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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

DOKUMANLARI CIKARIMSAL OZETLEMEK iCiIN PARAGRAFLARI ONEME
GORE SIRALAMA

Ahmet ilkay KISAYOL

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal

Danigsman: Dr. Ogr. Uyesi Metin TURAN
2018, 47 sayfa

Ozetleme, bir bakima metinleri kisaltma islemidir. Bu kisaltma islemi
metinlerdeki 6nemli bilgileri icerecek sekilde olmalidir. Bu calismanin amaci da
ingilizce dilinde yazilmis makale, haber vs. gibi dokiiman paragraflarinin
icerdigi bilgi 6nemine gore secilerek 6zetleme yapilmasidir.

Calismanin ilk asamasinda dokiiman kiimesini temsil edecek 6nemli kelimeler
belirlenmistir. Bu asamada tiim dokiimanlarda gecen kelimeler kok gegis
sikliklarina gore biiytikten kiiclige gore siralanir ve belirli sayida secilen en sik
kelimeler ile paragraf vektorii temsil edilir.

Bir sonraki asamada, istenilen 0Ozet oranina gore paragraflar kiimelere
ayristirtlir. Kiimeleme algoritmas1 olarak K-Means kullanilmistir. Kimeler
olusturulurken baslangi¢ noktalarinin belirlenmesi amaciyla iki farkli yontem
kullanilmistir. ik yéntemde, gecis sikliklar1 en yiiksek ilk 10 kelimeden birinin
en fazla gorildiigi paragraflar kiime baslangiglari olarak secilir. Ikinci
yontemde, kullanicinin belirledigi 6zet oranina gore secilecek anahtar kelime
sayisl belirlenir. Daha sonra bu anahtar kelimelerin en ¢ok gectigi paragraflar
baslangi¢ noktalar olarak belirlenir. Ozet olusturmada ¢ikarim yéntemi olarak,
ayristirillan her bir kiime icinden kiimenin merkez noktasina Jaccard uzakligi
bakimindan en yakin olan paragraf se¢imi uygulanmistir. Cikan sonuglar kontrol
edildiginde ikinci yontemin daha basarili bir sonu¢ verdigi goézlemlenmistir.
ikinci yonteme gore basar1 oranlar1 %20 6zet orani icin %40 , %40 6zet orani
icin %50 ve %60 0zet orani icin %71 elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: ¢oklu dokiimanlarda 6zetleme, metin 6bekleme, 6zellik
cikarimi, paragraf tabanh 6zetleme

iii



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

ORDERING PARAGRAPHS BY IMPORTANCE FOR EXTRACTIVE
SUMMARIZATION OF DOCUMENTS
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Supervisor: Assist Prof. Dr. Metin TURAN
2018, 47 pages

Summarization is means of process of the abbreviation of a text. This
abbreviation should be such that it contains important information about the
texts. The purpose of this study is selecting paragraphs according to the
importance of the information contained in paragraphs of documents such as
articles, news, etc. written in English.

During the first phase of the study, important words that represents the
document set were identified. At this stage, the words in all the documents are
sorted according to the frequency of their stems in ascending order and
paragraph vector are represented by a certain number of most frequently
limited selected words.

In the next step, the paragraphs are separated into clusters according to the
desired summary ratio. K-Means was used as the clustering algorithm. Two
different methods were used to determine the starting points when the clusters
were constructed. In the first method, the paragraphs with the highest
frequency of passage of one of the first 10 words are selected as the cluster
starts. In the second method, the number of keywords to be selected is
determined according to the summary ratio determined by the user. Then the
paragraphs most often passed by these keywords are set as starting points. As
an extraction method in the summarization, the paragraph selection which is
closest to Jaccard distance to the central point of the cluster is applied for all
clusters. When the results were checked, it was observed that the second
method gave a more successful result. Success rates according to the second
method were 40% for the 20% summary rate, 50% for the 40% summary rate
and 71% for the summary rate.

Keywords: feature extraction, multiple document summarize, paragraph base
summarization, text grouping
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TESEKKUR

Dogal dil isleme konusuyla ilk tanismama vesile olan Metin Turan, bu alandaki
calismalar1 ve bilgi birikimi ile tez konumu bu alanda se¢meme 6n ayak oldu.
Arastirma ve gelistirme asamasinda karsilastigim zorluklart asmamda yardimci
olan degerli damisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Metin TURAN'a sonsuz
tesekkiirlerimi sunarim. Tez ¢alismamin testlerinde emegi gecen ve bu siirecte
hep destek olan Pixelsoftoffice'de ¢alisan is arkadaslarima tesekkiirti bir borg
bilirim.

Bu siirecte her zaman yanimda olan sevgili nisanlima ve egitim hayatim
boyunca bana stirekli destek veren maddi ve manevi yardimlarini hi¢cbir zaman
esirgemeyen degerli aileme tesekkur ederim.

Ahmet ilkay KISAYOL
ISTANBUL, 2018



SEKILLER

Sekil 3.1. Dokiiman 6n isleme asamalary .....ccoereenereneenenesenenessssesessssesessssenns
Sekil 3.2. K-Means kiimeleme dONGUST.......cuururermnrsernssnsssnsssssssesssssesssssessesssses
Sekil 3.3. Kiimelendirilmis paragraf veKtOrleri.......mnneneseens
Sekil 4.1. Program araylZU ....c.coeeeereeseesersessessessesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssees
Sekil 4.2. Terimlerin tespit adimIari.....ccon
Sekil 4.3. Terimlerin gecis sayilarinin hesaplanma SUreci.......ccoveneereeneereereeens
Sekil A.1. Dokiiman vektorlerini bulan ve terimlerin gecis sikliklarini

hesaplayan ProSedur ...
Sekil A.2. Dokiiman vektorlerini arasindaki uzakligi hesaplayan prosediir.
Sekil A.3. Vektorleri K-Means algoritmasina gore kiimeleyen prosedir-.......
Sekil A.4. Jaccard uzaklhigina gore en yakin paragraflari secip listeleyen

0 Y=Y L1 TP
Sekil A.5. Vektorleri K-Means algoritmasina gore kiimeleyen prosediir-.......

vi



CiZELGELER

Sayfa

Cizelge 3.1. Ornek paragraf-anahtar kelime VEKEOTIETT wu..eeureeeesmeesmmessmeessmsessnesnnns 10
Cizelge 3.2. Anahtar kelimelerin paragraflarda gecis say1lar.......onencennes 11
Cizelge 4.1. Terimlerin gecis sayilariyla birlikte kayit edildigi tablo yapisi.. 20
Cizelge 4.2. Words tablosu kay1t OrnekKIeri......oonrnerneenerneeneenenseesesseesesseesennees 20
Cizelge 4.3. Terim-doKUman VEKEOTU......cuemirnrnienesirssssssesessssssssssesssssessssssss 21
Cizelge 4.4. Terimlerin gecis siklik degerlerinin tutuldugu tablo yapisi........ 22
Cizelge 4.5. WordDispersions tablosu kayit 6rnekleri.......cinenseneencens 22
Cizelge 4.6. Anahtar kelime-paragraf vektorlerinin tutuldugu tablo yapisi. 23
Cizelge 4.7. ParagraphWordVectors tablosu kayit 6rnekleri .......cccocovvceneenee. 23
Cizelge 4.8. Paragraf vektorleri arasindaki uzakliklarin tutuldugu tablo

VAPISLeucurrereusresesssressssesessssssessssessssssessssssessssssessssssssssssseasssssasssesssssessssssssssnsssassns 24
Cizelge 4.9. ParagraphOklidLengths tablosu kayit 6rnekleri.......cccocnvceneenee. 25
Cizelge 4.10. Paragraf kiimelerinin tutuldugu tablo yapisi........nnn 25
Cizelge 4.11. ClusteredParagraphs tablosu kayit 6rnekleri......cccocoovenrcenennee. 26
Cizelge 5.1. VEri KUMESI ..o sesssssssssesssssssssssssssssssessssssssssssssssesssssaes 27
Cizelge 5.2. %20 6zet orani i¢in hata matrisleri........ 27
Cizelge 5.3. %40 6zet orani icin hata MatriSleri.....ocnnenenenereeseeseeseenens 28
Cizelge 5.4. %60 6zet orani igin hata matrisleri....... 28
Cizelge 5.5. Sistemin basart OTanlary .........onreenenerneneeseseseeseeseesessessessessessessees 29
Cizelge 5.6. Gegmis yapilan calismalardaki basari oranlart ........covcvvceneenee 29

vii



SIMGELER VE KISALTMALAR

BE Bilgi erisimi
OMO Otomatik metin 6zetleme

viii



1. GIRIS

internetin hizh bir sekilde biiyiimesiyle, insanlar cok miktarda ¢evrimici bilgi ve
belge icinde boguluyorlar. Bu c¢ok miktardaki belgelerin kullanilabilirligi,
otomatik metin 6zetleme alaninda kapsamli arastirmalar gerektirmistir. Redef
ve arkadaslar ozeti, “bir veya daha fazla metinden {iretilen, orijinal metinde /
metinlerde 6nemli bilgiler tasiyan ve orijinal metnin (metinlerin) yarisindan

daha uzun olmayan ve genellikle 6nemli bir metin" olarak tanimlamistir.

Ozetleme, tek veya aynmi konuyu iceren bir veya birden fazla dokiimandan
cikarilan ve en ¢ok bilgiyi iceren metin parcalarini bulma ve siralama islemidir.
Bu islemin bilgisayar tarafindan otomatik olarak yapilmasi "Otomatik Metin
Ozetleme (OMO)" olarak adlandirihr. Bilgisayarlar, insan bilgisi ve dil
yeterliliginden yoksun oldugundan dolay1 otomatik metin 6zetlemesini cok daha
zor ve onemli bir is haline getirir. OMO isleminde 6zetlenecek dokiiman sayisina
gore “tekli” veya “coklu” dokiiman 6zetleme olarak ayirabiliriz. Tekli dokiiman
6zetlemede bir tane dokiiman mevcutken, ¢oklu dokiiman 6zetlemede birbirleri
ile ayn1 konuyu iceren birden fazla dokiimandan yararlanilmaktadir. Ozetleme
islemi "yorum"a ya da "g¢ikarim"a dayali olarak yapilabilir. Yoruma dayali
Ozetlemede, 0zetlenecek dokiiman veya dokiimanlardaki ifadeler kisaltilarak
yeniden yazilir. Cikarim ile yapilan 6zetlemede o6zetlenecek dokiiman veya

dokiimanlardaki, ctimleler veya paragraflar secilerek yapilir.

Tez bes boliimden olusmaktadir. Ikinci boliimde 6zetleme ile ilgili yapilmis olan
calismalardan bahsedilmistir. Uciincii béliimde metin o6zetleme sistemi
incelenmis ve K-Means kiimeleme algoritmasinda kullanilmak iizere baslangic
paragraf vektorlerinin belirlenmesi ile ilgili iki farkli yontem tanitilmistir. Son

boliimde ise sonuglar degerlendirilmistir.
1.1. Problem Tanimi

Glinlimiizde bilginin boyutu ¢ok biiylik hizla artmaktadir. Biliytik boyutlu veriler,

farkli alanlardaki biuiyiik 6lgekli veri tabanlari icerisinde islenebilir olarak
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bulunan verileri iceren veri madenleri olarak diistiniilebilir. Hizla ylikselen bu
bilgi boyutu ile birlikte aranan bir bilgiye ulasmak da zor bir hal almistir. Bilgi
boyutunun artisi1 sonucu olarak ¢ikan sorunlarn incelemek igin bilgi erisimi
olarak ifade edilen arastirma konusu ortaya ¢ikmistir. BE, yliksek boyutlu bilgi
depolarindan istenilen bilgiye ulasmak i¢in ¢alismalarin gelistirildigi arastirma
konusudur (Baeza-Yates ve Ribeiro-Neto, 1999). BE'nin amaci kullanicinin

istedigi, aradig1 bilgiyi en kisa siirede sunmaktir.

Metin 6zetlemenin BE sistemlerinde kullanilabilecegi alanlara 6rnek olarak,
farkli bir dile c¢evrilecek olan metinde tiim metini ¢evirmek yerine

cikarilabilecek olan 6zetin ¢cevrilmesi gosterilebilir (Mani ve Maybury, 1999).

Dogal Dil Isleme (DDI); ana islevi bir dogal dili ¢oziimleme, anlama, yorumlama
ve Uretme olan bilgisayar sistemlerinin tasarimini konu alan bir miihendislik
alanidir (Rich, 1991). BE'nin en ¢ok ihtiya¢ duyuldugu alanlardan biri de yazili
belgelerdir. Yazili olarak saklanan belgeler tizerinde yapilan BE ¢alismalarinda
Dogal Dil Isleme yontemleri énemli yer tutmaktadir. BE sistemlerinde ¢alisilan
alanlardan biri de metin 6zetlemedir. Metin 6zetleme, girdi olarak girilen bir
belgenin ¢ikt1 olarak belgenin 6nemli yerlerini iceren, girdi olarak girilen
belgeye gore cok daha kisa olan ve girdi olarak girilen belgeyi temsil edebilecek
sekilde alinabilmesidir. Metin 6zetleme, uzun dokiimanlarin anlam biitiinliigiini
bozmadan daha kisa boyutlara indirgenerek daha kisa siirede kullanicinin
aradig1 bilginin bulunup bulunmadigini kontrol etmesine olanak saglar. Metin
Ozetleme yontemleri, siirekli boyutu yiikselen verilerin bulundugu bir ortamda
hem mevcut bilgilerin daha iyi anlasilmasina hem de ilgili bilgilerin daha hizl
sekilde tespit edilmesine yardimci olmak icin gereklidir. Ornek olarak tez
calismasi yapilirken literatiir taramasi asamasinda bulunan calismalarin 6zet
boliimleri incelenerek o ¢alismanin tamamini okumadan aradiginiz bilgiyi icerip
icermedigi tespiti yapilabilir. Ozetleme, belgelerin okunma siirelerinin

kisalmasi, arastirma yaparken secim siireclerinin kolaylasmasina olanak saglar.



1.2. Calisma Konusu ve Amaci

Bu ¢alismada ¢oklu dokiimanlarda paragraf tabanl ¢ikarima dayali 6zetleme
sistemi lizerinde calisimistir. Bu c¢alismamizdaki amag, sisteme girilen
metinlerin yine kullanic1 tarafindan yonetilebilir olan 6zetleme oranina gore
metinlerin paragraf tabanli ¢ikarimlarinin saglanarak kullaniciya o6zet
sunmaktir. Bu makalede ayrica K-Means algoritmasi yardimiyla olusturulan
paragraf kiimelerinin igerisinden paragraf se¢imi yapmay: saglayan iki farkl

yontem incelenmis ve basari oranlari da karsilastirilmistur.



2. LITERATUR OZETi

internet kullamminin artmasi ile birlikte erisilebilir bilgi kaynaklar1 da
cogalmistir. Giiniimiizde bir konu hakkinda arastirma yaparken konu ile ilgili
bircok farkli kaynaga erismek miimkiin olmustur. Bu kaynaklar arasinda ise
yarar bilgiler oldugu gibi gereksiz bilgiler de bulunmaktadir. Bu kaynaklarin
uzunluklari fazla olanlarini incelemek biiytik bir zaman ve gii¢ gerektirmektedir.
Bu zaman ve gii¢ israfinin dniine gegmek icin metinlerin tamamini okumak
yerine metinin daha kisa ve anlamli kismini okumasi yardimci olacaktir. Bu

yluzden metin 6zetleme glinlimiiz yasantisinda biiyiik 6nem tasimaktadir.

OMO sistemlerinde yaygin olarak iki yaklasim kullanilir. Ozetin olusturulma
sekli olan yorumsal ve ¢ikarimsal 6zetleme olmak tizere ikiye ayrilir (Khan ve

Salim, 2014).

Yorumsal 6zetleme, 6zetlenecek olan metinin temasi belirlenir. Belirlenmis olan
tema ile ilgili metin igerisinde gecen terimler tespit edilir. Tespit edilmis bu
terimlere gore metinin temasini en iyi temsil edecek olan ciimle ve kelimeler
tespit edilmis olan terimler cercevesinde yeniden diizenlenerek 6zet metin

olusturulur (Dalal ve Malik, 2013).

Cikarimsal 6zetleme, metinin temasini temsil edebilecek olan, metin icinde
bulunan kelime, ciimle ve paragraflarin 6nemli olanlarinin secilmesiyle
olusturulmus o6zetlemedir (Alguliev vd., 2012). Bu 6zetlemede secilmis olan
béliimler énemlerine gore siralanir. Istenilen o6zet oranina gore secilip
siralanmis olan boéliimlerden 6zet olusturulur.

Otomatik metin 6zetleme konusunda ilk ¢alisma H.P. Luhn (Luhn, 1958) adl
bilim adami tarafindan 1959 yilinda yapilmistir. Bu ¢alismada dokiiman
ozetleme islemi 2 asamada gercgeklestirilmistir. Bu asamalardan ilkinde
ozetlenecek olan dokiiman 6én islemeden gegirilir. On islemede dokiiman icinde
konu ile ilgili bir anlam ifade etmeyen etkisiz kelimeler (zamir, bagla¢ vb.)
temizlenir. Kalan kelimeleri ortak bir payda da bulusturmak icin 6 farkli harften

az olanlar ve aym 6n eke sahip kelimeler ayni sozciik olarak kabul edilir. Ikinci
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asamada on islemeden gecirilip ortak bir yapida kiimelenmis olan kelimelerden
sayica az olanlar temizlenir. Bu sekilde kelimelerden fazla sayida gecen yani
yliksek frekansli kelimeler belirlenir. Bu kelimeler anahtar kelime olarak
kullanilir. Burada belirlenmis anahtar Kkelimeler kullanilarak ctimleler
icerdikleri anahtar kelimeler ile puanlandirilir. Puanlandirilmis olan ciimleler
siralandirilarak 6zet icin en yliksek puana sahip ciimleler secilir.1969 yilinda
H.P. Edmundson (Edmundson, 1969), 1995 yilinda Brandow, Mitze ve Rau
(Brandow vd., 1995) frekans tabanli ¢alismalara devam etmislerdir. Edmundson
yaptigl calismada, kelime sikligina ek olarak, “ipucu soézciik 6bekleri”, “bashk
terimleri” ve “climle konumu” gibi li¢ yeni 6zellik daha kullanmistir. Brandow,
Mitze ve Rau, anahtar kelime secimini ciimle agirliklarinin belirlenmesinde
kullanmistir. Hovy ve Lin (Hovy ve Lin, 1998) calismalarinda, 6zetleme isini 3
asamali bir siirecle gerceklestirirler. Bu asamalar, konu belirleme kavram
yorumlama ve son olarakta o6zetin olusturulmasidir. Pollock ve Zamora
yaptiklar1 c¢alisma, kimya alt alanlarina ait ipucu kelime 6bekleri yontemi
kullanimina dayanan, Kimya Ozetce Hizmeti'nde yapilmis bir 6zetleme
programidir (Fukumoto ve Suzuki, 2000). Jade Goldstein, Vibhu Mittal, Jaime
Carbonell ve Mark Kantrowitzt (Goldstein vd., 2000) yaptiklar ¢alisma da tekli
dokiiman iizerinde uygulanan climle ¢ikarim yontemini ¢oklu dokiiman
ozetlemede uygulamislardir. Yapmis olduklar1 ¢alismayr 1988-1992 yillan
arasinda Associated Press ve Wall Street Journal'da yayinlanmis olan ortalama
31 cumle iceren 200 haber metin Uzerinde uygulamislardir. Jaruskulchai
(Jaruskulchai ve Kruengkrai, 2003) 6nerdigi yontemde, Thai dilinde Luhn’un TF
yontemini uyarlayarak 6nemli kelime grubunu bulmus ve paragraflar arasi iliski
agini olusturmustur. Yaptig1 bu calismay1 3 veri kiimesi tizerinde %20 ve %30
olmak iizere iki farkli 0zetleme orani ile test etmistir. %20 Ozet orani icin
sirasiyla %50,%43 ve %40, %30 6zet orani icin %55,%45 ve %48 basar1 orani
elde etmistir. Ebru Uzundere, Elda Dedja, Banu Diri ve M.Fatih Amasyali
(Uzundere vd., 2008) Tiirkce haber metinleri icin bir otomatik 6zetleme sistemi
tizerinde calismislardir. Calismalarinda haber metinlerinin climlelerini cesitli
ozelliklere gore puanlayarak en yiiksek puanl climlelerin se¢imi ile metinlerin
Ozetini c¢cikarmislardir. Gelistirdikleri otomatik haber 06zetleme sisteminin

performansi, kullanicilarin ¢ikardigl ciimleler ile ayni olma olasiligi taban



alinarak ol¢ilmiis ve oran yaklasik olarak %55 bulunmustur. Meng Wang
(Wang vd., 2009 ) ve arkadaslan c¢oklu dokiimanlar da kelime agirlhiklarinm
kullanarak dokiimanlar1 kendi i¢inde alt konulara ayirdiktan sonra bu alt
konular1 temsil eden climlelerin se¢imi ile 6zet olusturmustur. Lloret ve
Palomar (Lloret ve Palomar, 2010) 6zetleme de climle se¢imi konusu tlzerinde,
kod kalite prensibini (Code Quality Principle) kullanarak, daha fazla bilgi iceren
ciimlelerin se¢imi ile ¢ikarimi yapmislardir. Yaptiklar1 yaklasim ile bu yontemin
belgenin 6nemli climlelerini se¢mek i¢in uygun olabilecegini ve bir 6zetleme
sistemi olusturulurken bu 6zelligin g6z 6niinde bulundurulmasinin iyi bir fikir
olabilecegini belirtmislerdir. Min ve arkadaslar1 (Min vd., 2001) ¢alismalarinda,
Cince dilinde paragraf gruplarini olusturmak i¢in basliklari, bashklarin olmadigi
durumlarda ise benzerlik amaciyla énemli olarak belirledikleri kelimelerden
olusan vektorleri kullanmislardir. Fumiyo Fukumoto ve Yoshimi Suzuki
(Fukumoto ve Suzuki, 2000) ¢oklu dokiimanlar da ozetleme isini anahtar
paragraf ¢ikarimi yontemi ile yapmislardir. %20 6zet orani ve 2 adet dokiiman

ile %77,7'lik basar1 oranin1 yakalamislardir.

Glinlimiiz uygulamarinda, terim siklig1, ipucu sézciik 6bekleri, baslik yontemi ve
climle konumu yontemleri hala 6nemli yontemler olarak kullanilmaktadir. Bu
yontemlerin uygulandig: sistemlerin basari oranlari kisilerin yaptig1 6zetler ile

karsilastirilarak performans degerleri 6l¢tliir.



3. METIN OZET CIKARIMI

Calismanin bu bodlimiinde gerceklenen metin 6zetleme sisteminin tasarim
detaylar1 anlatilmistir. Sistem temel anlamda li¢ asamadan olusur. Birinci
asamada dokiimanlar 6n islemeden gecirilir ve paragraf vektorleri olusturulur.
ikinci asamada ilgili paragraflar organize edilerek alt-konu iliskisi bulunan
paragraf obekleri olusturulur. Ugiincii asamada alt-konu 6beklerinden

paragraflarin se¢imi ve 6zetleme islemi gercgeklestirilir.
3.1. Dokiiman On isleme

Sisteme girdi olarak verilen metinler lizerinde calismak ve analiz yapabilmek
icin bu metinlerin Uzerinde islemler yapilmasi gerekmektedir. Bu islemler
uygulanirken dogal dil islemede 6nemli bir rolii olan 6n isleme tekniklerinden
yararlanilir. Calismamizda 6n isleme tekniklerini veriyi temizleme ve uygun
formata getirme islemlerini gerceklestirmek icin kullanacagiz. Uygulanan
teknikler Sekil 3.1’de gosterilmistir. Sisteme girilen dokiimanlar ilk olarak islem
yapilacagi birimlere ayrilmalhdir. Bu islem i¢in metinlerin girdi olarak
verilmeden Once paragraflarinin HTML etiketleri ile etiketlenmesi
gerekmektedir. Etiketlenmis halde sisteme sokulan metinler c¢alismamizda
kullandigimiz “Beautiful Soup” HTML ayristiric kiitiiphanesi ile paragraflarina
ayristirilir. Elde edilen paragraflar, en kiiglik birimi olan ve terim olarak ifade
edecegimiz kelimelere ayristirlir. Etkisiz kelimeler (stop words) bir dilde ¢ok
sik kullanilan ve anlami olmayan kelimelerdir. Bu kelimeler ciimlelerden
temizlendikten sonra anlam olarak bir kayba sebep olmazlar; ama varliklarn
sistemimizde sonuglar1 negatif yonde etkileyip daha isabetsiz sonuclarin
dénmesine sebep olabilirler. Bu yiizden Ingilizce diline ait etkisiz kelimeler
paragraflar icinden temizlenir. Etkisiz elemanlar paragraflardan temizlendikten
sonra kalan kelimelerin kokleri “Porter Stemming” algoritmasi yardimiyla
bulunarak, ek almis olan kelimeler i¢in ortak par¢alar bulunmus olur. Bu islem

terim siklik hesabinin dogru olabilmesi i¢cin 6nemlidir.
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Sekil 3.1. Dokiiman 6n isleme asamalari

3.2. Terimlerin Agirhiklandirilmasi

Metinlerde 6zetleme islemi yapilmadan once incelenerek o belgeyi temsil eden
anahtar kelimeler belirlenmelidir. Bu islem sayesinde 6zetleme islemi icin tim
metin girdi olarak verilmez, yalnizca o belgeye ait anahtar kelimeler gonderilir.
Boylece belge icerisinde 6nemsiz olan, bir ayiriciligi olmayan kelimeler elenecek

boylece 6zetleme isleminin basarimi artacaktir.



3.2.1 Terim s1khig1

Bir kelimenin yer aldig1 dokiiman icerisinde kag kez tekrarlandigi bilgisi terim
siklig1 olarak isimlendirilmektedir. Bir belge icinde diger kelimelere oranla daha
cok kullanilan bir kelime muhtemelen o belgenin konusu hakkinda ipucu
verebilecek bir kelimedir. Ornegin bir metin icerisinde, ders, okul, 6grenci
kelimeleri ¢ok sik tekrarlaniyorsa bu belgenin konusu egitim olarak tahmin

edilebilir.

On isleme asamasinda metinden c¢ikarilan, ayirt edilicilik 6zelligi olmayan
sozciiklerin tespitinde, sézciiklerin Ingilizce dil yapisina gére ciimlede
kullanilma olasiliklar1 géz ontinde bulundurulmustur. Ayirt edici 6zellik olarak

sozcuk sinifi sadece isim olan kelimeler kullanilmistir.

Kelimeler ¢ekim eki aldiklar1 zaman, ifade ettikleri anlam ayni kalmakta fakat
yazilislar1 degismektedir. Ornegin “educ” kelime kokii metin icerisinde
education, educations, educated, educational gibi cesitli ¢ekim ekleri almis
halleri ile bulunabilir. Tim bu degisik yazilish kelimeler aslinda “educ”'dan
bahsetmektedir. Kelimelerin terim sikliklar1 hesaplanirken bu kelimeler ayri
birer kelime olarak sayilmamaktadir. Tiim bu kelimelerin toplam gecis sayisi

“educ” kelimesinin terim siklig1 olarak belirlenmistir.

3.3. Paragraflarin Vektorler ile Temsil Edilmesi

Dokliimanlarin metin 6zetleme algoritmalar1 ile analizinin otomatik olarak
yapilabilmesi icin dokiiman igeriginin bilgisayar iizerinde islenebilecek bir
yapiya aktarilmasi gerekmektedir. Dokiimanlar kendilerini olusturan harfler,
kelimeler, ciimleler ya da paragraflar halinde ifade edilebilirler. Dilde yer alan
kavramlar, varliklar, eylemler, durumlar vb. unsurlar kelimelerle ifade edilir. Bu
nedenle bir belgeyi ifade edebilecek en kiiciik yap1 tasi o belgeyi olusturan
kelimelerdir.

Dogal dil islemede dokiimanlar1 bilgisayar ortaminda kelime dizileri ile

tasarlariz. Matematiksel olarak bunu “her dokiiman kelime vektorlerinden



olusur” seklinde ifade edebiliriz. Bu vektorler iki boyutlu bir dizi olarak
modellenir. Bu vektorlerin icerigini dokiiman gecen terimler belirler (Berry vd.,
1999). Yaptigimiz ¢alismada vektorler paragraf bazinda olusturulmustur. Yani
bir dokiimani temsil eden vektor dizisi "anahtar kelime sayisi x paragraf sayist”
olarak modellenmistir. Kelimeler hesaplanmis olan gecis sikliklarina gore
siralanir. Paragraf-anahtar kelime vektorleri icin bu siralanan anahtar
kelimelerden belli sayida se¢im yapilir. Bu deger birinci yontem igin ilk 10,
ikinci yontemde ise secilen 6zet oranina bagh olarak olusacak baslangi¢ kiimesi
sayisina esdeger ilk kelimeler olarak belirlenmistir. Daha sonra secilen bu
anahtar kelimeler ile dokiimanlardaki her bir paragrafa ait paragraf-anahtar

kelime vektorleri Cizelge 3.1’deki gibi olusturulur.

Cizelge 3.1. Ornek paragraf-anahtar kelime vektérleri

Paragraf Anahtar Kelimeler

network  secur Inform  busin comput system atack data  hacker  protect

P 1 0 1 0 0 0 2 0 1 0
D2 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0
D3 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0

3.4. Paragraflarin Organize Edilmesi i¢in Kullanilan Yéntemler

Bu adimda K-Means (Faber, 1994) kiimeleme algoritmasi kullanilarak, anahtar
kelime vektorleri haline getirdigimiz paragraflarin kiimelendirilmesi yapilir. K-
Means algoritmasinda kullanacagimiz kiime sayis1 kullanici tarafindan girilen
Ozetleme orani parametresi ile baglantilhidir (Formiil 1).

k = L*p] (1)

100

e k: Klime sayisi
e 1:Ozetleme orani

e p: Dokiimanlardaki toplam paragraf sayisi

Calismamizda bu formiilden yola ¢ikarak % 20 6zet orani istendigi durum igin

kiime sayimiz 20 olmustur. Kiime sayisinin belirlenmesinde kullanilan bu

10



yaklasimin arkasinda yatan ana fikir, 6zetin tiim dokiiman kiimesini kapsamasi
icin farkl alt konularin segilebilmesidir. Kiimelerin baslangi¢ paragraf vektorleri
(kiime merkezleri) asagida agiklandigi gibi iki farkli yontemle belirlenerek,

sonuglar karsilastirilmistir.

3.4.1. Yontem 1

Paragraflar icerdigi anahtar kelimelerin toplamina gore siralanir. Baslangig¢
kiimesi sayis1 kadar paragraf secilir. Cizelge 3.1’deki degerlerden yola ¢ikarak

ornek vermek gerekirse:

p1=1+0+1+0+0+0+2+0+1+0=5
po=0+0+0+0+0+1+1+0+1+0=3
p3=0+0+1+0+1+0+0+0+1+0=3
Her bir paragraf vektori icin toplam igerdigi anahtar kelime sayis1 bulunur.
Tum vektorler icin bu deger bulunduktan sonra bu degere goére siralanir. Bir

onceki adimda hesaplanan baslangi¢c kiimesi sayis1 kadar vektdr, paragraf

vektorleri baslangi¢ noktalar: olarak secilir.

3.4.2. Yontem 2

Anahtar kelimeler tiim dokiimanlarda ge¢me sayilarina gore siralanir. Cizelge
3.2’de calismada kullanilan verilerden bir kesit alinmistir. Bu Kkesit igin
kelimeleri gec¢is sikliklarina gore siraladigimiz da durum “network, inform,
secur, hacker” seklinde olacaktir. Bu siralamaya gore kelimelerin en ¢ok gectigi
paragraflar belirlenir. Yani “network” i¢in p,4, “inform” i¢in pe, “secur” i¢in p;,
“hacker” icin p5 secilir. Ornekte gériildiigii gibi “network” ve “inform”1 temsil
eden paragraflar ayni ¢ikti. Boyle bir durumda yeni paragrafi segmek igin ikinci
en cok gectigi paragrafa bakilir. Bu durumda “inform” igin p, secilir. Son

durumda baslangi¢ noktalarimiz pq, pe, p3 Ve p, olmus olur.
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Cizelge 3.2. Anahtar kelimelerin paragraflarda gecis sayilari

Paragraf Anahtar Kelime Gecis Sayisi
122 Network 2
P1 Secur 1
D, Secur 1
D, Inform 1
% Hacker 1
Ps Network 2
De Inform 3
P1o Network 5
P10 Secur 3

3.5. KMeans Kiimeleme Algoritmasi

K-means algoritmasi bir kiimeleme algoritmasidir. Kiimeleme algoritmalari
otomatik olarak verileri daha kiiciik kiimelere ya da alt kiimelere ayirmaya
yarayan algoritmalardir. Algoritma istatistiksel olarak benzer nitelikteki
kayitlar1 ayni gruba sokar. Bir elemanin yalnizca bir kiimeye ait olmasina izin
verilir (Evans vd., 2005). Kiime merkezi kiimeyi temsil eden degerdir.

K-means algoritmasinin genel mantig1 n adet veri nesnesinden olusan bir veri
kiimesini, giris parametresi olarak verilen k adet kiimeye boltimlemektir. Amag,
gerceklestirilen bolimleme islemi sonunda elde edilen kiimelerin, kiime ici
benzerliklerinin maksimum ve kiimeler arasi benzerliklerinin minimum
olmasini saglamaktir.

K-means yontemini kullanmak igin oncelikle bir uzaklik o6l¢lim yontemi
tanimlanmis olmahdir. Oklid uzakligy, ya da kosiniis benzerligi dl¢iileri paragraf

vektorleri ile komsular1 arasindaki yakinlig1 6l¢gmek i¢in kullanilabilir.

3.6. K Means Kiimeleme Algoritmasinin Uygulanmasi

Tez kapsaminda yapilan calismada paragraflarin organize edilebilmesi i¢in K-
Means algoritmasi kullanilmistir. K-Means yonteminde kullanabilmek icin
paragraflar1 temsil eden vektorleri daha o6nceki boliimde belirlemistik.
Belirlenen bu vektorlerin arasindaki benzerlikleri bulmak ig¢in bir uzaklik

Olctstine ihtiyacitmiz vardi. Tez calismamizda yapilan modelde vektorler arasi
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uzakligl hesaplamak ve dolayisiyla vektorler arasindaki benzerligi bulmak icin
oklid uzaklik formiiliinden yararlanilmistir. Vektorler arasi1 oklid uzaklik
formiiliine gore hesaplanan sonuglara gore iki vektor arasindaki uzaklik ne

kadar kiigtik ise bu iki vektor birbirine o kadar benzerdir sonucuna varilir.
3.6.1. Vektorler arasi uzakliklarin belirlenmesi

Paragraf vektérlerinin birbirlerine uzakliklarinin hesaplanmasi igin Oklid

uzaklik formiilii kullanilmistir (Formiil 2):

d(p,q) = X(q; — pi)? (2)

e p,q: Paragraf vektorleri
e p;: p vektoriine ait kelime frekanslari

e g;: qvektoriine ait kelime frekanslari

Ornek olarak Cizelge 3.1’deki p; ve p, vektorlerini ele alalm. Bu vektérlerden
p;’in k; kiimesinin merkez noktasi oldugunu kabul edelim. Bulmak istedigimiz
sey p, vektorinin k; kiimesine olan uzakligidir. Bunun icin yukarida
belirttigimiz Oklid formiiliinii asagidaki gibi uygulayarak p, vektériiniin k;

kiimesine olan uzakligini bulabiliriz (Formul 3):

O =12+(0-0)2+(0—-1)2+(0-0)2+(1—0)2+(1-2)2+
d(pyp2) ‘\/ (0= 0)2 + (1 — 1) + (0 — 0)2 (3)

Sirasiyla tiim paragraflarin birbirleriyle olan uzakliklar1 hesaplanir. Calismanin
3.4. bolimiinde anlattigimiz iki yonteme gore baslangic vektorleri belirlenir.

Sekil 3.2’deki dongtideki gibi bir dongii ile tiim paragraflar kiimelendirilir.
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Kimelendirilmemis
Paragraflar

Kimelerin Merkez
Noktasi Yeniden
Hesaplanir

En Yakin Merkezli
Kime

Sekil 3.2. K-Means kiimeleme dongiisii

Bu dongiiye gore baslangic adimi olarak secilen yonteme gore belirlenmis
baslangi¢ vektorleri birer kiime olarak kabul edilir ve baslangi¢ adimi i¢in ayni
zamanda kiimelerin merkezini de temsil eder. Baslangi¢ kiimelerinden ilki i¢in
paragraflardan Oklid uzaklig1 en kisa olan paragraf bu kiime icine yerlestirilir.
Paragraf kiimeye yerlestirildikten sonra artik o kiimenin de merkez noktasi da
degismistir. Degisen bu kiimenin merkezi icerdigi paragraf vektorlerinin kelime
frekanslarinin toplami kiime icerisindeki paragraf sayisina béliinerek yeniden
glincellenir. Kiimelere yerlestirilmemis olan paragraf vektorlerinin kime
merkezlerine olan Oklid uzakliklar1 tekrar hesaplanir. Bu islem tiim vektérler

bir kiimeye yerlestirilene kadar tekrarlanir.

3.7. K Means Kiimeleme Algoritmasi ile Ozetin Olusturulmasi

Ozetlenecek olan metinler 6n islemlerden gecirildikten sonra, paragraf
tabaninda terim vektorleri bulunur ve bu vektorler birbirleri ile kiyaslanarak en
yakin komsular: elde edilir. Bu asamada en yakin komsularin belirlenmesi ile
olusturulmus olan kiimelerden o kiimeyi en ¢ok temsil ettigi diisiiniilen

paragrafin secimi yapilir.
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Tlm paragraflarimiz kiimelerine yerlestirildikten sonra kiimelerimiz paragraf
sec¢imi icin uygun hale gelmistir. Baslangi¢ kiime sayisiny, istenilen 6zet oranina
gore sonugta olarak cikmasi gereken paragraf sayisi kadar belirledigimiz her
kiimeden, o kiimenin merkezine Jaccard uzakligina gore en yakin olan paragraf
vektori secilerek istenilen 6zet orani olusturulmus olur.

Asagida ornek olarak gosterilen Sekil 3.3’deki dagilim birinci yontem %20 6zet
orani icin olusturul temsili bir sekildir. Burada pembe noktalar baslangicta
belirlenen merkez noktalarini temsil eden paragraflardir. Goriildigi gibi 102
paragraflik bir veri kiimesinden %Z20 oraninda 06zet istenildiginde 20 adet
baslangi¢ noktasi belirlenmistir. Mavi noktalar geriye kalan diger paragraflari
temsil eder. Sar1 noktalar ise kiimelenmenin sonunda belirlenmis olan merkez
noktadir. Paragraflarin Jaccard uzakligini bu merkez nokta ile karsilastirarak
paragraf secimi yapilir. Paragrafin merkez noktasina olan uzakligini bulmak icin

asagidaki formiil kullanilir (Formiil 4):

— LZimin(@;q:)
]g (v q) = Yimax(p;,q;) ’

e p: Hesaplanmis olan merkez noktasinin vektoru

e q: Merkeze olan uzakligin1 hesaplamak istedigimiz paragraf vektoriu

15
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Sekil 3.3. Kiimelendirilmis paragraf vektorleri

Her kiimenin i¢cinde bulunan vektorlerin, Jaccard uzaklik formiilii ile kiimelerin
merkezlere olan uzakliklar1 hesaplanir. Her kiime i¢in merkeze en yakin olan

vektor ilgili kiimeyi en ¢ok temsil eden vektor olarak kabul edilir.
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4. YAZILIMIN ACIKLANMASI

Tez kapsaminda oOzetleme yapmak icin gelistirilen yazillm bu bdliimde
tanitilacaktir. Hazirlanmis olan yazilim Python 3.4 versiyonu ile gelistirilmistir.
Veritabani islemleri i¢in MsSql Server kullanilmistir. Python programlama dili
icin olusturulmus olan Dogal Dil isleme konusunda bir ¢ok kiitiiphane igeren
“nltk” araci uygulamaya dahil edilmistir. Uygulamanin resimdeki gibi basit bir
araylizii vardir. Bu asamada “Enter the method” da K-Means kiimeleme
algoritmasinda baslangi¢ paragraflarini belirlemek i¢cin kullanilacak ydntem
secilir (1 degeri girilirse “1.Yontem”, 2 degeri girilirse “2.Yontem”). “Enter the
summary rate” ile istenilen 6zet orani degeri girilir (1-100). “Enter the Directory
location to list” ile Ozetlerinin ¢ikarilmasi istenilen dosyalarin bilgisayardaki
konumu yazilir (Orn: “C:\Users\[User]\[Ozetlenecek Dosyalarin Bulundugu

Klasor]”).

< CA\Python34\python.exe - [m| X

Sekil 4.1. Program arayiizii

Yazilimda gergeklestirilmis adimlar asagidaki basliklarda aciklanmistir.
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4.1 Paragraflarin Tespiti

Sisteme girdi olarak verilen dokiimanlarin paragraflarina ayrilmasi
yazilimimizin ilk asamasidir. Sistemin isleyecegi yani o6zetinin g¢ikarilacagi
belgelerin  yazilimimizda islenebilmesi i¢cin paragraflarina ayrilmasi
gerekmektedir. Bu islemde kullanilmak tlizere HTML ve XML dosyalar1 gibi
etiketlenmis metinleri ayristirmak i¢in olusturulmus olan BeautifulSoap
kutiiphanesi sistemimize eklenmistir. Bu kiitiiphaneyi kullanabilmek i¢in girdi
olarak verilen belgeler de paragraf basi icin “<p>”" ve paragraf sonu icin “</p>"
etiketleri eklenmis olmalidir. Bu sekilde etiketlenmis olan belgeler bu
kiitiphane yardimiyla kolayca paragraflarina ayrilir. Boylelikle her paragraf ayri

ayr1 isleme alinabilecek hale gelmistir.

4.2 Paragraflarda Bulunan Kelimelerin Tespiti ve islenmeye Uygun Hale

Getirilmesi

Onceki béliimde belgelerin paragraflar ayr1 ayr tespit edilmistir. Yazilimin bu
boliimiinde ayristirilmis olan paragraflarin icerdigi kelimelerin tespiti yapilir ve

on islemeden gegirilir. (Sekil 4.2).

e Paragraflar tek tek isleme alinir.

e Paragraf "tokenize" yontemi ile kelimelerine ayrilir.

e Ayristirilmis olan kelimelerden 6zel karakterler ve sayilar
temizlenir.

e Ayristirilmis olan kelimelerden ingilizce diline ait olan
stopwordler temizlenir.

J

. . . . . . . A
e Sistemimizde kullanmak Uizere stopwordlerinden temizlenmis
olan kelimelerden isim etiketine sahip olanlar secilir.

S

Sekil 4.2. Terimlerin tespit adimlari
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Bu adimda kullanilmak tizere uygulamaya dahil edilmis olan “nltk” aracina ait
olan “nltk.tokenize” kiitiiphanesi kullanilarak paragraflarin igerdigi kelimeler
ayristirilmis ve ayri ayri elde edilmistir. Ayristirilmis olan kelimelerin iginden “!,
#, $, %" gibi ozel karakterler temizlenir. Ozel karakterlerden temizlenmis olan
kelimeler yine nltk aracinin bir kiitiiphanesi olan “nltk.corpus” yardimiyla
ingilizce diline ait olan stopwordlerden ayristirilir. Stopwordlerden ayristirilmis
olan kelimeler “Part of speech tagging” yontemi ile isim, fiil, sifat gibi siniflardan
hangisine dahil oluyor ise onun etiketi ile etiketlenir. Bu adimda yapilan islem
icin yine nltk araci kullanilmistir. Etiketlenme islemi tamamlandiktan sonra
etiketi isim olan kelimeler calismanin geri kalaninda kullanilacak olan terimleri

olusturmaktadir.

4.3 Paragraflarda Bulunan Terimlerin Gegis Sayilarinin Hesaplanmasi

Paragraflarda tespit edilmis terimler basit bir algoritma ile paragraf bazinda

gecis sayilar1 hesaplanmistir.

Terimler

Sozliikte
var mi?

Degeri
1 Arttir

Sekil 4.3. Terimlerin gecis sayilarinin hesaplanma siireci

Terimlerin gecis sayilarini tutmak i¢in anahtar kelimesi terim, degeri terimin

gecis sayisi olan bir Sézliik (Dictionary) tanimlanir. Sekil 4.3’deki gibi sirasiyla
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paragraftaki tiim terimler bir dongii ile kontrol edilir. Eger kontrol edilen terime
ait tanimlanmis olan s6zliik de bir anahtar mevcut ise bu anahtara ait degerdeki
say1 bir arttirilir, eger bu terim sozlik de bulunmuyorsa degeri bir olacak

sekilde sozllige eklenir.

Cizelge 4.1. Terimlerin gecis sayilariyla birlikte kayit edildigi tablo yapisi

Words
PK | Wordld
Documentld
Paragraphld
StemWord
Count

Paragraf icin tim terimler kontrol edildikten sonra veri tabaninda Cizelge
4.1’deki gibi tablo yapisi ile veritabanina kayit edilir. Burada “Documentld”
sisteme girdi olarak verilen dokiimanlarin sistem tarafindan atanmis olan Id
degerini tutar. "Paragraphld” ile dokiimanin kacinc1 paragrafi oldugu bilgisi
saklanir. “StemWord” alaninda terimin degeri, “Count” alaninda bu terime ait

paragrafta kac kez gectiginin bilgisi tutulur (Cizelge 4.2).

Cizelge 4.2. Words tablosu kayit 6rnekleri

Wordld Documentld Paragraphld StemWord Count
11 1 1 network 2
12 1 1 atack 1
13 1 2 theft 1
14 1 2 privaci 1
15 1 2 victim 1
16 1 2 efect 1
17 1 2 concern 1
18 1 2 secur 1
19 1 2 network 1
20 1 2 ident 1

4.4 Terimlerin Agirliklandirilmasi

Sistemde bulunmus olan terimlerin anahtar kelime se¢imi yapilabilmesi i¢in

agirliklandirilmasi gerekmektedir. Bu islem veritabaninda Saklhi Yordam’lar
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(stored procedure) icerisinde yapilmaktadir. Bu asamadan 6énce girdi olarak
verilmis tim metinlerin terimleri ve terimlerin gecis sayilar1 hesaplanip
veritabanina kayitlar1 eklenmistir. Terim hesaplamasinin yapilmasi1 adiminda iki
adet bir boyutlu vektor tanimlanmistir. Bu vektorlerden biri dokiiman bazinda
dokiimandaki terimlerin tekil olarak kullanilmasiyla olusturulur. Ornek olarak

terimleri Cizelge 4.2’deki gibi olan bir dokiimanin vektori (Cizelge 4.3);

Cizelge 4.3. Terim-Dokiiman Vektoru

network

atack

theft

privaci

victim

efect

concern

secur

ident
seklinde olusmaktadir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta her bir terimin bir
kez kullanilmasidir. Bu adimda olusturulan vektér dokiiman bazinda
olusturulur. Uygulamaya ka¢ adet dokiiman girdi olarak verildiyse sistemde o
kadar dokiiman vektoriinden olmak zorundadir.
Benzer bir mantikla fakat bu sefer dokiimanlarin tiimi birden g6z Oniine
alinarak bir adet tim dokiimanlardaki terimlerin tekil bir sekilde bulundugu
ana vektor olusturulur.
Terim agirliklandirilmasi yani terim gegis siklig1 hesaplamasi olusturulmus olan

ana vektor Ulzerinden yapilir. Bu vektéorde bulunan terimlerin sirasiyla

dokiimanlardaki gecis siklig1 hesaplanir. Bu hesaplama i¢in asagidaki formil 5

kullanilir;
n
t]- =7 (5)

e t;:j. Terimin gecis sikhig1 degeri
e n:Kagadet dokiiman vektoriinde terime rastlandi

e d : Sisteme girilen dokiiman sayis1
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Ana vektorde bulunan tim terimler igin terim agirliklandirilmas: yapilr.
Uygulamanin ilk asamasinda sec¢ilen yonteme gore bu terimlerden ka¢ adedinin
anahtar kelime olarak secilecegi bilgisi belirlenir. Terimlerin agirlik degerleri

Cizelge 4.4’deki yapiyla veritabaninda saklanir.

Cizelge 4.4. Terimlerin gecis siklik degerlerinin tutuldugu tablo yapisi

WordDispersions
PK | WordDispersionld
StemWord
DispersionValue

Bu tabloda “StemWord” terimi, “DispersionValue” alani1 ise terime Kkarsilik
hesaplanan agirlig1 temsil eder. Cizelge 4.5’de hesaplanan 6rnek agirliklandirma

degerleri listelenmistir.

Cizelge 4.5. WordDispersions tablosu kayit érnekleri

WordDispersionld StemWord DispersionValue
299 Network 1

403 Secur 1

227 Inform 0.89474
49 Busin 0.84211
81 Comput 0.84211
443 System 0.73684
109 Data 0.68421
29 Atack 0.68421
200 Hacker 0.68421
364 Protect 0.57895

Gegis sikliklarina gore siralanan terimlerden yonteme gore belirlenen sayi

kadar terim anahtar kelime olarak atanir.

4.5 Paragraflarin Kiimelendirilmesi ve Paragraf Secimi

Uygulamanin bu adiminda gecis siklig1 degerleri hesaplanan terimlerden secilen

anahtar kelimeler ile paragraflarin vektorleri olusturulmustur. Sisteme girilen

her dokiimanin her bir paragrafi icin vektorler belirlenir. Bu vektorler, se¢ilmis
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olan anahtar kelimelerin ilgili vektorde ka¢ kez gectigi degeri ile olusturulur.

Olusturulan degerler Cizelge 4.6’daki yapiyla saklanir.

Cizelge 4.6. Anahtar kelime-paragraf vektorlerinin tutuldugu tablo yapisi

ParagraphWordVectors
PK | ParagraphWordVectorld
Documentld
Paragraphld
StemWord
Count
TFValue

Bu tabloda her bir paragraf i¢in secilen anahtar kelime sayisi kadar kayit
olusturulmustur. Cizelge 4.7’de 6rnek olarak secilmis 10 adet anahtar kelimeye

gore olusturulmus olan 2 adet paragraf vektorii goriilmektedir

Cizelge 4.7. ParagraphWordVectors tablosu kayit 6rnekleri

ParagraphWordVectorld Documentld Paragraphld StemWord Count TFValue

1 1 1 atack 1 0.071
2 1 1 busin 0 0.000
3 1 1 comput 1 0.071
4 1 1 data 0 0.000
5 1 1 hacker 0 0.000
6 1 1 inform 0 0.000
7 1 1 network 2 0.142
8 1 1 protect O 0.000
9 1 1 secur 1 0.071
10 1 1 system 0 0.000
11 1 2 atack 0 0.000
12 1 2 busin 0 0.000
13 1 2 comput O 0.000
14 1 2 data 0 0.000
15 1 2 hacker 0 0.000
16 1 2 inform 1 0.083
17 1 2 network 1 0.083
18 1 2 protect O 0.000
19 1 2 secur 1 0.083
20 1 2 system 0 0.000
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Bu tabloda alanlardan anlasilacagi tizere Documentld, Paragraphld, StemWord
hangi dokiimanin ka¢inci paragrafina ait vektor degerini olusturmaktadir.
“Count” alaninda kelimenin bulundugu paragrafta ka¢ kez gectigi degeri
tutulmaktadir. “TFValue” alani paragraf vektorlerindeki terimlerin, hesaplanan
paragraf vektoriindeki paragrafta ka¢ kez gectigi degerinin normalize edilmis
halidir. Normalizasyon, ¢ok uzun paragraflarin daha kisa olan paragraflara gore
degerlerinin daha anlamli ¢ikmasi igin yapilmistir. Yapilan normalizasyon

hesaplamasi formiil 6 ile yapilir;
Value = Zﬂ (6)
e t;:i. Paragrafta j. Anahtar kelimenin gecis sayisi

® q;:i.Paragrafta bulunan toplam terim sayisi

Paragraf vektorleri ve anahtar kelimelerin degerleri hesaplandiktan sonra
paragraflarin birbirleriyle olan Oklid uzakliklarinin hesaplanma adimina gegilir.
Bu adimda sistemde bulunan tim paragraflarin birbirleriyle olan Oklid
uzakliklar1 hesaplanir. Hesaplama formiilii olarak tez c¢alismasinin 3.6.1.

béliimiinde yer alan Oklid uzaklik formiilii kullanilir.

Cizelge 4.8. Paragraf vektorleri arasindaki uzakliklarin tutuldugu tablo yapisi

ParagraphsOklidLengths
Documentlld
Paragraphlld
Document2Id
Paragraph2Ild

OklidLength

Hesaplanan Oklid uzunluklan Cizelge 4.8’deki tablo yapisi ile degerleri saklanir.
Burada Documentlld ve Paragraphlld degerleri birlikte bir paragrafi,
Document2Ild ve Paragraph2ld degerleri birlikte farkli bir paragrafi temsil
etmektedir. OklidLength degeri ise bu iki farkl paragrafin birbirine olan Oklid
uzaklik degerlerini temsil eder. Cizelge 4.9'da Ornek olarak kayitlar

gosterilmistir. Bu kayilara gore 0 ile temsil edilen dokiimanin 1. Paragrafi ile 0
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ile temsil edilen dokiimanin 2. Paragrafi arasindaki Oklid uzakhig

0.144337567285 olarak bulunmustur.

Cizelge 4.9. ParagraphOklidLengths tablosu kayit 6rnekleri

Documentlld Paragraphlld Document2ld Paragraph2ld OklidLength

0 1 0 2 0.144337567285
0 1 0 3 0.170034010191
0 1 0 4 0.182981263668
0 1 1 1 0.163663417668
0 1 1 2 0.256313575576
0 1 1 3 0.270014557683
0 1 1 4

0.165359456929

Paragraflarin birbirleriyle olan Oklid uzunluklar1 hesaplandiktan sonra
paragraflarin K-Means algoritmasi ile kiimelendirilme asamasina gegilebilir hale
gelmistir.

Calismanin 3.6.1. bolimiinde anlatilan algoritmanin uygulanmasi ile birlikte
paragraflar uygun olan kiimelere yerlestirilme islemi yapilir. Kiimelendirme

islemi sonucu olusan kayitlar Cizelge 4.10’daki yapida saklanir.

Cizelge 4.10. Paragraf kiimelerinin tutuldugu tablo yapisi

ClusteredParagraphs
Document1ld
Paragraph1ld
Document2ld
Paragraph2ld

Tabloda bulunan Document2ld ve Paragraph2ld alanlarnn ¢alisma basinda
secilmis olan baslangic paragraflarini temsil eder. Documentlld ve
Paragraphlld ile ifade edilen paragraf ise Document2ld ve ParagraphZ2ld ile
belirtilen kiimenin icinde bulunan diger paragraflari temsil eder. Aymi
Document2ld ve Paragraph2ld degerlerine sahip olan paragraflar ayni kiimeye

aittir.
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Cizelge 4.11. ClusteredParagraphs tablosu kayit 6rnekleri

Documentlld Paragraphllid Document2id Paragraph2id
2 4 8 2
3 4 8 2
17 2 8 2
8 3 8 3
8 4 8 4
9 2 9 2
9 6 9 6
11 2 11 2
11 1 11 2
4 4 11 2
1 4 11 2
17 3 11 2

Yukaridaki o6rnek kayitlar tzerinden acgiklamak gerekirse Document2ld-
Paragraph2ld seklinde ifade edersek 8-2, 8-3, 8-4, 9-2, 11-2’ye ait paragraflar
baslangi¢ kiimeleri olarak ifade edilir. Documentlld-Paragraphlld ile ifade
edilen 2-4, 3-4, 17-2 paragraflari 8-2 ile ifade edilen paragrafla ayni kiimede yer
alir. 8-3, 9-2, 9-6 baslangi¢ kiimeleri icin herhangi bir atama yapilmadigindan
dolay1 bu kiimelerin tek bir elemani vardir ve bunlarda kendileridir.

Yazilimin en son adiminda ¢alismanin 3.7. béliimiinde anlatilan Jaccard uzaklik
formiilii uygulanarak olusturulmus olan her bir kiime i¢in merkez noktasina en
yakin olan paragraflarin se¢imi yapilir. Her kiimeden yapilan se¢imlere gore
istenilen 6zet oranina ait paragraf sayis1 kadar paragraf 6neme gore

belirlenmistir.

Yazilimin en son adiminda ¢alismanin 3.7. béliimiinde anlatilan Jaccard uzaklik
formiilii uygulanarak olusturulmus olan her bir kiime i¢in merkez noktasina en
yakin olan paragraflarin se¢imi yapilir. Her kiimeden yapilan se¢imlere gore
istenilen 0zet oranina ait paragraf sayis1 kadar paragraf oneme gore

belirlenmistir.
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5. SONUC VE ONERILER
Paragraf tabanli g¢ikarim metodunun basar1 degerlendirilmesi Internet
tizerinden toplanan “Network Giivenligi” konusunu anlatan 19 adet dokiiman
tizerinde yapilmistir. Bu 19 dokiiman 4 farkl kisiye verilmis ve farkli oranlar da

ozetlerin ¢ikarilmasi istenmistir.

Cizelge 5.1. Veri kiimesi

Veri Kiimesindeki Toplam Dokiiman Sayisi 19

Veri Kiimesindeki Toplam Paragraf Sayisi 102

Yontem ve 0zet oranina gore hata matrisi ve basar1 oranlar: Cizelge 5.2, Cizelge
5.3 ve Cizelge 5.4’de verilmistir. Cizelgelerde “1.Sinama, 2.Sinama, 3.Sinama,
4.Sinama” olarak sistemin basar1 oranini test eden 4 farkli kullanicinin testi

ifade edilmektedir.

Cizelge 5.2. %20 6zet orani icin hata matrisleri

1.Yéntem %20 Ozetleme

1.Sinama 2.SiInama 3.Sinama 4.Sinama

Yok Var Toplam Yok Var Toplam Yok Var Toplam Yok Var Toplam
Yok 71 11 82 66 16 82 66 16 82 73 9 82
Var 11 9 20 16 4 20 16 4 20 9 11 20

82 20 102 82 20 102 82 20 102 82 20 102
Hata
Orani 0,215686 0,313725 0,313725 0,176471
Dogruluk 0,784314 0,686275 0,686275 0,823529

2.Yéntem %20 Ozetleme

1.Sinama 2.Sinama 3.Sinama 4.Sinama

Yok Var Toplam Yok Var Toplam Yok Var Toplam Yok Var Toplam
Yok 73 9 82 66 16 82 69 13 82 68 14 82
Var 9 11 20 16 4 20 13 7 20 14 6 20

82 20 102 82 20 102 82 20 102 82 20 102
Hata
Orani 0,176471 0,313725 0,254902 0,27451
Dogruluk 0,823529 0,686275 0,745098 0,72549

Cizelge 5.3. %40 0zet orani i¢in hata matrisleri
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1.Yontem %40 Ozetleme

1.Sinama 2.Sinama 3.Sinama 4.Sinama
Yok Var Toplam Yok Var Toplam Yok Var Toplam Yok Var Toplam
Yok 44 18 62 37 25 62 38 24 62 47 15 62
Var 18 22 40 25 15 40 24 16 40 15 25 40
62 40 102 62 40 102 62 40 102 62 40 102
0,47058
Hata Orani  0,352941 0,490196 8 0,294118
0,52941
Dogruluk  0,647059 0,509804 2 0,705882

2.Yontem %40 Ozetleme

1.Sinama 2.SiInama 3.Sinama 4.Sinama

Yok Var Toplam Yok Var Toplam Yok Var Toplam Yok Var Toplam
Yok 45 17 62 39 23 62 43 19 62 46 16 62
Var 17 23 40 23 17 40 19 21 40 16 24 40

62 40 102 62 40 102 62 40 102 62 40 102
Hata Orani  0,333333 0,45098 0,372549 0,313725
Dogruluk  0,666667 0,54902 0,627451 0,686275

Cizelge 5.4. %60 6zet orani icin hata matrisleri

1.Yontem %60 Ozetleme

1.Sinama 2.Sinama 3.Sinama 4.Sinama

Yok Var Toplam Yok Var Toplam Yok Var Toplam Yok Var Toplam
Yok 23 19 42 20 22 42 21 21 42 18 24 42
Var 19 41 60 22 38 60 21 39 60 24 36 60

42 60 102 42 60 102 42 60 102 42 60 102
Hata
Orani 0,372549 0,431373 0,411765 0,470588
Dogruluk 0,627451 0,568627 0,588235 0,529412

2.Yéntem %60 Ozetleme

1.Sinama 2.SiInama 3.Sinama 4.Sinama

Yok Var Toplam Yok Var Toplam Yok Var Toplam Yok Var Toplam
Yok 43 17 60 26 16 42 27 15 42 20 22 42
Var 25 43 68 16 44 60 15 45 60 22 38 60

68 60 128 42 60 102 42 60 102 42 60 102
Hata
Orani 0,328125 0,313725 0,294118 0,431373
Dogruluk 0,671875 0,686275 0,705882 0,568627

Hata matrisinde TN degeri, kullanicinin c¢ikardig1 6zet sonucu secilmemesi
gereken paragraflardan kacinin dogru secildigi sayisidir. FP degeri, kullanicinin
cikardigl 6zet sonucu secilmemesi gereken paragraflardan kaginin secilmedigi

sayisidir. FN degeri, kullanicinin g¢ikardigi 6zet sonucu secilmesi gereken
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paragraflardan kaginin secilmedigi sayisidir. TP degeri, kullanicinin ¢ikardigi

0zet sonucu secilmesi gereken paragraflardan ka¢inin dogru secildigi sayisidir.

Dogruluk degeri asagidaki formiil 7 ile hesaplanir:

(TN + FP)/Toplam. (7)

Hata orani degeri ise formiil 8 olarak tanimlidir.

(1 — Dogruluk). (8)

Cizelge 5.5. Sistemin basar1 oranlari

Ozet Oram Basar1 Oram
1.Yontem 2.Yontem
%20 %35 %40
%40 %47 %50
%60 %61 %71

Basari oranlar1 dikkate alindiginda, 6zetleme oranindaki artisa paralel olarak
sezgisel olarak beklendigi {lizere basar1 oraninda da artis oldugu

gozlemlenmektedir.

Cizelge 5.6. Ge¢mis yapilan ¢alismalardaki basari oranlari

Basari Ozetleme Orani
Orani Calisma Veri Kiimesi

Metin 250 Kelime
60,80% Turan, 2015 DUC 2006

Jaruskulchai, %30

C.ve

Kruengkrai, Thai dilinde haber metinleri (30
55% C., 2003 dokiman)

Cizelge 5.6'da paragraf tabanh ¢ikarim teknigi ile olusturulmus bazi basarili
calismalarin basari oranlari goriilmektedir. Metin Turan (Turan, 2015) yaptigi
tez calismasinda DUC 2006 (Financial Times of London ve Los Angeles Times
gazetelerinden her biri i¢in secilmis 25 haberden olusmaktadir.) dokiiman
kiimesini kullanarak o6zetleme oranini maksimum 250 kelime olarak
belirlemistir ve yakaladig1 en yiliksek basar1 orani1 %60,80’dir. Jaruskulchai, C. ve

Kruengkrai (Jaruskulchai ve Kruengkrai, 2003) Thai dili lizerinde yaptiklari
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calisma sonucu ulastiklar1 en yuksek basari orani %55’dir. Bu calismada
gelistirdigimiz sistemin en yiiksek basari orami %60 Ozetleme icin %71

olmustur.

Gelistirilen bu sistemde Ingilizce dokiimanlar iizerinde bir konuya ait birden
fazla dokiiman icinden otomatik &zet ¢ikarilmasi amaclanmistir. Ozet
cikarilirken, kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak ayni bilgiyi iceren
paragraflarin secimi minimuma indirilmeye ¢alisilmistir. Sistem, ¢ikardig1 6zet
orani bilgisi kullanici tarafindan degistirilebilecek sekilde gelistirilmistir. Bu
calisma da 19 farkhh “Network Giivenligi” konusundan bahseden dokiiman
kiimesi lizerinden 4 farkli kullanici ¢esitli oranlar tizerinden 6zet ¢ikarmistir. Bu
cikarilan oOzetler sistemin basarisin1 karsilastirmak icin kullanilmistir. Bu
karsilastirma sonucu basari oranlarinin degerleri Cizelge 5.5’de verildigi gibidir.
Burada k-means algoritmasinda baslangic merkezlerini olusturmak icin
belirledigimiz iki yontemin sonuclarim1 karsilastirdigimiz zaman da ikinci
yontemin bizim sistemimiz icin daha uygun oldugu gériilmiistiir. Ozetleme
oraninin sistemin basarisina etkisine bakildiginda 6zet orani arttigi zaman

sistemin basar1 oraninin sezgisel olarak beklendigi gibi arttig1 goriilmiisttr.
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EK A. Kodlar

ALTER PROCEDURE [dbo].[Insert_WordDispersion]

(
@Method int,
@Rate int

)

AS

Begin

INSERT Into DocumentWordVector(
DocumentId,
StemWord
)
select distinct
DocumentId,
StemWord
from Words

INSERT Into MainDocumentWordVector(
StemWord

)

SELECT distinct [StemWord]

FROM [Summarize].[dbo].[DocumentWordVector]

DECLARE @StemWord nvarchar(50)
DECLARE @WordFrequency decimal(18,5)
DECLARE @DocumentCount decimal(18,5)

SELECT @DocumentCount=MAX(DocumentId) +1
FROM DocumentWordVector

INSERT Into WordDispersion(

StemWord,

DispersionValue
)
SELECT StemWord,

(SELECT COUNT(*) FROM DocumentWordVector WHERE
StemWord=MainDocumentWordVector.StemWord)/@DocumentCount

FROM MainDocumentWordVector

Declare @ParagprahCount int =(Select Count (*) from (select
DocumentId,ParagraphId from Words group by DocumentId,ParagraphId) as t)

Declare @ClusterCount int = (@Rate*@ParagprahCount)/100

DECLARE @sqlCommand varchar (MAX)

SET @sqlCommand =

dbo.FN_SelectBeginDispersioniWord(@Method,@ClusterCount)
EXEC (@sqlCommand)

END

Sekil A.1. Dokliman vektoérlerini bulan ve terimlerin gecis sikliklarini hesaplayan

prosediir

34



ALTER PROCEDURE [dbo].[Insert_ParagraphsOklidLengths]
AS
Begin

INSERT Into ParagraphsOklidLengths(
DocumentlId,
ParagraphllId,
Document2Id,
Paragraph2Id,
OklidLength
)
Select
X.pwvlDocId, x.pwvlParId, x.pwv2DocId, x.pwv2ParId,SQRT(SUM(x.Result)) from
(SELECT pwvl.ParagraphWordvectorlId
,pwvl.DocumentId pwvlDocId
,pwvl.ParagraphIld pwvlParId
,pwv2.DocumentId pwv2DocId
,pwv2.ParagraphId pwv2ParId
,POWER( (pwvl.TFValue-pwv2.TFValue),2) as Result
FROM ParagraphWordVector pwvl
left join ParagraphWordVector pwv2 on pwvl.StemWord
=pwv2.StemWord and pwv2.ParagraphWordVectorId<>pwvl.ParagraphWordVectorld
--order by
pwvl.DocumentId, pwvl.ParagraphId,pwv2.DocumentId,pwv2.Paragraphld
) as X
group by x.pwvlDocId, x.pwvlParId,x.pwv2DocId,x.pwv2ParId

END

Sekil A.2. Dokliman vektorlerini arasindaki uzakligi hesaplayan prosediir
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ALTER PROCEDURE [dbo].[Insert_ClusteredParagraphs]

(
@Method int,
@Rate int

)

AS

BEGIN

Declare @ParagprahCount int =(Select Count(*) from (select
DocumentId,ParagraphId from ParagraphWordVector group by
DocumentId,ParagraphId) as x)

Declare @ClusterCount int = (@Rate*@ParagprahCount)/100

DECLARE @sglCommand varchar (MAX)

SET @sqlCommand = dbo.FN_SelectBeginParagraph(@Method,@ClusterCount)
EXEC (@sglCommand)

Declare @FirstParagraphWordVector table

(
DocumentId int,
Paragraphld int,
StemWord nvarchar(100),
Count decimal(18, 15),
ClusterCount int

)

insert into @FirstParagraphWordVector

(
DocumentId,
Paragraphld,
StemWord,
Count,
ClusterCount

)

select

pwv.DocumentId,

pwv.Paragraphld,

StemWord,

Count,

2
From ParagraphWordVector pwv
inner join RandomSelectedParagraphs rsp on pwv.DocumentId=rsp.DocumentId and
pwv.ParagraphId=rsp.ParagraphId

--kiimelenen vektérlerin bilgileri tutulur.ilk basta rastgele secilen kiimelerin
degerleri olur
Declare @ClusteredParagraphWordVector table

(
ParagraphWordVectorId int
)
insert into @ClusteredParagraphWordVector
(
ParagraphWordVectorlId
)
select

pwv.ParagraphiWordVectorId
From ParagraphWordVector pwv
inner join RandomSelectedParagraphs rsp on pwv.DocumentId=rsp.DocumentId and
pwv.ParagraphId=rsp.ParagraphId
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--En yakin sonu¢ ¢ikan vektor ge¢ici olarak buraya yazilir.
Declare @TempVector table

(
DocumentlId int,
ParagraphlId int,
Document2Id int,
Paragraph2Id int
)

Declare @TempTable table

(
DocumentlId int,
Paragraphlld int,
Document2Id int,
Paragraph2Id int

)

insert into @TempTable

(
DocumentlId,
Paragraphlld,
Document2Id,
Paragraph2Id

)

select distinct pwv.DocumentId,pwv.ParagraphId,pwv.DocumentId,pwv.ParagraphId
from ParagraphWordVector pwv

inner join RandomSelectedParagraphs rsp on pwv.DocumentId=rsp.DocumentId and
pwv.ParagraphId=rsp.ParagraphId

DECLARE @DocumentlId INT
DECLARE @ParagraphlId INT

DECLARE CRS_Vector CURSOR FOR
select distinct pwv.DocumentId,pwv.ParagraphId
from ParagraphWordVector pwv
Where not EXISTS
(
SELECT 1 FROM RandomSelectedParagraphs rsp
WHERE pwv.DocumentId = rsp.DocumentId and
pwv.ParagraphId=rsp.ParagraphId

)

OPEN CRS_Vector
FETCH NEXT FROM CRS_Vector INTO @DocumentlId,@ParagraphlId

WHILE @@FETCH_STATUS =0
BEGIN

;WITH cte AS
(
select pwvlDocId,pwvlParId,pwv2DocId,pwv2ParId,result,
ROW_NUMBER() OVER ( ORDER BY result asc) rn
from (
SELECT

pwvl.DocumentId pwvlDocId
,pwvl.ParagraphIld pwvlParId
, SQRT (SUM(POWER ( (pwv1.Count -
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pwv2.Count),2))) as result
,pwv2.DocumentId pwv2DocId
,pwv2.ParagraphIld pwv2ParId
FROM ParagraphWordVector pwvl
left join @FirstParagraphWordVector pwv2 on
pwvl.StemWord =pwv2.StemWord
where not exists(
select 1
from @ClusteredParagraphWordVector cpwv
Where
cpwv .ParagraphWordVectorId=pwvl.ParagraphWordVectorId
) and pwvl.DocumentId=@DocumentlId and
pwvl.ParagraphId=@ParagraphlId

Group by
pwvl.DocumentId, pwvl.ParagraphId, pwv2.DocumentId, pwv2.ParagraphId
) as X
)
insert into @TempVector
(
Documentl1Id,
ParagraphllId,
Document2Id,
Paragraph2Id
)

select pwvlDocId, pwvlParId, pwv2DocId,pwv2ParId from cte
where rn=1

insert into @TempTable

(
DocumentlId,
ParagraphllId,
Document2Id,
Paragraph2Id

)

select DocumentlId,
Paragraphlld,
Document2Id,
Paragraph2Id

from @TempVector

insert into @ClusteredParagraphWordVector

(

)
select pwv.ParagraphWordVectorId

from ParagraphWordVector pwv
inner join @TempVector tv on pwv.DocumentId=tv.DocumentlId
and pwv.ParagraphId = tv.Paragraphlld

ParagraphWordVectorlId

update pwv2 set
Count = (pwv2.Count+pwv.Count)/ClusterCount,
ClusterCount=ClusterCount+1
from @FirstParagraphWordVector pwv2
inner join @TempVector tv on
pwv2.DocumentId=tv.Document2Id and pwv2.ParagraphIld = tv.Paragraph2Id
inner join ParagraphWordVector pwv on
pwv.DocumentId=tv.DocumentlId and pwv.ParagraphIld = tv.ParagraphlIld and
pwv.StemWord =pwv2.StemWord
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Delete @TempVector

FETCH NEXT FROM CRS_Vector INTO @DocumentlId,@ParagraphlId

END
CLOSE CRS_Vector
DEALLOCATE CRS_Vector

Insert into ClusteredParagraphs(
DocumentlId,
ParagraphllId,
Document2Id,
Paragraph2Id

)select DocumentlId,
ParagraphlId,
Document2Id,
Paragraph2Id

from @TempTable order by Document2Id,Paragraph2Id

END

Sekil A.3. Vektorleri K-Means algoritmasina gore kiimeleyen prosediir

39



ALTER PROCEDURE [dbo].[Get_Summary]

AS
BEGIN

Declare @Temp table

(
DocumentId int,
Paragraphld int,
StemWord nvarchar(50),
Count decimal(18, 15)

DECLARE @Document2Id INT
DECLARE @Paragraph2Id INT

DECLARE CRS_Vector CURSOR FOR
select distinct Document2Id,Paragraph2Id from ClusteredParagraphs

OPEN CRS_Vector
FETCH NEXT FROM CRS_Vector INTO @Document2Id,@Paragraph2Id

WHILE @@FETCH_STATUS =0
BEGIN

insert into @Temp(
DocumentId,
Paragraphld,
StemWord,
Count
)
Select @Document2Id,@Paragraph2Id,StemWord,Result from (SELECT
pwvl.StemWord
,avg(pwvl.Count+pwv2.Count) as Result
FROM ParagraphWordVector pwvl
left join ParagraphWordVector pwv2 on pwvl.StemWord
=pwv2.StemWord
where exists(
select 1 from
ClusteredParagraphs cp
where
cp.Document2Id=pwv2.DocumentId and cp.Paragraph2Id=pwv2.ParagraphId and
cp.DocumentlId=pwvl.DocumentId and cp.ParagraphlId=pwvl.ParagraphId
)
and pwv2.DocumentId=@Document2Id and

pwv2.ParagraphId=@Paragraph2Id
group by pwvl.StemWord,pwv2.StemWord) as t

FETCH NEXT FROM CRS_Vector INTO @Document2Id,@Paragraph2Id
END
CLOSE CRS_Vector

DEALLOCATE CRS_Vector
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SWITH cte AS

(
Select *, ROW NUMBER() OVER (PARTITION BY
tbl.Document2ID,tbl.Paragraph2ID ORDER BY result asc) AS rn
From(
SELECT cp.DocumentlId,
cp.Paragraphlld,
cp.Document2Id,
cp.Paragraph2Id,
sum(case when pwvl.Count> pwv2.Count then
pwv2.Count else pwvl.Count end)/sum(case when pwvl.Count> pwv2.Count then
pwvl.Count else pwv2.Count end) result
FROM ClusteredParagraphs cp
inner join ParagraphWordVector pwvl on
cp.DocumentlId=pwvl.DocumentId and cp.ParagraphlId=pwvl.Paragraphld
left join @Temp pwv2 on pwvl.StemWord
=pwv2.StemWord and cp.Document2Id=pwv2.DocumentId and
cp.Paragraph2Id=pwv2.ParagraphId
group by cp.DocumentlId,
cp.ParagraphllId,
cp.Document2Id,
cp.Paragraph2Id
) as tbl

Insert into ResultTemp

DocumentlId,
ParagraphllId,
Document2Id,
Paragraph2Id,
Result,
RowNumber

Select
Document1Id,
Paragraphlld,
Document2Id,
Paragraph2ld,
Result,
rn

FROM cte

Declare @Count int = (Select Count(*) from ResultTemp where
RowNumber=1)

DECLARE @sglCommand varchar(MAX)="

Select top '+Cast(@Count as nvarchar(100))+' * from (

select t.* from ResultTemp t

inner join (Select Document2Id,Paragraph2Id,rn from ( select
Document2Id,Paragraph2Id,MAX(RowNumber) rn from ResultTemp group by

Document2Id,Paragraph2Id) as x where x.rn>=3) x on t.Document2Id=x.Document2Id

and t.Paragraph2Id=x.Paragraph2Id
where t.RowNumber=1
union
select t.* from ResultTemp t
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left join (Select Document2Id,Paragraph2Id,rn from ( select
Document2Id,Paragraph2Id,MAX(RowNumber) rn from ResultTemp group by
Document2Id,Paragraph2Id) as x where x.rn>=3) x on t.Document2Id=x.Document2Id
and t.Paragraph2Id=x.Paragraph2Id

where x.Document2Id is null

) as bb

order by Result'

EXEC (@sqlCommand)

Delete ResultTemp
END

Sekil A.4. Jaccard uzakligina gore en yakin paragraflari secip listeleyen prosediir
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from bs4 import BeautifulSoup

from nltk.stem import PorterStemmer
from nltk.corpus import stopwords

from nltk.tokenize import word_tokenize
from string import punctuation

from nltk.corpus import wordnet as wn
from nltk import pos_tag

import nltk.data

import pypyodbc

import re
import shutil #Contains functions for operating files
import os #imports the os

import string

connection = pypyodbc.connect('Driver={SQL Server};"
'Server=SHORTCUT; '
'Database=Summarize;"
'uid=sa;pwd=shortcut")

cursor = connection.cursor()

def ClearDatabase():
SQLCommand = ("EXEC sp_MSForEachTable 'TRUNCATE TABLE ?'")
cursor.execute(SQLCommand)
connection.commit()

def GetContentFreq(content):
#Read Words
translator = str.maketrans('', '', string.punctuation)
words = nltk.word_tokenize(content)
words = [word.translate(translator) for word in words]
#Remove one letters
words = [word for word in words if len(word) > 1]
#Remove numbers
words = [word for word in words if not word.isnumeric()]
#Convert lowercase
words = [word.lower() for word in words]
#Remove stop-words
words = [word for word in words if word not in stopwords.words('english')]

tempWords = []
for word in words:
word = re.sub(r'(\w)\1+', r'\1', word)
tempWords .append((word))
words=tempWords
tempWords = []
for word in words:
if word!="" and len(word)>1:
tempWords.append((word))
words=tempWords
return words

counts = dict()
docWordsDict = dict()
stop_words = set(stopwords.words('english'))

paraghraphId = ©
ClearDatabase()

method=input("Enter the method :")
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rate =input("Enter the summary rate :")
path = input("Enter the Directory location to list:")
sortlist = sorted(os.listdir(path)) #Sorting and listing files
i=20
while(i < len(sortlist)):
dna = open(path+"\\"+sortlist[i],encoding="utf8",errors="ignore")
soup = BeautifulSoup(dna)
paragraphs = soup.find_all("p")
paraghraphId = 1
for element in paragraphs:
stemmer = PorterStemmer()
SQLCommand = ("INSERT INTO DocumentParagraphTexts
(DocumentId,DocumentName,Paragraph,Text) VALUES (?,?,?,?)")
Values = [i,sortlist[i],paraghraphld,element.string.lower()]
cursor.execute(SQLCommand,Values)
connection.commit()

tokens = GetContentFreq(element.text)
tagged = pos_tag(tokens)
nouns = [word for word,pos in tagged \
if (pos == 'NN' or pos == 'NNP' or pos == 'NNS' or pos ==

"NNPS')]

for word in nouns:
stems = stemmer.stem(word)
if stems in counts.keys():
shortest,count = counts[stems]
counts[stems] = (shortest,count + 1)
else:
counts[stems] = (word,1)
for kok in counts:
shortest,count = counts[kok]
SQLCommand = ("INSERT INTO Words (DocumentId,Word,
Count,StemWord,ParagraphId) VALUES (?,?,?,?,?)")
Values = [i,shortest,count,kok,paraghraphId]
cursor.execute(SQLCommand,Values)
connection.commit()

counts.clear()

paraghraphId+=1
i+=1

sql = """\
EXEC Insert_WordDispersion @Method=?,@Rate=?

params = (method,rate,)

cursor.execute(sql, params)

cursor.execute("exec Insert_ParagraphsOklidLengths™)
sql = """\

EXEC Insert_ClusteredParagraphs @Method=?,@Rate=?
params = (method,rate,)

cursor.execute(sql, params)

connection.commit()

cursor.execute('exec Get_Summary')
row = cursor.fetchone()
print(row[0])
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cursor.close()
connection.close()

Sekil A.5. On isleme ve prosediirlerin calistirildigl python uygulamasi
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EK B. ER Diagrami

Documentlc

MeaningWord

StemWord

Cccumentld
SiemWcic
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Words N Y

Wciclc
Cccumrertic

StemWord

MainDocumentWordVector

Faieciegk c
Ccunt
SiemWcic

N A

StemWord

Wcich spers cric
StemrWcic
Csgperscrve Le

WordDispersior
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