Firat Universitesi Miih. Bil. Dergisi Arastirma Makalesi
35(1), 71-79, 2023 https://doi.org/10.35234/fumbd.1155617

Cizgeler Uzerinde Farkh Agirhklandirma Yéntemleri Ve Merkezilik Olgiitleri Ile Cikarimsal
Metin Ozetleme

Abdulsamet AYDIN?, Taner UCKAN*
! Yapay Zeka ve Robotik Anabilim Dali, Fen Bilimleri Enstitiisii, Van Yiiziincii Y11 Universitesi, Van, Tiirkiye
2 Bilgisayar Miihendisligi, Miihendislik Fakiiltesi, Van Yiiziincii Y11 Universitesi, Van, Tiirkiye
L a.sametaydn@gmail.com, *? taneruckan@yyu.edu.tr

(Gelis/Received: 04/08/2022; Kabul/Accepted: 11/12/2022)

Oz: Cikarima dayali metin 6zetleme konusunda birgok farkli yaklasim vardir. Bu galismada Kosiniis Benzerligi, Jaccard
Benzerligi, Levenshtein Benzerligi ve Pearson Korelasyon Katsayisi dlgiitleri kullanarak agirlikli ¢izgeler olusturulmustur. Bu
cizgelerdeki diigiimler ile temsil edilen ciimleler arasindan en degerli olanlar1 belirlemek amaci ile Arasindalik Merkeziligi,
Yakinlik Merkeziligi, Derece Merkeziligi ve Ozvektdr Merkeziligi dlgiimleri kullanilmigtir. Cikarimsal metin &zetlemede
kullanilan yaklasimlarin fakli kombinasyonlari ile her bir metinden 16 adet 200 ve 400 kelimelik &zetler olusturularak en
basarili 6zetlerin hangi yaklagimlar ile elde edildiginin tespit edilmesi hedeflenmistir. Calisma, Document Understanding
Conference (DUC-2002) veri seti iizerinde gergeklestirilmistir. ROUGE degerlendirme metrikleri ile performansi hesaplanmig
ve elde edilen sonuglar ayrintili olarak karsilagtirilmigtir. En basarili sonuglar, sirasiyla 200 kelimelik 6zetlerde Jaccard
Benzerligi ve Yakinhk merkeziligi yaklasimi ile 0.46091 ve 400 kelimelik dzetlerde ise Kosiniis Benzerligi ve Ozvektor
Merkeziligi yaklagimi ile 0.52485 F-Skor degerleri ile elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Cikarimsal Metin Ozetleme, Diigiim Merkeziligi, Benzerlik Yéntemleri
Extractive Text Summarization Using Different Weighting Methods And Centrality Measures On Graphs

Abstract: There are many different approaches to extractive text summarization. In this study, weighted graphs were created
using Cosine Similarity, Jaccard Similarity, Levenshtein Similarity and Pearson Correlation Coefficient measures.
Betweenness Centrality, Closeness Centrality, Degree Centrality and Eigenvalue Vector Centrality measurements were used
to determine the most valuable nodes among the nodes representing the sentences in these graphs. With the different
combinations of approaches used in inferential text summarization, it is aimed to determine which approaches the most
successful summaries are obtained by creating 16 pieces of 200 and 400 word summaries from each text. The study was carried
out on the Document Understanding Conference (DUC-2002) dataset. Its performance was calculated using ROUGE evaluation
metrics and the results were compared in detail. The most successful results were obtained with the Jaccard Similarity and
Closeness centrality approach in the 200-word abstracts, 0.46091 and the Cosine Similarity and Eigenvector Centrality
approach in the 400-word abstracts, with an F-Score of 0.52485, respectively.
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1. Giris

Teknolojinin gelismesi ile birlikte akademik ve i diinyasinda internet ve bilgisayar kullanimi her gecen giin
artmaktadir. Dijital ortamlardaki metinsel verilerin katlanarak biiyiimesi, faydali bilgilere erisimi oldukca
zorlastirmustir. Bilgiye erisim sirasinda aranilan bilgi ile ilgili binlerce dokiiman elde edilebilir. Her bir dokiimani
okumak ve gergekten de aranilan bilginin dokiimanda bulunup bulunamadigin tespit etmek zahmetli bir istir. Bu
nedenlerle bilgiye erisimde zamandan tasarruf etmek amaciyla dokiimanlart &zetleyerek onemli bilgileri
kullaniciya sunan yontemler gelistirilmektedir.

Metin Ozetleme bir dokiimani genel hatlariyla anlatan kisaltilmis halidir. Metin 6zetlemede ¢ikarici ve
yorumlayict yontemler kullanilir. Yorumlayici metin 6zetleme dilbilimsel yontemler kullanilarak dokiimandaki
cliimlelerden ayn1 anlami ifade eden yeni ciimleler iiretme siireci olarak tanimlanabilir. Bu sebeple 6zeti ¢ikarilan
dokiimanda bulunmayan yeni ciimleler veya yeni kelimeler 6zette yer alabilir [1]. Cikarima dayali 6zetleme, ciimle
bazinda 6nemli icerigi bulmaya dayanir. Frekans ve benzerlik gibi 6zellikler kullanilarak 6nemli ciimlelere karar
verilir. Tlk ¢alismalar 1950 yillarinda Luhn tarafindan yapilmistir [2]. Bu calismalarda genel olarak kelime
frekanslar1 kullanilmigtir. Yapilan aragtirmalar bir metinde ¢ok fazla gecen kelimeler ile edatlar, baglaglar metin
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icerigi hakkinda pek fazla bilgi vermedigini ortaya ¢ikarmigtir [3]. Cikarima dayali metin 6zetlemede 6nemli olan
metin hakkinda en fazla bilgi iceren climlelerin secilerek 6zete konulmasidir.

Otomatik metin 6zetleme isleminin yapilabilmesi i¢in 6ncelikle kelimelerin bilgisayarlar tarafindan anlasilir
hale getirilmesi gerekmektedir. Bu nedenle TF-IDF, Word2Vec, GloVe, BERT ve FastText gibi algoritmalar
kullanilir [4-6]. Boylece metin igerisindeki climleler vektor olarak temsil edilebilmektedir. Bu ¢aligmada ciimleler,
TF-IDF algoritmasi kullanilarak vektor haline getirilmistir. Bu vektorler, Kosiniis Benzerligi, Jaccard Benzerligi,
Levenshtein Benzerligi ve Pearson Korelasyon Katsayisi benzerlik yontemleri kullanilarak ayri ayri benzerlik
matrisleri olusturulmus ve ¢izgelere doniistiirilmiistiir. Cizge olarak temsil edilen metindeki ctimleler (diigiimler)
Arasindalik Merkeziligi, Yakinlik Merkeziligi, Derece Merkeziligi ve Ozvektér Merkeziligi yaklagimlari
kullanilarak en degerli climlelerin segilmesi ile 6zetler olusturulmustur. Bu ¢aligmada benzerlik ve merkezilik
yontemleri birlikte kullanilarak elde edilen 6zetlerin performanslar: karsilastirilarak en basarili 6zetlenin hangi
yaklagimlar ile olusturuldugu tespit edilmistir.

2. Literatiir

Otomatik metin 6zetleme konusunda ¢ikarimsal, soyutlayict ve hibrit yaklasimlar bulunmaktadir. Bilimsel
makale, hukuki metin, biyomedikal dokiiman vb. alanlarda otomatik metin 6zetleme uygulamalar1 yaygin olarak
kullanilmaktadir. Cizge tabanli ¢ikarimsal metin 6zetleme uygulamalarinda ¢izgedeki en degerli diigiimler tespit
edilmeye ¢aligilarak climle bazinda 6nemli igerigin 6zette yer almasi saglanir [7].

[lk galismalar 1950 yillarinda Luhn tarafindan yapilmustir [2]. Bu ¢alismalarda genel olarak kelime frekanslar1
kullanilmustir. Yapilan arastirmalar bir metinde ¢ok fazla gecen kelimeler, edatlar ve baglaclarin metnin igerigi
hakkinda pek fazla bilgi vermedigini ortaya ¢ikarmistir [3]. Cikarima dayali metin 6zetlemede 6nemli olan metin
hakkinda en fazla bilgi iceren ciimlelerin secilerek dzete konulmasidir. Cizge tabanli 6zetlemede ise climleler ¢izge
olarak temsil edilir ve diigiimlerin iliskilerine gdre ciimleler puanlanarak siralanir. En yiiksek puana sahip
diigtimler tarafindan temsil edilen ciimleler, metindeki siralarina gore birlestirilerek 6zet olusturulur.

Belwal ve dig. [8], ciimlelerin birbirleri ile olan benzerliklerinin yani sira ctimleler ile dokiimanin biitiinii
arasindaki benzerligi de dikkate alan ¢izge tabanl bir yaklagim 6nermistir. Bu yaklasimda ciimlelerin birbirlerine
benzerlikleri ve ciimlelerin dokiimanin konusuna olan benzerlikleri birlikte degerlendirilerek agirlikli ¢izgeler elde
edilmistir. Cizgedeki en yiiksek degere sahip olan diigiimler segilerek temsil ettikleri ciimleler ile o6zet
olusturulmustur.

Joshi ve dig. [9], konu bilgisi, anlamsal igerik, dnemli anahtar kelimeler ve konum &zelliklerini hesaplayarak
her bir ciimle i¢in siralama yapmislardir. Her ozellik i¢in hesaplanan siralama degerleri birlestirilerek
dokiimandaki her ciimlenin nihai puanlari ortaya ¢ikarilmistir. En yiiksek puana sahip olan ciimlelere 6zette yer
verilmigtir.

Azadani ve dig. [10], biyomedikal alanina 6zgii bilgiden ve sik 6ge kiimesi madenciligi ad1 verilen bir veri
madenciligi tekniginden yararlanarak cizge tabanli 6zetleme yontemi Onermistir. Caligmalarinda ciimlelerin
benzerliklerini tespit etmek amaciyla Jaccard Benzerligi yaklasimindan yararlanmiglardir.

Metin 6zetleme alaninda yapilan ¢alismalar gostermistir ki, bir ciimle degerlendirilirken ciimlenin belgedeki
konumu, uzunlugu ve anahtar sdzciiklere yer verilip verilmedigi, climledeki kelimelerin baglikta yer alip almadigi
ve terim frekansi gibi kistaslar degerlendirmeye dahil edilerek 6zetlemenin basarisi arttirilmigtir [11-13]. Mihalcea
ve Tarau, PageRank algoritmasini TextRank adim verdikleri bir metin 6zetleme yontemine uyarlamiglardir. Bu
yontemde her bir ciimle bir diigiime atanmustir. Diigiimler arasindaki baglantilar ise benzerlik fonksiyonlari ile
saglanmustir. En yiiksek degere sahip ciimleler dokiimani en iyi 6zetleyen ciimleler olarak belirlenmistir [14].

Cizge tabanli ¢ikarimsal metin zetleme ilizerine yapilan bir ¢alismada, 4 farkli iliskilendirme yonteminin
“TextRank” algoritmasi lizerindeki etkisi incelenmistir. Calismada DUC ve CAST veri setinden yararlanilmastir.
Bu caligmaya ilave olarak hiyerarsik birlestirici kiimeleme ve “TextRank” yontemleri ile bir sistem gelistirilmistir.
Onerilen yontemde ciimleler belli bir &lgiite gore kiimelenmektedir. Kiimelerden ciimle segebilmek icin
“TextRank” algoritmast uygulanmigtir. DUC 2002 veri seti ile yapilan galigmalarda Onerilen sistemin daha
performansli ¢alistig1 gbzlemlenmistir. CAST veri seti ile yapilan ¢aligmalar ise 6nerilen yontemin 2 iligkilendirme
yontemden daha performansli oldugunu, diger 2 yontemle ise arasinda az bir fark oldugu gézlemlenmistir [15].

Kupeic ve dig. [16], ciimleleri puanlamak igin ctimlenin konumunun ilk 10 paragrafta olup olmadigi, biiyiik
harfli kelimeleri barindirip barindirmadigi, tematik kelime bulunup bulunmadigi gibi farkli 6zellikler
belirlemislerdir. Bu 6zellikler Bayes smiflandirma algoritmasi ile egitilerek bir siniflandirict elde edilmistir.
Olusturulan bu siiflayici yeni bir dokiimandaki hangi ctimlenin 6nemli oldugunu tespit etmek i¢in kullanilmustir.
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Kaynar ve dig. [17], metin 6zetlemede ciimle se¢imine, benzerlik yOntemlerinin etkisini incelemistir.
Uygulamalarinda TextRank algoritmasi ile birlikte Kosiniis, Jaccard ve Levenshtein benzerlik yontemlerini
kullanmuglardir. Levenshtein mesafesi benzerlik yontemi olarak kullanildiginda diger benzerlik yontemlerine gore
daha iyi sonug¢ verdigi gozlemlenmistir. Cengiz ve dig. [18], metin ¢izgeleri kullanarak ciimlenin 6nemine gore
dogrusal agirliklandirma ile bir metin 6zetleme yontemi 6nermektedir.

3. Materyal ve Metot

Bu c¢aligmada farkli benzerlik olgiitleri kullanilarak olusturulan ¢izgelerin merkezilik degerlerine goére
cikarimsal 6zet elde edilmistir. Jaccard Benzerligi, Kosiniis Benzerligi, Pearson Korelasyon Katsayisi ve
Levenshtein Benzerligi 6lgiitleri kullamilmigtir. Bu benzerlik yOntemleri ile ciimlelerin birbirlerine olan
benzerlikleri hesaplanarak benzerlik matrisinde tutulur.
3.1. Benzerlik élciitleri
3.1.1. Kosiniis benzerligi

Ciimlelerin birer vektor olarak ifade edildigi bu yaklasimda, iki vektdr arasindaki a¢inin kosinis degeri

ciimleler arasindaki iliskiyi ifade etmektedir [19].

A.B — Z?=1Ai3i
flAlBll n 42 |yn p2
Yi=1 47 |Xi=1 B

cos(h) = (1)

A ve B vektorleri arasindaki agimin kosintisii ne kadar az ise bu iki vektor birbirlerine o kadar benzer demektir.
3.1.2. Jaccard benzerligi

Jaccard benzerligi iki kiimenin kesisimi ile birlesimlerinin birbirine boliinmesi seklinde ifade edilir. Eger
benzerlik 6l¢iitii 0 ise hi¢ benzemiyor, 1 ise tam benziyor demektir [20].

Jaccard(A,B) = l405| (2

|AUB|

3.1.3. Pearson korelasyon katsayisi

Pearson Korelasyon Katsayisi, iki sayisal 6l¢iim arasindaki dogrusal iliskiyi 6lger. Pearson Korelasyon
Katsayisi, +1 ile -1'lik arasinda bir deger alarak iligkinin siddetini ve yoniinii belirlemek i¢in kullanilan bir istatistik
yontemidir. +1 degeri climlelerin mitkemmel iligkili oldugunu, -1 ise ciimlelerin birbirleri ile iligkili olmadig:
anlamina gelmektedir [21].

Y AB
[Ea-E) (x5 270
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3.1.4. Levenshtein mesafesi

Levenshtein mesafesi, iki kelimeyi birbirine benzetmek i¢in minimum kag harfte degisiklik yapilacaginin
(ekleme, silme veya degistirme) sayisidir. Sekil 1° de Levenshtein mesafesinin kelimeler igin nasil hesaplandigin
gosterilmektedir. “CARSAMBA” kelimesini “PERSEMBE” kelimesine doniistiirebilmek igin minimum 4 adet
harfte degisiklik yapilmasi gerekmektedir. Bu nedenle “CARSAMBA” ve “PERSEMBE” kelimelerinin
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birbirlerine olan Levenshtein mesafesi 4 olarak hesaplanmustir. Ciimleler arasindaki Levenshtein mesafesi
hesaplanarak ciimlelerin benzerlikleri hakkinda bilgi sahibi olunabilecegi varsayimi ortaya atilmgtir [17].

efefslefafmfofa
1 3 4 4
lefefe]eulo]z

Sekil 1. Levenshtein mesafesi

3.2. Merkezilik dlciitleri

Merkezilik 6lgiitleri, bir ag i¢indeki baz1 digiimlerin konum ve baglantilar1 nedeniyle diger digiimlerden ne
kadar 6nemli oldugunu belirlemek igin kullanilmaktadir. Bavelas, sosyal agdaki bir bireyin konumunun, bu kiginin
diger kisilere etkisini nasil belirledigini anlamak i¢in merkeziyet kavramini ortaya atmustir [22]. Merkezilik
Olglimleri konusunda ¢ok sayida ¢alisma yapilmistir. Her ¢alisma farkli bir fikri savunmaktadir. Merkezilik
Olgtimleri farkli alanlarda merkez diigiimleri bulmak amaci ile kullanilmaktadir [23-24]. Bu ¢alismada metin
cizgelerinin en degerli diiglimlerini tespit etmek amaciyla Arasindalik Merkeziligi, Yakinlik Merkeziligi, Derece
Merkeziligi ve Ozvektdr Merkeziligi 6l¢iimleri kullanilmaktadir.

3.2.1. Derece merkeziligi

Cizgedeki bir diigiim ile diger diigiimler arasindaki baglantilarinin sayisi olarak tanimlanmaktadir. Freeman,
merkez diigiimiin derecesinin bagli oldugu diger diiglimlerin sayis1 oldugunu ortaya atmistir. Diigiim derecesi bir
ag1 incelerken ilk adim olarak kullanilir [25]. N adet diigiimden olusan bir G = (V, E) ¢izgesi olsun ve v diiglimiiniin
derece merkeziligi Cp (v) Denklem 4 ile hesaplanmaktadir.

Cp(v) = et )

3.2.2. Arasindalik merkeziligi

Arasindalik merkeziligi, bir ¢izgedeki merkeziligi 6lgmek i¢in kullanilan yontemlerden biridir. Bu
yontemdeki temel fikir x diigiimiinden y diigiimiine en kisa yoldan giderken ¢ogunda V diigiimiinden de
geciliyorsa V diigiimii 6nemlidir. Bu yontemde 6nemli diigiimler diger diigiimlerle baglantili oldugu varsayilir
[26]. V diigtimii igin arasindalik merkeziligi Denklem 5 ile hesaplanmaktadir. N ¢izgedeki diigimler kiimesidir.

G,y (V)
Gry

Cb (17) = Zx,yEN (5)

3.2.3. Yakinhik merkeziligi

Yakinlik merkeziligi, diigiimler arasindaki en kisa mesafelerin toplamidir [27]. Yakinlik merkeziligi degeri,
hesaplanmak istenen digiimiin ¢izgede bulunan diger diigiimler ile olan en kisa yol mesafelerinin toplanmasi ile
elde edilebilir [18]. V bir diigiim olmak {izere, v diigiimiinden diger diigiimlere gidilebilen en kisa yol olarak
tamimlanir [28]. Iki diigiim arasindaki en kisa mesafe mesafe (Vi, Vj) olmak iizere yakinlik merkeziligi Denklem
6’daki gibi hesaplanmaktadir [27].

N-1

Sy jevmesafe(vyvj

Cc(vy) = (6)
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3.2.4. Ozvektor merkeziligi

Ozvektdr merkeziligi, bir cizgedeki diigiimiin Snemini belirlemek i¢in kullanilan yontemlerden bir digeridir.
Bu yontem 6nemli bir diigiim ile olan baglantinin diisiik 6neme sahip olan bir diigiime olan baglantidan daha
degerli oldugu prensibine dayanmaktadir [28]. Google tarafindan sunulan PageRank, 6zvektér merkeziligi
kullanan bir yontemdir [29]. Ozvektor merkezliligi, Vj ve Vi diigiimler arasindaki baglantilarin agirlig: ve A bir
sabit olmak {izere, Denklem 7 ile hesaplanmaktadir [27].

1
Ce(vi) = > v ency VijXCe () (7)

Sekil 2’de, yapilan ¢aligmaya ait asamalar genel hatlariyla gosterilmektedir. Oncelikle &zetlenecek
dokiimanlara metin 6n isleme adimlari uygulanir. Bu agamada noktalama isaretleri ve anlam ifade etmeyen
kelimeler ciimlelerden ¢ikarilir. On islemden gecen ciimleler vektorlere doniistiiriiliir. Vektorler kullanilarak
benzerlik yontemleri ile birbirlerinden farkli benzerlik matrisleri olusturulur. Bu ¢alismada 4 farkli benzerlik
yontemi kullanilmistir. Benzerlik matrisleri ¢izgelere doniistiiriiliir. Boylece her bir ciimle ¢izgedeki bir diigim ile
temsil edilmis olur. Benzerlik matrislerinde tutulan degerler ¢izgenin diiglimleri arasindaki baglantilarin
agirliklaridir. Farkli benzerlik yontemleri ile elde edilen ¢izgelerdeki merkezi diiglimlerin tespit edilmesi igin
yukarida bahsedilen merkezilik 6l¢iimleri uygulanarak en degerli diigiimler tespit edilir. Calismada farkli benzerlik
yontemi ve merkezilik 6lgiitleri kullanmilarak 16 farkli 6zet olusturulmustur. Boylece benzerlik ve merkezilik
Olgiitleri birlikte kullanilarak olusturulan 6zetler birbirleri ile karsilagtirilmstir.

| . N Metin On ’ . " Benzerlik
Dokiiman Isleme » REEE B N
Cimle

$
Merkezilik .
|“ Al Siralama ‘ Olgitleri | Cizeeler

Sekil 2. Benzerlik yontemleri ve merkezilik 6l¢iitleri kullanarak metin 6zetleme

4. Deneysel Calismalar

Calismanin bu boliimiinde farkli benzerlik 6lgiitleri kullanilarak olusturulan ¢izgelerin merkezilik degerleri
ile olusturulan 6zetlerin basaris1 degerlendirmektedir. Yontemlerin basarisini test edebilmek igin Document
Understanding Conference (DUC-2002) veri seti kullamilmigtir. Bu veri setinde metin 6zetlemeye yonelik
dokiimanlar bulunmaktadir. Caligma, ¢ikarimsal 6zetleme yontemleri kullanilarak yapildigindan veri setinin ilgili
dosyalarindan yararlamlmigtir. DUC-2002 veri seti ¢ikarimsal 6zeti farkli degerlendiriciler tarafindan olusturulan
59 adet dosyaya sahiptir. Ayrica bu dosyalara ait her birinden iki farkli degerlendiricinin olugturdugu 200 ve 400
kelimelik 6zetler bulunmaktadir.

Caligmada DUC-2002 veri setinden 10 adet dosyanin farkli benzerlik 6l¢iitleri ile olusturulan gizgelerin
merkezilik degerleri ile 6zetleri olugturulmustur. Olusturulan 6zetler, ROUGE (Recall-Oriented Understudy for
Gisting Evaluation) performans Olgiitlerinden ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE L ve ROUGE-W-1.2 ile
degerlendirilmistir.
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5. Sonuglar

Bu calismanin amaci, fark: benzerlik dlciitleri ile olusturulan ¢izgeler ve bu ¢izgelerin merkezilik degerleri
ile ¢ikarimsal ¢izge tabanli 6zet olusturmaktir. DUC-2002 veri setinde yer alan metinler iizerinde deneysel
calismalar gerceklestirilmigtir. Metinler lizerinde ¢alisabilecek bigimlere doniistiiriilmesi amaciyla bir takim metin
On igleme islemlerine tabi tutulmustur. TF-IDF algoritmasi kullanilarak metin igerisindeki ctimleler vektor olarak
temsil edilmistir. Vektor olarak temsil edilen ciimleler kosiniis benzerligi, Jaccard benzerligi, levenshtein
benzerligi, pearson korelasyon katsayisi Olgiitleri kullanilarak c¢izgeler olusturulmustur. Olusturulan bu
cizgelerdeki en degerli diigiimleri tespit etmek amaci ile Derece Merkeziligi, Arasindalik Merkeziligi, Yakinlik
Merkeziligi ve Ozvektor Merkeziligi dlgiitleri kullanilmistir.

Literatiirdeki en yaygin performans metrikleri kullanilarak elde edilen 6zetlerin basarist hesaplanarak
yaklagimlarin performansi birbirleri ile karsilagtirilmistir. Her bir yaklagima ait 200 ve 400 kelimelik 6zetler
olusturulmustur. Gergeklestirilen ¢alisma ile DUC-2002 veri setindeki metinlere ait referans 6zetler (200,400
kelimelik) ve bu calisma ile olusturulan 6zetler karsilastirilarak ROUGE metrikleri kullanilarak elde edilen
Ozetlerin performansini degerlendirilmistir. Kosiniis Benzerligi, Jaccard Benzerligi, Levenshtein Benzerligi ve
Pearson Korelasyon Katsayisi Olgiitleri ile merkezilik degerlerine gore olusturulan modellerin 200 kelimelik
Ozetleme performanslarina Tablo 1’de, 400 kelimelik 6zetleme performanslarina ise Tablo 2’de yer verilmistir.

Tablo 1. 200 kelimeden olugan 6zetler i¢in farkli benzerlik yontemleri kullanilarak olusturulan ¢izgelerin
merkezilik 6l¢iitlerine gore performanslari

Rouge-1 Rouge-2 Rouge-L Rouge-W-1.2

Arasindalik Merkeziligi 0,43934 0,14897 0,39362 0,17011

Derece Merkeziligi 0,45309 0,16436 0,4145 0,17847
Kosiniis -

Ozvektor Merkeziligi 0,44369 0,15241 0,40893 0,17532

Yakinlik Merkeziligi 0,45876 0,17765 0,42197 0,18264

Arasindalik Merkeziligi 0,44309 0,15411 0,39825 0,17218

Derece Merkeziligi 0,45507 0,16362 0,41486 0,17874
Jaccard —

Ozvektor Merkeziligi 0,44366 0,15213 0,40764 0,17487

Yakinlik Merkeziligi 0,46091 0,17648 0,42249 0,18284

Arasindalik Merkeziligi 0,38284 0,09753 0,34754 0,14433

Derece Merkeziligi 0,38284 0,09753 0,34754 0,14433
Levenshtein -

Ozvektor Merkeziligi 0,38284 0,09753 0,34754 0,14433

Yakinlik Merkeziligi 0,38284 0,09753 0,34754 0,14433

Arasindalik Merkeziligi 0,38552 0,10106 0,3507 0,14576

Derece Merkeziligi 0,38552 0,10106 0,3507 0,14576
Pearson —

Ozvektor Merkeziligi 0,38552 0,10106 0,3507 0,14576

Yakinlik Merkeziligi 0,38552 0,10106 0,3507 0,14576
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Tablo 2. 400 kelimeden olusan 6zetler i¢in farkli benzerlik yontemleri kullanilarak olusturulan ¢izgelerin
merkezilik dlgiitlerine gore performanslari

Rouge-1 Rouge-2 Rouge-L Rouge-W-1.2
Arasindalik Merkeziligi 0,51221 0,22353 0,47469 0,17705
Derece Merkeziligi 0,52245 0,24289 0,48987 0,1798
Kosiniis —~
Ozvektor Merkeziligi 0,52485 0,2439 0,49092 0,18123
Yakinlik Merkeziligi 0,52357 0,24578 0,49026 0,17964
Arasindalik Merkeziligi 0,50963 0,21711 0,46918 0,17674
Derece Merkeziligi 0,52013 0,23619 0,48588 0,17831
Jaccard —
Ozvektor Merkeziligi 0,52335 0,23827 0,48894 0,18013
Yakinlik Merkeziligi 0,52376 0,24448 0,48994 0,17958
Arasindalik Merkeziligi 0,38037 0,09744 0,3483 0,11819
Derece Merkeziligi 0,38037 0,09744 0,3483 0,11819
Levenshtein -
Ozvektor Merkeziligi 0,38037 0,09744 0,3483 0,11819
Yakinlik Merkeziligi 0,38037 0,09744 0,3483 0,11819
Arasindalik Merkeziligi 0,37712 0,09877 0,34471 0,11698
Derece Merkeziligi 0,37712 0,00877 0,34471 0,11698
Pearson —
Ozvektor Merkeziligi 0,37712 0,09877 0,34471 0,11698
Yakinlik Merkeziligi 0,37712 0,00877 0,34471 0,11698
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Sekil 3. 200 kelimeden olusan 6zetlerin ROUGE metriklerine gore F-skor degerleri
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Sekil 4. 400 kelimeden olugan 6zetlerin ROUGE metriklerine gére F-skor degerleri

Cizge tabanli metin 6zetleme ¢alismalarinda ciimlelerin birbirlerine olan benzerlikleri genellikle Kosiniis
Benzerligi ve Jaccard Benzerligi ile hesaplanilir. Belwal ve dig. [8] ve Yalkin [15], Kosiniis ve Jaccard
benzerliklerinden yaralanarak 6zetler olusturmusglardir. Ayrica Kaynar ve dig. [17], farkli benzerlik yontemlerinin
metin 6zetlemeye etkileri lizerine ¢alisma yapmislardir. Ancak bu ¢alismada Kosiniis, Jaccard ve Levenshtein
benzerlik yontemlerinin yani sira Pearson Korelasyon katsayisi da kullanilarak ¢izgeler olusturulmustur. Elde
edilen cizgelerin her biri icin Derece Merkeziligi, Arasindalik Merkeziligi, Yakinlik Merkeziligi ve Ozvektor
Merkeziligi yaklagimlari ile en degerli diigiimler tespit edilerek ciimlelerin metindeki siralarina gore ozetler
olusturulmustur.

Elde edilen sonuglara gore Jaccard Benzerligi ile Ozvektor Merkeziligi yaklasimi ve Kosiniis Benzerligi ile
Yakinlik Merkeziligi yaklasim birlikte kullanildiginda diger yaklagsimlara gore daha basarili 6zetler elde edildigi
gorilmiistiir.

6. Tartisma

Bu caligmada, ¢ikarimsal metin 6zetleme yapmak amaciyla ¢izge tabanli bir siire¢ sunulmaktadir.
Dokiimanlar farkli benzerlik yontemleri kullanilarak ¢izge temsilleri olusturulmus ve en degerli climlelerin tespit
edilmesi i¢in diigiim merkezilik degerleri hesaplanmistir. Merkezilik dlgiimleri en yiiksek degerli olan ciimleler
secilerek 200 kelimelik ve 400 kelimelik oOzetler olusturulmustur. Elde edilen Ozetler birbirleri ile
karsilastirilmistir.

Tablo 1’ de goriildiigii tizere ¢izgelerin merkezilik degerleri ile olusturulan 200 kelimelik 6zetlerde Jaccard
Benzerligi ve Yakinlik merkeziligi yaklasimi diger yaklagimlara gore basarili performans gostermistir. Bu
yaklasim ile elde edilen ROUGE-1 metriginin F-skor degeri 0,46091 olarak hesaplanmustir.

Tablo 2’ de goriildiigii iizere ise Kosiniis Benzerligi kullanilarak olusturulan ¢izgenin Ozvektdr Merkeziligi
degerleri ile olusturulan 400 kelimelik 6zetler en yiiksek performansi gostermistir. ROUGE-1 metriginin F-skor
degeri 0,52485 olarak hesaplanmistir. Ozvektor merkezilik degeri yiiksek olan diigiimler hem kendileri hem de
komsular1 ¢ok fazla baglantiya sahiptir. Bu da o diigiimiin 6nemli ve etkili oldugunu ifade eder. En yiiksek
performans 6zvektor merkeziligi yaklasimi ile 6l¢tilmustiir.

Tablolar ve sekillerde goriildiigi tizere kullanilan performans metrikleri agisindan, farkli benzerlik dlgiitleri
kullanilarak olusturulan ¢izgelerin diigiim merkezilik degerleri ile elde edilen 6zetlerin performans: metin
Ozetlemede kullanish ve etkin bir yontem oldugunu gostermistir.
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