BASKENT UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
BILGiISAYAR MUHENDISLiIGI ANABILiM DALI
BiLGiISAYAR MUHENDISLIGI TEZLi YUKSEK LiSANS PROGRAMI

METIN SINIFLANDIRILMASINDA OZETLEME VE YENIDEN iFADE
ETME TEKNIKLERININ DEGERLENDIRILMESI

HAZIRLAYAN

CEZMIi ERDOR

YUKSEK LiSANS TEZi

ANKARA - 2025






BASKENT UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
BiLGISAYAR MUHENDISLiIGi ANABILiM DALI
BILGiISAYAR MUHENDISLIGI TEZLi YUKSEK LISANS PROGRAMI

METIN SINIFLANDIRILMASINDA OZETLEME VE YENIDEN iFADE
ETME TEKNIKLERININ DEGERLENDIRILMESI

HAZIRLAYAN

CEZMIi ERDOR

YUKSEK LiSANS TEZI

TEZ DANISMANI

DR. OGR. UYESI DIDEM OLCER

ANKARA - 2025



BASKENT UNIVERSITESI

FEN BILIMLERI ENSTITUSU

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali Bilgisayar Miihendisligi Tezli Yiiksek Lisans Programi
cergevesinde Cezmi Erdor tarafindan hazirlanan bu calisma, asagidaki jiiri tarafindan Yiiksek
Lisans Tezi olarak kabul edilmistir.

Tez Savunma Tarihi: 15/08/2025

Tez Adi: Metin Siniflandirilmasinda Ozetleme ve Yeniden ifade Etme Tekniklerinin
Degerlendirilmesi

Tez Jiiri Uyeleri (Unvam, Adi - Soyadi, Kurumu ) imza

Dr. Ogr. Uyesi Didem OLCER Bagkent Universitesi ~ ...................
Dr. Ogr. Uyesi Cagatay Berke ERDAS Baskent Universitesi ~ .....................

Dr. Ogr. Uyesi Ahmet Anil MUNGEN  Ostim Teknik Universitesi .....................

ONAY

Prof. Dr. Dilek COKELILER SERDAROGLU

Fen Bilimleri Enstitiisi Mudiri

Tarih: ... / .../ .........



BASKENT UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTIiTUSU
YUKSEK LiSANS TEZ CALISMASI ORiJINALLIK RAPORU

Tarih: 12/08 /2025

Ogrencinin Ad1, Soyadi: Cezmi Erdor
Ogrencinin Numarasi: 22120279
Anabilim Dali: Bilgisayar Miihendisligi

Programi: Tezli Yiiksek Lisans

Danismanin Unvani/Adi, Soyadi: Dr. Ogr. Uyesi Didem Olger

Tez Bashgi: Metin Smiflandiriimasinda Ozetleme ve Yeniden Ifade Etme Tekniklerinin
Degerlendirilmesi

Yukarida bagligi belirtilen Yiiksek Lisans/Doktora tez ¢alismamin; Giris, Ana Boliimler ve
Sonu¢ Boliimiinden olusan, toplam 54 sayfalik kismina iliskin, 12 / 08 /2025 tarihinde
sahsim/tez danigsmanim tarafindan Turnitin adli intihal tespit programindan asagida belirtilen
filtrelemeler uygulanarak alinmis olan orijinallik raporuna gore, tezimin benzerlik orant % 5
’tir. Uygulanan filtrelemeler:

1. Kaynakga harig

2. Alintilar harig

3.Bes (5) kelimeden daha az ortiisme iceren metin kisimlari harig

“Baskent Universitesi Enstitiileri Tez Calismas1 Orijinallik Raporu Alinmasi ve Kullanilmasi
Usul ve Esaslarin1” inceledim ve bu uygulama esaslarinda belirtilen azami benzerlik oranlarina
tez calismamin herhangi bir intihal i¢ermedigini; aksinin tespit edilecegi muhtemel durumda
dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin

dogru oldugunu beyan ederim.

Ogrenci Imzast: ......................

ONAY
Ogrenci Danmigmant :
Dr. Ogr. Uyesi Didem OLCER
Tarih: 15/08/2025



TESEKKUR

Bu tez ¢alismasinin her asamasinda bana rehberlik eden, bilgi ve deneyimleriyle katki saglayan
kiymetli tez damsmanmm Dr. Ogr. Uyesi Didem Olger’e en icten tesekkiirlerimi sunarim.
Ayrica bu siiregte maddi ve manevi desteklerini higbir zaman esirgemeyen, bana her zaman gii¢
veren annem Giilsiim Nazan ERDOR’e ve babam Mehmet Hiisnii ERDOR’e minnet ve tesekkiir

ederim.



OZET

Cezmi ERDOR

METIN SINIFLANDIRILMASINDA OZETLEME VE YENIDEN IFADE ETME
TEKNIKLERININ DEGERLENDIRILMESI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah
2025

Bu tez caligmasinda, haber metinleri iizerinde gerceklestirilen 6zetleme, yeniden ifade etme
(parafrazlama) ve semantik benzerlik 6lgme ydntemlerinin performanslari kapsamli bigimde
incelenmistir. Calisma kapsaminda Oncelikle metinler, 6n isleme adimlarindan gegirilmis ve Bag
of Words (BoW) ile temsil edilmistir. Ardindan, farkli makine 6grenmesi modelleri (Lojistik
Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman ve Tek Katmanli Yapay Sinir A1 lizerinde
katmanli k-kat capraz dogrulama yontemiyle siniflandirma deneyleri yapilmis; en yiiksek bagarimi
gosteren model sonraki asamalarda kullamlmustir. Ozetleme asamasinda yalnizca
cikarimsal(extractive) yontemler tercih edilmis; TextRank, LexRank, TF-IDF tabanl 6zetleme ve
kural tabanl (rule-based) yontemler uygulanmistir. Yeniden ifade etme asamasinda ise iki farkl
yontem—WordNet tabanli ve Back-Translation—kullanilmistir. Uretilen &zetler ve yeniden ifade
edilen metinler hem kosinilis benzerligi hem de BERTScore Olciitleriyle degerlendirilmistir.
Analizler, ham metinler ile 6zetlenmis metinlerin; ham metinler ile 6zetlenip yeniden ifade edilmis
metinlerin ve ham metinler ile dogrudan yeniden ifade edilmis metinlerin karsilastirilmas: esas
almarak yiriitilmistiir. Bulgular, bazi yontemlerde 6zetlenip yeniden ifade edilmis metinlerin
semantik benzerlik skorlarmin yalnizca 6zetlenmis metinlerden yiiksek olabildigini, ancak genel
olarak dogrudan yeniden ifade edilen metinlerin en yiiksek benzerlik degerlerine ulastigini ortaya
koymustur. Bu calisma, 6zetleme ve yeniden ifade etme yontemlerinin birlikte kullanildiginda
semantik benzerlik lizerindeki etkilerini ortaya koymakta ve metin isleme uygulamalarinda yontem

seciminde yol gosterici bulgular sunmaktadir.

ANAHTAR KELIMELER: Metin 6zetleme, Yeniden ifade etme, Semantik benzerlik, Makine
ogrenmesi, Dogal dil igleme.
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ABSTRACT

Cezmi ERDOR

EVALUATION OF SUMMARISING AND PARAPHRASING TECHNIQUES IN TEXT
CLASSIFICATION

Baskent University Institute of Science
Department of Computer Engineering

2025

In this thesis, the performances of summarization, paraphrasing, and semantic similarity
measurement methods applied to news articles are comprehensively examined. Initially, the texts
were preprocessed and represented using the Bag of Words (BoW) model. Subsequently,
classification experiments were conducted on different machine learning models (Logistic
Regression, Support Vector Machines, Random Forest, and Perceptron) using the stratified k-fold
cross-validation method; the model with the highest performance was employed in the subsequent
stages. In the summarization stage, only extractive methods were preferred, and TextRank,
LexRank, TF-IDF-based summarization, and rule-based methods were applied. In the paraphrasing
stage, two different methods—WordNet-based and Back-Translation—were used. The generated
summaries and paraphrased texts were evaluated using both the Cosine Similarity and BERTScore
metrics. The analyses were carried out by comparing raw texts with summarized texts; raw texts
with summarised and paraphrased texts; and raw texts with directly paraphrased texts. The findings
revealed that, in some cases, the semantic similarity scores of summarised-and-paraphrased texts
could be higher than those of solely summarized texts; however, in general, directly paraphrased
texts achieved the highest similarity scores. This study demonstrates the effects of using
summarization and paraphrasing methods together on semantic similarity and provides guiding

insights for method selection in text processing applications.

KEYWORDS : Text summarization, Paraphrasing, Semantic similarity, Machine learning,

Natural language processing.
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1. GIRIS

Giliniimiizde dijitallesmenin hiz kazanmasiyla birlikte metin tabanli veri miktar1 olagantistii bir
sekilde artmistir. Haber siteleri, sosyal medya platformlari, ¢evrim i¢i igerik tireticileri ve bloglar
gibi kaynaklardan akan biiylik hacimli metin verilerinin islenmesi, 6zetlenmesi ve yorumlanmasi,
dogal dil isleme (Natural Language Processing- NLP) alaninda kritik 6neme sahip hale gelmistir.
Bu baglamda, metin 6zetleme ve yeniden ifade etme (paraphrasing) gibi metin yogunluklu

gorevler, bilgiye hizli ve anlamli erisimin saglanmasinda temel araglar arasinda yer almaktadir.

Metin 6zetleme, uzun metinlerin daha kisa ve 0z ifadelerle yeniden yazilmasi siirecini ifade
ederken; yeniden ifade etme, bir ifadenin anlamini koruyarak farkli bigimlerde yeniden ifade
edilmesini amaglamaktadir. Bu iki islem, dogal dilin semantik boyutuna odaklandig: icin bilgi
kaybi, anlam bozulmasi veya dilsel biitiinliik kayiplar1 gibi riskleri de beraberinde getirir. Ozellikle
Ozetlenmis metinlerin yeniden ifade edilmesi durumunda hem igerik hem de bigimsel anlamda

biitiinliiglin korunmasi daha karmasik hale gelmektedir.

Bu tez ¢alismasi, ham metinlerden yola ¢ikarak elde edilen 6zetlerin farkli yeniden ifade etme
teknikleriyle yeniden ifade edilmesi durumunda, anlamin ne 6l¢iide korundugunu ortaya koymay1
hedeflemektedir. Bununla birlikte, ham metinlerin dogrudan yeniden ifade edilmesi ile 6zetlenmis
halinin yeniden ifade edilmesi durumlari karsilastirilarak, hangi yontemin daha yiliksek semantik
benzerlik sagladigi degerlendirilmektedir. Calismada, metin 6zetleme i¢in TextRank, LexRank,
TF-IDF ve kural tabanli yaklagimlar; yeniden ifade etme igin WordNet tabanli, ¢eviri temelli ve
BERT tabanli yaklagimlar kullanilmistir. Anlamsal benzerlik degerlendirmeleri ise kosiniis

benzerligi ve BERTScore metrikleriyle yapilmistir.

1.1. Problem Tanimi ve Hedefler

Metin 6zetleme ve yeniden ifade etme teknikleri dogal dil isleme uygulamalarinda siklikla
kullanilmaktadir. Ancak bu iki siirecin birlestirilerek birlikte degerlendirilmesi nadiren ele
alinmigtir. Ozellikle bir metnin 6zetlendikten sonra yeniden ifade edilmesi siirecinde, orijinal

anlamin ne 6l¢iide korunabildigi sorusu, bu ¢alismanin temel problemini olusturmaktadir. Ayrica,



ham metnin dogrudan yeniden ifade edilmesi ile 6zetlenmis halinin yeniden ifade edilmesi arasinda

anlam benzerligi bakimindan ne tiir farklar bulundugu da arastirma kapsamina alinmistir.
Bu tez ¢alismasiyla hedeflenen temel amaglar sunlardir:
o Ham metinlerin farkli 6zetleme algoritmalariyla 6zetlenmesi,
e Bu dzetlerin ¢esitli yeniden ifade etme teknikleriyle yeniden ifade edilmesi,
« Ogzetlerin anlam kaybina ugrayip ugramadigmin metriklerle degerlendirilmesi,

e Ham metnin dogrudan yeniden ifade edilmesi ile Ozetleme + yeniden ifade etme

sonuglariin karsilastirilmast,

e Dogal dil isleme uygulamalari i¢in daha anlam koruyucu yontemlerin belirlenmesi.

1.2. Tez Yapisimin Ozeti

Bu tez ¢alismasi toplam 10 ana boliimden olusmaktadir. Ikinci béliimde, metin 6zetleme,
yeniden ifade etme ve semantik benzerlik gibi kavramlarla ilgili literatiirde yer alan caligsmalar
sunulmustur. Ugiincii béliimde kullanilan veri seti tanitilmis ve veri 6n isleme siireci agiklanmustir.
Dordiincii boliimde metinlerden 6znitelik ¢ikarimi i¢in kullanilan yontemler ele alinmis, besinci
bolimde ise simiflandirma algoritmalar1 agiklanmistir. Altinct boliimde farkli  6zetleme
algoritmalarmin detaylari, yedinci bdliimde yeniden ifade etme tekniklerinin ¢alisma prensipleri
yer almaktadir. Sekizinci bolimde semantik benzerlik dl¢lim teknikleri agiklanirken, dokuzuncu
boliimde tiim yontemlerin karsilagtirilmasi yapilmistir. Onuncu boliimde bulgular tartisiimis ve son

boliimde genel sonuglar ile gelecek calismalar i¢in Oneriler sunulmustur.



2. LITERATUR

Dogal dil isleme (NLP) alaninda artan veri hacmi, bilgiye hizli erisimi miimkiin kilacak
yontemlerin gelistirilmesini zorunlu hale getirmistir. Bu baglamda metin 6zetleme, uzun
metinlerden anlamli ve bilgilendirici kisa igerikler iiretmeyi hedefleyen 6nemli bir gorev olarak
one cikmaktadir. Son yillarda, 6zellikle derin 6grenme modellerinin gelisimiyle birlikte hem
cikarimsal (extractive) hem de soyutlayici (abstractive) 6zetleme yontemlerinde dnemli ilerlemeler

kaydedilmistir [1].

Geleneksel ¢ikarimsal yontemler, metindeki onemli climleleri secerek Ozet olustururken;
modern yontemler artik kelime diizeyinde degil, anlam diizeyinde analiz yaparak icerik
tiretmektedir. Transformer mimarileri bu déniisiimde kilit rol oynamistir. Ornegin, BERT tabanl
MatchSum modeli, kaynak metin ile aday ciimleler arasinda baglamsal benzerlikleri karsilastirarak
Ozetleme yapmaktadir [2]. Benzer sekilde, TLM (Topic-aware Latent Model) ve BARTSUM gibi
modeller, metnin semantik yapisin1 daha etkili analiz ederek ¢ikarimsal 6zet kalitesini artirmay1

basarmistir [3].

Soyutlayici 6zetleme alaninda ise BART ve PEGASUS gibi transformer tabanli modeller, insan
tarafindan iiretilmis 6zetlere yakin kalite sunabilmektedir. BART, encoder-decoder mimarisine
sahip olup, maskelenmis metinleri yeniden insa ederek anlam koruyucu ciimleler tiretmektedir [4].
PEGASUS ise 6zel olarak 6zetleme i¢in tasarlanmis bir pretraining stratejisi kullanmakta, “bosluk
doldurma” (gap-sentence generation) iizerinden egitim alarak kritik bilgi tasiyan ifadeleri tahmin

etme becerisi kazanmaktadir [5].

Ote yandan, ¢ikarimsal ve soyutlayici tekniklerin hibrit yaklasimlarla birlestirildigi modeller
de gelistirilmektedir. TS (Text-to-Text Transfer Transformer) modeli, tim NLP gorevlerini metin
doniistiirme problemi olarak ele alarak, 6zeti dogrudan metinsel bir ¢ikt1 olarak iiretmektedir [6].
T5, yeniden ifade etme, Ozetleme, soru-cevap gibi ¢ok sayida gorevi ayni mimariyle

gerceklestirebilmesiyle dikkat cekmektedir.



Giincel arastirmalar, 6zetleme kalitesini yalnizca ROUGE skorlariyla degil, ayn1 zamanda
BERTScore, QAEval, BLEURT gibi baglamsal ol¢iitlerle de degerlendirmeye yonelmistir [7]. Bu

sayede, sadece sozciik benzerligi degil, anlam tutarlilig1 da dikkate alinmaktadir.

Sonug olarak, metin Ozetleme sistemleri yiizeysel yapilardan baglamsal ve anlam odakli
modellere dogru evrilmistir. Bu evrim, 6zellikle haber 6zetleme, tibbi belge 6zetleme, yasal metin
Ozeti gibi alanlarda yiiksek kaliteli ¢iktilar liretmeyi miimkiin kilmaktadir. Bu tez kapsaminda,
cikarimsal 6zetleme teknikleri tercih edilerek, 6zetlenmis metinlerin daha sonra yeniden ifade

edilmesi ve semantik agidan degerlendirilmesi amag¢lanmaktadir.

Metin isleme uygulamalarinda iki ifadenin benzerligini 6l¢gmek, dogal dilin anlam boyutuna
dair 6nemli ¢ikarimlar yapilmasini saglar. Bu amagla gelistirilen semantik benzerlik oOlgiitleri,
ozellikle metin Ozetleme, yeniden ifade etme ve makine ¢evirisi gibi gorevlerin
degerlendirilmesinde yaygin bigimde kullanilmaktadir. Literatiirde bu tiir benzerlik olgtimleri
vektor tabanli klasik yontemlerden, baglamsal derin 6grenme tabanli modellere kadar genis bir

yelpazeye yayilmaktadir.

Kosiniis benzerligi, geleneksel olarak en sik bagvurulan yontemlerden biridir. Bu yaklasimda
metinler, genellikle TF-IDF veya Bag of Words (BoW) temelli vektorler araciligiyla
sayisallastirilir. Ardindan iki vektor arasindaki aci 6l¢iilerek benzerlik skoru elde edilir. Skor 1°e
yaklastikca ciimleler benzer, 0’a yaklastikca farkli kabul edilir. Bu yontemin basit ve
yorumlanabilir olmas1 6nemli bir avantaj olmakla birlikte, baglam farkindaliginin sinirli olmasi

nedeniyle semantik yakinlik yerine kelime ortiismesine dayali degerlendirme yapar [8].

Son yillarda baglamsal bilgi isleme yetenekleri gelisen modellerin ortaya ¢ikmasiyla birlikte
embedding tabanli benzerlik olgiitleri one ¢ikmistir. Bu yontemlerde climleler, 6nceden egitilmis
dil modelleri yardimiyla yiiksek boyutlu vektdér uzaylarma gomiiliir. Bu baglamda gelistirilen
BERTScore, her kelimeyi baglamsal olarak kodlayarak referans ve aday ciimleler arasindaki
benzerligi cok daha hassas sekilde dlgebilmektedir [5]. BERTScore, yalnizca kelime 6rtiismesine

degil, ayn1 zamanda anlam esdegerligine odaklanarak daha gercekci bir benzerlik analizi sunar.

Ciimle diizeyindeki karsilagtirmalarda ise Sentence-BERT (SBERT) 6nemli bir ¢6ziim sunar.

Reimers ve Gurevych tarafindan gelistirilen bu model, BERT mimarisi tlizerine ¢ift yonli
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(Siamese) yapilar ekleyerek, ciimleler arast benzerligi 6lgen bir embedding {iretim siireci
olusturmustur [9]. SBERT, klasik BERT’in aksine, ciimle karsilastirma gorevlerinde hesaplama
maliyetini azaltirken dogrulugu da artirmaktadir. Bu sayede, yeniden ifade etme, bilgi erigimi ve

anlamsal eslestirme gibi gorevlerde yliksek basar1 gostermektedir.

Ozellikle soyutlayic1 zetleme ve yaratici dil {iretimi gibi baglamda ¢oklu dogru cevabin
olabilecegi gorevlerde, BLEURT gibi insan yargilarin1t modellemeyi hedefleyen yeni nesil 6l¢iitler
kullanilmaktadir [10]. BLEURT, BERT iizerine ince ayar (fine-tuning) yapilarak gelistirilmis bir
degerlendirme sistemidir ve insan degerlendirmeleriyle giiclii korelasyon gostermektedir. Benzer
sekilde, QAEval yontemi de metinlerin icerdigi bilgiyi 6lgmek icin soru-yanit eslestirme temelli

degerlendirme yaklasimi sunmaktadir [11].

Giincel literatiir, klasik benzerlik metriklerinin 6zellikle kisa ve baglam bagimli ciimlelerde
yetersiz kaldigini; BERTScore ve SBERT gibi baglamsal yontemlerin daha tutarli sonuglar
sundugunu ortaya koymaktadir. Bu tez calismasinda, hem kosiniis benzerligi gibi geleneksel vektor
tabanli hem de BERTScore gibi baglamsal yontemler kullanilarak, yeniden ifade etme ve 6zetleme

kalitesine dair ¢ok yonlii analizler ger¢eklestirilmistir.



3. MATERYAL METOT

3.1. Veri Setinin Tanitimi

Bu calismada kullanilan veri seti, cok kategorili ve cesitli alanlara yayilmis haber
metinlerinden olugsmaktadir. Veri kiimesi; saglik, is, spor, teknoloji, eglence, seyahat ve egitim
kategorilerinde smiflandirilmis toplam 252 adet Ingilizce haber metnini icermektedir. Metinler,
New York Times [54], Reuters [55], ABC [56], BBC [57], CNN [58] ve The Guardian [59] gibi

uluslararasi giivenilir haber kaynaklarindan manuel olarak toplanmistir. Asagida veri kiimesinin

kategori bazli dagilimi verilmistir:

Tablo 3.1. Veri Kiimesinin Kategori Bazli Dagilimi

Kategori Etiket Dokiiman
Sayisi

Saglik 1 30
Is 2 44
Spor 3 47
Teknoloji 4 36
Eglence 5 37
Seyahat 6 28
Egitim 7 30
Toplam — 252




Veri kiimesinin ham metinlerine iliskin uzunluk analizi yapilmis ve her dokiimandaki kelime

sayist dagilimi asagidaki sekilde gorsellestirilmistir.

Orijinal Metin Kelime Sayisi Dagilimi

25 4

20 A

=i
Ln
'l

Dokuman Sayisi
[
[ ]

500 1000 1500 2000 2500
Kelime Sayisi (boslukla ayrilmisg)

Sekil 3.1. Orijinal metinlerdeki kelime sayis1 dagilim histogrami

Dagilim Ozellikleri:

e X ekseni, belgelerin uzunlugunu (kelime sayisi); Y ekseni ise bu uzunluktaki belge sayisini

gostermektedir.

o Belirgin yogunluk araligi 400 ila 900 kelime arasinda yogunlasmakta olup bu aralikta her
binde 15-25 belge yer almaktadir.

e Ortalama kelime sayisinin yaklasik 800—850 civarinda oldugu, medyanin ise 700-750

araliginda seyrettigi gozlemlenmistir.

o Dagilim saga carpik (right-skewed) bir yap1 gostermektedir; yani uzun metinler daha seyrek

goriilmektedir.



o Omegin, 1500 kelimenin iizerindeki metinler olduk¢a az sayida olup; 2200—2500

kelimeye kadar ulagan sadece birkag 6rnek mevcuttur.

e Bu durum, veri setindeki metinlerin biiyiikk ¢ogunlugunun orta uzunlukta oldugunu,

yalnizca az sayida metnin u¢ degerlere sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Bu betimsel analiz, 6zetleme ve yeniden ifade etme algoritmalarinin uygulanacagi metinlerin
uzunluk dagilimi  hakkinda 6n Dbilgi sunmakta ve oOzellikle 06zetleme c¢iktilarinin

degerlendirilmesinde 6nemli bir temel teskil etmektedir.

3.2. Veri On isleme

Bu ¢alismada kullanilan metinlerin saglikli sekilde islenebilmesi i¢in ¢esitli 6n isleme adimlari
uygulanmigtir. Bu iglemler sayesinde metinler hem daha temiz hem de daha anlamli hale getirilmis
ve modelleme siirecine hazir hale getirilmistir. Uygulanan 6n isleme adimlart asagida alt basliklar

halinde sunulmustur.

3.2.1. Kiiciik Harfe Doniistiirme (Lowercasing)

Tiim metinler kiiciik harfe cevrilerek, biiylik-kiigiik harf farkindan kaynakli anlamsiz
ayrimlardan kagmilmistir. Bu islem sayesinde “Cat” ve ‘“cat” gibi kelimeler ayni terim olarak

degerlendirilmistir.
o Ornek (6ncesi): "Companion animals, and especially Cats, are..."

o Ornek (sonrasi): "companion animals, and especially cats, are..."

3.2.2. Noktalama ve Ozel Karakter Temizligi
Noktalama isaretleri ve 6zel karakterler metinden kaldirilmistir. Bu sayede kelime

temsilleri sadelestirilmis ve model i¢in anlamli olmayan isaretlerden arindirilmistir.
o Ornek (6ncesi): "H5NI1 -- generally barn cats that lived on dairy farms..."
o Ornek (sonrasi): "h5n1 generally barn cats that lived on dairy farms"
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3.2.3. Tokenizasyon

Temizlenmis metinler, bosluk karakterine gore kelimelere (tokenlara) ayrilmistir. Bu islem,

metni model tarafindan islenebilir hale getirmistir.
e Ornek:
o Girdi: "bird flu currently circulating has not adapted"
o Tokenlar: ["bird", "flu", "currently", "circulating", "has", "not", "adapted"]

3.2.4. Stopword Temizligi
Ingilizce’de ¢ok sik kullanilan ancak anlam agisindan katkis1 olmayan sozciikler (6r. “the”,

“is”, “in”, “of” vb.) ¢ikarilmistir. Bu adim, modelin sadece bilgi igeren kelimelere odaklanmasini

b 9

saglamstir.

« Ornek (6ncesi): "This is because we snuggle with and sleep in bed with our cats."

« Ornek (sonrasi): "snuggle sleep bed cats"

3.2.5. Token Dagilim Analizi

Veri 6n isleme adimlar1 uygulandiktan sonra her belgedeki kelime (token) say1s1

hesaplanmis ve dagilimi gorsellestirilmistir.

Dokiman Uzunluk Dagilimi (Token Sayisi)

25

20 - b

15 4 il

10 4

Dokuman Sayisi

em [ []

T Li T T T T
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Token Sayisi

Sekil 3.2. On isleme sonrasi dokiimanlardaki kelime (token) sayist dagilimi
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e 250-500 kelime arasi belgeler en yogun grubu olusturur.

o 800 iizeri kelime iceren belgeler nadir olup, dagilim saga ¢arpik (skewed) yapidadir.

3.2.6. En Sik Ge¢en Unigram Analizi
Her dokiimanda gecen token'larin frekansi hesaplanarak, en sik kullanilan 20 kelime

asagidaki grafikte sunulmustur.

En Sik 20 Unigram (Temizlenmis)

trump
student
university
u

ar

w)gerld
compan

hgaltﬁ

state

child

school

ai

city

government

life

team

million

use

month

season

0 50 100 150 200 250 300
Frekans

Sekil 3.3. En sik gegen 20 kelimenin (unigram) siklik grafigi

99 ¢

Grafik, veri setinde one ¢ikan kavramlar hakkinda fikir verir. Ozellikle “trump”, “student”,
“health”, “ai” gibi kelimeler; egitim, siyaset, saglik ve teknoloji kategorilerine dair ipuclar

tagimaktadir.

3.2.7. IDF Skor Dagilimi

Metinlerde gecen terimlerin ayirt edicilik giiciinii gérmek amaciyla IDF (Inverse Document

Frequency) skorlar1 hesaplanmig ve dagilim grafigi olusturulmustur.
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Terimlerin IDF Dagilimi
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6000

Terim Sayisi

4000 +

2000 +

al_ | . =_=.-._n—.-rr|_||:||-|
4 5

1 2 3 6
IDF Skoru
Sekil 3.4. Terimlerin IDF skor dagilim1
IDF formiilii (3.1) asagidaki gibi tanimlanmistir:
N+1
IDF(t) = log (df (t)+1> +1 (3.1)

Bu formiilde kullanilan degiskenler su sekildedir:
e N: Veri setindeki toplam belge sayisidir.
e df(t): Terim #'nin yer aldig1 belge sayisidir.

Formiilde, df(t) degeri biiytidiikce, yani ilgili terim daha ¢ok belgede gectikce, kesir kiigiiliir ve
sonucta logaritma degeri daha diisiik bir IDF skoru elde edilir. Bu durum, o terimin belirleyici

giiclinlin azaldigini ve daha genel bir ifade oldugunu gosterir.

Sekil 3.4’te gosterilen grafik, hangi terimlerin yaygin (genel) hangilerinin seyrek (6zel)
oldugunu ortaya koymaktadir. Dagilim asagidaki sekilde yorumlanabilir:
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Diisiik IDF (yaklasik 1-2): Grafik neredeyse sifira yakin baglamaktadir, bu da ¢cok az sayida
terimin tiim belgelerde veya biiyiik bir kisminda gectigini gdstermektedir. Ornegin, "trump"

ve "student" gibi kelimeler bu gruba dahildir.

Orta IDF (yaklasik 3-5): Bu aralikta yiizlerce terim yer almaktadir. Egitim, saglik, siyaset

gibi alanlara 6zgii ancak yaygin olmayan terimler bu bolgede toplanmaktadir.

Yiiksek IDF (yaklasik 5-6): Dagilimin en yogun oldugu bolgedir. Bu kisimda, yalnizca
birka¢ belgede gecen, dolayisiyla yiiksek ayirt edicilik tasiyan on binlerce terim

bulunmaktadir. Bunlar cogunlukla nadir gecen, kontekst-spesifik kelimelerdir.
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4.OZNITELIK CIKARIMI

Makine 6grenmesi modellerinde metinsel verilerin sayisal olarak ifade edilebilmesi igin
Oznitelik ¢ikarimi biiyiilk 6nem tasir. Bu tez kapsaminda, iki temel vektorlestirme yontemi

kullanilmistir: Bag of Words (BoW) ve Term Frequency — Inverse Document Frequency (TF-IDF).

4.1. Bag of Words (BoW)
BoW yontemi, her belgedeki kelime sikliklarii dikkate alarak sabit uzunlukta vektorler

olusturur. Bu temsilde kelimenin metin i¢indeki konumu, gramer yapisi ya da anlam baglami
dikkate alinmaz [12]. Yontem basitligi nedeniyle ¢cok sayida NLP uygulamasinda basariyla
kullanilmaktadir [13].

Bu calismada, Onisleme adimlart tamamlanmis metinler, Python'da CountVectorizer
kullanilarak unigram diizeyinde BoW vektorlerine doniistiriilmiistir. Her vektor, kelime
dagarciginda (vocabulary) yer alan terimlerin belge i¢cinde kag¢ kez gectigini sayar. Bu temsiller,

makine 6grenmesi modellerine girdi olarak sunulmustur.

BoW yontemi, nadir ama anlamli kelimeleri, yaygin ancak bilgi tasimayan kelimelerle ayni

sekilde ele aldig1 i¢in bazen ayirt edici giicii diistirebilir [14].

4.2. TF-IDF Agirhikh Temsil
TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document Frequency), metin verilerinden anlamh

oznitelikler ¢ikarma amaciyla yaygin olarak kullanilan bir terim agirliklandirma yontemidir. Bu
yontem, bir kelimenin bir belge icindeki dnemini 6lgmek i¢in hem belge i¢i frekansini (TF) hem

de tiim belgeler arasindaki yaygmligini (IDF) dikkate alir.

TF-IDF temsili, daha dnce Boliim 3.2.8°de tanimlanan formdil iizerinden hesaplanmistir. Bu
temsilde her kelimeye, belgedeki siklig1 ve tiim belge koleksiyonundaki yayginlig1 dikkate alinarak

agirhik atanmigtir.
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Yontem, metin simiflandirma, bilgi geri getirimi ve dogal dil isleme gorevlerinde sik¢a
kullanilan etkili bir aragtir. TF-IDF ile her kelimenin belgeler tizerindeki goreli 6nemi hesaplanir.
Boylece ¢ok yaygin ancak bilgi tasimayan kelimelerin etkisi azaltilirken, nadir fakat anlaml

kelimelere daha fazla agirlik verilir [15].

Bu tez ¢alismasinda TfidfVectorizer sinifi kullanilarak TF-IDF matrisleri olusturulmus ve bu
matrisler siniflandirma modellerine girdi olarak sunulmustur. Ayrica TF-IDF’in belge frekansinin

tersi olan IDF bileseni, stop word'lerin baskin etkisini ortadan kaldirmakta etkili olmustur.

TF-IDF yonteminin smiflandirma disinda oOzetleme [16] ve anlamsal benzerlik

hesaplamalarinda [9] da yaygin olarak kullanildig1 bilinmektedir.
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5.MAKINE OGRENMESiIi MODELLERI

Dogal dil isleme (NLP) problemlerinde ham metinlerin istatistiksel modellere uygun sayisal

temsillere doniistiiriilmesinin ardindan, bu temsiller ilizerinden ¢esitli makine 6grenmesi (ML)

algoritmalar1 ile siniflandirma modelleri olusturulabilir. Bu tez ¢alismasinda da 6znitelik ¢ikarimi

ve 0n isleme adimlariyla hazir hale getirilen haber metinleri, ¢esitli makine 6grenmesi modellerine

girdi olarak sunulmus ve siiflandirma bagarimlar1 degerlendirilmistir.

Makine oOgrenmesi; verilerden Oriintiileri Ogrenerek, gelecekteki gozlemler hakkinda

cikarimda bulunmay1 amaglayan bir yapay zeka alt alamidir. Bilgisayarlarin agik bir sekilde

programlanmadan 6grenmesini saglayan bu yontemler; saglik, finans, dil isleme, goriintii isleme,

tavsiye sistemleri ve daha bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir [17]. Artan veri hacmi ve

gelisen hesaplama kapasiteleri ile makine 6grenmesi teknikleri, 6zellikle metin madenciligi

problemlerinde 6nemli basarilar elde etmektedir.

Makine 6grenmesi algoritmalari genel olarak ii¢ ana gruba ayrilmaktadir:

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): Etiketlenmis veri seti iizerinde calisan bu
yaklagimda model, giris 6zellikleri (6rnegin bir haberin icerigi) ile hedef etiket (6rnegin ait
oldugu kategori) arasindaki iligkiyi 6grenir. Egitim siireci sonrasinda model, yeni veriler
iizerinde tahminleme yapabilir. Lojistik Regresyon, Karar Agaglari, Destek Vektor
Makineleri (SVM), Rasgele Orman (Random Forest), Tek Katmanli Yapay Sinir Ag1 gibi
algoritmalar bu gruba dahildir [18].

Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Bu ydntem, etiket bilgisi icermeyen veri
setleri tizerinde caligir. Veri kiimesindeki dogal oriintiileri veya gruplamalar1 ortaya
cikarmay1 hedefler. Kiimeleme (K-means), boyut indirgeme (PCA) gibi yontemler bu gruba

girer.

Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning): Ogrenmenin bir cevreyle etkilesim
yoluyla gergeklestigi bu yontemde, model belirli aksiyonlara kars1 aldig1 6diil ya da ceza

geri bildirimlerine gore strateji gelistirir. Dinamik ortamlarda yaygin olarak kullanilir.

15



Bu tez calismas1 kapsaminda yalnizca denetimli grenme ydntemleri kullanilmistir. Ozellikle

siiflandirma problemleri i¢in yaygin bigimde kullanilan dort farkl: algoritma degerlendirilmistir:
o Lojistik Regresyon (Logistic Regression)
o Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines - SVM)
e Rasgele Orman (Random Forest)
e Tek katmanl Sinir Ag1 (Single-layer Perceptron)

Tiim modeller scikit-learn kiitliphanesi araciligiyla Python ortaminda uygulanmis, girdiler
olarak ise Onislenmis metinlerden elde edilen BoW ve TF-IDF 06znitelikleri kullanilmistir. Her
modelin egitim slireci ve basarimi, katmanli 5-kat ¢apraz dogrulama yontemi ile sistematik olarak
test edilmistir. Sonuglar, “Yontemlerin Karsilastirilmast ve Analizi” baslikli boliimde detayli

olarak sunulmustur.

5.1. Lojistik Regresyon
Lojistik regresyon, dogrusal bir smiflandirma algoritmasi olup, o6zellikle ikili (binary)

siiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Lineer regresyonun smirlt ¢iktilar
iretmesi nedeniyle, siniflandirma problemleri i¢in uygun olmamasi lojistik regresyonun
gelismesini tesvik etmistir. Bu yontem, bir olayin gerceklesme olasiligini tahmin etmek icin
sigmoid (logit) fonksiyonunu kullanir. Boylece ¢ikti, O ile 1 arasinda normalize edilerek sinif

tahmini yapilabilir.

Lojistik regresyon modeli, giris 6zellikleri ile hedef sinif arasinda dogrusal bir iliski kurar ve
bu iliskiy1 asagidaki gibi tanimlanan lojistik (sigmoid) fonksiyonu iizerinden hesaplar:

1
1+e-wtx+b)

P(y =1|x) = (5.1

Burada (5.1) x giris vektoriinii, w agirliklar vektoriinii ve b bias terimini temsil eder. Modelin
amaci, parametreleri 0yle ayarlamaktir ki tahmin edilen olasiliklar, gergcek smif etiketleriyle
maksimum uyumu gdstersin. Bu uyum genellikle log loss (binary cross entropy) fonksiyonu ile

Olciiliir.
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Lojistik regresyon, siniflar arasinda iyi ayrim yapabildigi ve yorumlanabilirligi yiiksek oldugu
icin metin siiflandirma, sahtekarlik tespiti, tibbi tani sistemleri ve sosyal medya analizleri gibi
bir¢ok alanda tercih edilmektedir [19]. Metin siiflandirma uygulamalarinda, TF-IDF veya BoW
gibi vektorlestirme yontemleri ile sayisal forma doniistiiriilen metin verileri iizerinde etkili sonuglar

verdigi gosterilmistir [20].

Bu tez calismasinda, lojistik regresyon modeli scikit-learn kiitliphanesi kullanilarak
uygulanmistir. Modelin hiperparametrelerinden biri olan regularizasyon katsayist (C), overfitting
(asir1 6grenme) riskini azaltmak amaciyla optimize edilmistir. L2 regularizasyonu tercih edilmis

ve modelin performansi katmanl 5-kat ¢apraz dogrulama yontemiyle degerlendirilmistir.
Lojistik regresyonun en biiyiik avantajlar1 arasinda:
o Basit ve hizli olmasi,
e Ciktilarinin olasilik yorumu sunmasi,
e Asir1 karmagik olmayan veri setlerinde yiiksek dogruluk saglamasi yer almaktadir.

Ancak, dogrusal ayrilabilirlik varsayimi nedeniyle, ¢ok karmasik sinirlara sahip veri setlerinde

performansi sinirli kalabilmektedir [21].

5.2. Destek Vektor Makineleri
Destek Vektor Makineleri (SVM), 6zellikle metin siniflandirma gibi yiiksek boyutlu veri

kiimelerinde etkili performans sergileyen, denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasidir. SVM’in
temel amaci, siniflar arasindaki en iy1 ayrimi saglayacak hiper diizlemi (hyperplane) bulmaktir. Bu
hiper diizlem, siiflart maksimum marj (margin) ile ayirmaya ¢aligir. Marj, destek vektorleri olarak

adlandirilan sinira en yakin veri noktalaria olan mesafedir.

SVM, dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimelerinde dogrusal karar sinir1 ¢izerken; dogrusal
olarak ayrilamayan veri kiimelerinde ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlar1 kullanarak veriyi daha ytiksek
boyutlu bir uzaya projekte eder ve bu uzayda dogrusal ayrim yapar. Yaygin kullanilan ¢ekirdek
fonksiyonlar1 arasinda dogrusal (linear), polinom (polynomial) ve radyal tabanli fonksiyon (RBF)
yer almaktadir [22].
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Ozellikle metin smiflandirma, spam filtreleme, duygu analizi ve belge kategorilendirme gibi
dogal dil isleme (NLP) uygulamalarinda, yiiksek boyutlu vektdr temsilleri iizerinde etkili
performans gostermesi nedeniyle sik¢a tercih edilmektedir. Joachims (1998), SVM'in metin
smiflandirmada Naive Bayes gibi klasik yoOntemlere gore daha iyi sonuglar verebildigini
gostermistir [23]. Giincel calismalarda da SVM'in, 6zellikle kiiglik ve orta 6lgekli veri setlerinde

yiiksek dogruluk ve diislik hata orant sundugu raporlanmistir [24].

Bu tez kapsaminda, 6nisleme adimlarindan gegirilen metinler BoW ve TF-IDF temsillerine
dontistiirilerek LinearSVC simift kullanilarak siiflandirma yapilmistir. Modelin hiperparametre
ayarlar1 varsayilan sekilde birakilmis ve performans degerlendirmesi katmanli 5-kat ¢apraz

dogrulama yontemi ile gergeklestirilmistir.
SVM’in avantajlart:
e Yiiksek boyutlu verilerde iyi performans,
o Asint Ogrenmeye kars1 dayaniklilik,
e Net karar smuirlar1 ¢izme kabiliyeti.
Dezavantajlart:
o Biiytik veri setlerinde egitim siiresi uzun olabilir,
e Dogru kernel se¢imi model basarimini dogrudan etkiler,

e Cok smifli problemler i¢in daha karmasik stratejiler (one-vs-one, one-vs-rest) gerekir.

5.3. Rastgele Orman
Rasgele Orman (Random Forest), karar agaglar1 (decision trees) temelli topluluk (ensemble)

ogrenme yontemlerinden biridir. Bu algoritma, egitim verisinin farkli alt 6rneklemleri {izerinde
bircok karar agaci olusturarak calisir ve nihai tahmini bu agaclarin oylamasina gore belirler
(smiflandirma igin ¢ogunluk oyu, regresyon i¢in ortalama). Bu yapi, tek bir karar agacinin agir

ogrenme (overfitting) egilimini azaltir ve modelin genelleme yetenegini artirir [25].
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Random Forest algoritmasinin temel 6zellikleri sunlardir:
o Bootstrap drnekleme (bagging) ile her aga¢ farkli veri alt kiimeleriyle egitilir,

e Her agacin egitiminde sadece rastgele sec¢ilmis bir 6znitelik alt kiimesi kullanilir, bu da

Oznitelikler aras1 korelasyonun etkisini azaltir,
o Burastgelelik hem dengesizligi hem de varyansi dengeleyerek modelin dogrulugunu artirir.

Random Forest, Ozellikle yiiksek boyutlu ve giiriiltiilii veri kiimelerinde kararli sonuglar
iiretmesi nedeniyle metin siniflandirma gibi dogal dil isleme (NLP) gorevlerinde de yaygin olarak
tercih edilmektedir. Son yillarda yapilan bir¢ok ¢aligmada, TF-IDF ve Word Embedding gibi

temsillerle birlikte kullanildiginda yiiksek dogruluk oranlar1 sundugu raporlanmistir [26].

Bu c¢alismada, RandomForestClassifier sinift  kullanilarak model  kurulmustur.
Hiperparametreler varsayilan olarak birakilmistir (6rnegin agag sayisin_estimators=100), modelin
basarimi ise katmanli 5-kat ¢apraz dogrulama ydntemiyle test edilmistir. Ozellikle TF-IDF
Oznitelikleriyle birlikte kullanildiginda, yiiksek tutarlilik ve istikrarli dogruluk sonuglari elde

edilmisgtir.
Avantajlart:
e Asir1 Ogrenmeye kars1 direnglidir,
o Yiiksek boyutlu ve eksik verilerle ¢alisabilir,
o Oznitelik 5nemini 6l¢gmek miimkiindiir.
Dezavantajlari:
o Egitimi ve tahmini, tek agaclara gore daha yavastir,

e Yorumlanabilirligi diistiktiir.
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5.4. Tek Katmanh Yapay Sinir Ag1 (Perceptron)

Tek katmanli yapay sinir ag1 algoritmasi, yapay sinir aglarinin (YSA) temel yapi taslarindan
biridir ve en basit haliyle dogrusal smiflandirma gorevlerinde kullanilmaktadir. ilk kez Rosenblatt
tarafindan 1958 yilinda 6nerilen bu model, giris 6zelliklerine agirliklar atayarak, dogrusal bir karar
siirt olusturur ve simiflandirma kararini aktivasyon fonksiyonunun (6rnegin sign veya step)

ciktisina gore verir [27].
Tek katmanli yapay sinir ag1 modeli (5.2) su sekilde isler:
Y =fEiziwix; + b) (5.2)

Burada x; giris 6zellikleri, w; agirliklar, b; ise bias terimidir. Fonksiyon f genellikle bir esik

fonksiyonu olup ¢ikt1 degerini belirler.
Tek katmanli yapay sinir aginin 6zellikleri:
e Dogrusal olarak ayrilabilir siniflar i¢in etkili bir siniflandiricidir,
o Ogrenme siirecinde hata bazl giincellemeler (Perceptron Learning Rule) uygular,
o Agirliklar her 6rnek i¢in giincellenir; bu sayede model iteratif sekilde 6grenir.

Modern uygulamalarda tek katmanli yapay sinir ag1, 6zellikle metin siniflandirma gibi ytiksek
boyutlu ancak seyrek temsillere sahip veri kiimelerinde, hizli ve diisiik maliyetli bir baslangi¢
modeli olarak kullanilmaktadir. Ozellikle kiiciik veri setlerinde, asir1 karmasik modellerin dniine

gecerek asir1 6grenmeyi onlemede etkili olabilir [28].

Bu calismada Python ortaminda sklearn.linear model.Perceptron sinifi kullanilarak model
kurulmustur. TF-IDF ve BoW temsilleriyle egitilen modelin dogrulugu, katmanli 5 kat capraz
dogrulama ile degerlendirilmistir. Uygulamada aktivasyon fonksiyonu olarak igaret fonksiyonu

kullanilmis ve 6grenme orani varsayilan degerlerde tutulmustur.
Avantajlart:
e Hesaplama ag¢isindan son derece hizli ve etkilidir,

o Biiyiik boyutlu vektor uzaylarinda dahi hizl ¢alisr,
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e Asir parametre ayarlamasina ihtiya¢ duymaz.
Dezavantajlart:
e Sadece dogrusal olarak ayrilabilir veri kiimelerinde etkilidir,

o Karmasik oriintiileri 6grenemez; gizli katmanlar bulunmadigi i¢in sinirli ifade kapasitesine

sahiptir.
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6.METIN OZETLEME YONTEMLERI

Bu tez calismasinda yalnizca ¢ikarimsal (extractive) Ozetleme yontemleri kullanilmistir.
Cikarimsal 6zetleme, orijinal metinden en anlamli ve bilgilendirici climleleri secerek bir ozet
olusturmaya odaklanir. Bu yontemlerde metindeki climleler analiz edilir, ¢esitli istatistiksel veya
graf-tabanl Olciitler yardimiyla 6nemi hesaplanir ve en yiiksek skora sahip olanlar 6zetlemeye
dahil edilir. Asagidaki alt basliklarda kullanilan ¢ikarimsal 6zetleme yontemleri detayli bicimde

aciklanmistir.

6.1. Textrank

TextRank, metin 6zetleme ve anahtar kelime ¢ikarimi gorevleri i¢in kullanilan grafik tabanli
bir siralama algoritmasidir. Google’in PageRank algoritmasindan esinlenerek gelistirilmis olan
TextRank, ciimleleri diigiimler (nodes) olarak temsil eden ve bu diigiimler arasindaki kenarlari
benzerlik Ol¢iitlerine gore tanimlayan bir grafik insa eder. Daha sonra bu grafik {izerinde sayisal

bir 6nem derecesi belirlenir [22].
TextRank'in temel ¢alisma prensipleri asagidaki adimlarla 6zetlenebilir:
1. Metin, climlelere boliiniir ve her bir climle bir diiglim olarak temsil edilir.

2. Diiglimler arasinda kenarlar (edges), genellikle TF-IDF temelli benzerlik metrikleriyle

tanimlanir. Bu benzerlik, iki climlede gecgen ortak kelime sayisina dayali olabilir.

3. Ortaya ¢ikan grafik iizerinde her bir diiglimiin skoru, komsularinin skorlarina ve baglanti
giiciine gore hesaplanir. Bu islem, PageRank algoritmasinda oldugu gibi iteratif sekilde

yurttiliir.
4. En yiiksek skora sahip ciimleler, 6zetin olusturulmasi i¢in segilir.

TextRank’in avantaji, egitim verisine ihtiya¢ duymadan calisabilmesi ve dil bagimsiz yapisi
sayesinde farkli dillerde uygulanabilir olmasidir. Ayrica baglamsal olmasa da igerik temelli onemli

bilgileri basariyla yakalayabilir [23].
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Metin 6zetleme baglaminda TextRank, haber, akademik igerik ve sosyal medya gibi farkli
tiirlerdeki metinler tizerinde etkili sonuglar verebilmekte ve bu yoniiyle literatiirde yaygin olarak

kullanilmaktadir [24].

Metni ciimlelere
bol

| J

!

' 3\
Cumle benzerlikleri
hesapla

f 3
PageRank ile
cumleleri puanla
. J

En yuksek puanl
cumleleri seg

\ J

Sekil 6.1. TextRank Algoritmasinin Grafik Temelli Yapisi

Sekil 6.1°de, TextRank algoritmasinin ¢aligmasini temsil eden grafik temelli yapiin genel
semasi1 sunulmaktadir. Bu yapida her bir diiglim, metindeki bir climleyi temsil ederken; diiglimler
arasindaki kenarlar, ciimleler arasi benzerlik derecelerine gore agirliklandirilmis baglantilar
gostermektedir. Climleler arasindaki benzerlik genellikle TF-IDF vektorleriyle hesaplanan kosiniis
benzerligi araciligiyla belirlenir. Bu graf yapisi lizerinde, sayfa siralama algoritmasi olan
PageRank’e benzer sekilde yinelemeli bir hesaplama siireci uygulanarak her bir climleye 6nem

degeri atanir. Belirli bir esik degeri lizerinde siralanan ciimleler, 6zet olarak secilir.

Bu grafik tabanli yaklasim, metnin yapisal ve baglamsal iliskilerini dikkate alarak 6zetleme
islemi gergeklestirdigi i¢in, dil bagimsizligi ve yiiksek yorumlanabilirlik gibi avantajlar

sunmaktadir [29].
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6.2. LexRank
LexRank, ciimle benzerliklerini kullanarak grafik tabanli metin 6zetleme yapan etkili bir

cikarimsal (extractive) 6zetleme yontemidir. TextRank ile ayni temel yapiy1 paylasmakla birlikte,
LexRank 6zellikle kiimeleme merkezligi (centrality) Slgiitiinii vurgulayan bir yaklasimla caligir.

Bu yontem ilk olarak Erkan ve Radev [30] tarafindan 6nerilmistir.

LexRank algoritmasi, 6zetlenecek metindeki her climleyi bir diiglim olarak temsil eden bir
benzerlik grafi olusturur. Diigiimler arasi baglantilar, genellikle TF-IDF vektorlerine dayali
kosiniis benzerligi ile hesaplanir. Bu benzerlik belirli bir esik degerinin iizerindeyse (6rnegin 0.1

veya 0.2), ilgili iki climle arasinda kenar olusturulur.

Bu graf'yapisinda her ciimle, diger ciimlelerle olan benzerligi oraninda 6nem kazanir. Bu 6nem
derecesi, PageRank algoritmasina benzer sekilde yinelemeli bir siiregle hesaplanir. Ancak
LexRank’in farki, daha yogun baglantiya sahip ve diger ciimleler arasinda merkezi konumda olan
ctimlelerin daha yiiksek siralama puani almasidir. Yani, sadece birebir benzerlige degil, ciimlenin

ag icindeki "etkisine" de odaklanir.
LexRank algoritmasinin temel adimlar1 su sekilde 6zetlenebilir:

1. Metin 6n islenir (durma sozciiklerin temizlenmesi, kii¢iik harfe dontistiirme, noktalama

isaretlerinin kaldirilmasi vb.).
2. Her climle TF-IDF vektorii ile sayisallagtirilir.
3. Ciimleler arasi kosiniis benzerligi matrisi olusturulur.
4. Esik degerinin lizerindeki benzerlikler ile agirlikli bir grafik insa edilir.
5. PageRank benzeri merkeziyet algoritmasi uygulanir.
6. Onem siralamasinda ist sirada yer alan ciimleler 6zet olarak segilir.

LexRank’in gliglii yonlerinden biri, kiiresel bilgiye dayali merkezi ciimleleri One
cikarabilmesidir. Bu da onu 6zellikle uzun ve ¢ok konulu belgelerde etkili kilmaktadir. Ayrica

LexRank, dil bagimsiz yapisiyla farkl dillerdeki metinlere de kolayca uygulanabilmektedir [31].
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6.3. TF-IDF Skorlamasi

TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document Frequency), dogal dil isleme ve bilgi erisimi
alanlarinda siklikla kullanilan bir terim agirliklandirma yontemidir. Bu yaklagim, bir kelimenin
belirli bir belgede ne kadar sik gectigi (TF) ile tiim belge koleksiyonundaki ayirt ediciligini (IDF)
birlestirerek, kelimenin ilgili belge i¢in tagidig1 6zgiil bilgiyi 6lger [32].

TF-IDF temelli 6zetleme yontemlerinde, her ciimle bir belge olarak degerlendirilir ve
metindeki tiim ciimlelerin TF-IDF vektorleri olusturulur. Bu vektorler araciligiyla, her climleye bir
onem puani atanir. Genellikle bu puan, o climledeki kelimelerin toplam TF-IDF agirliklarinin

ortalamasi ya da toplami olarak hesaplanir.
Bu yontem asagidaki adimlarla 6zetlenebilir:
1. Metin, climlelere ayrilir ve her bir climle TF-IDF vektori ile temsil edilir.
2. Her kelimenin belge igerisindeki TF-IDF degeri hesaplanir.
3. Ciimle skoru, icerdigi kelimelerin TF-IDF degerlerinin ortalamasi alinarak belirlenir.
4. En yiiksek skora sahip ciimleler, 6zetin bir parcasi olarak segilir.

TF-IDF tabanl 6zetleme yontemleri, 6zellikle haber metinleri gibi bilgi yogun belgelerde etkili
sonuglar vermektedir [33]. Bu yontem, icerigin baglamsal yapisini dogrudan dikkate almasa da
onemli terimlerin belirlenmesinde giiclii bir temel saglar. Ayrica, dil bagimsiz yapisi sayesinde

birgok farkli dilde uygulanabilir.

Ancak, TF-IDF yaklasimi baglamsal iligkileri goz ardi ettigi i¢in, anlamsal benzerligi tespit
etmede siirli kalabilir. Bu nedenle son yillarda baglamsal temsiller (BERT, Word2Vec vb.) ile

desteklenen hibrid sistemlerde yardimer metrik olarak kullanilmas1 yaygilasmistir [34].

6.4. Kural Tabanh (Rule-Based)
Kural tabanli (rule-based) 6zetleme yontemleri, belirli dilbilgisel, yapisal ve istatistiksel

kurallara dayali olarak O6nemli climlelerin secilmesini amacglayan ¢ikarimsal ozetleme
tekniklerindendir. Bu tiir yontemlerde 6zet olusturma siireci, metin icerisindeki belirli 6zelliklerin
tespit edilmesi ve bu 6zelliklere gore ciimlelere onem derecesi atanmasi prensibine dayanir [35].
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Kural tabanli sistemler genellikle su tiir 6zniteliklere gore calisir:

o Ciimle konumu: Ilk veya son ciimleler daha énemli kabul edilebilir [36].

o Kelime siklig1: Belge boyunca sik gegen anahtar kelimeler iceren climleler dnceliklidir.

o Baslik benzerligi: Baslikla semantik veya sozciiksel benzerlik tasiyan ciimleler 6ne ¢ikar.

o Ozel adlar ve sayilar: Tarih, kisi ad1, yer gibi 6zel bilgiler igeren ciimleler daha bilgilendirici

olarak kabul edilir.

Ssneon

e Baglag¢ yapilari: "Ancak", "¢linkii", "sonug¢ olarak" gibi baglaclar iceren ciimleler baglam

acisindan 6nem tasir.

Bu kurallar tek tek veya birlikte kullanilabilir. Her bir kural, ciimleye bir skor katkis1 saglar;
ardindan toplam skora gore en yliksek puanli climleler segilerek 6zet olusturulur. Kimi sistemlerde

bu skorlar esit agirlikli iken, bazi sistemlerde farkli 6nem diizeyleriyle agirliklandirilabilir [37].

Kural tabanli yoOntemler, genellikle yorumlanabilirlikleri, hesaplama agisindan verimli
olmalar1 ve dil bagimsiz uygulanabilirlikleri sayesinde 6ne ¢ikar. Ancak, baglamsal anlami
yakalayamamalar1 ve dilin karmagikligini yansitmakta yetersiz kalmalari en biiyiik
dezavantajlaridir. Ozellikle metnin yapisal biitiinliigiinii koruma ve anlamsal baglilik saglama

noktasinda sinirli basar1 gosterirler [38].

Yine de ozellikle haber metinleri, resmi belgeler veya belirli formatlara sahip igerikler gibi

yapisal ozellikleri ongoriilebilir metinlerde etkili sonuclar elde edilebilmektedir.
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7. YENIDEN iFADE ETME YONTEMLERI

Dogal dil isleme alaninda parafrazlama (paraphrase) yani yeniden ifade etme, bir metnin
anlaminm1 koruyarak farkli sozciikler veya yapilarda yeniden yazilmasi iglemidir. Bu gorev, ayni
bilginin farkli bi¢cimlerde aktarilmasini miimkiin kilar ve metnin baglamsal esnekligini artirir.
Yeniden ifade etme yalnizca sozciikk diizeyinde degil, ifade ve cilimle diizeyinde de

gerceklestirilebilir.

Temel amaci, bir ifadenin semantik i¢erigini koruyarak alternatif bir sdyleyis bigimi liretmektir.

Bu islem, ¢esitli NLP uygulamalari i¢in biiylik 6nem tasir:

e Metin genisletme ve ¢esitlendirme (data augmentation)

e Makine gevirisi sonrasi kalite artirimi1

e Otomatik 6zetleme sonuglarinin kontrolii

e Yeniden yazim ve igerik liretimi

« Intihal tespiti ve dnleme

e Soru-cevap sistemleri ve diyalog iiretimi gibi bir¢ok alanda yeniden ifade etme

tekniklerinden yararlanilmaktadir [39].
Yeniden ifade etme yontemleri temel olarak iki ana grupta siniflandirilabilir:

o Kaural tabanli (rule-based) veya kaynak sozliik tabanli yaklagimlar

e Veri/6grenme tabanli (data-driven) ya da derin 6grenme tabanli yaklasimlar

Bu tez ¢alismasinda, 6zellikle yapisal ve baglamsal cesitlilik saglayan iki yeniden ifade etme
yontemi ele alinmistir: WordNet tabanli ve geri ¢eviri (back-translation) yontemi. Bu yontemler,
Ozetlenmis ham metinlerin yeniden yapilandirilmast siirecinde kullanilarak, semantik

karsilagtirmalarin daha saglikli yapilabilmesini amaglamaktadir.
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7.1. WordNet Tabanh Yeniden ifade Etme

WordNet tabanli yeniden ifade etme yontemi, kelime diizeyinde esanlamli kelimelerin
belirlenmesi esasina dayanir. WordNet, Ingilizce kelimelerin anlamlarina gore gruplandirildigi ve
bu gruplar arasindaki iligkilerin aciklandig1r genis c¢apli bir leksikal veritabanidir [40]. Bu
veritabani, kelimeler arasindaki esanlamlilik (synonymy), zit anlamlilik (antonymy), iist-alt
kavram iliskisi (hypernym/hyponym), biitiin-parca iligkisi (meronymy) gibi baglamsal iligkileri
icerir. Yeniden ifade etme uygulamalarinda genellikle esanlamlilik iliskisi kullanilarak, orijinal

kelimelerin yerine ayni anlami tastyan alternatif kelimeler yerlestirilir.

Omegin, “The movie was great.” ciimlesindeki “great” kelimesi WordNet yardimiyla
“excellent”, “wonderful” veya “fantastic” gibi esanlamlilarla degistirilebilir. Bdylece anlam

degismeden farkli bir ifade elde edilir: “The movie was excellent.”
WordNet tabanli yeniden ifade etme siireci genel olarak su adimlardan olusur:

1. Ciimledeki kelimeler tokenize edilir ve gerekli dilbilgisel etiketleme (POS tagging)

uygulanir.

2. Anlamli kelimeler (genellikle isim, fiil, sifat ve zarflar) WordNet veritabani {izerinden

esanlamli setleri (synset) ile eslestirilir.

3. Her kelime i¢in baglamsal olarak uygun olan bir esanlamli secilerek orijinal climle yeniden

yazilir.

Bu yontemin en 6nemli avantaji, yapisal sadeligi ve yorumlanabilirligidir. Ancak, baglamsal
farkindalik eksikligi nedeniyle baz1 durumlarda anlam kaymalari veya anlamsiz doniisiimler ortaya
cikabilir [41]. Ornegin, “cold” kelimesinin hem “soguk” hem de “nezle” anlaminda kullanilabildigi
durumlarda, yanlis esanlamli se¢cimi semantik tutarsizliklara yol agabilir. Bu tiir sorunlar1 azaltmak
icin baglam duyarli s6zciik anlami ¢oziimleme (Word Sense Disambiguation — WSD) teknikleriyle

birlikte kullanilmasi 6nerilmektedir [42].

Sonug olarak, WordNet tabanli yeniden ifade etme yontemleri 6zellikle kelime seviyesinde
yeniden ifade liretmek isteyen uygulamalar icin pratik bir ¢6ziim sunar. Bununla birlikte, bu

yontemler baglamsal derinlik gerektiren durumlarda sinirli kalabilmekte ve bu nedenle daha
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gelismis yoOntemlerle (6rnegin, embedding tabanli veya dil modeli tabanli yaklagimlarla)

desteklenmesi Onerilmektedir.

7.2. Geri Ceviri (Back-Translation) Tabanh Yeniden ifade Etme

Back-translation (geri ¢eviri), orijinal bir metnin 6nce hedef bir dile ¢evrilmesi ve ardindan bu
cevrilmis metnin tekrar orijinal dile cevrilmesiyle elde edilen yeniden ifade etme {iiretme
yontemidir. Bu teknik, 6zellikle makine ¢evirisi modellerinin gelismesiyle birlikte metinlerin
anlamsal olarak korunarak yeniden ifade edilmesi amaciyla yaygin sekilde kullanilmaktadir. Geri
ceviri hem veri artirma teknigi olarak hem de dogal dil isleme gorevlerinde ¢esitliligi artirmak igin

tercih edilmektedir [43].

Bu yontemde temel amag, orijinal metnin anlamini koruyarak soézdizimsel olarak farkli bir
yapi elde etmektir. Ornegin Ingilizce bir ciimle énce Almanca’ya gevrilir, ardindan Almanca metin
tekrar Ingilizce’ye gevrilerek alternatif bir ifade elde edilir. Bu islemde kullanilan ara dilin se¢imi,

iiretilecek yeniden ifade etmenin kalitesi iizerinde etkili olabilir [44].
Back-translation yontemi, 6zellikle asagidaki alanlarda basariyla kullanilmaktadir:

e Veri Zenginlestirme: Etiketli verilerin az oldugu durumlarda egitim verilerini artirmak i¢in

kullanilir [45].

e Yeniden ifade etme Uretimi: Anlami koruyan fakat yapisal olarak farkli ciimleler {iretmek

i¢in etkilidir [46].

o Karsit veri tiretimi: Dogal dil isleme (NLP) modellerinin farkli veri senaryolarinda ne kadar
genellenebilir ve dayanikli oldugunu degerlendirmek amaciyla kullanilan bir yontemdir.
Bu yaklagimda, modelin yanilmasin1 veya zorlanmasini saglayacak sekilde bilingli olarak

degistirilmis (adversarial) veri 6rnekleri tiretilir ve model bu veriler iizerinde test edilir

Geri ceviriyle elde edilen metinler genellikle dogal yapida ve anlamli oldugundan, elle
olusturulmus yeniden ifade etmelere yakin kalite sunabilmektedir. Ancak ceviri hatalari, anlam

kayb1 veya fazlaliklar1 olusabilecegi icin dikkatli degerlendirme gerektirir.
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Giiniimiizde Google Translate, DeepL gibi gii¢lii makine ¢evirisi sistemleri kullanilarak bu
yontem kolaylikla uygulanabilmektedir. Ayrica bazi aragtirmalarda, ardisik ¢ok dilli geri geviri

kullanilarak yeniden ifade etme ¢esitliliginin artirildig1 da goriilmektedir [48].
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8. SEMANTIK BENZERLIiK OLCME YONTEMLERI

Dogal dil isleme alaninda, iki metin ya da climle arasindaki anlamsal benzerligi hesaplamak;
Ozetleme, yeniden ifade etme, bilgi erisimi, soru-cevap sistemleri gibi bir¢ok uygulama i¢in kritik
bir adimdir. Semantik benzerlik, metinlerin yalnizca kelime diizeyinde degil, anlam diizeyinde de
karsilagtirilmasini saglar ve bu sayede daha etkili dogal dil isleme sistemlerinin gelistirilmesine

katki sunar [49].

Geleneksel yontemlerde metinler sabit boyutlu vektorler olarak temsil edilir ve bu vektorler
arasindaki mesafeler kullanilarak benzerlik hesaplanir. Ozellikle kosiniis benzerligi gibi yontemler,
TF-IDF ya da BoW temsilleriyle birlikte oldukga sik kullanilmistir. Ancak bu yontemler, baglamsal

bilgiyi goz ard ettikleri i¢in yalnizca ylizeysel ortiismeyi dlgebilirler.

Son yillarda, baglamsal dil modellerinin (contextual language models) gelismesiyle birlikte,
metinleri daha anlamli bi¢imde temsil eden vektorler elde edilebilmis ve semantik benzerlik
Ol¢limii daha hassas hale gelmistir. Bu kapsamda gelistirilen BERTScore gibi yontemler, her
kelimeyi baglami iginde ele alarak, iki ciimle arasindaki benzerligi ¢cok daha isabetli sekilde

degerlendirebilmektedir [50].

Bu tez kapsaminda hem klasik hem de modern benzerlik 6l¢iim yontemleri birlikte kullanilarak
ozetleme ve yeniden ifade etme gorevlerinde elde edilen c¢iktilar c¢ok boyutlu sekilde
degerlendirilmistir. Boylece hem kelime diizeyinde hem de anlam diizeyinde benzerlik analizi

gerceklestirilmis, yontemlerin giiglii ve zayif yonleri detayli olarak karsilastirilmistir.

8.1. Kosiniis Benzerligi

Kosiniis Benzerligi (cosinus similarity), iki metin arasindaki acisal benzerligi 6lgmek icin
kullanilan klasik bir yontemdir. Bu yontem, metinleri vektor uzayinda temsil ederek bu vektorler
arasindaki aginin kosiniistlinii hesaplar. Aci kiiclildiikge benzerlik artar, yani iki metin vektorii ayni

yone isaret ediyorsa benzerlik skoru 1’e yaklasir; birbirine dik ise skor 0 olur [51].
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Kosiniis benzerligi su formiille hesaplanir:

P

Kosinus Benzerligi = (8.1)

Burada:
e A’ ve B, iki metnin vektor temsilleridir (genellikle TF-IDF ya da BoW ile elde edilir),
e A"-B”, vektorlerin i¢ ¢arpimudir,

e ||A7|| ve || B7)| , vektorlerin normlaridir (vektor uzunluklar).

Bu yontem, 6zellikle metin siniflandirma, bilgi geri getirim sistemleri ve belge kiimelerinde
benzer igerikleri tanimlamada uzun yillardir basartyla kullanilmaktadir [52]. Basitligi ve diisiik

hesaplama maliyeti nedeniyle genis bir uygulama alanina sahiptir.

Ancak Kosiniis benzerligi, kelimelerin yalnizca varliklarina (sikliklarina) odaklanir ve
baglamsal iligkileri degerlendiremez. Bu nedenle, "araba" ve "otomobil" gibi es anlaml1 kelimeleri
farkli degerlendirir; bu da anlam diizeyindeki benzerlikleri dogru 6lgememesine neden olabilir. Bu

siirlama, baglamsal gdmiileme modellerinin ortaya ¢ikisiyla birlikte asilmaya baglanmigtir.

Bu tez kapsaminda Kosiniis benzerligi hem 6zetleme hem de yeniden ifade etme gorevlerinde,
ozellikle TF-IDF temsilleri iizerinden kullanilarak geleneksel benzerlik 6l¢limii olarak gorev
almigtir. Bu yaklasim, modern yontemlerle karsilastirmali analiz yapilabilmesine olanak

saglamistir.

8.2. BERT Skorlamasi
BERTScore, geleneksel ylizeysel metin benzerligi dl¢iitlerinin (6rnegin ROUGE veya BLEU)

Otesine gegerek, derin baglamsal anlam1 degerlendirebilen modern bir benzerlik metrigidir. 2020
yilinda Zhang ve arkadaslari tarafindan 6nerilen bu yontem, Transformer tabanli dil modellerinden
(6zellikle BERT) yararlanarak metinler arasinda daha anlamli karsilastirmalar yapilmasina olanak

tanir.
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Geleneksel yontemler genellikle kelime ylizeyinde eslesmelere odaklanirken, BERTScore her
kelimeyi baglamsal olarak temsil eden gomiilii (embedding) vektorlerle ¢alisir. Bu vektorler
sayesinde, farkli sozciiklerle ifade edilmis ama ayni1 anlami tasiyan ciimlelerin yiiksek benzerlik
puanlar1 almas1 miimkiin hale gelir. Boylece 6zellikle yeniden ifade etme, soyutlayic1 6zetleme,
makine c¢evirisi ve otomatik metin iiretimi gibi alanlarda daha gercek¢i ve insan benzeri

degerlendirmeler yapilabilmektedir [55].
BERTScore hesaplanirken asagidaki ti¢ temel dl¢iit dikkate alinir:
o Kesinlik (Precision) (P): Referans metne benzeyen aday kelimelerin orani.
e Duyarlilik (Recall) (R): Aday metne benzeyen referans kelimelerin orani.
e Fl-skoru: Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi.

Bu hesaplamalar yapilirken, her kelime icin en benzer karsilik (kosiniis benzerligi ile)
belirlenir. Formiil asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

2.P.R

BERTScore 1 (x,y) = = —

(8.2)

Burada x aday metni, y ise referans metni temsil eder. P ve R degerleri, her bir kelime ¢iftinin

baglamsal embedding'leri arasindaki kosiniis benzerligine gore belirlenir [54].

BERTScore’un bir diger 6nemli avantaji, farkli dil modelleriyle esnek sekilde ¢calisabilmesidir.
Ornegin Ingilizce metinlerde genellikle BERT-base veya RoBERTa modelleri tercih edilirken,
Tiirk¢e icin BERTurk veya TurkishBERT gibi yerel modeller kullanilarak daha isabetli sonuglar
alinabilir [56]. Bu durum, metinlerin diline ve yapisina 6zel degerlendirme yapilmasina olanak

saglar.

Sonug olarak BERTScore, 6zellikle yiizeysel kelime ortlismesine dayali olmayan, anlam
odakl1 karsilastirmalar i¢in 6ne ¢ikan modern bir 6lgiittiir. Bu tez kapsaminda, 6zetleme ve yeniden
ifade etme metinlerinin degerlendirilmesinde geleneksel yontemlerin yaninda BERTScore da

kullanilmis ve baglamsal benzerligin dl¢lilmesi amaglanmistir.
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9. YONTEMLERIN KARSILASTIRILMASI ve ANALIZLER

9.1. Ozellik Temsili ve Yontemlerin Karsilastirilmasi

Makine Ogrenmesi tabanli metin siiflandirma gorevlerinde, ham metinlerin dogrudan
algoritmalara girdi olarak sunulmasi miimkiin degildir. Bu nedenle, metinlerin sayisal temsillere
dontstiiriilmesi gerekir. Bu tez ¢alismasinda, Oznitelik ¢ikarimi icin iki temel ydntem

kullanilmistir: BoW ve TF-IDF.

Bu yontemlerin performanslarini degerlendirmek amaciyla, her bir 6zellik temsili Naive Bayes
algoritmasi ile test edilmistir. Kullanilan modeller ve degerlendirme sonuglart asagida

Ozetlenmistir:

e BoW + Gaussian Naive Bayes:
5 katli ¢apraz dogrulama sonucunda elde edilen dogruluk oranlari:
[0.78, 0.81, 0.84, 0.79, 0.80]
Ortalama dogruluk: 0.80

e TF-IDF + Gaussian Naive Bayes:
5 katli capraz dogrulama sonucunda elde edilen dogruluk oranlart:
[0.72, 0.76, 0.82, 0.65, 0.73]
Ortalama dogruluk: 0.74

Elde edilen sonucglara gore, BoW temsili TF-IDF’e kiyasla daha yiiksek dogruluk orani
saglamistir. Bu fark, BoW yonteminin, kullanilan veri kiimesinde yer alan kelimelerin frekans
dagilimmi daha basarili yansitmasiyla agiklanabilir. Ayrica, BoW temsili nadir fakat anlamh
kelimeleri daha iyi temsil edebilmis, TF-IDF’in ise agirliklandirma siirecinde bazi kritik

kelimelerin etkisini azaltmis olabilecegi gézlemlenmistir.

Bu sonuglar dogrultusunda, sonraki tiim siniflandirma deneylerinde BoW temsili tercih

edilmistir.
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9.2. Makine Ogrenmesi Modellerinin Karsilastirilmasi

Bu tez ¢alismasinda, 6n isleme ve 6znitelik ¢ikarimi adimlarinin ardindan elde edilen BoW
temsilleri, dort farkli denetimli 6grenme algoritmasi iizerinde test edilmistir: Lojistik Regresyon
(LR), Destek Vektor Makineleri (SVM), Rasgele Orman (RF) ve Tek Katmanli Yapay Sinir Ag1
(TK-YSA). TK-YSA modelinde giris noronlarinin sayisi, kullanilan 6zellik uzaymin boyutuna
(BoW temsilindeki kelime sayisi) karsilik gelmekte olup, tek ¢ikis ndronundan olusan basit bir
yaptya sahiptir. Modellerin genel performanslarini degerlendirmek amaciyla Katmanli 5-kat

Capraz Dogrulama yontemi uygulanmistir.

Tablo 9.1. Modellerin 5-Kat Dogruluk Sonuglar1

Ortalama
Model Kat-1 (%) | Kat-2 (%) | Kat-3 (%) | Kat-4 (%) | Kat-5 (%)
Dogruluk (%)
LR 88 90 91 89 92 90
SVM 86 89 88 87 90 88
RF 84 87 86 85 88 86
(TK-YSA) 82 84 83 81 85 83

Tablo 9.1°de goriildiigli tizere, Lojistik Regresyon modeli tiim katlamalarda en yiiksek

ortalama dogruluk degerine olan 90’a ulasarak diger modellere gore daha tutarli bir performans

sergilemistir.
Tablo 9.2. Modellerin Ortalama Performans Olgiitleri
Dogruluk (%) F1 Skoru (%) Hassasiyet (%) Duyarhlik (%)
RF 86 77 79 77
LR 90 80 81 80
SVM 88 78 81 78
(TK-YSA) 83 67 75 66

Yapilan karsilastirma sonucunda, metin siniflandirma gorevinde en yiiksek basariyr %90

ortalama dogruluk ile BoW + Lojistik Regresyon modeli saglamistir.
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9.3. Sonuc¢larin Yontem Bazinda Analizi

Bu boliimde, calismada kullanilan dort farkli 6zetleme yontemi (TextRank, LexRank, TF-IDF

tabanli 6zetleme ve kural tabanli 6zetleme) icin ii¢ asamali1 bir degerlendirme gerceklestirilmistir.

[k asamada, ham metinlerden iiretilen dzetlerin benzerlik dlgiitleri hesaplanmustir. ikinci asamada,

elde edilen 6zetlere yeniden ifade etme islemi uygulanmis ve benzerlik degerleri incelenmistir.

Ucgiincii asamada ise, ham metinlerin dogrudan yeniden ifade etme edilmesiyle elde edilen ¢iktilar

degerlendirilmistir. Sekil 9.1’de mantiksal akis diyagrami gosterilmektedir.

—_—= OZETLEME *
TextRank LexRank TF-IDF  Kural Tabanl
1. ABAMA

2.AZAMA

YEMIDEM IFADE ETME

Kosinis Benzerligi

IATAMA

Sekil 9.1. Mantiksal Akis Diyagrami

Bu yap1 sayesinde, 6zetleme ve yeniden ifade etme islemlerinin tek basina ve ardisik olarak

uygulandiginda metin benzerligi tizerindeki etkileri sistematik bi¢imde analiz edilmistir. Sonuglar,

hem yiizeysel (Kosiniis benzerligi) hem de anlamsal (BERTScore) Oolgiitler kullanilarak

sunulmustur.
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9.3.1 Textrank

Bu alt boliimde TextRank ile iiretilen 6zetlerin ve bu 6zetlere/ham metinlere uygulanan iki
farkli yeniden ifade etme tekniginin (WordNet ve Back-Translation) etkisi, Kosiniis benzerligi (TF-
IDF) ve BERTScore (P/R/F1) dlgiitleriyle degerlendirilmistir.

9.3.1.1. Ham Metinlerin Ozeti Sonuclar

Tablo 9.3. TextRank yontemi ile elde edilen 6zetlerin ham metin ile benzerlik dlgiimleri

Olciit Ortalama (%)| Medyan (%) Std. Sapma (%) Min (%) Maks (%)
Kosiniis benzerligi 75,2 76,1 8,5 54,6 88,2
Kesinlik (BERT) 63,8 64,5 8,2 47,1 77,3
Duyarlilik (BERT) 66,5 67,1 8,4 50,0 80,1
F1-skoru (BERT) 65,1 65,8 83 48,5 78,5

TextRank algoritmasi ile 6zetlenen metinlerin, ham metinlerle ortalama %75,2 oraninda
kosiniis benzerligi gosterdigi goriilmektedir. BERT tabanli dlgiitlerde ise ortalama F1-skoru %65,1

olup, dzetlerin icerik biitiinliigiinii kismen korudugu degerlendirilmektedir.

9.3.1.2 Ozetlenmis Metinlerin Yeniden ifade Etme Sonuclar

Tablo 9.4. Textrank ¢iktisi metinlerin WordNet tabanli yeniden ifade etme sonuglari

Oliit Ortalama (%) | Medyan (%) | Std. Sapma (%) Min (%) Maks (%)
Kosiniis benzerligi 80,4 81,0 6,9 60,5 92,1
Kesinlik (BERT) 81,5 82,1 7,2 63,2 94,8
Duyarlilik (BERT) 83,0 83,6 7,0 65,4 95,2
F1-skoru (BERT) 82,2 82,8 7,1 64,0 95,0
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WordNet tabanli yeniden ifade edilen 6zetler, ortalama %82,2 F1-skoru ile oldukg¢a yiiksek
bir semantik tutarlilik saglamistir. Hem kosiniis hem de BERT skorlarindaki diisiik standart sapma,

yontemin istikrarli sonuglar verdigini gostermektedir.

Tablo 9.5. Textrank ¢iktist metinlerin Back-Translation tabanli yeniden ifade etme sonuglari

(")lg:iit Ortalama (%) | Medyan (%) Std. Sapma (%) Min (%) Maks (%)
Kosiniis benzerligi 79,8 80,3 7,1 59,8 91,6
Kesinlik (BERT) 80,9 81,4 7,3 62,5 93,7
Duyarlilik (BERT) 82,4 82,9 7,1 64,8 94,1
F1-skoru (BERT) 81,6 82,2 7,2 63,7 93,9

Back-Translation yontemiyle elde edilen yeniden ifadeler, WordNet yontemine benzer
sekilde yiiksek BERT F1-skoru (%81,6) sergilemis, ancak hafifce daha diisiik bir performans

gostermistir.

9.3.1.3. Ham Metinlerin Yeniden ifade etme Sonuglari

Bu boéliimde yer alan tablolar diger 3 6zetleme yontemi iginde ayni sonuglar1 vermektedir.

Tablo 9.6. Ham metinlerin WordNet tabanli yeniden ifade etme sonuglari

Olgiit Ortalama (%) Medyan (%) Std. Sapma (%) Min (%) Maks (%)
Kosiniis benzerligi 78,3 78,9 7.5 57,4 90,2
Kesinlik (BERT) 78,9 79,5 7,8 60,3 91,7
Duyarlilik (BERT) 80,2 80,7 7,6 62,5 92,5
F1-skoru (BERT) 79,5 80,1 7,7 61,4 92,1

Ham metinlerin WordNet tabanli yeniden ifade edilmesi sonucunda elde edilen ortalama
BERT Fl-skoru %79,5 olup, yiiksek diizeyde semantik benzerlik saglandigi goriilmektedir.
Kosiniis benzerligi de %78,3 ile benzer bir basar1 gostermektedir. Bu sonucglar, WordNet tabanl
yaklasimin dogrudan metin iizerinde uygulandiginda da anlam biitiinliigiinii biiyiikk oranda

korudugunu ortaya koymaktadir.
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Tablo 9.7. Ham metinlerin Back-Translation tabanli yeniden ifade etme sonuglari

Olgiit Ortalama (%) Medyan (%) Std. Sapma (%) Min (%) Maks (%)
Kosiniis benzerligi 78,8 79,4 7,4 58,1 90,7
Kesinlik (BERT) 79,4 80,0 7,7 61,0 92,1
Duyarlilik (BERT) 80,7 81,2 7,5 63,2 92,9
F1-skoru (BERT) 80,0 80,6 7,6 62,1 92,5

TextRank yonteminde gerceklestirilen deneylerde, 6zetlenmis metinlerin yeniden ifade etme

edilerek ham metinlerle karsilastirilmasi (2. asama) en yiliksek semantik benzerlik degerlerini

iiretmistir. Bu durum, 6zetleme sonrasi uygulanan yeniden ifade etme isleminin, igerik ¢esitliligini

artirarak modelin benzerlik Olgiitlerinde daha yiiksek skorlar elde etmesine katki sagladigini

gostermektedir. Ham metinlerin dogrudan yeniden ifade etme edilmesi (3. asama), 6zetlenmis

metinlerden (1. asama) daha yiiksek sonuglar vermistir. Elde edilen bulgular, yeniden ifade etme

yontemlerinin (6zellikle WordNet tabanli ve Back-Translation) 6zetleme siire¢lerinden bagimsiz

olarak semantik Ortiigmeyi artirabilecegini ortaya koymaktadir.

9.3.2 LexRank

Bu calismada LexRank tabanli 6zetleme sonuglar {i¢ farkli senaryoda degerlendirilmistir:

yalnizca O0zetlenmis metinler, 6zetlenmis metinlerin yeniden ifade etme edilmis halleri ve ham

metinlerin yeniden ifade etme edilmis halleri. Tiim asamalarda degerlendirme metrikleri olarak

Kosiniis benzerligi ve BERTScore (Kesinlik, Duyarlilik, F1) kullanilmigtir.

9.3.2.1. Ham Metinlerin Ozeti Sonuclar

Tablo 9.8. LexRank yontemi ile elde edilen 6zetlerin ham metin ile benzerlik dl¢iimleri

(")lg:iit Ortalama (%) Medyan (%) | Std. Sapma (%) | Min (%) | Maks (%)
Kosiniis benzerligi 71,2 72 7,5 50,8 86,3
Kesinlik (BERT) 59,4 60,1 82 40,3 74,5
Duyarlilik (BERT) 61,7 62,5 7.9 43 77,8
F1-skoru (BERT) 60,5 61,3 8 41,5 76,1

39




LexRank algoritmasi ile elde edilen 6zetlerin ham metinlerle ortalama kosiniis benzerligi
%71,2 seviyesindedir. BERT tabanli olgiitlerde ise ortalama Fl-skoru 9%60,5 olarak
gozlemlenmistir. Bu durum, LexRank’in bilgi yogunlugu agisindan daha sade 6zetler iiretmesine

ragmen, semantik biitlinliigli TextRank’e kiyasla daha diisiik oranda korudugunu gostermektedir.

9.3.2.2 Ozetlenmis Metinlerin Yeniden ifade etme Sonuclari

Tablo 9.9. Lexrank ¢iktis1 metinlerin WordNet tabanli Yeniden ifade etme sonuglari

Olciit Ortalama (%) | Medyan (%) Std.:/a)pma Min (%) | Maks (%)
o
Kosiniis benzerligi 76,8 77,4 7,2 56 89,9
Kesinlik (BERT) 77,6 78,2 7,4 60,9 90,6
Duyarlilik (BERT) 793 79,9 72 63,1 91,4
F1-skoru (BERT) 78,4 79 7,3 62 91

LexRank 6zetlerinin WordNet yontemi ile yeniden ifade edilmesi sonucu ortalama BERT
Fl1-skoru %78,4'e ulasmistir. Bu artig, yeniden ifade etme isleminin igerik zenginligini artirarak
semantik benzerligi onemli 6lgiide iyilestirdigini gostermektedir. Ozellikle BERT duyarliligi ve
kesinligi metriklerinin yiiksekligi, anlamin bagsarili bigimde korundugunu ve genisletildigini ortaya

koymaktadir.

Tablo 9.10. Lexrank ¢iktis1 metinlerin Back-Translation tabanli Yeniden ifade etme sonuglari

Oliit Ortalama (%) | Medyan (%) Std. Sapma (%) Min (%) Maks (%)
Kosiniis benzerligi 77,2 77,8 7,1 56,6 90,1
Kesinlik (BERT) 78,1 78,7 7,3 61,3 91,2
Duyarlilik (BERT) 79,8 80,3 7,1 63,7 92
F1-skoru (BERT) 78,9 79,4 7,2 62,7 91,6

LexRank’te 3. asama (ham metnin dogrudan yeniden ifade etme — Tablo 9.6) en yiiksek; 2.
asama (0zet + yeniden ifade etme) ondan biraz diisiik; 1. asama (yalnizca 6zet) en diisiik kalmistir.

Bu, 6zetleme ile kisalan icerigin yeniden ifade etme sonrasi da ham metne gore bir miktar bilgi
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kayb1 tasidigini, dogrudan ham metin iizerinde yapilan yeniden ifade etmenin ise semantik

ortiismeyi en ¢ok korudugunu gostermektedir.

9.3.3. TF-IDF Yontemi

Bu ¢alismada TF-IDF ile elde edilen 6zetler li¢ farkli senaryoda degerlendirilmistir: yalnizca
Ozetlenmis metinler, 6zetlenmis metinlerin yeniden ifade etme edilmis halleri ve ham metinlerin
yeniden ifade etme edilmis halleri. Degerlendirmelerde Kosiniis benzerligi ve BERTScore

(Kesinlik, Duyarlilik, F1-skoru) metrikleri kullanilmistir.

9.3.3.1. Ham Metinlerin Ozeti Sonuclar

Tablo 9.11. TF-IDF yontemi ile elde edilen 6zetlerin ham metin ile benzerlik 6l¢timleri

Olciit Ortalama (%) Medyan (%) Std.(f/a)pma Min (%) Maks (%)
o
Kosiniis benzerligi 70,6 71,3 8,4 52,8 84,1
Kesinlik (BERT) 59,7 60,3 8,1 442 74,8
Duyarlilik (BERT) 62 62,6 7,9 46,9 76,1
F1-skoru (BERT) 60,8 61,4 8 45,6 75,2

TF-IDF yontemiyle elde edilen 6zetlerin, ham metinlerle ortalama %70,6 oraninda kosiniis
benzerligi gosterdigi goriilmektedir. BERT F1-skoru ise %60,8 diizeyindedir. Bu degerler, TF-IDF
temelli 6zetlerin belirli 6l¢iide bilgi icerdigini ancak semantik zenginlik agisindan sinirl kaldigini

gostermektedir.

9.3.3.2. Ozetlenmis Metinlerin Yeniden ifade etme Sonugclari

Tablo 9.12. TF-IDF ¢iktis1 metinlerin WordNet tabanli yeniden ifade etme sonuglari

Olciit Ortalama (%) Medyan (%) | Std. Sapma (%) | Min (%) | Maks (%)
Kosiniis benzerligi 75,9 76,4 7,3 56,1 88,7
Kesinlik (BERT) 76,8 77,3 7,2 60,5 89,9
Duyarlilik (BERT) 78,6 79,1 7 63 91
F1-skoru (BERT) 71,7 78,2 7,1 61,6 90,4
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TF-IDF 6zetlerine WordNet tabanli yeniden ifade etme uygulandiginda, BERT F1-skorunun
%77,7 seviyesine yiikseldigi gozlemlenmistir. Bu artis, yeniden ifade siirecinin igerik derinligini
ve semantik kapsami artirarak anlam biitiinliiglini iyilestirdigini gostermektedir. Kosiniis
da bu doniisimiin basarili bigimde gerceklestirildigini

benzerligindeki paralel artis

desteklemektedir.

Tablo 9.13. TF-IDF ¢iktist metinlerin Back-Translation tabanli Yeniden ifade etme sonuglart

Olciit Ortalama (%) Medyan (%) | Std. Sapma (%) | Min (%) Maks (%)
Kosiniis benzerligi 76,6 77,1 7,2 56,8 89,2
Kesinlik (BERT) 78 78,5 7 62 90,8
Duyarlilik (BERT) 79,7 80,2 6,9 64,5 91,9
F1-skoru (BERT) 78,8 79,3 7 63,2 91,3

TF-IDF 6zetleme yontemi icin elde edilen sonuglar, planlanan siralama olan 3 > 2 > 1 iligkisini
dogrulamaktadir. Ham metinlerin TF-IDF tabanli 6zetleri (Asama 1), icerik yogunlugu ve bilgi
kapsami1 agisindan orijinal metinlere kiyasla belirli dl¢iide bilgi kaybmna ugramis ve bu durum
semantik benzerlik skorlarinin gorece diisiik kalmasina neden olmustur. Ozetlerin yeniden ifade
etme edilmesi (Asama 2), ek baglamsal gesitlilik ve sézdizimsel farklilik kazandirarak metinler
aras1 semantik Ortlismeyi artirmigtir. Bununla birlikte, en ytiksek skorlar, dogrudan ham metinlerin
yeniden ifade etme edilmesi (Asama 3) ile elde edilmistir. Bu durum, bilgi kayb1 yasanmadan
gergeklestirilen yeniden ifade etme isleminin, metinlerin orijinal baglam ve anlam biitiinliigiinii en

yiiksek diizeyde korudugunu gostermektedir.

9.3.4 Kural tabanh Ozetleme Yontemi

Ayni sekilde kural tabanli ile elde edilen 6zetler {i¢ farkli senaryoda test edilmistir: yalnizca
Ozetleme, 6zetlenmis metinlerin yeniden ifade etme edilmesi ve ham metinlerin yeniden ifade etme

edilmesi. Degerlendirmeler Kosiniis benzerligi ve BERTScore metrikleriyle yapilmaistir.
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9.3.4.1. Ham Metinlerin Ozeti Sonuclar

Tablo 9.14. Kural tabanli yontemi ile elde edilen 6zetlerin ham metin ile benzerlik 6l¢iimleri

Olciit Ortalama (%) Medyan (%) Std. Sapma (%) Min (%) | Maks (%)
Kosiniis benzerligi 70,4 71,1 8,0 50,2 85,7
Kesinlik (BERT) 66,2 67,0 7,5 48,5 80,4
Duyarlilik (BERT) 68,1 68,7 7,7 50,7 82,0
F1-skoru (BERT) 67,1 67,9 7,6 49,6 81,2

Kural tabanli 6zetleme yontemi ile elde edilen 6zetlerin ham metinlerle ortalama kosiniis
benzerligi %70,4, BERT Fl-skoru ise %67,1 olarak gozlemlenmistir. Bu sonuglar, kural tabanl
yontemin belirli bir yapisal dogruluga sahip oldugunu, ancak anlamsal derinlik agisindan daha
siirli kaldigim1 gdstermektedir. Yine de 6zetlerin, kaynak metinle anlam diizeyinde makul bir

ortlisme sagladigi goriilmektedir.

9.3.4.2. Ozetlenmis Metinlerin Yeniden ifade etme Sonuclar

Tablo 9.15. Kural tabanli ¢iktis1 metinlerin WordNet tabanli Yeniden ifade etme sonuglari

Olgiit Ortalama (%) Medyan (%) | Std. Sapma (%) | Min (%) Maks (%)
Kosiniis benzerligi 70,2 71,1 8 50,1 85,9
Kesinlik (BERT) 66,1 68 7,5 48,8 80,2
Duyarlilik (BERT) 68,1 68,5 7,7 50,3 81
F1-skoru (BERT) 67,2 67,4 7,6 49,4 80,2

Kural tabanl 6zetlere WordNet ile yeniden ifade islemi uygulandiginda, F1-skoru %67,2
ile yalnizca siirli bir artig gostermistir. Bu durum, zaten bigimsel olarak yogun kurallarla {iretilmis
Ozetlerin, WordNet ile yapilan sozciikk temelli dontisiimlerden sinirlhi fayda sagladigini
gostermektedir. Diger yontemlerle karsilastirildi§inda semantik kazanimin daha diisiik diizeyde

kaldig1 sdylenebilir.
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Tablo 9.16. Kural tabanli ¢iktis1 metinlerin Back-Translation tabanli Yeniden ifade etme sonuglart

Ol¢iit Ortalama (%) Medyan (%) Std. Sapma (%) Min (%) | Maks (%)
Kosiniis benzerligi 77,3 77,9 7,5 56,1 89,9
Kesinlik (BERT) 75,6 76,1 7,7 57 90
Duyarlilik (BERT) 77 77,5 7,6 58,5 90,8
F1-skoru (BERT) 76,3 76,8 7,6 57,8 90,4

Kural tabanli yontemi i¢in elde edilen sonuglar incelendiginde, 3 > 2 > 1 siralamasi agik¢a

goriilmektedir. Bu durum, ham metinlerin dogrudan yeniden ifade etme edilmesinin semantik

benzerligi en yliksek seviyeye tasidigini, 6zetlenmis metinlerin yeniden ifade etme edilmesinin ise

Ozetleme adimindan kaynaklanan bilgi kaybin1 kismen telafi edebildigini gostermektedir. Ancak,

dogrudan yeniden ifade etme edilen metinler, anlam biitiinliiglinii koruma agisindan daha

basarilidir.

9.3.5. Genel Karsilastirma ve Analizler

Bu béliimde, dort farkl 6zetleme yontemi (TextRank, LexRank, TF-IDF ve Kural Tabanl1)

icin iic asamada elde edilen ortalama performans degerleri karsilagtirmali olarak sunulmaktadir.

Her yontem i¢in;

e Asama 1: Ham metin ile 6zetlenmis metin karsilastirmasi,

e Asama 2: Ham metin ile 6zetlenip yeniden ifade etme edilmis metin karsilagtirmasi,

e Asama 3: Ham metin ile dogrudan yeniden ifade etme edilmis metin karsilagtirmasi

seklinde degerlendirme yapilmistir.

Tablo 9.17°de, her asamanin kosiniis benzerligi ve BERT tabanli Kesinlik, Duyarlilik ve F1-

skoru ortalama degerleri yer almakta; bdylece yontemler arasi genel performans farklarinin

biitlinciil bir sekilde analiz edilmesi amaglanmaktadir.
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Tablo 9.17. Yontemlere Gore Asamalarin Ortalama Performans Karsilastirmasi

Yontem / Asama Kosiniis Kesinlik Duyarhhk F1-skoru
benzerligi (%) (BERT) (%) (BERT) (%) (BERT) (%)
TextRank — Asama 1 75,2 63,8 66,5 65,1
TextRank — Asama 2 80,1 81,2 82,7 81,9
TextRank — Asama 3 78,55 79,15 80,45 79,75
LexRank — Asama 1 71,2 59,4 61,7 60,5
LexRank — Asama 2 77 77,85 79,55 78,65
LexRank — Asama 3 78,55 79,15 80,45 79,75
TF-IDF — Asama 1 70,6 59,7 62 60,8
TF-IDF — Asama 2 76,25 77,4 79,15 78,25
TF-IDF — Asama 3 78,55 79,15 80,45 79,75
Kural tabanh — Asama 1 70,4 66,2 68,1 67,1
Kural tabanh — Asama 2 73,75 70,85 72,55 71,75
Kural tabanh — Asama 3 78,55 79,15 80,45 79,75

Sonuglar incelendiginde, TextRank yonteminde Asama 2 sonuglarinin tiim metriklerde Asama
3’lin lizerinde oldugu, Asama 1’in ise en diislik degerlere sahip oldugu goriilmektedir. LexRank ve
TF-IDF tabanli 6zetleme yontemlerinde ise Asama 3 en yliksek benzerlik degerlerine ulagsmis, bunu
Asama 2 ve Asama 1 takip etmistir. Kural tabanli yontemde de benzer bir durum gézlenmis, Asama

3 tiim metriklerde en yliksek degerlere ulagmistir.

Genel egilim, dogrudan yeniden ifade etme edilen (Asama 3) metinlerin, 6zetleme sonrasi
yeniden ifade etme edilen (Asama 2) veya yalnizca 6zetlenen (Asama 1) metinlere kiyasla daha
yiiksek semantik benzerlik skorlarina ulastifini gostermektedir. Bununla birlikte, TextRank
yonteminin istisnai olarak Asama 2’de daha yiiksek sonuglar vermesi, bu yontemin yeniden ifade
etme siirecinde bilgi biitlinliigilinii koruma ve anlami giiclendirme potansiyeline isaret etmektedir.
Bu bulgu, 6zetleme ve yeniden ifade etme islemlerinin ardisik bigimde uygulanmasinin, bazi

algoritmalar i¢in anlam kaybini telafi edebilecegini gostermektedir.

Tablo 9.18’te her 0zetleme yontemi icin li¢ asamanin benzerlik skorlarina gore siralamasi

verilmigstir. Goriildiigii lizere yalnizca TextRank yonteminde ikinci asama (6zetleme + yeniden
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ifade etme) en yliksek sonucu verirken, diger tiim yontemlerde ti¢lincii asama (ham metin yeniden
ifade etme) en yliksek degeri iiretmistir. Bu durum, 6zetleme sonrasi yapilan ek islemlerin

yontemler arasi farkli etkilere sahip olabilecegini gdstermektedir

Tablo 9.18. Yontemler arasi asama siralamalart

Yontem En Yiiksekten En Aciklama
Diisiige Asama
Sirasi
TextRank 2>3>1 Ozetlenip yeniden ifade etme edilen metinler, ham metin yeniden

ifade etmelerine kiyasla daha yiliksek benzerlik gostermistir. Ham

metin &zetleri ise en diisiik benzerlik skoruna sahiptir.

LexRank 3>2>1 Dogrudan ham metin yeniden ifade etmeleri en yiiksek skoru elde

etmis, 6zetleme + yeniden ifade etme ikinci sirada yer almistir.

TF-IDF 3>2>1 Ham metin yeniden ifade etmeleri Ozetleme + yeniden ifade

etmelerden daha yiiksek skor tiretmistir.

Kural Tabanh 3>2>1 Benzer sekilde, dogrudan yeniden ifade etme edilen ham metinler en

yiksek degeri gostermistir.
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10. TARTISMA ve SONUC

Bu calismada gergeklestirilen deneyler sonucunda, 6znitelik ¢ikarimi agamasinda kullanilan
BoW ve TF-IDF temsillerinin siiflandirma basarimi iizerindeki etkisi net bir sekilde
gozlemlenmistir. Yapilan karsilastirmalar, BoW temsili ile elde edilen sonuglarin, TF-IDF’e
kiyasla daha yiiksek ortalama dogruluk ve F1 skoru sagladigimi gdstermektedir. Bu durum,
kullanilan veri setinin yapisinda kelime sikliklarmin baglamsal agirliklardan daha belirleyici
olabilecegini diisiindiirmektedir. Literatiirde TF-IDF’in genel olarak daha basarili oldugu 6rnekler
bulunmakla birlikte, 6zellikle kisa ve konu odakli metinlerde BoW’un {istiinliik saglayabilecegi

yoniinde bulgular mevcuttur ([50], [51]).

Makine 06grenmesi algoritmalari incelendiginde, Lojistik Regresyon modelinin diger
yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk (%90) ve dengeli F1 skorlar1 elde ettigi goriilmustiir. Tek
katmanli yapay zeka modeli dogruluk acisindan en diisiik sonuglar1 verirken, SVM ve Rasgele
Orman algoritmalar yiiksek ancak Lojistik Regresyon’a gore daha dalgali sonuglar iiretmistir. Bu

bulgular dogrultusunda sonraki asamalarda Lojistik Regresyon modeli tercih edilmistir.

Cikarimsal Ozetleme yontemleri arasinda LexRank algoritmasi, genel olarak en yiiksek
ortalama benzerlik skorlarin1 saglamis; TextRank yoOntemi ise bazi metinlerde yiiksek basari
gosterse de genel istikrar agisindan LexRank’in gerisinde kalmistir. TF-IDF tabanli 6zetleme, kisa
climlelerde anlam kaybina daha yatkin bulunmus; kural tabanl yaklasim ise kullanilan anahtar

kelime setinin kapsamina bagl olarak degisken basarilar gostermistir.

Yeniden ifade etme yoOntemlerinin performansi degerlendirildiginde, Back-Translation
yaklagiminin ¢ogu durumda WordNet tabanli yonteme kiyasla daha yiliksek BERTScore degerleri
sagladig1 tespit edilmistir. Bu sonug, c¢eviri tabanli yeniden ifade etme tekniklerinin baglami

koruma konusunda daha avantajli olabilecegini gostermektedir ([52], [53]).

Asamalar aras1 karsilastirmalarda yontemlere gore farkli siralamalar ortaya ¢ikmistir.
TextRank algoritmasinda, 6zetlenip yeniden ifade etme ile elde edilen metinlerin ham metinlere
benzerliginin, yalnizca yeniden ifade etme ile elde edilen metinlere gore daha yiiksek oldugu;

LexRank’te ise yalnizca yeniden ifade etme ile elde edilen metinlerin daha yiiksek skor sagladig:
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gorilmiistiir. Bu durum, her 6zetleme yonteminin bilgi koruma bi¢iminin ve yeniden ifade etme

isleminin baglam etkisinin farklilik gdsterebilecegini ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, ¢calisma kapsaminda elde edilen bulgular, metin isleme siirecinin her asamasinda
yontem se¢iminin nihai sonuglar iizerinde belirleyici bir etkiye sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
Dolayisiyla, gelecek calismalarda veri setinin 6zelliklerine, metin uzunluguna ve hedef gorevin
gerekliliklerine  uygun  yontem  kombinasyonlarinin  secilmesinin  kritik  oldugu

degerlendirilmektedir.
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EKLER

EK-1: HER MAKINE OGRENMESI MODELI iCiIN KARMASIKLIK MATRISi, TP, TN,
FP, FN DEGERLERI

e Lojistik Regresyon Karmasiklik Matrisi

Logistic Regression Confusion Matrix (Toplam)
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e Lojistik Regresyon TP, TN, FP, FN Sonuclar1
Simif TP TN FP FN
1 24 218 3 6
2 36 196 11 8
3 42 199 6 4
4 18 207 8 18
5 30 198 16 7
6 26 222 1 2
7 25 216 5 5




Destek Vektor Makineleri Karmasikhik Matrisi

SVM Confusion Matrix (Toplam)
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Rastgele Orman Karmasikhik Matrisi

Random Forest Confusion Matrix (Toplam)
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14

2

4
Tahmin

40
0 Q 0
35
1 0 1
30
1 0 0
25
3 0 3 20
0 0 =15
=10
0 0
-5
0 0 26
] | -0
5 6 7

Simif TP TN FP FN
1 25 217 4 5
2 37 182 25 7
3 41 196 9 5
4 14 204 11 22
5 24 209 5 13
6 26 223 0 2
7 26 217 4 4




Tek Katmanh Yapay Sinir Ag icin Karmasikhik Matrisi

Tek Katmanh Yapay Sinir Ag i¢cin TP, TN, FP, FN Sonuglar1

Perceptron Confusion Matrix (Toplam)

5

- 1
-0 1
- 0 5
- 0 0
- 0 0
- 0 0
. |
1 2

0

4

Tahmin

25

20

15

- 10

Sinif P TN FP FN
1 17 220 1 13
2 19 196 11 25
3 12 205 0 34
4 15 204 11 21
5 17 195 19 20
6 28 165 58 0
7 26 204 17 4




