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ONUR SOZU
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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

METIN OZETLEME YONTEMLERININ KARSILASTIRMALI INCELENMESI VE
BASKIN KUME TABANLI BiR CIKARICI YAKLASIMIN GELISTIRILMESI

SAID YUNUS

Inonii Universitesi
Fen Bilimleri Enstitisu
Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dal1

76 + IX sayfa
2025
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Fatih OKUMUS

Bu tez, metin Ozetleme alaninda extractive (gikarici) ve abstractive (soyutlayici)
yontemlerin incelenmesi ve karsilastirilmasi lizerine odaklanmaktadir. Caligsmada, metin
Ozetleme yontemlerinin performanslarim degerlendirmek amaciyla, farkli yapiya sahip iki
Ingilizce veri seti kullamlmugtir: haber icerikli BBC News Summary ve bilimsel makale
icerikli PubMed Summarization. TextRank, LexRank, LSA ve KL gibi ¢ikarici yontemler
ile PEGASUS, BART, T5 ve LED gibi soyutlayic1 modeller iizerinde gergeklestirilen
analizlerde, bu yontemlerin farkli igerik tiirlerindeki etkileri ¢esitli metrikler kullamlarak
karsilastirilmustir. Elde edilen sonuglar, her yontemin belirli durumlarda farkli avantajlar
sundugunu ortaya koymustur.

Tezin ikinci asamasinda, Dominating Set (Baskin Kiime) tabanli yeni bir g¢ikarici
Ozetleme yontemi Onerilmis ve bu yontem detayli olarak incelenmistir. Bu yontem,
metinlerdeki gereksiz bilgileri filtrelemeyi ve metnin en anlamli boliimlerini segerek daha
ozlii ozetler iiretmeyi hedeflemektedir. Onerilen yontemin performansi ROUGE
metrikleriyle degerlendirilmis ve ozellikle haber igerikli veri setlerinde diger yontemlere
kiyasla istilinliik sagladig goriilmiistiir. Yontemin, metin 6zetleme siirecinde daha verimli
ve anlaml1 sonuglar iiretebildigi gdzlemlenmistir.

Caligsma, bilgi yogun veri setleri lizerinde Ozetleme yOntemlerinin etkinligini
degerlendirmeyi, farkli yaklasimlar arasinda kapsamli bir karsilastirma sunmayr ve
Dominating Set tabanli yeni bir yontemin metin Ozetleme alamndaki uygulanabilirligini
arastirmayr hedeflemektedir. Bu baglamda tez, hem teorik hem de uygulamali boyutlariyla
literatiire katki saglamayr amaglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Metin Ozetleme, Graf, Baskin Kiime, Cikaric1 Ozetleme, Soyutlayici
Ozetleme, ROUGE Metrikleri.

viii



ABSTRACT

Master Thesis
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This thesis focuses on the examination and comparison of extractive and abstractive
methods in the field of text summarization. To evaluate the performance of text
summarization methods, two English datasets with different structures were employed: the
news-oriented BBC News Summary and the scientific article-oriented PubMed
Summarization. Analyses were conducted on extractive methods such as TextRank,
LexRank, LSA, and KL, as well as abstractive models including PEGASUS, BART, T5, and
LED, comparing their effectiveness across various content types using diverse evaluation
metrics. The results demonstrated that each method offers distinct advantages under specific
circumstances.

In the second phase of the thesis, a novel extractive summarization method based on
Dominating Set theory was proposed and thoroughly analyzed. This method aims to filter
out redundant information in texts and select the most meaningful segments, producing more
concise summaries. The performance of the proposed method was evaluated using ROUGE
metrics, and it was observed to outperform other methods, particularly on news-oriented
datasets. The method demonstrated its capability to generate more efficient and meaningful
results in text summarization tasks.

This study aims to assess the effectiveness of summarization methods on
information-rich datasets, provide a comprehensive comparison between different
approaches, and explore the applicability of the Dominating Set-based method in the field
of text summarization. In this context, the thesis seeks to contribute to the literature both
theoretically and practically.

Keywords: Text Summarization, Graph, Dominating Set, Extractive Summarization,
Abstractive Summarization, ROUGE Metrics.
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1. GIRIS

Gliniimiiz bilgi ¢aginda, dijitallesme ile birlikte bilgiye erisim olanaklar1 biiyiik oranda
artmis ve birgok alanda hizl1 veri iiretimi saglanmistir. Ozellikle internetin yayginlagsmasiyla
birlikte bireyler ve kurumlar her giin milyonlarca makale, haber, sosyal medya gonderisi ve
blog yazis1 gibi ¢ok ¢esitli kaynaklardan bilgiye maruz kalmaktadir (Aydin, 2023; Guo ve
dig, 2018; Hark ve dig, 2017). Bu bilgi bollugu, bir yandan insanlara genis bir perspektif
sunarken, diger yandan biiylik miktarda veriyle bag etme zorunlulugunu da beraberinde
getirmektedir. Ancak, her bilgiye ayrintil1 olarak erisme ya da degerlendirme olanag sinirh
oldugundan, bu verilerin hizl1 ve etkili bir sekilde 6zii ¢ikarilmis bi¢imlerde sunulmasi
Oonemli bir ihtiya¢ haline gelmistir (Alguliyev ve dig, 2019).

Bu dogrultuda metin 6zetleme, kapsamli bilgi igeren metinlerin daha kisa ve anlaml1 bir 6zet
halinde sunulmasi islemidir. Bu 6zetleme islemi sayesinde, metnin ana fikirleri veya énemli
boliimleri hizlica anlasilabilir hale gelir. Ozellikle karar alma siireglerinde, bilgiye hizli
erisim saglamak i¢in metin 6zetleme son derece kullanish bir aractir. Bu 6zetleme islemi,
manuel olarak yapilabilecegi gibi, gelisen teknoloji ile birlikte otomatik hale de getirilmistir.
Otomatik metin 6zetleme (Automatic Text Summarization - ATS), belirli algoritmalar ve
yapay zeka tabanli teknikler kullanilarak metinlerin insan miidahalesi olmadan

Ozetlenmesini saglar (Brown ve dig, 2020; Hark ve Karci, 2020).

ATS, &zellikle bilgi yogunlugunun yiiksek oldugu alanlarda 6ne ¢ikmaktadir. Ornegin, bir
arastirmacinin binlerce makaleyi incelemesi gerektiginde, ATS algoritmalar1 bu makalelerin
onemli noktalarim sunarak bilgi edinme siirecini hizlandirir. Benzer sekilde, haber siteleri
ya da sosyal medya platformlar1 ATS teknolojilerini kullanarak kullamcilarina daha 6zl
igerikler sunabilmektedir. Bu nedenle, ATS sistemleri, hem bireysel kullamcilarin bilgiye
erisimlerini kolaylastirmakta hem de biiyiik veri (big data) ile bas etme siirecinde kurumlara
Oonemli avantajlar saglamaktadir (Alguliyev ve dig, 2015; Liu ve Lapata, 2019a).

Biiylik veri ¢aginda ATS’nin 6nemini artiran bir diger unsur, bilgiye duyulan giivenin ve

dogrulugun saglanmast gerekliligidir. Manuel Ozetleme siireci, her ne kadar giivenilir

sonuclar sunsa da, zaman alici ve maliyetli bir siiregtir. ATS sistemleri, daha izl ve tutarl



sonuglar tiretirken, veri analistleri, arastirmacilar ve diger bilgi kullanicilar i¢in biiyiik bir
zaman tasarrufu saglar (Rautray ve Balabantaray, 2017; Vaswani ve dig, 2017). Bunun yam
sira, ATS algoritmalar1 gelistirilirken hedeflenen dogruluk ve igerik tutarliligi sayesinde,
Ozetlenen bilginin orijinal metinle uyumlu olmasi saglanmakta ve kullanicimin gilivenini

kazanmaktadir.

1.1 Metin Ozetlemeye Genel Bakis

Metin 6zetleme, dogal dil isleme (Natural Language Processing - NLP) alaminda 6nemli bir
arastirma alamdir ve biiyiik miktarda bilginin 6zetlenmesini saglayarak bilgiye hizli erigimi
miimkiin kilar. Ozetleme teknikleri, bir metnin ana fikirlerini ve temel bilgilerini kisa ve
anlamli bir bigimde sunmayr hedefler (Guo ve dig, 2018; Hark ve Karci, 2020). Gelisen
dijital diinya, bilgiye hizla ulagsma ihtiyacim artirmus ve bu dogrultuda metin 6zetleme, veri
analizi ve bilgi yOnetimi alanlarinda yaygin olarak kullamlmaya baglanmistir. Metin
Ozetlemenin NLP diinyasinda 6ne ¢ikmasinin nedenlerinden biri, bilyiik veri ¢aginda karar
alma siireglerini hizlandirma ve bilgi yogunlugunu yonetme yetenegidir (Alguliyev ve dig,
2015; Manakul ve Gales, 2021).

Metin dzetleme, farkli kategorilere ve tiirlere ayrilmaktadir. Ozetleme teknikleri, 6zetleme
siirecinde izlenen yaklasima ve olusturulan 6zetin dogasina gdre simflandirilabilir. Ilk
olarak, o6zetleme islemi genellikle tek belge dzetleme Ve ¢oklu belge 6zetleme olarak ikiye
ayrilir. Tek belge Ozetlemede, yalmizca tek bir kaynak metin Ozetlenir ve Ozet metni
olusturulurken bu kaynaktaki bilgilerden yararlamlir (Nenkova ve McKeown, 2011). Coklu
belge Ozetlemede ise aym konuyla ilgili birden fazla kaynaktan elde edilen bilgilerin bir
araya getirilerek biitiinclil bir 6zet sunulmas1 amaglanmir. Bu tiir 6zetleme, 6zellikle haber
analizi ve bilimsel makaleler gibi genis bilgi kaynagina sahip alanlarda kullanilir (Alguliyev
ve dig, 2019; Radev ve dig, 2002).

Metin 6zetleme tiirleri ayrica extractive (gikarimsal) ve abstractive (soyutlayici) yaklagimlar
olarak iki ana kategoriye ayrilir. Extractive 6zetlemede, kaynak metindeki ciimlelerin 6nem
siras1 belirlenerek en anlamli olanlar secilir ve Ozetleme islemi gergeklestirilir. Bu tiir
Ozetleme, genellikle ciimlelerin sirasim degistirmeden orijinal metinden dogrudan alintilar
yaparak anlamli bir 6zet olusturmay1 hedefler (Hark ve dig, 2017; Mani ve Maybury, 1999).
Abstractive Ozetleme ise daha ileri bir slireg izler; kaynak metin analiz edilir ve ana fikirler,

daha dogal bir dil yapisinda yeniden ifade edilerek sunulur. Bu tiir 6zetleme, dil modelleme



ve derin 6grenme yontemlerinin kullamimini gerektirir ve genellikle daha anlasilir ve 6zgiin

bir 6zet sunar (Alguliyev ve dig, 2015; Rush ve dig, 2015).

Son donemde, bu iki yontemi birlestiren hibrit 6zetleme yontemleri gelistirilmistir. Hibrit
Ozetleme, Oncelikle extractive bir yaklasim kullanarak onemli ciimleleri seger, ardindan bu
climleleri abstractive bir sekilde yeniden ifade eder. Bu sayede, hem hizli bir 6zetleme
saglanir hem de 6zetin dogal bir yapida sunulmasi amaglanir (Alguliyev ve dig, 2015; Liu
ve Lapata, 2019a). Hibrit 6zetleme, ¢oklu belge 6zetleme ve bilgi yogun alanlarda etkin

sonuclar vermektedir.

Metin 6zetleme teknikleri, ayrica amaca gore de simflandirilabilir. Alana 6zgii 6zetleme
(domain-specific summarization) ve sorgu tabanli 6zetleme (query-based summarization)
gibi tiirler, kullanmicimin 6zetleme gereksinimine gore uyarlanmustir. Alana 6zgii 6zetleme,
belirli bir konu veya sektor icin optimize edilmistir; 6rnegin, tibbi makalelerin 6zetlenmesi
gibi (Mishra ve Mahapatra, 2019). Sorgu tabanli 6zetlemede ise 6zet, belirli bir kullanici
sorgusuna gore olusturulur ve metnin yalmzca ilgili bolimleri 6ne ¢ikarilir (Alguliyev ve
dig, 2015; Otterbacher ve dig, 2002). Bu tiir 6zetleme, 6zellikle arama motorlar1 ve bilgi
erisim sistemlerinde kullanilarak kullanmicilarin ihtiyaclarina uygun bilgiye daha hizli

erigsmelerini saglar.

Metin 6zetleme alamindaki bu gesitlilik, farkli kullanici ihtiyaglarina yonelik olarak 6zetleme
islemlerinin &zellestirilmesini miimkiin kilar. Ozellikle biiyiik veri analitigi ve dogal dil
isleme tekniklerinin gelisimiyle birlikte, metin 6zetleme hem hiz hem de dogruluk acgisindan
biliyiik ilerleme kaydetmistir. Bu siiregte, derin 6grenme ve makine Ogrenimi tabanli
modellerin de kullamlmasi, 6zetlerin daha dogal ve anlasilir bir yapida sunulmasina katki
saglamaktadir (Hark ve dig, 2017; Rautray ve Balabantaray, 2017; Vaswani ve dig, 2017).
Metin Ozetlemenin  bu tir simflandirmalari, kullamcilarin  bilgiye hizli  erisimini

kolaylastirmakta ve bilgi yogunluklu alanlarda verimliligi artirmaktadir.

1.2 Cahsmamin Amaci Ve Kapsanm

Bu ¢alismanin temel amaci, farklt metin 6zetleme tekniklerini karsilastirarak metin 6zetleme
alanminda verimliligi artirmak ve gelistirilmis Dominating Set (Baskin Kiime) tabanli yeni bir
extractive 0zetleme yonteminin etkinligini incelemektir. Metin dzetleme, gliniimiizde biiyiik
veri ve bilgi yogunlugu gibi sorunlara ¢6ziim sunma potansiyeli tasiyan onemli bir aractir

(Guo ve dig, 2018; Pavan ve Pelillo, 2007). Bu tez kapsaminda, 6zellikle extractive ve



abstractive Ozetleme yoOntemlerinin performanslarim degerlendirmek ve gelistirilen
yontemlerin farkli alanlarda uygulanabilirligini test etmek amaglanmaktadir. Bu baglamda,
genel bir abstractive model ile 6zetleme yapilmakta ve bu model, farkli bir veri setinde fine-
tuning'  yapilmadan  kullamlarak geleneksel extractive Ozetleme yontemleriyle
karsilastirilmaktadir (Liu ve Lapata, 2019a; Manakul ve Gales, 2021). Graf (Cizge) tabanh
yontemle yapilan 0zetlemede, gereksiz kelimeleri elenmis anlamli bir 6zet olusturulmasi
hedeflenmekte, bu yeni yontem popiiler extractive yontemlerle kiyaslanarak sonuglari
degerlendirilmektedir. Bu yaklasimla, ¢alismanin, 6zellikle Dominating set algoritmasinin
metin  Ozetleme alamna getirdigi yenilik ve performans katkisitm vurgulamasi

beklenmektedir (Mihalcea ve Tarau, 2004; Nenkova ve McKeown, 2011).

Bu tez c¢aligmasi, metin Ozetleme alaminda extractive ve abstractive yontemlerin
performanslarim degerlendirmek amaciyla tasarlanmistir. Calismada, iki temel ingilizce veri
seti olan BBC News Summary ve PubMed Summarization veri setleri kullanilmistir. BBC
veri seti, haber igerikli ve ¢ok kategorili metinlerden olusurken, PubMed veri seti, bilimsel
makale igerikli ve farkli kategorilere sahip bir yap1 sunmaktadir (Radev ve dig, 2002). Bu
veri setleri, metin Ozetleme yoOntemlerinin farkli igerik tiirlerinde nasil performans
gosterdigini anlamak amaciyla seg¢ilmistir. Extractive yOntemler arasinda TextRank,
LexRank, LSA ve KL gibi yaygin olarak kullamlan teknikler yer alirken, abstractive
Ozetleme modelleri olarak PEGASUS, BART, T5-LARGE ve LED kullamlmustir. Ayrica,
calismada kullamlan modellerin fine-tuning yapilmadan test edilmesiyle, metin 6zetleme
alaninda genel modellerin performanslar1 da degerlendirilmistir (Liu ve Lapata, 2019a). Tez
calismasi, yalmzca belirli veri setlerine odaklanarak ve kullamlan 6zetleme yontemlerini
sinirlandirarak belirli bir kapsam ¢ergevesinde simirli kalmistir. Bu kapsam dogrultusunda,
tezde sadece orta 6l¢ekli GPU kaynaklariyla calisabilen ve yiiksek dogruluk orani sunan
modeller tercih edilmistir. Calismamn teorik ve uygulamali boyutu, 6zetleme yontemlerinin

biiyiik veri analitiginde daha verimli ve erisilebilir bir hale gelmesine katkida bulunmay1
hedeflemektedir.

! Fine-tuning, 6nceden egitilmis bir modelin belirli bir gérev veya veri kiimesi i¢in 6zellestirilmesi siirecidir.
Bu yontem, modelin genel bilgi tabanini korurken, hedef gérevde daha iyi performans gostermesini saglar.



1.3 Calsmamn Onemi Ve Literatiire Katkisi

Bu tez calismasi, metin 6zetleme alaninda yapilan 6nceki arastirmalara ¢esitli agilardan katki
saglamayr hedeflemektedir. Literatiirdeki bircok c¢alisma, metin Ozetleme yOntemlerini
yalmzca extractive veya yalmzca abstractive tekniklerle sinirlandirmakta, bu da baz
durumlarda sinirli bir bakis a¢isina neden olmaktadir (Guo ve dig, 2018; Liu ve Lapata,
2019b). Bu ¢alismada ise hem extractive hem de abstractive 6zetleme yontemleri farkli veri
setleri izerinde karsilastirmali olarak ele alinmistir. Bu sayede, farkl: tiirdeki veri setleri igin

hangi yaklasimin daha etkili oldugu konusunda degerli bulgular elde edilmistir.

Ayrica, ¢alismanin bir diger 6nemli katkisi, farkli tiirde veri setlerinde (Haber igerikli BBC
ve bilimsel makale igerikli PubMed) fine-tuning yapilmanus genel bir abstractive modelin
extractive yontemlerle karsilastirilmasidir. Literatiirde, abstractive modeller genellikle
belirli bir veri seti lizerinde fine-tuning edilerek test edilir, ancak bu yaklasim, modellerin
genel performansi hakkinda sinirli bilgi sunmaktadir (Manakul ve Gales, 2021; J. Zhang ve
dig, 2020). Bu tezde ise, fine-tuning yapilmadan kullanilan modellerin, farkli veri tiirlerinde
nasil performans gosterdigi degerlendirilmis ve bu sayede genel modellerin potansiyel
performanslart hakkinda 6nemli bulgular elde edilmistir. Bu bulgular, 6zellikle kaynak
simrl ortamlarda Gzellestirilmis e8itim olmadan abstractive 6zetleme yapilmasi gereken

durumlar i¢in pratik bilgiler sunmaktadir.

Bu tezde gelistirilen Dominating Set tabanli graf yontemi, metin 6zetlemede 0zglin bir
¢Oziim sunmaktadir. Graf tabanli yontemler genellikle TextRank ve LexRank gibi yaygin
algoritmalarla simrli kalirken (Erkan ve Radev, 2004; Mihalcea ve Tarau, 2004), bu tez
caligmasinda Onerilen Dominating Set tabanli yontem, climle se¢imi siirecinde gereksiz
bilgileri filtreleyerek daha 6zlii ve anlamli 6zetler sunmay1r amaglamaktadir (Nenkova ve
McKeown, 2011; Pavan ve Pelillo, 2007). Bu yeni yontem, Ozellikle bilgi yogun ve ¢ok
kategorili veri setleri igin 6zetlemenin dogrulugunu artirmakta, metin igeriginin daha iyi
temsil edilmesini saglamaktadir. Dominating Set tabanli yaklagimin, metin Ozetleme
alaminda graf tabanli algoritmalara yenilik¢i bir alternatif sunarak literatiire katki saglama

potansiyeline sahip oldugu diisiiniilmektedir.

Bu yonleriyle ¢aligma, metin 6zetleme alaninda graf tabanli tekniklere yeni bir yaklagim
sunarak ve farkli 6zetleme yontemlerini bagimsiz bir sekilde karsilastirarak literatiire katki

saglamayr hedeflemektedir. Ayrica, veri setlerinin Ingilizce metinlerden olusmasi, bu



yontemlerin farkli dillerde uygulanabilirligi ve adaptasyon siireci i¢in literatiirde yapilacak
gelecek caligmalar i¢in bir temel olusturmaktadir.

1.4 Tezin Organizasyon

Bu tez, metin 6zetleme yontemlerinin Kkarsilastirilmasi ve Dominating Set tabanli yeni bir
extractive O0zetleme yaklasimimin gelistirilmesi tizerine yapilan ¢aligmalar1 kapsamaktadir.

Yapilan tez ¢alismasi, asagida 6zetlenen alt1 ana boliimden olusmaktadir.

Birinci boliim, metin 6zetleme alanina genel bir bakis sunar ve ¢alismanin amaci, kapsami
ve literatiire katkilarint agiklar. Ayrica, bu boliim, tezin yapisim tamtarak okuyucunun her

boliimde hangi konularin ele alindigim anlamasina yardime olur.

Ikinci béliimde, metin dzetleme alamnda yapilan calismalar incelenir. Extractive, abstractive
ve hibrit Ozetleme yoOntemleri detaylandirilir ve Dominating Set yaklasiminin metin
Ozetleme alaninda nasil kullamldigina dair literatiirdeki 6nemli calismalar 6zetlenir. Bu

sayede, ¢aligmanin temelini olusturan literatiiriin genis bir ¢ergevede anlagilmasi saglanir.

Ugiincii  boliim, g¢alismada kullanilan yontemleri ve degerlendirme siirecini kapsar.
Extractive ve abstractive 0zetleme yontemleri, kullamlan veri setleri, metin 6n isleme

adimlar1 ve degerlendirme metrikleri ayrintili bir sekilde ele alinir.

Dordiincii boliimde, yeni gelistirilen Dominating Set tabanli extractive 6zetleme yontemi
detaylandirilir. Oncelikle, graf teorisi ve diigiimler arasi benzerlik hesaplama yontemleri
tamtilir. Daha sonra, Dominating Set yonteminin Ozetleme igin nasil gelistirildigi ve

uygulandigl adim adim agiklamr.

Besinci boliimde, calismada kullamilan yontemlerin performans analizleri sunulmakta ve
farkl1 veri setleri lizerinde gergeklestirilen deneylerin sonuglar1 degerlendirilmektedir.

Ayrica, Onerilen yaklagim ile diger yontemlerin karsilagtirmali analizine yer verilmektedir.

Altinc1 ve son boliimde ise caligmanin genel sonuglari tartisilir ve elde edilen bulgular
yorumlanir. Ayrica, caligmanin sinirliliklari ele alinarak gelecekte yapilabilecek aragtirmalar
i¢in Oneriler ve iyilestirme alanlari sunulur. Bu boliim, ¢alismanin alamna katkilarim 6zetler

ve arastirmamn daha ileriye tasinmasi i¢in yonlendirici bilgiler saglar.



2. TLISKILI LITERATUR

Metin Ozetleme alaninda gergeklestirilen g¢alismalar, extractive, abstractive ve hibrit
yontemler gibi farkli yaklasimlar temelinde sekillenmistir. Ayrica, Dominating set gibi
yenilik¢i teknikler, metin Ozetleme performansini artirmak icin arastirmalara entegre
edilmistir. Bu boliimde, metin 6zetleme ile ilgili literatiir kapsaml1 bir sekilde ele alinacak

ve ilgili yontemlerin detaylar1 sunulacaktir.

2.1 Extractive Metin Ozetleme Calismalan

Metin 6zetleme calismalari, i1k olarak basit istatistiksel tekniklerin kullamldig yontemlerle
baslamistir. Edmundson’un caligmasi, ciimlelerin siklik, pozisyon ve kelime agirliklar gibi
ozelliklerini temel alarak onemli climleleri se¢en ilk modellerden birini ortaya koymustur
(Edmundson, 1969). Bu yaklasim, metin Ozetlemenin temel taslarimi olusturarak sonraki
calismalar icin giiclii bir temel olusturmustur. Benzer sekilde, Luhn, kelime frekansini
kullanarak metindeki onemli kelimeleri belirleyen bir model gelistirerek metin 6zetleme
alanina istatistiksel tabanli bir bakis agis1 kazandirmistir (Luhn, 1958; Mani ve Maybury,
1999).

Graf tabanli yaklagimlarin bir diger drnegi olan TextRank algoritmasi, Mihalcea ve Tarau
(2004) tarafindan gelistirilmistir ve Google’1n PageRank! algoritmasina benzer bir bigimde
calisir. Bu yontem, climleleri birer diiglim olarak kabul eder ve diiglimler arasindaki
kenarlar, climleler arasindaki benzerligi temsil eder. TextRank, 6zellikle DUC-2002? gibi
cok belgeli 6zetleme veri setlerinde test edilmistir ve metindeki en 6nemli climleleri se¢gme
basaris1 gostermistir. Mihalcea ve Tarau, bu calismada ciimle benzerligini kosiniis benzerligi
kullanarak hesaplamis ve ciimleler arasindaki baglantilarin yogunlugunu Ol¢miistiir. Bu
model, bir metni 6zetlemek i¢in diigiimler arasindaki geg¢is olasiliklarina gére onem sirasi

belirleyerek en kritik ciimleleri 6ne ¢ikarir.

Graf tabanli 6zetleme yontemlerinden PageRank de ¢esitli veri setlerinde, 6rnegin Opinosis
gibi inceleme metinlerinden olusan veri setlerinde test edilmistir. Giines ve Aker (2013)

tarihli calismasinda PageRank algoritmasi, kullanmici yorumlarimin 6zeti i¢in kullamlarak

1 PageRank, Google’in web sayfasi siralama algoritmasi, baglanti analizi ile diigiimlerin 6nemini 6lger.

2 DUC-2002 (Document Understanding Conference), 2002 yilinda diizenlenen ve tek belgeli 6zetleme
sistemlerinin degerlendirilmesine odaklanan bir dogal dil isleme konferansidir. Bu konferans kapsaminda
kullanilan veri seti, 6zetleme sistemleri i¢in bir benchmark olarak genis ¢apta kabul gormiistiir.



kullamict odakli igeriklerin daha 6zlii bir bi¢imde sunulmasi amaglanmustir. PageRank’in
climle se¢gme konusunda Ozellikle inceleme metinlerinde yiiksek performans gostermesi,

kullanic1 yorumlarimin 6zetlenmesinde 6nemli avantajlar sunmaktadir (Xiong ve Ji, 2016).

Benzer bir diger yontem olan LexRank, Erkan ve Radev (2004) tarafindan gelistirilmistir ve
TextRank ile benzer bir mantikla calisir; ancak LexRank, diiglim merkeziligi kavramina
dayal1 olarak daha kapsaml1 bir iliski analizi yapar. Bu yontemde, climlelerin merkeziligi
hesaplanarak, daha fazla baglantiya sahip ciimleler 6zet i¢in Oncelikli olarak segcilir.
LexRank algoritmasi, 6zellikle DUC-2004 ve TAC-2008! veri setlerinde test edilmis olup,
farkli kaynaklardan gelen haberlerin 6zeti i¢in basarili sonuglar vermistir. LexRank, ayrica
coklu belge 6zetleme gorevlerinde onemli climlelerin belirlenmesinde kullamlmistir ve

metinlerin genel yapisim iyi temsil eden 6zetler olusturmustur.

Graf tabanli 6zetleme yontemlerine ek olarak LSA (Latent Semantic Analysis), Gong ve Liu
(2001) tarafindan Onerilmistir. Bu yontem, metindeki semantik iligkileri analiz eder ve
onemli ciimleleri se¢mek igin tekil deger ayristm: SVD? kullanarak metindeki konular1
ortaya ¢ikarir (Deerwester ve dig, 1990). PubMed ve Scientific American gibi bilimsel
makale veri setleri lizerinde test edilen LSA, 6zellikle akademik metinlerin 6zetlenmesinde
semantik tutarliligi koruma yetenegi sayesinde etkili bir performans gostermistir. Bu
yontem, kelime-climle iliskilerini inceleyerek metnin ana temalarim belirlemekte ve

semantik yapiya dayali tutarli 6zetler olugturmakta kullamlmustir.

Haghighi ve Vanderwende (2009) tarafindan gelistirilen KL-SUM yontemi ise, metin
Ozetleme siirecinde Kullback-Leibler Divergence Ol¢limiinii kullanmir ve 6zet ile orijinal
metin arasindaki bilgi farkim minimize etmeyi amaglar. KL-SUM, o&zellikle New York
Times haber veri setinde denenmis ve ¢oklu belge dzetleme gorevlerinde orijinal metinle
yiiksek benzerlik orani sunarak basarili sonuglar elde etmistir. Bu yontem, 6zetin bilgi icerik
olarak orijinal metne benzer olmasim saglamayr hedefleyerek farkli uzunluklarda Ozetler

i¢in kullamlabilir bir model sunmaktadir.

Son yillarda, graf tabanli Ozetleme yoOntemlerine yonelik farkli yaklagimlar da
gelistirilmistir. Baydar (2018), genetik algoritmalari kullanarak metin 6zetlemede ti¢ farkli

puanlama yontemi sunmaktadir. Sabit Puanli Degerlendirme, Sezgisel Rastgele Puanlama

1 TAC (Text Analysis Conference), 2008 yilinda metin analizi ve 6zetleme sistemlerinin degerlendirildigi
yillik bir konferanstir.

2 SVD (Singular Value Decomposition), matrisleri ayristirarak boyut indirgeme ve veri analizi igin kullanilan
bir lineer cebir yontemi.



ve Genel Rastgele Puanlama. Bu yontemler, ciimlelerin 6nem sirasim belirlemede genetik
algoritmalarla optimize edilerek Ozetleme siirecinde daha verimli bir climle sec¢imi

saglamaktadir (Spielman ve Teng, 1996).

Bir diger yenilik¢i ¢alisma, Uckan (2020) tarafindan onerilen bagimsiz kiimelere dayali
cizge tabanli metin Ozetleme yontemidir. CatSumm® adli modelde, KUSH? araci ile
normallestirme iglemi yapildiktan sonra spektral ¢izge bolme kullanilarak ciimle kiimeleri
olusturulur ve merkezilik degeri yiiksek olan ciimleler secilerek 6zet olusturulur. Ikinci
model olan Bagimsiz Kiimeleme Yaklagin ise bagimsiz kiimelerde yer alan diigiimler ile
iligkili climlelerin Ozette yer almamasi gerektigi varsayimu iizerine kurulmustur. Bu iki
yontem, metin ¢izgelerindeki bagimsiz kiimeleri dikkate alarak yenilik¢i bir ¢ikarimsal

yaklagim sunmaktadir.

Hark (2020) ise entropi ve optimizasyon tabanli ¢ikarimsal metin Ozetleme yontemleri
gelistirmistir. Bu calismada, Karci Entropi yontemi ile metindeki en bilgi igeren ciimleler
secilmektedir (Tugal ve Karci, 2019). Shannon Entropi’ye alternatif olarak Onerilen bu
yontem, kelime Obeklerinin yerel ve global 6nemini belirlemeyi kolaylastirmaktadir. Ayrica,
Cok Amacli Fidan Gelisim Algoritmast (CA-FGA) ile maksimum kapsama ve minimum
fazlalig optimize ederek ozetleme kalitesi artirtlmaktadir. CA-FGA, DUC-2002 ve DUC-
2004 veri setlerinde yapilan deneylerle test edilmistir ve performanst ROUGE metrikleri ile

degerlendirilmistir.

2.2 Abstractive Metin Ozetleme Cahsmalan

Abstractive 6zetleme modelleri, metindeki igerigi dogrudan ¢ikarmak yerine, metni yeniden
ifade ederek 6zgiin bir 6zet olusturmayr amaglar. Bu yontem, ozellikle dogal dil isleme
alamindaki derin 6grenme ve dil modelleme gelismeleriyle 6nemli bir ilerleme kaydetmistir.
[k donem calismalarda, kural tabanli ve sablon tabanl1 sistemler kullamlarak belirli bir veri
kiimesindeki ciimle yapilar1 analiz edilmis ve belirli kurallar ¢ercevesinde yeniden ifade
edilmistir (Edmundson, 1969; Reiter ve Dale, 2000). Ancak bu tiir sistemler, metnin genis

anlam yapisim veya ¢esitli baglamlar1 yeterince yansitmada yetersiz kalmustir.

1 CatSumm, spektral metin kiimeleme ve diigiim merkeziligi ile goklu dokiiman 6zetleyen, li¢ asamadan
olusan bir ¢ikarici 6zetleme modelidir.

2 KUSH, Yazim sekilleri farkli, ancak anlamsal olarak benzer kelimeleri isleyerek ciimleler arasindaki
baglantilar1 gii¢lendiren bir metin igleme aracidir.



Derin d6grenmenin 6ne ¢ikmasiyla birlikte, sirali-sekans modelleri ve daha sonra Encoder-
Decoder! modelleri abstractive ozetleme igin yaygin olarak kullamlmaya baslamistir.
Sutskever ve dig. (2014) tarafindan gelistirilenilk Encoder-Decoder model, bir dizi kelimeyi
baska bir dizi kelimeye ¢evirme yetenegiyle dogal dil isleme gorevlerinde devrim yaratnus
ve Ozetleme alaninda da 6nemli katkilar saglamistir. Bu modelin 6zetleme c¢alismalarina
uyarlanmasiyla, metinlerin igerikleri yeniden ifade edilerek 6zl ve anlam biitiinligiini

koruyan Ozetler liretmek miimkiin hale gelmistir (Rush ve dig, 2015).

Ozellikle dikkat mekanizmasi (attention mechanism) eklentisiyle gii¢lendirilmis olan
Transformer? tabanli modeller, abstractive 6zetleme ¢alismalarinda ¢i8ir agmustir. Vaswani
ve dig. (2017) sundugu Transformer modeli, dikkat mekanizmasini kullanarak ciimle
i¢indeki her kelimenin diger kelimelerle iligkisini incelemis ve dil modellemede biiytlik bir
esneklik saglamistir. Bu modelin uygulamalari arasinda, BERT® (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) ve GPT* (Generative Pretrained Transformer) gibi
modeller yer almaktadir. Ozellikle BERT, metin 6zetleme icin gelistirilmis on egitimli
modeller arasinda 6ne ¢ikmus ve Google tarafindan genis 6lgekte kullanilmustir (Devlin ve
dig, 2019). GPT ve sonrasindaki GPT-2, GPT-3 gibi modeller ise, yalmzca 6zetleme degil,
aynm zamanda metin iiretiminde ve diyaloga dayali sistemlerde de yliksek basar1 elde etmistir
(Brown ve dig, 2020).

Abstractive 6zetleme modellerinin bir diger 6nemli ilerlemesi PEGASUS ve T5 (Text-To-
Text Transfer Transformer) modelleri olmustur. Google tarafindan gelistirilen PEGASUS
modeli, 6zetleme gorevleri i¢in 6zel olarak tasarlanmus ve biiyiikk Olgekli egitim veri
setleriyle egitilmistir. Bu modelde, metindeki bazi climlelerin maskeleme yoluyla
cikarilmast ve ardindan eksik ciimlelerin tahmin edilmesiyle Ozetleme performansi
artirtlmistir (J. Zhang ve dig, 2020). T5 ise, dil isleme gorevlerini tek bir gergeveye entegre
eden bir model olarak abstractive Ozetleme caligsmalarina biiyiik katki saglamistir. Bu
modelin “text-to-text” yapisi, metin 6zetlemenin yam sira ¢eviri ve soru yanitlama gibi ¢cok

sayida gorevi kapsayarak genis bir uygulama alam sunmustur (Raffel ve dig, 2020).

1 Encoder-decoder, dogal dil isleme modellerinde kullanilan bir yapidir. Encoder, girdiyi (6rnegin, bir
ctimleyi) daha soyut bir temsile, yani bir niimerik vektor temsiline doniistiiriirken; decoder, bu temsilden
hedef ¢iktiy1 (6rnegin, bir ceviri veya dzet) iiretir. Bu yapi, siklikla sirali veri isleme gorevlerinde (makine
cevirisi, metin 6zetleme vb.) kullamlir.

2 Transformer, dogal dil isleme gorevlerinde baglami anlamak i¢in kullanilan dikkat mekanizmasina dayali
bir derin 6 grenme modeli.

3 BERT, iki yonlii baglam anlayigiyla metinlerin anlamini 6grenen bir NLP modeli.

4 GPT, transformer mimarisine dayanan, dogal dil tiretiminde etkili bir derin 6 grenme modeli
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Daha yakin tarihlerde, BART (Bidirectional and Auto-Regressive Transformer) ve LED
(Longformer Encoder-Decoder) gibi modeller, uzun metin 6zetleme ihtiyacim karsilamada
onemli rol oynamustir. BART modeli, maskeli dil modelleme ve sekans tahminleme
gorevlerini birlestirerek, metin 6zetleme gibi dil isleme gorevlerinde basarili sonuglar elde
etmistir (Lewis ve dig, 2020). Ozellikle haber ve arastirma makaleleri gibi uzun metinlerin
Ozetlenmesinde, BART’in encoder-decoder mimarisi oldukga etkili olmustur. LED modeli
ise, uzun belgelere yonelik olarak Transformer mimarisini optimize eden bir yap1 sunarak

metin 6zetlemede genis metinlerin 6zetlenmesini miimkiin kilmistir (Beltagy ve dig, 2020;
Cohan ve dig, 2020).

Abstractive 6zetlemede onemli olan bir diger gelisme, transfer 6grenme ve ince ayar (fine-
tuning) yontemleridir. Ozellikle GPT-3 gibi biiyiik modeller, 6zellestirilmis dzetleme
gorevleri i¢in transfer 6grenme yoluyla yeniden egitilmis ve daha yiiksek basari oranlarina
ulagmuistir (Brown ve dig, 2020). Aymi sekilde, BERT ve T5 modelleri de belirli 6zetleme
veri setleriyle ince ayardan gegirilerek c¢esitli gérevlerde performans artirilmistir. Bu ince
ayar teknikleri, farkli alanlara 0zgii Ozetleme uygulamalar1 i¢in soyutlama yetenegi

saglamakta ve daha genel modellerin belirli gorevlere uyum saglamasina olanak

tammaktadir (Ruder ve dig, 2019).

2.3 Hibrit Metin Ozetleme Calismalan

Hibrit 6zetleme yOntemleri, extractive ve abstractive yaklasimlarin en giiclii yonlerini bir
araya getirerek Ozetlemede hem igerik biitiinliigiinii hem de dilsel akiciligi saglamay1
amaclamaktadir. Bu yontemlerde genellikle ilk olarak metindeki en 6nemli ciimleler ¢ikarici
(extractive) tekniklerle secilir;ardindan, bu ciimleler daha dogal ve anlaml1 bir dil yapisinda
yeniden ifade edilmek iizere soyutlayici (abstractive) modellere aktarilir (Guo ve dig, 2018).
Cao ve dig. (2018) sundugu c¢alismada, ilk olarak onemli ciimleler ¢ikarici tekniklerle
belirlenmis, ardindan bir encoder-decoder modeliyle bu ciimleler soyutlayic1 bir tarzda
Ozetlenmistir. Bu yontem, Ozellikle haber 6zetleme alaninda yiiksek basari saglamis ve
ROUGE skorlari ile dogrulanmistir (Narayan ve dig, 2018). Benzer bir bagka hibrit modelde
ise Liu ve Lapata (2019a), BERT tabanl1 bir encoder kullanarak oncelikle climleleri gikarici
tekniklerle 0zetlemis, sonrasinda bu climleleri GPT-2 tabanli bir decoder ile yeniden ifade
ederek 6zetin akiciligini ve dogrulugunu artirmistir (J. Zhang ve dig, 2020). Hibrit 6zetleme
yontemleri, bilgi yogunlugu yiiksek belgeler iizerinde yapilan testlerde bilgi kaybini

azaltmasiyla dikkat cekmekte ve 6zellikle bilimsel makale, rapor veya arama motorlar1 gibi
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alanlarda etkili sonuglar sunmaktadir (Manakul ve Gales, 2021). Bu alan, dil modelleme ve
igerik c¢ikarma tekniklerini birlestirerek yenilikgi bir Ozetleme ¢oOziimii saglamakta ve

Ozetleme arastirmalarinda 6nemli bir konu olarak 6ne ¢ikmaktadir (Gehrmann ve dig, 2018).

2.4 Dominating Set Yaklasimmnin Ozetleme Alamndaki Kullanim

Dominating set (Baskin Kiime) yaklasimu, graf teorisi tabanli bir teknik olup, metin 6zetleme
alaninda 6nemli bilgi kiimelerini belirlemek i¢in kullamlir. Bu yontem, 6zellikle coklu belge
Ozetleme veya bilgi yogunlugu yiliksek metinlerde, metindeki iligkili boliimleri bir araya
getirerek anlamli kiimeler olusturur. ilk olarak (Pavan ve Pelillo, 2007) tarafindan tamtilan
Dominating set teorisi, diigiimler arasindaki benzerlikleri 6lgerek birbirine bagli kiimeler
olusturmayr amaglar. Ozetleme alaninda bu yaklasinun kullamlmasi, metindeki en énemli

ve birbirine bagl1 climlelerin veya kelime 6beklerinin se¢ilmesini saglar.

Metin 6zetleme igin Dominating set, genellikle climleleri bir graf seklinde modelleyerek
uygulanir; ciimleler diigiimler olarak ifade edilir ve climleler arasindaki benzerlikler
kenarlarla gosterilir. Kosiniis benzerligi ve Jaccard benzerligi gibi 6l¢iiler kullanilarak, graf
lizerinde yogun bir sekilde baglantili diigiimler (climleler) belirlenir ve bu kiimelerden
anlaml bir 6zet elde edilir (Coser ve dig, 2018; Ghosh ve Acharyya, 2011). Ornegin,
Moghaddam ve Ester (2011) Dominating set yaklagimim sosyal medya igeriklerini
Ozetlemek icin kullanmis ve yontemle, ¢ok fazla bilgi igeren verileri diizenleyerek daha 6zlii

bir sunum elde etmistir.

Bir diger 6rnek olarak, Li ve dig. (2012), Dominating set yaklagimum haber 6zetleme i¢in
kullanmis ve bu yontemi ¢ok belgeli 6zetleme siirecine uygulamistir. Bu ¢alismada baskin
kiimelerin belirlenmesiyle, birbirini destekleyen veya tamamlayan ciimleler se¢ilmis ve
anlam biitiinligl saglayan 6zli bir 6zetleme saglanmustir (Li ve dig, 2012; Van Gerven ve
dig, 2015).

Giiniimiizde, Dominating set yaklasim, derin 6grenme ile entegre edilerek daha da
gelistirilmistir. Zhao ve dig. (2020), Dominating set teorisini BERT tabanli bir dil modeli ile
birlestirerek, hem derin 68renme modelinin giiclii yonlerinden yararlannmus hem de
Dominating setlerin belirlenmesiyle metindeki 6nemli bilgilerden olusan daha nitelikli
ozetler elde etmistir (Song ve dig, 2019).
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3. YONTEMLER VE UYGULAMA SURECLERI

3.1 Extractive Ozetleme Yontemleri

Extractive 6zetleme yontemleri, metin 6zetleme siirecinde climleleri dogrudan segerek bilgi
yogunlugunu azaltmaya yoOnelik temel bir yaklasim sunmaktadir. Bu yontemler, metindeki
ana fikirleri temsil eden climleleri belirlemek amaciyla gelistirilmis ¢esitli algoritmalara
dayanir. Calismamuizda, TextRank, LexRank, LSA ve KL-SUM gibi yaygin extractive
yontemler Sumy kiitiiphanesi kullamlarak uygulanmistir (Belica, ty.). Sumy, metin
Ozetleme algoritmalarimin kolay ve etkili bir sekilde kullamlmasim saglayan agik kaynakli
bir Python kiitiiphanesidir. Bu yontemlerin 6zetleme performansina katkilar1 detayli bir

sekilde ele alinacaktir.

3.1.1 TextRank yontemi

TextRank algoritmasi, Mihalcea ve Tarau (2004) tarafindan Google’in sayfa siralama
algoritmast PageRank’ten esinlenilerek gelistirilmig, graf tabanli bir extractive metin
Ozetleme yoOntemidir; metin igerisindeki climleler arasindaki baglantilar1 degerlendirerek

onemli climlelerin se¢ilmesine yonelik bir model sunar ve temel adimlar1 agsagidaki gibidir.

[k olarak, ciimlelerin diigiim olarak temsil edilmesi adimu gerceklestirilir, bu adimda
metindeki her bir climle graf yapisinda bir diigiim olarak kabul edilir ve climleler arasindaki

kenarlar benzerlik 6lgiitiine gore baglamr.

Daha sonra, agirlikli kenarlarla baglanti kurma siireci gergeklestirilir, iki ciimle arasinda
benzerlik varsa bu climleler arasinda bir kenar olusturulur ve kenar agirligi ciimlelerin
benzerlik derecesini ifade eder. Ciimleler arasindaki benzerlik, kelime ortiismel erine dayali
olarak Denklem (3.1) ile hesaplanir (Mihalcea ve Tarau, 2004). Alternatif olarak, cosine
similarity yontemi kullamilabilir ve bu yontem, ciimlelerin vektor temsillerine dayali olarak
benzerlik hesaplar ve Denklem 3.2 ile tammlanir (Erkan ve Radev, 2004; Salton ve dig,
1975).
Wiy = IS; N S|
og(|S;]) + log(|S;|)

(3.1)

Denklem 3.1°de:
o w;;: S; veS; climleleri arasindaki benzerlik agirligini ifade eder.

o [|SiNS|: Iki ciimlede ortak gecen kelimelerin sayisim ifade eder.
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o |S;| ve |S;|: Sirasiyla S; ve S; ciimlelerinin kelime sayisim ifade eder.

—_ -
l

- S
cosine_similarity(S;,S;) = W”ﬁl (3.2)
12

Denklem 3.2°de:

o S, veS;:S;vesS; cimlelerinin vektor temsilleridir.

. ||:§_:|| ve ||§; || bu vektorlerin normlarim ifade eder.

. ST; . 3; : Vektorlerin skaler carpimudir.
Bir sonraki adimda, PageRank algoritmasimin uygulanmasi gerceklestirilir, bu adimda
TextRank algoritmasi Google’in PageRank algoritmasindan esinlenerek uygulamir (Brin ve
Page, 1998). Her bir diigiime (ctimleye) baslangigta rastgele bir deger atanir ve daha sonra

bu degerler ciimleler arasindaki baglantilarin agirliklarina gore iteratif bir sekilde

giincellenir. Bir diigiim S;’nin TextRank degeri T'(S;), Denklem 3.3 ile hesaplanir.

w;; T(S;)

Zsk eout(sj) Wjk

TS)=0-d)+d (3.3)

S;€EM(S;)
Denklem 3.3’te:
e T(S;): S;-inci cimlenin (diiglimiin) TextRank skorunu ifade eder.
e d (Damping Faktorii): Genellikle d=0.85 olarak atanir.
e In(S;): S;’ye gelen baglantilarin (diigiimlerin) kiimesidir.
o Out(S;): S;’den ¢ikan baglantilarin (diigiimlerin) kiimesidir.
o w;j;: §j veS; arasindaki kenarin agirhigini ifade eder.
. T(Sj): S;-nin TextRank degerini ifade eder.

. Zskeom(sj) Wji: S;’den ¢ikan tiim kenarlarin toplam agirligim ifade eder.

Son olarak, oOnemli climlelerin se¢ilmesi adimu gergeklestirilir, iterasyon siireci
tamamlandiktan sonra graf iizerindeki diigiimler TextRank degerlerine gore siralamr. En
yiiksek degerlere sahip diigiimler metindeki en 6nemli climleleri temsil eder ve bu ciimleler,
Ozetleme siirecinde secilir. Bu yontem, metindeki anlam biitiinliigiinii koruyarak bilgi

yogunlugunu artirmay1 hedefler (Mihalcea ve Tarau, 2004).

3.1.2 LexRank yontemi

LexRank algoritmasi, Erkan ve Radev (2004) tarafindan gelistirilen bir graf tabanli

extractive metin 0zetleme yontemidir. Bu yontem, metindeki climlelerin 6nemini belirlemek
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i¢in graf teorisini kullanir ve 6zellikle coklu belge 6zetlemesi igin tasarlanmustir. LexRank,
metindeki ciimleler arasindaki benzerlikleri degerlendirerek, bu benzerliklere dayali bir

merkezilik 6l¢iitii hesaplar ve 6zetleme siirecinde bu merkezilik degerlerini kullanir.

Ik olarak, ciimlelerin diigiim olarak temsil edilmesi adimm gergeklestirilir. Bu adimda,
metindeki her bir climle bir grafin diiglimii olarak ele alimir. Diigiimler arasindaki baglantilar,

climleler arasindaki benzerlikler temel alinarak olusturulur.

Bir sonraki adimda, esik degeri ile agirliklt bir graf olusturma siireci gergeklestirilir.
LexRank, diigiimler arasindaki baglantilar1 belirlemek i¢in bir esik degeri kullanir. Eger iki
climle arasindaki benzerlik, belirlenen esik degerini agarsa, bu climleler arasinda bir baglanti
olusturulur. Bu islem, grafin seyrek bir yap1 kazanmasim saglar ve islem hizim artirir.

Ciimleler arasindaki benzerlik cosine formiilii ile hesaplamr (bkz. Denklem 3.2).

Bir sonraki asamada, graf iizerinde diigiim merkeziligi hesaplanir. LexRank, bu hesaplama
icin eigenvector centrality yontemini kullanir. Bu yontem, bir diiglimiin 6nemini, kendisine
bagli diiglimlerin dnemine dayali olarak belirler. Merkezi diigiimler, 6zetleme siirecinde
daha fazla onem tasir (Newman, 2010). Eigenvector centrality, iteratif bir yontemle
hesaplanir ve Denklem 3.4 ile tanimlanr.

Wij
CE)= ) sl
l S;EN(S?) LseenespWik (34)

Denklem 3.4’te:
e C(S;): S;-inci cimlenin (diiglimiin) 6nem skorunu ifade eder.
e N(S;): S;’nin komsu diigiimlerinin kiimesidir
o wj: §; veS; arasindaki kenarin agirhigin ifade eder.
. C(Sj): S;-nin énem skorunu ifade eder.

o ) SkeN(S)) Wik S;’den gikan tiim kenarlarin toplam agirligin ifade eder.

Son olarak, onemli ciimlelerin sec¢ilmesi siireci gerceklestirilir. Merkezilik degerleri
hesaplandiktan sonra, en yiiksek degerlere sahip diigimler (yani ctimleler) segilir. Bu

yontem, Ozetin metindeki en merkezi ve bilgilendirici ciimleleri igermesini saglar.

3.1.3 LSA yontemi

LSA (Gizli Semantik Analiz), Gong ve Liu (2001) tarafindan 6zetleme amaciyla Onerilen ve

metinlerdeki gizli semantik 1iligkileri kesfetmeye dayanan bir extractive Ozetleme
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yontemidir. Bu yontem, bir metindeki kelime-climle matrisini diisiik boyutlu bir uzaya

indirger ve metin igerisindeki onemli climleleri se¢mek i¢in bu gizli semantik yapiyr kullanir.

[k olarak, metin bir kelime-ciimle matrisine doniistiiriiliir. Bu matris, her bir kelimenin her

bir ciimledeki sikligim temsil eder. Ornegin, 4; ;, i’inci kelimenin j’inci climlede kag kez

J
gectigini ifade eder. Matris genellikle Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-

IDF)! ile agirliklandirilir (Deerwester ve dig, 1990).

Bir sonraki adimda, olusturulan kelime-ciimle matrisi (A), SVD yontemiyle ayristirilir ve
Denklem 3.5 ile hesaplamir. Bu siirecte, matrisin yalnizca en bilyiik birkag tekil degeri (%)
korunarak matris diisiik boyutlu bir uzaya indirgenir. Bu islem, metindeki giiriiltii veya
gereksiz bilgilerin ayiklanmasim saglar ve gizli semantik yapimn ortaya ¢ikarilmasina

olanak tanir (Gong ve Liu, 2001).

A=UsVT (3.5)

Denklem 3.5’te:
e U: kelimelerin gizli semantik boyutlarini temsil eden matris,
o X tekil degerleri igeren kosegen matris,

o VT: ciimlelerin gizli semantik boyutlarini temsil eden matris.

Daha sonra, indirgenmis uzayda her bir climle bir vektorle temsil edilir. Bu asamada,
climlelerin onem derecesi bu vektorlerin biiylikliiklerine (normlarina) gore belirlenir. Normu

en biiylik olan climleler, metindeki en bilgilendirici climleler olarak segilir.

Son olarak, 6zetleme amaciyla norm degeri en yiiksek olan belirli sayida ciimle segilir. Bu

climleler, metnin genel semantik yapisint en iyi temsil eden climlelerdir.

3.1.4 KL-Sum yontemi

KL-Sum, Kullback-Leibler (KL) Divergence dl¢iimiine dayali bir extractive metin 6zetleme
yontemidir. Bu yontem, Ozetin orijinal metni miimkiin oldugunca iyi temsil etmesini
saglamayr hedefler. KL.-Sum, 6zetin ve orijinal metnin olasilik dagilimlar1 arasindaki farki
minimize ederek en bilgilendirici ciimleleri seger. KL Divergence, iki olasilik dagilimu
arasindaki farkliligi 6l¢mek igin kullamlan bir istatistiksel metrik olarak 6ne ¢ikar (Haghighi
ve Vanderwende, 2009; Kullback ve Leibler, 1951).

L TF-IDF, kelimelerin metinlerdeki 6nemini hesaplayan bir metin madenciligi yontemi.
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Oncelikle, metin, kelime frekanslarina dayali bir olasilik dagilimu ile temsil edilir. Her bir
kelimenin metin igerisindeki frekansi, kelimenin 6nemine iliskin bir olasilik degeri saglar.

Bu islem, hem orijinal metin hem de 6zet i¢in ayr1 ayr1 gerceklestirilir.

Bir sonraki adimda, metindeki her bir climle, 6zetin bir pargasi olmaya aday olarak
degerlendirilir. Baglangigta, 6zet bos bir kiimeyle temsil edilir ve algoritma iteratif olarak en

bilgilendirici climleleri bu kiime i¢ine ekler.

Daha sonra, KL Divergence hesaplamasidir. KL Divergence, 6zetin olasilik dagilim P ile
orijinal metnin olasilik dagilimn Q arasindaki farki 6l¢mek icin kullanilir. Bu hesaplama,
ilerleyen boliimlerde aciklanacak olan Denklem 3.6 ile tanimlanmaktadir. Amag, Dg; (P||Q)
degerini minimize etmektir. Boylece, 6zetin kelime dagilimn orijinal metne daha yakin hale
gelir.

P(w)
Qw)

Dy (PIIQ) = ) P(w)log (36)

Wev
Denklem 3.6’da:
e Dy, (P||Q): KL Divergence’in sonucunu ifade eder.
e P(w): dzetin kelime dagilimu.
e  Q(w): orijinal metnin kelime dagilimu.
e V: kelime dagarcigim ifade eder.

e Y ey . tim kelimeler (veya 6geler) kiimesi V {izerinden toplam alinur.

log %: iki dagilim arasindaki goreceli farki ifade eder.

Son olarak, en bilgilendirici ciimlelerin segilir. Her bir iterasyonda, mevcut 6zet kiimesine
eklendiginde Dy, (P||Q)’yi en fazla azaltan climle secilir. Bu islem, belirli bir 6zet

uzunluguna ulasilincaya kadar tekrarlanir.

3.2 Abstractive Ozetleme Modelleri

Abstractive 6zetleme modelleri, kaynak metinleri analiz ederek bu metinlerin ana fikirlerini
daha dogal ve 6zglin bir dil yapisinda yeniden ifade etmeyi amaglayan ileri seviye dil
modellerine dayanmaktadir. Bu yontemler, &zellikle encoder-decoder mimarisi ve
transformer tabanli yapilar kullamlarak, uzun ve karmasik metinlerden anlamli &zetler
tiretebilme yetenegine sahiptir. Encoder, metni diisiik boyutlu bir temsil alanmina
doniistiiriirken; decoder, bu temsili kullanarak metin Ozetini olusturmaktadir. Pegasus,

BART, T5-Large ve LED gibi modeller, bu yapilarin en gelismis orneklerini sunarak
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Ozetleme siireglerinde dogruluk ve dilsel akicilign artirmayr basarmustir. Transformer
mimarisinin sundugu dikkat mekanizmalari, modellerin metin baglamum daha 1yi anlamasini
saglayarak, metin Ozetleme gorevlerinde yiiksek performans elde edilmesine olanak

tammaktadir (Vaswani ve dig, 2017).

3.2.1 Pegasus modeli

2019 yilinda Google tarafindan gelistirilen ve metin 6zetleme gorevlerinde ¢i8ir agici bir
performans sunan Pegasus, transformer tabanli bir modeldir. Abstractive 6zetleme igin
optimize edilen bu model, “gap-sentences generation” (GSG) adi verilen yenilik¢i bir 6n
egitim yontemi ile 6ne ¢ikmaktadir. Bu yontemde, kaynak metinlerden onemli ciimleler
cikarilarak modelin bu bosluklar1 yeniden tahmin etmesi saglanir. Bu siire¢, Pegasus’un hem
baglamsal anlamayr hem de dil tiretimini giiglendiren bir dil modeline doniismesine olanak
tamr (Vaswani ve dig, 2017; J. Zhang ve dig, 2020).

Pegasus, dilin karmagikligim anlamak ve 6zlii 6zetler olusturmak icin encoder-decoder
mimarisini kullamr. Calismanuzda, Pegasus’un Hugging Face! platformundan indirilen
“pegasus-cnn_dailymail” versiyonu kullamlmistir (Hugging Face, ty.-e). Model, haber
tabanli CNN/DailyMail? veri seti iizerinde nceden egitilmis olup, fine-tuning yapilmadan
dogrudan uygulanmustir. Calismanmuzda, Pegasus’un performansi, 6zellikle metin 6zetleme

gorevlerinde extractive yontemlerle karsilastirilmstir.

Pegasus, temelinde transformer mimarisine dayali bir encoder-decoder yapisi barindirir. Bu
yap1, modelin giris metinlerini anlamli bir baglamsal temsil haline getirmesini ve ardindan

bu temsil {izerinden 6zet liretmesini saglar.

Dikkat mekanizmasi (attention), Pegasus’un metin baglanuni anlamak i¢in ¢oklu baslik
dikkat mekanizmalarini (multi-head attention) kullanmasim saglar. Bu mekanizma, modelin
farkli baglamlar1 paralel olarak ogrenebilmesine olanak tamir ve Denklem 3.7 ile

tanimlannustir.

. QK™
Attention(Q,K,V) = softmax( > %4 (3.7

Ja

Denklem 3.7’de:

! Hugging Face, dogal dil isleme (NLP) ve diger yapay zeka uygulamalar1 i¢in modeller, araglar ve
platformlar sunan bir agik kaynak toplulugu ve sirketidir.

2 CNN/DailyMail, haber 6zetleme gérevleri i¢in kullanilan, CNN ve Daily Mail’den derlenen biiyiik bir veri
kiimesi.
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e softmax : benzerlikleri olasilikdagilimina doniistiiriir.

e Q (Query): Sorgu matrisidir ve dikkatin nereye odaklanmas1 gerektigini belirler.

e K (Key): anahtar matrisidir ve hangi bilginin sorguya uygun oldugunu belirlemek
i¢in kullanlir.

e V (Value): deger matrisidir ve dikkatin odaklandigi yerden alinacak bilginin
kendisini igerir.

e dj: boyutlar1 normalize etmek i¢inkullamlan 6l¢ekleme sabiti.

e QKT:sorgu ve anahtarlar arasindaki benzerlikleri olger.

Encoder-decoder baglantisi, Pegasus’un giris metinlerini anlamli bir baglamsal temsile
doniistiirmesini ve bu temsil iizerinden 6zet liretmesini saglayan temel yapidir. Encoder, giris
metnindeki kelimeler arasindaki baglamun anlamak i¢in self-attention mekanizmasini
kullanirken, decoder hem bu baglanmu hem de dnceki ¢iktilarinm kullanarak hedef metni {iretir.

Encoder ve decoder arasinda ¢ift yonlii dikkat (cross-attention) bulunmaktadir.

Gap-sentences generation (GSG) teknigi, Pegasus’un On egitimi sirasinda metinlerden
onemli ciimlelerin ¢ikarilmasim ve modelin bu bosluklar1 yeniden tahmin etmesini saglar.

Bu siire¢, modelin 6nemli bilgileri segme ve dil iiretme kapasitesini giiclendiren bir yapidir
(J. Zhang vedig, 2020).

Coklu bagliklar ve paralellik, Pegasus’un uzun metinlerdeki iliskileri paralel bir sekilde
Ogrenebilmesini saglayan ¢oklu baslik dikkat mekanizmalarina dayanir. Bu 6zellik, 6zellikle

metin Ozetleme gibi biiyiik baglamsal veri gerektiren gorevlerde kritik bir 6neme sahiptir.

Pegasus modeli, metin 6zetleme gorevini belirli adimlarla gergeklestirir. ilk adim, giris
metninin kodlanmasidir (encoding). Giris metni, modelin encoder kisnu tarafindan kelime
vektorlerine doniistiiriiliir. Bu siiregte self-attention mekanizmalar1 kullamlarak metnin

baglam anlasilir ve baglamsal bir temsil olusturulur (Vaswani ve dig, 2017).

Bir sonraki adim, gap-sentences generation (GSG) yonteminin uygulanmasidir. Egitim
sirasinda, kaynak metindeki 6nemli ciimleler ¢ikarilir ve model, bu ciimleleri yeniden tahmin
ederek baglamsal anlam olusturmayr Ogrenir. Bu yontem, Ozetleme sirasinda Onemli

bilgilerin 6ne ¢ikarilmasini saglar (J. Zhang ve dig, 2020).

Daha sonra, baglamsal temsillerin 6zet tiretimi i¢in kullanilmas1 gergeklestirilir (decoding).
Encoder tarafindan {iretilen baglamsal temsiller, decoder tarafindan analiz edilir ve 6zet
metni olusturulur. Decoder, dnceki ¢iktilarim ve encoder’dan gelen bilgiyi kullanarak her
kelimeyi sirasiyla tahmin eder.
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Son olarak, son dzetin iiretilmesi siireci tamamlanir. Pegasus, her adimda iirettigi kelimenin
baglamim degerlendirerek, metnin 06zl bir O6zetini olusturur. Modelin egitildigi
CNN/DailyMail veri seti, bu siirecte modelin dogruluk ve dil akiciligina katki saglamustir.

3.2.2 BART modeli

2019 yilinda Facebook Al tarafindan gelistirilen BART, metin {iretimi, ¢eviri ve 6zetleme
gibi dogal dil isleme (NLP) gorevleri i¢in optimize edilmis bir transformer tabanli modeldir.
Encoder-decoder mimarisine dayanan bu model, o&zellikle “denoising sequence-to-
sequence” (gliriiltii giderici siralar arasi) 6n egitim stratejisi ile one ¢ikar. Bu stratejide, giris
metni {izerinde cesitli giiriiltiileme islemleri gerceklestirilir ve model, bu bozulan metni
orijinal haline dondiirmek i¢in egitilir. Bu yontem, modelin baglanmi anlama ve yeniden ifade
etme kapasitesini artirarak, metin 6zetleme gibi goérevlerde listiin performans sunar (Lewis
ve dig, 2020).

Calismamizda, Hugging Face platformundaki “bart-large-cnn” versiyonu kullanilmistir. Bu
model, CNN/DailyMail veri seti lizerinde onceden egitilmis olup, haber 6zeti gibi kisa
metinlerde etkili bir performans gostermektedir (Hugging Face, t.y.-a). BART, fine-tuning
islemi yapilmadan, farkli veri setlerinde abstractive 6zetleme performansim degerlendirmek

ve extractive yontemlerle kiyaslama yapmak amaciyla ¢alismamizda uygulanmustir.

BART, dogal dil isleme gorevlerinde giris metinlerinin baglamsal temsillerini olusturmak
ve dil iiretimini saglamak icin transformer tabanli bir encoder-decoder mimarisi iizerine insa
edilmistir. Bu yap1, metinlerin baglamini anlamak ve yeniden iiretmek i¢in giiglii bir temel

sunar.

Giiriiltii giderici 6n egitim (denoising pre-training), BART 1n temel 6n egitim stratejisidir.
Bu siiregte, giris metnine ¢esitli bozulmalar uygulamr ve model, bozulan metni yeniden
yapilandirmak i¢in egitilir. Kullamilan giiriiltiileme yontemleri arasinda rastgele kelimelerin
maskelenmesi, climle siralarinin degistirilmesi ve metnin belirli boliimlerinin silinmesi gibi
islemler bulunmaktadir. Matematiksel olarak, modelin optimizasyonu Denklem 3.8 ile ifade
edilir. Bu kayip fonksiyonu, modelin giris metni baglamini anlamasim ve dilsel olarak dogru

ciktilar iiretmesini saglar.

N
Lyeconstruction = _Z logP(Yi |y<irX) (38)
i=1

Denklem 3.8’de:

o Lieconstruction- Yeniden yapilandirma kaybi (reconstruction loss),
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N: ¢ikis dizisinin (6rnegin, bir climlenin) toplam uzunlugunu ifade eder.
e y;: hedef 6zetin i. kelimesi,

e Y. hedef 6zetin i. kelimesine kadar olan kism,

e X:encoder tarafindan islenmis giris metni.

e log P(y;|y<i,X): modelin y;’yi tahmin etme olasiligidir.

Attention mekanizmalari, BART 1n transformer yapisina uygun olarak hem self-attention
hem de cross-attention mekanizmalarimi kullanmasim saglar. Encoder kismunda self-
attention, giris metnindeki kelimeler arasindaki baglamu anlamaya odaklamirken; decoder
kisminda cross-attention, encoder tarafindan olusturulan baglamsal temsilleri kullanarak
hedef metni olusturur. Dikkat mekanizmasi matematiksel olarak Denklem 3.7°de

tammlannustir.

Encoder-decoder baglantisi, giiriiltiiye maruz kalmus giris metninin encoder tarafindan
baglamsal bir temsile doniistiiriilmesi siirecini ifade eder. Bu temsiller, decoder tarafindan
analiz edilerek temiz bir metne doniistiiriiliir. Bu siire¢, 6zetleme gorevinde giris metnindeki

en onemli bilgilerin secilmesini saglar.

Paralel islem kapasitesi ve ¢oklu baslik dikkat, modelin paralel islem yapmasim saglayan ve
her bir baghigin farkli baglamsal iliskileri 6grenmesine olanak taniyan bir 6zelliktir. Coklu
baslik dikkat mekanizmalari, oOzellikle uzun ve karmasik metinlerde baglam kaybini

onlemek i¢in kritik bir rol oynar.

BART modeli, metin 6zetleme gorevini belirli adimlarla gergeklestirir. Ilk olarak, giris
metninin kodlanmasi siireci gergeklestirilir (encoding). Modelin encoder kismu, giris metnini
baglamsal temsillere doniistiirmek i¢in self-attention mekanizmasim kullanir. Bu temsiller,

metindeki kelimeler arasindaki baglami anlamaya odaklanir.

Bir sonraki asama, giiriiltii giderme siirecidir (denoising). Egitim sirasinda, metne uygulanan
gliriiltileme islemleri ile bozulan metni yeniden olusturmak ic¢in model egitilir. Bu siireg,

ozetleme gorevinde modelin dogru bilgiyi se¢mesini saglar (Lewis ve dig, 2020).

Daha sonra, baglamsal temsillerin 6zet tiretimi igin kullamlmasi gergeklestirilir (decoding).
Encoder tarafindan iiretilen baglamsal temsiller, decoder tarafindan analiz edilir ve Ozet
metni olusturulur. Decoder, hem encoder’dan gelen bilgiyi hem de onceki ¢iktilar1 dikkate

alarak kelimeleri sirastylatahmin eder.

Son olarak, anlaml1 bir 6zetin liretilmesi siireci tamamlanir. Decoder, her adimda iirettigi

kelimenin baglamim degerlendirerek, metnin 6zlii bir 6zetini olusturur. “bart-large-cnn”
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modeli, 6zellikle CNN/DailyMail veri setinde haber 6zetleme gorevlerinde yiiksek dogruluk

sunmaktadir.

3.2.3 T5 modeli

T5 (Text-to-Text Transfer Transformer), Google tarafindan gelistirilen ve tiim dogal dil
isleme (NLP) gorevlerini birlestirici bir “text-to-text” paradigmasi ¢ercevesinde ele alan,
transformer tabanli bir modeldir. T5’in temel felsefesi, her gorevi bir dil modeli olarak
cergevelemektir. Giris metni (6rnegin, “summarize: Bu bir metindir.”) ve hedef ¢ikti

(6rnegin, “Bu bir 6zet.””) tamamen metin formatinda ifade edilir (Raffel ve dig, 2020).

Calismamizda, Hugging Face platformundaki T5-Large modeli kullamlmistir (Hugging
Face, t.y.-i). Bumodel, gesitli NLP gorevlerinde kapsamli bir sekilde dnceden egitilmis olup,
Ozetleme gorevlerinde etkili sonuglar sunmustur. Calismanmuzda, herhangi bir fine-tuning
yapilmadan, T5-Large modelinin performans: farkli veri setlerinde extractive yontemlerle
kiyaslanmistir. Bu tercih, modelin genel performansim objektif bir sekilde degerlendirmek

amaciyla yapilmstir.

Text-to-text paradigmasi, T5’in temel yaklaginudir. TS, tiim NLP gérevlerini “text-to-text”
formatinda isler. Giris metni, model tarafindan belirli bir gorev etiketiyle birlikte islenir ve
¢iktt metni dogrudan bu gorev i¢in tiretilir. Matematiksel olarak, T5’in hedefi giris metni x
verildiginde hedef metni {y;,y,,...,yy} Uretmektir. Bu siire¢ Denklem 3.9 ile ifade

edilmistir.
N
Pl = | [Poilyan) (3.9)
i=1

Denklem 3.9’da:
e P(yl|x): giris metni x verildiginde hedef ¢ikt1 y'nin olasilig.
e N: cikis dizisinin (6rnegin, bir ciimlenin) toplam uzunlugunu ifade eder.
e y;: modelin i. kelimeyi tahmin etmesi.
e y.;: modelin i. kelimeye kadar olan kismu (6rnegin, y.; = “Dogal dil”)
e x: Giris metni.
o [IN,P(yi|ly<ix): bu denklem, zincir kurali (chain rule) kullamlarak

olasiliklarin¢arpimu seklinde ifade edili

Dikkat mekanizmalari, T5’in transformer mimarisinin self-attention ve cross-attention

mekanizmalarimt  kullanmasina olanak tanir. Encoder kisminda self-attention, giris
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metnindeki kelimeler arasindaki baglanmu Ogrenirken; decoder kisminda cross-attention,
encoder tarafindan olusturulan baglamsal temsilleri kullanarak hedef metni iiretir. Dikkat

mekanizmas1 matematiksel olarak Denklem 3.7°de agiklanmustir.

Transfer learning ve 6n egitim, T5’in dil anlama ve {iretme yeteneklerini gelistiren 6nemli
bir stirectir. Model, 6nceden “corrupt text” (bozuk metin) onarma gorevleri i¢in egitilmistir.
Bu siiregte, model metindeki belirli kelimeleri maskeler ve bu kelimeleri tahmin ederek

baglamsal anlama kapasitesini artirir (Raffel ve dig, 2020).

Parametre paylasimi ve model verimliligi, T5’in encoder ve decoder yapilari arasinda
parametre paylasimim kullanarak hesaplama verimliligini artirmasini saglar. Bu yaklagim,

modelin biiyiik veri setlerinde dahi etkili bir sekilde ¢alismasin1 miimkiin kilar.

T5-Large modeli, metin 6zetleme gdrevini belirli adimlarla gergeklestirir. Ilk olarak, giris
metninin kodlanmasi siireci gergeklestirilir (encoding). Modelin encoder kismu, giris metnini
baglamsal temsillere doniistiirmek icin self-attention mekanizmasim kullanir. Bu temsiller,

metindeki kelimeler arasindaki baglami anlamaya odaklamir.

Bir sonraki adimda, giris metni belirli bir gorev etiketiyle islenir. TS, dzetleme goérevi i¢in
giris metnini “summarize:” etiketiyle baslatir. Bu gorev etiketi, modelin hedef ¢iktiyr dogru

bir sekilde yonlendirmesini saglar.

Daha sonra, baglamsal temsillerin 6zet iiretimi i¢in kullamlmasi siireci gergeklestirilir
(decoding). Encoder tarafindan iiretilen baglamsal temsiller, decoder tarafindan analiz edilir
ve 0zet metni olusturulur. Decoder, hem encoder’dan gelen bilgiyi hem de onceki ¢iktilar

dikkate alarak kelimeleri sirasiylatahmin eder.

Son olarak, anlamli ve dilbilgisel olarak dogru bir 6zetin iiretilmesi siireci tamamlanir.
Decoder, her adimda firettigi kelimenin baglamum degerlendirerek, metin Ozetleme

gorevlerinde modelin iistliin performansint ortaya koyar.

3.2.4 LED modeli

LED (Longformer Encoder-Decoder), uzun belgeler tizerinde etkili bir sekilde ¢aligsmak igin
tasarlanmus, transformer tabanli bir encoder-decoder modelidir. Model, Longformer’in yerel
ve kiiresel dikkat (local-global attention) mekanizmalarim encoder-decoder yapisina entegre
ederek, standart transformer modellerinin uzunluk simirlamalarini agar. LED, uzun belgelerin
Ozetlenmesi, belge simiflandirma ve diger uzun metinlere dayali dogal dil isleme (NLP)

gorevlerinde ustiin performans sunar (Beltagy ve dig, 2020).
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Calismamizda, Hugging Face platformundaki LED modeli kullamlmistir (Hugging Face,
ty.-c). Model, herhangi bir fine-tuning islemi yapilmadan, oOnceden egitilmis haliyle
Ozetleme gorevlerinde degerlendirilmistir. Bu yaklagim, LED’in genel performansini
objektif bir sekilde degerlendirmek ve extractive yontemlerle kiyaslamak amaciyla tercih
edilmistir.

Local-global attention mekanizmasi, LED’in uzun metinlerde dikkat hesaplamalarim daha
verimli hale getirmek i¢in kullandig1 bir yapidir. Local attention, her kelimenin yalnizca
belirli bir pencere i¢indeki komsu kelimelerle olan iliskisini dikkate alir. Bu pencere, belirli
bir baglam uzunlugu ile siirlidir ve kelime yalmzca bu pencere icindeki kelimelere
odaklanir. Bu mekanizma, dikkat hesaplamalarimn dogrusal zaman karmasikligi (O(n)) ile
yapilmasim saglar. Global attention ise baz1 6nemli kelimeleri veya boliimleri (6rnegin,
basliklar veya paragraflarin ilk climleleri gibi) “kiiresel dikkat noktalar1” olarak isaretler. Bu
sayede model, genis baglamlar1 da anlama kapasitesine sahip olur. Local-global attention
mekanizmasi, hem uzun metinlerin islenmesini miimkiin kilar hem de hesaplama maliyetini
diisiirtir. Uzunluk simirlamalarinin agilmasi, LED’in diger transformer modellerine gore 6ne
cikan oOzelliklerinden biridir. Standart transformer modelleri genellikle token® uzunlugu
agisindan siirhidir. Ornegin, Pegasus ve BART modelleri 1024 token, TS5 modeli ise 512
token destekler (Lewis ve dig, 2020; Raffel ve dig, 2020; J. Zhang ve dig, 2020). Buna
karsilik, LED 4000 token ve daha uzun diziler tizerinde etkili bir sekilde ¢alisabilir (Beltagy
ve dig, 2020). Encoder-decoder yapisi, LED’in giris metinlerini baglamsal temsillere
doniistiirmesini ve bu temsiller iizerinden hedef metinler liretmesini saglar. Encoder, hem
yerel hem de kiiresel baglanmu anlamak i¢in local-global attention mekanizmasim kullanir.

Decoder ise bu baglamsal temsilleri analiz ederek hedef metni olusturur.

Hafiza ve verimlilik optimizasyonu, LED’in uzun dizilerde verimli islem yapabilmesini
saglayan bir diger onemli 6zelligidir. Local attention hesaplamalarimin dogrusal zaman
karmasiklig1 (O(n)) sayesinde model, uzun belgelerde daha az hafiza ve islem giicii tiiketir.
Bu optimizasyon, LED’in uzun metinlerde yliksek verimlilikle ¢galigmasim miimkiin kilar.

LED modeli, uzun metinlerin dzetlenmesi gdrevini belirli adimlarla gerceklestirir. i1k olarak,
giris metninin kodlanmasi siireci gergeklestirilir (encoding). Encoder, giris metinlerini local-

global attention mekanizmasim kullanarak baglamsal temsillere doniistiiriir. Yerel dikkat,

1 token, bir metni daha kiigiik, islenebilir birimlere ayiran ve NLP'de metin analizi i¢in kullanilan temel
birimdir.
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kisa baglamlar1 islerken; kiiresel dikkat, onemli anahtar kelimeleri ve genis baglamlari
dikkate alir.

Bir sonraki asamada, baglamsal temsillerin 6zet liretimi i¢in kullanilmast gergeklestirilir
(decoding). Encoder tarafindan tiretilen baglamsal temsiller, decoder tarafindan analiz edilir.
Decoder, hem encoder’dan gelen bilgiyi hem de 6nceki ¢iktilar1 dikkate alarak kelimeleri

sirastyla tahmin eder.

Son olarak, model, uzun metinlerin en 6nemli bilgilerinden anlamli ve dilbilgisel olarak
dogru ozetler iiretir. Bu siireg, 6zellikle uzun belgeler icin optimize edilen LED modelinin

giiclii yanlarim ortaya koyar.

3.3 Degerlendirme Metrikleri

Metin Ozetleme gorevlerinde, model performansim 0&lgmek icin referans Ozetlerle
karsilagtirma yapan cesitli degerlendirme metrikleri kullamilmaktadir. Calismamizda,
Ozetleme alaninda yaygin olarak tercih edilen ROUGE, METEOR, SacreBLEU ve
BERTScore metrikleri kullamlmustir. Bu metrikler, modelin iirettigi 6zetlerin dogrulugunu
hem dilbilgisel hem de anlamsal agidan degerlendirmek i¢in uygundur. Ayrica, her bir
metrik kapsaminda Precision (Kesinlik), Recall (Duyarlilik) ve F1 Score hesaplanarak

performans daha kapsamli bir sekilde analiz edilmistir.

Degerlendirme siirecinde kullanilan metriklerin sonuglari genellikle Precision, Recall ve F1
Score gibi temel Olgiimlerle analiz edilmektedir. Bu Olgiimler, modelin referans ozetlerle

olan benzerligini hem dogru tahmin oram hem de kapsayicilik agisindan degerlendirir
(Powers, 2011).

Precision (Kesinlik), modelin irettigi 6zetlerdeki dogru tahminlerin oramm Glger ve bu
deger Denklem 3.10 ile hesaplanir. Bu 6l¢iim, modelin ne kadar isabetli tahminler yaptigini
anlamak icin kritik bir gostergedir.

Precision — True Positives (TP) (3.10)
recision = True Positives (TP) + False Positives (FP) .

Recall (Duyarlilik), referans 6zetten model tarafindan dogru tahmin edilen bilgilerin oranim
ifade eder ve Denklem 3.11 ile hesaplamr. Bu metrik, modelin referans dzetin ne kadarim

dogru sekilde kapsayabildigini 6lger.
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True Positives (TP)

Recall = 3.11
eca True Positives (TP) + False Negatives (FN) (3.11)

F1 Score, Precision ve Recall arasinda bir denge saglayarak genel performansi 6zetler ve bu
deger Denklem 3.12 ile hesaplanir. F1 Score, 6zellikle Precisionve Recall arasinda bir denge

kurarak modelin genel basarisim degerlendirmede etkili bir 6l¢iim sunar.

Fls —> Precision - Recall (3.12)
core= Precision + Recall '

3.3.1 SacreBLEU metrigi

SacreBLEU, makine c¢evirisi ve metin 6zetleme gibi NLP gorevlerinde, model ¢iktilarimn
referans metinlerle olan benzerligini 6l¢mek i¢in kullanilan bir metriktir. BLEU metriginin
gelistirilmis bir versiyonu olan SacreBLEU, hesaplama siirecini standardize ederek farkli
platformlar arasindaki tutarsizliklar1 azaltir ve sonuglarin yeniden iiretilebilirligini artirir

(Hugging Face, t.y.-h; Post, 2018).

N-gram! benzerligi, SacreBLEUnun model ¢iktisi ile referans metin arasindaki n-gram
Ortlismesini 6l¢mesini saglayan bir yontemdir. Bu siire¢, modelin hem bireysel kelimeler

hem de kelime gruplar1 diizeyindeki dogrulugunu degerlendirir.

Kisalik cezast (brevity penalty), modelin {iirettigi metnin referansa kiyasla kisa oldugu
durumlarda uygulanan bir mekanizmadir. SacreBLEU, bu ceza ile modelin yalnmizca kisa ve
0z metinler tretmeye odaklanmasimin Oniine geger. Kisalik cezasi, Denklem 3.13 ile

hesaplanir ve genel skorun daha dengeli bir sekilde degerlendirilmesini saglar.

1, c>r

o(1-r/c) c<r (3.13)

BP={

Denklem 3.13’te:
e (: lretilen metnin uzunlugu,

e 7. referans metnin uzunlugu.

BLEU skoru, SacreBLEU tarafindan n-gram dogrulugu ile kisalik cezasim birlestirerek

hesaplanan genel bir 6l¢iimdiir. Bu skor, modelin referans metne ne kadar yakin bir ¢ikti

1 N-gram: Bir metindeki ardisik n kelimeden olusan birimler ya da gruplar. Ornegin, “Bu bir testtir”
ctimlesinde 2-gram (bigram) birimleri "Bu bir" ve 'bir testtir"seklindedir.
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tirettigini anlamak i¢in temel bir metrik olarak kullamlir. BLEU skorunun hesaplanmasi,

Denklem 3.14 ile ifade edilir.

N
SacreBLEU = BP - exp (Z Wy logpn) (3.14)

n=1

Denklem 3.14°te:

e BP: kisalik cezasi.

e p,: n-gram kesinlik degeri (precision).

e W, n-gram agirliklar1 (genellikle esitdagitilir, w,= %)
3.3.2 Meteor metrigi

METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering), makine g¢evirisi ve
metin 6zetleme gibi dogal dil isleme gorevlerinde, model ¢iktilarinin referans metinlerle olan
benzerligini 6l¢mek i¢in kullamlan bir degerlendirme metrigidir. BLEU metriginden farkli
olarak, kelime es anlamliliklarim ve siralama farkliliklarini dikkate alarak daha ayrintili bir

analiz saglar (Banerjee ve Lavie, 2005; Denkowski ve Lavie, 2014; Hugging Face, t.y.-d).

Kelime eslesmeleri, METEOR un model ¢iktis1 ile referans metin arasindaki birebir kelime
eslesmelerini degerlendirirken es anlamli kelimeleri ve kok benzerliklerini de analiz

etmesini saglar.

Precision ve Recall, METEOR skorunun temel bilesenlerini olusturur. Eslesmelerin
kesinligini (precision) ve duyarliligim (recall), referans metinle model ¢iktis1 arasindaki
iliskinin nicel analizini saglar.

Ceza fonksiyonu, siralama farkliliklarim ve bolinmis eslesmeleri cezalandirmak ig¢in
kullamlan bir mekanizmadir. Bu ceza, eslesmelerin referans metindeki siralamasina gore
ayarlanir ve Denklem 3.15 ile hesaplamr. Ceza fonksiyonu, modelin metni dogru bir

siralama ile liretmesini tesvik eder (Banerjee ve Lavie, 2005).

3
chunks ) (3.15)

Penalty = 0.5 - <—matches

Denklem 3.15°te:
e chunks: bir chunk, referans metindeki ardisik eslesmeleri temsil eder. Eger

eslesmeler ardisik degilse, daha fazla chunk olusur.
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e matches: eslesen Ogelerin sayisimt Olger ancak bu eslesmelerin siralamasin
dikkate almaz.

e Carpan (0.5) ve kiip alma: oranin kiipii alinarak siralama uyumsuzluguna verilen
ceza artirilir ve bu, siralama farkliliklarinin ceza fonksiyonunda daha biiyiik bir
etkiye sahip olmasim saglar. Ceza fonksiyonuna uygulanan 0.5 ¢arpam ise bu
ceza miktarint dengeler ve diger degerlendirme bilesenleriyle uyumlu hale getirir

(Banerjee ve Lavie, 2005).

METEOR skoru, ceza fonksiyonu ile agrliklandirilnus harmonik ortalama olarak
hesaplanir. Bu skor, modelin referans metinle ne kadar uyumlu oldugunu 6lgmek icin

kullanilir ve Denklem 3.16 ile ifade edilir (Banerjee ve Lavie, 2005).

METEOR = (1 — Penalty) - Fean (3.16)

Denklem 3.16°da F,,. 45, Precision ve Recall’un harmonik ortalamasidir.

3.3.3 BERTScore metrigi

BERTScore, metin karsilastirma gérevlerinde, model ¢iktilarimin referans metinlerle olan
anlamsal benzerligini 6l¢mek icin kullamlan bir degerlendirme metrigidir. Transformer
tabanli bir dil modeli olan BERT’in baglamsal kelime temsillerinden yararlanarak, metinler
arasindaki anlam iligkisini vektor uzayinda degerlendirir (Hugging Face, t.y.-b; T. Zhang ve
dig, 2020).

Baglamsal temsillerin ¢ikarilmasi, BERTScore’un ilk adimudir. Model ¢iktis1 ve referans
metin, BERT gibi onceden egitilmis bir dil modeli kullamlarak vektér temsillerine
doniistiiriiliir. Bu stirecte her kelime, metindeki baglamina gore bir vektorle temsil edilir ve

metnin baglamsal anlanu yakalanr.

Eslesme skorlarimn hesaplanmasi, ¢ikti ve referans metinler arasindaki kelime
benzerliklerini degerlendirmek icin kelime ¢iftlerinin kosiniis benzerligi iizerinden yapilir.
Bu islem, metinlerin yiizeysel ve derin anlamsal iliskilerini nicel bir sekilde 6l¢mek ig¢in

kritik 6neme sahiptir (bkz. Denklem 3.2).

Precision, Recall ve F1, BERTScore'un temel bilesenleridir. Bu metrikler, metinler
arasindaki eslesmelerin kesinligini (precision), duyarliligim (recall) ve bunlarin dengeli bir

kombinasyonunu (F1 Score) degerlendirir.
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Sonuglarin normalize edilmesi, kelimeler arasindaki baglamsal eslesmelerin normalize
edilmis ortalamasi ile gergeklestirilir. Bu nihai skor, modelin tirettigi metin ile referans metin

arasindaki yiizeysel ve anlamsal benzerligi etkili bir sekilde 6zetler.

3.3.4 ROUGE metrigi

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation), 6zetleme modellerinin
performansim degerlendirmek igin kullamlan en popiiler metriklerden biridir. ilk olarak Lin
(2004) tarafindan 6nerilmis ve n-gram tabanli, sirali benzerlik 6lgtimleri sunan metriklerle
metinlerin ylizeysel ve yapisal benzerligini degerlendirmek i¢in gelistirilmistir. Bu metrikler
arasinda ROUGE-n, ROUGE-L ve ROUGE-W bulunmaktadir. Ayrica, ¢ok ciimleli
Ozetleme senaryolar1 i¢in optimize edilmis bir varyant olan ROUGE-LSum, 6zellikle haber

Ozetleme ve ¢oklu belge 6zetleme gibi alanlarda yaygin olarak tercih edilmektedir.

Bu calismada, ROUGE-n, ROUGE-L ve ROUGE-LSum metriklerinin hesaplanmasinda
Hugging Face tarafindan saglanan degerlendirme kiitiiphanesi kullamlmistir (Hugging Face,
t.y.-g). ROUGE-W metrigi i¢in ise Py-ROUGE? araci tercih edilmistir (Antognini, t.y.).

ROUGE-n, model c¢iktist ile referans metin arasindaki n-gram eslesmelerini degerlendirir.
N-gram, bir metindeki ardisik kelime gruplarim ifade eder. Bu metrik, 6zetlerin yiizeysel
benzerligini 6lgmek i¢in yaygin olarak kullamlir (Lin, 2004). ROUGE-n hesaplamasinda
kullanilan metrikler arasinda Precision (Denklem 3.17), Recall (Denklem 3.18) ve F1 Skoru
(Denklem 3.19) yer alir.

Precision =M (3.17)
" Hypothesis,

Denklem 3.17°de Match,,, model ¢iktis1 ve referans metin arasindaki ortak n-gram sayisini;

Hypothesis, ise model ¢iktisindaki toplam n-gram sayisin ifade eder.

Recall, = — 2%k 3.18
ecatin " Reference, (3.18)

Denklem 3.18’de Reference,, referans metindeki toplam n-gram sayisini ifade eder.

Precision,, - Recall,

F1, =2 (3.19)

' Precision, + Recall,

1 Py-ROUGE, ROUGE metriklerini hesaplamak i¢in kullanilan bir Python kiitiiphanesi.
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ROUGE-L, model ¢iktis1 ile referans metin arasindaki sirali kelime eslesmelerini 6l¢mek
icin Longest Common Subsequence (LCS)! algoritmasim kullamir. LCS, iki metin
arasindaki en uzun sirali kelime dizisini belirler ve bu sirali eslesmelerin uzunluguna dayali
bir benzerlik degerlendirmesi sunar. Ancak, bu kelimelerin ardisik olmasi gerekmez,
yalnizca sirali olmalar1 yeterlidir (Lin, 2004). ROUGE-L hesaplamasinda kullanilan
metrikler arasinda Precision (Denklem 3.20), Recall (Denklem 3.21) ve F1 Skoru (Denklem
3.22) yer alir.

LCS Precision — LCS(Hypothesis, Reference) (3.20)
TSN = T ength(Hypothesis) '

LCS(Hypothesis, Reference)

3.21
Length(Reference) (3.21)

LCS Recall =

.. LCS Precision - LCS Recall (3.22)
~ " LCS Precision + LCS Recall '

ROUGE-W, LCS eslesmelerini agirliklandirarak, uzun ardisik kelime eslesmelerine daha
fazla 6nem verir. Bu metrik, Ozellikle ardisik eslesmelerin uzunlugunu odillendiren bir

yaklagima sahiptir (Lin, 2004). Hesaplama formiilii Denklem 3.23 ile sunulmustur.

ROUGE-W = LCS Length + a - Continuity 393
R Total Length + « (3.23)

Denklem 3.23’te:
e «a: Uzun siirekliliklerin 6nem derecesini belirleyen bir sabittir.

e Continuity: sirekli ardisik eslesme uzunluklarimin toplamudir.

ROUGE-LSum, c¢ok cilimleli 6zetleme senaryolari i¢in optimize edilmis bir ROUGE-L
varyantidir. Metin diizeyinde birden fazla ciimlenin sirali karsilastirmasin igerir. Ozellikle
haber 6zetleme ve ¢oklu belge dzetleme gibi alanlarda yaygin olarak tercih edilir (Hugging
Face, t.y.-0).

3.4 Kullamilan Veri Setleri

Bu calismada, metin 6zetleme yontemlerini degerlendirmek ve farkli 6zetleme modellerinin

performansim sistematik bir sekilde analiz etmek amaciyla iki farkli veri seti kullanilmustir.

LLCS, iki dizgi arasinda siralar1 korunmus en uzun ortak alt diziyi bulmak i¢in kullanilan bir algoritmadir.

30



BBC News Summary, 2004-2005 yillarinda BBC News web sitesinde yayimlanan 2.225
haber metni ve ozetlerinden olusmaktadir. Is diinyasi, eglence, politika, spor ve teknoloji
olmak {iizere bes kategoriye ayrilmistir. Greene ve Cunningham (2006) tarafindan metin
simflandirma ve kiimeleme c¢aligsmalarii¢in benchmark olarak tammlanmis ve arastirmalarda
yaygin olarak kullanilmustir. Bu c¢alismada, Ozetleme yontemlerinin performansini
degerlendirmek igin veri setinin tamami kullamlmustir (Kaggle, t.y.)!. Veri setine iliskin

ayrintili 6zellikler Cizelge 3.1°de gosterilmistir.

Cizelge 3.1 : BBC News Summary veri seti 6zellikleri.

Tamm BBC News Summary veri seti
Toplam Haber Sayisi 2225 haber

Toplam Ozet Saysi 2225 ozet

Haberlerin Ortalama Kelime Sayisi 384 kelime

Ozetlerin Ortalama Kelime Sayisi 165 kelime

PubMed Summarization, PubMed’de yayimlanan bilimsel makalelerden ve ozetlerinden
olusmaktadir. Bu veri seti, 6zellikle uzun metin O6zetleme c¢alismalar1 icin sikca tercih
edilmektedir (Cohan ve dig, 2018; Hugging Face, t.y.-f). Calismada, veri setinden belirli
kriterlere gore rastgele secilmis 2.000 makale kullamlmustir. Veri se¢imi, 512-1024
kelimelik makalelerden ve 80-300 kelimelik ozetlerden olusan igeriklerden rastgele
yaptlmistir. Bu kriterler, uzunluk bakimindan dengeli bir veri kiimesi olusturmak ve
Ozetleme modellerinin performansim farkli metin uzunluklarinda degerlendirmek amaciyla

belirlenmistir. Veri setine iligskin ayrintili 6zellikler Cizelge 3.2’ de gésterilmistir.

Cizelge 3.2 : PubMed Summarization veri seti 6zellikleri.

Tamm PubMed Summarization veri seti
Toplam Makale Sayisi 2000 Makale

Toplam Ozet Sayisi 2000 ozet

Makalelerin Ortalama Kelime Sayisi 833 kelime

Ozetlerin Ortalama Kelime Sayisi 138 kelime

3.5 Extractive Ozetleme: Veri Isleme ve Uygulama Siireci

Extractive Ozetleme yontemlerinin uygulanabilmesi i¢in, metinlerin 6zetlenmeden Once
belirli bir hazirlik siirecinden gegmesi gereklidir. Bu ¢aligmada kullamlan BBC News ve

PubMed veri setlerine dayali olarak, on isleme siireci li¢ temel asamadan olugmaktadir.

1 Kaggle, veri bilimi yarismalari ve veri setleri saglayan bir ¢evrimigi platform.
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gereksiz  kelimelerin  ¢ikarilmast  (stop-word removal), kelimelerin kok forma

doniistliriilmesi (lemmatization) ve ciimlelere ayristirma (parse into sentence).

Stop-word ¢ikarimi, metindeki anlamsal olarak diisiik katkiya sahip ancak sik tekrarlanan
kelimelerin (6rnegin, baglaclar ve edatlar) c¢ikarilmasi islemidir. Bu adim, daha anlaml1

climlelerin se¢ilmesini kolaylastirir ve metnin analizini iyilestirir.

Lemmatization, kelimelerin kok hallerine indirilerek tek bir tiirev etrafinda normalize
edilmesi islemidir. Bu yontem, kelime koklerinin farkli bigimlerde tekrar etmesini dnleyerek
metindeki anlamsal tutarlilig artirir.

Ciimlelere ayristirma, islenmis metinlerin climle bazinda ayristirilmasi islemidir. Bu
asamada, her bir climle daha sonraki asamalarda model tarafindan analiz edilmek tizere

bagimsiz birer birim olarak ele alinir.

Sekil 3.1°de gosterildigi gibi, bu 6n isleme adimlarimn ardindan, extractive yontemler
(TextRank, LexRank, LSA ve KL) kullanilarak metin 6zetleri olusturulmustur. Her yontem,
metin igerisindeki climleler arasinda benzerlik veya 6nem skorlarina dayali olarak en anlaml1
ciimleleri belirlemistir. Ozetleme performansini degerlendirmek igin, doért farkli metrik
(SacreBLEU, METEOR, BERTScore ve ROUGE) kullamlmustir. Performans analizleri, ii¢
farkli 6zet uzunlugu igin yapilmustir. 50 kelime, 100 kelime ve 150 kelime.

Sekil 3.1 : Extractive yontemlerin uygulama siireci.
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3.6 Abstractive Modeller: Kullanim ve Uygulama Siirecleri

Abstractive metin 6zetleme modellerinde, metinlerin anlanum koruyarak yeniden yazilmas1
hedeflenir. Bu siiregte, extractive yontemlerin aksine, kapsamli bir o6n isleme asamasina

ihtiya¢ duyulmamustir. Veri setleri, oldugu gibi modellerin girisine verilmistir.

BBC News veri setinde kullanilan modeller, Pegasus, BART ve T5-Large modellerini
icermektedir. Modellerin giris uzunlugu 512 token olarak ayarlanmis ve bu simir, BBC News
veri setinin ortalama metin uzunlugunu karsilamak amaciyla secilmistir. Ancak, 150

kelimelik 6zetlerde T5-Large modelinin yetersiz kelime tiretimi nedeniyle yalmzca Pegasus

ve BART modelleri kullanilmustir.

PubMed veri setinde kullamlan modeller, Pegasus, BART ve LED modellerinden
olugmaktadir. T5-Large, maksimum giris uzunlugunun 512 token ile sinirli olmasi nedeniyle
bu veri setinde kullamlmamustir (Hugging Face, t.y.-i; Raffel ve dig, 2020). PubMed veri
seti metinlerinin bilyiik bir kismu bu sinir1 agtigi i¢cin Pegasus, BART ve LED modelleri tercih
edilmistir. Bu modellerin giris uzunlugu, PubMed veri setinin metin boyutlarint karsilayacak
sekilde 1024 token olarak ayarlanmstir.

Cizelge 3.3’te kullamilan modellerin detayr asagida listelenmektedir:

e PEGASUS: Google tarafindan gelistirilen bir encoder-decoder modelidir.
Maksimum giris uzunlugu 1024 token olan model, CNN/Daily Mail veri seti
tizerinde egitilmistir (J. Zhang ve dig, 2020).

e BART: Facebook tarafindan gelistirilen bir encoder-decoder modelidir. Eksik veya
glirtiltiilii metinlerin 6zetlenmesinde basarilidir. Model, CNN/Daily Mail veri seti
tizerinde egitilmistir (Lewis ve dig, 2020).

e T5-LARGE: Google tarafindan gelistirilen Text-to-Text Transfer Transformer
modelidir. Maksimum giris uzunlugu 512 token olan bu model, C4! veri seti ile
egitilmistir (Raffel ve dig, 2020).

e LED: Allen Institute for Al tarafindan gelistirilen LED modeli, uzun metinlerin
Ozetlenmesine odaklanmustir. Maksimum giris uzunlugu 4096-16384 token olarak

ayarlanmistir. Arxiv? ve PubMed veri setleri iizerinde egitilmistir (Beltagy ve dig,
2020).

1 C4 (Colossal Clean Crawled Corpus), GPT ve T5 gibi modellerin egitimi igin kullanilan biiyiik bir web
metin koleksiyonu.
2 Arxiv, bilimsel makalelerden olusan agik erisimli bir veri kiimesi (https://arxiv.org).
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Cizelge 3.3 : Kullanilan modellerin detaylari.

Parametre Maksimum
Model Gelistirici  Model Tiirii Giris Egitildigi Veri Seti
Sayisi .
Uzunlugu
Pegasus Google Encoder-Decoder 560 milyon 1024 token CNN/Daily Mail
BART Facebook  Encoder-Decoder 406 milyon 1024 token CNN/Daily Mail
T5-Large  Google Text-to-Text Transfer 738 milyon 512 token C4 (Colossal Clean
Transformer Crawled Corpus)
(Encoder-Decoder)
LED Allen Encoder-Decoder Agiklanmamis 4096-16384  Arxiv ve PubMed
Institute for (Longformer) token
Al

Uygulama stireci (Sekil 3.2), BBC News ve PubMed veri setlerinin Pegasus, LED, T5-Large

ve BART modellerine giris verisi olarak hazirlanmasiyla baslamustir. Bu veri setleri,

modellenmis halleriyle farkli

kullaniInmustir.

boyutlardaki metin Gzetlerinin iiretilmesi amaciyla

Bir sonraki agamada, yiiklenen metinler abstractive modellerle islenmis ve anlamlarina

dayali olarak insan yazzmina benzer 6zetler olusturulmustur. Bu siireg, 6zet uzunluguna gore

ti¢ farkli formatta (50 kelime, 100 kelime ve 150 kelime) ger¢eklestirilmistir.

Sekil 3.2 : Abstractive modellerin uygulama siireci.
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4. BASKIN KUME YONTEMI ILE OZETLEME: YENI BIiR
YAKLASIM

4.1 Graf Teorisi

Graf teorisi, diigiimler (nodes) ve bu diigiimler arasindaki baglantilar1 ifade eden kenarlardan
(edges) olusan matematiksel bir yap1 olarak, modern bilimde ¢esitli problemlerin
¢oziimiinde giiclii bir aractir. Ilk olarak 18. yiizyllda Leonhard Euler tarafindan tanitilan graf
teorisi, 6zellikle meshur Konigsberg Koprii Problemi ile dikkat ¢ekmistir. Bu problem, bir
nehrin 1ki yakasinda bulunan dort yerlesim bdlgesini birbirine baglayan yedi koprii
tizerinden belirli kurallara gore gecis yapilabilir mi sorusunu ele almistir (Sekil 4.1). Euler’in
bu problemi ¢oziimlemesiyle birlikte graf teorisinin temelleri atilnusg ve diigiim (yerlesim

bolgeleri) ile kenar (kopriiler) gibi temel kavramlar tammlanmustir (Euler, 1736).
Graf teorisi, ag analizi, sosyal aglar, biyoinformatik, lojistik ve iletisim gibi bir¢cok alanda,

diiglimler arasindaki iligkileri modellemek ve bu iliskilerden anlamli sonuglar ¢ikarmak i¢in
kullamlmaktadir (West, 2001).

Sekil 4.1 : Konigsberg koprii problemi.

Sekil 4.1 Konigsberg Koprii Problemi, graf teorisinin tarihi bagslangic noktasi olan
Konigsberg Koprii Problemi’ni gorsellestirmektedir. Yerlesim bolgeleri (A, B, C, D)
digiimleri, kopriiler ise kenarlar1 temsil eder. Euler, bu problemi ¢ozerek graf teorisinin

temellerini atmustir (Euler, 1736; Newman, 2010).

Graf yapilari, yonlii (directed) veya yonsiiz (undirected), agirlikli (weighted) veya agirliksiz
(unweighted) olabilir. Sekil 4.2°de graf teorisinde kullamlan temel kavramlar
gorsellestirilmistir. Burada diigimler (nq,n,,...,ng) ve bu diigiimleri birbirine baglayan

kenarlar (eq,e,, ..., eg) gosterilmistir. Bu basit yapi, bir grafin temel 6zelliklerini anlamak
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icin iyi bir model sunmaktadir (Easley ve Kleinberg, 2010). Bir grafin 6zelliklerini anlamak
i¢in agsagidaki temel terimler agiklanabilir:

e Digim (Node): grafin temel birimi; genellikle V = {v,,v,,...,v,} olarak ifade
edilir.

o Kenar (Edge): diigiimleri birbirine baglayan iliski; E = {eq, €5, ..., e }-

e Komsuluk (Adjacency): bir diigiimiin dogrudan baglantil1 oldugu diger diigiimler.

e Agirlik (Weight): kenarlarin iliski giicli, maliyet veya mesafe gibi bir degeri ifade
eder.

o Derece (Degree): bir diigiimiin baglandigi kenarlarin sayisi.

.
nd
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Sekil 4.2 : Basit bir graf.
4.2 Dominating Set Yontemine Giris

Dominating Set (Baskin Kiime) algoritmasi, graf teorisi ve optimizasyon alanlarinda 6nemli
bir yer tutar. Bu yontem, Ozellikle veri kiimelerindeki kiimelenme problemlerinin
¢coziimiinde etkin bir ara¢ olarak kullamlir. Baskin kiime kavrami, sosyal ag analizi,
biyoinformatik, iletisim aglar1 ve metin 6zetleme gibi genis bir uygulama yelpazesiyle
karsimiza ¢ikar (Cockayne ve Hedetniemi, 1977; Sampathkumar ve Walikar, 1979). Bu
boliimde baskin kiimenin tammu, g¢esitleri, terminolojisi, matematiksel ifadeleri ve graflar

iizerindeki karmasiklig1 detayli olarak ele alinacaktir.

Bir graf G = (V, E) lizerinde, Vdiigim kiimesi ve E kenar kiimesi olmak tizere, baskin kiime
D €V, grafin her bir diiglimiiniin ya bu kiimenin bir iiyesi oldugu ya da bu kiimenin bir
tiyesiyle komsu oldugu bir alt kiimedir. Diger bir deyisle, D kiimesindeki her diigiim, D
disinda kalan tiim diiglimleri kapsar veya onlarla komsudur. Bu tamm, graf teorisi ve
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kiimelenme problemleri baglaminda kritik bir 6neme sahiptir (Cockayne ve Hedetniemi,
1977). Matematiksel olarak baskin kiime Denklem 4.1 ile ifade edilir.

D={v,eVI|AveV,j+i
(4.1)

1 v; tamamen vj’yi domine eder ve v; en az bir kriterde vj’ den daha iyidir}

Denklem 4.1°de:
e D: baskin diigimler kiimeyi temsil eder.

V' grafin diiglimler kiimesi.

Av;: higbir v; diigiimii, v;’yi tamamen domine edemez.

J # i: digimiin kendisi digindaki tiim diigiimler dikkate alimr.

4.3 Dominating Set Cesitleri

Dominating Set (Baskin Kiime), graf teorisindeki temel baskin kiime tamimuna dayali olarak,
D SV kiimesi tiim graf diiglimlerini kapsar ya da onlarla komgudur. Baskin kiimenin genel
tammi Denklem 4.1°de yapilmaktadir (Cockayne ve Hedetniemi, 1977).

Minimum Dominating Set (Minimum Baskin Kiime), grafin tiim diigiimlerini kapsayan en
kiigiik baskin kiimedir. Bu kiimenin boyutu, grafin dominasyon sayis1 y(G)' olarak
adlandirilir. Matematiksel olarak Denklem 4.2 ile sunulmaktadir.

D(G) = min{|S|: S <V, VvveV,N[v]nS + 0} (4.2)

Denklem 4.2’de N[v], v diigiimiiniin kendisi ve komsularim ifade eder (Cockayne ve
Hedetniemi, 1977). Minimum baskin kiime problemi, graf teorisinde NP-zor olarak

siiflandirilmistir ve bu nedenle biiyiik 6lcekli graflarda hesaplama acisindan zorluklar

icermektedir (Guha ve Khuller, 1998).

Connected Dominating Set (Baglantil1 Baskin Kiime), baskin kiimenin indiikledigi alt grafin
baglantil1 oldugu bir kiimedir. Matematiksel olarak Denklem 4.3 ile sunulmaktadir.

CDS :D cV,vveV,(Nlv]nD # @)ve G[D] baglantil1 (4.3)

1 v(G), grafin tim diiglimlerini kapsayan en kiigiik baskin kiimenin eleman sayisimi ifade eder ve grafin
yapisal dzelliklerini belirleyen 6nemli bir 6l¢iittir.
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Denklem 4.3’te G[D], D kiimesi tarafindan olusturulan alt grafi ifade eder (Guo ve dig,
2018). Connected Dominating Set problemleri, dzellikle kablosuz aglarda etkin iletisim

yollarinin belirlenmesi ve enerji verimliliginin saglanmasi gibi uygulama alanlarinda

kullanilmaktadir (Guha ve Khuller, 1998).

Baskin kiime kavrami, Sekil 4.3°te gorsellestirilmistir. Bu sekil, baskin kiimenin ve onun

cesitli tiirlerinin gorsel bir agiklamasini sunmaktadir (Wikipedia contributors, t.y.).

Graf (a), Dominating Set’i (Baskin Kiime) temsil etmektedir. Bu graf, tiim diger diigiimleri
kapsayan veya komsu olan baskin diiglimleri kirmizi ile gostermektedir (Sampathkumar ve
Walikar, 1979).

Graf (b), Minimum Dominating Set’i (Minimum Baskin Kiime) ifade etmektedir. Bu tiirde,
grafin dominasyon sayisint (y(G)) saglayan en kiigik diigim kiimesi kirmizi olarak
belirtilmistir (Cockayne ve Hedetniemi, 1977).

Graf (c), Connected Dominating Set’i (Baglantili Baskin Kiime) temsil etmektedir. Burada,
kirmizi diiglimler hem baskin olma hem de baglantili olma kosulunu saglamaktadir (Guha
ve Khuller, 1998; Sampathkumar ve Walikar, 1979).

(a)

(b)

()

144

Sekil 4.3 : Dominating Set ¢esitleri.
4.4 Algoritmik Karmasiklik ve Zorluk

Minimum baskin kiime problemi, NP-zor olarak simflandirilan bir optimizasyon
problemidir. Bu nedenle, biiyiik olcekli graflarda optimal ¢6ziim bulmak hesaplama
acisindan olduk¢a zordur. Connected Dominating Set problemleri de NP-zor kategorisine
girer ve genellikle yaklasik algoritmalar veya sezgisel yontemler kullamilarak ¢oziiliir (Guha
ve Khuller, 1998). Bu tiir problemler, 6zellikle kablosuz aglarda enerji verimliligi, iletisim
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optimizasyonu ve veri sikistirma gibi uygulamalarda yaygin olarak kullamlmaktadir (Wu ve
Li, 1999).

4.5 Dominating Set ile Metin Ozetleme: Yontemin Gelistirilmesi

Dominating Set (DS) algoritmasi, metin 6zetleme alamnda, bir metni graf tabanli bir modelle
temsil ederek anlaml1 ve bilginin yogun oldugu ciimlelerin se¢imini saglar. Bu yaklasimda,
metnin her bir ciimlesi bir diigiim olarak modellenirken, diigiimler arasindaki kenar
agirliklar, climleler arasi benzerliklerle iligkilendirilir. Bu benzerlikler genellikle TF-1DF,
kosiniis benzerligi veya kelime gomme teknikleri gibi metrikler tizerinden hesaplanir (Pavan

ve Pelillo, 2007; Salton ve Buckley, 1988).

Graf iizerindeki baskin kiimeler, 6zetleme i¢in segilecek climlelerin belirlenmesinde
kullanilir. DS algoritmasimn one ¢ikan avantaji, grafin i¢sel 6zelliklerini optimize ederek
yalnizca bilginin yogun oldugu ciimleleri segmesi ve bu se¢imlerin metin genelindeki anlam
biitiinliigiinii korumasidir. Ozellikle biiyiik ve uzun metinlerde, tekrar eden ya da ilgisiz
bilgilerin diglanmasini saglamak igin etkili bir yontemdir (von Luxburg, 2007).

Metin Ozetleme siirecinde Dominating Set yontemi, Ozetlenmis cilimlelerin segimini,
climleler arasi iliskilerin optimize edilmesi yoluyla gerceklestirir. Bu siireg, Ozetleme
performansimin ROUGE gibi metrikler iizerinden degerlendirilmesiyle tamamlamr (Lin,
2004). Bu baglamda, onerilen yaklasim, DS algoritmasinin metin Ozetleme alamnda
yenilikei bir kullammuim sunarak hem dogruluk hem de bilgi yogunlugu agisindan {istiin bir

performans saglamayr hedeflemektedir.

4.5.1 Metin 6n isleme ve hazirhk

Bu boliim, metinlerin 6zetleme islemi i¢in hazirlanmasi siirecini kapsamaktadir. Graf tabanli
modelin dogru calisabilmesi i¢inmetinlerin hem climle hem de kelime seviyesinde islenmesi

kritik bir 6neme sahiptir. Bu siirecte bir dizi adim uygulanmustir.

[k adim, kaynak metnin ciimlelere boliinmesidir. Kaynak metinler dilbilgisel kurallara gore
climlelere ayrilmistir. Bu islem, her ciimlenin bagimsiz bir veri birimi olarak analiz
edilmesini saglar. Graf yapisinda diiglim olarak temsil edilecek bu ciimleler, nltk
kiitiiphanesinin sent tokenize fonksiyonu ile olusturulmustur. Ciimlelerin dogru bir sekilde

boliinmesi, graf yapisinin dogrulugunu ve 6zetleme siirecinin basarisint dogrudan etkiler.
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Bir sonraki adim, stop-word ¢ikarma islemidir. Bu adimda, ctimleler anlamsal yiik tagimayan
kelimelerden temizlenmistir. Stop-word ¢ikarma islemi, metindeki kritik olmayan kelimeleri
arindirarak anlam tagiyan kelimelerin 6n plana ¢ikmasim saglar. Bu islem sirasinda, nltk ve

spacy kiitiiphaneleri kullamlmstir?,

Daha sonra, etkin olmayan elemanlarin kaldirilmasi gerceklestirilmistir. Bu siirecte,
kelimeler kok formlarina indirgenmis ve tekrarlayan kelimeler metinden c¢ikarilmistir.
Lemmatization ve stemming teknikleri, kelimelerin kok halleriyle analiz edilmesini
saglamustir. Ornegin, “running”, “ran” ve “runs” gibi kelimeler anlam agisindan esdeger
olduklar1 icin “run” olarak normalize edilmistir. Bu islemler, nltk kiitiiphanesinin
PorterStemmer (kelimelerin kok halini c¢ikarma araci) ve spacy kiitliphanesinin
lemmatization (kelimeleri soOzlilk bi¢imine doniistirme islemi) araclari kullamlarak

gerceklestirilmistir.

Son adim, ciimle ve kelime havuzlarimn olusturulmasidir. Islenen metinler, graf yapisina
temel olusturacak iki ayr1 havuzda organize edilmistir. Ciimle havuzu, metindeki her bir
cimlenin temizlenmis ve koklenmis halini saklarken, kelime havuzu, metindeki her bir
kelimenin kok hali ve hangi ciimlelerde yer aldigi bilgisiyle yapilandirilmistir. Bu yapa,
kelimelerin climleler i¢indeki dagilimini analiz etmeye ve graf modeli giiclendirmeye olanak

tanir.

Bu asamada elde edilen climle ve kelime havuzlari, graf modelinin diigim ve kenar
yapilarimt  olusturmak icin temel verilerdir. Clmleler arasindaki iliskiler, kelime
vektorlerinin kullammuyla hesaplanacak olan kosiniis benzerligi metrigi lizerinden belirlenir.
Kelime vektorleri, Word2Vec? modelinden elde edilmistir. Bu siire¢, kenar agirliklarimn
hesaplanmasi ve graf yapisinin olusturulmasinda kritik bir Oneme sahiptir. Detayli
acgiklamalar, 4.5.2 ve 4.5.3 boliimlerde sunulacaktir.

4.5.2 Onerilen yaklasim (DSETS)

Bu boliimde, onerilen Dominating Set tabanli Extractive Text Summarization (DSETS)
yonteminin temel yapisi ve isleyisi agiklanmaktadir. Yontemin genel hatlari, siiregleri ve
kullamlan teknikler iki ana gorsel iizerinden ele alinmistir. Sekil 4.5.2.1, 6nerilen yaklagimin

genel yapisim sematik bir sekilde sunarken; Sekil 4.5.2.2, bu siireclerin daha detayli ve

1 NItk ve Spacy, metinisleme ve dogal dil isleme (NLP) igin ¢ok ¢esitli araglar1 saglayan iki Python
kiitiiphanesidir.
2 Word2Vec, kelimeler arasindaki anlamsal iliskileri vektorler olarak temsil eden bir kelime gdmme modeli.
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teknik bir analizini igermektedir. Asagidaki boliimlerde bu gorseller agiklanacak ve her bir
adim ayrintil1 bir sekilde ele alinacaktir.

Sekil 4.4°te onerilen DSETS yonteminin ana agamalari, basitlestirilmis bir akis semasi ile
gosterilmektedir. Bu semada, metinlerin islenmesinden 6zet olusturulmasina kadar olan
siireg, anlasilir bir sekilde sunulmustur. Metin isleme asamasi, onerilen yontemin temelini

olusturur ve 6zetlemenin dogrulugunu artirmak i¢in kritik bir 6n adimdir.

Onerilen Modelin Sematize Edilmesi .
Onerilen yaklasim adimlan

Metinlerin Onislemesi ve

Hazrlk Ozetin Olusturulma Asamalan

_ Metinsel Gizge |
Ciimleleri ayir 1 ----------------
Data Set l Onerilen DS Algoritmast Ham Ozet
Stop-words leri gikar 1 l
— l — H S | Belirlenen ozet |
DS cimle sayist >0 > — 1 bﬁ)-ijklﬁg-,jnce
N ciimleleri seg
Lemmatizasyon £
CEL l
l i DS | .
"""""""""""""" Ozet
Comle | Kelime ) ‘
Havuzu | Havuzu DS Degerlerine Gore Cimleleri
Sirala

Sekil 4.4 : Onerilen yontemin temel yapr taslari.

Sekil 4.4’te gosterilen siireg, lic ana adimdan olugmaktadir. Birinci adim, metinlerin
islenmesi ve hazirlik siirecidir. Bu adim, B6liim 4.5.1°de detaylandirilmistir ve metinlerin

Ozetleme i¢in uygun hale getirilmesini saglar.

Ikinci adim, onerilen yaklasimin adimlaridir. Bu asamada, ciimleler arasinda semantik
iligkileri kesfetmek amaciyla bir graf modeli olusturulur. Olusturulan bu graflarda, baskin
kelimelerin yer aldigi ciimleler analiz edilerek baskin diigiimler (baskin ciimleler) tespit
edilir. Eger baskin diiglimler bulunamazsa, baskin olmayan ciimleler de aday ozetlere dahil

edilebilir.

Ugiincii adim, 6zetin olusturulmasidir. Aday ézet ciimleleri, belirli bir uzunluk kriterine gore
secilerek bir araya getirilir. Olusturulan 6zetler, metnin ana fikrini koruyarak kompakt bir

bigimde sunulmaya c¢alisilir.

Sekil 4.5, onerilen Dominating Set tabanli Extractive Text Summarization (DSETS)

yonteminin teknik detaylarimi igeren adimlari sunmaktadir. Bu yontem, ham metinlerin
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Ozetlenmesi siirecinde uygulanan on temel adimdan olusur. Bu boliimde, her adim ayrintil

bir sekilde ele alinarak siireclerinisleyisi agiklanmaktadir.

ol

Preprocessing \\
1.1. Stop-world, academic acronyms (et.al) Removel J

1.2. Lemmatization Parse into Sentence

Bl

Create Sentence and Word Pool ﬂ]

)

h 4
)

Non-Dominating words IE

Creation of the Graph Alg. 1 _\\I
2.1. Create a node from each sentence
2.2. Create graph edges according to the cosine similarity of the word roots between the
sentences. J

Gl

Proposed Alg. 2

©d

Dominant Sentence Pool

ol

f o 1 '

Selection of Dominant Nodes \\ candidate summary
Add the original sentence of the dominant node to the list o >
summary sentences

® 1

Yes
Abstract < Required word count
Golden
Summary
Summary
O Proposed framework stages ‘ [ 10 ]
O Traditional NLP steps Evaluation

Sekil 4.5 : Onerilen DSETS ydnteminin detayli siire¢ akis.
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Input Documents (Girdi Belgeleri) ham metinlerden olusur ve 6zetleme islemine temel
olusturacak giris verisi olarak alimr. Bu calismada kullamlan metinler, farkli konulara ait
haberlerden olusan BBC News veri setinden se¢ilmistir. Bu metinler, ¢esitli uzunluk ve tiirde

igerikleri barindirarak yontem igin genis bir test alam saglar.

Adim (1) Onisleme. Metinler, dogal dil isleme (NLP) teknikleriyle analiz i¢in hazir hale
getirilir. Bu agama, Boliim 4.5.1°de detaylica agiklanmstir.

Adim (2) Ciimle ve kelime havuzlarimin olusturulmasi. Metinlerdeki ciimleler havuza alinir

ve her bir climle kelimelerine ayrilir. Bu agama, B6liim 4.5.1°de detaylica agiklanmustir.

Adim (3) Kelime frekans1 kontrolii. Kelimeler, ciimlelerdeki kullanim sikliklarina gore iki
kategoriye ayrilir. Baskin kelimeler (Dominant Words - DS Words), en az ii¢ farkli ciimlede
gecen kelimelerden olusur ve baskin kelimeler havuzuna (DS Words Pool) eklenir. Baskin
olmayan kelimeler (Non-DS Words), ticten az climlede yer alan kelimelerden olusur ve bu
kelimelerin gectigi ciimleler baskin olmayan ciimleler havuzuna (Non-DS Sentences Pool)

eklenir.

Adim (4) Cizge olusturulmasi (Algoritma 1). Her baskin kelime i¢in, bu kelimenin gegtigi
climleler arasinda bir ¢izge olusturulur. Ciimleler, ¢izgenin diigiimleri olarak modellenir ve
climleler arasindaki semantik benzerlik, kelime koklerine dayali kosiniis benzerligi ile
hesaplamr. Hesaplama i¢cin Word2Vec kullamilarak her kelime 100 boyutlu bir vektore
doniistiiriiliir. Eger iki climle arasindaki kosiniis benzerligi, 6nceden belirlenmis bir esik

degerden (Similarity Value - SV)? biiyiik veya esitse, aralarinda bir kenar olusturulur.

Adim (5) Onerilen Algoritma 2 uygulanmsi. Cizgelerdeki baskin diigiimleri (dominant
nodes) tespit etmek i¢in 6nerilen Dominating Set algoritmasi galistirilir. Bualgoritma, grafin
yapisina dayali olarak baskin ciimleleri secer. Baskin diigiimler, ¢izgede diger diiglimlerle

en giiclii iliskiye sahip olan ve 6zetleme i¢in en anlamli ciimleleri temsil eder.

Adim (6,7) Baskin diigiimlerin sec¢ilmesi. Algoritma tarafindan tespit edilen baskin
diiglimler, 6zetin aday cilimleleri olarak belirlenir. Bu diigiimlerin agirliklari, 6zetleme
siirecinde dikkate alinir. Eger belirli bir kelime i¢in baskin diiglim bulunamazsa, bu climleler

baskin olmayan ciimleler listesine (Non-DS Sentences Pool) eklenir.

! Gelistirilen yontemde SV degeri 0.05 olarak kullanilmigtir; bu, iki climle arasinda kenar olusturmak i¢in
minimum %5 benzerlik gerekliligini ifade eder.
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Adim (8) Ozet olusturma. Baskin diigiimlerden elde edilen ciimleler, belirli bir kelime sayisi
kriterine gore siralanir ve birlestirilerek aday 6zet olusturulur. Eger olusturulan 6zet, istenen
uzunlugun altinda kalirsa, baskin olmayan ciimleler (Non-DS Sentences) de siirece dahil

edilerek 6zet tamamlanir.

Adim (9) Altin standart 6zet. Olusturulan 6zet, veri setinde bulunan altin standart (golden
summary) Ozet ile karsilastirilir. Bu karsilagtirma, yontemin performansim degerlendirmek

i¢in referans olarak kullamlir.

Adim (10) Degerlendirme. Yontemin performansi, ROUGE gibi metrikler kullamlarak
oOl¢iiliir. Bu metrikler, iiretilen 6zetin altin standart 6zet ile olan benzerligini degerlendirir ve

yontemin dogrulugunu ve etkinligini gosterir.

4.5.3 Graf olusumu ve dominating set uygulanmasi

Bu boliimde, onerilen yontemin temel yapi taslarindan olan graf olusturma, dominating set
algoritmas1 ve ozet olusturma modeli detaylandirilmistir. Cizgeler kullanilarak metinlerin
semantik iliskileri modellenmekte ve Ozetleme siireci optimize edilmektedir. Asagidaki
algoritmalar sirasiyla graf olusturma (Algoritma 1), dominating set belirleme (Algoritma 2)
ve Ozet olusturma (Algoritma 3) adimlarini agiklamaktadir.

Algoritma 1: graf olusumuna iligkin kaba kod
Function create_graph (S)
input: Sentence List
output: Graph
G—0Q
¢« similarity treshold // parametric value
foreachs,; inS:
foreachs, inS:
ifs; # s,
¢ « Cosinus Similarity between s, and s,
ifc = cg:
add edge between nodes of s, and s, to G // with weight as rounded similarity value

0O ~NO U1l WwWN|F

©

returnG
Algoritma 1 adimlar1:
e Adim (1): Bos bir ¢izge olusturulur.

e Adim (2): Ciimleler arasi benzerligi 6l¢mek icin bir esik degeri (similarity threshold)
belirlenir.

e Adimlar (3-8): Her ciimle, diger ciimlelerle karsilagtirilarak kosiniis benzerligi
(Cosine Similarity) hesaplanmir. Eger bu deger, belirlenen esik degerden biiyiik veya
esitse, climleler arasinda bir kenar olusturulur.

e Adim (9): Cikt1 olarak, ciimleleri ve iliskilerini temsil eden bir ¢izge dondiiriiliir.
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Dominating Set Algoritmasi, olusturulan graf {izerinde baskin diigiimleri (dominant nodes)

belirlemek i¢in gelistirilmistir. Baskin diigimler, 6zetleme siirecinde kritik 6neme sahip olan

cumleleri temsil eder.

Algoritma 2: 6nerilen dominating set algoritmasi

Function dominating_set (G)

input: Graph
output: Dominating Set as Sentence List
1 D—0@
2 ¢y« similarity treshold // parametric value
3 whileG # @:
4 best_node «— @, best_weight « —oo,
5 foreachn inG:
6 ifn has neighborsin D:
7 continue
8 ifweight of n is greater than best_weight:
9 update best_node, best_weight with data of n
10 add best_nodeto D
11 remowve best_node from G
12 remove neighbours of best_node from G
13  returnD

Algoritma 2 adimlar:

Adimlar (1-2): Bos bir baskin diigiim kiimesi (D) olusturulur ve benzerlik esigi
belirlenir.

Adimlar (3-12): Graf lizerinde iteratif olarak en yiiksek agirlikli diigiim (best node)
bulunur ve baskin kiimesine eklenir. Eklenen diigiim ve onun komsular1 graftan
cikarilarak dongii devam eder.

Adim (13): Baskin diigiimleri i¢eren set dondriiliir.

Ozetleme Modeli, baskin diigiimleri kullanarak &zetleme islemini gerceklestirir. Belirli

kriterlere gére en dnemli climleler secilerek 6zet olusturulur.
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Algoritma 3: 6nerilen 6zetleme modeli

input: original text, scope, summary_size
output: summary

coO~NO O WN -

T « original text
s <« scope //size of each part for the segmented original text
MTS — Multiple Sentence Words of T // words that appear in more than 3 sentences
LTS « Limited Sentence Words of T // words that appear in fewer than 3 sentences
A — @ [l sentences of summary text
for eachw in MTS:
l «— calculate length as ceil of sentences count divided by scope
fori fromOtol —1:
S0
forjfromOtos —1:
if (i » s) + j is less than sentences count:
add sentence atindex [(i *s) +j]to S
G < create_graph(S)
D « dominating_set(G)
if D is empty:
add wto LTS
else:
add nodesinD to A
foreachw inLTS:
1 < calculate length as ceil of sentences count divided by scope
fori fromOtol —1:
S—0
forjfromOtos —1:
if (i * s) + j is less than sentences count:
add sentence atindex [(i *s) +j]to S
G < create_graph(S)
D < dominating_set(G)
add nodesin D to A
return 4

Algoritma 3 adimlarz:

Adimlar (1-5): Metin, baskin kelimeler (MTS) ve baskin olmayan kelimeler (LTS)
olarak iki gruba ayrilir. Baskin kelimeler (MTS), metinde en az {i¢ farkli ciimlede
gecen kelimelerden olusur. Bu ayrim, metindeki kelimelerin 6nem derecesine gore
degerlendirilmesini saglar. Bu adimlar, 6zetleme isleminin temelini olusturur ve
metni baskin kelimelerle iligkili ciimleler iizerinden islemeye hazirlar.

Adimlar (6-18): Her bir baskin kelimenin yer aldigi ctimleler, belirli bir scope
boyutuna gore boliitlenir. Her bir boliit igin bir graf olusturularak, bu graf tizerinde
baskin kiimeler (Dominating Set) hesaplanir. Graf tizerindeki baskin diigiimler, 6zet
climle listesine (A) eklenir ve 6zetin olusturulmasinda kullanilir. Eger baskin bir
diigim bulunamazsa, bu kelimelerin yer aldigi ciimleler baskin olmayan cilimleler
listesine (LTS) tasinarak sonraki adimlarda degerlendirilir.

Adimlar (19-28): Baskin olmayan ciimleler i¢in de benzer bir islem uygulanir. Bu
climleler, belirlenen scope boyutuna gore boliitlenir ve her bir boliit i¢in bir graf

Olusturulur. Olusturulan grafta baskin kiimeler hesaplanarak, 6nemli climleler
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belirlenir. Bu adimlar, 6zellikle uzun 6zetlerin olusturulmasinda kritik bir rol oynar.
Bulunan baskin diigiimler, ozet climle listesine eklenerek metnin biitiinliglini
koruyan daha kapsaml1 bir 6zet elde edilir.

e Adim (29): Tiim siire¢ sonunda Ozet climle listesini (A) dondiirerek nihai 6zeti

olusturur.

4.5.4 Baskin diigiim secimi ve 6zetleme siirecindeki 6rnek kullammlar

Bu boliimde, onerilen Dominating Set algoritmasimin nasil c¢alistigi ve metin Ozetleme
siirecinde baskin diigiimlerin nasil belirlendigi, graflar iizerinden ag¢iklanmaktadir.
Calismada kullanilan graflar, belirli kelimeleri i¢ceren climlelerin iliskilerini ve bu iligkilerin

gliclerini (kenar agirliklart) gorsellestirerek baskin diigiimlerin se¢imini kolaylastirmaktadir
(Sekil 4.6 ve Sekil 4.7).

edge weight

O non-dominant node
. dominant node

15

Number of inique words in the sentence

12

- Index of sentence in sentence p ool

Sekil 4.6 : “REPORT” kelimesi igeren ciimlelerin grafi.

Sekil 4.6’da “REPORT” kelimesini iceren climleler arasinda olusturulan bir grafi
gostermektedir. Bu grafta:
 Diigiimler (Nodes): Kelimeyi iceren ciimlelerdir. Ornegin, 10. indeksli diigiim,
climle havuzunda 13 benzersiz kelimeye sahip bir ciimleyi temsil etmektedir ve
kirmiz1 renkle gosterilmistir (baskin diigiim).
o Kenarlar (Edges): Ciimleler arasindaki semantik benzerlikleri ifade eder. Kenar

agirliklari, kosiniis benzerligi ile hesaplanmustir.

47



e Kirmiz1 Diigiim: “REPORT” kelimesi i¢in baskin diiglimii temsil eder ve metnin ana
fikriyle giiclii bir baglantiya sahiptir.
e Mavi Diigiimler: Baskin olmayan ciimleleri temsil eder ve 6zetleme siirecine dahil

edilmez.

Sekil 4.7, baskin diiglimlerin belirlenmesinin 6zetleme siirecine olan etkisini ve ana
temalarin nasil temsil edildigini gorsellestirmektedir. Bu gorsellestirme, farkli kelimeler igin

olusturulan graflar1 icermektedir.

“Busi” kelimesi i¢in olusturulan graf, 8. indeksli diiglimiin baskin climle olarak
belirlendigini gostermektedir. Ayrica, 0, 4 ve 6 indeksli diiglimler baskin olmayan ciimleler

olarak tammlanmustir.

“Service” kelimesi i¢in olusturulan graf ise 0. indeksli diiglimiin baskin climle olarak
secildigini gostermektedir. Bunun yaminda, 5 ve 13 indeksli diiglimler baskin olmayan

climleler olarak simflandirilmistir.

A graph formed by sentences containing the word "busi® A graph formed by sentences containing the word "servic"
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Sekil 4.7 : farkl1 baskin kelimeler i¢in olusturulan alt graflar.
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5. DENEYSEL SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu boliimde, calismamizda kullanilan extractive ve abstractive Ozetleme yontemlerinin
performans analizleri sunulmaktadir. Yontemler, iki farkli igerik tiiriinii temsil eden veri
setleri {izerinde degerlendirilmistir. BBC News Veri Seti, haber icerikli kisa metinlerden
olusurken, PubMed Veri Seti, bilimsel makale igerigiyle daha uzun ve karmasik metinler
icermektedir. Performans olciimleri, SacreBLEUY, METEOR?, BERTScore® ve ROUGE*
metrikleri kullamlarak gerceklestirilmis ve Precision, Recall ve F1 Skoru ile desteklenmistir.
Ayrica, onerilen Dominating Set Tabanli Extractive Text Summarization (DSETS) yontemi

ile diger extractive yontemlerin performans karsilastirmalarina da yer verilmistir.

5.1 Extractive Yontemlerin Deneysel Sonuclar

Extractive 6zetleme yontemleri, belirlenen metrikler dogrultusunda her iki veri seti tizerinde
detayl1 bir sekilde degerlendirilmistir. Bu yontemler, ozellikle kisa (50 kelime) ve orta
uzunluktaki (100 kelime) Ozetlerdeki performanslariyla dikkat c¢ekmistir. TextRank,
LexRank, KL-SUM ve LSA gibi popiiler yontemlerin sonuglari, hem haber igerikli (BBC
News) hem de bilimsel makale tabanli (PubMed) metinlerde analiz edilmistir. Performans
Olclimleri, yontemlerin seg¢ilen metrikler (ROUGE, BERTScore, SacreBLEU, METEOR)
baglaminda 6zetlerin dogruluk ve tutarliligim ne 6lclide sagladigim ortaya koymustur.

BBC News veri setinde extractive yontemlerin farkli 6zet uzunluklarindaki (50, 100 ve 150
kelime) performans sonuglari Cizelge 5.1°de 6zetlenmistir. Asagida her bir yontemin dikkat

ceken skorlar1 agiklanmustir.

1 SacreBLEU skoru, 0 ile 100 arasinda bir deger alir. Daha yiiksek skor, model ¢iktisimn referans metne daha
yakin oldugunu ifade eder.

2 METEOR skoru, 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Daha yiiksek skor, model ¢iktisinin referans metne daha
yakin oldugunu ifade eder.

3 BERTScore, genellikle 0 ile 1 arasinda bir deger alir ve daha yiiksek bir skor, daha yiiksek anlam benzerligi
anlamina gelir

4 ROUGE skoru, 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Daha yiiksek skor, model ¢iktisimin referans metne daha yakin
oldugunu ifade eder.
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Cizelge 5.1 : BBC News veri seti lizerinde extractive yontemlerin sonuglari.

Extractive yontemler

Kelime sayis1  Metrik

TextRank LexRank KL-Summ LSA
SacreBleu 4.15 3.564 3.168 3.603
Meteor 0.271 0.241 0.223 0.247
Bert Score-Recall 0.614 0.592 0.574 0.597
Bert Score-Precision 0.809 0.762 0.729 0.77
Bert Score-F1 Score 0.696 0.664 0.64 0.67
Rouge-1 Recall 0.3 0.269 0.251 0.273
Rouge-1 Precision 0.839 0.76 0.705 0.766
Rouge-1 F1 Score 0.425 0.383 0.356 0.387
50-kelime Rouge-2 Recall 0.257 0.211 0.183 0.219
Rouge-2 Precision 0.725 0.6 0.512 0.617
Rouge-2 F1 Score 0.365 0.3 0.259 0.311
Rouge-L Recall 0.242 0.214 0.196 0.22
Rouge-L Precision 0.676 0.602 0.551 0.613
Rouge-L F1 Score 0.343 0.304 0.279 0.311
Rouge-Lsum Recall 0.242 0.214 0.196 0.22
Rouge-Lsum Precision 0.676 0.602 0.551 0.614
Rouge-Lsum F1 Score 0.343 0.304 0.279 0.312
SacreBleu 22.294 18.172 16.008 18.421
Meteor 0.466 0.396 0.365 0.409
Bert Score-Recall 0.728 0.689 0.662 0.695
Bert Score-Precision 0.802 0.752 0.726 0.751
Bert Score-F1 Score 0.761 0.717 0.691 0.72
Rouge-1 Recall 0.539 0.464 0.428 0.475
Rouge-1 Precision 0.782 0.699 0.65 0.692
Rouge-1 F1 Score 0.611 0.537 0.498 0.54
100-kelime Rouge-2 Recall 0.468 0.366 0.317 0.379
Rouge-2 Precision 0.675 0.548 0.475 0.546
Rouge-2 F1 Score 0.53 0.422 0.367 0.428
Rouge-L Recall 0.376 0.323 0.299 0.334
Rouge-L Precision 0.541 0.482 0.45 0.48
Rouge-L F1 Score 0.425 0.372 0.346 0.377
Rouge-Lsum Recall 0.377 0.323 0.299 0.334
Rouge-Lsum Precision 0.541 0.482 0.449 0.48
Rouge-Lsum F1 Score 0.425 0.373 0.346 0.377
SacreBlue 36.34 28.627 24.655 29.473
Meteor 0.578 0.477 0.433 0.499
Bert Score-Recall 0.789 0.735 0.7 0.746
Bert Score-Precision 0.794 0.746 0.721 0.74
Bert Score-F1 Score 0.789 0.739 0.709 0.741
Rouge-1 Recall 0.693 0.578 0.523 0.604
Rouge-1 Precision 0.74 0.665 0.616 0.644
Rouge-1 F1 Score 0.694 0.603 0.553 0.603
150-kelime Rouge-2 Reca_ll_ 0.613 0.46 0.39 0.488
Rouge-2 Precision 0.649 0.526 0.455 0.512
Rouge-2 F1 Score 0.611 0.478 0.411 0.484
Rouge-L Recall 0.457 0.379 0.348 0.402
Rouge-L Precision 0.482 0.432 0.405 0.421
Rouge-L F1 Score 0.455 0.39%4 0.366 0.398
Rouge-Lsum Recall 0.458 0.379 0.348 0.403
Rouge-Lsum Precision 0.482 0.432 0.405 0.421
Rouge-Lsum F1 Score 0.455 0.394 0.366 0.398

TextRank, BBC News veri setinde 6ne ¢ikan yontem olmustur. 50 kelimelik ozetlerde,
ROUGE-1 Precision(0.839) ve BERTScore-Precision (0.809) ile dikkat ¢eken sonuglar elde
etmigtir. 100 kelimelik Ozetlerde, ROUGE-1 Precision (0.782) ve METEOR (0.466)
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degerleriyle baglam uyumunda basarili bir performans gostermistir. 150 kelimelik 6zetlerde
ise ROUGE-1 Recall (0.693) ve SacreBLEU (36.34) ile tiim yontemler arasinda en yiiksek
degerlere ulasmustir. Bu sonuglar, TextRank’in hem baglam uyumu hem de metin dogrulugu

acisindan One ¢iktigim gostermektedir.

LexRank, genel olarak dengeli bir performans sergilemistir. 50 kelimelik Ozetlerde,
ROUGE-1 Precision (0.76) ve BERTScore-Precision (0.762) ile tatmin edici sonuglar elde
etmistir. 100 kelimelik 6zetlerde, ROUGE-1 Precision (0.699) ve SacreBLEU (18.172)
degerleriyle basarili olmustur. 150 kelimelik 6zetlerde ise ROUGE-1 Precision (0.665) ve
BERTScore-F1 (0.739) ile ozellikle uzun Ozetlerde baglam uyumunda dengeli bir

performans gostermistir. Ancak genel olarak TextRank’in gerisinde kalmustir.

KL-SUM, ozellikle kisa 6zetlerde diisiik performans gostermistir. 50 kelimelik Ozetlerde,
ROUGE-1 Precision (0.705) ve BERTScore-Precision (0.729) ile simirli basar1 gostermistir.
100 kelimelik 6zetlerde, ROUGE-1 Precision (0.650) ve SacreBLEU (16.008) degerleriyle
dikkat ¢ekmistir. 150 kelimelik 6zetlerde ise ROUGE-1 Recall (0.523) ve BERTScore-
Precision (0.721) degerleri 6ne ¢ikmustir. Bu sonuglar, KL-SUM’un baglam uyumunu

saglamakta zorlandigim gostermektedir.

LSA, LexRank’a yakin bir performans sergilemistir. 50 kelimelik 6zetlerde, ROUGE-1
Precision (0.766) ve BERTScore-Precision (0.770) ile basarili sonuglar elde etmistir. 100
kelimelik Ozetlerde, ROUGE-1 Precision (0.692) ve SacreBLEU (18.421) degerleriyle
dikkat ¢ekmistir. 150 kelimelik 6zetlerde ise ROUGE-1 Recall (0.604) ve BERTScore-F1
(0.741) degerleriile baglam uyumunda tatmin edici sonuglar sunmustur. Ancak genel olarak

TextRank’in gerisinde kalmustir.

PubMed veri setinde extractive yontemlerin farkli 6zet uzunluklarindaki (50, 100 ve 150
kelime) performans sonuglar1 Cizelge 5.2°de 6zetlenmistir. Asagida her bir yontemin dikkat

ceken skorlar1 agiklanmustir.
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Cizelge 5.2 : PubMed veri seti lizerinde extractive yontemlerin sonuglari.

Extractive yontemler

Kelime sayis1  Metrik

TextRank LexRank KL-Summ LSA
SacreBleu 4.359 4.197 3.819 4.167
Meteor 0.171 0.167 0.155 0.166
Bert Score-Recall 0.546 0.542 0.526 0.538
Bert Score-Precision 0.656 0.647 0.628 0.642
Bert Score-F1 Score 0.595 0.588 0.571 0.584
Rouge-1 Recall 0.2 0.194 0.18 0.192
Rouge-1 Precision 0.525 0.511 0.478 0.504
Rouge-1 F1 Score 0.284 0.277 0.257 0.273
50-kelime Rouge-2 Recall 0.093 0.088 0.077 0.086
Rouge-2 Precision 0.253 0.238 0.213 0.234
Rouge-2 F1 Score 0.134 0.126 0.111 0.124
Rouge-L Recall 0.145 0.14 0.129 0.139
Rouge-L Precision 0.383 0.37 0.346 0.367
Rouge-L F1 Score 0.206 0.199 0.185 0.198
Rouge-Lsum Recall 0.174 0.169 0.157 0.167
Rouge-Lsum Precision 0.461 0.447 0.419 0.442
Rouge-Lsum F1 Score 0.249 0.241 0.224 0.238
SacreBleu 14.476 14.02 12.162 13.507
Meteor 0.277 0.271 0.248 0.266
Bert Score-Recall 0.616 0.613 0.591 0.608
Bert Score-Precision 0.644 0.635 0.616 0.628
Bert Score-F1 Score 0.629 0.623 0.603 0.617
Rouge-1 Recall 0.341 0.333 0.306 0.327
Rouge-1 Precision 0.461 0.45 0.417 0.441
Rouge-1 F1 Score 0.384 0.375 0.346 0.368
100-Keli Rouge-2 Recall 0.157 0.149 0.127 0.142
“KEIME Rouge-2 Precision 0.217 0.206 0.177 0.198
Rouge-2 F1 Score 0.178 0.169 0.144 0.162
Rouge-L Recall 0.224 0.216 0.197 0.212
Rouge-L Precision 0.304 0.294 0.27 0.288
Rouge-L F1 Score 0.252 0.244 0.223 0.239
Rouge-Lsum Recall 0.288 0.28 0.257 0.275
Rouge-Lsum Precision 0.392 0.381 0.353 0.373
Rouge-Lsum F1 Score 0.325 0.316 0.291 0.31
SacreBleu 18.14 17.391 15.01 16.909
Meteor 0.333 0.326 0.298 0.321
Bert Score-Recall 0.65 0.648 0.623 0.644
Bert Score-Precision 0.629 0.62 0.603 0.615
Bert Score-F1 Score 0.638 0.633 0.612 0.628
Rouge-1 Recall 0.438 0.427 0.391 0.42
Rouge-1 Precision 0.402 0.393 0.363 0.386
Rouge-1 F1 Score 0.409 0.4 0.368 0.393
150-kelime  Rouge-2 Recall 0.2 0.189 0.159 0.182
Rouge-2 Precision 0.187 0.177 0.151 0.171
Rouge-2 F1 Score 0.188 0.178 0.151 0.172
Rouge-L Recall 0.275 0.265 0.241 0.26
Rouge-L Precision 0.253 0.244 0.224 0.24
Rouge-L F1 Score 0.258 0.248 0.227 0.244
Rouge-Lsum Recall 0.363 0.352 0.323 0.346
Rouge-Lsum Precision 0.336 0.327 0.302 0.321
Rouge-Lsum F1 Score 0.341 0.332 0.305 0.325

TextRank, PubMed veri setinde en iyi performans gosteren yontem olmustur. 50 kelimelik
ozetlerde, ROUGE-1 Precision (0.525) ve BERTScore-Precision (0.656) ile en yiiksek
degerlere ulagmustir. 100 kelimelik 6zetlerde, ROUGE-1 Precision (0.461) ve SacreBLEU

52



(14.476) ile 6ne ¢ikmustir. 150 kelimelik 6zetlerde ise, ROUGE-1 Recall (0.438) ve Meteor
(0.333) degerleriyle baglam uyumunda Ustiinliik saglamistir. Bu sonuglar, TextRank’in
genel dogruluk ve baglam uyumunda lider oldugunu gostermektedir.

LexRank, dengeli bir performans sergilemistir. 50 kelimelik 6zetlerde, ROUGE-1 Precision
(0.511) ve BERTScore-Precision (0.647) degerleriyle dikkat g¢ekmistir. 100 kelimelik
ozetlerde, ROUGE-1 Precision (0.450) ve Meteor (0.271) ile makul bir basar1 gostermistir.
150 kelimelik ozetlerde ise, ROUGE-1 Recall (0.427) ve BERTScore-Recall (0.648) ile
Ozellikle uzun Ozetlerde iyi sonuglar vermistir. Ancak genel olarak TextRank’in gerisinde

kalmustir.

KL-SUM, tiim ozet uzunluklarinda en diisiik performansi gostermistir. 50 kelimelik
ozetlerde, ROUGE-1 Precision (0.478) ve BERTScore-Precision (0.628) ile simrl1 bir bagar
gostermistir. 100 kelimelik 6zetlerde, ROUGE-1 Precision (0.417) ve SacreBLEU (12.162)
ile daha diisiik bir baglam uyumu saglamistir. 150 kelimelik 6zetlerde ise, ROUGE-1 Recall
(0.391) ve Meteor (0.298) ile diger yontemlerin gerisinde kalmustir.

LSA, LexRank’a yakin bir performans sergilemistir. 50 kelimelik 6zetlerde, ROUGE-1
Precision (0.504) ve SacreBLEU (4.167) degerleriyle dikkat ¢ekmistir. 100 kelimelik
ozetlerde, ROUGE-1 Precision (0.441) ve SacreBLEU (13.507) ile baglam uyumunda
dengeli bir sonug elde etmistir. 150 kelimelik 6zetlerde ise, ROUGE-1 Recall (0.420) ve
BERTScore-F1 (0.628) degerleri ile tatmin edici bir performans gostermistir. Ancak genel
olarak TextRank’in gerisinde kalmstir.

5.2 Abstractive Modellerin Deneysel Sonuglar

Bu béliimde, abstractive ozetleme modellerinin performans analizleri sunulmaktadir.
Analizler, farkli igerik tiirlerini temsil eden iki veri seti lizerinde gergeklestirilmistir. BBC
News Veri Seti (haber igerikli) ve PubMed Veri Seti (bilimsel makale igerikli). BBC News
veri setinde PEGASUS, BART ve T5-LARGE modelleri kullanilmistir. PubMed veri setinde
ise, metinlerin uzun ve karmasik yapisim daha iyi ele almak i¢cin PEGASUS, BART ve LED

modelleri degerlendirilmistir.

Her iki veri setinde de 6zetleme modelleri, 50, 100 ve 150 kelimelik 6zetler olusturularak
analiz edilmistir. Modellerin performanslari, ROUGE, SacreBLEU, METEOR ve
BERTScore metrikleri {izerinden degerlendirilmis, ROUGE ve BERTScore i¢in ayrica

Precision, Recall ve F1 Skoru hesaplanmustir.
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BBC News veri setinde abstractive modellerin farkli 6zet uzunluklarindaki (50, 100 ve 150
kelime) performans sonuglar1 Cizelge 5.3’te 6zetlenmistir. Asagida her bir yontemin dikkat

¢eken skorlar1 agiklannmustir.

Cizelge 5.3 : BBC News veri seti lizerinde abstractive modellerin sonuglari.

Abstractive modeller

Kelime sayis1  Metrik

Pegasus BART T5-Large
SacreBleu 3.721 3.695 3.692
Meteor 0.218 0.21 0.224
Bert Score-Recall 0.579 0.574 0.582
Bert Score-Precision 0.744 0.728 0.743
Bert Score-F1 Score 0.65 0.64 0.651
Rouge-1 Recall 0.248 0.241 0.257
Rouge-1 Precision 0.72 0.698 0.719
Rouge-1 F1 Score 0.356 0.346 0.365
50-kelime Rouge-2 Reca_ll_ 0.175 0.163 0.179
Rouge-2 Precision 0.507 0.473 0.501
Rouge-2 F1 Score 0.251 0.233 0.254
Rouge-L Recall 0.185 0.178 0.187
Rouge-L Precision 0.535 0.514 0.521
Rouge-L F1 Score 0.265 0.254 0.265
Rouge-Lsum Recall 0.185 0.178 0.187
Rouge-Lsum Precision 0.535 0.514 0.52
Rouge-Lsum F1 Score 0.265 0.254 0.265
SacreBleu 19.747 17.83 11.666
Meteor 0.354 0.334 0.301
Bert Score-Recall 0.66 0.65 0.628
Bert Score-Precision 0.716 0.709 0.694
Bert Score-F1 Score 0.685 0.677 0.657
Rouge-1 Recall 0.427 0.403 0.366
Rouge-1 Precision 0.638 0.636 0.643
Rouge-1 F1 Score 0.489 0.472 0.446
100-kelime  Rouge-2 Recall 0.302 0.274 0.243
Rouge-2 Precision 0.441 0.43 0.418
Rouge-2 F1 Score 0.342 0.32 0.294
Rouge-L Recall 0.28 0.265 0.241
Rouge-L Precision 0.413 0.416 0.42
Rouge-L F1 Score 0.318 0.31 0.293
Rouge-Lsum Recall 0.28 0.265 0.242
Rouge-Lsum Precision 0.413 0.416 0.42
Rouge-Lsum F1 Score 0.318 0.31 0.293
SacreBleu 29.938 29.302
Meteor 0.415 0.408
Bert Score-Recall 0.691 0.693
Bert Score-Precision 0.691 0.688
Bert Score-F1 Score 0.688 0.689
Rouge-1 Recall 0.526 0.521
Rouge-1 Precision 0.564 0.575
Rouge-1 F1 Score 0.519 0.522
. Rouge-2 Recall 0.373 0.359
150-kelime g5 ge-2 Precision 0.387 0.389
Rouge-2 F1 Score 0.362 0.356
Rouge-L Recall 0.333 0.321
Rouge-L Precision 0.349 0.349
Rouge-L F1 Score 0.324 0.319
Rouge-Lsum Recall 0.333 0.321
Rouge-Lsum Precision 0.348 0.349
Rouge-Lsum F1 Score 0.324 0.319
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PEGASUS, BBC News veri setinde 6ne ¢ikan yontem olmustur. 50 kelimelik 6zetlerde,
ROUGE-1 Precision (0.720) ve BERTScore-Precision (0.744) ile gii¢lii bir performans
gostermistir. 100 kelimelik 6zetlerde, ROUGE-1 Recall (0.427) ve SacreBLEU (19.747)
degerleriyle baglam uyumu acgisindan en basarili yontem olmustur. 150 kelimelik 6zetlerde
ise, ROUGE-1 Recall (0.526) ve Meteor (0.415) degerleriyle 6ne ¢ikmustir. Pegasus, kisa ve
orta uzunluklardaki 6zetlerde baglam uyumu ve dogruluk agisindan liderligini siirdiirmiistiir.

BART, Pegasus’un ardindan dengeli bir performans sergilemistir. 50 kelimelik 6zetlerde,
ROUGE-1 Precision (0.698) ve Meteor (0.210) ile makul bir basar1 elde etmistir. 100
kelimelik 6zetlerde, ROUGE-1 Precision (0.636) ve BERTScore-F1 (0.677) degerleriyle
dikkat ¢ekmistir. 150 kelimelik 6zetlerde ise, ROUGE-1 Precision (0.575) ve BERTScore-
Recall (0.693) ile 6zellikle uzun 6zetlerde baglam uyumunda giiglii bir alternatif sunmustur.

T5-Large, bir¢ok metrikte yliksek degerler sunarak dikkat ¢ekmistir. 50 kelimelik 6zetlerde,
ROUGE-1 Precision (0.719) ve BERTScore-Recall (0.582) ile gii¢lii bir baglam uyumu
gostermistir. Ayrica, ROUGE-2 F1 Score (0.254) ile diger modellere kiyasla kisa 6zetlerde
iyi bir performans sergilemistir. 100 kelimelik 6zetlerde, ROUGE-1 Precision (0.643) ve
BERTScore-F1 (0.657) degerleriyle baglam uyumu ve dogruluk agisindan tatmin edici

sonuglar elde etmistir.

PubMed veri setinde abstractive modellerin farkli 6zet uzunluklarindaki (50, 100 ve 150
kelime) performans sonuglar1 Cizelge 5.4’te 6zetlenmistir. Asagida her bir yontemin dikkat

¢eken skorlar1 agiklanmustir.
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Cizelge 5.4 : PubMed veri seti lizerinde abstractive modellerin sonuglart.

Abstractive modeller

Kelime sayis1  Metrik

Pegasus BART LED
SacreBleu 4.374 4.439 5.648
Meteor 0.176 0.176 0.185
Bert Score-Recall 0.557 0.558 0.558
Bert Score-Precision 0.667 0.658 0.667
Bert Score-F1 Score 0.606 0.603 0.606
Rouge-1 Recall 0.217 0.217 0.225
Rouge-1 Precision 0.532 0.516 0.54
Rouge-1 F1 Score 0.303 0.299 0.31
50-kelime Rouge-2 Recall 0.098 0.095 0.107
Rouge-2 Precision 0.25 0.234 0.267
Rouge-2 F1 Score 0.138 0.132 0.15
Rouge-L Recall 0.155 0.153 0.16
Rouge-L Precision 0.384 0.366 0.39
Rouge-L F1 Score 0.217 0.211 0.223
Rouge-Lsum Recall 0.189 0.186 0.204
Rouge-Lsum Precision 0.464 0.447 0.493
Rouge-Lsum F1 Score 0.263 0.258 0.283
SacreBleu 12.039 11.638 14.89
Meteor 0.266 0.269 0.278
Bert Score-Recall 0.616 0.621 0.618
Bert Score-Precision 0.647 0.639 0.648
Bert Score-F1 Score 0.63 0.629 0.631
Rouge-1 Recall 0.343 0.345 0.348
Rouge-1 Precision 0.458 0.447 0.464
Rouge-1 F1 Score 0.383 0.38 0.387
. Rouge-2 Recall 0.146 0.142 0.161
100-kelime 062 Precision 0.202 0.189 0.221
Rouge-2 F1 Score 0.165 0.158 0.182
Rouge-L Recall 0.22 0.22 0.229
Rouge-L Precision 0.298 0.287 0.309
Rouge-L F1 Score 0.247 0.243 0.256
Rouge-Lsum Recall 0.285 0.284 0.316
Rouge-Lsum Precision 0.385 0.371 0.423
Rouge-Lsum F1 Score 0.32 0.314 0.352
SacreBleu 15.375 14.224 18.788
Meteor 0.31 0.312 0.333
Bert Score-Recall 0.641 0.648 0.65
Bert Score-Precision 0.631 0.623 0.636
Bert Score-F1 Score 0.635 0.634 0.642
Rouge-1 Recall 0.42 0.423 0.435
Rouge-1 Precision 0.402 0.393 0.412
Rouge-1 F1 Score 0.401 0.398 0.411
150-kelime  Rouge-2 Recall 0.174 0.17 0.201
Rouge-2 Precision 0.171 0.161 0.195
Rouge-2 F1 Score 0.168 0.161 0.192
Rouge-L Recall 0.255 0.255 0.276
Rouge-L Precision 0.246 0.237 0.264
Rouge-L F1 Score 0.244 0.24 0.262
Rouge-Lsum Recall 0.343 0.341 0.396
Rouge-Lsum Precision 0.331 0.319 0.376
Rouge-Lsum F1 Score 0.329 0.322 0.375

PEGASUS, PubMed veri setinde kisa ve orta uzunluktaki ozetlerde giiclii bir performans
sergilemistir. 50 kelimelik 6zetlerde, ROUGE-1 Precision (0.532) ve BERTScore-Precision
(0.667) ile one ¢ikmustir. 100 kelimelik ozetlerde, ROUGE-1 Precision (0.458) ve
SacreBLEU (12.039) degerleriyle dikkat ¢ekmistir. 150 kelimelik 6zetlerde ise, ROUGE-1
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Recall (0.420) ve Meteor (0.310) degerleriyle tatmin edici sonuglar elde etmistir. Pegasus,

ozellikle baglam uyumunda dengeli bir performans sunmustur.

BART, kisa 6zetlerde Pegasus ile benzer sonuclar elde ederken, uzun 6zetlerde gorece daha
diisiik bir performans gostermistir. 50 kelimelik 6zetlerde, ROUGE-1 Precision (0.516) ve
Meteor (0.176) degerleriyle dikkat ¢ekmistir. 100 kelimelik 6zetlerde, ROUGE-1 Precision
(0.447) ve BERTScore-Recall (0.621) ile dengeli bir performans sergilemistir. 150 kelimelik
ozetlerde ise, ROUGE-1 Recall (0.423) ve BERTScore-F1 (0.634) ile orta diizeyde bir basart

saglamustir.

LED, PubMed veri setinde ozellikle uzun Ozetlerde en basarili yontem olmustur. 50
kelimelik 6zetlerde, ROUGE-1 Precision (0.540) ve SacreBLEU (5.648) ile dikkat
cekmistir. 100 kelimelik 6zetlerde, ROUGE-1 Precision (0.464) ve Meteor (0.278) ile diger
yontemlerin Oniine gegmistir. 150 kelimelik 6zetlerde ise, ROUGE-1 Recall (0.435) ve
SacreBLEU (18.788) degerleriyle {istiin bir performans gostermistir. LED, uzun metinlerin
baglam uyumu ve dogrulugu agisindan en etkili yontemdir.

5.3 Yontemlerin Karsilastirmali Analizi

Sekil 5.1, yontemlerin ve modellerin BBC ve PubMed veri setleri lizerinde SacreBLEU

metrigine gore 50, 100 ve 150 kelimelik 6zetler i¢in skorlarim gostermektedir.

Methods/Models
m—— TextRank LexRank m— KL-Summ LsA s Pegasus BART T5-Large LED

SacreBLEU - BBC Dataset 7 SacreBLEU - PubMed Dataset
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Sekil 5.1 : BBC ve PubMed veri setlerindeki SacreBLEU sonuglari.

BBC News veri setinde yapilan analizlerde, TextRank yontemi tiim 6zet uzunluklarinda en
yiiksek SacreBLEU skorlarina ulagsmustir. Kisa 6zetlerde TextRank (4.15) lider olurken,

Pegasus (3.72) abstractive modeller arasinda dikkat ¢eken bir performans sergilemistir. Orta

uzunlukta Ozetlerde (100 kelime), TextRank (22.29) agik ara iistiinliik saglamis, Pegasus
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(19.75) 6ne ¢ikan model olmustur. Uzun ozetlerde (150 kelime), TextRank (36.34) ile
Ustlinlligiinii daha da artirmus, Pegasus (29.94) abstractive modellerde liderlige devam
etmistir.

PubMed veri setine bakildiginda, kisa 6zetlerde LED (5.65) en yiiksek SacreBLEU skoruna
ulasmug, TextRank (4.36) extractive yOntemler arasinda liderligi elde etmistir. Orta
uzunlukta Gzetlerde LED (14.89), abstractive modellerde en iyi performansi sergilemis,
TextRank (14.48) extractive yontemlerde oOne c¢ikmustir. Uzun Ozetlerde LED (18.79)
abstractive modellerde liderligi ele alirken, TextRank (18.14) extractive yontemlerde en
yiiksek performansi gostermistir. Pegasus (18.14) ise abstractive modeller arasinda LED’in

ardindan gelen giiclii bir model olmustur.

Sekil 5.2, yontemlerin ve modellerin BBC ve PubMed veri setleri lizerinde METEOR
metrigine gore 50, 100 ve 150 kelimelik 6zetler i¢in elde ettigi skorlar1 gostermektedir.

Methods/Models
e TextRank LexRank e KL-Summ LSA

Pegasus BART T5-Large LED
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Sekil 5.2 : BBC ve PubMed veri setlerindeki Meteor sonuglari.

BBC News veri setinde yapilan analizlerde, TextRank yontemi tiim 6zet uzunluklarinda en
yiiksek METEOR skorlarina ulagmustir. Kisa 6zetlerde TextRank (0.27) lider olurken, LSA
(0.25) ikinci sirada yer almis ve extractive yontemlerde baglam uyumunu ortaya koymustur.
Abstractive modeller arasinda ise T5-Large (0.22), kisa Ozetlerde en iyi performansi
gostermistir. Orta uzunlukta 6zetlerde (100 kelime), TextRank (0.47) iistiinliigiinii korurken,
Pegasus (0.35) one ¢ikan model olmustur. Uzun o6zetlerde (150 kelime), TextRank (0.58)
liderligini pekistirirken, LSA (0.50) extractive yontemlerde ikinci siray1 almistir. Abstractive
modellerde Pegasus ve BART, 0.41 skoruyla uzun 6zetlerde en yiiksek degeri elde etmistir.

PubMed veri setine bakildiginda, Kisa 6zetlerde Pegasus, BART ve LED, (0.18) METEOR
skoruna ulagarak ayni performansi gostermis, TextRank ise extractive yontemler arasinda

(0.17) skoruyla lider olmustur. Orta uzunlukta 6zetlerde LED (0.28), abstractive modellerde

58



en iyl performansi sergilemis, TextRank (0.28) extractive yontemlerde one ¢ikmustir. Uzun
ozetlerde LED (0.33) ve TextRank (0.33) aym skoru paylasarak lider olmus, Pegasus ve

BART (0.31) abstractive modeller arasinda dengeli bir performans gostermistir.

Sekil 5.3, BBC ve PubMed veri setlerinde 50, 100 ve 150 kelimelik 6zetler i¢in kullamlan

yontem ve modellerin BERTScore metrigine gore Precision, Recall ve F1 degerlerini

karsilastirmaktadir.
Methods/Models
s TextRank — wess= lexRank — sesss KL-Summ = sesss [SA == Pegasus BART s T5-Large LED
BERT Scores - BBC Dataset (50 Words) BERT Scores - PubMed Dataset (50 Words)
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Precision Recall F1 Precision Recall

Methods/Models
mmmmm TextRank — === LexRank m— KL-Summ w— LS A m Pegasus BART wewws Th-Large LED

BERT Scores - BBC Dataset (100 Words) BERT Scores - PubMed Dataset (100 Words)

BERTScore

Precision F1 Precision

Methods/Models
wes TextRank — == lexRank  sess KL-Summ = sess [SA == Pegasus BART === T5-lLarge LED

BERT Scores - BBC Dataset (150 Words) BERT Scores - PubMed Dataset (150 Words)
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Sekil 5.3 : BBC ve PubMed veri setlerindeki BertScore sonuglari.
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BBC-News veri setinde yapilan analizlerde, kisa Ozetlerde (50 kelime), extractive
yontemlerden TextRank, Precision (0.81), Recall (0.61) ve F1 (0.7) ile tim metriklerde
liderdir. Abstractive modellerde ise Pegasus ve T5, Precision (0.74), Recall (0.58) ve F1
(0.65) degerleriyle liderligi paylasmustir. Orta uzunluktaki 6zetlerde (100 kelime), extractive
yontemlerden yine TextRank, Precision (0.80), Recall (0.73) ve F1 (0.76) ile 6ne ¢ikmustir.
Abstractive modellerde ise Pegasus, Precision (0.72), Recall (0.66) ve F1 (0.69) ile liderdir.
Uzun ozetlerde (150 kelime), extractive yontemlerde TextRank, Precision (0.79), Recall
(0.79) ve F1 (0.79) ile en iyi performans1 gostermistir. Abstractive modellerde ise Pegasus
ve BART, Precision (0.69), Recall (0.69) ve F1 (0.69) degerlerinde esit performans

gostermistir.

PubMed veri setinde yapilan analizlerde, kisa 6zetlerde (50 kelime), Precision’da Pegasus
ve LED (0.67) lider, Recall’da tim modeller ayn1 (0.56), F1’de ise Pegasus ve LED (0.61)
ondedir. Orta Ozetlerde (100 kelime), Precision’da yine Pegasus ve LED (0.65) lider,
Recall’da tim modeller aym (0.62), F1’de ise tiim modeller (0.63) esit performans
gostermistir. Uzun Ozetlerde (150 kelime), Precision’da Pegasus ve LED (0.64) lider,
Recall’da tiim modeller aym (0.65), F1’de ise Pegasus ve LED (0.64) ile 6ndedir.

Sekil 5.4, 50 kelimelik 6zetler i¢in kullamlan extractive ve abstractive yontemlerin BBC ve

PubMed veri setlerinde elde etti§i ROUGE metrigine dayali sonuglar1 gostermektedir. Hem
ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L hem de ROUGE-Lsum metrikleri agisindan Precision,
Recall ve F1 degerleri karsilastirilmustir.
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BBC Dataset - 50-word Summaries
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W TextRank W lexRank — WEE KL-Summ s [SA m— Pegasus BART LED

Extractive Methods Abstractive Models

Scores

Sekil 5.4 : BBC ve PubMed veri setlerindeki Rouge sonuglar1 (50-kelimelik).

BBC NEWS veri setinde, Precision metriklerinde extractive yontemler arasinda TextRank,
ROUGE-1 (0.84), ROUGE-2 (0.72) ve ROUGE-L (0.68) ile en iyi performansi gostermistir.
Abstractive modeller arasinda ise Pegasus, ROUGE-1 (0.72) ve ROUGE-2 (0.51) ile
liderdir. Recall metriklerinde extractive yontemlerden TextRank, ROUGE-1 (0.3), ROUGE-
2 (0.26) ve ROUGE-L (0.24) ile 6ne ¢ikmustir. Abstractive modellerde ise T5, ROUGE-1
(0.26) ve ROUGE-2 (0.18) ile en iyi sonuglar1 elde etmistir. F1 Score agisindan extractive
yontemlerde TextRank, ROUGE-1 (0.42)ile liderdir. Abstractive modeller arasinda ise hem
Pegasus hem de T5, ROUGE-1 (0.36) ile yakin degerlere sahiptir.

PubMed veri setinde, Precision metriklerinde extractive yontemlerden TextRank, ROUGE-
1 (0.53) ve ROUGE-Lsum (0.46) degerleriyle en iyi sonucu verirken, abstractive modellerde
LED, ROUGE-1 (0.54) ve ROUGE-Lsum (0.49) ile liderdir. Recall metriklerinde extractive
yontemlerden yine TextRank, ROUGE-1 (0.2) ve ROUGE-Lsum (0.17) ile 6ne ¢ikmustir.
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Abstractive modeller arasinda ise LED, ROUGE-1 (0.23) ve ROUGE-Lsum (0.2)
degerleriyle baglam uyumu agisindan en yiiksek sonuclari elde etmistir. F1 Score
metriklerinde extractive yontemlerde TextRank, ROUGE-1 (0.28) ile liderken, abstractive
modellerde LED, ROUGE-1 (0.31) ve ROUGE-Lsum (0.28) ile 6ne ¢ikmustir.

Sekil 5.5, 100 kelimelik 6zetler icin kullamlan extractive ve abstractive yontemlerin BBC
ve PubMed veri setlerinde elde ettigi ROUGE metrigine dayali sonuglar1 gostermektedir. Bu
analizde ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L ve ROUGE-Lsum metrikleri ac¢isindan

Precision, Recall ve F1 skorlar1 degerlendirilmistir.

Extractive Methods Abstractive Models
mmmm TextRank — weew lexRank s KL-Summ s LSA mmmm Pegasus BART T5

BBC Dataset - 100-word Summaries

Extractive Methods Abstractive Models

scores

Extractive Methods Abstractive Models
W TextRank W LexRank e KL-Summ s (SA W Pegasus BART LED

PubMed Dataset - 100-word Summaries

Extractive Methods Abstractive Models

Sekil 5.5 : BBC ve PubMed veri setlerindeki Rouge sonuglari (100-kelimelik).

BBC veri setinde, Precision metriklerinde extractive yontemler arasinda TextRank,
ROUGE-1 (0.78), ROUGE-2 (0.68) ve ROUGE-L (0.54) ile en iyi performansi gostermistir.
Abstractive modellerde, ROUGE-1 degerinde hem Pegasus hem de TS5 aym sonucu (0.64)

62



verirken, ROUGE-2"de Pegasus (0.44) daha iyi performans gostermis, ROUGE-L’de ise T5
(0.42) daha iyi sonu¢ vermistir. Recall metriklerinde extractive yontemlerden TextRank,
ROUGE-1 (0.54), ROUGE-2 (0.47) ve ROUGE-L (0.38) ile 6ne ¢iknustir. Abstractive
modellerde ise Pegasus, ROUGE-1 (0.43) ve ROUGE-2 (0.3) degerleriyle en iyi sonuglari
almustir. F1 Score agisindan extractive yontemlerde TextRank, ROUGE-1 (0.61) ile liderdir.
Abstractive modellerde ise Pegasus, F1 metriklerinde ROUGE-1 (0.49) ve ROUGE-2 (0.34)
ile dikkat ¢ekmistir.

PubMed veri setinde, Precision metriklerinde extractive yontemlerden TextRank, ROUGE-
1 (0.46) ve ROUGE-Lsum (0.39) ile en iyi sonuglari almistir. Abstractive modellerde ise
LED, ROUGE-1 (0.46) ve ROUGE-Lsum (0.42) ile liderdir. Recall metriklerinde extractive
yontemlerden yine TextRank, ROUGE-1 (0.34) ve ROUGE-Lsum (0.29) ile en yiiksek
degerlere sahiptir. Abstractive modellerde ise LED, ROUGE-1 (0.35) ve ROUGE-Lsum
(0.32) degerleriyle 6ne ¢ikmustir. F1 Score metriklerinde extractive yontemlerde TextRank
ve LexRank, ROUGE-1 (0.38) ile liderken, abstractive modellerde ise LED, ROUGE-1
(0.39) ve ROUGE-Lsum (0.35) ile en iyi sonucu vermistir.

Sekil 5.6, 150 kelimelik 6zetler icin kullanilan extractive ve abstractive yontemlerin BBC
ve PubMed veri setlerinde elde ettigi ROUGE m etrigine dayali sonuglar1 sunmaktadir. Bu
analizde ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L ve ROUGE-Lsum metriklerine gore Precision,

Recall ve F1 skorlar1 degerlendirilmistir.

BBC veri setinde, Precision metriklerinde extractive yontemler arasinda TextRank,
ROUGE-1 (0.74), ROUGE-2 (0.65) ve ROUGE-L (0.48) ile en iyi performansi1 gostermistir.
Abstractive modellerde ise BART, ROUGE-1 (0.57) ve ROUGE-2 (0.39) ile liderdir. Recall
metriklerinde extractive yontemlerden TextRank, ROUGE-1 (0.69), ROUGE-2 (0.61) ve
ROUGE-L (0.46) ile 6ne ¢cikmistir. Abstractive modellerde ise Pegasus, ROUGE-1 (0.53)
ve ROUGE-2 (0.37) ile en iyi sonuglar1 elde etmistir. F1 Score agisindan extractive
yontemlerde TextRank, ROUGE-1 (0.69) ile liderdir. Abstractive modellerde ise hem BART

hem de Pegasus, F1 metriklerinde aym performansi sunmustur.

PubMed veri setinde, Precision metriklerinde extractive yontemlerden TextRank, ROUGE-
1 (0.4), ROUGE-L (0.25) ve ROUGE-Lsum (0.34) ile en iyi sonucu almistir. Abstractive
modellerde ise LED, ROUGE-1 (0.41) ve ROUGE-Lsum (0.38) ile liderdir. Recall
metriklerinde extractive yontemlerden yine TextRank, ROUGE-1 (0.44) ve ROUGE-Lsum
(0.36) ile 6ne ¢ikmistir. Abstractive modellerde ise LED, ROUGE-1 (0.43), ROUGE-2 ve
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ROUGE-Lsum (0.4) ile baglam uyumu agisindan en yiiksek degerlere sahiptir. F1 Score
metriklerinde extractive yontemlerde TextRank, ROUGE-1 (0.41) ile liderken, abstractive
modellerde ise LED, ROUGE-1 (0.41) ve ROUGE-Lsum (0.38) ile en iyi sonucu vermistir.

Extractive Methods Abstractive Models
W TextRank  # lexRank W Kl-Summ e [SA m— Pegasus BART T5

BBC Dataset - 150-word Summaries

Extractive Methods Abstractive Models

Extractive Methods Abstractive Models
mmmm TextRank s lexRank — mesm KL-Summ s LSA mmmm Pegasus BART LED

PubMed Dataset - 150-word Summaries

o6 Extractive Methods Abstractive Models

Sekil 5.6 : BBC ve PubMed veri setlerindeki Rouge sonuglari (150-kelimelik).

5.4 Onerilen Yontemin Diger Extractive Yontemlerle Karsilastirmali Degerlendirme

Bu boliimde, 6nerilen Dominating Set Tabanli Extractive Text Summarization (DSETS)
yontemi ile mevcut extractive yontemlerin (TextRank, LexRank, KL-Sum, LSA)
performans karsilastirmalart sunulmugtur. Daha Once bu yontemlerin detayli agiklamalari
3.1 ve 4.5 boliimlerinde ele alinmugtir. Burada yalnizca yontemlerin deneysel sonuglari ve

karsilastirmalarina odaklanilmstir.
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Karsilagtirmali degerlendirme, BBC News veri seti iizerinde gergeklestirilmis ve 50, 100,
150, 200 kelimelik Ozetler iiretilmistir. Bu veri seti ile ilgili detayli agiklamalar 3.4
boliimiinde sunulmustur. Ayrica, kullamlan ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L ve ROUGE-
W metrikleri ile ilgili detayl1 bilgiler 3.3 boliimiinde verilmistir. Cizelgelerde “R”, “P” ve

“F1” sirasiyla Recall, Precision ve F1 Score’u temsil etmektedir

50 kelimelik 6zetler i¢in elde edilen sonuglar Cizelge 5.5’te verilmistir. Bu degerlendirmede,
ozellikle ROUGE-1 ve ROUGE-L metriklerinde DSETS’in diger yontemlere iistiinliik
sagladigl gozlemlenmistir (Sekil 5.7).

Cizelge 5.5 : BBC News veri setinde 50 kelimelik 6zetler icin ROUGE sonuglari.

Rouge-1 Rouge-2 Rouge-L Rouge-W
R P F1 R P F1 R P F1 R P F1
Textrank 0397 0.730 0510 0.312 0574 0401 0366 0608 0454 0.108 0.499 0.176
Lexrank 0.355 0.667 0460 0.255 0480 0.331 0330 0559 0413 0.094 0.447 0.154
KL-Sum 0336 0625 0433 0225 0419 0290 0310 0521 038 0.087 0408 0.142
LSA 0.360 0.659 0462 0.260 0475 0333 0334 0552 0414 0.096 0.441 0.156
Proposed 0.430 0.798 0.554 0.357 0.665 0.461 0.394 0.661 0.491 0.118 0.555 0.194
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Sekil 5.7 : 50 kelimelik 6zetler icin DSETS ve diger yontemlerin karsilastirilmasi.

Sonuclar gostermektedir ki, DSETS yontemi, ROUGE metriklerinde en iyi performansi
sergilemistir. Ozellikle Precision (0.79), Recall (0.43) ve F-Skor (0.55) degerleriyle diger

yontemleri geride birakmustir. Ozet uzunlugunun kisa olmasi, dnerilen ydntemin metnin
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kritik noktalarim yakalama yetenegini agikga gostermekte ve diger yontemlere kiyasla

istlinliiglinii ortaya koymaktadir.

100 kelimelik 6zetler i¢in yapilan performans degerlendirmeleri Cizelge 5.6’da sunulmustur.

Onerilen yontemin ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L metriklerinde diger yontemlere

gore daha yiiksek F-Skor degerlerine ulastigi goriilmiistiir (Sekil 5.8).

Cizelge 5.6 : BBC News veri setinde 100 kelimelik 6zetler i¢in ROUGE sonuglari.

Yéntem Rouge-1 Rouge-2 Rouge-L Rouge-W
onte R P F1 R B F1 R P F1 R P F1
Textrank 0639 0656 0664 0535 0526 0518 0503 0513 0506 0,155 0402 0,222
Lexrank 0556 0595 0572 0407 0435 0418 0444 047 0455 0131 0357 0,19
KL-Sum 0518 055 0533 0354 038 0365 0413 0439 0424 012 0327 0174
LSA 0561 0575 0565 0408 0414 0409 0447 0455 045 0133 0,343 0,19
Proposed 0,662 0,691 0,673 0,545 0,568 0,554 0,523 0,542 0,531 0,163 0,43 0,235
RECALL PRECISION
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Sekil 5.8 : 100 kelimelik 6zetler i¢cin DSETS ve diger yontemlerin karsilagtirilmasi.

Sonuglar, DSETS yonteminin, 100 kelimelik 6zetlerde Precision (0.69), Recall (0.66) ve F-

Skor (0.67) metriklerinde tiim yontemlerden daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle, hem ROUGE-1 hem de ROUGE-2 metriklerinde liderlik ederek

metnin 6nemli noktalarini basarili bir sekilde 6zetleme yetenegini gostermistir. Bu durum,

Onerilen yontemin diger yontemlere kiyasla bilgi yogunlugu ve ozet kalitesinde iistiin

oldugunu gostermektedir.
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150 kelimelik Ozetler icin yapilan degerlendirmeler Cizelge 5.7°de verilmistir. Bu
uzunluktaki ozetlerde, onerilen yontemin yiiksek Recall degerleri elde ettigi ve ozellikle
ROUGE-W metriginde diger yontemlere gore daha basarilioldugu goriilmiistir (Sekil 5.9).

Cizelge 5.7 : BBC News veri setinde 150 kelimelik 6zetler icin ROUGE sonuglari.

Rouge-1 Rouge-2 Rouge-L Rouge-W
R P F1 R P F1 R P F1 R P F1
Textrank 0.663 0.644 0.651 0536 0518 0525 0.514 0501 0506 0.159 0.389 0.224
Lexrank 0577 0586 0578 0.424 0430 0424 0453 0461 0455 0.134 0348 0.192
KL-Sum 0537 0545 0539 0.367 0373 0368 0422 0429 0424 0122 0317 0.176
LSA 0581 0565 0571 0423 0.409 0414 0457 0446 0450 0136 0.333 0.192
Proposed 0.687 0.671 0.677 0.565 0.551 0.556 0.536 0.525 0.529 0.166 0.413 0.236
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Sekil 5.9 : 150 kelimelik 6zetler icin DSETS ve diger yontemlerin karsilagtirilmasi.

Sonuclar, DSETS yonteminin, 150 kelimelik 6zetlerde tiim metriklerde en iyi performansi
sergiledigini gostermektedir. Ozellikle Precision (0.67), Recall (0.69) ve F-Skor (0.68)
degerleriyle ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L metriklerinde diger yontemlerden {istiin
sonuclar elde etmistir. Bu durum, Onerilen yontemin uzun Ozetlerde bile metnin kritik

noktalarim etkili bir sekilde 6zetleme kapasitesini agik¢a ortaya koymaktadir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1 Cahsmamn Genel Bulgularn ve Yorumlanmasi

Bu calisma, metin 6zetleme yOntemleri arasinda extractive ve abstractive yaklasimlarin
performans farklarini ve her bir yontemin kendine 6zgii avantajlarini vurgulayan 6nemli
bulgular ortaya koymustur. Her yontemin kendi kategorisinde degerlendirilmesi gerektigi
sonucuna ulasilmuistir. Extractive yontemler arasinda yer alan TextRank ve LexRank,
ROUGE skorlarinda, 6zellikle kisa 6zetlerde yiiksek performans gostermistir. Ancak, bu
yontemlerin Ozetin dilbilgisel ve anlamsal tutarlilii acisindan sinirli bir basariya sahip
oldugu gbzlemlenmistir. Extractive yontemlerin avantajlari arasinda hizli1 sonug iiretmeleri
ve diisiik hesaplama maliyeti sunmalar1 6ne ¢ikmaktadir. Bununla birlikte, bu yontemlerin
anlam akisim ve baglamsal derinligi tam olarak saglayamamasi, karmasik metinlerdeki

kullammmini simirlandirmaktadir.

Abstractive modeller arasinda yer alan PEGASUS, LED, BART ve T5 gibi modeller ise
dilsel ¢esitlilik ve anlam akicilig1 agisindan daha basarili performans sergilemistir. Ornegin,
PEGASUS modeli, haber metinlerinin kisa ozetlerinde etkili olurken; LED modeli, uzun ve
karmagik bilimsel metinlerde baglamsal uyumu saglamada basarili olmustur. BART, kisa ve
orta uzunluktaki metinlerde 1yi sonuglar verirken, TS modeli, ¢cok yonlii yapisi sayesinde
farkl1 tiirdeki metinlerde tutarli bir performans gostermistir. Bununla birlikte, bu yontemlerin
dilsel ve anlamsal biitiinliik agisindan gii¢lii yanlar1 bulunmasina ragmen, yiiksek hesaplama
maliyetleri ve GPU gereksinimleri, genis ¢apli uygulamalar i¢in erisilebilirliklerini

sinirlamaktadir.

Caligsmada ayrica, Dominating Set tabanli bir extractive yontem gelistirilmistir. Bu yontem,
metin Ozetleme alaninda yenilik¢i bir katki sunmayr hedeflemis ve diger extractive
yontemlere kiyasla bilgi yogunlugu ve anlam biitlinliigli acisindan daha iyi performans
sergileme potansiyeli tagimaktadir. Baskin kiimelerin graf tabanli analiz yoluyla
belirlenmesiyle, gereksiz bilgilerin diglanmast ve Ozetlerin daha etkili bir sekilde
olusturulmas1 amacglanmistir. Bu yaklasimin, 6zellikle haber icerikli metinlerde etkili

sonuglar verebilecegi diistiniilmektedir.

Elde edilen bulgular, extractive ve abstractive yoOntemlerin birbirlerinin yerine
kullanilmamas1 gerektigini ve bu yontemlerin kendi baglamlarinda ele alinmasinin daha

dogru oldugunu ortaya koymustur. Extractive yontemler, hizli ve yiizeysel bilgiye ihtiyac¢

68



duyulan durumlar i¢inuygun bir ¢6ziim sunarken, abstractive modeller daha derinlemesine

analiz ve baglamsal uyum gerektiren senaryolarda {istiinliik saglamaktadir.

6.2 Cahsmamn Simirhhklan

Bu calismada, metin 6zetleme yontemlerinin performansini degerlendirmek amaciyla gesitli
extractive ve abstractive modeller kullanilmustir. Ancak, arastirmamn belirli stmirlamalar

bulunmaktadir.

Birincisi, ¢alisma yalmzca Ingilizce veri setleri iizerinde uygulanmustir . Bu durum,
yontemlerin  diger dillerdeki performanslariyla  ilgili genelleme  yapilmasim
sinirlandirmaktadir.  Metin ~ 6zetleme  yOntemlerinin  ¢ok  dilli  veri setlerinde
degerlendirilmesi, dil farkliliklarimn yontem performansina olan etkisini incelemek

ac¢isindan onemlidir.

Ikincisi, ¢alismada kullanilan veri setleri, haber ve bilimsel makaleler gibi belirli kategorilere
odaklanmus olup, sinirli sayida belge igermektedir. BBC-News ve PubMed veri setleri, farkli
metin tiirlerini temsil etse de, daha genis Olgekli veri setleri kullamlarak yapilan analizler,

yontemlerin performans: hakkinda daha kapsamli sonuclar saglayabilir.

Uciinciisii, calismada PEGASUS, LED, BART ve TS5 gibi orta olgekli modeller
kullamlmustir. Daha biiyiik dil modelleri (6rnegin, GPT-3, GPT-4, Phi ve LLaMA) bu
calismaya dahil edilememistir. Bu durumun temel nedeni, bu tiir modellerin yiikksek GPU
gereksinimlerine ve dnemli 6l¢lide mali kaynaga ihtiyag duymasidir. Arastirmanin mevcut
kaynaklarla sinirlt olmasi, bu modellerin performanslarinin degerlendirilmesini miimkiin
kilamamustir. Ancak, bu tiir modellerin incelenmesi, gelecekteki ¢aligmalar i¢in bir firsat

olarak goriilmektedir.

6.3 Gelecek Calismalar icin Oneriler

Bu caligma, metin Ozetleme yontemleri arasinda extractive ve abstractive yaklagimlarin
gliclii ve zayif yonlerini ortaya koymus olup, bu yontemlerin birbirini tamamlayic1 bir
sekilde kullanilabilecegi hibrit yontemlerin incelenmesini tesvik etmeyi amaglanustir.
Ozellikle abstractive modellerin yiiksek hesaplama maliyetleri, uzun metinlerdeki gereksiz
kelime ve token’larin iglenmesinden kaynaklanmaktadir. Bu maliyetlerin azaltilabilmesi
icin, extractive yoOntemlerin Ozetleme siirecinde On isleme araci olarak kullamlmasi

degerlendirilmektedir.
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Bu yaklasimda, metindeki gereksiz bilgi ve tekrarlarin extractive yontemler yardimiyla
elenmesi, abstractive modellerin daha az token tizerinde galigmasini saglayabilir. Boylelikle,
abstractive modellerin hesaplama gereksinimlerini diisirmek ve daha verimli bir siireg
olusturmak miimkiin olabilir. Bu hibrit stratejinin gelistirilmesi ve farkli veri setlerinde test
edilmesi, metin O6zetleme alamnda daha erisilebilir ve etkin ¢oziimler sunma potansiyeline
sahiptir. Gelecek caligmalar, bu yonde yapilacak arastirmalarla hibrit yOontemlerin

avantajlarint daha kapsamli bir sekilde degerlendirebilir.
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