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Ozet

Bu makale, Tiirkge metin 6zetleme siirecinde yapay zeka ve derin 6grenme tabanl: bilyiik dil
modellerinin kullanilmasina odaklanarak mevcut 6nceden egitilmis dil modelleri ile yenilik¢i
bir ¢6ziim sunmay1 amaglamaktadir. Bu baglamda, makalenin temel amaci, 6nceden egitilmis
modellerin Tiirk¢e metin 6zetleme gorevine uyarlanarak, egitim maliyetlerinden kaginan ve
ayn1 zamanda verimlilik ile performans odakli bir yaklagim sunan bir yontem gelistirmektir.
Bu aragtirmanin kuramsal dayanagi dilin dagilimsal diizenliliklerinin sayisal temsillerle
ifadesini kullanarak, bu diizenliliklerin benzerlik oranina gore iiretken dil modellerinin daha
diizenli ¢ikt1 iiretmesi tizerinedir. Bu baglamda her kelimenin bir vektor olarak ifade edildigi
uzayda, climlelerin olusturdugu baglamsal vektorler arasindaki benzerlik (diizenlilik)
kullanilarak, biiyiik dil modellerinin daha diizenli iiretken ¢ikt1 iretmesi beklenmektedir. Bu
diktonomi yaklagimi, giris vektorler arasindaki benzerliklerin baska bir siirecte hesaplanarak
giris vektoriindeki diizenliliklerin artirimu ile tiretken ¢iktinin daha diizenli olmasini
hedeflemektedir. Bu ¢alismada, Tiirkge metin 6zetleme icin biiylik dil modellerinde ciimle
vektorlerinin kosiniis benzerligine dayali igerik se¢imi stratejisi onerilmektedir. Amag, en
anlamli ciimleleri secerek modele daha hedefli bir giris saglamak ve bdylece hem 6zetleme
performansini artirmak hem de hesaplama maliyetlerini diisiirmektir. TS modelinin, en yiiksek
vektorel benzerlige sahip ciimlelerle beslenerek performansinin iyilestirilmesi incelenmis ve
ROUGE metrikleriyle degerlendirilmistir. Sonuglar, bu yontemin 6zetleme kalitesini
artirdigini ve t-testi ile yapilan analizlerin bazi 6rneklerde anlamli iyilesmeler gosterdigini
ortaya koymustur.
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Abstract

This paper aims to present an innovative solution for the Turkish text summarization process
by leveraging artificial intelligence and deep learning-based large language models (LLMs),
specifically focusing on the use of pre-trained language models. In this context, the primary
objective of this study is to adapt pre-trained models for the task of Turkish text
summarization, thereby proposing a cost-efficient and performance-oriented approach that
eliminates the need for extensive training. The theoretical foundation of this research is based
on the numerical representation of the distributional regularities of language, positing that
leveraging the similarity ratios of these regularities can enhance the structured output
generation of generative language models. In this regard, it is expected that large language
models will generate more structured and coherent outputs by utilizing the contextual
similarity between sentence vectors in a vector space where each word is represented as a
vector. This dichotomic approach aims to improve the consistency of generative outputs by
increasing the regularity of input vectors through a separate process that computes the
similarities between them. In this study, a cosine similarity-based content selection strategy
for sentence vectors in large language models is proposed for Turkish text summarization.
The objective is to select the most meaningful sentences, providing the model with more
targeted and summarization-friendly input, thereby enhancing summarization performance
while reducing computational costs. The study investigates the improvement of the T5
model’s performance by feeding it with sentences that exhibit the highest vectorial similarity.
The evaluation is conducted using ROUGE-1, ROUGE-2, and ROUGE-L metrics. The results
indicate that selecting sentences with high vectorial cosine similarity contributes to a
significant improvement in summarization quality. Furthermore, statistical analyses using t-
tests demonstrate that this method enhances summarization performance in certain cases.
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1.Giris

Bu aragtirmanin genel amaci, miihendislik prensiplerini ve ayrik diisiinme yontemlerini
kullanarak, mevcut araglarla problemlere daha verimli ve etkili ¢6ziimler bulmak ve aym
zamanda Yesil Mutabakata (Avrupa Komisyonu, 2019) uyum saglamaktir.

Dogal Dil isleme (Natural Language Programming, NLP), bilgisayarlarin insan dillerinde
yazilmis ifadeleri veya kelimeleri anlamalarin1 saglamaya odaklanan Yapay Zeka ve Dilbilim
alaninda bir disiplindir. Bu, kullanicinin isini kolaylastirmak ve bilgisayarla dogal dilde iletisim
kurma istegini kargilamak amaciyla ortaya ¢ikmakta ve Dogal Dil Anlama veya Dilbilim ile
Dogal Dil Uretimi olmak iizere iki ana kategoriye ayrilmaktadir (Khurana ve ark., 2023).

Tiirkge metin 6zetleme, dogal dil isleme (NLP) alaninda 6nemli bir arastirma konusu
olup, metinlerin kisa, 6z ve anlamli bir sekilde 6zetlenmesi islemidir. Ancak, Tiirk¢e’nin yapisal
farkliliklar1 ve dil 6zellikleri, 6zetleme siireclerini daha karmasik hale getirebilmektedir. Bu
nedenle, Tiirkge metin 6zetleme gorevlerinde daha etkili sonuglar elde edebilmek icin, son
yillarda yapay zeka ve derin 6grenme yontemleri iizerine yogunlasan arastirmalar artmigtir.
Ozellikle, dnceden egitilmis dil modelleri metinlerin daha dogru 6zetlenmesi icin dnemli araclar
haline gelmistir.

Uygulamamizin stratejisi, 6nceden egitilmis TS5 biiyiik dil modelinin performansini
iyilestirmek amaciyla, Tiirk¢e metin 6zetleme siirecinde 6zetlenecek metin i¢indeki ciimleler
arasindaki vektorel kosinlis benzerligi en yiliksek olan climleleri secerek modele daha
hedeflenmis bir giris saglamaktir. Bu yaklasim, modelin daha anlamli ve dogru o6zetler
iiretmesini amag¢lamaktadir. Kosiniis benzerligi, climlelerin anlamlarini karsilastiran bir teknik
olup, secilen ciimlelerin metnin genel anlamini daha iyi yansitmasina yardimer olabilir.

Bu arastirma, Tiirkge metin 6zetleme alaninda mevcut biiyiik dil modelleriyle yapilan
caligmalara katki saglamak ve bu modellerin Tiirk¢e’yi daha verimli bir sekilde isleyebilmesini
miimkiin kilacak yenilik¢i bir ¢oziim Onermeyi amaglamaktadir. Ayrica, biyik dil
modellerinde 6zetleme performansini artirmak i¢in, modele verilen giris verilerinin benzerlik
oran1 yiliksek olanlarinin se¢ilmesine dayanan bir strateji sunulmakta ve bu yaklasim, literatiirde
daha Once ele alinmamis bir yontemi ortaya koyarak, Tilirk¢e metin 6zetleme silirecine dair yeni
bir perspektif kazandirmay1 hedeflemektedir.

2. Literatiirdeki Calismalar

Literatiirde, biiylik dil modellerinin Tiirk¢e verileriyle egitilmesi ve ince ayarlanmasi
iizerine pek cok ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢alismalar, Tiirk¢e'nin kendine has dil bilgisel ve
yapisal ozelliklerinin dikkate alinarak biiyiik dil modellerinin performansinin iyilestirilmesine
yonelik ¢esitli metodolojiler gelistirmistir. Tiirkce metinlere 6zgii dil 6zelliklerinin dogru bir
sekilde modellenebilmesi icin, dnceden egitilmis biiylik dil modellerinin Tiirkce veri setleriyle
ince ayar yapilarak, dilin zengin yapisinin daha etkin bir sekilde 6grenilmesi saglanmistir. Bu
baglamda, dilin morfolojik, sentaktik ve semantik 6zelliklerini dogru bir sekilde yakalamayi
hedefleyen metotlar, modelin Tiirkce verileriyle uyumlu hale gelmesini saglamistir.

Tiirk¢e dilindeki performanst artirmaya yonelik diger bir yaklasim ise, modelin Tiirkge
veri setlerinde daha 1yi genelleme yapabilmesi i¢in ince ayar sirasinda kullanilan tekniklerde
yapilan 6zellestirmelerdir. Ozellikle, biiyiik dil modellerinin Tiirkge verilerine adapte edilmesi
siirecinde yeni model egitme, transfer 08renme, veri artirma ve dil Ozelliklerine duyarli
parametre optimizasyonu gibi stratejiler, modelin dogrulugunu ve verimliligini 6nemli lgiide
tyilestirmistir. Bu ¢alismalar, biiylik dil modellerinin Tiirkge metin isleme alanindaki
performansini artirmaya yonelik somut ¢oziimler sunmakta ve daha giiclii, Tiirk¢e'ye 6zgii
metin isleme sistemlerinin gelistirilmesine olanak tanimaktadir.



Kartal ve Kutlu (2020) kendi modellerini egitirken ciimle se¢iminde, Bakan ve Yakut
(2024) graf tabanl 6zetlemede, Karakog ve Yilmaz (2019) kendi modellerini egitirken kosiniis
benzerlik tabanli igerik se¢cimi yapmaktadirlar.

Sakar ve Emekci (2025) farkli veri kiimelerinde, vektor veri tabanlarinda, RAG
yontemlerinde, biliyiik dil modellerinde (LLM'ler), gdmme modelleri ve gdmme filtre puanlari
tizerinde bir grid search optimizasyonu iizerine ¢alismis ve RAG performansi, her bir veri
kiimesi ve soru-cevap ciftinden elde edilen gomiilii LLM yanit1 ile referans yanit1 arasindaki
fark kosiniis benzerligini 6l¢erek degerlendirmistir.

Gopalakrishnan ve ark. (2025) GPT-4 modelinin tibbi yo6nergelerden neden-sonug
iliskilerinin ¢ikarilmasi lizerine yaptiklari ¢aligmada modelin dogrulugunu degerlendirmek icin
kosiniis benzerligi gibi alternatif yontem kullanmustir.

Literatiirde yer alan biiylik dil modellerinin Tiirk¢e verileriyle egitilmesi ve ince
ayarlanmasi iizerine yapilan calismalar genellikle yiliksek islem giici gereksinimi ve bu
stireclerin ¢evresel etkileri agisindan bazi sinirlamalara sahiptir. Bu modellerin egitilmesi ve
optimize edilmesi, biiyiilk miktarda verinin islenmesi ve model parametrelerinin ayarlanmasi
stirecinde 6nemli bilgi islem giicii ve hesaplama kaynaklar1 talep etmektedir. Bu durum,
ozellikle derin 6grenme tabanli modellerin biiyiik veri setlerinde egitim siire¢lerinde hesaplama
slirelerinin uzamasina ve bu siireglerde biiyiik miktarda enerji tiiketilmesine yol agmaktadir.

Ayrica, bu yiiksek islem giicli gereksinimi, ¢evresel etkiler ve karbon salinimi agisindan
da onemli bir problem teskil etmektedir. Biiylik dil modellerinin egitilmesi, biiyiikk veri
merkezlerinde yogun hesaplama kaynaklarinin kullanilmasina ve bu siireglerin sonucunda ciddi
bir enerji tiiketimi ve karbon salim1 meydana gelmesine neden olmaktadir.

3. Onerilen Yontem

Harris’e (1954) gore, dilin yapisinin dagilimsal diizenlilikler temelinde anlasilabilecegini
savunur. Dil 6geleri rastgele dagilmamaktadir; her bir unsur, belirli bir sirayla ve siniflardan
secilen lyelerle birlestirilir. Dilin unsurlarinin smiflari, belirli kisitlamalara tabi olup, bu
kisitlamalar keyfi olarak ihlal edilemez. Dilin her bir unsuru, diger unsurlarla olan iliskileri
belirli dlgiitlere gére tanimlanabilir ve bu sayede dilin yapisina dair daha derin bir anlayis elde
edilebilir. Ayrica, her bir unsurun dagilimi, iliskili ifadeler arasindaki kisitlamalarla
tanimlanabilir ve bu da dildeki unsurlarin yapisal diizeninin matematiksel bir sekilde ifade
edilmesine olanak tanur.

Harris (1954) bu iliskilerin dagilimsal diizenlilikler agisindan incelenebilecegini ifade
ederek dagitik kelime temsilinin temellerini atmistir. Kelime temsilleri, kelime gdomme
vektorleriyle kelimeler vektorel ifadelerle tanimlanip, aralarindaki iliskiler tensorlerle ifade
edilebilmektedir.

McDonald ve Ramscar’ a (2001) gore dagilim teorisi, benzer veya iligkili anlamlara sahip
kelimelerin ayn1 baglamda meydana geldigini 6ne stirmektedir. Sonug olarak, s6zdizimsel veya
anlamsal olarak baglantili kelimler i¢in gomme temsilleri, iligkili olmayan terimlere kiyasla
vektor alaninda daha yakin yer almaktadir. Bu iligki, bu gdmme temsillerinin {iretildigi metin
verilerine veya kiilliyata tamamen bagimli olmaktadir. Iliskili olan vektor temsillerine rnek
Figure 1 de verilmistir. Word embedding, kelimelerin matematiksel temsillerini olustururken,
kelimeler arasindaki baglamsal iliskileri dikkate almaktadir. Ornegin, "doktor" kelimesi, saglik,
tedavi, hastalik gibi terimlerle giiclii baglara sahiptir. Sekil 1 de de goriilecegi lizere word
embedding algoritmalari, bu kelimelerin semantik olarak birbirine yakin oldugunu ve benzer
baglamlarda siklikla kullanildiklarini gosteren vektorler iiretir. Bu sayede, "doktor" kelimesi ve
onunla iligkilendirilebilecek kelimeler (6rnegin, "hemsire", "hastane", "muayene") benzer
vektorlere sahip olur, ¢linkii bu kelimeler genellikle ayni temada ve anlamda kullanilir. Bu tiir
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bir temsil, makinelerin dilin derinliklerine inmelerine ve dilin anlamin1 daha iyi kavrayarak
gorevleri daha etkili bir sekilde yerine getirmelerine olanak tanimaktadir.
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count 955
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Sekil 1. Kelime Vektorleri Projeksiyonu (Anonim, 2025a).

Johnson ve ark. (2024)’a gore Makinelerin metni isleyebilmesi icin, kelime
dagarcigindaki serbest bicimli metin terimleri sayisal degerlere (vektorlere) doniistiiriilmelidir.
Farkli makine 6grenimi teknikleri, metin verilerini otomatiklestirilmis siiregler, tahmine dayali
modelleme, bilgi kesfi ve anlama amaciyla kullanmak i¢in gesitli isletmeler tarafindan yaygin
olarak kullanilmaktadir. Onemli sorunlardan biri, serbest bicimli metni makine dgrenimi
algoritmalarmin verimli bir sekilde kullanabilecegi bir temsile doniistiirmektir

Kosiniis benzerligi, iki vektoriin nokta ¢arpiminin her bir vektoriin biiyiikligi ile
boliinerek hesaplanir. Genellikle, iki 6ge arasindaki kosiniis benzerligi degeri 1 oldugunda, bu
ogeler yiiksek derecede benzer kabul edilir. Kosinlis benzerligi, iki 6ge arasindaki
karsilagtirilabilirligi nicelendirmenin bir yoludur. Iki 8ge olan A ve Q' yi ele alinacak olursa, bu
ogeler arasindaki kosiniis benzerligi, vektorlerin i¢ ¢arpiminin, her iki vektoriin normlarinin
carpimina bdliinmesiyle elde edilir. Kosinilis benzerligi genellikle yonelimdeki benzerligi
kontrol eder, biiyiikliikteki benzerligi degil (Mana ve Sasipraba, 2021). Vektorler ve arasindaki
kosiniis iligkisi Sekil 2 de gosterilmistir.

Ax

dist (Q, A)

Sekil 2. Kosiniis benzerligi ve Oklid mesafesinin sematik diyagramlar1 (Anonim, 2025b).



Kosiniis benzerligi, bilgi getirme ve ilgili ¢alismalarda yaygin olarak kullanilan bir
metriktir. Bu metrik, bir metin belgesini terim vektorleri olarak modellemektedir. Bu model
sayesinde, iki belge arasindaki benzerlik, belgelerin terim vektorleri arasindaki kosiniis
degerinin hesaplanmastyla elde edilebilir (Rahutomo, Kitasuka ve Aritsugi, 2012). Bu metrigin
uygulanmasi, herhangi iki metin (climle, paragraf veya tiim belge) igin gegerli olabilir. Arama
motoru drneginde, kullanict sorgusu ile belgeler arasindaki benzerlik degeri, en yiiksekten en
disiige dogru siralanir. Belgenin terim vektorii ile sorgunun terim vektorii arasindaki daha
yiiksek benzerlik skoru, belgenin sorgu ile daha alakali oldugunu gosterir (Salton ve Buckley,
1988).

Ancak, kosiniis benzerligi, metnin anlamini tam olarak ele alamaz. Kosiniis benzerliginin
uygulanmasi, iki terim vektorii arasindaki s6zdizimsel eslesmeye dayanir ve bu bazen gilivenilir
olmayan sonuglar verebilir. Sozdizimsel eslesme, anlam farklarimi yeterince iyi
yakalayamayabilir. Bu durum, 6rnegin bilgi getirme sistemlerinde yanlis sonuglar {iretmesine
ve performans diisiisiine yol agabilir (Salton ve Buckley, 1988).

Benzerlik, smiflandirma ve kiimeleme gorevlerinde temel bir kavramdir. Benzerlik
kavrami, mesafe kavrami ile yakindan iliskilidir, ancak tam olarak ayni sey degillerdir. Ornegin,
benzerlik, iki 6rnek arasindaki ortak Ozellikleri 6l¢erken, mesafe, bunlar arasindaki farklar
gosterir. Yine de, benzerlik ve mesafe arasinda giiclii bir bag vardir. ilk olarak iki drnek
arasindaki mesafe hesaplanabilir ve ardindan benzer olup olmadiklarini belirlemek i¢in uygun
bir esik belirlenebilir. Mesafe azaldikga, iki 6rnek birbirine daha benzer hale gelir (Xia ve ark.,
2015).

Oklid mesafesi, basitligi nedeniyle en sik kullanilan metriklerden biridir. Oklid uzayinda,
iki nokta arasindaki mesafe, onlar1 birlestiren dogru parcasinin uzunlugu ile 6l¢iiliir. Ne yazik
ki, Oklid mesafesi biiyiikliiklere kars1 yiiksek bir hassasiyet sergiler. Alternatif olarak, kosiniis
benzerligi, iki vektor arasindaki aci ile benzerligi 6l¢en bagka bir yaygin kullanilan metriktir.
Herhangi iki desen igin, bu desenler arasindaki Oklid mesafesi arttikga daha az benzer kabul
edilirken, kosiniis benzerlikleri arttik¢a daha benzer kabul edilir (Xia ve ark., 2015).

Bu arastirmanin kuramsal dayanagi dilin dagilimsal diizenliliklerinin sayisal temsillerle
ifadesini kullanarak, bu diizenliliklerin benzerlik oranina gore tiretken dil modellerinin daha
diizenli ¢ikt:1 iiretmesi lizerinedir. Bu baglamda her kelimenin bir vektor olarak ifade edildigi
uzayda, climlelerin olusturdugu baglamsal vektorler arasindaki benzerlik (diizenlilik)
kullanilarak, biiyiik dil modellerinin daha diizenli tiretken ¢ikt1 tiretmesi beklenmektedir. Bu
diktonomi yaklasimi, giris vektorler arasindaki benzerliklerin baska bir siirecte hesaplanarak
giris vektoriindeki diizenliliklerin artirnmi ile iiretken ¢iktinin daha diizenli olmasim
hedeflemektedir.

Bu yontem Google T5-large (Raffel ve ark., 2020) modelinde uygulanmaktadir.
Wikipedia Tiirkge veri setinden (Giingor, 2023) rastgele se¢ilmis 262 metnin 6zeti once T5-
large modeline gonderilerek metinlerin 6zeti elde edilmistir. Ayn1 262 metin igindeki
climlelerin kosiniis benzerlik hesaplamalar1 i¢in SenteceTransformer modeli olan “paraphrase-
MiniLM-L6-v2” e (Reimers, 2019) gonderilerek kosiniis benzerligi en yiiksek olan yedi climle
secilerek T5-large modeline Ozetlenmesi i¢in gonderilmistir. Secilen ciimle sayis1 kaynak
verimligi goz onilinde bulundurularak belirlenmistir. Elde edilen 6zet metinler beseri 6zetle
Rouge metrikleriyle karsilastirilarak sonuca ulasilmistir. Bu akis Sekil 3 de ayrintili olarak
gosterilmistir.
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Sekil 3. Onerilen Yontem Is Akis Semasi
4. Bulgular

ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L, metin Ozetleme ve metin karsilastirma
caligmalarinda kullanilan yaygin degerlendirme metrikleridir. Bu metrikler, &zetlerin
dogrulugunu, kapsamini ve tutarliligini 6l¢mek i¢in kullanilir. ROUGE-1, unigram (tek kelime)
benzerligini dlgen bir metriktir. Bu metrik, referans 6zet ile model tarafindan iiretilen 6zet
arasindaki ortak tek kelimeleri sayarak bir ortiisme orani hesaplarken, ROUGE-2, bigram (iki
kelime) benzerligini 6l¢en bir metriktir. Burada amag, referans 6zet ile modelin 6zetindeki iki
ardisik kelimenin (bigram) ortiismesini degerlendirmektir. ROUGE-L, uzunluk bazli en uzun
ortak alt diziyi (Longest Common Subsequence - LCS) 6l¢en bir metriktir. Bu metrik, 6zetlerin

icerdigi kelimelerin sirasina ve yapisina daha fazla odaklanir. ROUGE-L, 6zetin anlamim ve
sirasini ne kadar dogru sekilde korudugunu 6Slger.

T5 ve T5 + SentenceTransformer ROUGE Skorlari
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0.8 /% |~ ROUGE-L(TS) )
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Ornekler

Sekil 4. MT5-Large ve SentenceTransformer+T5-Large Modelleri Performans Sonuglart

Figure 2 incelendiginde, SentenceTransformer’in (ST) kullanimi, 6zetleme performansini
bazi durumlarda artirdigi goriilmektedir. ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L metriklerinde,
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SentenceTransformer’in etkisi baz1 drneklerde olumlu olmustur. Ornegin, ROUGE-1 (T5)
skoru 0.52'den 0.60'a yiikselmis, aynit sekilde ROUGE-2 (T5) skoru da 0.48'den 0.54'e
ctkmistir. ROUGE-L skorlar1 da benzer sekilde iyilesmistir. Ozellikle, baz1 &rneklerde
ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L degerlerinde 0.712, 0.591, 0.712 gibi yiiksek sonuglar
elde edilmistir. Bu sonuglar, SentenceTransformer’in bazi metin igerisindeki 6nemli ciimleleri
daha iyi tespit edebildigini ve bu sayede TS5 modelinin Ozetleme basarisini artirdigini
gostermektedir. Sekil 4 de goriilen baz1 6rneklerde ise SentenceTransformer’in kullanilmasi ile
ROUGE skorlar1 oldukea diisiik kalmistir. Ornegin, ROUGE-1 (T5) skoru 0.04 gibi ¢ok diisiik
bir degere sahip 6rnekler bulunmaktadir. Bu tiir diisiik skorlar, 6zetlemenin kalitesiz veya
yetersiz oldugu, ya da metnin karmasikligindan kaynaklanan zorluklar oldugunu gosterebilir.
ROUGE-2 ve ROUGE-L metriklerinde de benzer sekilde diisiik degerler gozlemlenmistir. Bazi
orneklerde, SentenceTransformer’in etkisi siirli olmus ve ROUGE-1 skoru, sadece 0.05'e
yiikselmistir. Bu, SentenceTransformer’in yalnizca sinirh 6lctide fayda sagladigi ya da segilen
climlelerin modelin 6zetleme performansini 6nemli Olgilide iyilestiremedigi durumlar isaret
edebilir. Baz1 6rneklerde, SentenceTransformer ile yapilan islem sonucunda Ozetlemenin
kalitesinde belirgin bir iyilesme gdzlemlenmistir. Ornegin, ROUGE-1 (T5) skoru 0.44'ten
0.74'e, ROUGE-2 (T5) skoru 0.34'ten 0.69'a, ROUGE-L (T5) skoru ise 0.44'ten 0.47'ye
cikmistir. Bu tiir artiglar, SentenceTransformer’in belirli metinlerde anlamli cimleleri segerek,
Ozetin kalitesini artirmaya yardimci oldugunu ve modelin daha dogru ozetler iiretmesini
sagladigin1 gostermektedir. Baz1 6rneklerde ROUGE skorlarinda dalgalanma goriilmektedir.
Ornegin, ROUGE-1 (T5) skoru 0.71 gibi yiiksek bir degerden 0.11'e kadar diiserken, ROUGE-
2 ve ROUGE-L metriklerinde de benzer bir diislis yasanmistir. Bu tiir dalgalanmalar, bazi
metinlerin 6zetlenmesinin 6zellikle zor olduguna isaret edebilir. Bu tiir metinler genellikle
karmasik yapilar, T5 modelinin kelime temsilinin SentenceTransformer kelime temsili ile
uyumsuzlugunu ve ¢ok sayida teknik terim veya anlami zor climleler icerebilir, bu da modelin
basarisini etkileyebilmektedir. Sekil 4 de 6zellikle dikkat ¢eken yiiksek performansh 6rnekler,
ROUGE-1 ve ROUGE-2 metriklerinde sirasiyla 0.79 ve 0.75 gibi yiiksek degerler elde
edilmistir. Bu 6rnekler, SentenceTransformer ve TS modelinin birlesimiyle elde edilen yiiksek
kaliteli 6zetleri temsil etmektedir. Bu, SentenceTransformer’in anlamli ve 6nemli ciimleleri
dogru bir sekilde 6zetlere dahil edebilmesinin bir gostergesidir.

ROUGE-1 Farki (T5 vs T5 + ST)
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Sekil 5. Iyi Performans Gosteren Orneklerin ROUGE-1 (T5) ile ROUGE-1 (T5 + ST) Karsilastirmasi



Sekil 5 den anlagilacagi gibi kosiniis benzerliklerinin kullanimda iyi performans gosteren
orneklerin ~ T5-Large’a  gore  ortalamada  belirgin  iyilesme  gdzlemleniyor.
SentenceTransformer, T5 modeline kiyasla ROUGE-1 skorlarinda ortalama olarak kayda deger
bir artis saglamaktadir. Bu, SentenceTransformer'n metnin genel anlammi ve &nemli
cimlelerini daha iyi yakalayarak Ozetleme Kkalitesini artirdigimi  gostermektedir.
SentenceTransformer, 6zellikle kelime ve ciimle diizeyindeki iliskileri daha etkili bir sekilde
modelleyerek, 6zetin anlam biitliinliigiinii iyilestirmekte ve dolayistyla ROUGE-1 skorlarinda
onemli bir artiga yol agmaktadir.

ROUGE-2 Farki (T5 vs T5 + ST)
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Sekil 6. Iyi Performans Gosteren Orneklerin ROUGE-2 (T5) ile ROUGE-1 (T5 + ST) Karsilastirmasi

ROUGE-2 skorlarinda ise (Sekil 6), kosiniis benzerliklerinin kullanimda iyi performans
gosteren Orneklere etkisi daha 1limli olmustur. Bu skor, genellikle iki kelime arasindaki n-gram
benzerligini 6l¢tiigi icin, anlam diizeyindeki iyilesmeler kadar belirgin degildir. Ancak, yine
de SentenceTransformer'in etkisi goriilmektedir, clinkii baz1 Orneklerde biliylik artislar
kaydedilmistir. Bu durum, SentenceTransformer'in, 6zellikle daha uzun ve anlamli n-gram'lar
icin daha fazla bilgi sunarak, modelin kelime ve ifade iligkilerini daha etkili bir sekilde
O0grenmesine olanak tanidigina isaret etmektedir.

ROUGE-L Farki (T5 vs T5 + ST)
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Sekil 7. Iyi Performans Gosteren Orneklerin ROUGE-L (T5) ile ROUGE-L (T5 + ST) Karsilastirmasi



ROUGE-L (Longest Common Subsequence) skoru, climleler arasindaki en uzun ortak alt
diziyi 6lger ve metnin genel anlaminin yani sira yapisal biitiinliigiinti de dikkate alir. Burada
gbzlemlenen orta diizeydeki iyilesmeler (Sekil 7), kosiniis benzerliklerinin kullanimda iyi
performans gosteren drneklerde metnin uzun vadeli yapisal ve anlamsal iligkilerini anlamada
daha az etkili oldugunu diistindiirmektedir. Bununla birlikte, SentenceTransformer hala 6zetin
baglamini gelistirmekte ve modelin sonuglarini iyilestirmektedir, ancak bu etki ROUGE-1 ve
ROUGE-2"ye kiyasla daha sinirlidir.

SentenceTransformer'in Basari Farki (Ortalama)
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Sekil 8. Iyi Performans Gosteren Orneklerin SentenceTransformer’in Basar1 Farki (Ortalama)

Iyi performans gosteren 6rneklerin genel olarak (Sekil 8), SentenceTransformer'in T5
modelinin dzetleme performansini iyilestirmede olumlu bir etkisi oldugu sdylenebilir. Ozellikle
ROUGE-1'deki belirgin artig, SentenceTransformer'in 6zetleme siirecine katkilarinin anlamin
dogrulugunu artirmaya yonelik oldugunu gosteriyor. ROUGE-2'deki daha kiigiik iyilesmeler,
bu katkinin daha ¢ok kelime diizeyindeki n-gram benzerliklerine dayali oldugunu, ROUGE-
L'deki daha diisiik iyilesmeler ise metnin yapisal biitiinliigli izerinde yapilan iyilestirmelerin
siirli oldugunu gostermektedir.

Bu bulgular, kullanilan metodun 6zellikle anlam diizeyindeki iyilestirmeler konusunda
giiclii oldugunu ve metnin 6ziinli daha iyi kavrayarak 6zetlemeyi daha etkili hale getirdigini,
ancak yapisal ve n-gram bazli iyilestirmelerde etkisinin daha siirli kaldigini ortaya
koymaktadir.

T-test sonuglar;, TS ve TS + Kosiniis Benzerlik Tabanli igerik Secimi yontemleri
arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gostermektedir. Her iic ROUGE metrigi
icin yapilan t-testlerinde, p-degerlerinin son derece diisiik olmasi, farkin rastlantisal olmadigini
ve Kosiniis Benzerlik Tabanl Icerik Se¢imi kullanimmin 6zetleme performansini bazi
orneklerde belirgin sekilde iyilestirdigini dogrulamaktadir. Bu istatistiksel bulgular, kosiniis
benzerligiyle secilen ciimlelerin metnin anlamini dogru sekilde yansitarak, 6zetlerin n-gram
yapisini ve anlam biitiinliigiinii koruyarak kalitesini artirdigini ortaya koymaktadir.

5. Sonug¢

Bu bulgular, kosiniis benzerlik tabanli icerik se¢imi ile Ozetleme gorevlerinde TS5
modeline biitlinlestirilerek bazi 6rneklere performans artis1 sagladigini ve bu artisin istatistiksel
olarak anlamli oldugunu géstermektedir. Bu iyilestirmeler, Tiirkge 6zetleme gibi dil isleme
gorevlerinde daha dogru ve anlamli metinler iiretmek icin giiclii bir adim atildigini ortaya
koymaktadir.



Ozellikle bazi orneklerde, SentenceTransformer’m kullanimi ile 6zetlerin ROUGE
skorlar1 6nemli 6l¢iide artmistir. ROUGE-1 ve ROUGE-2 skorlarinda sirasiyla 0.52den 0.60’a,
0.48’den 0.54’¢ kadar iyilesmeler gozlemlenmistir. Daha yiiksek performansli 6rneklerde,
ROUGE-1 skoru 0.71’e, ROUGE-2 skoru ise 0.75’¢ kadar yiikselmistir. Bu iyilesmeler,
SentenceTransformer’in metin i¢cindeki anlamli ve dnemli ciimleleri daha 1iyi tespit ederek, TS
modelinin 6zetleme basarisini artirdigina isaret etmektedir.

Ancak, tiim 6rneklerde benzer iyilesmeler gézlemlenmemistir. Baz1 metinlerde, kosiniis
benzerlik tabanli igerik se¢imi ile 6zetleme etkisi siirli kalmis ve ROUGE skorlarinda diistisler
yasanmustir. Ornegin, bazi1 6rneklerde ROUGE-1 skoru sadece 0.04'e kadar diiserken, ROUGE-
2 ve ROUGE-L metriklerinde de diisiik sonuglar alinmistir. Bu, 6zetlemenin kalitesiz veya
yetersiz oldugu, iki modelin kelime vektor diizeyindeki uyumsuzlugu, ya da metnin
karmagikligindan kaynaklanan zorluklarin etkisiyle oldugu varsayilabilir. Ayrica, metinlerdeki
teknik terimler veya anlam karmasikliklari, modelin 06zetleme performansini olumsuz
etkilemesi nedenleri arasinda gosterilebilir.

Bu aragtirmanin gelecekteki ¢alismalara katki saglayabilecek birkag dnerisi bulunmaktadir:

. Farkli dil modellerinin ve diktonomi ydntemiyle performans karsilastirilmast:
Calismamizda kullanilan model ve yontemin yani sira, diger dil modelleri ve benzer
tekniklerinin de benzer gorevler ilizerindeki performanslari karsilastirilarak daha genis bir
perspektif elde edilebilir.

J Karmasgik veri kiimeleri iizerinde denemeler: Ozellikle Tiirk¢e'nin zengin dil yapist goz
ontine alindiginda, farkli veri kiimeleri ve daha karmasik metinler tizerinde yapilan denemelerle
modelin performans degerlendirmesi yapilabilir.
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