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Ozet— Giiniimiizde internetin yaygin kullanimiyla, bilgi kaynaklarindaki dogru bilgiye erisimi énemli kilmaktadir. Bilgi
kaynaklarinin artmasiyla birlikte 6zgiin icerige sahip bilgiye erisim giiglesmektedir. Bu nedenle metin ozetleme
yontemlerinin 6nemi giderek artmaktadir. Haber metinleri gibi dnemli temel bilgi kaynaklarinin etkili bir sekilde
Ozetlenmesi gilinlimiizde bir gereklilik haline gelmistir. Bu ¢alismada haber metinlerinin etkili bir sekilde 6zetlenmesi
i¢in Malatya merkezilik algoritmasini temel alan bir 6zetleme yaklagimi 6nerildi. Onerilen yaklagimda orijinal metin
tanimlayicilarin ¢ikarilmasi, kelime koklerinin elde edilmesi gibi ¢esitli on islemlerden gegirilerek graf yapisina
doniistirilir. Graf’a doniistiiriilen metin i¢in Malatya merkezilik algoritmasi kullamlarak graftaki diigiimlerin Malatya
merkezilik degerleri hesaplanir. Bu degerler dikkate alinarak metin dzetini olugturan 6zetler secilir. Segilen 6zetler graftan
cikarilir. Olusan yeni graf yapisi i¢in merkezilik degeri hesaplanarak se¢im islemleri devam ettirilir. Graf Teorisi ve
Malatya merkezilik algoritmasinin birlikte kullanimi, haber metinlerinin 6zetlenmesinde verimliligi artirdig1 gosterildi.
Bununla birlikte haber igeriklerinin anlamli bir sekilde 6zetlenmesi saglandi. Bu yaklagimin basarisini degerlendirmek
amaciyla BBC veri seti lizerinde toplamda 2224 ingilizce haber metniyle kapsamli bir sekilde test edildi. Calismada haber
metinleri etkili bir sekilde 6zetlendigi yapilan testlerle ve alinan etkili rouge degerleriyle gosterildi. Graf teorisi ve
Malatya merkezilik algoritmasi, bilgiye erisimi kolaylastirmak ve anlam diizeyinde etkilesimi artirmak adina 6nemli bir
potansiyele sahip oldugu gosterildi. Elde edilen uygulama sonuglari, haber metinlerini daha anlamli bir sekilde
sunabilecegini ve etkili 6zetler iiretilebilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler— haber metinleri 6zetleme, graf tabanli 6zetleme, malatya merkezilik algoritmasi, ¢ikarim tabanl
ozetleme yontemleri, metin isleme

Summarization of News Texts Based on Graph Theory and
Malatya Centrality Algorithm

Abstract— The widespread use of the internet today highlights the importance of accessing accurate information from
reliable sources. With the proliferation of information sources, accessing original content has become increasingly
challenging. Therefore, the importance of text summarization methods is steadily increasing. Effectively summarizing
essential information sources such as news articles has become a necessity. In this study, an approach based on the
Malatya centrality algorithm is proposed for effectively summarizing news articles. In the proposed approach, various
preprocessing steps such as extracting descriptive terms and obtaining word roots are applied to transform the original
text into a graph structure. The Malatya centrality algorithm is then utilized to calculate the centrality values of nodes in
the graph representing the text. Based on these values, summaries constituting the text summary are selected. The selected
summaries are removed from the graph. Centrality values are then calculated for the resulting new graph structure, and
the selection process continues. The combined use of Graph Theory and the Malatya centrality algorithm is shown to
enhance efficiency in summarizing news articles. Additionally, meaningful summarization of news content is achieved.
To evaluate the success of this approach, it was comprehensively tested on a total of 2224 English news articles from the
BBC dataset. The study demonstrates effective summarization of news articles through conducted tests and achieved
effective ROUGE scores. The utilization of Graph Theory and the Malatya centrality algorithm is shown to have
significant potential in facilitating information access and increasing interaction at the semantic level. The obtained
application results indicate the ability to present news articles in a more meaningful manner and produce effective
summaries.

Keywords— news texts summarization, graph based summarization, malatya centrality algorithm, inference based
summarization methods, text processing
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Gilintimiizde, bilgi kaynaklarimin ve internetin gelisimiyle
birlikte bircok bilgi kaynagina erisilmekte ancak bu
kaynaklar i¢inde dogru ve anlamli icerige ulasmak giderek
zorlagsmaktadir. Metin 6zetleme, bu bilgi yogunlugu altinda
onemli bir ara¢ haline geldi. Ozellikle haber metinleri gibi
uzun ve detayli igeriklerin 6ziinii kavramak, anlamli bir
sekilde 6zetlemek, gliniimiiziin bilgi ¢aginda vazgecilmez bir
gerekliliktir. Bu baglamda, geleneksel metin &zetleme
yontemleri zaman zaman sinirlamalarla ve hatalarla
karsilagir. Internet teknolojisinin gelismesiyle birlikte,
kullanicilar genis bir bilgi yelpazesine erisebilmekte ancak
dogru, 6zgiin ve 6ne ¢ikan igerigi belirlemek oldukca zor
hale gelmektedir. Metinlerde tekrar eden ifadeler, gereksiz
detaylar, yogunluk asil mesaji bulmayi ve 6nemli bilgileri
belirlemeyi zorlastirir.

Metin 6zetlemede ¢ikarima dayali ve yoruma dayali olmak
iizere temel olarak iki yontem kullanilir. Cikarima dayali
Ozetleme, temelde metindeki Onemli ifadelerin tespitini
amaglar. Bu siiregte, kelimelerin yinelenmesi ve benzerleri
gdz oOniinde bulundurularak ana fikirler belirlenir. Ote
yandan, yoruma dayali 6zetleme ise derin 6grenme ve yapay
sinir aglar1 gibi yontemlerle, verilen metinden yeni ve
anlamli climlelerle 6zet ¢ikarir. Her iki yonteminde olumlu
ve olumsuz yanlar1 bulunur. Yoruma dayal 6zetlemede, yeni
climleler olustururken anlam bozukluklart ortaya ¢ikabilir.
Yoruma dayali 6zetleme, ¢ikarima dayali 6zetlemeye gore
cok daha wuzun siirebilmektedir. Cikarima dayali
Ozetlemelerde, yeni ciimle olusturamazken metindeki en
anlamli ciimleleri bir araya getirerek 6zet olusturur. Bu
yontem ¢ok daha hizli ve anlam bozuklugu olmadan 6zetleri
olusturabilir.

Minimum tepe 6rtme problemi, bir graftaki biitiin kenarlarin
kapsandigi diiglimlerinin minimum alt kiimesini se¢meyi
amaglar. Bu segilen diiglimler, grafa ait tiim kenarlari en az
bir kez kapsamalidir. Yani, segilen diigiimler sayesinde
grafin tiim kenarlariyla temas edilir. Bu problem, cesitli
uygulamalarda, 6zellikle ag tasarimi ve optimizasyonunda
kullamlir. Ornegin, bir iletisim agindaki diigiimleri temsil
eden bir graf disiiniiliirse bu diigiimleri bir alt kiime olarak
secilip herhangi iki diigiim arasinda iletisim kuracak bir
baglanti  olusturulabilir.  Ancak  bu  baglantilarin
olusturulmasi maliyetlidir. En az maliyetle tiim diigiimler
arasinda iletisim kurulmalhidir. Minimum tepe Ortme
problemi, bu durumda bize en az sayida diiglim secerek bu
baglantilarin kurulmasini saglayacak bir ¢dziim sunar. Bu
problem, polinom zamaninda g¢o6ziilemeyen bir problem
olarak bilinir. Ancak pratikte, cesitli yaklagimlar ve
algoritmalarla ¢Oziimiine yaklagsmak miimkiindir. Bu
nedenle, Minimum tepe Ortme problemi, bilgisayar
biliminde ve bircok alanda Onemli bir optimizasyon
sorunudur. Yakut ve digerleri, Minimum tepe Ortme
problemi igin, ¢alismasinda Malatya vertex-cover
algoritmasimi sundular. [1] Bu algoritmanin metin 6zetleme
iizerinde de basarili olabilecegi diisiiniildii. Haber metinlerini
Ozetlerken bu algoritma kullanilarak algoritmanin metin
Ozetlemedeki basaris1 da ortaya ¢ikarildi.

Bu calisma, BBC veri seti lizerinde gergeklestirilen 2224
haber metni ile Malatya merkezilik algoritmasi ve graf
teorisi gibi tekniklerin performansini degerlendirerek haber
metinlerinin &zetlenmesinde yeni bir yaklasim sunar.
Onerilen yaklasimda haber metinleri tamimlayicilarin
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atilmasi, kelime koklerinin belirlenmesi gibi  belirli
Onislemlerden gegirilerek graf yapisina doniistiirtiliir. Daha
sonra olusturulan bu graf yapisina Malatya merkezilik
algoritmas1 uygulanarak graftaki diigiimlerin Malatya
merkezilik degerleri hesaplanir. Bu algoritma, metin igindeki
temel yapilar1 vurgulayarak oziinii koruyan, anlasilir bir
Ozetleme siireci sunabilmektedir. Ayrica c¢alisma, daha
onceki arastirmalarda belirtilen graf temelli ¢ikarimsal ve
yoruma dayali yontemleri de géz oniine alir. Bilgi ¢caginin
gerekliliklerine uygun olarak daha etkili ve anlasilir metin
Ozetleme yOntemlerinin gelistirilmesine katki saglamayi
hedefler. BBC veri seti tizerinde gergeklestirilen 2224 haber
metni tizerinde yapilan deneyler ve tiretilen Rouge degerleri
Onerilen yontemin haber kaynaklari gibi farkli metinleri
icerebilen metinlerde etkili metin 6zetleme yapildigini
gosterir.

Bu makale c¢aligmasinin devaminda su bolimler yer
almaktadir: boliim 2’de 6nerilen ¢alisma ile ilgili literatiire
yer verildi. Boliim 3’tednerilen algoritma yer almaktadir.
Boliim 4°te galismanin deneysel sonuglarna yer verildi.
Boliim 5°te ise sonuglar yer almaktadir.

2. LITERATURDE IiLGILi
(LITERATURE RELATED STUDIES)

CALISMALAR

Metin 6zetleme, akademik literatiirde farkli sekillerde ele
alinan genis bir konu basligidir. Bu alandaki ¢aligmalar, graf
tabanli ¢ikarma yontemlerini kullananlar oldugu gibi,
makine Ogrenimi yontemleri ile yorumlama odakli
yaklasimlar1 benimseyenleri de barindirir. Literatiirdeki bu
yaklasimlart ve uygulama alanlarint farkli sekillerde
simiflandirmak ve ele almak miimkiindiir. Bununla beraber
bu makalede daha c¢ok literatiirdeki c¢ikarsama odakli
yontemlere iligkin 6rnek ¢alismalar incelendi.

Bakan ve Yakut, metin 6zetleme islemi i¢in graf teorisi ve
Malatya merkezilik algoritmast kullanmigtir. [2] Bu
calismada 6rnek bir metin graf yapisina doniistiiriilerek bu
metinde dzet ¢ikarma islemi gerceklestirilmistir. Onerilen
algoritmanin, metin 6zetleme isleminin hizli ve tam olarak
gerceklestirdigi 6rnek uygulamayla gosterilmistir. Onerilen
algoritma Malatya merkezilik algoritmasi kullanilarak
metinler i¢in etkili 6zetler tiretildigini gostermektedir.

Yakut ve digerleri, minimum tepe Ortme problemi igin
Malatya vertex-cover algoritmasi Onermislerdir. Bu
algoritma, grafin diglimleri i¢in Malatya merkezilik
degerleri kullanilarak olusturulur. 1lk adimda grafin
diigiimlerinin Malatya merkezilik degerleri, Malatya
merkezilik algoritmas1 kullamlarak hesaplanir. ikinci
adimda minimum tepe 6rtme ¢oziimii igin diigimler, graf
icindeki maksimum Malatya merkezilik degerine sahip
diigiim segilerek ve ¢oziim kiimesine eklenerek segilir. Daha
sonra bu diiglim ve bu diigiime bagl olan kenarlar graftan
cikarilir. Kalan diiglimlerden olusan graf icin Malatya
merkezilik degerleri tekrar hesaplanir ve se¢im islemi devam
eder. Islem, grafin tiim kenarlar1 kaplandiginda sona erer. [3]

Tilek, Tiirkge metinlerin 6zetlerini olugturmak igin kok
cikarma algoritmalari ve kdk-ek analizini kullanilmis ve
ardindan 6zetlenecek ciimleler belirlenmis. [4] Khushboo ve
digerleri ise graf siralama algoritmalarmi en kisa yol
algoritmalartyla birlestirerek otomatik climle ¢ikarma
tekniklerini gelistirdi.[5] Erkan ve Dragomi ise LexRank
yaklagimini benimseyerek ciimlelerin onemini, ciimleler
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arast kosiniis benzerligine dayali olarak belirledi.[6]
Moawad ve Aref, orijinal belgeyi 6zetlemek icin zengin bir
anlamsal graf kulland:1 ve bu grafik iizerinden daha kisa bir
belge olusturdu. [7] Ferreira ve digerleri, metin isleme
uygulamalari igin dort ayr1 boyutta temellendirilmis bir graf
modeli sundu. [8]

Mallick ve digerleri, her bir web sayfasina 6zgii olarak
diizenlenmis bir TextRank metodu kullanarak belgenin
Oziinii yakalayan bir graf-tabanli metin 6zetleme yontemi
gelistirdi.[9] Sankarasubramaniam vd. Vikipedi'yi grafik
siralama ile birlestirerek orijinal metne baslik climleleri
ekleyerek yeni bir yaklasim gelistirdi.[10] Alguliev ve
Aliguliyev ise belgesiz bir 6zetleme yontemi {izerinde ¢aligti,
orijinal belgeden climlelerin kiimelenmesi ve segilerek 6zet
olusturulmast  konusunda yeni kriter fonksiyonlar
sundular.[11] Nagwani ve Verma, Java programlama dilinde
stk kullanilan terimlere dayali olarak bir metin 6zetleme
algoritmast tasarladi ve uyguladi.[12] Mihalcea'nin
calismasinda, otomatik ciimle ¢ikarma igin graf-tabanlt
siralama algoritmalar1 kullanilan bir yontem
sunulmaktadir.[13] Akter ve digerleri, tek veya c¢oklu
Bengalce belgelerinden 6nemli climleleri ¢ikaran bir metin
Ozetleme yoOntemi Onermiglerdir. Bu yaklasimda, giris
belgeleri tokenizasyon ve kok ¢ikarma gibi 6n iglemlerden
gecmekte; daha sonra Terim Frekansi-Ters Belge Frekanst
(TF/IDF) kelime puanlarin1 hesaplamakta ve bu kelimelerin
puanlar1 ciimle puanlarini belirlemek igin toplanmaktadir.
Ayrica, calisma K-ortalama kiimeleme algoritmasin
kullanmaktadir.[14]

Literatiirdeki  diger  ¢alismalar, duygusal temelli
yaklagimlarin 6nemli ilgi gordiigiini gostermektedir. Babar
ve Patil'in calismasi, metin 6zetleme i¢in Fuzzy Mantik
Cikarimi ve Latent Semantic Analysis gibi anlamsal
yaklagimlara odaklanmaktadir.[15] Ayrica Ozsoy ve
digerleri, Latent Semantic Analysis (LSA) tabanli dzetleme
algoritmalari1 tanitmig ve bu Oneriler de makalenin
yazarlarina aittir. [16]

Makine 6grenimi ve derin 6grenme gibi teknikleri kullanan
bazi c¢aligmalar da incelendi. Erhandi, derin 6grenme
yaklasimini kullanarak Tiirkge ve ingilizce metinler iizerinde
bir Ozetleme calismasi yiriitmiis.[17] Neto ve digerleri,
orijinal metinden dogrudan ¢ikarilan 6zellikler kullanarak
egitilebilir makine dgrenimi algoritmalar1 kullanarak metin
Ozetleme siirecini sunmuglar.[18] Silla vd. metin 6zetleme
sorununu bir siiflandirma problemi olarak ele alarak
otomatik Ozetleme yontemi gelistirmislerdir. Calismanin
amaci, siniflandirma  algoritmalarinin  performansini
artirmak i¢in Genetik Algoritma tabanli 6zellik se¢iminin
etkinligini aragtirmaktir.[19]

Genetik  algoritmalar1  kullanan  birgok  c¢alismada
incelenmistir. Kaynar'in  ¢alismasinda, metin tabanh
Ozetleme icin genetik algoritma kullanilmistir. Bu genetik
algoritma, veri setleri iizerinde sistemi egitmek icin
kullanmilmigtir.[20] Al-Abdallah ve Al-Taani, Arapca belge
Ozetleme igin Pargacik Siirii Optimizasyonu algoritmasini
onermigler. Onerilen yaklagim, Evrimsel Algoritmalar ve
Harmony Search yontemleriyle karsilastirilmistir.[21]

Karcioglu ve Yasa, otomatik metin dzetleme igin genetik
algoritmalarin basar1 oranlarinin yiiksek oldugu ve bu alanda
daha iyi bireyleri segerek problemi c¢dzebilecegi
gosterilmistir. Gelecekte, makine 6grenimi algoritmalariyla
genetik algoritmanin uyum fonksiyonunu gelistirmeyi ve
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farkli yapay zeka yontemlerini bir araya getirerek sistem
performansini artirmay1 hedeflemektedirler.[22]

Karako¢ ve Yilmaz, derin 6grenme yontemleriyle Tiirkce
haberlerin 6zetlenmesi lizerine odaklanilmistir. Makalede,
haber baglklarinin tahmin edilmesinde kodlayici-kod
¢ozilicii modeli kullanilarak yoruma dayali metin 6zetleme
yontemi uygulanmustir. Yapilan deneysel ¢aligmalar, haber
metninin tamamimin  egitimiyle elde edilen modelin,
6zetleme performanst agisindan diger modellere gore daha
basarili oldugunu gostermistir.[23]

Torun ve Inner, internet haberciliginin geleneksel medya
iizerindeki etkilerini inceleyerek, TextRank algoritmasiyla
Tiirkce haber metinlerini Ozetleyerek haber vektorleri
olusturmus ve benzerlik tespiti i¢in TF-IDF ve Doc2Vec
kullanmistir. Uzmanlarca degerlendirilen sistem, detayli bir
basari analizi sunmustur.[24]

Kartal ve Kutlu, haber metinlerini en iyi temsil eden
climleleri segerek otomatik bir 6zetleme sistemi dneriyor. Bu
model, ciimle konumu, anlatim ifadeleri, varlik isimleri,
kelime sikligi ve baslik benzerligi gibi Oznitelikleri
kullanarak gelistirilmis ve LSA tabanli metotlardan daha
basarili sonuglar elde etmistir.[25]

Hark ve digerleri, entropi tabanli metin 6zetleme yontemi
iizerine yapilan ¢alisma inceleniyor. Bu metodun, metinlerin
yapisini ve icerdigi bilgi miktarini degerlendirerek ROUGE
metrikleriyle basarili  bir performans gosterebildigi
belirtiliyor. Entropi tabanli bu yontem, diger metotlara gore
umut verici sonuglar sunarak arastirmacilarin dikkatini
cekiyor.[26]

Wang vd. biyomedikal literatiir ve elektronik saglik kayitlar
tizerindeki  Ozetleme tekniklerini ve degerlendirme
yontemlerini inceledi. 2013 ile 2021 arasindaki 7235
makaleden 58'i incelenerek, mevcut sistemlerin ¢ogunlukla
literatiir 6zetlemeye odaklandigi, hibrit yontemlerin basarili
oldugu ve elektronik saglik kayitlarinin 6zetlenmesine dair
calismalarin arttig1 belirlendi.[27]

Kumar vd. farkli dillerdeki metin 6zetleme yontemlerini
inceleyerek Hindistan ve yabanci dillerde gercgeklestirilen
calismalari karsilastirir. Genellikle makine ve derin 6grenme
temelli siniflandirma ydntemlerinin  basarili  sonuglar
verdigini belirtirken, gelecekteki arastirma alanlari olarak
ozellik ¢ikarma, simiflandirma ydntemlerinin gelistirilmesi
ve farkli dil veri tabanlarinin bulunabilirligi gibi konulara
isaret eder.[28]

Ugkan vd. ¢oklu belgelerden 6zet ¢ikarmak igin CatSumm
adinda yeni bir yontem tanitiyor. Bu ydntem, metinlerin
temsili, spektral grafik boliitleme ve climlenin puanlanmast
olmak iizere ii¢ asamadan olusuyor. Yapilan deneyler,
onerilen CatSumm metodunun DUC-2002 ve DUC-2004
veri setlerinde %44.073 ile %56.513 arasinda basarill
6zetleme sonuglar1 verdigini gosteriyor 2021.[29]

Aydin ve Uckan, metin Ozetleme i¢in farkli benzerlik
Olciitleri ve ¢izge temsilleri kullanarak c¢ikarimsal metin
Ozetleme yoOntemlerini incelemistir. Kosiniis Benzerligi,
Jaccard Benzerligi, Levenshtein Benzerligi ve Pearson
Korelasyon Katsayisi gibi Olgiitlerle ¢izgeler olusturulmus,
ardindan Arasindalik Merkeziligi, Yakinlik Merkeziligi,
Derece Merkeziligi ve Ozvektdr Merkeziligi 6lgiitleriyle en
degerli climleler tespit edilerek 200 ve 400 kelimelik 6zetler
retilmistir. DUC-2002 veri seti {izerinde yapilan deneysel
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calismalar sonucunda, Jaccard Benzerligi ve Yakinlik
Merkeziligi ile 200 kelimelik, Kosiniis Benzerligi ve
Ozvektor Merkeziligi ile 400 kelimelik dzetlerin en yiiksek
performansi sergiledigi belirlenmistir.[30]

Kus ve Aci, Tiirkge tibbi metinlerin dzetlenmesi ilizerine
odaklaniyor. COVID-19'a iligkin 84 makale iizerinde
calisarak, Term Frekansi ve LexRank gibi algoritmalarla
genisletilmis Ozetler elde etti. Yapilan degerlendirmeler,
Ozetlerin orijinal metinlere benzedigini gosteriyor. Gelecekte
daha derin 6grenme metotlariyla ¢alismay1 hedefliyor.[31]

Literatiirde metin  Ozetleme i¢in farkli sekillerde
smiflandirilabilecek birgok yaklasim 6nerilmekle beraber bu
yaklagimlar1 genel olarak yorumlayici ve c¢ikarici metin
Ozetleme yaklasimlart olarak ele almak miimkiindiir.
Yorumlayict metin 6zetleme yaklagimlari metinde anlami
dikkate alarak oOzetleme yaparken ¢ikarimsal yaklasimlar
metindeki ifadeleri 6zet belirlemede kullanmaktadir. Bu
yaklagimlarin kullanim amaci, kullanilan dilin tiirii, bagari
Ol¢iitii gibi parametreler dikkate alinarak degerlendirilebilir.
Benzer algoritmalarmn farkl dil tiirlerinde veya farkli icerige
ve amaca sahip veri setlerinde metin Ozetleme
gerceklestirilebilmektedir. Ozellikle haber kaynaklar1 gibi
farkli alanlara hitap edebilen yaklagimlarin kullanilmast
etkili metin 6zetleme agisindan 6nemlidir.

3. ONERILEN YONTEM (RECOMMENDED METHOD)

Bu calismada haber metinlerinin 6zetlenmesinde etkili bir
algoritma Onerildi. Malatya merkezilik algoritmast,
metinlerin anlamini temsil eden etkili 6zetlerin elde edilmesi
icin 6nemli kelimeleri belirlenmesi ve metin 6zetlerinin
olusturulmasi amaciyla kullanildi. Bu siireg, birkag adimdan
olusur. Ilk olarak, gelen haber metinleri 6n isleme adimlar
ile islenir. Bu adimlar arasinda metinlerin ayristirilmast,
tokenlara boliinmesi, gereksiz kelimelerin  (stopwords)
cikarilmasi ve kelimelerin koklerinin belirlenmesi yer alir.
Ardindan, Malatya merkezilik algoritmasi, bu 6n islemden
geemis metinleri kelime diiglimlerinden olusan bir graf
olarak temsil eder.

Malatya merkezilik algoritmasi, kelime diigiimleri
arasindaki baglantilar1 ve kelimelerin 6nemini belirlemek
icin kullanilir. Graf yapisindaki her kelimenin baglantilari,
metindeki diger kelimelerle olan iligkileri gosterir. Bu
iligkilerin incelenmesi ve analiziyle Malatya merkezilik
skorlar1 hesaplanur.

Skorlar, bir kelimenin metindeki konumu, siklig1 ve diger
kelimelerle olan iliskileri temel alinarak belirlenir. Malatya
merkezilik skorlarma gore en yiiksek skorlara sahip
kelimeler segilir. Bu kelimeler, metnin ana fikrini ve en
onemli noktalari1 yansitan kelimelerdir. Bu secilen
kelimelerin igerdigi ciimleler birlestirilerek 6zet metin
olusturulur. Ozet metin, 6zgiin metnin temel noktalarim
igerir ve orijinal metnin anlamimi korurken daha kisa ve 6z
bir yap1 sunar. Bu yontem, Malatya merkezilik
algoritmasinin kullanimiyla haber metinlerinin
Ozetlenmesini saglar. Graf tabanli bu yaklasim, metnin
igerigini temsil eden 6nemli kelimeleri belirler. Bu énemli
kelimeler iizerinden metnin 6zeti olugturulur.

Sekil-1'de, metinde yer alacak kelimelerin belirlenmesi
siirecini gosteren algoritmanin akig semast bulunmaktadir.
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Bu semada, oncelikle durak kelimelerinin belirlenmesi ve
bunlarin graftan ¢ikarilmasi yer alir. Graf olusturulduktan
sonra her ciimle grafiizerine yerlestirilir. Malatya merkezilik
algoritmas1 uygulanarak en etkili diigiim secilir. Her
asamada, en etkili diiglim graftan ¢ikarilir ve yeni graftaki en
etkili diigiim bulunur. Bu islem diigiimler bitinceye kadar
tekrarlanir. Ardindan, bu belirlenen en etkili diigimler
birlestirilerek 6zetlenmis metin olusturulur. Sekil-1 de
gosterilen sema, yeni yontemin ayrintili adimlarini gosterir.
Ayrica metin 6zetlemede Malatya merkezilik algoritmasinin
kullanimini agiklar.

Onerilen algoritmaya ait sézde kodlar verildi. Bu kodda,
baslangicta orijinal metinden tanimlayict unsurlarin
cikarilmasi ve kelime kdklerinin belirlenmesi gibi cesitli 6n
islemler uygulanir. Bu 6n islemler sonucunda metin, bir graf
yapisina doniistiiriiliir. Daha sonra, bu graf yapisindaki
diigiimlerin Malatya merkezilik degerleri, Malatya
merkezilik algoritmasi kullanilarak hesaplanir. Bu degerler
dogrultusunda, metin 6zetini olusturacak 6zetler belirlenir.
Secilen Ozetler graf yapisindan ¢ikarilir. Ardindan, olusan
yeni graf yapisi i¢in merkezilik degeri hesaplanarak se¢im
islemleri siirdiiriiliir. Metin 6zeti elde edildiginde merkezilik
degerlerinin hesaplanmasi ve se¢im islemleri tamamlanir.

Onerilen algoritmanin sézde kodu

Fonksiyon: MerkezlilikHesapla(graf)
diigiimler = GrafDiigtimleriniAl(graf)
merkezlilik_degerleri = []
Her bir diigiim i¢in:
derece = GrafDerecesiniAl(graf, diigiim)
merkezlilik_degeri =0
Her bir komsu i¢in:
merkezlilik_degeri = merkezlilik_degeri+
(derece/GrafDerecesiniAl(graf, komsu))
merkezlilik_degerini merkezlilik_degerleri'ne ekle
merkezlilik_degerlerini dondiir
Fonksiyon: MaksMerkezlilikDegeriBul(graf)
merkezlilik_degerleri = MerkezlilikHesapla(graf)
maks_indeks = MaksindexiBul(merkezlilik_degerleri)
maks_diigiim = GrafDiigiimiiniiindexleAl(graf, maks_indeks)
GrafDiigimiiKaldir(graf, maks_diigim)
maks_diigiimii dondiir
Fonksiyon: MaxDiigiimListesiHesaplal(graf)
Graftaki tiim diigimler bitinceye kadar:
maks_diigiim = MaksMerkezlilikDegeriBul(graf)
max_diigim’i listeye ekle
maks_diigiim_listesini sirala ve dondiir
Fonksiyon: GrafOlustur(ciimleler, kelime olugumlart)
durak_kelimeler = DurakKelimeleriniAl()
graf = BosGrafOlustur()
Her bir climle igin:
GrafDiigiimiiEkle(graf, ciimle)
Her bir kelime, olusum_sayist iginde:
Eger KelimeCiimledeVar(ciimle, kelime) ve
KelimeDurakKelimesiDegil(kelime):
GrafKenariEkle(graf, climle, kelime, agirlik=olusum_sayist)
graf’1 dondiir
Fonksiyon: RougeHesapla(referans, 6zet)
RougeMetrikleriniHesapla ve dondiir
Fonksiyon: Main()
metin = MetniOku()
climleler = ClimleleriAyir(metin)
kelime olusumlar1 = KelimeOlugsumlariniSay(metin)
graf = GrafOlustur(ciimleler, kelime olusumlari)
max_diigim_listesi = MaxDiigiimListesiHesaplal(graf)
etkili_ciimleler = Ciimleleriindexle(ciimleler,
min_max_digim_listesi)
referans_metin = "Ornek Referans Metin"
skorlar = RougeHesapla(referans metin, etkili_ciimleler)
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Sekil 1. Onerilen Yéntemin Akis Semasi
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4. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL RESULTS)

Bu c¢aligmada, metin Ozetleme siirecinde Malatya
merkezilik algoritmasinin etkinligi degerlendirildi. Bu
amacla, toplamda 2224 haber metni, Textrank, Lexrank,
Pagerank ve Onerilen yontem aracilifiyla 6zetlendi. Elde
edilen sonuclar, rouge degerleri iizerinden objektif bir
degerlendirmeye tabi tutuldu.

Malatya merkezilik algoritmasi, bu ¢aligmamin odak
noktasini olugturan temel algoritma olarak Onerilen
yontem kullanildi. Malatya merkezilik algoritmasinin
Ozetleme siirecindeki basar1 oranlari, metinlerin en etkili
noktalarini belirleme konusundaki yetenegiyle 6n plana
¢ikmaktadir.

Rouge degerleri incelendiginde, Malatya merkezilik
algoritmasinin Textrank, Lexrank ve Pagerank gibi diger
yaygin kullanilan algoritmalarla kiyaslandiginda genel
olarak daha yiiksek performans sergiledigi belirlendi. Bu
durum, Malatya merkezilik algoritmasinin  haber
metinlerini  6zetleme siirecinde sagladigi avantajlari
vurgular. Textrank, Lexrank ve Pagerank algoritmalar1 da
onerilen yontemdeki gibi graf tabanli algoritmalar oldugu
icin bu algoritmalar ile karsilastirildi. Bu algoritmalar
yaygin olarak bircok calismada kullanilmis, diger
yontemler ile karsilagtirilmstir.

Onerilen yontem, Malatya merkezilik algoritmasim
icerdigi icin diger yontemlere gore daha basarili bir
ozetleme saglandi. Arastirmanin bulgulari, metin 6zetleme
alaninda Malatya merkezilik algoritmasinin etkili bir
¢ozim sunabilecegi yoniinde Onemli bir perspektif
sunmaktadir.

Bu c¢alisma, Malatya merkezilik algoritmasinin metin

Ozetleme siirecindeki etkinligini vurgular ve bu
algoritmanin  gelecekteki ¢alismalarda daha fazla
kullanilmasin1 tesvik eder.
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Sekil 2. Tk Ciimledeki Graf Yapis1

Sekil-2 Ilk ciimledeki her kelimenin 1.diigiime eklendigini
gosteren bir ornek.
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Sekil 3. ikinci ciimlenin eklendikten sonraki graf yapisini
gosterir.

Sekil 3'de ikinci ciimlenin graf’a eklenmesiyle ilk
ciimledeki paylasilan digiimler belirlenerek dahil
edilmektedir. Bu siire¢ climleler arasindaki iliskiyi ortaya
cikarir.

Sekil 4. Ugiincii Ciimle Eklendikten Sonra Graf Yapisi.
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Sekil 5. Besinci Ciimle Eklendikten Sonra Graf Yapisi.
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Sekil-5 'te grafikteki 5. ciimleye ulastikca ciimleler
arasindaki iliskilerin daha da arttig1 gozlemlenebilir.
Ilerledikge daha sik kullanilan kelimeler ortaya ¢ikacak ve
bu da metnin icinden en etkili ciimlelerin se¢ilmesini
saglayacaktir.

Ayni O6rnek metin, metin O6zetlemede kullanilan diger
algoritmalarla test edildi. Onerilen yontemle karsilastirilan
algoritmalar ~ TextRank, LexRank ve PageRank
algoritmalaridir. Bu algoritmalardan elde edilen sonuglarin
rouge puanlari, dnerilen yontemden elde edilen sonuglarla
karsilagtirlldi.  Karsilastirmalar  Tablo-1'de  Rouge-1
metrigi, Tablo-2'de Rouge-2 metrigi ve Tablo-3'te Rouge-
| metrigi temel alinarak yapildi.

Tablo 1. ROUGE-1 Metrigine Dayali Metin Ozetleme igin
Onerilen Yontemin TextRank, LexRank ve PageRank
Algoritmalari ile Karsilastirilmasi

Ozetleme Rouge-1
Yontemleri
Recall Precision F-Score
TextRank 0,3286 0,7946 0,4526
LexRank 0,276 0,6919 0,3846
PageRank 0,3514 0,7606 0,4694
Onerilen 0,6088 0,4265 0,4869
Y Ontem

Tablo-1’de ROUGE-1 metriklerine dayali karsilastirmaya
gore TextRank, LexRank ve PageRank algoritmalari
tarafindan uygulanan Gzetleme yontemleri, bir 6nerilen
yontemle karsilastirildi. Rouge-1, 6zet metin ile referans
metin arasindaki tek kelime uzunlugundaki parcaciklarin
benzerligini degerlendirir. Bu puanlar kelime diizeyindeki
benzerligi dlger.

Elde edilen sonuglara gore, her bir dzetleme ydnteminin
Recall (hatirlama) degeri, 6zetin gergek metindeki 6nemli
bilgilerin yiizdesini ifade eder. TextRank, LexRank ve
PageRank sirasiyla %32,86, %27,6 ve %35,14 Recall
degerine sahipken, oOnerilen yontem bu degeri %60,88
olarak gostermektedir. Bu, 6nerilen yontemin daha fazla
onemli bilgiyi 6zette korudugunu ortaya ¢ikarir.

Precision, 6zetin i¢inde bulunan bilgilerin ne kadarimin
gerekten 6nemli oldugunu o6lger. Ozetin ne kadarmnin
gergekten gerekli ve dogru bilgilerle dolduruldugunu
gosterir. Yiiksek bir Precision degeri, ozetin genellikle
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gereksiz bilgiler igermedigini ve sadece gerekli olanlarin
bulundugunu gosterir. Yapilan ¢alismada Rouge-1
metrigine gore Precision degerleri; TextRank, LexRank ve
PageRank sirasiyla %79,46, %69,19 ve %76,06 Precision
degerine sahipken, onerilen yontem bu degeri %42,65
olarak gostermektedir. Rouge-1 metrigine gore Precision
degeri karsilastirilan diger algoritmalara gére biraz daha
diisiik ¢ikt1g1 i¢in 6zette gereksiz kelimelerin de var oldugu
sonucunu ¢ikarmaktadir.

F-Score degeri, Recall ve Precisionn harmonik
ortalamasidir. Bu deger, 6zetlemenin genel basarisini
yansitir. TextRank, LexRank ve PageRank sirasiyla
%45,26, %38,46 ve %46,94 F-Score'a sahipken, Onerilen
yontem bu degeri %48,69 olarak gostermektedir. Bulgular,
Onerilen yontemin digerlerine kiyasla daha yiiksek bir
Recall ancak daha diisiik bir Precision ile birlikte daha
dengeli bir F-Score sagladigini ortaya koymaktadir.

Tablo 2. ROUGE-2 Metrigine Gére Metin Ozetlemede
Onerilen Yontemin TextRank, LexRank ve PageRank
Algoritmalari ile Karsilastirilmasi

Ozetleme Rouge-2
Yontemleri
Recall Precision F-Score
TextRank 0,2514 0,6914 0,3566
LexRank 0,1835 0,551 0,2667
PageRank 0,2626 0,6561 0,3639
Onerilen 0,469 0,296 0,3513
Yontem

Tablo-2’de ROUGE-2 metriklerine dayali bir karsilagtirma
gerceklestirmistir.  TextRank, LexRank ve PageRank
algoritmalar1 ile uygulanan 6zetleme yontemleri, onerilen
yontemle kiyaslandi.

Rouge-2, iki kelime uzunlugundaki parcaciklarin
benzerligini Olger. Rouge-2 metrigine goére Recall
(hatirlama) degeri, metnin orijinalinde bulunan énemli iki
kelimelik obeklerin yiizdesini ifade eder. TextRank,
LexRank ve PageRank sirasiyla %25,14, %18,35 ve
926,26 Recall degerine sahipken, oOnerilen yontem bu
degeri %46,9 olarak gostermektedir. Bu sonu¢ Rouge-2
metrigine gbre onemli bilgilerin 6zet iginde daha fazla
bulundugunu gosterir.

Precision (kesinlik) degeri ise 6zetin dogrulugunu 6lger.
TextRank, LexRank ve PageRank sirastyla %69,14, %55,1
ve %65,61 Precision degerine sahipken, onerilen yontem
bu degeri %29,6 olarak gostermektedir. Bu sonug dzette
gerekli olmayan bilgilerin olabilecegini gosterir.
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F-Score degeri, Recall ve Precision'in harmonik
ortalamasidir ve bu deger, 6zetlemenin genel basarisini
yansitir. TextRank, LexRank ve PageRank sirasiyla
%35,66, %26,67 ve %36,39 F-Score'a sahipken, onerilen
yontem bu degeri %35,13 olarak gostermektedir. Bu
sonuca gore de Onerilen yontemin Rouge-2 metriginin
ortalama olarak iyi oldugu sonucu ortaya ¢ikar.

Tablo 3. ROUGE-L Metrigine Gore Metin Ozetlemede
Onerilen Yoéntemin TextRank, LexRank ve PageRank
Algoritmalari ile Karsilastirilmasi

Ozetleme Rouge-I
YoOntemleri
Recall Precision F-Score
TextRank 0,323 0,7811 0,4448
LexRank 0,2445 0,6638 0,3687
PageRank 0,3446 0,7462 0,4605
Onerilen 0,5953 0,4141 0,4744
Y ontem

Tablo-3’de ROUGE-L metriklerine dayal bir kargilagtirma
gerceklestirildi. TextRank, LexRank ve PageRank
algoritmalar1 tarafindan uygulanan 6zetleme ydntemleri,
bir onerilen yontemle karsilastirilmistir. Bulgulara gore,
her bir 6zetleme yonteminin ROUGE-L metrikleri altinda
degerlendirilmistir. Rouge-1, tiim 6zet ve referans metinleri
arasindaki en uzun paylasilan alt dizinin benzerligini dlgen
En Uzun Ortak Alt Dizi (LCS) tabanli benzerlik 6lgiisiini
kullanir.

Recall (hatirlama) degeri, TextRank, LexRank ve
PageRank sirasiyla %32,3, %24,45 ve %34,46 Recall
degerine sahipken, Onerilen yontem bu degeri %59,53
olarak gostermektedir. Bu, Onerilen yontemin daha fazla
onemli bilgiyi 6zette korudugunu gosterir.

Precision (kesinlik) degeri, TextRank, LexRank ve
PageRank sirasiyla %78,11, %66,38 ve %74,62 Precision
degerine sahiptirken, Onerilen yontem bu degeri %41,41
olarak gostermektedir. Rouge-1 metrigine gére Precision
degeri karsilastirilan diger algoritmalara gore biraz daha
disik ¢iktign  igin  Ozette gereksiz  kelimelerin
bulunabilecegi sonucu ortaya ¢ikar.

F-Score degeri, TextRank, LexRank ve PageRank sirasiyla
%44,48, %36,87 ve %46,05 F-Score'a sahipken, onerilen
yontem bu degeri %47,44 olarak gostermektedir. F-Skore
degeri hesaplanirken hem Recall hem de Precision
kullanildigr i¢in bu sonuca gore Rouge-l metriginin diger
yontemlere kiyasla daha iyi oldugu sonucuna vartlir.
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Sekil 6. ROUGE Metriklerine Gore Recall Degerlerinin
Karsilagtirilmast
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Sekil 7. ROUGE Metriklerine Gore Precision
Degerlerinin Karsilagtirilmasi
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Sekil 8. ROUGE Metriklerine Gore F-Skor Degerlerinin
Karsilagtirilmasi
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5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu c¢aligmada, Malatya merkezilik algoritmasinin graf
tabanli bir yaklasim kullanarak Ingilizce haber metinleri ile
etkili bir sekilde 6zetleme islemi yapilabildigi gosterildi.
Algoritma, metnin icerigini temsil eden 6nemli kelimeleri
belirler. Bu kelimeler tizerinden metnin dzetini olusturur.
Bu graf tabanli yaklasim, metin dzetleme alaninda 6nemli
bir ilerleme saglamaktadir.

Malatya merkezilik algoritmasinin etkinligini
degerlendirmek amaciyla bu ¢aligma, genis bir veri kiimesi
olan bbcnews veri seti tizerinde gergeklestirilmistir.
Toplamda 2224 haber metni kullanilarak yapilan testlerle
algoritmanin performansi incelendi. Bu veri seti, farkli
konulardaki zengin ve g¢esitli haber igeriklerini
icermektedir. Bu da Malatya merkezilik algoritmasinin
genel uygulanabilirligini degerlendirmek igin uygun bir
ortam saglar. Algoritma, kelime diigiimleri arasindaki
baglantilar1 ve kelimelerin Onemini belirlemek {izere
Malatya merkezilik skorlarini kullanir. Bu skorlar, metin
icindeki kelimenin belirginligini gosterir. Yiiksek skorlara
sahip kelimeler, metnin ana fikrini ve kritik noktalarini
yansitan Onemli kelimeler olarak segilir. Segilen
kelimelerin icerdigi ciimleler birlestirilerek 6zet metin
olusturulur.

Sonuglar degerlendirildiginde, Rouge-1 metriginde Recall
ve f-skore degerlerinde iyi oldugu fakat Precision degeri
karsilagtirilan diger algoritmalara gore biraz daha diigiik
ciktig1 icin Ozet de gereksiz kelimelerin de var oldugunu
gosteriyor. Algoritma Rouge-1 de genellikle basarili olsa
da bu konuda biraz daha gelistirilmesi gerekir. Rouge-2
metrigine gore Precision ve f-skore degerlerinde diger
algoritmalara kiyasla yeteri kadar basarili olamadigi
goriildi. Bu metrik, 6zetlenen metinle referans metin
arasindaki ayni iki kelimenin yan yana gelme oraninin
diger algoritmalara gore biraz daha disik oldugunu
gosterir. Rouge-1 metrigine gore algoritmanin genel olarak
basarili oldugu goriildii. Rouge-1 de en uzun ortak alt-dizi
benzerligi diger algoritmalara gore daha basarili sonug
verdigi anlagildi.

Bu c¢alisma ile gelistirilmesi Ongoriilen kisimlar
gelistirilerek  Onerilen ydntemin daha iyi sonuglar
verebilecegi ortaya koyuldu. Malatya merkezilik
algoritmasinin bu g¢alismadaki basarilari, metin 6zetleme
tekniklerinin gelistirilmesine énemli bir katki sunacaktir.
Bu yoOntem, gelecekteki arastirmalar igin bir temel
olusturabilir ve haber metinlerinin daha etkili bir sekilde
Ozetlenmesi igin yeni stratejilere yol agabilir.
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