum temsili saglamaktir.

5.2. Metinsel Cizge Olusumu

Veri oOnisleme ve hazirhk asamalari BOlim 5.1’de anlatildigi  gibi
gerceklestirildikten hemen sonra onerilen Karct Ozetleme modeli, metin formatina
sahip veriler (zerinde Ozetleme yapabilmek icin metinleri temsil eden c¢izgeler
olusturmaktadir. Bu boliimde gerceklestirilen islemler Sekil 5.3” de sematize edilen
asamalardan metinsel ¢izge asamasina karsilik gelmektedir. Sekil 5.1, basit bir metin
ornegini ve bu metin i¢in olusturulan ¢izgeyi igcermektedir. Cizge agirlikli ve yonsiiz
bir gizgedir. Cumle-Kelime Cizgesi elde edilirken diigiimlerin ciimleler ile ayritlarin
ise ortak kelime sayilari ile temsil edildigi bir doniisiim onermekteyiz. Cumlelerin her
birinin, diger biitiin climlelerle mevcut kelime kesisim sayilar1 hesaplanarak cilimle

ikililerinin iliski diizeyleri ortaya konmaktadir. Bu sayede ciimleleri ve ciimleler
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arasindaki iligkileri temsil giicii yiiksek bir ¢izge ile ifade edebilmekteyiz. Sekil 5.1°de
yer verilen ¢izge Ozetlenecek metinde yer alan tiim kelime obek ciftleri arasindaki

baglanti ve iligkilerin diizeyini ortaya koyan bir ¢izgedir.

(0)Republican vice presidential candidate Dan Quayle's official resume says he was the Indiana Consumer Protection

Division's chief investigator a year before the unit was created, state records show.(1)The law creating the unit passed e 9 o

April 14,1971 and took effect July 1 Officials said Quayle served as chief investigator from July until mid-September, 0

when he became administrative assistant to then-Gov Edgar D Whitcomb Quayle's Senate hiography, which his e
campaign is using as his official background, says he was chief investigator of the unit in the Attorney General's office e

from 1970 to 1971.(2)"He was assigned to our section in the spring of 1971,"said Robert Smith, the unit's first director e
and now an attorney in Indianapolis.(3)He helped get the unit set up.(4)(But) it would not have been before 1971," a

Smith said Friday in a telephone interview.(5)"We formally began operations July 1.(6)"Quayle conceded Friday that

the resume entry was “inaccurate” and said his staff had written the document.(7)! didn't hold that job for two years," o
Quayle told reporters aboard his campaign plane.(8)Earlier, however, Quayle spokesman David Prosperi called the

revelation of the error by The Plain Dealer of Cleveland "a cheap shot.(9)"Quayle was hired as an entry-level research

assistant by the state Attorney General's office in 1970 after he returned from six months of basic and advanced 0

training for the Indiana National Guard.(10)Quayle, a 1969 graduate of DePauw University, was attending Indiana @

University Law School at the time.(11)M Stanton Evans, then an editor with the Indianapolis News,helped arrange his

job interview with the state.(12)Evans worked for Eugene C Pulliam,Quayle's grandfather and publisher of the @
News.(13)"At no point in any of this did Dan Quayle ask any favors or use any influence,"said Evans, now with the @

National Journalism Center in Washington, DC "He wouldn't have been hired as a chief investigator.(14)He was hired @
in an entry-level job and was promoted to a whole bunch of jobs on his merits.(15)It's a nothing story,"Evans @

said.(16)Theodore Sendak, the Attorney General at the time, recently had surgery and is unable to comment, according .

to his son, Timothy Sendak.(17)Patricia Gifford, a Marion Superior Court judge who was then an assistant attorney @ @
general,said Friday that prior to the establishment of the Consumer Protection Division, “all complaints and inquiries @ @

were handled by me.(18)The legal assistant assigned to me and utilized as my chief investigator was Dan Quayle.(19) @

"Her statement was released by the Quayle campaign.(20)The Consumer Protection Division was created by the state

legislature to resolve complaints over defective products, false claims in ads, faulty speedometer readings and mail-

order fraud

Sekil 5.1 . DUC-2002, “D065” belgesine ait metinsel cizge.

Metinler igerisindeki her ciimle icin temsili ¢izgeye bir diigiim eklenmistir.
Diigiimler arasindaki ayritlar i¢in ise metinde bulunan kelime 6beklerine dair kesisen
kelime sayilar1 dikkate almarak ayrit agirhigr eklenmistir. Sayet Obekler arasinda
kesisen kelime bulunmamakta ise ilgili diiglimler arasma ayrit eklenmemektedir.
Gergeklestirilen kelime dontisiimleri ile climleler arasindaki iliskinin anlamsal
dogrulugu  diizenlenmekte, digimler anlamli iligskiler ile  birbirlerine
baglanmaktadirlar. Bdoylelikle biitiin climleler, tiim kombinasyonlar1 kapsayacak
sekilde birbirleri ile olan ortak igerikleri bakimindan iliskilendirilmis ve ciimleler

arasindaki iligkiler ¢izgeye dogru bir sekilde aktarilabilmistir.
5.3. Kullanilan Veri Setleri

Bu tez ¢alismasi sinirlarinda, 6nerilen yontemlerin dogrulugunu test etmek amact
ile Document Understanding Conference (DUC) veri setinden faydalanilmistir. Bu
veri seti yorumlayici ve ¢ikarici 6zetlemeye yonelik dokiimanlar bulundurmaktadir.
Yapilan c¢aligmada ¢ikarici bir 6zetleme yontemi Onerildigi i¢in g¢ikarici 6zetleme
dosyalarindan faydalanilmistir. Ayrica bu dosyalara ait 100, 200 ile 400 kelime sayis1
siir alinarak olusturulan ve her birinde iki farkli degerlendirici tarafindan olusturulan
Ozetler bulunmaktadir. Cizelge 5.2, veri setlerinin karakteristiklerine yonelik bilgiler
icermektedir [94][95].
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Cizelge 5.2. Veri Setlerinin Karakteristikleri.

Tanim DUC-2002 DUC-2004
Kiime Sayisi 59 50
Kimelerde ki Dokiiman Sayis1  ~10 10
Dokiiman Sayisi 567 500

Ozet Uzunlugu 200 ve 400 (kelime) 665 byte

5.4. Degerlendirme Olgiitleri

Bu tez c¢alismasi simirlarinda, onerilen yontemlerin performansini 6lgmek igin
Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation (ROUGE) metrikleri
kullanilmigtir.  Bu arag seti n-gram istatistiklerine dayanarak Ozetlerin
degerlendirildigi bir performans metrigidir. Elde edilen 6zetler ile insanlar tarafindan
olusturulan ideal 6zetler arasinda meydana gelen kesisimlerin baz alindig1 yaygin bir
olcuttir. Uretilen puanlarin yiiksek olmasi, model dzet ile paylasilan ortak iceriklerin
fazlaligi seklinde yorumlanir. Rouge metrikleri sifir ile bir arasinda degerler
almaktadir. ROUGE-N ile Onerilen ve model 6zet arasinda paylasilan n-gram sayisi

Olctlmektedir.

ZCERef.Ozetler gramy€S Z SaylSle;;le;;me (gramn)
ZCE{Ref.Ozetler} gramyu€S Z SayLSL(gramn)

ROUGE N = (5.1)

Formiildeki n degeri, n-gram uzunlugudur. Sayistegesme (G7%Mn)  degeri,
referans Ozet ile kalitesi 6lctilmek istenen taslak 6zetin maksimum kesisme degerini

tumaktadir. ROUGE-L, iki alt kelime dizgesinde, en uzun ortak kelime dizisini

hesaplamaktadir [96].
LCS(A,B)
les = T (5.2)
LCS(A,B)
les = —m (5.3
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_ (1 + ﬁz)RlcsPlcs

= 5.4
fes Rlcs + :szlcs ( )

Ayrica bu caligmada degisim ve varyasyon katsayist dagilim istatistikleri

kullanilmustir.

RO UGEyayllma_arallgl = Roug €en_iyi — Roug €en _kotii (5-5)

— RO UGEyayllma_arallgl

- 100
Rougeortalama

(5.6)

Deneyler boyunca pyrouge kullanilarak, ROUGE-1.5.5 uygulanmistir (agik

erigimli).

5.5. Cizge Entropi ile Metin Ozetleme Uygulamasi

Bu calismada ¢ikarici, genel ve denetimsiz bir 6zetleme sistemine odaklanilmaktadir.
Ozetlenmek istenen metinlerin ¢izgeler ile temsili saglanmakta ve ardindan metin
dosyalarin1 temsil eden ¢izgeler lizerinde yapisal kararlili1 ve yapisal bilgi icerigini
yorumlamak i¢in ¢izge entropi kullanilmaktadir. Calismamizda ¢ikarici metin
Ozetleme c¢alismalar1 kapsaminda ¢izge ve entropi tabanli bir ydntem
kullanilmaktadir. Ozetlenmek istenen metinlerin ¢izgeler ile temsili saglanmaktadir.
Calismada, metin dosyalarini temsil eden c¢izgeler lizerinde yapisal kararliligi ve

yapisal bilgi igerigini yorumlamak icin Shannon Entropi [82] kullanilmistir.

Sekil 5.2 . Ozetleme sisteminin ana hatlar1.
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Bu calisma kapsaminda gergeklestirilen entropi tabanli metin 6zetleme ¢aligmasinin
dogrulugunu test etmek amaci ile DUC2002 veri seti kullanilmistir. Kullanilan veri
seti yorumlayici ve ¢ikarict 6zetlemeye yonelik metinler bulundurmaktadir. Yapilan
calismada c¢ikaric1 bir 6zetleme gerceklestirildigi i¢in ¢ikaric1 6zetleme metinleri
kullanilmistir. Kategorik anlam tasimayan ve durak kelimeler olarak adlandirilan
ifadelerin metinlerden uzaklastirilmas1 suretiyle gergeklestirilen normalizasyon
adimlar1 C# dili etiketleri kullanilarak gergeklestirildi. Bu sayede kategorik anlamlar
tagiyan ifadeler ile siirecin devami hedeflendi. Boylelikle metinlere ait yiiksek temsil
giicline sahip cizgeler elde edildi. Cizge entropi temelli elde ettigimiz O6zetleme
performans sonuglart 6nceki calismalar ile karsilastirilmistir. Kelime siklik ve
dagilimlarindan elde edilen degerleri, climlelerin 6nemlerini makine 6grenmesi
teknikleri ile hesaplamak Uzere kullanan Luhn [97] 6n kabulsiiz genel matematiksel
yontemleri kullanan Landauer [98], metinlerin iligkilerini ¢izgelere aktararak iteratif
ve denetimsiz bir uygulama gerceklestiren TextRank [99] ve Google’in
PageRank’indan esinlenilen yine ¢izge bazli LexRank [34] c¢alismamizda ilgili
cizelgelerde yer verdigimiz rekabetgi yontemlerdir. Daha Once gergeklestirilen
Ozetleme yaklasimlari ile uyumlu olmasi bakimindan Cizelge 5.3 ve 5.4’te oldugu
gibi 200 kelimelik ve 400 kelimelik 6zetler elde edilmistir. Elde edilen ¢izgelere
Shannon Entropi uygulandi. Cizgeyi olusturan biitlin diigiimler sirasiyla ¢ikarilarak
cizgeye ait toplam entropi hesaplanmistir. Deneysel calismamizin siireci geregi
degerler kiiciikten biiyiige siralandi ve metinsel cizgeleri olusturan diiglimlere dair
tagidigr bilgi miktar1 nicel olarak elde edildi. Bdylece diigiimiin global c¢izge
tizerindeki etkisi Ol¢iildii. Etkisi en biiyiik olan diagiimleri temsil eden cimlelere
onem sirasina gore ozette yer verilerek 6zetler elde edildi. Ozetler Rouge-1, Rouge-
2, Rouge-3, Rouge-4 performans metrikleri agisindan degerlendirildi. So6zii edilen
metrikler Recall, Precision ve F-Score bazli degerlerdir. Cizelge 5.3’de goriildigii
gibi caligma kapsaminda 200 kelimelik ozetlerde %95 giiven araligl icin elde
ettigimiz tim ROUGE tiirleri i¢in (Recall, Precision ve F-Score) LSA 06zetleme
yaklasimi geride birakilmistir. Recall, Precision ve FScore bazli elde ettigimiz
degerler ROUGE-2, ROUGE-3, ROUGE-4 metrik tirleri icin ise TextRank metin
Ozetleme sistemini geride birakmigtir. Cizelge 5.4’de 400 kelimelik 6zetler icin elde
edilen degerler yer almaktadir. Ilgili cizelge gostermektedir ki, deneysel ¢alisma
stirecinde elde ettigimiz 6zetler tim performans metrikleri ve metrik tlrleri i¢in LSA

metodundan daha yliksek degerler rapor etmektedir. TextRank metin 6zetleme
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yaklagimi ise Rouge-1 (Recall) hari¢ tiim metrikler acisindan geride birakilmistir.
Yine benzer sekilde Rouge-1 (Recall) metrigi disinda biitiin degerler agisindan
LexRank 6zetleme yonteminden daha yiiksek degerler rapor edilmistir. 200 ve 400
kelimelik ozetler bazinda ilgili cizelgelerde yer verilen rekabetci yontemlerin
cogunlugu geride birakilmistir. Kismi olarak 400 kelimelik Ozetler, 200 kelimelik

Ozetlere gore daha yiiksek performans gostermistir.
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5.6. Karc1 Ozetleme: Karc1 Entropi tabanh Metin Ozetleme amaci ile Basit ve Etkili

bir Oneri

Metin 6zetleme igin dnerilen Karc1 Ozetleme modelinin sireclerine dair blok diyagrami
Sekil 5.3’de gosterilmektedir

Bu calismada, verilen metinlerden uygun Ozetler ¢ikarilmasi amaciyla ¢izge tabanl

genel, cikarici ve ¢ok belgeli bir dzetleme ydntemi sunulmustur. Onerilen Karci Ozetleme

yontemi temelde iki ana asamadan olusmaktadir.

Veri Onisleme ve Hazirlik Asamasi;

e Ilk asamada herhangi bir ayirt edicilik tasimayan durak kelimeler (zamirler,

edatlar, baglaglar, vb..) veri setinden uzaklastirllmistir. Bu islem Sekil 5.3°te

belirtilen adimlardan ilkini olusturmaktadir.

e Ikinci adim, gelistirilen metin isleme araci kullanilarak birtakim onislemlerin

yapildigi asamadir. Bu asamada, yazim sekilleri bakimindan birbirlerinden

farkli olan ancak anlamsal olarak ortak bir kelime kokiinden tiireyen yakin

anlamhi kelimelerin ¢izgeler olusturulurken farkli kelimeler gibi isleme

alinmasinin 6niine gegilmektedir.

e Veri Onisleme ve hazirlik asamasinin son asamasi olan dordiincii adimda kelime

Obekleri arasindaki kelime ortakliklar1 matematiksel olarak temsil edilmektedir.

Clmle-Kelime Cizgesi elde edilirken diigimlerin ciimleler ile ayritlarin ise

ortak kelime sayilari ile temsil edildigi bir doniistim gergeklestirilmektedir.

Onerilen Karci Ozetleme Asamasi;

Besinci adim, ¢alisma kapsaminda Karci Entropi’nin uygulandigi ana
asamadir. Onerilen yontemin bu asamasinda farkli o degerleri igin (a=0.1,
0.2,0.3,04,05,0.6,0.7,0.8, 0.9, 1.0, 1.1, 1.2, 1.3) Karc1 Entopi degerleri
ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir.

Altinct adim Karcr Entropi den alinan degerler dogrultusunda gizgede yer
alan  diglimlerin  swralandifi  ve c¢izge Tlzerindeki agurlik ve
belirleyiciliklerinin ortaya konuldugu asamadir.

Karc1 Entropi den alinan degerler dogrultusunda en agirlikli kelime 6bekleri

bir araya getirilerek 6zetin elde edildigi adimlar ise 7. ve 8. adimlardr.
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Etkili diigiimleri ortaya ¢ikarmak igin ¢izge entropi kullanildi. Karci Entropi daha 6nce
herhangi bir metin 6zetleme calismasinda kullanilmamistir. Farkli a tslerinin Karci
Ozetleme yaklasim iizerindeki etkilerinin detayli olarak incelenebilmesi igin tekrarli Karci
Entropi uygulanmistir. Asagidaki algoritmada gosterildigi gibi Karci entropi, ciimleyi temsil
eden diigiimlerin toplam ¢izge Uzerindeki etkisini Glger. Onerilen algoritmada, genel agin

nasil etkilendigini belirlemek i¢in her bir diigiim sirasiyla ¢izgeden ¢ikarilir.

Onerilen Karc1 Ozetleme Algoritmasi

1 V:diglmlerin kiimesi

2 E: kenarlar kiimesi

3 G+ (V.E)

4 foreachoi€{0.1,0.2,...,1.3}

5 for k=0 to len(V) do

6 cizgedeki k™ diigiimii ¢ikar

7 for i=0 to len(V)-1 do

8 for j=0 to len(V)-1 do

9 Denklem (3.15) ile kenar olasiliklarin1 hesapla
10 end for

11 Denklem (3.17) ile k' diigiim igin Karc1 Entropi hesapla
12 end for

13 Denklem (3.18) ile ¢izge entropi hesapla

14 E(G) degerlerini sirala

15 en diistik Karci1 Entropi degerinden baslayarak (200 ve 400 kelimelik
Ozetler olustur)
16 end for

5.6.1 Deneysel Sonuglar

Butln deneysel surecler Intel Xeon E32245 3,30GHz CPU ve 8Gb hafizaya sahip bir
bilgisayar ile .Net ve Python kullanilarak gergeklestirilmistir.

Calismada kullanilan DUC veri setlerindeki metinler .txt formatina sahiptirler. Durak
kelimeler gibi istenmeyen karakterlerin metinlerden uzaklastirildigi normalizasyon
asamalar1 C# dili kiitiiphane ve etiketleri kullanilarak gerceklestirilmistir. BOylece stirece ait
islem yiikii azaltildi ve kategorik anlam tasiyan kelimelerle Karci Ozetleme surecinin

stirdiiriilmesi saglandi.
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Onisleme asamasindan sonra kelime 6bekleri arasindaki iliskilerin metinsel cizgelere en
dogru bir bigcimde aktarilabilmesini saglayabilmek i¢in calisma kapsaminda Onermis
oldugumuz yazilim araci kullanildi. Yazilimin, basit ve etkili algortimasi sayesinde
degisiklige ugrayan kelimelerin yerine, yine Ozetlenecek metin iginden atamalar
gerceklestirilmistir. Sonug olarak metinlere ait yuksek temsil giicline sahip cizgeler elde
edildi.

Ilgili cizgelere Karc1 Entropi uygulandi. Her bir diigiim agdan sirayla gikarilarak toplam
Karc1 Entropi hesaplandi. Calisma kapsaminda &nerilen Karci Ozetleme siireci geregi
degerler kiigiikten biiyiige siralandi ve metinsel ¢izgeyi olusturan diigiimlere dair tagidigi
bilgi miktar1 nicel olarak elde edildi. Boylece diigiimiin ¢izgenin geneli Gzerindeki etkisi
oOl¢iildi. Karc1 Entropi hesaplanirken ilgili denklemde yer alan a iis degerinin etkisi ¢izge
uzerinde yerel ve genel etkiyi 6lgecek sekilde gergeklesmistir. Kiigiik o degerleri yerel
anlamda diigiimlerin etkisini ortaya koyarken biiyiik a degerleri ise genel 6l¢iide digiimleri
incelemektedir. Calismamizda a iis degeri 0.0 ile 1.3 arasinda 0.1 degisim aralifi ile basit
bir algoritma kullanilarak gergeklestirilmistir. o {is degerinin degisimi Karc1 Ozetleme
uzerinde Recall-Oriented Rouge-1, Rouge-2, Rouge-3, Rouge-L, Rouge-W-1-2, Rouge-SU
performans metrigi agisindan Sekil 5.4’de goriildiigii gibi bir degisim ortaya koymaktadir.
Deneysel siirecte o iis degerinin etkisi ilgili sekilde goriildiigii tizere 200 ve 400 kelimelik
Ozetler igin ayr1 ayri1 gosterilmistir. Duc-2004 veri seti ile 100 kelimelik ozetler igin
gerceklestirilen deneysel g¢alismalarda a=0.1 den itibaren artan Recall-Oriented Rouge
degerleri elde edilmistir. Genel olarak yiiksek basarim degerleri 0=0.4, 0=0.5, 0=0.6 iis
degerleri i¢in rapor edilmis olsa da, En tiiksek degerler cogunlukla 0.5 o degeri i¢in elde
edilmistir. 200 kelimelik Ozetler igin 0=0.1 arttm miktarina karsilik degisken Recall-
Oriented Rouge degerleri elde edilmistir. Baslangigtan itibaren kismi artan bir grafik elde
edilmis, 0=0.5 degerini aldiginda istisnasiz maksimum ROUGE degerine ulasildi. Devam
eden o degerleri i¢in calisilan 6rneklemin sonlarina dogru siirekli bir azalig sergilendi ve
orneklem tizerinde a=1.3 igin istisnasiz minimum deger aldi. Sekil 5.4’e gore 400 kelimelik
Ozetler i¢in de yine 0=0.1 den itibaren kismi artan bir grafik elde edilmis neredeyse
maksimum Recall-Oriented Rouge degerlerinin tiimii 0=0.3, 0=0.4, 0=0.5 iis degerlerinde

kiimelenmistir. Orneklem iizerinde a=1.3 igin istisnasiz minimum deger aldu.
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Sekil 5.4 . Karc1 Ozetleme ile elde edilen, Recall bazli ROUGE metrik puanlar1 Gzerindeki
a etkisi (DUC-2002, DUC-2004)
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Gergeklestirilen tiim testler Karci Entropi a iis degeri 0.0 ile 1.3 arasinda 0.1 degisim
aralipy ile gergeklestirilmistir. Onerilen Karci1 Ozetleme performans: Cizelge 5.5, 5.6 ve
5.7’de yer verilen ROUGE performans metrikleri kullanilarak degerlendirildi. Kullanilan
metrikler Rouge-1, Rouge-2, Rouge-3, Rouge-L, Rouge-W-1-2 ve Rouge-SU dur. Ayrica
her bir metrik tiri Recall, Precission, F-measure odakli ayr1 ayri rapor edilmistir. Cizelge
5.5, 5.6 ve 5.7°nin ilk iki sutunu 6zetleme performans metrik turlerini gosterirken kalan
siitunlar farkli o degerleri icin Karc1 Ozetleme tarafindan rapor edilen performans
degerlendirme puanlaridir. Cizelge 5.5°de goriildiigli gibi en yiiksek Rouge-1, Rouge-2,
Rouge-L, Rouge-W-1.2 and Rouge-SU (Recall bazli) puanlan sirasiyla 0.39183, 0.08541,
0.30148, 0.10278, ve 0.13771 dir. Cizelge 5.5’e gore 0=0.5 i¢in bircok metrik tirtinde en iyi
degerler rapor edilmistir. Sonraki en yiksek sonuclara sirasiya 0=0.4, 0=0.6 igin
ulasilmigtir. Cizelge 5.6, tum metrik trleri icin en yiiksek sonuglara 0=0.5 degeri igin
ulagildigin1 gostermektedir. Elde edilen en yiksek Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L, Rouge-W-
1.2 ve Rouge-SU (Recall bazli) skorlar1 sirasiyla 0.51516,0.23323, 0.48095, 0.16980,
0.23749 dir. Cizelge 5.6’ya ait bir diger 6nemli gézlem, en yiiksek ve en diisiik degerlerin

tiimiiniin sirastyla 0.5 ve 1.3 i¢in elde edilmesidir.
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Cizelge 5.7°de goriildiigii gibi elde edilen en yiiksek Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L,
Rouge-W-1-2 ve Rouge-SU (Recall bazli) skorlari sirasiyla 0.58669, 0.31804, 0.55652,
0.17672, 0.31172 dir. Cizelge 5.7 tiim metrik ve tiirleri igin en yiiksek sonuglarin 6énemli bir
kismiin 0=0.4 degeri i¢in elde edildigini gostermektedir. 0=0.3 ve a=0.5 degerleri ig¢inde
bir kisim en yiiksek degerler elde edilmistir. En yiiksek Rouge performance metrikleri
0=0.3, 0=0.4, 0=0.5 degerleri i¢in rapor edilmektedir (Rouge-L, Precision disinda). Ancak
benzer sekilde calisilan 6rneklem iginde en diisiik degerler Cizelge 5.5°de ve Cizelge
5.6’de’de oldugu gibi 0=1.3 i¢in elde edilmistir. 400 kelimelik 6zetlerde de en diisiik

degerlerin tiimiinlin 0=1.3 i¢in elde edilmis olmasi dikkat ¢ekici bir baska gozlemdir.

Karc1 Entropi'de farkli o degerlerinin kullanilmasi, 6zetlenen metinde climlelerin hem
yerel hem de kiiresel agirliklarinin elde edilmesini miimkiin kilmistir. o 'nin 1’e esit oldugu
bir durumda Karc1 Entropi, Shannon entropisine esittir [1, 12]. Shannon entropi (o = 1) i¢in

elde edilen degerler ilgili ¢izelgede yer almaktadir.

5.6.2 Karci Ozetlemenin Rekabetci Yontemler ile Karsilastirilmasi

Onerdigimiz Karc1 Ozetleme yaklasimu ile elde edilen Ozetleme performans sonuglar
onceki ¢aligmalar ile karsilastirilmistir. Daha 6nce gergeklestirilen 6zetleme yaklasimlar ile
uyumlu olmasi bakimindan Cizelge 5.8, 5.9, 5.10°da goriildiigii tizere 100, 200 ve 400

kelimelik 6zetler elde edilmistir.
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Cizelge 5.9’da Luhn [97] kelime sikliklarindan ve dagilimlarindan elde edilen istatistik
bilgileri climlelerin dnemlerini makine 6grenmesi teknikleri ile hesaplamak tizere kullandi.
En yiiksek climle skorlarma gore ciimleleri elde ederek Ozeti olusturdu. Landauer et
al.[98][100] c¢alismasinda bilgi 6n kabulii kullanmadan sadece genel matematiksel
yontemleri kullanarak giclu etkiler saglamistir. Bunda nesne ve baglamlari kullanmistir.
Mihalcea [101][99] bir metnin bagh yapisini gizgelere aktararak Textrank adini verdigi
iteratif, c¢ikaric1 ve denetimsiz bir uygulama gergeklestirmistir. Sistemin Onemli goriilen
0zelligi herhangi bir 6n tanim gerektirmemesidir. Google’in PageRank’1n1 [105] temel alan
bu iteratif calismasi sayesinde metin birimlerinin 6nemini temel alarak bu birimleri
puanlamistir. [34] ’de Erkan ve ark. DDI kapsaminda metinsel birimlerin 6nemini
hesaplamak icgin stokastik ve g¢izge bazli bir yaklasim Onermislerdir. LexRank adim
verdikleri yaklasimlarinda cilimlelerin temsili ¢izge Uzerindeki ©6nemini 6z vektor
merkeziligi (diigiim merkeziligi temelli) Olglistinii baz alarak hesaplamiglardir. Yazarlar
deneysel calismalarinda LexRank’in hem derece bazli metotlardan hem de merkezilik bazli
metotlardan ¢ogu durumda daha iyi performans sergiledigini gostermislerdir. Literatiirde
stkga kullanilan temel bir yontem olan SumBasic [103], etkili bir olasilik fonksiyonu
kullanilarak 6zete dahil edilecek etkili climlelerini secer. [104], acgozlii yaklasimla (geedy
approach) belirli bir olasilik modeli kullanilarak ciimlelerin 6zete eklendigi belge 6zetleme
caligmasi yiriitmektedir. DUC-2004 veri kiimesinden 100 kelimelik oOzetlerle yapilan
deneylerde, onerilen algoritmanin ROUGE-1 ve ROUGE-2 degerlerine dayanan performans
kriterleri i¢in diger rekabetgi yontemleri astigi goriilebilir (ROUGE-1, Geri Cagirma
disinda). ROUGE-L, ROUGE-SU ve ROUGE-W-1.2 metrik turleri i¢gin de birgok en iyi
deger rapor edilmistir. Her satir i¢in en yiiksek degerler, sonug ¢izelgelerinde kalin yazi

tipiyle vurgulanmustir.

Luhn [97], LSA [98][100], TextRank [101][99] LexRank [34] ve Onerilen Karci
Ozetleme’m DUC-2002 veri seti iizerinde gerceklestirilen 200 kelimelik dzetleri iizerinden
elde edilen performans verilerine gore, onerilen yontem bitin performans metrikleri ve
tiirleri bakimindan daha iyi sonuglar rapor etmistir. Ilgili ¢izelge iizerinde satirlarda yer alan
en yiiksek degerler kalin rakamlarla vurgulanmistir.

Yontemin uygulanabilirligini vurgulamak adina deneyler DUC-2002 veri setinde yer
alan 400 kelimelik 6zetler Uzerinde tekrarlanmis ve Cizelge 5.10°da raporlanan sonuglar
elde edilmistir. Cizelgede her satirda yer alan en yiiksek degerler kalin rakamlarla

vurgulanmustir. Deneysel siirecte 6nerilen yontem, biitiin kategoriler igin en iyi degerleri
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elde etmese de genellikle en iyi puanlar elde etmistir. Onerilen yontem, DUC-2002 ve

DUC-2004 veri kiimelerinden 100, 200 ve 400 kelimelik 6zetler temelinde diger mevcut

yontemlerle birlikte incelenmistir. Segilen son teknoloji yontemler arasinda, onerilen Karci

Ozetleme yontemine benzer ve karsilastirilabilir olan matematiksel, istatistiksel ve grafik

tabanli yaklasimlar bulunmaktadir.

Cizelge 5.8, 5.9 ve 5.10 da sunulan sonuglar dikkate alindiginda uygulama kapsaminda

sunulan yéntem;

100 kelimelik oOzetler iizerinde diger yontemleri Onemli Olglide geride
birakmustir.

200 kelimelik Ozetler bazinda istisnasiz biitiin rekabet¢i yOntemler geride
brrakilmistir.

400 kelimelik Ozetler ile gergeklestirilen deneysel sureglerde, bdtln
karsilastirmalarda ROUGE-1 turinde en yiiksek degerler rapor edilirken
ROUGE-L, ROUGE-SU metrik tirlerinde en yiiksek degerlerin ¢ogunlugu
rapor edilmektedir. Luhn, Karc1 Ozetlemenin ardindan en iyi ikinci performansa

ulagmaktadir.

Bolim 5.5.2°de sunulan ilgili ¢izelgeler, onerilen Karci Entropi tabanli, benzersiz

yontemimizin DUC-2002 ve DUC-2004 veri kiimeleri i¢in onceki ¢alismalardan daha iyi

performans verdigini gostermektedir.
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5.7. CA-FGA : Cok amach Fidan Gelisim Algoritmasi ile Cikarici, Genel Metin
Ozetleme Onerisi

Gegmiste, ¢cikarici metin dzetleme ¢alismalar1 ¢ergevesinde 6zette yer alacak climlelerin
secimleri istatistiksel araclar kullanilarak gergeklestirilmekteydi. Ancak istatistiksel
teknikler ile c¢ikarict metin  Ozetleme sistemleri beklenen basari  duzeylerine
ulasamamaktadir. Dokliman 6zetlemede belge se¢iminin performansinit arttirmak amac ile
son 20 yilda birgok arastirmaci metin 6zetleme problemini bir optimizasyon problemi

olarak degerlendirmektedirler.

Bu c¢alismada metin dokiimanlarindan maksimum kapsam ve fazlalik degerleri
temelinde ¢ok amagli bir fonksiyon kullanilarak ¢ikarici, genel bir 6zetleme sistemi
tanitilmaktadir. Dokiiman 6zetleme bir optimizasyon problemi olarak temsil edilmistir.
Secilen algoritma FGA’dir. Tamimlanan optimizasyon problemi, sunulan CA-FGA ile

¢Oziilmiistiir.

Ek olarak bu calismada Ozete secilecek ciimleler belirlenirken sadece dokimanmn
taman ile en yiiksek kapsam degerine sahip ciimlelere yer verilmemistir. Ozette yer alan
ciimle ve kavram g¢esitliligini genislemek amaci ile fazlalik parametresi de es zamanli olarak
minimize edilmistir. Bu duruma uygun bir modelleme yoluna gidilerek iki amacli bir
fonksiyon olusturulmustur. Literatlirde yer alan pek az ¢aligma gergek bir sekilde eszamanl
optimizasyon kullanarak 6zetleme gergeklestirmektedir (Bknz. Cizelge 5.11). Cok amagh
bir metin 6zetleme ¢alismasi sundugunu iddia eden ¢alismalar, farkli zamanlarda calisan tek
amacgh bir ka¢ optimizasyon sonucunun matematiksel olarak bir araya getirilmesinden

ibarettirler.
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Cizelge 5.11, optimizasyon teknikleri kullanilarak sunulan yontemlere ve 6zelliklerine
etraflica yer vermektedir. Cizelgede iliskili ¢alismalara, yayinlarin yillarina, tek/coklu
dokiiman bilgisine, tek/coklu amag¢ fonksiyon bilgisine, optimizasyonun gerceklesme
sekline, Ozet tipi bilgisine, uygulanan algoritma bilgisine ve optimize edilecek kriter
bilgilerine yer verilmektedir. Cizelgede yer verilen iliskili ¢alismalarin biiyiik bir kismi
DUC wveri setini  kullanmaktadirlar. ROUGE  metrikleri ile  yaklagimlarin

degerlendirmektedirler.

Yaygin olarak kapsam, fazlalik, ciimle uzunlugu, uyum, 6nem kullanilan kriterler

arasidadir.
5.7.1 Benzerlik Tabanh Ciimle Puanlandirma

Dokimanlar {izerinde ¢aligmak igin, dokiumanlart olusturan ciimleler formidilize
edilmelidirler. Vektor uzay modeli (VUM) ciimleleri temsil etmek i¢in kullanilan en yaygin
yontemdir. Her bir terim, Ozellik vektor uzayindaki bir boyutu temsil eder. D={d1,
d2,...,dN} dokiman kiimesinin S={s1,s2,...,sn} ciimlelerine ayristig1 varsayilsin. Burada N
dokiimanlarin, n ise climlelerin sayisidir ve Si, S deki i’ninci cimledir. T={t1, t2,...,tm}
kiimesi S deki butiin terimleri temsil eder. Burada m, farkli terimlerin sayisidir. Her s;
ciimlesi m boyutlu vektor uzayinda bir nokta olarak konumlanir Si=[wi1,Wi2,...,Wim]. Wik
agirhigr si climlesindeki tk terimi ile iliskilidir ve ters cimle frekansi kullanilarak hesaplanir.
Terim frekansi ters climle-frekans semasi (tf isf) kullanilarak hesaplanabilir. Bu tf ve isf nin
birlesimidir, burada tf, bir terimin bir ciimlede ka¢ defa goriildiigiinii tutar. isf, dokiiman
koleksiyonunun kag ciimlesinin terimi igerdigi bilgisini tutar.

Yerel Terim agirliklandirma: tfik=mik/mi, burada mix si cumlesinde tk teriminin
meydana gelme sikligidir. m; ise si ctimlesindeki terim sayisidir.

Genel Terim agirliklandirma: isf=log(n/nk) burada n dokimandaki toplam cumle

sayisidir. nk, tk teriminin goriindiigii cimle sayisidir.
Wi = tfix.log(n/ny), (5.7)
Burada Wik, si ctimlesindeki tk teriminin agirligidir.

Ana dokiimanin agirlik merkezi ve aday 6zet bir vektor olarak temsil edilebilir. D
dokiiman koleksiyonunun genel igerigi T deki m terimin ortalama agirlig1 ile 6zetlenebilir.

Bu bir ortalama vektor hesabu ile yapilabilir. 0=(01,0z,...,0m) i¢IN;
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n
1
= ;Z Wi k=1,2,...m. (5.8)
i=1

Si= [Wi1,Wi2,...,Wim] Ve Sj= [Wj1,Wj2,...,Wjm] climleleri arasindaki kosiniis benzerligi:

Yk=1 WikWijk
ij=1,...n. (5.9)
\/Zk A Wh * The 1W]%c

Simcos(Si; S]) =

5.7.2 Cok Amach Optimizasyon Problemi Olarak Modellenmesi

Bu bolimde coklu-dokiman o6zetleme problem icin ¢ok amagli bir optimizasyon
problemi sunulmakta ve ardindan bu optimizasyon probleminin ¢dziilmesi i¢in benimsenen
stratejiler agiklanmaktadir. Bu ¢alismada S={sl1, s2,... sn} cimle kiimesine ait olan 6zet,
miimkiin oldugunca genis kapsam ve minimum fazlaliga sahip olmalidir. Kapsam, Uretilen
Ozetin miimkiin oldugu kadar tiim alt konular1 icermesi anlamindadir. Ancak tiim alt
konularin kapsanmasi amaci ile sadece en yiiksek kapsam degerlerine sahip olan ciimlelere
odaklanilmasi alt konularin 6zette tekrarlanmasi anlamina gelecektir. Calisma kapsaminda
alt konularin minimum tekrarinin saglanmasi amaci ile ikinci bir amaca gerek duyulmustur.
Ciinkii zengin bir 6zet miimkiin oldugunca tiim alt konular1 kapsamalidir ve miimkiin
oldugunca az tekrar igermelidir. Bu nedenden &tiirii sadece kapsama degil eszamanli bir
sekilde minimum fazlalik degerine de dikkate alindi. Bu niteliklere sahip bir 6zet kaliteli ve

zengin bir 0zet olacaktir.

Maksimum Kapsam: Ozetin kapsam degeri, orjinal belgelerdeki igerigi ne oranda
kapsadigi bilgisini yansitir. Umam ve arkadaslarina [71] gore kapsam hesaplamasi, aday
Ozet dokiman: ile ana dokiuman arasindaki igerik benzerlikleri hesaba katilarak
yapilmalidir. Ozetteki her ciimle ile orjinal dokiimanm ana igerigi arasmndaki benzerligi
hesaplanarak, her bir 0zet ciimlenin asil belgedeki 6nemi Ogrenilebilecektir. Radev ve
arkadaglarina [106] gore dokiman terimlerinin agirliklarinin ortalamasi veya dokiimanin
agirlik merkezi, dokiiman kiimesinin ana icerigini yansitir. Ozetin kapsam degerini

hesaplamak igin:

n
sim(s;, 0).x;

0zetyapsam (X) = Z - (5.10)

n
i=1

Formilde xi € {0,1}, 6zete ait ikili ¢zum vektorl x=(X1,X2,...,Xn) dir.
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Minimum fazlalik: Ozetin minimum fazlalik degeri, 6zette yer alan ciimlelerin yiiksek
cesitliligi ile ilgilidir. Minimum fazlalik, 6zeti olusturan her ciimle arasindaki benzerligin
hesaplanmasi ile elde edilir. Ozete ait toplam climle benzerligi ne kadar yiiksekse, o kadar
diistik ¢esitlilik (diversity) s6z konusudur. Kaliteli bir 6zet igin yuksek cesitlilik gereklidir
[71]. Bir baska ifade ile diisiik gesitlilik zay1if bir 6zet sunma potansiyeli tasimaktadir ¢iinkii
fazlalik (redundant) bilgi icermektedir. lyi bir 6zet icin dzeti olusturan ciimleler arasindaki
ciimle benzerlik degerlerinin minimum olmasi gerekmektedir. Ozetin fazlahk degerini
hesaplamak igin:

1

sim(s;, s;) *w; *wy) * X, X;

0zettaz1ank (X) =( P p—— (5.11)

i=1 Zij=i+1

Formilde w;, u; €{0,1},i,j=1,...,n

Maksimum Kapsam ve Minimum fazlalik gibi farkli amaglarin eszamanlh
optimizasyonlar1 ile c¢oklu-dokiiman metin Ozetleme problem formilasyonu asagidaki

gibidir:

maksimum f(x) = {6zetyapsam (X), 6z€traz1au (X)} (5.12)

x;€{0,1}, i=1,..,n

5.7.3 Onerilen Cok Amach Fidan Gelisim Algoritmasi

Ozette yer alacak cuimleler belirlenirken dokiimanin tamami ile en yiiksek iliski
skorlarina (maksimum kapsam) sahip climlelere 6zette yer verilecektir. Dolayisi ile sadece
en yaygin alt konularin igerilmesi egilimi meydana gelecektir. Bu tarz bir 6zet gercekten
zengin bir Ozet olamayacaktir. Bu yiizden, bu calismada 6zeti olusturacak climlelerin
minimum kavram oOrtiigmeleride (Minimum fazlalik) ilave bir amag olarak diistiniilmiistiir.
Uygun bir modelleme ile sistem basariminda olumsuz etkileri olan alt konu tekrarlari
minimuma indirgenmistir. Calisma kapsaminda maksimum kapsam ve minimum fazlalik

degerleri es zamanli bir bi¢imde optimize edilmistir.

Optimizasyon problemini ¢ozmek icin FGA Uzerinde uyarlamalar yapilarak problem
¢cOziilmiistiir. Bircok durumda, ¢ok kisithi karar problemlerinde tek bir en uygun ¢oziim
bulunamaz. Bunun yerine, en az bir amag i¢in, diger ¢oziimlerden daha uygun degerlere

sahip alternatif cozumler kiimesi bulunur. Bu alternatif ¢ozimler, Pareto Optimal ¢ozumler
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olarak bilinir [62, 63]. Bu yaklasimda Pareto Optimum Kiime’yi elde etmek i¢in ¢oziimler
karsilastirilir. Eger bir ¢oziim, tim amaglar i¢in diger ¢oziimleri bastirirsa, o ¢OzUm
digerlerinden daha iyidir. Yani bu ¢oziim digerlerinden daha optimum degerlere sahiptir.
Yakin zamanda yapilan c¢aligmalar, pareto optimalin ¢ok amaghh optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde en etkili yontem oldugunu ve digerlerine {istiinliiklerini
gostermistir [62, 72]. Cok amacgli problemlerde, ¢ogu zaman amaglar birbirleriyle
catigmakta ve biitliin amacglar1 en iyileyen tek bir ¢oziim genelde bulunmamaktadir. Bu
durumda, karar vericilerin ¢ozimler Gzerindeki tercihi 6nem kazanmakta olup, tim ¢6zim
uzaymi temsil edebilecek uygun c¢oOziimlerin bulunmasinda Pareto optimal basariyla

uygulanabilmektedir.

Pareto Optimal Kiime

Kapsam

>
Fazlalik

Sekil 5.5 . Pareto optimal kiime.

Budama Islemi : Budama adimi bu galisma kapsaminda ilk defa kullanilmaktadir. Bu
asamada fidan govdesi lizerinde dallar budanarak ¢6ziim kalitesi iyilestirilmektedir. Mevcut
dallar (aday Ozette yer alan ciimleler), ikili gruplandirilir. Grubu olusturan ¢iftlerden zayif
olan dal budanir. Ciimlelerin orjinal belge igerigini kapsama miktari bu asamda belirleyici
olmaktadir. Bu asamada o6zete ait ikili (binary) ¢0zum vektoriine (x=(x1,x2,...,xn)) yeni
dallar (cimleler) eklenmemektedir. Budama asmasi yerel bir arama islemidir Dolayisi ile

¢Oziim sayisinda bir degisiklik meydana gelmemektedir.
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Onerilen Budama operatériine ait algoritma

1.  summary_size=100 || 200 || 400

2. fori=1to len(cozum_matrisi) do

3 binary_solutions =get_binary_solutions_indices(i th candidate_solutions)
4 While candidate_solutions_length > summary_size
5. j=random(binary_solutions)

6 binary_solutions.remove(j)

7 k=random(binary_solutions)

8 binary_solutions.remove(k)

9 if sim(sj,0) = sim(s,0)

10. candidate_solutions [k]=0

11. else

12. candidate_solutions [j]=0

13. end if

14. end while

15. end for

Mutasyon islemi : Mutasyon operatorii ile climlelerin 6zette yer alip almama kosuluna
iliskin degisiklikler yapilarak 6zet mutasyona ugratilir. Burada pm ile mutasyon olasilid
kontrol edilir. Her cumle icin benzersiz bir rastgele ri~ [0,1] degisken iiretilir. Eger (ri < pm)
kosulu saglanirsa Denklem 5.13’da belirtilen ifadeye goére cumlenin Ozette yer alip
almayacagina karar verilir.

n

sim(S;, 0) = %z sim(s;, 0) (5.13)

j=1

Mutasyon operatdrtne ait algoritma

pm=0.1
for j=1tondo
ri~ [0,1]
if (ri < pm) and (sim(S;,0) = %Z;‘zlsim(sj, 0))
xj=1 /l6zetin ikili temsilindeki ilgili bit

else

N o g~ D e

xj=0
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8. endif
9. end for

Onarim Islemi: Olusturulan 6zetin daha onceden belirlenen 6zet sinirlar igerisinde
kalmasini saglamak i¢in her ¢evrim sonuinda kontrol edilmektedir. Denklem 5.14 ile kelime

uzunluk smirlamasinin ihlal edilip edilmedigi kontrol edilmektedir.

n
L—eleiSL+s (5.14)
i=1

Burada & 6zet uzunlugunun tolerans katsayisidir. [;, ise s; ciimlesinin uzunlugudur. L
istenilen 6zet boyutudur. Olusturulan 6zet belirlenen sinirlarin altinda bir boyuta sahipse
Onerilen yaklasim kapsaminda ilgili 6zet atilir. Eger sinirlarin {izerinde bir boyut s6zkonusu
ise Ozet atilmaz, bu durumda zengin bir 6zet i¢in Onarim operatoru Gzeti modifiye eder.
Ozetin kalitesi noktasinda burada esas belirleyici olan hangi ciimle/ciimlelerin ¢ikarilacak
oldugudur. Cikarilacak ctimleler birbirlerine en benzer olan ciimleler olmalidirlar. Bir esik
deger (threshold - 6) degeri belirlenir. Deneysel siire¢ler boyunca 6=0.3 olarak se¢ilmistir.
Bu degerin iizerinde benzerlik tasiyan ikili ciimle gruplar Ozetten silinmeye aday
ctimlelerdir. Ciinkii benzer ciimlelerden birinin atilmasi dzete ait kapsam degerini minimum
miktarda disiirecektir (zengin bir 6zet maksimum kapsam degeri tasir, Bknz. Bolim 5.6.2).

Si ve §j ciimleleri arasindaki benzerlik Denklem (5.15) teki gibi hesaplanmaktadir.
Sim,,s(si,sj) = & (5.15)

Burada i#j, Si, Sj € 6zet ve Denklem 5.15’de belirtilen kosulun saglanmasi durumunda
onarim operatorii ¢alistirilir.  Artitk benzeyen ciimlelerden hangisinin ¢ikarilacag
belirlenmelidir.  sim,,s(05"*™, 0), icinde si ciimlesininde bulundugu O6zetin benzerligi,
Sim,,s(05*™75i,0) icinde s climlesinin bulunmadigi ozetin benzerligidir. Boylelikle S
cumlesinin Ozet tzerindeki etkisi belirlenir. Slre¢ asagidaki algoritmada belirtildigi gibi
strdaralir. Si veya Sj cimlelerinin 6zet kalitesine olan etkisini vurgulamak i¢in 10 katsayisi

ile agirliklandirilmastr.

Onarim operatorine ait algoritma

1 while (6zet_uzunlugu > L + ¢)
2. fori=0tondo
3. for j=1tondo
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if Si,Sj € ozet and i! = j and sim,;(si,sj) = 6

skor_Si = simys(si, 0) + ((simeos(05¥™, 0) —
SiM s (054751, 0)) %10
6. score_Sj = sim;,s(sj,0) + ((simcos(osum, 0) —
SiMeos(054™754,0)) *10
if skor_Si > skor_Sj

8. cikar Sj
else

10. cikar Si

11. end if

12. end for

13.  end for

14. end

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda oOnerilerek ilk defa kullanilan ¢ok amaclh fidan gelisim

algoritmasina ait adimlar asagidaki gibidir.

Cok amach Fidan Gelisim Algoritmasinina ait kabakod

t<—0 // baslangig¢ ani
Fidanlarin_ekimi (G(t)) // bahce (aday_cozlmler)
While t<=maksimum_cevrim_sayisi1 do

G1(t)«—eslesme_operatori(G(t))

G2(t)—karistir&gelistir_operatori(G1(t)) //*2

G3(t)<—budama_ operatori(G2(t))

G4(t)«—mutasyon_ operatori(G3(t))

amac_fonksiyonu_hesapla((G4(t))

© © N o g bk~ w DB

pareto_ile_en_iyi_coziimleri_sec() // Pareto Front
G(t+1)«—secim(G4(t)/2)

te—t+i

S S
e

end while

[EEN
w

Onarim_operatoru

[EEN
>

Ozeti Olustur

Oncelikle baslangic durumu olusturulur (bahge). Baslangic popiilasyonu olusturma
adimi orjinal FGA’mda Onerilen bicimde gergeklestirilir. Bu asamada doékiiman

koleksiyonundaki ciimleler diizenli bir baslangi¢ popiilasyonu olusturarak segilir (satir 2).
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Olusan baslangi¢ aday ¢oziimleri FGA nin dogast geregi rastgelelikten uzak ve oldukca

muntazamdir.

Dizenli baslangi¢ ¢6ztimleri olusturulduktan sonra CO-FGA’nin ana asamalari

belirlenen bir deger 6l¢iisiince tekrarlanir (3. ve 12. satirlar).

Eslesme asamasinda, var olan gecici ¢Oziimler arasinda (aday_c6zimler) var olan
bilgiler kullanilarak genel (global) bir arama biciminde yeni fidanlar (aday_c¢6ztumler)

uretilir (satir 4). Bu operatérde mevcut ¢6zim sayisi1 degismez.

Onerilen CA-FGA’mnda eslesen fidanlarmm ¢dziim Kkalitelerini iyilestirmek igin
mix&develop operatorii kullanilmaktadir (satir 6). Bu operator S; ve Sj fidanlart arasindaki

oklit uzakligini1 kullanmaktadir. Bu durumda ¢6ziim sayisi iki katina ¢ikmaktadir.

Sonraki adim budama (pruning) asamasidir (satir 6). Budama adimi bu c¢alisma
kapsaminda ilkdefa kullanilmaktadir. Bu asamada fidan gévdesi tzerinde dallar budanarak
¢oziim kalitesi iyilestirilmektedir. Mevcut dallar (aday Ozette yer alan climleler), ikili
gruplandirilir. Sonrasinda climlelerin orjinal belge igerigini kapsanma miktarma bagh
olarak gii¢siiz dallar budanir. Bu asamada 6zete ait ikili ¢c6zim vectoriine (x=(x1,x2,...,xn))

yeni dallar (cuimleler) eklenmemektedir.

Mutasyon operatori Bolim 5°de belirtildigi gibi gergeklestirilir (satir 7). Bu
operatérde ¢ozim sayis1 degismez. Ozete ait binary (ikili) ¢oziim vectorine
(x=(x1,x2,...,xn)) ciimle ekleyerek veya ¢ikararak, gelisim saglanmasi amaci ile mutasyon

uygulanir.

Yeni bireyler arasinda, bir amag¢ degeri minimize olmadan (kdtiilesme) diger amag
degerinde bir artis (iyilesme) gerceklesiyorsa yeni bireylerin se¢imi gerceklestirilecektir.
Coziim yalmzca orijinal olana hiikmediyorsa, yani digerlerini kotiilestirmeden bazi
hedefleri iyilestirirse segilecektir. Algoritmanin 9. satirinda elde edilen c¢ozimler
icerisinden en iyi ¢Oziimler belirlenir ve segilir. Bu islem Oncelikle pareto sets deki
baskinlik iligkilerine gore ¢ozlimleri siralar ve seger. Dongiiniin sonunda koloni boyutu
orjinal boyuta dondaralur. Satir 13’de izin verilen kelime sinirlarinin disina bir tasma s6z
konusu ise Bolim 6.3 de belirtildigi gibi Onarim operatorii uygulanir.Sonraki ¢evrim

baslar.
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5.7.4 Deneysel Sonuclar

Deneysel sirecler boyunca maksimum 1000 dongu ve 20 tekrar gergeklestirilmistir.
Onerilen CA-FGA performans: Cizelge 5.12 ve 5.13’te yer verilen ROUGE performans
metrikleri kullanilarak degerlendirildi. Ilgili cizelgeler her konu icin ROUGEomalama,
ROUGEyqyiima_araug V€ CV skorlart igin tiim konulara ait ortalama degerleri icermektedir
(ROUGE-2, ROUGE-L). CA-FGA, oldukea iyi sayilabilecek performans verileri rapor
etmektedir. Bu calisma kapsaminda dnerilen CA-FGA ile elde edilen Ozetleme performans
sonuclart benzer rekabetci yontemler ile karsilastirilmistir. Daha once gerceklestirilen
Ozetleme yaklagimlari ile uyumlu olmasi bakimindan Cizelge 5.12 ve 5.13’de 200 kelimelik
Ozetlere yer verilmistir. Sonuglar, benzer bicimde DUC-2002 veri setini kullanan Adaptive
DE, NSGA-|| ve MOABC ile karsilastirilmistir. NSGA-|| ve MOABC literatiirde var olan
cok amach iki yaklasimdir. Literatirde bagska c¢ok amagl yonteme rastlanmamistir.
Rekabetci yontemler ile uyumlu olacak bicimde ROUGE-2 ve ROUGE-L performans
metrikleri kullanilmustir. Tlgili cizelgelerde ROUGE-2 ve ROUGE-L igin ROUGEortalama,
ROUGEyqyiima_araug V€ CV skorlart yer almaktadir. Cizelge 5.12°de rapor edilen degerlere
gore, CA-FGA diger yontemleri geride birakmaktadir. Adaptive DE, NSGA-|| ve MOABC
batun konular igin ortalama, puan tirinde geride birakilmaktadir (MOABC’nin D061’
hari¢). Cizelge 5.12°den yapilan bir bagska gozlem ise Adaptive DE ve NSGA
yaklagimlarina gore on (10) dokimanmn sekizinde (8) inde ROUGEyayima arans skorlari
bakimindan daha iyi skorlar elde edildigidir. Benzer sekilde CV puanlar1 bakimindan
Adaptive DE ve NSGA dan ¢ok daha iyi degerler alinarak tiim konularda daha iistiin
sonuglar alinmistir. Bu durum, onerilen yaklasimm Adaptive DE ve NSGA yontemlerine
gore ¢ok daha tutarli ve kabul edilebilir oldugu ile agiklanabilir. CA-FGA ile tiim konular

bazinda en yiiksek ortalama degerler rapor edilmis, ROUGE,, qyma_arang Ve CV tlrlerinde

ise en iyi ikinci degerler alinmustir.

Sekil 5.6’da, DUC veri setinde bulunan konulara gore elde edilen ortalama ROUGE-2
puanlar1 sematize edilmektedir. Sekilde goriildiigii iizere Onerilen yaklagim ile biitiin

konular bazinda en yiiksek degerler alinmistir.
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ROUGE-2

0,6
0,5

0,

’
0

D061j DO062j DO063j DO064j DO065j DO066j DO067j DO068j DO069j DO70j

>

0

w

0

N

0

=N

® Adaptive DE  ®NSGA = MOABC = MO-SGUA

Sekil 5.6 . Rouge-2 (ROUGEoraama) puanlart bakimindan yontemleri performans
degerlerinin karsilastirilmasi.

Cizelge 5.12°de, en yiiksek on (10) Rougeortalama puaninin sekiz (8) tanesinin CO-FGA
na ait oldugu goriilmektedir. ROUGEyqy1ma_araug, CV skorlan bakimindan Adaptive DE
ve NSGA yontemlerinden ¢ok daha saglam ve tutarli degerler alinmistir. ROUGE-2"den
sonra  ROUGE-L puan tiiriinden alinan sonuglar Onerilen yaklagiminn basarimini

dogrulanmaistir.
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Sekil 5.7 . Rouge-L (ROUGEoraama) puanlart bakimindan yontemleri performans
degerlerinin karsilagtirilmasi.

Sekil 5.7°de DUC veri setinde bulunan konulara gore elde edilen ortalama ROUGE-L
puanlar1 sematize edilmektedir. Sekilde goriildiigii tizere 6nerilen yaklasim, D061j disinda
kalan tim konularda en yiksek ROUGE-L degerlerini rapor etmektedir. Cizelge 5.14,
ROUGE-2 ve ROUGE-L puanlart i¢in on (10) adet konuya dair ROUGEoraiama degisim
miktarlarina ait ylizdelik degerleri icermektedir. Genel bir degerlendirme ile CA-FGA’ nin
batun o6l¢lm tiplerinde Adaptive DE ve NSGA-|| y1 geride birakmaktadir. MOABC
yaklasimi ROUGE-2, ROUGEqtalama puan tiirtinde %26,6 iyilesme saglamaktadir. ROUGE-
L, ROUGEortalama puan tiiriinde ise %11,17 lik bir iyilesme saglanmaktadir. Ayrica Cizelge
5.14 gostermektedir ki; CA-FGA, MOABC nin ardindan Adaptive DE ve NSGA-|| vi
geride birakarak en saglam ve tutarli degerleri elde etmektedir (ROUGEortaiama Ve CV

skorlarina gore).

Cizelge 5.14. Onerilen yaklasimin diger modeller ile genel karsilastirilmasi.

CA-FGA (%)

Rekabetci Yaklasimlar ROUGE-2 ROUGE-L
Avg.  Range cv Avg. Range cVv
Adaptive DE 66,60 19,41 65,23 20,52 38,00 48,23
NSGA-[I 50,68 -26,36 65,73 17,87 42,99 51,40
MOABC 26,87 -654,05 -391,36 11,15 -306,53 -273,38
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6. SONUC VE ONERILER

Calismada, metin dosyalarini temsil eden ¢izgeler iizerinde yapisal kararliligi ve
mevcut bilgi miktari belirlemek amaci ile ¢izge entropi kullanilmaktadir. Cizgeyi
olusturan biitiin diigiimler sirasiyla ¢ikarilarak ¢izge ait toplam entropi hesaplanmaktadir.
Calisma kapsaminda Onerilen metin 6zetleme siireci geregi degerler kiiciikten biiyiige
siralanmistir ve metinsel ¢izgeyi olusturan diigiimlere dair tasidigi bilgi miktar1 nicel

olarak elde edilmistir.

Bircok farkli ¢alismada entropi tiirleri kullanilmasina ragmen giris diizeyinde
birka¢ 6zetleme caligmasi haricinde entropi tabanli bdylesine detayli ve iistiin sonuglarin
rapor edildigi c¢alismalara rastlanmamigtir. Ayrica sonuglar gdstermektedir ki entropi
tabanli metin O6zetleme yontemi oldukca {imit verici bir tekniktir ve arastirmacilarin

dikkatini toplayacag1 ongoriilmektedir.

Kontrol dis1 artan bilgiye erisim zamaninin kisaltilmasi amaci ile verinin analiz
edilerek bir takim oOzelliklerin elde edilmesi gerekmektedir. Bu zorlu gorev otomatik
Ozetleme sistemlerine olan ilgiyi her an arttirmaktadir. Bu nedenle tez kapsaminda 6nerilen
yaklasimlar ve gerceklestirilen uygulamalar ¢ikarici, denetimsiz, ve genel metin 6zetleme

cergevesinde gerceklestirilmektedir.

Onerilen &6zetleme yaklasiminda, konusma dilinin beraberinde getirdigi
kuralsizliklar 6nerilen yenilik¢i bir yaklagim ile giderilmis ve gelistirilen yazilim araci,
kendine 0zgii algoritmasi ile metinleri 6zetleme ic¢in hazirlanmistir. Bu yazilim araci
climleler arasinda anlamsal olarak ayirt edilebilir ve Ol¢iilebilir iligkilerin elde edilebilmesi

bakimindan oldukga olumlu etkiler gostermektedir.

Temsili ¢izgelerdeki ilk sonlu kiimeyi climleler temsil etmekte iken, diger sonlu
kiimeyi ise, ortak kelime sayilar1 temsil etmistir. Boylece metinlerin yonlendirilmemis ve

agirlikl ¢izgeler ile temsili saglanmistir.

Her bir diigiim agdan sirayla ¢ikarilarak toplam Shannon ve Karci Entropi degerleri
hesaplandi. Calisma kapsaminda dnerilen Karc1 Ozetleme siireci geregi degerler kiiciikten
biiyiige siralandi ve metinsel ¢izgeyi olusturan digiimlere dair tasidigi bilgi miktari nicel
olarak elde edildi. a iis degerinin degisimi Karct Ozetleme (zerinde Recall-Oriented
Rouge-1, Rouge-2, Rouge-3, Rouge-L, Rouge-W-1-2, Rouge-SU performans metrigi

acisindan etkisi ortaya konulmustur. Deneysel siirecte o {is degerinin etkisi 100, 200 ve 400
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kelimelik Ozetler igin tekrarlanmistir. Deneysel siire¢ler boyunca asagidaki sonuglar elde

edilmistir.

(1) 200 kelimelik 6zetler bazinda elde edilen biitiin performans metrik turlerinde
rekabet¢ci yontemler geride birakilmistir. 400 kelimelik Ozetler bazinda ise rekabetci
yontemlerin ¢ogunlugu geride birakilmistir. Kismi olarak 400 kelimelik o6zetler, 200

kelimelik 6zetlere gore daha diisiik performans gostermistir.

(2) Karc1 Entropi hesaplanirken ilgili denklemde yer alan o iis degerinin 6zetleme
performans degerleri iizerinde dogrudan bir etkisi ger¢eklesmistir. Baglangictan itibaren
kismi artan bir grafik elde edilmis, artan o degerleri igin ¢alisilan 6rneklemin sonlarina
dogru siirekli bir azalis sergilendi ve drneklem iizerinde o=1.3 icin istisnasiz minimum
deger rapor edildi. Bu basit ve etkili yaklasim ile farkli o degerleri i¢in yerelden genele

dogru farkli ROUGE degerleri elde etmek miimkiin olmustur.

(3) Birgok farkli yaklasimda Entropi tiirleri kullanilmasina ragmen giris diizeyinde
birka¢ 6zetleme galismasi haricinde Entropi tabanli boylesine detayli ve iistiin sonuglarin
rapor edildigi calismalara rastlanmamustir. Daha once higbir metin Ozetleme ¢alismasinda
Karc1 Entropi kullanilmamustir. Ayrica sonuglar gdstermektedir ki Karc1 Ozetleme oldukca

umit verici bir tekniktir ve aragtirmacilarin dikkatini toplayacagi 6ngoriilmektedir.

Tez kapsaminda Onerilen bir diger metin 6zetleme yaklagimi CA-FGA olmustur.
Fidan gelisim algoritmasi ile defa bir metin 6zetleme ¢alismasinda kullanilmistir. Ek olarak
budama adimi bu ¢alisma kapsaminda ilk defa fidan gelisim algoritmasina uyarlanmis ve
algoritma bir adim ileri tasginmistir. Bu asamada fidan govdesinde bulunan dallarin
belirlenen 6l¢iitlere dayanilarak budanmasi prensibine dayanmaktadir. Bu sayede ¢oziim
kalitesi iyilestirilebilmektedir. Mevcut dallar, ikili gruplandirilir. Sonrasinda ciimlelerin

orjinal belge icerigini kapsanma miktarina bagl olarak gii¢siiz dallar budanir.

Ilgili cizelgelerde goriildiigii iizere literatiirde sadece iki adet bulunan ¢ok amagch
metin Ozetleme yaklasimi ile sunulan yontem Kkarsilagtirilmis ve ortalama puanlar
bakimindan net bir ustiinliik saglanmistir. Bu basarinin fidan gelisim algoritmasinin
rastgelelikten uzak bir baslangic ¢oziimii olusturmasina ve ilk defa tanmitilan budama
asamasl ile iligkili oldugunu diisiinmekteyiz. S6z konusu uyarlamalar basarim {izerinde

etkili olmustur.

Optimizasyon bazli dokiiman 6zetleme yaklagimlart zaman tuketimi ve performans

noktasinda bazi problemlerin giderilmesine ilaveten daha fazla formilize edilmeyede
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ihtiyag duymaktadirlar. Ayrica, fazlalik azaltma, kapsam ve cesitliligi en Ust dizeye
cikarmak gibi ana hedefleri bakimindan birbirlerinden ayrilirlar. Bu ¢aligmada kaliteli ve
zengin igerikli 6zetler i¢in birden fazla amaca odaklanilarak uygun ve yeterli formiilasyon
analizleri gergeklestirilmistir. Ek olarak kapsam ve gesitlilik gibi farkli anlamsal amaglarin
eszamanli optimizasyonlar1 ile ana metin i¢inden en uygun ciimlelerin belirlendigi bir

formiilasyon kullanilmistir.

Cok amagli optimizasyon problemlerinde arastirmacilar genellikle sabit ve degisken
agirlikli amag fonksiyonlarini kullanarak problemi tek amagli duruma getirerek ¢oziimler
elde etmislerdir. Ancak bu yontemler karar vericiye, problemi yetersiz bir sekilde
modelleme, tek bir ¢oziim iiretme, secenekleri sinirlandirma gibi dezavantajlar getirmistir.
Bu ¢alisma kapsaminda pareto optimal algoritmasi kullanilmistir. Arastirmacilar i¢in ¢ok
amacli  optimizasyon problemlerinin ¢0ziimiinde pareto optimal kullanmalar

onerilmektedir.
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