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OZET

GRIi KURT OPTIMIiZASYON ALGORITMASI ILE CIKARIMSAL
METIN OZETLEME VE OZETLERIN DERIN OGRENME iLE
SINIFLANDIRILMASI

Ebru DUDAK
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS
Temmuz 2020, 45 sayfa

Gliniimiizde 6zellikle internet ortaminda metinsel veri hizla cogalmaktadir. Biiyiik bir
veri seti haline gelen bu metinlerde istenen parcaya ulagmak gitgide zorlamistir.
Otomatik metin 6zetleme teknikleri, bu biiyiik verilerden ilgili bilgilerin ¢ikarilmasinda
biiyiik rol oynamaktadir. Bu tez kapsaminda ¢ikarimsal metin 6zetleme teknigi olarak,
sezgisel Gri Kurt Optimizasyon (GWO) algoritmasi onerilmistir. GWO algoritmasmin
kiimeleme yetenegi tekli metin dzetleme uygulamasiyla test edilmistir. Ozetleme
sisteminde ciimle siralamasi, kelime uzunlugu gibi istatistiksel anahtar kelime ¢ikarma
yontemleri ile GWO’nun kiime ¢ikarimi birlestirilmistir. Ozet sistemi K-means
kiimeleme algoritmasi ile de denenmis ve sonuglar ROUGE degerlendirme metrigi ile
Olglilmiistiir. 2225 haber makalesinden olusan BBC News veri setiyle test edilen
calismada elde edilen sonuglar dogrultusunda GWO algoritmasinin oldukg¢a iyi
performans gosterdigini goriilmiistiir. Elde edilen 6zet metinler derin &grenme
yontemlerinden biri olan Uzun kisa siireli bellek (LSTM) aglar ile smiflandirilmstir.
Deneysel sonuglar LSTM agmimn smiflandirma basarisinin  GWO algoritmasi ile
olusturulan ozetlerde arttigin1 gostermistir. GWO algoritmas1 ¢ikarimsal Ozetleme
yontemleri i¢in yeni bir yaklasim olarak sunulmustur.

Anahtar sozciikler: Gri kurt optimizasyon algoritmasi, Cikarimsal metin 6zetleme,
Uzun kisa siireli bellek, ROUGE metrigi, Derin 6grenme.
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ABSTRACT

EXTRACTIVE TEXT SUMMARIZATION BY GRAY WOLF OPTIMIZATION
ALGORITHM AND CLASSIFICATION OF ABSTRACTS WITH DEEP
LEARNING

Ebru DUDAK
Duzce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Electrical-Electronics
and Computer Engineering
Master’s Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS
July 2020, 45 pages

Today, especially in the internet environment, textual data is increasing rapidly. It is
getting more and more difficult to reach the desired piece in these texts, which have
become a large data set. Automated text summarization techniques play a major role in
extracting relevant information from these big data. In this thesis, the intuitive Gray
Wolf Optimization (GWO) algorithm is proposed as inferential text summarization
technique. Clustering ability GWO algorithm has been tested with single text
summarization application. In the summarization system, statistical keyword extraction
methods such as sentence order, word length and cluster extraction of GWO are
combined. The summary system was also tested with the K-means clustering algorithm
and the results were measured with the ROUGE evaluation metric. In accordance with
the results obtained in the study tested with BBC News data set consisting of 2225 news
articles, GWO algorithm was observed to perform quite well. The summarized texts are
classified with one of the deep learning methods, Long- Short term memory (LSTM)
networks. Experimental results showed that the classification success of the LSTM
network increased in the summaries created with the GWO algorithm. GWO algorithm
is presented as a new approach for inferential summarization methods.

Keywords: Gray wolf optimization algorithm, Extractive text summarization, Long-
Short term memory, ROUGE metric, Deep learning.
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1. GIRIS

Metin, video, resim gibi farkli formatlarda bilgi boyutu giiniimiizde hizla artmaktadir.
Ozellikle mobil cihazlar, internet sayfalari, kisisel bloglar, sosyal medya uygulamalari
vasitasi ile iiretilen veriler yliksek boyutlara ulagsmistir. Diinya capinda binlerce exabayt
biiytikliiglinde olan ve her gecen giin katlanarak artan bu verileri yonetmek ve
depolamak, islemek, bilimsel veya ticari kullanim amaciyla analiz etmek ve sonuglarmi

aciklayabilmek oldukg¢a zordur ve biiyiik bir zaman gerektirmektedir.

Elektronik ortamda biriken bu veriler metin, ses, goriintii gibi tiirlerde olabilmektedir.
Bu tiirlerden biri olan metin verileri, glinlimiizde en sik kullanilan ve erisim saglanan
kismidir. Cagimizda insanlar ulagsmak istedikleri metinsel verilere en yalin ve dogru
haliyle en kisa zamanda ulasmak istemektedir. Ulasilmak istenen metin verisinde temel
nokta gereksiz verilerden armndirilmis olmaktir. Okunmak istenen haberin temel
noktalarina hemen ulasilmasi, bir mailin sadelestirilmesi, akademik bir makalenin fazla
zaman kaybetmeden incelenip, godzden gecirilmesi gibi bir¢ok alanda biiyiik verinin
sadelestirilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Veri yigmindaki istenen bilgiye ulagma

problemi giinlimiizde bilgi erisimi isimli arastirma konusu olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bilgi erisimi kullanicinin talep olarak ifade ettigi ve kullanilan sisteme, ihtiyaca yonelik
bilginin saptamasi ve bu bilgilere erisimi ile ilgilenmektedir. Bir bilgi erisimi sistemi,
belgeleri ve igindeki bilgileri temsil etmek igin asil belgenin yerine gecen bir 6rnek

icinde barmndirir [1].

Bilgi erigimi arastirma konusunun alt bir dali olarak metin 6zetleme sistemleri yukarida
anlatmis olan veri boyutunu kiiciiltme amaciyla yaygin olarak uzun yillardir

kullanilmaktadir. Metin 6zetleme giiniimiizde de hala 6nemli kabul edilen bir arastirma

dalidir.

Sunulmakta olan bu ¢alisma genel olarak iki asamadan olusmaktadir. ilk asamada
sezgisel bir algoritma olan Gri Kurt Optimizasyon (GWO) algoritmasiin metin
ozetleme basarisi ele alinmustir. Ikinci asamada ise olusturulan dzet metinler, derin
O0grenmenin bir kolu olan Uzun kisa siireli bellek (LSTM) kullanilarak

smiflandirilmistir. Temel olarak GWO’nun smiflandirma basarimina etkisini de test

1



etmek amaglanmugtir.

1.1. METIN OZETLEME

1.1.1. Metin Ozetleme Nedir?

Metin 6zetleme, metin belgesinin kisa, 6z ve metnin ana fikrini temsil eden sikistirilmig
bir versiyonunu otomatik olarak olusturma islemidir [2]. Metin 6zetlemeye duyulan
ihtiya¢ birgok alandaki metinsel bilgi kaynaklarindaki hizli ve siirekli artigla birlikte
artmaktadir. Otomatik metin 0zetleme, belge indeksleme, soru cevaplama sistemleri,
yardim alma sistemleri ve belge smiflandirma gibi ¢esitli uygulamalar i¢in yararh

olabilmektedir.

Girdi olarak sisteme bir belge verilip, sistem boyutundan daha az olacak sekilde o
belgeyi temsil edebilecek en Onemli ve gerekli ciimleleri igeren bir belge ortaya
¢ikarmak metin dzetlemenin temel islevidir. Ozetlemeyi ifade eden temel kelimeler
"0nem" veya "ihtiyag¢"dir. Bir kelimenin neden gerekli veya 6nemli olduguna verilecek
karar 6zetin basarisini ortaya koyan temel unsurdur. Metin i¢inde yer alan bir climle
ifade edilen konu ile ne kadar iliskili ise o kadar onemlidir ve kullaniciin ulagsmak

istedigi, ihtiya¢ duydugu ham metindir.

Kisa metin 6zetleme "metnin biitlinii ifade eden en uygun parcasini olusturmak" olarak
ifade edilebilir. Genellikle bir sikistirma-kiigiiltme islemi olarak goriilen metin 6zetleme
ayni zamanda metni kavrama islemidir. Bir metnin 6zetinin ¢ikarilabilmesi i¢in o
metnin ilk olarak kavranmasi gerekmektedir. Metin 6zetleme bu agidan hem kavrama
hem sikistirma islemlerinin birlikte gergeklestirilmesidir. Dogal Dil Isleme (NLP) ve
bunun bir kolu olan metin 6zetlemenin amaci, insanlarin yaptigi gibi anlayabilen

sistemler olusturmaktir.

1.1.2. Metin Ozetleme Cesitleri

Metin Ozetleme cesitli kistaslara gore tiirlere ayrilmaktadwr. Bu kistaslar sistemin

olusturdugu ¢ikt1, sistemin girdisi olan metnin kaynagi, ¢iktinin stili ve etki alanidur.

Metin Ozetleme sistemleri sistemin olusturdugu sonug¢ olan c¢iktiya tiirline gore
cikarimsal (extractive) ve yoruma dayali (abstractive) olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.
Cikarimsal metin 6zetleme yonteminde 6zeti ¢ikarilacak metnin iginden o metni en iyi

temsil ettigi diisiiniilen climleler segilip 6zet metin olusturulur. Metin iizerinde herhangi



bir degisim ya da yorumla yapilmaz. Bu 6zetleme tiiriinde metindeki 6nemli cliimleler,
istatistiksel yontemlerle, sezgisel c¢ikarimlarla ya da bu yOntemlerin birlikte
kullanilmasiyla gerceklestirilmektedir [3]. Yoruma dayali metin &zetlemede ise
Ozetlenecek metin yorumlanarak tekrar olusturulur. Bu yiizden metni ayrigtirmak ve
Ozet metni olusturmak icin gramerler ve dil bilgileri de dahil olmak iizere dogal dil

isleme yontemleri kullanan sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Metin Ozetleri sisteme giren metin sayisina gore tekli metin 6zetleme (single document
summarization) veya ¢oklu metin 6zetleme (multiple document summarization) olarak
ayrilmaktadir. Tekli metin 6zetlemede Gzeti ¢ikarilacak tek bir metin varken, ¢oklu
metin Ozetlemede ise birbirleri ile ilgili olan birden fazla metin kaynagi
kullanilmaktadir. Haberler gibi bircok web tabanli sistemlerde ¢coklu metin 6zetinden
yararlanilmistir. Fakat ¢coklu belge 6zetleme nihai 6zetin kendi iginde tutarli ve eksiksiz
olmasini amacgladigindan 6zeti iliskilendirme yoniinden tekli metin 6zetlemeye gore

daha zordur [4].

Bir 6zet ¢iktinin stiline gore, gosterici (indicative) veya bilgi verici (informative)
olabilir. Gosterici 6zetleme, metnin ana fikrini kullaniciya verir. Bu 6zetlemenin
uzunlugu, verilen metnin yaklasik %5'i kadardir ve genel basliklar belirlenir. Bilgi
verici Ozette ise sistem ana metin hakkinda kisa bilgi verir. Bilgilendirici 6zetin

uzunlugu verilen metnin yaklasik %20'sidir [5].

Ozet ¢gikarma yontemlerinde bir diger ayrim genel dzetler ve sorgu tabanli 6zetler olarak
yapilmaktadir. Sorguya dayali Ozetlerde Ozeti c¢ikarilacak metinler sorguya bagh
iceriklerle olusturulurken genel amaglh 6zetler belgenin tiim igerigi hakkinda genel bilgi

vermektedir.

Bu tez kapsaminda tek kaynakli (tekli metin 6zetleme), ¢ikarima dayali (extractive),

bilgi verici (informative) ve genel 6zetlerin ¢ikarildig bir sistem iizerinde ¢aligilmastir.

1.2. LITERATUR OZETi

Metin 0zetleme uzun yillardir arastirmacilar tarafindan ele alinan ve giiniimiizde hala
daha gegerliligini siirdiiren bir arastirma dalidir. Gelisen teknoloji ve dil bilimsel
caligmalarin neticesinde popiiler olmaya devam etmektedir. Bu bdliimde metin 6zetleme

alaninda yapilmis olan akademik caligsmalar incelemistir.



Metin 6zetlemeyle ilgili en eski ¢aligmalar ciimle puanlama tabanlidir ve istatistiksel
O0grenme yaklagimlar1 da dahil olmak {izere ¢esitli yaklasimlar arastirmacilar tarafindan
denenmistir. Cikarimsal 6zetlemenin tarihi yoruma gore 6zetlemeye oranla daha eskidir.
Sezgisel algoritmalarin ve smiflandirma tekniklerinin Ozetleme basarist bir¢ok
calismada test edilmistir. Ifadelerin veya ciimlelerin puanlanmasi ¢ikarimsal 6zetlemede

kullanilan en yaygin yontemdir.

Ciimle puanlamas1 bugilin uygulanan yontemlerin ¢ogunda benimsenmistir. Puanlama
yontemleri kelime puanlama, climle puanlama olarak siniflandirilir [6]. Kelime
puanlama yontemlerinde, metinde bir kelimenin sikligmi iceren cilimlelerin 6nemi
dikkate alinarak, belirleyici olarak kabul edilen &zel isimler, yerler ve nesneler gibi

kelimeler daha yiiksek puanlanir [7].

Kelime sikliginin ciimle se¢imine etkisini ilk olarak 1958 yilinda Luhn incelemistir [8].
Bu calismada climleler terim frekanslarma gore puanlandirilmistir. Luhn ¢alismasinda
terimlerin yiiksek sikliktaki degerleri i¢in bir kesme degeri belirlemis ve bu degerin
tizerinde olan terimlerin alinmamasimi Onermistir. Calismada ayni zamanda bir alt

kesme degeri de belirlenmis ve bu degerin altindaki terimler de dikkate alinmamastir.

Edmunson [9] ise Luhn’un ¢alismasinda bulanan kelime sikligi degerlendirme kriterine
ek olarak “sozciik obekleri”, “baslik” ve “ciimle konumu” gibi ii¢ yeni Ozellige yer
vermistir. Metinlerin karakteristik o6zellikleri gbz Oniine alindiginda baslik ve alt
basliklarin metnin konusu hakkinda bilgi verdigi sonucu ortaya c¢ikmistir. Buna
dayanarak metinde gegen kelimelerin metnin bashik ya da alt basliklarinda gecen
kelimelerden herhangi biri olup olmadigina bakilir. Eger climleler bu kelimeleri
barindirtyorsa bu ciimlelerin puanlar1 daha fazla olacaktir. Bu yonteme Baslik Terimleri
Yontemi denir ve Edmundson c¢aligmalarinda bu ydntemden yararlanmistir.
Edmundson'un bir bagka goriisii de metindeki basligin ve ciimle konumunun 6nemidir.

Bir metinde en 6nemli climleler giris ve sonug ciimleleridir.

Pollack ve Zamora [10] terim sikligina ek olarak galismalarinda ipucu s6z dbeklerine
yer vermiglerdir. Ciimle se¢iminde soz Obeklerinin 6nemine deginmislerdir. Ayni
sekilde Brandow’un [11] yaptig1 ¢alismada ise ana metinde yer alan ilk climle 6zete
dahil edilmistir. Kupiec ve arkadaslar1 [12] biiyiik harf 6zelligi, paragraf 6zelligi gibi
metin O0zetinde puanlama i¢in yeni kriterler kullanmistir. Ayrica 6zetlemede Bayes

smiflandiricis1 kullanmiglardir.



Baldwin ve arkadaglar1 [13] sorgu tabanli bir 6zetleme sistemi kurmustur. Sorguda
bulunan s6z Obeklerini referans eden kisaltmalarla s6z Obekleri eslestirilmistir.
Ozetleme islemi skor degerlerine gore yapilmistir. Kan ve McKeow [14] bilgi ¢ikarimi
ve climle ¢ikarimi tekniklerini birlikte kullanmigtir. Radev ve arkadaglar1 [15] birbirleri
ile ¢ok benzeyen climleleri dikkate almamiglardir. Ayrica ilk ciimle ile olan ortak

kelime sayisina algoritmalarinda yer vermislerdir.

Gupta [16] tarafindan yapilan g¢alismada metin puanlama yonteminde kelimelerin
bicimsel 6zellikleri (kalm, egik, alt1 ¢izili) dikkate alinmistir. Kalin, egik ya da alt1 ¢izili
climlelerin metinlerde onemli noktalar1 belirttigi ve 6zette yer alma olasiliginin daha
yiiksek oldugu ortaya ¢ikmistir. Ayrica metindeki ‘‘Sonunda” ve ‘‘Sonug olarak™ gibi
ifadelerle baglayan climleler isaret ciimleleri olarak tanmimlanmakta ve bu ifadeleri
izleyen ciimlelerin Onemli ciimleler oldugu go6zlemlenmistir. Benzer sekilde

degerlendirme, 6zetlenecek metnin basligiyla da iligskilendirilmistir.

Ozet ¢ikarilacak olan metinde bulunan tarih, sayi, niimerik karakter, onemli kelime
gruplari, kelime ve climle konumu, ciimle uzunlugu, baslik bilgisi, pozitif ve negatif
anlam tasityan kelimeler, merkezilik bir ciimlenin 6nemini tespit etmede kullanilan
ozelliklerdir. Bahsedilen bu yontemler dilin yapisal 6zelliklerini kullanan yontemlerdir.
Cogu Ingilizce metinler iizerine olan bu ¢alismalar incelendiginde, bu ydntemlerin

birlestirilerek kullanildig1 goriilmektedir.

Nandhini ve arkadaslar1 [17], hibrit bir yaklasimi okuma giighigli ¢eken Ogrencilere
yardimc1 olma amaciyla kullanmustir. Ozetleme ydntemiyle okunabilirligi arttirarak

okuma giicliigii ceken 6grencilere fayda saglamay1 amaglamistir.

Grafik tabanli temsiller, ¢ok etkili ¢oziimler sunduklari i¢in metin analizi
yontemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Mihalcea ve arkadaslar1 [18], metin igeriginin
kesisimlerini kullanarak Ozetleme igin grafik tabanli gdsterim igeren TextRank't
onermislerdir. Hem TexRank hem de LexRank algoritmalarinda, kelime ve cimleler
arasindaki karsilikli bilgileri kullanarak bir belgedeki merkezi ciimleleri elde etmek i¢in
sunulan bir belge Ozetleme ¢ergevesi olan PageRank [19] algoritmasindan

esinlenilmistir.

Literatiirde metin Ozetleme islemini makine Ogrenmesi tekniklerini kullanilarak
gerceklestiren ¢aligmalar yer almaktadir. Copeck ve arkadaglari [20] caligmalarinda

temel gorevlerini yerine getirmek i¢in alternatif modiiller kullanan bir ozetleyici



sunmustur. Hangi yapilandirmanin en iyi performansi gosterdigini gérmek i¢in makine
O0grenme tekniklerinden yaralanmiglardir. Otomatik olarak olusturulan bir 06zetin
kalitesini, kaliteli oldugu bilinen bir model 6zetinde igerik ifadelerinin kapsamimnin bir
Olglislinii hesaplayarak belirlemislerdir. Wong ve arkadaslar1 [21] denetimli ve yar1
denetimli makine O6grenme teknigi kullanarak c¢ikarimsal metin &zetleme tiizerinde
calismistir. Lal ve Reuger [22], tekli metin Ozetleme igin Bayes siniflandiricisini

kullanmiglardir.

2002 yilinda Hirao ve arkadaslar1 [23] destek vektor makinelerini kullanarak ctimleleri
Ozetle ilgili ya da o6zetle ilgisi olmayan olarak ayirmistir. Ayrica dnemli fiilleri igerme
gibi Ozellikleri de dikkate almistir. Karamuftuoglu [24] da ayni sekilde ¢alismasinda
destek vektdr makinelerini kullanmustir. Iki ciimle arasmndaki ortak kelimelerin

sOzliiksel bagina deginmistir.

Silla ve arkadaglar1 [25] 6zet ¢ikarmada makine 6grenmesi teknigi kullanan bir diger
calismay1 ortaya koymustur. Ciimle 6nemini belirleyen yedi 6zellik kullanmis ve Naive
Bayes ve C4.5 karar agaglarini kullanmiglardir. 2017 yilinda Luis [26] Uyumlu Metin
Ozeti (RTS) kavrammi ortaya atmistir. RTS TextRank algoritmasmi uygulamaktadir ve

arama aygitmin boyutuna gore kosullandirilmis bir metin 6zetleme teknigi sunmustur.

2018 yilinda Mozghan ve arkadaslar1 [27] ¢alismalarinda grafik tabanli kiimeleme
yaklasimi ile biyomedikal metinlerin 6zetlemesi yaklasimini ortaya atmustir. Ozetleyici
sistem kaynak belgenin kavram tabanli bir modelini olusturmak ve belgeyi kavramlarla

eslestirmek i¢in Birlesik Tip Dili Sisteminden yaralanmaistir.

Hernandez ve Ledeneva [28] ciimleleri K-means ile kiimelemis ve 6zetin ¢ikarilmasi
icin bu kiimeler arasindan en 6nemli ciimleler secilmistir. Calismalarinda terim sikligi
ozellgi kullanilmistir ve ciimleler benzer gruplar altinda toplanmistir. Kiimeler
olusturulduktan sonra grup icindeki en iyi climle belirlenmistir. Makine 6grenmesi ile
yapilan ¢alismalar genellikle, bayes smiflandirici, destek vektor makineleri, yapay sinir

aglar1 gibi tekniklerle birlikte kullanilmistir.

2019 yilinda Oussama ve arkadaslar1 [29] kiimeleme ve terim sikligi madenciligine
dayal1 yeni bir biyomedikal metin 6zeti yontemi Onermistir. Kiimelemenin terim
sikligmin kesfinde biiylik 6neme sahip oldugu goriilmiistiir. Kiimeleme islemi i¢in K-
means kiimeleme algoritmasi kullanmis ve diger kiimeleme algoritmalariyla

karsilastirmasini yapmustir.



Ozetleme sistemlerinde algoritmalara da siklikla yer verilmistir. Filatova ve arkadas
[30] 6zet ¢ikarmak i¢in Greedy algoritmasini kullanmistir. Ayrica olay tabanli 6zetleme
sistemi tasarlamistir. Yeh ve arkadaglart [31] ciimle konumu, anahtar kelimeler,
merkeziyet gibi Ozelliklerin genetik algoritmayla birlestirildigi hibrit bir model
kullanmistir. Kiani ve Akbarzadeh [32] da c¢aligmalarinda genetik algoritmay1
kullanmistir. Genetik algoritma araciligryla bulanik kiimelerin optimize edilmesini
saglamiglardir. McDonald [33] Greedy algoritmasini ve tam sayili lineer programlamay1
kullanarak ¢oklu dokiiman Ozetleme sistemini Onermistir. Calismalarinda genel ve
kullanict sorgularina dayali 6zetler ¢ikarilmistir. Berker ve Glingor [34] 6zet ¢ikarmak
icin 11 06zellik kullanmig ve Ozetleri birlestirmek i¢in genetik algoritmadan

yararlanmstir.

Kumar ve Chandrakala [35] c¢alismalarinda ozet ¢ikarmak igin optimizasyon
algoritmalarindan yararlanmistir. Parcacik siirli optimizasyonu, yapay ari kolonisi
algoritmalari, genetik algoritmalar ve karinca kolonisi optimizasyonu gibi optimizasyon

algoritmalarinin 6zet ¢ikariminda basarili sonuglar verdigini belirtmislerdir.

Metin Ozetleme ilizerine yapilan caligmalarda Onisleme islemleri de yer almaktadir.
Suanmali ve arkadaslar1 [36] calismalarinda 6zet ¢ikarimmda Onisleme asamalarina
deginmistir. Ciimle ¢ikariminda cesitli 6zellikle kullanmis ve bu o6zellikleri bulanik
mantik kurallarina gore birlestirmislerdir. Kyoomarsi ve arkadaslar1 [37] ana metni
Oniisleeme asamasindan ge¢irmis ve veri setlerini egitim ve test kiimelerine ayirirken

Nive Bayes ve C4.5 karar agaclarini kullanmistir.

Milad ve arkadaslar1 [38] etki alanina 6zgi kelime diigiimleri ve grafik siralamasi
kullanilarak biyomedikal makalelerin 6zetlenmesi i¢in grafik tabanli bir 6zetleyici

sistem kurmuslardir.

Yakin ge¢miste derin 6§renme yontemleri metin O0zetleme gorevine uygulanmis ve
yiiksek basar1 oranina ulasmustir. Ozellikle yoruma dayali 6zetleme yontemlerinde derin
O0grenme ve yapay zeka siklikla kullanilmaktadir. Derin 6grenmeyi igceren yaklagimlar,
odagini yeterli derinlige sahip bir sinir aginin kullanildig1 ve climleleri 6zete konulmasi

icin 6nemli veya dnemsiz olarak siniflandirilmasi i¢in kullandiklar1 bir yaklagimdir.

Svore ve arkadaslart [39] cliimle Ozelliklerini birlestirmek i¢in yapay sinir aglari

kullanmistir. Dokiimani en iyi ifade eden ii¢ climle 6zete dahil edilmistir.

2017 yilinda Mahmood ve arkadaslar1 [40] gbzetimsiz derin Ogrenme yontemini



kullanarak metin Gzetleme sistemi olusturmustur ve elde edilen Ozetler son derece

anlamli ve insan tarafindan olusturulan 6zetlere benzer ¢ikmustir.

Sinha ve arkadaslar1 [41] tek belge Ozetlemesi igin ileri beslemeli sinir aglarini
kullanarak tamamen veriye dayali bir yaklasim onermistir. Onerilen model
Olgeklenebilir ve orijinal belgeyi sabit boyutlu parcalara bolerek ve sonra tekrar agi
egiterek farkli boyutlarda o6zet cikarimasini saglamistir. 2020 yilinda Rupal ve
arkadaglar1 [42] Generative Adversarial Networks (GAN) kullanarak metin 6zetleme

sistemi olusturmuslardir.

Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde giiniimiizde metin Ozetleme arastirma
konusunun popiilerligini siirdiigii net bir sekilde goriilebilmektedir. Ilk yapilan
calismalar ¢ikarimsal 6zetlemede yogunlasirken giliniimiizde yoruma dayali 6zetleme

daha yaygm arastirilmaktadir.



2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. KULLANILAN ALGORITMALAR VE CALISMA ORTAMI

Giliniimiizde metin 6zetleme teknikleri biiyiik verilerden ilgili bilgilerin ¢ikarilmasinda
biiyiik rol oynamaktadir. Sezgisel algoritmalar arastirmacilarin 6zetleme sistemlerinde
siklikla ¢alistigi bir alandir. Bu ¢alismada, sezgisel bir algoritma olan GWO tekli metin
Ozetleme basarisini test edilmistir. Bu kapsamda GWO kullanilmistir. Ayn1 zamanda
GWO’nun basarimini karsilastirabilmek igin K-means algoritmasi ile de sistem test
edilmistir.

Bu tezde bahsi gegen sistem Matlab uygulamasi lizerinde test edilmistir. Windows 7
isletim sistemli, 17 islemcili ve 16 gb Ram’e sahip bir bilgisayar bu test islemleri

sirasinda kullanilmastir.

2.1.1. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

Gilinlimiizde optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde sezgisel algoritmalar siklikla
kullanilmaktadir. Sezgisel algoritmalar genellikle dogadan ilham almarak gelistirilen
algoritmalardir. Yakin gelecekte bu sezgisel optimizasyon algoritmalar1 arasina Gri Kurt
GWO da katilmistir. GWO Mirjalili [43] tarafindan gelistirilmis meta sezgisel bir
optimizasyon algoritmasidir. Gelistirilmesinde gri kurtlarin dogadaki yasam ve avlanma
stratejilerinden esinlenilmistir [44]. Gri kurtlarin siiriileri hiyerarsik bir yapiya sahiptir,

bu yap1 Sekil 2.1°de yer almaktadir.

Hide A

Yardimet

Awvet, izci ‘
o _

Sekil 2.1. GWO algoritmasi hiyerarsi zinciri.
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Gri kurtlarin toplumsal hiyerarsik yapisi alfa, delta, beta ve omega olarak ayrilmustir.
Alfa grubu lider olarak adlandirilir ve diger tiim kurt gruplar1 lizerinde s6z sahibidir.
Beta grubunun gorevi, alfaya karar vermede veya diger faaliyetlerde yardimci olmaktir.
Ucgiincii seviyede ise delta denilen kurtlar yer almaktadir. Bu kategorideki kurtlar izciler,
nobetgiler, avcilar, yaslilar ve bakicilardan olusur. Izciler bdlgenin smirlarmi
gozlemlemek ve herhangi bir tehlike durumunda siirliyli uyarmakla ylkimlidiir.
Nobetgiler, paketin giivenligini korur ve garanti eder. Yasllar, eskiden alfa veya beta
olan uzman kurtlardir. Avcilar av avlarken ve paket icin yiyecek saglarken alfalara ve
betalara yardim ederler ve bakicilar paketteki zayif, hasta ve yarali kurtlarim bakimidan
sorumludur. En disiik ise seviye omega grubudur. Omega kurtlar1 diger tiim baskin

kurtlara uymak zorundadir.

Gri kurtlar, av konumlarii ezberleme ve kusatma yetenegine sahiptir. Alfa ava liderlik
etmektedir. Gri kurtlarin avlanma davranigini matematiksel modele benzetmek igin en
iyi ¢Oziim alfa olarak kabul edilir. Beta ve delta sirasiyla ikinci ve tiglincii optimal
coziimler kabul edilir. Aday ¢oziimlerin geri kalaninin omega oldugu varsayilmaktadir.
Av, alfa, beta ve delta tarafindan yonlendirilirken, omega kurtlar1 bu {i¢ en 1yi ¢6ziimiin

pozisyonlarimi dikkate alarak pozisyonlarini giincellemektedir.

Kurtlarin sosyal hiyerarsisine ek olarak, grupca avlama gri kurtlarm bir baska ilging

sosyal davranigidir. Muro ve arkadaslar1 [45] gri kurt avinin ana asamalar1 sunlardir:
e Aviizleme, takip etme ve yaklagsma
e Av hareket etmeyi durdurana kadar takip etmek, kusatmak
e Ava Saldirma

Bu agamalar agagidaki Sekil 2.2°de gosterilmistir.
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Sekil 2.2. Gri kurtlarin avlanma davraniglari: a8) Avi kovalamak, yaklasmak ve avi

izlemek b-d) Takip etmek, rahatsiz etmek ve kusatmak

e) Konumu sabitleme ve saldiri1 [45].

2.1.1.1. Avi Cevreleme (Encircling prey)

Gri kurtlarin avlanma mekanizmalar1 temel olarak pozisyonlarini giincelleme iizerine
kuruludur. Gri kurtlar, avin gevresinde bulunacaklar1 pozisyonlar1 Denklem (2.1) ve

(2.2)’yi kullanarak rasgele giincelleyebilir:

D =1C.X,(8)~X(0) (2.)
X(¢+1)=|X,(t) - A.D| (2.2)

Denklemde t parametresi mevcut iterasyonu, A ve C parametresi katsay1r vektorlerini,
Xp avin bulundugu konum vektoriini ve X bir gri kurdun konumunu temsil

gostermektedir. A ve C degerleri Denklem (2.3) ve (2.4)’teki gibi sirasiyla hesaplanir:

A=|2a.r1—a (2.3)
C=|2a.r2| (2.4)

(X, y) pozisyonunda gri kurt av pozisyonuna gére konumunu giinceller. En iyi ajan A
ve C vektor degerlerini giincel konumuna gore degistirerek farkli degerlere ulagabilir.

Ayn1 kavram n boyutlara sahip bir arama alaninda uzatilabilir. Sekil 2.3’de verilen 2D
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ve 3D uzayi, n boyutlu bir arama uzayma genisletilebilmektedir ve gri kurtlarin simdiye

kadar elde edilen en iyi ¢6ziim gevresinde hiper-kiiplerde hareket etmesi saglanabilir.
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Sekil 2.3. Gri kurtlarin 2D ve 3D uzayindaki olas1 konumlari [43].

2.1.1.2. Avlama (Hunting)

Gri kurtlarin alfa, beta ve delta tiirleri avlama sirasmda avin mevcut konumu hakkinda
biiyiik bir bilgiye sahiptirler. Bu yiizden, ilk ii¢ en iyi ¢6ziim kaydedilir ve sonrasinda
diger kurtlarin poziyonlarini en iyi arama ajanlarmnin pozisyonlarma gore giincellemeleri

saglanir. Bu iglemin adimlar1 asagidaki denklemlerde belirtilmistir.

Dx = |C1. Xx — X]| (2.5)
DB = |C2.XB — X (2.6)
D& =|C3.X8 — X| (2.7)
X1 = |Xoc — Al. Dx| (2.8)
X2 = |XB — A2. DB| (2.9)
Doc = |C1. Xoc — X| (2.10)
Doc = |C1. Xoc — X| (2.11)

Nihai konumun, arama alanindaki alfa, beta ve delta konumlari ile tanimlanan bir daire
icinde rastgele bir yerde olacagi gozlemlenebilir. Bagka bir deyisle, alfa, beta ve delta

avin konumunu tahmin eder ve diger kurtlar avin etrafindaki konumlarini rastgele

12



giinceller.
2.1.1.3. Ava Saldirma (Attacking Prey)

Gri kurt av durdugunda ava saldirarak avi Oldiriir. Srrayla matematiksel modelle
yaklasan avin a vektoriiniin degerini azaltilir. Boylelikle a vektoriine baglt A vektori de
azalir. Bagka bir deyisle A vektorii [-2a, 2a] degeri arasinda rastgele bir sayidir ve (a)
yineleme boyunca 2’den 0 a disiiriilmiistiir. A vektorii [-1,1] icinde rastgele deger
oldugunda, arama ajaninin bir sonraki pozisyonu gecerli pozisyonu ve avin pozisyonu
arasinda herhangi bir pozisyonda olabilir. Sekil 2.4 ,| A | <l'in kurtlar1 avina saldirmaya

zorladigin1 gostermektedir.

fa) 1]

Sekil 2.4. Ava saldirinin aranmasi [43].

2.1.1.4. Arama (Search for prey)

Gri kurtlar kurtlarin konumuna gore arama yaparlar. Gri kurtlar arama yapmak i¢in
dagilir ve avi buldugunda saldirmak i¢in toplanirlar[43]. Dagilimi matematiksel olarak
modelleyebilmek i¢in, rastgele degerlere sahip A parametresi kullanilir. Yapilan bu
islem, aramay1 onemli kilar ve GWO algoritmasinin global aramasina ortam saglar.

GWO algoritmasinin sdzde kodu (akis semasi) Sekil 2.5’de verilmistir.

13



Gri Kot Populasyonunu Baglat
a, A C parametrelerini ata
Her kurtun wygunlul: degerini hesapla
Birinci, ikinci ve liglincii en iyi ¢dzilimleri belirle
while (t< Maksimum Iterasyon sayisi)
for Her bir ajan
Pozisyon giincelle
end
a, A ve C parametlerini giincelle
Her bir kurtun wygunluk degerini gincelle
Birinci, ikinci ve figlincii en iyi goziimleri gincelle
t=1t+1;
end

Sekil 2.5. GWO algoritmasinin sézde kodu.

2.1.1.5. GWO Uygulamalar

GWO algoritmasi arastirmacilar tarafindan yakin ge¢cmiste matematiksel problemlerin
coziilmesinde yaygin olarak kullanilmistir ve gilinlimiizde popiler bir sezgisel
algoritmadir. GWO 2016 yilinda Moumita ve arkadaslar1 tarafindan [46] Ekonomik
Yiik Sevkiyatini (ELD) optimal ¢alisma stratejisi igin kullanilmustir.

Ramji ve arkadaslar1 [47] calismalarinda Otonom Mobil Robotlarm (AMR) yol
optimizasyonlarinda GWQO’dan faydalanmistir ve engellerin agilmasinda etkili sonuglar
elde edildigi gozlemlemistir. Dipayan ve arkadaslari[48] biiyiik dlgekli gii¢ sisteminin
yiik frekansi kontroliinde GWO’yu kullanmaistir.

Shubham ve arkadaslar1 [49] ¢aligmalarinda uydu goriintii segmentasyonu i¢in GWO
algoritmasinin bir uygulamasini énermistir. GWO, otomatik bir kiimeleme algoritmasi

olarak calisacak sekilde degistirilmistir.

GWO goriintii islemede de kullanilmistir. Shankar ve arkadaslar1 [50] beynin goriintii
analizine dayanan Alzheimer tespiti igin yeni bir mode Onermistir. Calismada

Alzheimer hastaliginin dogru tespiti i¢in%96.23 hassasiyet elde edilmistir.

Siirekli ve ayrik optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan GWO ile diger
sezgisel algoritmalar ile birlestirilerek de caligilmistir [50,51]. Ayrica lineer olmayan
denklem sistemleri igin yeni bir ¢6ziim yaklasimi olarak sunulmustur [52]. GWO,
siiflandirma [53], sistem tanimlamasi ve filtre tasarimi [54], 6zellik se¢imi [55] gibi

bir¢ok miihendislik probleminin ¢6ziimii i¢cin basariyla uygulanmstir.
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2.1.2. K-means

Kiimeleme kisaca benzer ozellikleri bulunan verilerin, kendi aralarinda gruplara
ayrilmasi islemidir. Yani kiimeleme isleminin olabilmesi i¢in benzer 6zellik gosteren
bireylerin ayn1 kiimede yer almasi saglanmalidir. Kiimeleme problemi arastirmacilarin
arastirdig1 yaygin bir optimizasyon problemidir. K-means ise her verinin yalnizda tek
kiimeye ait olmasina izin vermesi 6zelligiyle keskin bir kiimeleme algoritmasidir[56].

K-means’in genel mantigi su sekildedir. N adet veriden olusan bir veri seti
kiimelenerek, k adet giris parametresi kadar kiimeye boliinmektedir. Burada amag,
kiimeleme islemi sonucunda ortaya ¢ikan kiimelerin, kendi aralarindaki benzerliklerinin
maksimum ve yine bu kiimelerin birbirleriyle olan benzerliklerinin minimum olmasini
saglamaktir. Bu kiimeleme islemi en iyi ¢oziime ulasincaya kadar devam etmektedir

[57].

K-means algoritmasi, karesel-hata fonksiyonu minimize olacak sekilde algoritmaya
girdi olarak kullanici tarafindan gonderilen k parametresi ile toplamda n adet veriden
olusan veri setini k adet kiimeye bolmektedir [58]. K-means algoritmasinin kiimeleme
sirasinda gergeklestirdigi islem basamaklar1 dort adimdan olusmaktadir. Bu adimla su
sekildedir:
1.Adim: 11k adim olarak kiime merkezi saptanir. Olusturulacak olan kiime sayis1
yani k kadar rastgele nokta belirlenir.
2.Adim: Veri setinde yer alan tiim nesnelerin segilen noktalara olan uzakligi
hesaplanir ve tiim nesneler bu noktalardan kendilerine en yakin olan kiimeye
ait olarak atanir.
3.Adim: Elde edilen kiimelerin belirlenecek olan yeni merkez noktalar1 mevcut
kiimede yer alan tiim nesnelerin ortalamalar1 ile degistirilir.
4.Adim: Bu adimda ise ikinci ve ti¢lincii adimlar merkez noktalar sabitleninceye

kadar tekrarlanir.

K-means kiimeleme algoritmasi giiniimiizde kullanilmaya devam etmekte ve bir ¢ok
calismada basarili sonuglar ¢ikarmaktadir. Bu calismada K-means kiimeleme
algoritmas1 metin Ozetlemede kullanilmis ve GWO’nun 06zet c¢ikarma basarisinin

karsilastirilmasinda yer almstur.
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2.1.3. Veri Seti

Bu ¢alismada BBC News [59] veri seti kullanilmistir. Veri seti BBC News internet
haber sitesinden toplanan 2225 haber metnini icermektedir. Bu metinler bes kategoride
smiflandirilmistir. Bu bes kategori is, spor, eglence, politika ve teknolojiden
olusmaktadir. Veri setinde yer alan toplam kelime bilgisi ise 8865°tir. Sekil 2.6’da veri
setinden bir Kkesit gosterilmektedir. Veri seti drneginde de goriildiigii gibi her metnin

kendisi ve dahil oldugu kategori bilgisi yer almaktadir.

Category,Description

tech, tv future in the hands of viewers with home theat:
business,worldcom boss left books alone former world
sport,tigers wary of farrell gamble leicester say the
sport, yeading face newcastle in fa cup premiership sids
entertainment, ocean s twelve raids box office ocean s
politics,howard hits back at mongrel jibe michael howa:
politics,blair prepares to name poll date tony blair i:
sport, henman hopes ended in dubai third seed tim henmai
sport,wilkinson fit to face edinburgh england captain -
entertainment, last star wars not for children the si:
entertainment,berlin cheers for anti-nazi film a germai
business,virgin blue shares plummet 20% shares in aust:
business,crude oil prices back above $50 cold weather
politics,hague given up his pm ambition former conse:
sport,moya emotional after davis cup win carlos moya d¢

Sekil 2.6. Veri seti 6rnegi.

Calismada bu veri setinin kullanilma nedeni olusturulan sistemin hem Ozetleme
basarisini test etmek hem de bunun siniflandirmaya olan etkisini gézlemleyebilmektir.
Kullanilan veri setinde kategori bilgisinin yer almasi smniflandirma bagarisini da test

edebilmemize olanak saglamistir.

2.2. BASARI DEGERLENDIRME OLCUTU

Otomatik metin 6zetlemede kullanilan algoritmalarin basarilarin test edilmesini i¢in
cesitli 6lgtim yontemleri bulunmaktadir. Bu yontemler iki tiirlii olabilmektedir. Birincisi
gorev tabanli olmayan yontemlerdir ve uzmanlar tarafindan olusturulmus yani insan
goziiyle ¢ikarilmis ozetler degerlendirme Olgiitii olarak alinmaktadir. Digeri ise gorev
tabanli yontemlerdir. Bu yontemlerde uzman 6zetleri soru cevaplama, siniflandirma gibi

belirli bir alan i¢in kullanilir.
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Tez kapsaminda gorevden bagimsiz yontemlerden faydalanilmistir. Otomatik sistem
tarafindan c¢ikarillan ozet ile ideal yani insan goziiyle iretilen 6zet karsilastirilir.
Degerlendirme islemi karsilastirilan iki 6zette bulunan ¢akisan yani ortak climle sayilart
dikkate alinarak yapilmistir. Literatiirde keskinlik, f-6lciim degeri, kosiniis benzerligi ve
Ngram birliktelik istatistigi gibi gorev tanimsiz yOntemler yer almaktadir. Ayrica
literatlirde Blue ve Meteor gibi metrikler de dogrulugun dl¢iilmesinde yaydin kullanilan
yontemlerdir. Bu ¢aligmada degerlendirme Olgiitii olarak Ngram birliktelik istatistigi

yani ROUGE kullanilmistir.

2.2.1. Ngram birliktelik istatistigi (ROUGE)

ROUGE (Recall- Oriented Understudy for Gisting Evaluation) birliktelik istatistigi
2004 yilinda Lin tarafindan Perl programlama dili kullanilarak tiretilmistir[60]. ROUGE
karsilastirilacak olan iki dokiimanin ortak kelime sayisina dayanan bir Olgiim
yontemidir.

ROUGE'nin beg farkl 6l¢im sekli bulunmaktadir: ROUGE-N, ROUGE-L, ROUGE-S,
ROUGE-W, ROUGE-SU. ROUGE metriginde “Recall” ve “Precision” isimli iki 6l¢iim
gerceklesmektedir. Recall yani geri bildirim 6l¢iimii ile olusturulan sistemde yer alan
Ozetle referans olarak alinan ozetteki cakisa kelime sayilar1 hesaplanmaktadir. Bu
hesaplama islemi Denklem (2.12)’de goriilebilmektedir. Precision yani hassaslik
Olgtimii ise Denklem (2.13)’deki gibi hesaplanmaktadir [60].

Cakisan Kelime Sayist

Rouge Recall (2.12)

Referans Ozetteki Toplam Kelime Sayist

Cakisam Kelime Sayist

Rouge Precision = (2.13)

Sistem Ozetindeki Toplam Kelime Sayisi

ROUGE metrigi hesaplamalarda n-gram kullanmaktadir. Denklem (2.14)’te belirtilen
“N” iki 6zet arasindaki ¢akisimlar1 degerlendirecek kelime zincirinin uzunlugunu ifade

etmektedir. N degeri 1,2,3 ve 4 olabilmektedir.

Zse;{insan Ozetleri } 2 gramyesHesaplacgyisan (gramy)

Y. s € {insan ozetleri } Y. g qmyes Hesapla(gramy)

ROUGE — N = (2.14)
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Burada Hesapla qkisan (gramy) ideal 6zet ve sistem tarafindan olusturulan 6zetin
ortaklasa sahip oldugu maksimum Ngram sayisidir (N uzunluktaki sirali kelime grubu
sayist.) Hesapla(gramy) ise ideal dzetteki toplam Ngram sayisidir. Tez kapsaminda

ROUGE-1 ve ROUGE-2 6l¢iimleri degerlendirmek i¢in kullanilmustir.
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3. GRI KURT OPTIMiZASYON ALGORITMASI iLE CIKARIMSAL
METIN OZETLEME

3.1. SISTEMIN TASARLANMASI

Bu tez ¢alismasinda GWO algoritmasi1 tabanli ¢ikarimsal metin 6zetleme yOntemi
kullanilmistir. Veri setinde yer alan 2225 haber metni girdi olarak kullanilmis ve ¢esitli
onisleme asamalarindan gecirilmistir. Ozet metinde yer alan ciimleler cesitli
parametrelere gore puanlandirilmistir. Ardindan GWO yardimiyla 6zette yer almasi
muhtemel olan ciimleler segilerek 6zet metin olusturulmustur. Sekil 3.1°de sistemin akis

semasi gosterilmektedir.

Onisle Bal

Metin - Cimleler - Vektor
Dékiimanlar ‘

Uyeula

- Metin - GWO - %i::-{leama

Ozet Metin

Sekil 3.1. Sistemin akis semas.

3.2. ONISLEME ADIMLARI

Metin Ozetleme isleminde ilk olarak 6zetlenecek metnin c¢esitli asamalardan gegmesi
gerekmektedir. Bu asamalar belgelerin ciimlelere boliinmesi, durma kelimelerinin
kaldirilmasi, biiyilik/kiiglik harf doniisiimii ve noktalama isaretlerinin kaldirilmasindan
olusmaktadir. Asagida bu asamalar ayrintili anlatilmistir ve ¢aligmada yer alan tiim

dokumanlar bu islemden gecirilmistir.
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3.2.1. Biiyiik/ Kii¢iik Harf Doniisiimii

Olusturulan 6zet sisteminde biiylik/kii¢iik harf hassasiyeti daha net sonuglar almak
amaciyla kaldmrilmistir. Bu yiizden tiim dokiimanlarda her bir kelime otomatik olarak

kiigiik olacak sekilde ayarlamistir.

3.2.2. Durma Kelimelerinin Kaldirilmasi

Durma kelimeleri metinlerde sik¢a kullanilan fakat metne ¢ok biiyiik anlam katmayan
kelimelerdir. Bu kelimelere ve, ve ya gibi kelimeler 6rnek verilebilir. Bu kelimelerin
metinlerden kaldirilma nedeni bir sonraki adimda anlatilacak olan ciimle puanlama

isleminde daha dogru ve faydali sonuglar elde etmektir.

3.2.3. Belgelerin Ciimlelere Boliinmesi

Ozet ¢ikarilacak olan her metin bu asamada ciimlelere bdlinmiistiir. Ciimle smirlar:
virgiil, noktali virgiil, soru isareti, inlem isareti veya nokta igeren noktalama isareti

kiimesiyle tanimlanmustir.

3.2.4. Noktalama Isaretlerinin Kaldirilmasi

Noktalama isaretleri 6zet ¢ikarilacak metinden kaldirilmasi gereken diger bir 6zelliktir.
Ozet calismasinda kelimelere bdlme islemi yapilacagindan tiim noktalama isaretleri

kaldirilmastir.

3.2.5. Metni Kelimelere Bélme Islemi

Ozet cikarilacak metinleri her biri ilk olarak ciimlelere ayristirilmistir. Bu her ciimle
icerdikleri bosluklara gore parcalara ayrilmisti. Bu islem kelimelere bdlme
(tokenizasyon) olarak aldandirilmaktadir ve token olarak adlandirilan elde edilen her

parca birlestirilerek bir token listesi olusturulmustur.

3.3. CUMLELERIN PUANLANDIRILMASI

Bu asama, belgenin her ciimlesinin Onemini belirlemek ic¢in bir puan vermeyi
amaglamaktadir. Ilgili metin ciimlelerinin puanlarmi hesaplamak igin dort 6zellik
kullanilmistir.  Bunlar, ciimle konumu, ciimle uzunlugu, terim siklhigi, basliga olan

benzerliktir. Her bir kriter alt basliklarda ayrmntili incelenmistir.
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3.3.1. Ciimle Uzunlugu

Bu 06zellik, bir metindeki ¢ok uzun ya da ¢ok kisa climlelerin 6zete dahil edilme
olasiliginin diisiik olmasini icermektedir. Her ciimlenin uzunluguna, yani ciimledeki (6n
islemeden sonra) mevcut olan kelime sayisina gore bir puan verilir. Bu 6zellik, daha
uzun bir ciimlenin 6nemli bilgileri icerme olasiliginin yiiksek oldugu iddiasmna
dayanmaktadir. Bu durumda, kisa ciimleler genellikle daha az bilgi aktardiklar1 igin
Ozete dahil edilmez. Ayrica, ¢ok uzun climleler de bir 6zeti temsil etmek i¢in uygun

degildir. Bu puanlama Denklem (3.1) kullanilarak yapilmistir.

Cumledeki Kelime Sayisi(i)

Cy Uzunluk(i) = (3.2)

En uzun cimledeki kelime sayist

C, secilen ctimlenin(i) uzunluk puanini ifade etmektedir. Bu puan 0 ile 1 puan arasinda

olmaktadir.

3.3.2. Ciimle Konumu

Bir cimlenin metin igerisindeki konumu, 6zet ¢ikarilacak metnin konusuyla en alakali
ciimleleri bulmada 6nemli bir faktor olabilir. Metinlerin basindaki climlelerin, onlar1
takip eden ciimlelerden daha fazla bilgi igermesi muhtemeldir. Metnin ilk ctimlesi ¢ok
onemlidir ve Ozete dahil edilmelidir; bu nedenle belgenin baslangicinda yer alan
cimlelere diger ciimlelere gore daha fazla agirlik verilmistir. Bu puanlama Denklem

(3.2) kullanilarak yapilmustir.

po;(i) (3.2)

Cy Konum(i) =1 —

Denklemde pos(i) segilen i ciimlesinin basliga olan konumunu ifade etmektedir. N ise

metindeki toplam ciimle sayisidir.

3.3.3. Bashga Olan Eslik

Puanlama etki eden diger bir 6zellik basliga olan benzerliktir. Bir climle baglikla ne
kadar ¢ok benzerse Ozette yer alma olasiligi o kadar yiiksektir. Bu 6zellik ciimlenin
baslikla olan benzerligine (es kelimelere) gore hesaplanmistir. Hesaplama Denklem
(3.3) kullanilarak yapilmaktadir.
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Baslikla benzer kelime sayisi(i)

Cp Benzerlik(i) = (3.3)

Basliktaki kelime sayist

3.3.4. Terim Sikh@

Terim siklig1, bir belgedeki bir kelimenin sikligia gore onemini degerlendirmek igin
kullanilir. Her ciimleye, icinde goriinen her kelimenin metindeki sikligma gore bir puan
verilir. Bu puan ne kadar yiiksek olursa, o ciimle 6zet i¢in o kadar dnemlidir. Terim
siklig1 Denklem (3.4) kullanilarak hesaplanmuistir.

YIS Fij

Tsi

C, Stklik(i) = (3.4)

Denklemde Tsi, i ciimlesindeki kelime kiimesi, Fij ise i ciimlesindeki j kelimesinin

terim sikligidir.

3.3.5. Ciimlenin Toplam Puam

Ciimle puani, ciimlenin giiclinii temsil eder; puanin degeri ne kadar fazlaysa, 6zet i¢in
iyl bir aday olma olasilig1 o kadar yiiksektir. Her climle i¢in nihai puan, daha once
denklem kullanilarak ¢ikarilan tiim 6zelliklerin toplanmasiyla hesaplanir. Hesaplama
Denklem (3.5)’de goriilebilmektedir. Ayrica bir ciimlenin nihani puanmnin hazirlandigi
bir 6rnek Cizelge 3.1°de verilmistir.
Ci=C,+C,+Cy+Cs (3.5)

Cizelge 3.1. Ciimle final fkoru 6rnegi.

Climle Terim Basliga Climle
Uzunlugu Sikligi | Benzerlik | Konumu | TOPLAM
0.65 0.24 0.67 0.56 2.12

3.4. CUMLELERE KOSINUS BENZERLIGININ UYGULANMASI

Iyi bir 6zet olusturmak igin sadece yiiksek bilgilendiricilige sahip ciimleler ¢ikarmak
yeterli degildir. Bunun yaninda 6zel igerisindeki ciimlelerin birbirleri ile alakali olmalar1

gerekmektedir. Bu yiizden tutarli bir Ozet ¢ikarmak igin ciimlelerin Dbirbiriyle
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benzerlikleri 6lciilmelidir. Dolayistyla her bir climlenin benzerligini hesaplamamiz

gerekir. Bu benzerlik kosiniis benzerligi teoremi kullanilarak hesaplanmustir.

Iki vektdr arasmdaki ag1 ve bu vektdrlerin i¢ garpimmin carpilmasiyla hesaplanan
uzaklik; kosiniis benzerligi olarak formiile edilir. Denklem (3.6) ciimlelerin birbirleriyle

olan benzerliklerini hesaplamak i¢in kullanilmistir.

_ NS
O = T (39)

Denklemde yer alan cos(X,Y) metinde yer alan X ve Y cilimlelerinin birbirleriyle olan
benzerliklerini vermektedir. Cizelge 3.2’de bir metnin kosiniis benzerlik matrisi 6rnegi

verilmistir.

Cizelge 3.2. Kosiniis benerlik matrisi 6rnegi.

Cimle | C1 C2 C3 C4 |C5 Cée |C7 |C8 |C9 [C10

Cl 1 052 | 067 | 056 | 0.12 |0.16|041|0.01(001| O
C2 0.52 1 0.20 | 0.04 0 0 0 0 0 0
C3 0.67 | 0.20 1 0.16 0 032]0.26]009|002| 0
C4 0.56 | 0.04 | 0.16 1 0 0.090.24]003|014| O
C5 0.12 0 0 0 1 029]033]012|0.18| O
C6 0.16 0 032 | 0.09 | 0.29 1 /021013017 O
C7 0.41 0 026 | 024 | 033 |021| 1 |029| O 0
C8 0.01 0 009 | 003 | 013 |0.15|0.28| 1 0 0
C9 0.01 0 0.02 | 014 | 017 | 017 |001] O 1 0
C10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

Yukaridaki cizelge C’ler her bir ciimleyi ifade etmektedir. Cizelgeden bir climlenin

kendi ile olan benzerliginin 1 sonucunu verdigi goriilebilmektedir.

3.5. GWO ILE SISTEMIN CALISTIRILMASI

Bu asamada Onerilen yaklasim, ciimle ve bilgilendirici puan arasindaki biitlinlik

kapsaminda Ozet i¢in optimum ciimle kombinasyonunu saglamak icin GWO
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algoritmasinin kullanilmasi tizerine kurulmustur.

Agrrliklart hesaplanan ve kosiniis benzerlikleri belirlenen ciimleler GWO yardimiyla
girilen parametrelerle kiimelenmistir ve 0zet olusturulmustur. Calismada metinlerin
kiigiiltme orani %60 olarak belirlenmistir. Bu oran veri setinde bulunan insan goziiyle
olusturulan 6zete en yakin olan kii¢iiltme oranidir. Bu oran ayn1 zamanda olusturulacak

olan kiime sayisina etki etmektedir.

Calismada  kullanilan  diger  parametrelerin  degerleri ise su  sekildedir.
SearchAgents_no:5, Max_iterasyon=300, alpha=0.1, n_grid = 10, beta=4 ,gamma=2
(Algoritma i¢in Onerilen degerler kullanilmistir.) GWO ile olusturulmus bir 6zet 6rnegi

ve referans Ozetle karsilastirmasi Sekil 3.2°de gosterilmistir.

bn Tuesday, the company’'s administrator, turnaround expert Enrico Bondi, sued Morgan Stanley,
its former banker, to return 136m euros relating to a 2803 bond deal.

The company has also sued former auditors and financial advisors for damages. GWO
And criminal cases against the company’s former management are proceeding separately. Ozet

The firm sought bankruptcy protection in December 2003 after disclosing a 4bn-euro hole in its accounts.

That brought to 49 the number of banks that Mr Bondi has sued, a mass of legal action that could
bring in as much as 3bn euros.

On Tuesday, the company’'s administrator, turnaround expert Enrico Bondi, sued Morgan Stanley,
its former banker, to return 136m euros relating to a 2003 bond deal.

The company has also sued former auditors and financial advisors for damages.
Referans

And criminal cases against the company’s former management are proceeding separately. — Oze

That brought to 49 the number of banks that Mr Bondi has sued, a mass of legal action that could bring in as much as 3bn euros.

Overall, the company's debt is close to 12bn euros, and is falling only slowly.

Sekil 3.2. GWO ile olusturulan 6zet 6rnegi.

3.6. K-MEANS ILE SISTEMIN CALISTIRILMASI

GWO’nun kiimeleme yontemiyle 6zet ¢ikarim basarisini karsilastirabilmek i¢in ayni
veri seti GWO’da uygulanan 6nisleme adimlar1 uygulanarak literatiirde yaygin olarak
kullanilan ve kayda deger sonuclar veren K-means kiimele algoritmasi ile de test
edilmistir.

Kiigiiltme oran1 %60 olarak belirlenmistir. Bu oran K-means algoritmasinin olusturacagi
kiime sayisiyla dogrudan orantilidir. K-means ile olusturulmus bir 6zet 6rnegi ve

referans Ozetle karsilastirmasi Sekil 3.3°de gosterilmistir.
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IOn Tuesday, the company's administrator, turnaround expert Enrico Bondi,
sued Morgan Stanley, its former banker, to return 136m euros relating to a 2003 bond deal.

The firm sought bankruptcy protection in December 2003 after disclosing a 4bn-euro hole in its accounts.

Overall, the company's debt is close to 12bn euros, and is falling only slowly.

The company said that the results will be received as soon as possible.

IThat brought to 49 the number of banks that Mr Bondi has sued, a mass of legal action that could bring in as much as 3bn euros.

On Tuesday, the company's administrator, turnaround expert Enrico Bondi,
sued Morgan Stanley, its former banker, to return 136m euros relating to a 2083 bond deal.

The company has also sued former auditors and financial advisors for damages.

And criminal cases against the company's former management are proceeding separately.

Overall, the company's debt is close to 12bn euros, and is falling only slowly.

That brought to 49 the number of banks that Mr Bondi has sued, a mass of legal action that could bring in as much as 3bn euros.

Sekil 3.3. K-means ile olusturulan 6zet 6rnegi

3.7. OZETIN DEGERLENDIRILMESI

GWO ve K-means ile yapilan ¢alismalar sonucu iki kiimeleme algoritmasi ile de basaril
sonuglar elde edildigi goézlemlenmistir. Bu iki algoritmasinin karsilastirilmasi ise
ROUGE metrigi ile saglanmistr. ROUGE-1 veROUGE-2 degerlerine gore iki

algoritmanm verdigi sonuclar asagidaki tablodaki gibidir. Elde edilen sonuglarin

ayrintilar1 ve degerlendirmesi sonu¢ kisminda yapilmastir.

Cizelge 3.3. GWO ve K-means’in 6zetleme basarilari.

GWO K-means
ROUGE-1 61.67 56.18
ROUGE-2 48.14 41.76
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4. DERIN OGRENME

Glinlimiizde yapay zeka, makine Ogrenmesi gibi arastirma alanlari oldukca fazla
kullanilmaktadir. Derin 6grenme ise popiilerligini koruyan makine Ogrenmesi
alanlarmin dnemli bir parcasidir. Insanm beynini ilham kaynagi olarak alan derin
o0grenme, beyin neokorteksinin veriyi karmasik bir hiyerarsiden ge¢irdigini ortaya
koyan sinir bilimi bulgularin1 kullanmaktadir [61]. Derin 6grenme yaklagimlari,
temelini sinir aglarindan alir; isminde yer alan 'derin’ kelimesi birbirinin iizerine yigilan

birkag katmani ifade etmektedir.

Derin 6grenme, sistemi direkt olarak verilen veriler lizerinden grenmektedir. Sinir
aglari, diger algoritmalarin kolayca kesfedemeyecegi Oznitelikleri ve aralarindaki
iligkileri kolayca oOgrenebilirler. Yapay sinir aglari, matematiksel olarak veriyi

doniistiiren ndron katmanlarmi kullanarak karmasik bir model 6grenirler.

Siradan bir sinir ag1 modeli, girdi katmani, ¢ikt1 katmani ve ikisinin arasindaki bilgi
akisim1 saglayan gizli katmandan olusmaktadir. Derin 6grenme terimi, bir¢ok sakli
katmana sahip modeller i¢in kullanilmaktadir. Sekil 4.1°de bir derin 6grenme sinir ag1

mimarisinin genel gériiniimii verilmistir.

GIRDI KATMANI SAKLI KATMAN 1 SAKLI KATMAN 2 CIKTI KATMANI

Sekil 4.1. Derin sinir ag1 mimarisinin genel goriiniimii.

Derin 6grenme ag yapisim basit bir yapay sinir agindan aymran en temel 6zellik
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goriilebilecegi gibi birden fazla gizli katmana sahip olmasi ve daha karmasik bir ag

yapisina sahip olmasidir.

4.1. DOGAL DiL iSLEMEDE DERIN OGRENME UYGULAMALARI

Derin 6grenme uygulamalar1 Dogal dil isleme alaninda yaygin olarak kullanilmakta ve
kayda deger sonuglar vermektedir. Derin 6grenme uzun yillardir arastirmacilarin temel
ilgilendigi yapilardan biridir. Derin 6grenme yoOntemleri ayni zamanda; video, ses,
metin gibi farkli veri tiirlerinin islenmesinde de kullanimustir [62]. Ozellikle DAE,
LSTM, CNN mimarileri etkileyici sonuglar vermistir. Derin 6grenmeye dayali sinir ag1
modelleri, ciimle ve belge gosterimi [63], siniflandirma [64], istatistiksel makine

cevirisi metin siniflandirmasi [65] gibi birgok NLP ¢alismasinda kullanilmistir.

Siniflandirma ¢aligmalarinin igerisinde, Evrisimli Sinir Agi (CNN) ve tekrarlayan sinir
ag1(RNN) iki popiiler agdir. Liu ve arkadaslar1 [66] RNN'nin ¢oklu gorev 6grenmesine
dayanan {i¢ metin smiflandirma yontemi getirmistir. Calismalarina her kelimenin
onemini dogrudan ortaya koyan RNN modeline de eklenmistir. Arastirmacilarin ¢ogu
CNN ve RNN'nin avantajlarmi, kiiresel uzun vadeli bagimliliklar1 ve yerel semantik

ozellikleri ayiklamak i¢in kullanarak birlestirmistir.

Tai ve arkadaslar1 [67] zengin anlamsal gosterimleri 6grenmek igin bir LSTM'nin agag
yapili ag tipolojisi olan bir Tree-LSTM modeli gelistirmistir. Yazarlar, Tree-LSTM'nin
NLP gorevleri i¢in zincir-yapili LSTM'den daha i1yi bir model oldugunu savunmaktadir,
cinkii dogal dil, kelimeleri ifadelerle birlestirecek sozdizimsel Ozellikler

sergilemektedir.

Metin smiflandirma i¢in de derin 6grenme yontemleri yaygin olarak kullanilmistir.
Yapilan bir ¢alismada farkli veri kiimeleri iizerinde ciimle siniflandirma islemi igin basit
seviyeli bir sinir ag1 kullanilmigtir ve basarili sonuglar elde edilmistir. Bu ¢aligmada
CNN ile onceden egitimi gerceklestirilmis olan kelime vektorleri ciimlenin
smiflandirma isleminde kullanilmis ve yedi farkli kategoride yiiksek basarilar

gostermistir [68].

Yinelemeli sinir aglar1 metin siniflandrma islemlerinde en ¢ok kullanilan derin
ogrenme teknigidir. Ornek bir ¢aligmada ciimlelerin birbirleriyle olan baglantisi igin
yinelemeli sinir aglar1 kullanilmistir [69]. Baska bir ¢alismada ise evrisimsel Sinir

aglarmin smiflandirma basarilar1 test edilmistir. Elde edilen sonuglar evrigsimsel sinir
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aglarmin metni siniflandirmada basarili bir yontem oldugunu ortaya koymustur [70].

Kisa metinlerin siniflandirilmasi i¢in, yinelemeli yapay sinir agir olan LSTM aglariin
kullanilmast onerilmistir. LSTM aglar1 ile olusturulan sistem farkli veri setleriyle tes
edilmis ve sonuclar LSTM’nin basarili bir siniflandirict oldugunu ortaya koymustur
[71]. Metinlerdeki anahtar kelimelerin tespit edilmesinin 6nemini vurgulayan bir diger
calismada LSTM aglar1 kullanilarak tasarlanan bir sistem farkli aglarla karsilastirilmig

ve LSTM’nin daha basarili oldugu sonucuna varilmistir [72].

Baska bir ¢alismada kullanicinin okumus oldugu metinleri baz alarak hedef kullanicinin
ilgi duyacag: diisiiniilen metinleri tahmin etmeyi amaclayan CNN iceren bir sistem
kurulmustur. Bu model, her bir metin kaynagini hedeflerle eslestirmistir ve kaynak-
hedef iligkilerini igeren vektorlerle tanimlanmistir. Bu sayede metinlerin ayni1 zamanda

CNN aglarinin konu modelleme basarisini da ortaya koymustur [73].

4.2. DERIN OGRENME MIMARILERIi

Derin 6grenme mimarileri farkli yapilarda olabilmektedir. Genel olarak derin 6grenme
mimarileri alt1 farkli kategoriye ayrilmaktadir [74]. Alt bolimde bu mimariler

incelenmistir.

4.2.1. Derin Sinir Aglan

Bu sinir aginda, sinir ag1 toplamda iki katmandan olugsmaktadir. Bu katmanlar girdi ve
cikt1 katmanlaridir. Girdi katmani direk olarak ¢ikt1 katmanina baghdir ve bu aglar
genellikle lineer olarak ayrilabilen problemlerde kullanilmaktadir. Daha karmasik olan
problemlerin ¢Oziimiinde ise katmanlarin agirliklarinin farklilagtirilmas: yontemi

uygulanmaktadir.

4.2.2. Derin Oto Kodlayicilar

Derin Oto Kodlayicilar, herhangi bir problemin ¢6ziim asamasinda veri setinin 6znitelik
kiimesinin otomatik olarak ¢ikarilmasini saglamaktadir. Oto Kodlayicilar verilere smif
etiketi atamak yerine bu verilerin girdi vektoriine gére yeniden olusturulmasi temeline
dayanmaktadir. Derin Oto Kodlayicilarin farkli problemlerin ¢6ziimii igin gelistirilmis

bir¢ok tiirli bulunmaktadir.
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4.2.3. Derin Inan¢ Aglan

Derin Inang Aglar1 (Deep Belief Networks), ¢ok katmanli olan ve ayni zamanda
grafiksel model iceren bir derin sinir agidir. Bu derin sinir aginda her katmaninin
baglantili oldugu birden ¢ok gizli katman bulunmaktadir. Her katman arasinda baglanti

bulunmaktadir fakat diiglimler arasinda bu bag yer almamaktadir.

4.2.4. Derin Boltzmann Makinesi

Derin Boltzman Makineleri bir diger derin 6grenme mimarisidir. Derin Boltzman
Makineleri temelde iki katmandan olusmaktadir ve ayn1 zamanda rastlantisal bir yapay
sinir ag1 yapisina sahiptir. Bu ag yapist smiflandirma problemlerinde kullanilabilir.
Boltzmann makinelerinde zaman karmasikligiin ¢ok fazla olmasindan dolay1 6grenme
siireci yavas islemektedir bu da mimarinin dezavantaji olarak goriilmektedir. Ogrenme
stirecinin yavaghigi biiyiik veriler i¢in kullanigsiz bir mimari olarak goriilmesine neden

olmaktadir.

4.2.5. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Memelilerin gérme sistemini O6rnek alan konvoliisyonel sinir agi, ¢ok sayida
konvoliisyon igslemi ve Ornekleme katmanima sahip ileri beslemeli bir ag yapisidir.
Konvoliisyonel sinir aglar1 goriintli siniflandirma, nesne tanimlama gibi goriintii tabanli
calismalarda ¢ok basarilidir. Evrisimsel sinir aglar1  0Ozellikle smiflandirma
problemlerinde kullanilan bir agdir ve egitilebilen bir¢ok katmandan olusmaktadirlar.
Bir¢ok katmandan olusan CNN’ler her katmanda incelenen probleme dair bir 6znitelik
Ogrenilir ve Ogrenilen bir Oznitelikler sistemde sonraki gelen katmana ¢ikti olarak

verilir.

4.2.6. Yinelenen Sinir Aglar1 (RNN)

Yinelenen sinir aglar1 bu calisma kapsaminda da kullanigmis olan bir derin 6grenme
mimarisidir. Bu aglar verileri analiz etme kabiliyetine sahiptir. Hesaplamalar arasidaki
bag sistem boyunca saklandigindan Ozellikle dogal dil isleme gibi c¢iktinin Onceki
girdiye bagli oldugu problemlerin ¢oziimiinde oldukca basarili sonucglar vermektedir.
Yinelenen sinir aglar1 farkli problemlere uygulanmaktadir ve bu problemlerin
coziilebilmesi i¢in farkli varyasyonlar1 gelistirilmistir. Temel olarak RNN’ler tek yonlii
ve ¢ift yonlii RNN olarak ayrilmaktadir. Cift yonlii RNN’ler iki adet tek yonlii RNN’in

birlestirilmesi olarak diistiniilebilir.
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Bu calisma kapsaminda metin smiflandirmak i¢in yinelenen sinir aglarmdan biri olan

LSTM kullanilmustir.
4.2.6.1. LSTM Aglar

LSTM aglari, 1997°de Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan RNN mimarisinin
dezavantajlarini yok etmek igin ortaya atilan sinir agidir [75]. LSTM aglar1 uzun siireli
bagimliliklar1 6grenebilen 6zel bir RNN tiiriidiir. Ayn1 zamanda RNN sinir aglarinin
egitilmesinde yasanan sorunlar LSTM’de biitiiniiyle giderilmistir. LSTM Gradyan Inisi

(Gradient Descent) probleminin ¢oziimiinde de oldukc¢a basarili goriilmektedir.

Tim tekrarlayan sinir aglari, sinir agmin tekrarlayan modiilleri zinciri seklindedir.
Standart bir RNN'de yinelenen modiil tek bir katman igerir. LSTM'lerde ise tekrarlayan
modiil daha farkli bir yapiyla olusturulmaktadir. LSTM aglar1 Tek bir sinir agi
katmanina sahip olmak yerine, birbiriyle etkilesimde olan dort katmana sahiptir [76].

Sekil 4.2 ve 4.3’de katmanlar ve aralarindaki fark net olarak goriilebilmektedir.

Sekil 4.2. Standart bir RNN'de katmanlar.

Sekil 4.3. LSTM katmanlari.
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Yukaridaki sekilde, her ¢izgi bir diiglimiin ¢ikisindan digerlerinin girislerine kadar bir

vektorii tasir.

LSTM aglari, temel olarak uzun veya kisa zaman periyotlarii hatirlamaktadir. Bu
yiizden, sistem g¢alistig1 siire boyunca degerler her yinelemede degistirilmez ve her bir
iterasyonda edinilen bilgiler saklanmis olur. Bu sayede geri yayilimli bir egitim
gerceklestiginde elde edilen verilerde kayip yasanmamaktadir. LSTM bloklar1
incelendiginde, bilgi akisini kontrol eden dort adet “kap1” i¢erdigi goriilmektedir. Bu
kapilarin, degerlerinin hesaplanma iglemleri Denklem (4.1)-(4.4) kullanilarak
yapilmaktadir. Bir bilginin bellege girip girmeyecegine ya da ¢ikis yapmasma izin
verilmesi elde edilen bu degerlere gore saglanmaktadir. Giris kapisi bir verinin akiginin
basladig1 yerdir. Unut kapisi ise bu verinin bellekte hangi derecede kalacagina karar

verildigi kapidir. Cikt1 kapis1 ise verinin bellekte ne kadar kullanildiginin kontrol

edildigi kapidir.

it = O(WyiXe + Wpiheq + Weiceq + by) (4.1)
fe = o(WyrXe + Wyrhe g +Wepcq + by) (4.2)
c; = tanh(w, - [hy_1,x¢] + b,) (4.3)
0 = 0(WyoXt + Wpohy—1 + WeoCrg + 0) (4-4)

Burada i,0,f ve c terimleri swrasiyla giris kapisi, ¢ikis kapisi, unut kapisi ve hafiza

hiicrelerini ifade etmektedir.

Yukarida da anlatildigi gibi LSTM aglar1 uzun vadeli baglilik sorunlarini ¢6zmek igin
oldukca uygundur. Bu ¢alismada haber metinleri siiflandirmaya ¢alisilmistir ve ¢oka-

tek iligki kurmayi gerektirdiginden, LSTM c¢alisma i¢in uygu goriilmiistiir.
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5. UZUN KISA SURELI BELLEK AGLARI iLE OZET METNIN
SINIFLANDIRILMASI

5.1. ONISLEME ADIMLARI

LSTM agma metni girdi olarak verebilmek icin ilk olarak c¢esitli asamalardan
gecirilmistir. Metinde biylik/kiiciik harf doniisimii saglanmistir, metin verilerinin
sayisal dizilere yani vektorlere doniistiiriilmesi gergeklestirilmistir. Ayrica metin
Ozetlemede de uygulanmis olan durma kelimelerinin kaldirilmasi islemi bu asamada da
yapilmistir. Metinleri sayisal indeks dizileriyle esleyen bir kelime kodlamasi

kullanilmistir.

5.2. MODELIN TASARLANMASI VE EGITILMESI

LSTM aglar1 kullanilarak gercgeklestirilen smiflandirma calisma temelde ii¢ farkl veri
setiyle test edilmistir. I1k veri seti calismanin ilk kismmda da kullandigimiz BBC News
haber metinleridir. Ikinci ve iigiincii veri setleri ise sirastyla BBC News veri setinin
GWO ile dzetlenmesi sonucu elde edilen metinler ve K-means ile 6zetlenmesi sonucu
elde edilen metinlerdir. Bu ii¢ veri seti ayr1 ayr1 LSTM aglar1 ile smiflandirilmis ve
sonuglar karsilagtirilmistir. Calismada gergeklestirilen uygulamalar asagida sirasiyla

incelenmistir.

Bu ¢ veri setinde de her metnin ait oldugu sinif bilgisi bulunmaktadir. Veri setlerinde
yer alan kategoriler ve sayilar1 Sekil 5.1°de goriilebilmektedir. Veri setinde 5 adet haber

kategorisi yer almaktadir. Bu kategoriler: is, eglence, politika, spor ve egitimdir.
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Sekil 5.1. BBC News kategorileri ve dagilimlari.

5.2.1. Metinleri Dizilere Doniistiirme

Metinlerin LSTM agma girebilmesi icin, sayisal indeks dizilerine doniistiiriilmesi
gerekmistir. Ayrica metinler ayni uzunlukta olacak sekilde ayarlanmalidir. Metin
uzunluklarmi ayarlamak i¢in 6nce bir hedef uzunluk se¢ilmistir ve daha sonra ondan
daha uzun olan belgeler kisaltilmistir. Uygun bir hedef uzunluk bulmak i¢in egitim

setindeki metinlerin uzunluklarmin histogramma bakilmistir. Sekil 5.2°de BBC News

veri setinin 6zetsiz halinin histogram grafigi yer almaktadir.
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Sekil 5.2. BBC News kelime uzunlugu histogramu.

Yukaridaki sekilde de goriildiigii gibi veri setindeki metinlerin uzunlugu 250 ile 300

kelime arasinda yogunlasmistir. Bu yiizden kelime uzunlugu 300 olarak se¢ilmistir.

5.2.2. LSTM Aginin Olusturmasi ve Egitimi

Veri setlerinde 2.225 haber makalesi bulunmaktadir. Bu verilerden egitim i¢in % 80,
dogrulama i¢in ise %20’lik kismi kullanilmigtr. LSTM agmin igerdigi katmanlar ve

boyutlar1 asagidaki gibidir:

e Kelime Gomme Katmanmi (Word Embedding Layer): 50 boyutludur ve 423
benzersiz kelimeli igerir. Kelime gomme katmani, s6zciikk basina bir vektor
saklar. Kelime indeks sekanslarini vektor sekanslarma dontstiiriir. Egitimden

sonra, benzer anlamlari olan kelimeler genellikle benzer vektorlere sahiptir.

e LSTM: 80 gizli tiniteye sahip LSTM katmanidir. Uzun vadeli bagimliliklar:

ogrenmek ici kullanilir.

e Tam Bagli Katman(Fully Connected Layer): Sinif sayisi, softmax katmani ve

smiflandirma katmani ile ayni boyutta tam baglantili bir katmadir.

e Softmax: Softmax fonksiyonu c¢ikista her bir girdinin bir sinifa ait olma

durumunu [0,1] arasinda ¢ikt1 iireterek gostermektedir.
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LSTM aginin egitilmesinde kullanilan parametreler Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1. LSTM aginda kullanilan parametreler.

Degeri

Egitim
o %380
Verisi
Test Verisi %20

Mini-batch 16

Iterasyon
3330

Sayist

Egitim
30

Sayisi
Giris 1
Cikis 1
Katman 4

Tabloda yer alan mini-batch boyutu 16 olarak belirlenmistir. Bir ag modelinin ayn1 anda
isleyebilecegini veri sayis1 bu parametreyle belirlenmektedir. Bu veri setinin parcalar
halinde islenmesi anlamimna gelmektedir. Bir derin 0grenme sisteminde verilerin
hepsinin ayni anda egitime katilmasi miimkiin degildir. Bu yiizden veri seti egitime
parcalar halinde katilmaktadir. Her bir parca ayr1 ay1 egitilmektedir ve sistemin basarisi
bu egitim sonuglarinin geri yayilimlarla giincellenmesi sonucu ortaya g¢ikmaktadir.
Diger bir parametre olan egitim sayist (epoch) 30 olarak kullanilmistir. Sistemdeki her

bir egitim adimi1 “epoch” olarak adlandirilmaktadir.

Olusturulan sistemde 6grenme hizi 0.001 olarak belirlenmistir. Ogrenme orani

baslangicta 0.01 iken, egitim sayis1 10 olduktan sonra 0.001 olarak giincellenmistir.

LSTM aginin ii¢ veri seti ile olan grenme sirasinda ortaya ¢ikan grafik Sekil 5.3,5.4 ve
5.5°de verilmistir. iterasyon arttikga dogruluk oranmin arttig1 ve kayip oraninin azaldig

goriilmektedir.
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Sekil 5.3. Ozetsiz veri setine LSTM uygulanmas.
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Sekil 5.4. GWO 6zetlerine LSTM uygulanmast.
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Sekil 5.5. K-means 6zetlerine LSTM uygulanmasi.

Yukaridaki ii¢ sekil incelendiginde GWO ile ¢ikarilan 6zet dokiimanlarin LSTM aglari ile
siniflandirma basarisinin K-means ile ¢ikarilan 6zetlerden daha iyi oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.2°de gergeklestirilen bu ii¢ testin basar1 oranlar1 gésterilmistir.

Cizelge 5.2. LSTM ile siniflandirma basar1 yiizdesi.

Basar1 Yiizdesi

BBC News
u 0%74.17
Ozetsiz Veri Seti
GWO Ozet Veri

_ %82.14
Seti
K-means Ozet

o %76.22
Veri Seti
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda Dogal Dil Isleme uygulamalarinda olduk¢a yaygm olarak
kullanilan ve giiniimiizde veri boyutunun artmasiyla birlikte giderek 6nemli bir ihtiyag
haline gelen metin 6zetleme islemine ¢oziim saglamak igin yeni bir ¢ikarimsal metin

Ozetleme yontemi gelistirilmistir.

Olusturdugumuz sistemde Ozetleme islemi i¢in sezgisel bir algoritma olan Gri Kurt
Optimizasyon algoritmast kullanilmistir. GWO’nun kiimeleme basaris1 6zete dahil
edilecek olan ciimlelerin kiimelenmesi asamasinda test edilmistir. Cikarimsal metin
Ozetleme islemi Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi ve K-means kiimeleme algoritmasi
icin ayr1 ayr1 uygulanmistir. Bu iki 6zetin benzerlik oranini ve ¢alismanin basarisini
degerlendirmek i¢in Ngram birliktelik istatistigi (ROUGE) kullanilmistir ve ROUGE-1
ve ROUGE-2 6lglimleri ayr1 ayr1 uygulanmustir.

Metin Ozetleme sisteminin sonuglar1 incelendiginde GWO’nun yaygin kullanilan bir
kiimeleme algoritmas1 olan K-meansten daha iyi sonuglar verdigi goézlemlenmistir.
ROUGE-2 degerleri ROUGE-1 degerlerine gore daha kotii ¢ikmistir fakat bunun nedeni
ROUGE-2’nin bigramlari, ROUGE-1’in ise unigramlar1 karsilastirmasi dolayisiyla
kelime siralamasini degerlendirmeye katmamasidir. GWO ROUGE-2 degerlerine gore
K-means’ten %6.38 oraninda daha 1yi sonuglar vermistir. Gegtigimiz yillarda 6ne ¢ikan
sezgisel algoritma GWO’nun bu ¢alisma ile kiimelemede 1yi bir bagsarim gosterdigini ve

¢ikarima dayali metin 6zetleme icin iyi bir ara¢ oldugu gosterilmistir.

Calismasmmm devammda hem metin Ozetleme isleminin metinlerin siniflandirma
basarisina etkisini gozlemleyebilmek hem de GWO algoritmasi ile 6zeti ¢ikarilmis
metinlerin  smiflandirma islemlerinde nasil sonuclar verdigini tespit etmek

amaclanmustir.

Bu kapsamda 2225 makale ve 5 makale kategorisinden olusan BBC News veri seti,
BBC News veri setinin GWO ile elde edilmis ¢ikarimsal metin 6zetleri ve ayni veri
setinin K-means ile olusturulmus ¢ikarimsal metin 6zetleri kurmus oldugumuz LSTM

ag sistemine girdi olarak verilmistir.

Bu ii¢ veri setinin de LSTM aglar1 kullanilarak olusturulmus sistemde iyi bir
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smiflandirma basarist verdigi gozlemlenmistir. Deney sonuglarinda daha ayrintili
incelemeye gidildiginde GWO’nun en iyi smiflandirma basaris1 verdigi gorilmistiir.
Ikinci en basarihi sistem, K-means veri setidir ve ardindan dzet ¢ikarilmamis ham veri
seti ile ¢aligilan sistem gelmektedir. GWO 06zetleri LSTM aglar1 tarafindan K-means’e

gore %5.92 oraninda daha basarili sonuglar vermistir.

Bu tez kapsaminda yapilan tiim ¢alismalar gézden gecirildiginde GWO’ nun ¢ikarimsal
metin 6zetleme i¢in basarili bir yaklasim oldugu sonucuna varilmistir. GWO tarafindan
Ozetlenen metinlerin siniflandirma isleminde basar1 artisina neden olmast GWO
tarafindan olusturulan 6zetlerin anlamli ve biitiinii temsil eden verimli 6zetler oldugunu
gostermektedir. LSTM aglariyla egitilen 6zetlerin 6zet ¢ikarilmamis ham metne gore
daha 1yi smiflandirma basaris1 vermesi ise metin 6zetleme islemlerinin smiflandirma

islemlerinde de etkin bir role sahip oldugu kanitlamistir.

Bu calismada elde edilen Gzetleme basarilarinin, ciimle puanlama sistemindeki
agirliklarin iyilestirilmesi ve / veya arttirilmasi, ideal 6zet olarak adlandirilan insan
goziiyle olusturulmus ozetlerin daha objektif bir ortamda olusturulmas: ve kelimelerin
alan bilgileri dikkate katilarak alan bazli kelime degerlendirmelerinin yapilmasiyla
arttirillabilecegi diisiiniilmektedir. Calismada yer alan ciimle konumu parametresinin
climlenin sonuna olan yakmlig1 agisindan da degerlendirilmesi bundan sonraki
calismalarda test edilecektir. ileride yapilacak olan ¢alismalarda GWO’ nun ¢oklu metin
Ozetleme basarisinin test edilmesi amaclanmaktadir. Calismanin basarisinin Hiper
Parametre Se¢im Yontemleri ile arttirilabilecegi diistiniilmektedir. Ayrica derin
O0grenme asamasinda ezberlemeden oOnce durdurulmanin saglanmasi i¢in Erken

Durdurma (Early Stopping) bundan sonraki ¢alismalarda uygulanabilir.
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