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Glinimiizde bilgisayar destekli araglar; akademik arastirmalarda bilgiye
erigimi iyilestirme ve verimliligi optimize etmede dnemli bir rol oynamaktadir.
Bu baglamda yapay zeka ve dogal dil isleme tekniklerinin kullanimi,
aragtirmacilarim is yiikiinii hafifletmekte ve daha hizli sonuglar elde etmelerini
saglamaktadir. Bu ¢aligmada; arastirma siirecinin 6zellikle literatiir taramasi
ve kaynak bulma asamalarinda verimliligi artirmayr amaglayan yeni bir
prototip ¢alisma gelistirilmistir. Bu ¢alisma, kullanicilarin girdigi anahtar
kelimeler araciligiyla Google Scholar platformundan belirlenen sayida
akademik makalenin PDF formatinda otomatik olarak indirilmesini
saglamaktadir. Ardindan Berstum, TextRank ve LexRank olmak iizere tig
farkli 6zetleme algoritmasi segenegi sunarak, indirilen makalelerin 6zetlerini
¢ikarir. Kullanici dostu bir arayiiz araciligiyla arastirmacilar istedikleri anahtar
kelimeleri girebilir, benzerlik analizi i¢in bir metin saglayabilir ve tercih
ettikleri 6zetleme algoritmasini segebilirler. Elde edilen 6zetler ve benzerlik
skorlar1 arayiizde anlasilir bir sekilde sunulur. Indirilen makalelerin
iceriklerini kullanicinin girdigi metinle karsilastirmak amaciyla metinlerdeki
kelimelerin 6nem ve benzerligini 6lgen TF-IDF (Terim Frekansi-Ters Belge
Frekansi) ve kosiniis benzerlik algoritmalar1 kullanilmistir. Bu sayede,
kullanicinin aradigi konularla ilgili makaleler ve ilgili boliimler tespit
edilebilmektedir. Calismada ayrica, gelistirilen prototipin {irettigi 6zetlerin
kalitesini degerlendirmek igin, oOzetlerin kullanicilarmm girdigi referans
metinlerle olan Grtiismesini, kesinligini ve anlam biitiinligiinii 6lgen Bleu,
Rouge ve Meteor dogruluk metrikleri kullanilmistir. Calismada tretilen
Ozetlerde, cogunlukla TextRank algoritmasinin diger algoritmalarla
karsilastirildiginda, bu dogruluk metriklerine gore bityiik olgiide %70 ila %94
arah@mda ¢esitli oranlarda daha yiiksek dogruluk degerlerine ulastigi tespit
edilmigtir. Bu prototip ¢alisma, PDF dosyalarmin g¢esitli format ve
diizenlerdeki yapisal farkliliklarini ele almak i¢cin ¢ok asamali bir 6n igleme
stireci sunmaktadir. Bu sayede, farkli kaynaklardan gelen makalelerin 6zetleri
ve benzerlik analizleri tutarli bir sekilde ger¢eklestirilebilmektedir.

A Prototype Study on Text Summarization and Similarity Analysis: Google Scholar Example
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Today, computer-aided tools play an important role in improving access to
information and optimizing efficiency in academic research. In this context,
the use of artificial intelligence and natural language processing techniques
reduces the workload of researchers and enables them to obtain faster results.
In this study, a new prototype study has been developed that aims to increase
efficiency, especially in the literature review and source finding stages of the
research process. This study automatically downloads a specified number of
academic articles in PDF format from the Google Scholar platform through
the keywords entered by users. Then, it provides summaries of the downloaded
articles by offering three different summarization algorithm options: Berstum,

TextRank and LexRank. Through a user-friendly interface, researchers can
enter the desired keywords, provide a text for similarity analysis and select the
summarization algorithm they prefer. The summaries and similarity scores
obtained are presented in an understandable manner in the interface. In order
to compare the content of the downloaded articles with the text entered by the
user, TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) and cosine
similarity algorithms, which measure the importance and similarity of words
in the texts, were used. In this way, articles and relevant sections related to the
topics searched by the user can be determined. In addition, Bleu, Rouge and
Meteor accuracy metrics, which measure the overlap, precision and semantic
integrity of the summaries with the reference texts entered by the users, were
used in the study to evaluate the quality of the summaries produced by the
developed prototype. In the summaries produced in the study, it was
determined that the TextRank algorithm achieved significantly higher
accuracy values in the range of 70% to 94% compared to other algorithms.
This prototype study presents a multi-stage preprocessing process to address
structural differences in PDF files in various formats and layouts. In this way,
summaries and similarity analyses of articles from different sources can be
performed consistently.

To Cite: Sahin O., Yayla R. Metin Ozetleme ve Benzerlik Analizi Uzerine Prototip Bir Calisma: Google Scholar Ornegi.

Osmaniye Korkut Ata Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi 2025; 8(3): 1405-1426.

1. Giris

Akademik aragtirma siiregleri; calisma konulariin belirlenmesi, ilgili literatiiriin derinlemesine
taranmasi, arastirma yontemlerinin tasarlanmasi, veri toplama ve analiz asamalarinin planlanmasi,
bulgularin raporlanmasi ve sunulmasi gibi kapsamli bir dizi adimdan olusmaktadir (Creswell ve
Creswell, 2018). Bu siiregler, ozellikle literatiir taramasi ve bulgularin yorumlanmasi evrelerinde,
aragtirmacilarin biiyiik hacimli verilerle basa ¢ikarmayi gerektirmekte, zaman ve emek yogun faaliyetler
icermektedir (Boell ve Cecez-Kecmanovic, 2014). Bu baglamda, dogal dil isleme, makine 6grenmesi ve
metin madenciligi gibi bilgisayar bilimlerinin alt disiplinleri, akademik arastirma siireglerinin
verimliligini artirma ve hizlandirma potansiyeline sahiptir. Son yillarda, dogal dil isleme, makine
Ogrenmesi ve metin madenciligi gibi bilgisayar bilimlerinin alt disiplinleri, akademik arastirma
stireclerini daha verimli ve hizh hale getirme konusunda 6nemli bir potansiyel sunmaktadir. Metin
benzerligi tespiti, metin siniflandirma, anahtar kelime ¢ikarma ve metin 6zetleme gibi NLP teknikleri,
bu baglamda arastirmacilara biiyiik kolaylik saglamaktadir. (Mihalcea ve Radev, 2011). Ozellikle derin
O0grenme modelleri, daha karmagsik ve baglamsal metin analizleri yapma olanagi tanityarak metin
Ozetleme ve benzerlik analizi gibi gérevlerde kayda deger ilerlemeler sunmugtur (Ghanem ve ark.,

2024). 2024'te gelistirilen EYEGLAXS (Easy Yet Efficient larGe LAnguage model for eXtractive
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Summarization) gibi ¢ergeveler, biiyiik dil modellerini kullanarak uzun metinlerin 6zetlenmesinde hem
dogruluk hem de verimlilik agisindan 6nemli ilerlemeler saglamistir (Hemamou ve Debiane, 2024).
Metin benzerligi tespiti, aragtirmacilarin ¢alisma konulariyla ilgili kaynaklari bulmalarina yardimer
olurken metin 6zetleme ve benzerlik analizi alaninda, literatiirde gesitli algoritmalar yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle TextRank ve LexRank, grafik tabanli yaklasimlariyla dne ¢ikan 6zetleme
yontemleridir (Mihalcea ve Tarau, 2004; Erkan ve Radev, 2004). Bertsum ise, BERT tabanli derin
o6grenme modellerinin metin 6zetleme gorevine uyarlanmasiyla son yillarda dikkat ¢eken bir yontem
olmustur (Liu ve Lapata, 2019). Bu ¢alismada, s6z konusu algoritmalarin performansi karsilastirmali
olarak incelenmis ve literatiir taramast siirecine entegre edilmistir. Bu algoritmalar, uzun metinlerin ana
fikirlerinin hizli bir sekilde yakalanmasini saglayarak literatiir taramasi siireglerini onemli olgiide
kolaylastirmaktadir (Nenkova ve McKeown, 2011). Bu algoritmalarin avantajlarindan yararlanarak, bu
calisgmada Python programlama dili kullanilarak, bahsi gecen zorluklar1 ele almak ve arastirmacilara
daha hizli ve etkili bir literatiir taramasi deneyimi sunmak i¢in Google Scholar temelinde PDF
dokiimanlarindan metin ¢ikarma, TF-IDF tabanli benzerlik analizi ve gelismis 6zetleme algoritmalarini
bir araya getiren prototip bir ¢alisma Onerilmistir.

Google Scholar platformu, akademik arastirmalarda yaygin olarak kullanilan ve genis bir kapsama sahip
bir arama motoru olarak 6ne ¢ikmaktadir (Gusenbauer ve Haddaway, 2020). Gelistirilen prototip,
kullanicilarin girdigi anahtar kelimeler ve benzerlik analizi yapilacak metinler aracilifiyla Google
Scholar platformundan kullanicinin belirledigi sayida akademik makaleyi PDF formatinda otomatik
olarak indirmektedir. (Beel ve ark., 2016) Bu islem i¢in "Requests" kiitiiphanesi kullanilmaktadir.
Belirlenen anahtar kelimeler ile Google Scholar platformu iizerinden PDF formatindaki ilgili makaleler
toplanmakta ve "PDFPlumber" kiitiiphanesi kullanilarak bu makalelerin metinleri ¢ikarilmaktadir.
Ayrica, Term frequency-inverse document frequency (TF-IDF) tabanli bir climle benzerlik olgiitii
kullanilarak kullanic1 tarafindan girilen metin ile makale metinleri arasindaki benzerlikler
hesaplanmaktadir. Tf-idf, metin madenciliginde yaygimn olarak kullanilan bir vektdr uzay modeli
teknigidir ve climlelerin sozcilik frekanslarina ve sozciiklerin dokiimanlardaki dagilimlaria dayal
olarak benzerliklerini 6l¢gmektedir (Ramos, 2003). Kullanici tarafindan belirlenen benzerlik esiginin
iizerinde olan ciimleler, benzerlik oranlariyla birlikte raporlanmakta ve olasi kaynak metinler kullaniciya
sunulmaktadir.

Calismanin diger bir islevi metin 6zetlemedir. Bu c¢alismada kullanicilarina Bertsum, TextRank ve
LexRank olmak tizere ii¢ farkli 6zetleme algoritmasi se¢enek olarak sunulmaktadir. Kullanicilar, bir
Python kiitiiphanesi olan “PyQt5” ile gelistirilmis kullanici arayiizii lizerinden istedikleri &zetleme
algoritmasini se¢ebilmekte, secilen algoritma ile olusturulan 6zetler ise ayr1 dosyalara kaydedilmektedir.
Google Scholar platformundan toplanan ve PDF formatinda indirilen makaleler, dncelikle bir dizi on
islemden gegirilmektedir. Python programlama dili temelinde gelismis bir dogal dil isleme kiitiiphanesi
olan Natural Language Toolkit (NLTK) kullanilarak yapilan 6n islemler, metinlerin kii¢iik harfe

dontistiiriilmesi, durak kelimelerin kaldirilmasi, sayfa numarasi, dergi no vb. anlam biitiinliglini
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bozacak sayisal degerlerin temizlenmesi gibi gesitli islemleri igermektedir (Bird ve ark., 2009). On
islemden gegirilen metinler; Bertsum (Liu ve Lapata, 2019), TextRank (Mihalcea ve Tarau, 2004) ve
LexRank (Erkan ve Radev, 2004) olmak iizere tii¢ farkli Ozetleme algoritmasi kullanilarak
Ozetlenmektedir.

Prototipin sundugu 6zetleme algoritmalarinin basarimini degerlendirmek ve birbirleriyle karsilagtirmak
amaciyla, ayr bir ¢alisma kapsaminda Meteor (Banerjee ve Lavie, 2005), Rouge (Lin, 2004), Bleu
(Papineni ve ark., 2002) gibi yaygin olarak kullanilan metin 6zetleme basar1 metrikleri kullanilmigtir.
Bu metrikler kullanilarak elde edilen sonuglar, 6zetleme algoritmalarinin etkinligini degerlendirmede
onemli bir dayanak olusturmaktadir. Bu sayede aragtirmacilar, ¢alisma konulariyla ilgili literatiirdeki
olas1 kaynak metinleri sistematik bir sekilde tespit edebilmekte, farkli 6zetleme algoritmalar: tarafindan
olusturulan Ozetleri karsilastirabilmekte ve aragtirma siireglerini daha verimli yiiriitebilmektedirler.
Prototip, Google Scholar platformu {izerinden akademik kaynaklara erisim saglayarak, PDF dosyalarini
otomatik olarak isleyerek ve farkli 6zetleme algoritmalari sunarak arastirmacilara literatiir taramasi ve
analiz siireclerinde kolaylik saglamaktadir. TF-IDF tabanli benzerlik analizi ise, kullanicinin ilgi alanina
giren makaleleri ve makaleler icerisindeki ilgili boliimleri hizli bir sekilde tespit etmesine yardimci
olmaktadir. Gelistirilen prototip ¢aligmanin, bilgisayar destekli metin analizi tekniklerinin akademik
aragtirma siireclerine entegrasyonunu saglamasi ve bu alana katki sunmasi 6ngoriilmektedir.

Akademik arastirma siireclerinde, bilgisayar destekli teknolojilerin rolii ve bu teknolojilerin literatiir
taramasi ile metin 6zetleme islevlerine entegrasyonu son yillarda 6nemli bir arastirma alani haline
gelmistir. Dogal dil igleme ve makine Ogrenmesi tekniklerini kullanan LiterEV gibi araglarin
gelistirilmesi; literatiir incelemelerini ve metin 6zetlemeyi otomatiklestirerek akademik arastirma
stireglerinde 6nemli bir rol oynayarak, bu alana katki saglamaktadir (Orel ve ark., 2023). Metin
benzerligi tespiti ve kaynak bulma konusunda, Alzahrani ve ark. (2011) tarafindan yapilan baska bir
calismada, n-gram tabanli bir metin benzerligi 6l¢lim teknigi Onerilmis ve bu teknik akademik
makalelerde intihal tespiti i¢in kullanilmistir. Ancak bu galigmada, metin benzerligi tespiti daha gok
intihal kontrolii amaciyla gelistirilmis, aragtirma silireglerindeki literatiir taramasi baglaminda ele
alinmamugtir (Alzahrani ve ark., 2011). Literatiir taramasinda metin 6zetleme tekniklerinin kullanimina
iliskin ¢alismalar da mevcuttur. See ve ark. (2017) galismasinda, Pointer-Generator Network modeliyle
metin 6zetlemede bilgi kayb1 sorununu ele almislardir. Caligmada, bir dokiimanin 6nemli kisimlari
Pointer-Generator Network modeliyle birlestirilir ve uzun metinlerin 6zetlenmesinde etkili sonuglar
sunar (See ve ark., 2017). Benzer bir ¢alismada, Cohan ve ark. (2018) ise uzun bilimsel metinlerin
Ozetlenmesi igin hiyerarsik bir dikkat mekanizmasi Onermislerdir (Cohan ve ark., 2018). Bu tiir
calismalar, metin O6zetleme tekniklerinin arastirma siire¢lerinde kullanimina i1sik tutsa da metin
benzerligi tespiti ile entegrasyonu ele alinmamastir.

Metin benzerligi ve Ozetleme iglevlerini bir araya getiren az sayida g¢alisma mevcuttur. 2024'te
yayimlanan bir ¢alismada, LLM (Biiyiik Dil Modelleri) ve NLP tekniklerini birlestiren otomatik literatiir

tarama sistemleri, RAG (Retrieval-Augmented Generation) mimarisiyle PDF dosyalarindan dogrudan
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literatiir 6zetleri lretmis ve bu siiregte GPT-3.5-turbo gibi modellerin ROUGE-1 skorunda %36.4
performans sagladig1 gosterilmistir. Bu tiir sistemler, literatlir taramasinin hizint artirirken, benzerlik
analizi ve Ozetleme entegrasyonunu da optimize etmektedir (Fateh Ali ve ark., 2024). Baska bir
calismada Cao ve arkadaglar1 Tf-idf tabanli bir metin benzerlik 6l¢iimii ile Bert tabanl bir dzetleme
modelini birlestirerek bir literatiir inceleme araci gelistirmislerdir (Cao ve ark., 2018). Bununla birlikte,
bu ara¢ pdf dokiimaninin otomatik islenmesini ve Google Scholar platformu iizerinden kaynak tespitini
kapsamamaktadir. Bu ¢alisma, Google Scholar platformundaki pdf uzantili kaynaklarin taranarak hem
Ozetlenmesini hem de kullanicinin yazmis oldugu referans metin ile kaynaklardaki benzerligin
oOl¢lilmesini saglayarak literatiirdeki bu boslugu doldurmay1 hedeflemektedir. Prototip ¢alisma, Tf-idf
tabanli metin benzerligi 6l¢iimii, Google Scholar entegrasyonu, PDF dokiimanlarindan metin ¢ikarma
ve Bertsum tabanl 6zetleme islevlerini bir araya getirerek kapsaml bir analiz sunmaktadir. Bdylece
aragtirmacilar, tek bir uygulama iizerinden kaynak tespiti, icerik analizi ve Ozetleme islemlerini

gerceklestirebilmektedirler.

2. Materyal ve Metot
Veri toplama, pdf isleme, benzerlik hesaplama ve 6zetleme siiregleri ve uygulamanin ¢aligsma prensibi

Sekil 1’de gosterilmistir.

1. Veri Girisi 2. PDF Toplama
Ozetleme
Anahtar P . . Algoritmasi Segimi Anahtar Kelime ile
Arastirma Yapilacak " o Indirilecek Makale Benzerlik Esigi -

Metin Girisi _) Kelllgiern‘i(;:.lmle * Sayisi Girigi -) Belirlenmesi > (LB;';:_'T’ ) Goog::asnfl::olar

TextRank)
4. Benzerlik 3. Ozetleme ve PDF igleme
Analizi

TF-IDF & : ' i PDF Linkleri
Vektorizasyon (— Ozetleme (— Dil Tespiti (- Metin Cikarma *— PDF indirme (— e

5. Benzerlik Sonuglarini isleme 6. Kullanici Arayiizii

- . " Benzer Ciimleleri Excel Dosyasi . ilerleme Gubugu
Kosiniis Benzerligi » Esik Kontroli —} Kaydetme * Olusturma —) Sonugclari Gosterme -) P —"

Sekil 1. Caligma prensibi

2.1. Veri Toplama
Veri toplama siireci; ¢alismanin baslangi¢ noktasini olusturur ve dogru kaynaklara ulagmak i¢in kritik
bir 6neme sahiptir. Ozellikle akademik arastirmalarda, veri toplama siirecinin sistematik ve kapsamli

olmasi, ¢calismanin giivenilirligi ve gegerliligi agisindan biiyiik 6nem tasir.
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Bu ¢alismada, kullanici tarafindan girilen metin, ilgili literatiir taramasi i¢in temel olusturmaktadir. Bu
metin, ¢calismada referans metin olarak adlandirilacaktir. Referans metin, kullanici tarafindan intihal
kontrolii yapilmak istenen metni temsil eder. Kullanici arayiizii araciligiyla girilen bu metin, daha
sonraki agamalarda kullanilmak iizere programa kaydedilir. Ayrica kullanici, aragtirmak istedigi konu
ile ilgili anahtar kelimeleri ve incelenecek makale sayisini da sisteme girer.

Calismada, belirtilen anahtar kelimeler ve makale say1s1 dogrultusunda Google Scholar akademik arama
motoru kullanilarak ilgili makalelerin PDF formatinda toplanmasi iglemi otomatik olarak
gerceklestirilmektedir. Bu amagla, Python programlama dili biinyesindeki Selenium kiitiiphanesi
kullanilarak Google Scholar platformunda otomatik tarama ve veri toplama islemleri
gerceklestirilmistir. Selenium, web sayfalarini simiile ederek dinamik igerikleri isleyebilme yetenegi
sayesinde Google Scholar gibi platformlardan veri toplamak i¢in etkili bir aragtir (Naing ve ark., 2023).
Google Scholar platformunda belirtilen anahtar kelimeler ile arama yapilir ve veri madenciligi islemi
ile belirtilen sayida PDF dokiimani elde edilene kadar ilgili anahtar kelimeleri igeren tiim sayfalar
kontrol edilir. Arama sonuglarindan elde edilen PDF erisim linkleri toplanir ve daha sonraki asamalarda
kullanilmak {izere kaydedilir. Kullanici, indirilen makalelerin referans metinle olan benzerligini
degerlendirirken kullanilacak bir benzerlik esigi belirleyebilir. Bu esik, TF-IDF ve kosiniis benzerligi
hesaplamalar1 sonucunda elde edilen benzerlik skorlarinin karsilastirilacagi bir sinir degerini temsil

eder.

2.2. Kaynaklarin Indirilmesi ve Islenmesi

Veri toplama agsamasinda elde edilen PDF dokiimanlarinin indirilmesi ve islenmesi, ¢aligmanin ikinci
asamasini olusturmaktadir. Bu asamada, Google Scholar platformundan toplanan PDF erigim linkleri
kullanilarak ilgili dokiimanlar indirilir ve metin madenciligi islemlerine tabi tutulur. Bu islemler icin
Python'da Requests ve PDFPlumber gibi cesitli kiitiiphaneler kullamlmistir. Ilk olarak, Requests
kiitiiphanesi kullanilarak, toplanan PDF dosyalar1 Google Scholar platformundan indirilir ve yerel diske
kaydedilir. Daha sonra, PDFPlumber kiitiiphanesi devreye girer ve indirilen her bir PDF dosyasi islenir.
PDFPlumber, PDF dosyalarini okuyup analiz etmeyi saglayan giiclii bir kiitiiphanedir. Metin ¢ikarma
islemi, makalenin giris boliimiinden baslayarak kaynak¢a boliimiine kadar olan kismi kapsamaktadir.
Bu amagla, "Girig", "Introduction" gibi yaygin olarak kullanilan ve girig boliimiinii ifade eden kelimeler
ile metin ¢ikarma islemine baslanir. "Kaynak", "Kaynakc¢a", "References" gibi kaynak¢a boliimiinii
belirten kelimeler tespit edildiginde ise metin ¢ikarma islemi durdurulur. Eger bu baslangi¢c ve bitis
kelimeleri PDF dosyasinda bulunamazsa, ilk ve son iki sayfa otomatik olarak c¢ikartilir ve kalan
kistmdan metin ¢ikarma islemi gergeklestirilir. Metin ¢ikarma isleminin ardindan, analizlerin
dogrulugunu ve verimliligini artirmak icin bir dizi 6n isleme adimi uygulamr. Oncelikle, parantez
icerikleri ve gereksiz karakterler temizlenerek metin daha sade ve anlasilir hale getirilir. Daha sonra,
metinlerde biiyilik-kiigiik harf ayrimindan kaynaklanan farkliliklart ortadan kaldirmak ve analizleri

tutarli hale getirmek i¢in tiim metinler kiigiik harfe doniistiiriiliir. Sayfa numarasi, doi numarasi vb.
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sayisal degerler genellikle metin 6zetleme ve benzerlik analizi i¢in dnemli bilgiler igermediginden ve
gereksiz giiriiltii olusturabileceginden metinlerden temizlenir. Benzer sekilde, "Tablo", "Sekil", "Figure"
ve "Gorsel" gibi ifadeler igeren satirlar da genellikle tablo ve sekil bagliklarini temsil eder ve metin
Ozetleme ve benzerlik analizi i¢in gereksiz bilgiler igerir. Bu nedenle, bu satirlar da anlam akisini
bozmamak ve analizlerin dogrulugunu artirmak i¢in gikartilir, bu sayede yalnizca makalenin temel metin
icerigi korunmus olur. Bu asamadan sonra, makalelerin dili “langdetect” kiitiiphanesi kullanilarak
otomatik olarak tespit edilir. Dil tespiti, dogal dil isleme uygulamalarinda 6nemli bir adimdir ¢iinkii
farkli dillerdeki metinler farkli dilbilgisi kurallarna ve sozciik yapilarina sahiptir. Dil tespitinin
ardindan, NLTK kiitiiphanesi kullanilarak metin tokenlere (kelime veya ciimle) ayrilir ve tespit edilen
dile uygun durak kelimeler (stopwords) metinden ¢ikarilir (Loper ve Bird, 2002). Bu sayede, daha

sonraki agsamalarda dile 6zgii 6zetleme ve analiz teknikleri kullanilabilir.

2.3. Tf-idf Tabanli Benzerlik Hesaplama

Metin Ozetleme isleminden sonra, &zetlenen metin ile referans metin arasindaki benzerlikleri tespit
etmek i¢in TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) tabanli benzerlik hesaplama
yontemi kullanilmistir. TF-IDF, bir belgedeki terimlerin 6nemini 6lgen bir istatistiksel yontemdir ve
metin madenciligi ile bilgi erisiminde yaygin olarak kullanilmaktadir (Mohd Sofi ve Selamat, 2023;
Setiawan ve Adnyana, 2023; Thirumahal, 2024). TF-IDF, iki temel bilesene dayanir: Terim Frekansi
(TF): Bir terimin belirli bir belgede veya ciimlede kag kez gectigini gosterir. Bu, terimin o belge i¢indeki
goreceli 6nemini yansitir. Ters Belge Frekanst (IDF): Bir terimin tiim belge koleksiyonunda ne kadar
nadir veya yaygin oldugunu 6lcer. Nadir goriinen terimler, belgeleri birbirinden ayirmada daha etkili
olduklar i¢in daha yiiksek IDF degerlerine sahip olurlar.

Bir terimin TF-IDF skoru, bu iki bilesenin ¢arpimi ile hesaplanir ve Denklem 1°deki gibi hesaplanir.

TF — IDF(t,d) = TF(t,d) x IDF(t) (1)

Bu formiilde, t belirli bir terimi, d ise belgeyi temsil eder.

Calismada, TF-IDF yontemi kullanilarak referans metin ile Gzetlenen metinler arasindaki climle
diizeyinde benzerlik hesaplamasi yapilmstir. ilk olarak, hem kullanicinin girmis oldugu metin hem de
islenmis makale metinleri ciimlelere ayrilir. Daha sonra, her bir ciimle i¢in Python programlama
dilindeki “TfidfVectorizer” smifi kullanilarak TF-IDF vektorleri olusturulur. Bu vektorler, ciimlelerin
terim agirliklarina dayali olarak matematiksel bir temsilini sunar. Ardindan, referans metindeki her bir
ciimle ile 6zetlenen metindeki her bir climle arasinda kosiniis benzerligi hesaplanir (Fauzi ve ark., 2022;
Januzaj ve Luma, 2022). Kosiniis benzerligi, iki vektor arasindaki aginin kosiniisiinii hesaplayarak
benzerliklerini 6l¢er. Sonug olarak, 0 ile 1 arasinda bir benzerlik skoru elde edilir; 1 degeri miikemmel

bir benzerligi, 0 degeri ise hi¢bir benzerlik olmadigini gosterir. Bu adim, climleler arasindaki semantik
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benzerligi belirlemede kritik bir adimdir. Uygulamada, kullaniciya benzerlik esigi belirleme segenegi
sunulmaktadir. Bu esik degeri, referans metin ile 6zetlenen metin arasindaki kabul edilebilir benzerlik
diizeyini belirler. Esik degeri ne kadar yiiksek olursa, tespit edilen benzerlikler o kadar yiiksek olur.
Ancak, ¢ok yiiksek bir esik degeri, baz1 anlamli benzerliklerin gbzden kagirilmasina neden olabilir.
Onerilen baslangic esigi degeri %75'tir. Ancak, kullanicilar kendi ihtiyaglarina ve analiz ettikleri
metinlerin 6zelliklerine goére bu degeri ayarlayabilirler. Esik degeri asan skorlar, kullanicinin girmis
oldugu metin ile 6zetlenen metin arasinda anlamli bir benzerlik oldugunu gosterir ve bu sonuglar hem

ekranda goriintiilenir hem de bir Excel dosyasina kaydedilir.

2.4. Metin Ozeti Olusturma

Bu calismada, indirilen PDF dosyalarindan ¢ikarilan metinlerin 6zetlerini olusturmak icin Bertsum,
LexRank ve TextRank olmak iizere ii¢ farkli 6zetleme algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmalar, metin
Ozetleme problemini farkli yaklasimlarla ele alarak ¢esitli avantajlar sunmaktadir.

Bertsum, Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) mimarisine dayanan ve
metin 6zetleme gorevine 6zel olarak uyarlanmig bir dil modelidir (Liu ve Lapata, 2019). BERT'in
temelini olusturan Transformer mimarisi, dikkat mekanizmalar1 araciligryla metinlerdeki uzun mesafeli
bagimliliklar1 yakalayabilen derin 6grenme tabanli bir modeldir (Vaswani ve ark., 2017). Bertsum, bu
mimariyi kullanarak metni izole ciimleler seklinde degil, genel baglami i¢inde analiz eder. Bu sayede,
geleneksel n-gram tabanli istatistiksel yontemlerin aksine, metnin anlamsal yapisini daha biitiinciil bir
sekilde kavrayarak daha kaliteli Ozetler iiretir (Devlin ve ark., 2018). Model, ¢ikaric1 6zetleme
(extractive summarization) teknigini benimseyerek 6zet i¢in en 6nemli ciimleleri orijinal metinden se¢ip
siralar.

LexRank ve TextRank ise grafik tabanli 6zetleme algoritmalar1 olup, ciimleler arasindaki benzerlikleri
temel alir. LexRank, ctimleleri bir grafin diigiimleri olarak modelleyen ve TF-IDF (Term Frequency-
Inverse Document Frequency) yaklasimiyla climle benzerliklerini hesaplayan bir yontemdir (Erkan ve
Radev, 2004). Iki ciimle arasindaki benzerlik, bu ciimlelerin graf {izerindeki baglant1 agirligini belirler.
PageRank algoritmasina benzer sekilde, her diigiime (climleye) diger diigtimlerden gelen baglantilarm
sayisi ve agirligina gore bir 6nem skoru atanir. Bu skor, 6zete dahil edilecek climlelerin se¢iminde
belirleyici olur. LexRank, TF-IDF ile az tekrar eden ancak bilgilendirici igerige sahip ciimlelere 6ncelik
vererek 6zl 6zetler liretme potansiyeli tasir.

TextRank da benzer bir grafik temelli yaklasim izlese de, ciimle benzerligini hesaplarken kelime
oOrtlismesinin yani sira sozciiksel ve anlamsal iligkileri de dikkate alir (Mihalcea ve Tarau, 2004).
Ornegin, ayn1 kavramsal alana ait es anlamli kelimeler veya iliskili terimler igeren ciimleler arasinda
baglantilar kurabilir. Bu 6zelligiyle LexRank'tan ayrisan TextRank, metnin ana fikirlerini daha az
climleyle 6zetleyebilir ve anlamsal derinligi yiiksek c¢iktilar iiretebilir.

Ozetleme islemine baglamadan &nce, her ii¢ algoritma icin de metin, daha anlasilir ve 6zetleme igin

uygun hale getirmek amaciyla bir dizi 6n isleme adimindan gegirilir. Ilk olarak, makale metni parantez
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icerikleri ve gereksiz karakterlerden arindirilir. Ardindan, metin kiiciik harfe doniistiiriilerek biiyiik-
kiicik harf ayrimindan kaynaklanabilecek tutarsizliklar giderilir. Bu ©n islemler, ozetleme
algoritmalarinin metnin anlamini daha dogru bir sekilde kavramasma yardimci olur. On isleme
adimlarinin ardindan, temizlenmis metin secilen 6zetleme algoritmasina giris olarak verilir. Her bir
algoritma, kendi yontemlerini kullanarak metni analiz eder, 6nemli climleleri belirler ve metnin 6zli bir
Ozetini olusturur. Bilimsel makalelerin 6zetlenmesinde, atif baglami ve bilimsel sOylem yapisinin
dikkate alinmasi, 6zetlerin daha anlamli ve igerik agisindan zengin olmasini saglar (Cohan ve Goharian,
2018). Son olarak, olusturulan ozet, ilgili makalenin adiyla bir metin belgesi dosyasina kaydedilir.
Kullanicilara ii¢ farkl 6zetleme algoritmasi segenegi sunarak, farkli algoritmalarin performansini kendi

veri kiimeleri ve ihtiyaclar1 dogrultusunda degerlendirmelerine olanak saglanmistir.

2.5. Metrikler ve Degerlendirme

Bu caligmada, makale 6zetleme sistemlerinin performansini degerlendirmek i¢in, dzetlenen metinlerin
orijinal metinlere ne kadar yakin oldugunu o6lgcen metrikler kullanilmistir. Bu metrikler, 6zetleme
sistemlerinin kalitesini objektif bir sekilde degerlendirilmesine olanak tanir. Bu bdéliimde, metin
Ozetleme performansinin degerlendirmesi igin yaygin olarak kullanilan Meteor, Rouge ve Bleu hata
metrikleri agiklanacaktir (Fabbri ve ark., 2021).

Metric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering (Meteor): Ozetlenen metin ile referans metin
arasindaki kelime se¢imi, siralamasi ve eslesmesini dikkate alir. Metrik, kelimelerin kesin eslesme
(exact match), kok eslesme (stem match) ve sozciik eslesme (synonym match) gibi farkli eslesme
tirlerine dayali olarak hesaplanir. Sonug olarak 0 ile 1 arasinda bir deger alan bir Meteor skoru elde
edilir. Yiiksek skorlar, dzetin orijinal metne daha yakin oldugunu gosterir (Banerjee ve Lavie, 2005).
Meteor, oncelikle 6zetlenen metin ile referans metin arasinda miimkiin olan tiim eslesmeleri bulur. Bu
eslesmeler, farkli eslesme tiirleri (kesin eslesme, kok eslesme, sozciik eslesme) kullanilarak belirlenir.
Daha sonra, her eslesme tiirii igin bir agirlik faktorii hesaplanir. Meteor skoru Denklem 2’deki formiil

kullanilarak hesaplanir.

METEOR = (P X R)/(axP + (1 — a) XR) (2)

Denklem 2’de P (precision): dzetlenen metinde bulunan ve referans metinde bulunan eslesen kelimelerin
sayisi. R (Recall): referans metinde bulunan ve 6zetlenen metinde bulunan eslesen kelimelerin sayisi. a
: bir agirlik faktoriinii ifade eder ve genellikle 0,5 olarak segilir.

Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation (Rouge), metin 06zetleme sistemlerinin
performansini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir degerlendirme aracidir (Lin, 2004).

Rouge, 6zet metin ile referans metin arasindaki benzerlikleri analiz eder ve ¢esitli metrikler kullanarak
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Ozetin bilgi icerigini ve dogrulugunu dlger. bu metrikler, 6zetlerin kalitesini degerlendirmede kritik bir
oneme sahiptir.

Rouge-N metrigi, 6zet metin ile referans metin arasindaki ayni N kelimelik dizilerin sayisini 6lger. N
herhangi bir pozitif tam sayi olabilir ve genellikle unigram (Rouge-1), bigram (Rouge-2) gibi terimlerle
ifade edilir. Rouge-N hesaplamasi, 6zet metin ile referans metinde ortak olan N-gramlarin sayisinin,
referans metindeki toplam N-gram sayisina oranlanmasiyla yapilir. Rouge-N skorunun formiili

Denklem 3’teki formiil kullanilarak hesaplanir.

ROUGE — N = Xi=1" Count(Unigram(S),Unigram(R))) (3)

n

Denklem 3’te Count(Unigram(S), Unigram(R)): 6zetlenen metin (S) ve referans metin (R) icinde
bulunan aynm1 N kelimelik dizilerin sayisi. n: referans metinde bulunan N kelimelik dizilerin sayisini
ifade eder.

Rouge-L metrigi ise, 6zetlenen metin ile referans metin arasindaki en uzun ortak alt dizinin (LCS -
Longest Common Subsequence) uzunlugunu dlger. LCS, 6zet ve referans metinlerdeki kelimelerin
sirasini dikkate alarak, iki metin arasindaki en uzun ortak alt diziye karsilik gelir. Rouge-L, siral1 bilgiyi

degerlendirir ve Denklem 4'teki formiil kullanilarak hesaplanir.

ROUGE — I = ZLE5ER) 4)
IS+ IRI

Denklem 4’te LCS(S, R): Ozetlenen metin (S) ve referans metin (R) arasindaki en uzun ortak dizinin
uzunlugu. |S|: Ozetlenen metindeki kelime sayisi. |R|: Referans metindeki kelime sayisini ifade eder.
Rouge metrikleri genellikle F1 skoruna dayali olarak hesaplanir. F1 skoru, hatirlama (Recall) ve
dogruluk (Precision) arasinda bir denge saglar. Rouge skorlari, 6zet metnin referans metinle ne kadar
iyi eslestigini gosterir ve 0 ile 1 arasinda deger alir; 1 tam uyumu, 0 ise hi¢c uymadigini gosterir. Yiiksek
Rouge skorlari, 6zetin referans metnin igerigini dogru ve kapsamli bir sekilde yansittigini gosterir.

Bilingual Evaluation Understudy (Bleu) metrigi, Ozetlenen metinlerin ¢evirisi olarak
degerlendirilmesinde kullanilan bir 6l¢glimdiir. Bu metrik, referans metin ile 6zetlenen metin arasindaki
kelime eslesmelerini analiz ederek hesaplanir. Bleu, 6zellikle geviri kalitesini degerlendirmede etkilidir
ve referans metinde bulunan kelimelerin 6zetlenen metinde ne kadar dogru bir sekilde kullanildigin
olger. Bleu skoru 0 ile 1 arasinda deger alir; yiiksek skorlar, 6zetin referans metne daha yakin oldugunu
gosterir (Papineni ve ark., 2002). Bleu, oncelikle, 6zetlenen metindeki kelimelerin, referans metindeki
hangi kelimelerle eslestigi belirlenir. Daha sonra, bu eslesmelere dayali olarak bir kelime eslesme orant

hesaplanir. Bleu skoru, Denklem 5’teki formiil kullanilarak hesaplanir:

BLEU = ¢Qi=1"wixlog(p)) ()
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Denklem 5’te w;: i-nci n-gram igin bir agirlik faktorii. p;: i-nci n-gram igin kelime eslesme oranini ifade
eder.

Bleu formiiliinde, farkli n-gramlar igin farkli agirlik faktorleri kullanilir. Ornegin, unigram (tekli
kelimeler) i¢in daha yiiksek bir agirlik faktorii kullanilirken, bigram (iki kelimelik diziler) i¢in daha
disiik bir agirlik faktori kullanilir. Bu metriklerin kullanilmasi, 6zetlenen metinlerin kalitesini objektif
bir sekilde degerlendirmek i¢in 6nemlidir. Degerlendirme siirecinde, PDF dosyalarindan ¢ikarilan
metinler kullanilarak olusturulan 6zetler, makalelerin orijinal metinleriyle karsilastirilmig ve Meteor,
Rouge ve Bleu hata metrikleri hesaplanarak 6zetleme algoritmalarinin performansi objektif bir sekilde

degerlendirilmistir.

3. Bulgular

Bu boliimde, gelistirilen prototip ¢aligmanin kullanici arayiizii, isleyisi ve ¢iktilar1 detayli bir sekilde
aciklanmistir. Programin temel amaci, kullanicidan alinan referans metin ve anahtar kelimeye bagh
olarak, Google Scholar platformundan makaleleri incelemek, 6zetlemek ve bu 6zetlerin referans metinle

benzerliklerini hesaplamaktir.

3.1. Kullanici Arayiizii ve Islevselligi

Programin kullanici arayiizii, PyQt5 kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilmis olup kullanici dostu ve
islevsel bir yaprya sahiptir. Arayiiz, kullanicilarin gerekli bilgileri kolayca girebilmelerini ve programin
sundugu farkli secenekler arasinda secim yapabilmelerini saglayarak programin kullanimini
kolaylastirir. Sekil 2'de gosterilen arayiiz, kullanicilarin metin benzerligi analizi ve metin 6zetleme

islemlerini verimli bir sekilde gergeklestirebilmelerini saglayan bir dizi bilesenden olugsmaktadir.
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Arama Yapilacak Metin:

Anahtar Kelime:

Indirilecek Makale Sayisi:

1 v

Benzerlik Esigi (%): 50
Ozetleme Algoritmasi Sec
BERTSUM TEXTRANK LEXRANK
Kaynaklar Bul
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0%

Sekil 2. Calismanin Kullanict Arayiiz Tasarimi

Sekil 2'de goriildiigii iizere, arayiiziin iist kisminda (1) kullanici tarafindan arama yapilacak metnin
girilecegi genis bir metin kutusu yer almaktadir. Bu metin kutusu, benzerlik analizi i¢in kullanilacak
temel metni temsil eder. Arayliziin ortasinda ise kullanicidan almacak diger girdiler i¢in ii¢ ayr1 alan
bulunmaktadir: (2) Anahtar Kelime, (3) Indirilecek Makale Sayis1 ve (4) Benzerlik Esigi.

(2) Anahtar Kelime alanina, Google Scholar platformunda arama yapmak i¢in kullanilacak anahtar
kelimeler girilir. (3) indirilecek Makale Sayisi alaminda, Google Scholar aramasindan ka¢ adet
makalenin indirilecegi belirtilir. (4) Benzerlik Esigi (%) alaninda ise, benzerlik analizi i¢gin kullanilacak
esik degeri yiizdelik olarak (50-100 arasi) belirlenir. Bu esik degeri, referans metin ile 6zetlenen metinler
arasindaki benzerlik skorlarinin kargilagtirilacagi bir sinir degerini temsil eder.

Arayiiziin alt kisminda (5) Ozetleme Algoritmasi Se¢ baslikli bir boliim yer almaktadir. Bu béliimde,
kullanicilar metin Ozetleme islemi i¢in kullanmak istedikleri algoritmay1 secebilirler. Bertsum,
TextRank ve LexRank olmak iizere ii¢ farkli 6zetleme algoritmasi se¢enegi sunulmaktadir. Kullanicilar,
bu algoritmalardan birini veya daha fazlasini segerek 6zetleme islemini gergeklestirebilirler. Arayiiziin
en alt kisminda ise (6) Kaynaklar1 Bul butonu, (7) Sonug boliimii ve (8) ilerleme ¢ubugu yer almaktadir.
Kullanicilar, tiim girdileri doldurduktan ve 6zetleme algoritmasi se¢imini yaptiktan sonra (6) Kaynaklari
Bul butonuna tiklayarak programi caligtirirlar. Programin calismasi sirasinda, indirme ve isleme
sireclerini gosteren bir (8) ilerleme cubugu goriintiilenir. Benzerlik analizi sonuglari (7) Sonug

boliimiinde goriintiilenir ve ayrica bir Excel dosyasina kaydedilir.
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3.2. Program Isleyisi

Program, kullanici dostu arayiizii araciligiyla alinan girdilere gore ¢alisir ve otomatik olarak metin
benzerligi analizi ve dzetleme islemlerini gerceklestirir. Tlk olarak, kullanic1 tarafindan belirtilen anahtar
kelimeler ve makale sayisi kullanilarak, Selenium kiitliphanesi araciligiyla Google Scholar
platformunda otomatik bir arama gercgeklestirilir ve belirtilen sayida makaleye ait PDF linkleri toplanir.
Ardindan, Requests kiitiiphanesi kullanilarak bu makaleler indirilir ve yerel diske kaydedilir. indirilen
PDF dosyalari, PDFPlumber kiitiiphanesi kullanilarak iglenir ve metin igerikleri ¢ikarilir. Bu islem
sirasinda, Kaynaklarin Indirilmesi ve Islenmesi 'nde detayli olarak agiklanan 6n isleme adimlar
uygulanir. Parantez igerikleri, tablo ve sekil bagliklar1 gibi gereksiz bilgiler metinden temizlenir. Metin
kii¢iik harfe dontistiiriiliir, sayisal degerler ¢ikarilir ve metnin dili otomatik olarak tespit edilir. Dil
tespitinin ardindan, NLTK kiitiiphanesi kullanilarak metin tokenlere ayrilir ve dile uygun durak
kelimeler (stopwords) metinden ¢ikarilir.

On isleme adimlarindan gecen temizlenmis metinler, kullanici tarafindan secilen 6zetleme algoritmasi
veya algoritmalari kullanilarak 6zetlenir. Program, Bertsum, LexRank ve TextRank olmak iizere ii¢
farkli 6zetleme algoritmasi segenegi sunar ve kullanici, bu algoritmalardan birini veya daha fazlasin
secebilir. Her bir algoritma, kendi yontemlerini kullanarak metni analiz eder, nemli climleleri belirler
ve metnin 6zl bir dzetini olusturur. Olusturulan 6zetler, ilgili makalenin adiyla birlikte ayr1 metin
dosyalarina kaydedilir. Referans metin ve 6zetlenen metinler arasindaki benzerlik skorlari, TF-IDF
vektorleri ve kosiniis benzerligi kullanilarak hesaplanir. Referans metin ve her bir 6zetlenen metin
climlelere ayrilir ve TfidfVectorizer smifi kullanilarak her bir ciimle i¢in TF-IDF vektorleri olusturulur.
Ardimdan, referans metindeki her climle ile 6zetlenen metinlerdeki her ciimle arasinda kosiniis benzerligi
hesaplanir. Hesaplanan kosiniis benzerlik skorlari, kullanici tarafindan belirlenen benzerlik esigi ile
karsilastirilir. Esik degerini asan skorlara sahip climleler, referans metin ile anlamli bir benzerlik tasidigi
kabul edilir ve programin arayiiziindeki Sonug boliimiinde detayli bir sekilde sunulur. Ayrica, benzerlik
analizi sonuglar1 ve 6zetlenen metinler bir Excel dosyasina kaydedilir, boylece kullanicilar daha sonra

bu bilgilere kolayca erisebilirler.

3.3. Benzerlik Analizi

Program; belirtilen anahtar kelimelerle ilgili makaleleri Google Scholar'dan indirip 6zetledikten sonra,
referans metin ile 6zetlenen metinler arasinda climle diizeyinde benzerlik analizi gergeklestirir. Bu
analiz, kullanici tarafindan belirlenen benzerlik esigine gore yapilir. Esik degeri asan benzerlik
skorlarina sahip climleler, referans metinle anlamli bir benzerlik tasidigi kabul edilir ve programin
arayiiziindeki Sonu¢ boliimiinde ve sonuc.xlsx adli bir Excel dosyasinda detayli bir sekilde sunulur.
Kullanicilar, metin 6zetleme islemini gergeklestirmeden de dogrudan indirilen makalelerin tam
metinleri lizerinde benzerlik analizi calistirabilirler. Sekil 3'te, programin arayiizii ve sonuc.xlsx

dosyasindan alinan ekran goriintiileri gosterilmektedir.
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hata orani insandan daha iyi gorsel . orani insandan daha iyi gorsel tamima \wnload/article-file/738321 Anahtar Kelime:
4 tanima yaphin gostermistir, vaptigm gostermistir. e Ggrenma
mobil cihatlar, tabletier, telefonlar,
Mobil cihazlar, tabletler, telefonlar, biydk Indirilecek Makale Saysi:
buyuk olgekli dagiik sistemlerde, GPU y
slgekli dagitik sistemlerde, GPU kartlan gibi ; . o
kartlan gibi pek gok hesaplama https://dergipark.org.tr/en/do 3
aygtlannda herhang! bir defigikik 95,72 pek gok hesaplama aygtlannda herhangi bir " N
Vel i bir defisi degisiklik yapimaksiam kullandabiimesi | ¥nload/article-file/738321 Benzerlk Egii (%) 80
yapimaksizin kullanulabilmesi
mimkindir {Abadi vd., 2016). ]
5 mumkindar.
Berkley Gniverisitesinde geligtirilmis b. Caffe Berkley iniverisitesinde gelistirilmis Ozetieme Algorimast Seg
olan Caffe (Convolution Architecture For sgg  |clancaffe(c tureFor  |https://dergipark.org.tr/en/do [ serrsum [ TexTRan [ exranx
Feature Extraction) agik kaynak kodlu bir " Feature Extraction) agik kaynak kadlu bir wnload/article-file/738321
6 derin 8grenme kiitiphanesidir. derin dgrenme kitiphanesidir. Kaynalian gul
Derin Ogrenme Katuphaneleri
TensorFlow 2011 yil sorFlow e ston sanug:
G 2 Tensorriow AL pings TERsoro heeps://dergipark.org.tr/en/do =
9524 [Google arastirma ekibi olan Gaogle Br wnload/article-file/738321 Referans comle 6: Berkley Grveristesinde gelstirimi olan Caffe (Convolution Architecture For Feature Extraction) aglk kaynak kodlu bir derin Sfrenme
. tarafindan gelistirilen bir derin Ggrenme B %96.93 benzerlik
7 kataphanesidir
K ips:/{dergipark.org.tr/en i /738321 - Climie 204
8 b. Caffe Berkley nvensitesinde gelisurimis ofan Caffe (Comvolution Architscture For Feature Extraction) agik kaynak kadlu bir derin ofrenme kituphanesidr,
9
10 Referans cimle 7: TensorFlow 2011 yinda TensorFlow Google arastirma ekibi olan Google Brain tarafindan geligtiilen bir derin G§renme kitiiphanesidir.:
1 85,24 by
12 Kaynak: hitps://dergiparkorg.tr/en/download/articie-file/ 738321 - Ciimle 284: Derin Gdrenme Kitiphaneleri
13 a. TensarFlow 2011 ylinda T ensorFlow Gosgle arasbrma ekl olan Google Srain wrafindan gelistivien bir derin o3renme kutiphanesidr.
14
15 Iglem tomamlendd v
—_— _ S —

Sekil 3. Tespit edilen ciimle benzerliginin kaynak ile birlikte excel’de ve kullanici arayliziinde gosterilmesi

Kullanict arayiiziinde, "Arama Yapilacak Metin" boliimiine, intihal kontrolii yapilacak referans metin
girilmistir. Ornek olarak, "Derin Ogrenme" anahtar kelimesi ile ilgili 3 makale indirilmis, dzetleme
algoritmasi se¢ilmemis ve benzerlik esigi %80 olarak belirlenmistir. Benzerlik analizi sonucunda,
referans metindeki 6. ve 7. climleler ile indirilen makalelerden birinin 6zetindeki climleler arasinda
yiksek benzerlik tespit edilmistir. Program arayliziinde, her bir eslesme icin referans climle numarasi,
benzerlik orani, kaynak makalenin linki ve ciimle numarasi goriintiilenir. Ornegin, "Berkeley
iiniversitesinde gelistirilmis olan Caffe (Convolution Architecture For Feature Extraction) acik kaynak
kodlu bir derin 6grenme kiitiiphanesidir." ciimlesi ile indirilen makalelerden birindeki 294. ciimle olan
"b. Caffe Berkeley tUniversitesinde gelistirilmis olan Caffe (Convolution Architecture For Feature
Extraction) agik kaynak kodlu bir derin 6grenme kiitiiphanesidir." ciimlesi arasinda %96,93 benzerlik
tespit edilmistir. Bu eslesme, referans metindeki climlenin, indirilen makaledeki bir ciimle ile neredeyse
birebir ayn1 oldugunu gosterir. sonuc.xIsx dosyasinda ise benzerlik analizi sonuglar tablo formatinda
sunulur. Bu tabloda, her bir referans ciimle i¢in, hedef makaledeki en yiiksek benzerlik skoruna sahip
climle ve bu skorun orani gosterilmektedir. Her bir satir bir benzerlik eslesmesini temsil eder ve su
bilgileri igerir: Referans Ciimle, Benzerlik Orani, Ciimle ve Kaynak. Bu sekilde, kullanicilar hem
program arayiiziinde hem de Excel dosyasinda detayli benzerlik analizi sonuglarini inceleyebilir, olasi

intihal durumlarini tespit edebilir ve kaynaklart dogru bir sekilde belirleyebilirler.

3.4. Ozetlerin Degerlendirilmesi
Metin 6zetleme, biiyiik miktarda yazili igerigin ana fikirlerini kisa ve 6z bir sekilde aktarma siirecidir.
Bu calisma, metin 6zetleme algoritmalarinin dogrulugunu ¢esitli degerlendirme metrikleri ile analiz

etmektedir. Bertsum, TextRank ve LexRank algoritmalari, farkli bilim alanlarini ve dili temsilen segilen
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dort alt bashk (Lineer Cebir, Kiiltiirel Miras ve Goriintii Isleme, Deep Learning Architectures) ve 12
farkli makale tizerinden incelenmistir. Bu alanlar, sirasiyla sayisal, sdzel ve yazilim ana basliklarii ve
Tiirkge ile Ingilizce dillerini temsil etmektedir. Algoritmalarin 6zetleme performanslari, farkli makaleler
kullanilarak Meteor, Bleu, Rouge-1, Rouge-2 ve Rouge-L metrikleri ile karsilastirilmistir. Elde edilen
skorlar, Tablo 1'de sunulmaktadir. Bu analiz, 6zetleme algoritmalarinin performansini degerlendirmek
ve farkli metriklerin bu performans {izerindeki etkisini anlamak agisindan 6nem tagimaktadir.

Tablo 1. Metin 6zetleme kapsaminda olusturulan dogruluk sonuglari

Anahtar Makale Ozetleme Meteor Bleu Rouge-1 Rouge-2  Rouge-L
Kelime Kodu Algoritmasi

Bertsum 0,678 0,443 0,779 0,691 0,463

1 TextRank 0,714 0,484 0,822 0,731 0,503

LexRank 0,584 0,473 0,822 0,720 0,172

Bertsum 0,721 0,540 0,890 0,842 0,873

Lineer Cebir 2 TextRank 0,804 0,625 0,929 0,887 0,909

LexRank 0,566 0,597 0,929 0,843 0,212

Bertsum 0,842 0,614 0,849 0,804 0,832

3 TextRank 0,844 0,628 0,854 0,811 0,839

LexRank 0,664 0,606 0,854 0,788 0,216

Bertsum 0,733 0,592 0,785 0,764 0,777

4 TextRank 0,757 0,655 0,834 0,814 0,826

) LexRank 0,659 0,641 0,834 0,800 0,267

Kiiltiirel Miras Bertsum 0,824 0,827 0,921 0,911 0,910

5 TextRank 0,823 0,831 0,923 0,913 0,911

LexRank 0,674 0,810 0,923 0,897 0,211

Bertsum 0,617 0,448 0,917 0,909 0,916

6 TextRank 0,783 0,509 0,966 0,961 0,965

LexRank 0,507 0,493 0,966 0,939 0,215

Bertsum 0,812 0,637 0,859 0,835 0,850

7 TextRank 0,818 0,699 0,885 0,861 0,866

LexRank 0,620 0,663 0,885 0,821 0,214

e Bertsum 0,885 0,637 0,826 0,800 0,800

Goriinti

isleme 8 TextRank 0,913 0,656 0,834 0,810 0,808

LexRank 0,688 0,629 0,834 0,783 0,199

Bertsum 0,683 0,516 0,750 0,724 0,738

9 TextRank 0,694 0,555 0,774 0,748 0,754

LexRank 0,582 0,534 0,774 0,724 0,187

Bertsum 0,874 0,880 0,925 0,904 0,918

10 TextRank 0,913 0,905 0,940 0,914 0,933

LexRank 0,589 0,880 0,940 0,881 0,247

: Bertsum 0,820 0,613 0,897 0,774 0,733

[Xerecﬁ]i't‘s;ru”r':f 11 TextRank 0,854 0,685 0,945 0,811 0,760

LexRank 0,662 0,662 0,945 0,747 0,222

Bertsum 0,622 0,655 0,890 0,784 0,461

12 TextRank 0,631 0,732 0,930 0,812 0,465

LexRank 0,535 0,703 0,930 0,776 0,175

Calismada, "Lineer Cebir", "Kiiltiirel Miras", "Goriintii Isleme" ve “Deep Learning Architectures”
bashg! altinda toplam 12 makale incelenmistir. Her makale i¢in Bertsum, TextRank ve LexRank
algoritmalar1 kullanilarak ozetler olusturulmus ve bu Ozetlerin kalitesi bes farklt metrik ile

degerlendirilmistir.
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3.4.1. Dogruluk Metriklerinin Degerlendirilmesi

Genel olarak, Bertsum ve TextRank algoritmalarimin LexRank'a kiyasla daha yiiksek sonuglar
gdzlemlenmistir. Ozellikle Rouge-L metriginde LexRank'in diger iki metrige gore belirgin sekilde
diisiik skorlar almistir. Ornegin, 2 numarali makalede Bertsum ve TextRank sirasiyla 0,873 ve 0,909
Rouge-L skorlar alirken, LexRank yalnizca 0,212 almistir. Bu fark, LexRank'in uzun baglantili ciimle
yapilarini yakalamada diger iki algoritmaya gore daha az basarili oldugunu gostermektedir.

Rouge-1 metrigi genellikle en yiiksek skorlar1 verirken, Bleu metrigi cogunlukla en diigiik skorlari
vermistir. Ornegin, 5 numarali makalede Bertsum algoritmas i¢in Rouge-1 skoru 0,921 iken, Bleu skoru
sadece 0,827'dir. Bu belirgin fark, Rouge-1'in tek kelime eslesmelerine odaklanirken, Bleu'nun daha
uzun n-gram eslesmelerini dikkate almasindan kaynaklaniyor olabilir. Bu durum, metriklerin farkl
ozelliklere odaklandigim1 ve tek bir metrige bagh kalmanin yamltici olabilecegini gdstermektedir.
Dolayisiyla, dzetleme performansini degerlendirirken birden fazla metrigi birlikte kullanmak daha

saglikli sonuglar verecektir.

3.4.2. Konu Bazli Analiz

"Kiiltiirel Miras" konulu makalelerde (4, 5, 6 numarali) tim metriklerin ortalamalari alindiginda diger
konulara gore daha yiiksek skorlar elde ettigi goriilmiistiir. Ornegin, 6 numarali makalede TextRank
algoritmasi Rouge-1'de 0,966, Rouge-2'de 0,961 ve Rouge-L'de 0,965 gibi oldukga yiiksek skorlar elde
etmistir. Bu durum, kiiltiirel miras metinlerinin yapisinin 6zetleme algoritmalarina daha uygun
olabilecegini diisiindiirmektedir. S6zel metinlerinin muhtemelen daha betimleyici ve tekrar eden ifadeler

icermesi, Ozetleme algoritmalarinin kilit noktalar1 daha kolay yakalamasini sagliyor olabilir.

3.4.3. Algoritma Tutarliligi

Algoritmalarin performans: makaleler arasinda degiskenlik gostermekle birlikte, bazi tutarli oriintiiler
gozlemlenmistir. LexRank algoritmasi, 6zellikle Rouge-L metriginde siirekli olarak en diisiik skorlart
almistir. Bu durum, LexRank'in uzun ve baglantili ciimle yapilarin1 yakalamada diger iki algoritmaya
gore daha zayif oldugunu gostermektedir.

TextRank algoritmasi, birgok durumda en yiiksek skoru elde etmistir. Ozellikle Rouge-1 ve Rouge-2
metriklerinde tutarli bir sekilde yiiksek performans gostermistir. Ornegin, 2 numarali makalede
TextRank, Rouge-1'de 0,929 ve Rouge-2'de 0,887 gibi yiiksek skorlar elde etmistir. Bu tutarlilik,
TextRank'in farkli konu alanlarinda ve metriklerde genel olarak iyi performans gosterdigini ortaya
koymaktadir. Bertsum algoritmasi ise genel olarak iyi performans gostermekle birlikte, makaleler
arasinda daha fazla degiskenlik gostermistir. Bazi makalelerde (6rnegin 5 numarali makale) en yiiksek
Meteor skorunu elde ederken, digerlerinde daha diisiik skorlar almistir. Bu durum, Bertsum'un
performansinin metin igerigine ve yapisina daha duyarl olabilecegini gostermektedir.

“Deep Learning Architectures” kategorisinde, Bertsum ve TextRank algoritmalarinin 10 numaral

makalede benzer performans sergiledigi gozlemlenmektedir. Bertsum, 0,874 Meteor skoru ile dikkat
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cekerken, TextRank 0,913 Meteor skoru ile bu algoritmayr ge¢mistir. Ancak, 11 ve 12 numaral
makalelerde, TextRank yine Rouge-1 ve Rouge-2 metriklerinde en yiiksek puanlari alarak 6ne ¢ikmigtir.
Ozellikle, 11 numarali makalede TextRank 0,945 Rouge-1 ve 0,811 Rouge-2 skoru ile Bertsum'un
ontine gegmistir. Bu, TextRank'in farkli makalelerde daha tutarhi ve giiglii performans gésterdiginin bir
bagka ornegidir. Ayrica, 12 numarali makalede de TextRank'in Rouge-1 ve Rouge-2 metriklerinde
Bertsum'u geride biraktigi ve LexRank'in bu makalede diger algoritmalarin ¢ok gerisinde kaldigi
goriilmektedir. Bu noktada, caligma dili ve metinlerin yapisi {izerine yapilan analizler, algoritmalarin
Ingilizce 6zetleme gorevlerinde de basarili sonuglar elde edebildigini gdstermektedir. Ozellikle “Deep
Learning Architectures” alaninda incelenen makaleler, ingilizce metinler icermektedir ve algoritmalarin
farkli dillerdeki performanslar1 kiyaslandiginda, Ingilizce metinlerde de benzer basari oranlari
yakalandig1 gézlemlenmistir. Makale dili otomatik olarak Python programlama dilindeki “langdetect”
kiitiiphanesi ile tespit edilmis, bu sayede 0zetleme algoritmalari, dil bagimsiz olarak dogru sekilde
yonlendirilmistir. Ingilizce metin 6zetleme gorevlerinde Bertsum ve TextRank algoritmalari, Rouge ve
Meteor gibi metriklerde yiiksek puanlar alarak etkili performans sergilemektedir. Ornegin, Ingilizce
dilinde olusturulan 6zetlerde, metin yapisinin daha diizenli ve n-gram tabanli metriklerin bu yapiy1 daha
iyi yakalayabilmesi nedeniyle TextRank algoritmasinin Rouge-1 ve Rouge-2 metriklerinde 6ne ¢iktig
goriilmektedir. Bertsum ise, hem Ingilizce hem de Tiirkce metinlerde genel olarak giiclii bir performans
sergilemekte, ancak metinlerin icerik yogunlugu ve yapisal farkliliklarina daha duyarli oldugu igin bazi
Ingilizce metinlerde daha degisken sonuglar verebilmektedir. ingilizce metinlerde elde edilen bu basari,
algoritmalarin dil bagimsiz bir sekilde 6zetleme yapabildigi ve 6zellikle biiylik dil modellerinin dil
yapisini anlamada etkin oldugu ger¢egini desteklemektedir. Bu durum, gelecekte yapilacak calismalarda
metin 6zetleme algoritmalarinin dil yetkinliklerinin artirilmasinin 6nemini vurgulamaktadir.

Bu analiz, 6zetleme algoritmalarinin performansinin konu alanina ve kullanilan degerlendirme
metrigine gore degiskenlik gosterdigini ortaya koymaktadir. Bertsum ve TextRank algoritmalari genel
olarak daha iyi performans sergilese de, LexRank'in da belirli durumlarda etkili olabildigi goriilmiistiir.
Gelecekteki caligmalarda, farkli konu alanlarina 6zgii 6zetleme algoritmalarinin gelistirilmesi ve metrik

seciminin 6zetleme performansina etkisinin daha detayl1 incelenmesi dnerilmektedir.

4. Sonuclar

Bu calismada; akademik arastirma siireclerinde bilgi edinme ve kaynak bulma verimliligini artirmayi
amaglayan, Google Scholar platformu tizerinden ¢alisan ve BERT tabanli metin 6zetleme ile benzerlik
analizi tekniklerini entegre eden 6zgiin bir prototip gelistirilmistir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme
tabanli modellerin, literatiir taramalar1 ve metin dzetleme siire¢lerinde kullanimi, arastirmacilara daha
hizli, verimli ve kapsamli analizler sunma imkani1 saglamaktadir (Gulati ve ark., 2023; Edrees ve
Ortakci, 2024).

Gelistirilen prototip, kullanici dostu bir arayiiz sunan PyQt5 kiitiiphanesi ile tasarlanmigtir. Bu arayiiz,

kullanicilarin aragtirma siireglerini kolaylastirmak amaciyla Bertsum, LexRank ve TextRank gibi {i¢
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farkli Ozetleme algoritmasi arasindan se¢cim yapma olanagi sunmaktadir. Kullanicilar, arayiiz
araciligiyla arastiracaklari metinleri ve anahtar kelimeleri sisteme girerek, Google Scholar {izerinden
ilgili makaleleri indirebilir, bu makalelerin 6zetlerini olusturabilir ve girdikleri metinlerle benzerlik
analizlerini gerceklestirebilirler. Bu ¢alismanin en 6nemli katkisi, metin 6zetleme ve benzerlik analizini
tek bir sistemde bir araya getiren entegre bir ¢6ziim sunmasidir. Literatiirde, metin 6zetleme ve benzerlik
analizi genellikle ayr1 ayn ele alinirken, bu ¢alisma her iki islevi birlestirerek, aragtirmacilara daha
kapsaml1 ve verimli bir arastirma deneyimi sunmayi hedeflemektedir. Ayrica, kullanicilarin dzetleme
algoritmalar arasinda se¢im yapabilmesi ve benzerlik analizindeki esigi belirleyebilmesi uygulamanin
esnekligini artiran 6nemli bir 6zellik olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ozellikle, prototipin sundugu dzetleme ve
benzerlik analizlerinin dogruluk sonuglari, uygulamanin yiiksek kaliteli 6zetler iirettigini ve referans
metinlerle anlamli benzerlikler tasiyan climleleri basarili bir sekilde tespit edebildigini gostermektedir.
Ayrica, makale tespiti i¢in kullanilan Python kiitiiphanesi "langdetect" sayesinde, ¢alisma dili otomatik
olarak algilanarak Ingilizce metin dzetlemelerinde de basarili sonuglar elde edilmistir. Bu sayede,
uygulama hem Tiirkce hem de Ingilizce gibi farkli dillerdeki metinlerde etkin bir sekilde
calisabilmektedir.

Uygulamanin akademik arastirma siirec¢lerinde kullanimini kolaylastirmak ve hizlandirmak igin
gelistirilmis olmasiyla birlikte, etik kullanimina da dikkat ¢ekilmesi gerekmektedir. Benzerlik analizleri,
olasi intihal tespitinde kullanilabilir, ancak bu sonuglarin tek basina yeterli olmadiginin alt1 ¢izilmelidir.
Intihal degerlendirmeleri yapilirken, baglam, niyet ve diger kanitlarin da dikkate alinmasi biiyiik Snem
tasir. Bu uygulamanin temel amaci, literatiir tarama siireclerini daha verimli hale getirerek
arastirmacilara yardimci olmak ve kaynak bulma siirelerini optimize etmektir.

Gelistirilen bu prototip ¢alisma genel bir akademik makale veri kiimesi tizerinde test edilmistir. Ancak,
gelecekte daha genis ¢apli ve alana 6zgii veri kiimeleri iizerinde uygulamanin performansi artirilabilir.
Metin c¢ikarma siireclerinde PDF dosyalarinin yapisal farkliliklarindan kaynaklanan hatalar
olusabilmekte ve bu durum 6zetleme ile benzerlik analizlerinin dogrulugunu etkileyebilmektedir. Bu
sorunun ¢Oziilmesi i¢in daha gelismis metin ¢ikarma algoritmalarinin entegrasyonu ve farkli PDF
formatlariin daha etkin islenmesi gerekmektedir.

Gelecekte uygulamanin islevselligini artirmak admna farkli akademik dergi platformlarinin
entegrasyonu, benzer metinlerden otomatik referans ekleme ve daha fazla 6zetleme algoritmasinin
karsilastirilmasi gibi yenilikler eklenebilir. Ayrica, hata metriklerinin uygulamaya dahil edilmesi ve
kullanicilarm algoritmalarin performansini anahtar kelimeler ve metrikler bazinda degerlendirmesine
imkan saglayan bir arayliz gelistirilmesi, uygulamanin kullanimim1 daha verimli hale getirecektir.
Boylelikle, arastirmacilar ihtiyaglarina en uygun Ozetleme algoritmasmi bilingli bir sekilde
segebilecektir. Bu gelismeler uygulamanin akademik aragtirma siireglerine daha fazla entegre olmasini
saglayarak, aragtirmacilar i¢in daha kapsamli ve faydali bir ara¢ haline gelmesine katki saglayacaktir.
Tablo 2, bu calismanin literatiirdeki diger ¢aligmalarla karsilagtirmasini sunmaktadir. Tablo, prototipin

6zgiin katkilarini ve benzer ¢alismalardan farkli yonlerini gostermektedir.
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Tablo 2. Metin 6zetleme kapsaminda olusturulan dogruluk sonuglari

Ozellik

Literatiirdeki Diger Calismalar

Bu Cahsma (Prototip)

Temel Amag

Veri Kaynagi

Ozetleme
Algoritmalar1

Degerlendirme
Metrikleri

Arayliz ve
Kullanim

Benzerlik
Analizi

Edrees ve arkadaslari, Metin 6zetleme
amactyla ciimle kiimeleme ve dogal dil
isleme tekniklerinden faydalanmigtir
(Edrees ve ark., 2024).

Orel ve arkadaglar1 akademik aragtirma
stireglerini hizlandirmak i¢in otomatik
Ozetleme ve literatiir inceleme sistemi
gelistirilmigtir (Orel ve ark., 2023).
Gulati  ve arkadaslar1  Medium
bloglarindan derlenen bir veri seti
iizerinde Ozetleme gergeklestirilmistir.
(Gulati ve ark., 2023)

Aftiss ve arkadaglar1 PageRank
algoritmast ve Longformer modeli ile
Ozetleme yapmugtir (Aftiss ve ark.,
2024). Thirumahal TF-IDF tabanh
kiimeleme yontemleri kullanilarak
Ozetleme gerceklestirilmigtir; algoritma
kiyaslamasina yer  verilmemistir
(Thirumahal, 2024).

Kahdim ve arkadaglar1 puanlama i¢eren
bir &zetleme modeli Onermistir ve
ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L ile
degerlendirme gerceklestirmistir
(Kahdim ve ark., 2025).

Naing ve  arkadaglart  Google
Scholar'dan makale toplama siireci igin
Selenium tabanlt bir sistem
gelistirilmistir; ancak kapsamli bir
arayliz veya Ozetleme ve benzerlik
analizi entegrasyonu bulunmamaktadir
(Naing ve ark., 2023)

Sofi ve Selamat LDA ve TF-IDF
kullanarak duygu analizi
gergeklestirmistir.  (Sofi ve Selamat,
2023) Setiawan ve Adnyana yardim
masas1 sohbet robotlarmmda TF-IDF ve
kosiniis benzerligi yontemlerini
uygulamistir (Setiawan ve Adnyana,

2023).

Literatiir tarama siireclerini hizlandirmayi, metin
analizi ve Ozetleme islevlerini Google Scholar
platformu ile entegre ederek kullanici dostu ve
kapsamli bir ara¢ sunmay1 hedeflemektedir.

Google Scholar platformu {izerinden, kullanicinin
sectigi konularla ilgili en gilincel caligmalara
otomatik olarak erigmesini saglayan bir yontem
onerilmektedir. Bu yaklagim, akademik arastirma
stireclerinde daha kapsamli ve gilincel bir bilgi
havuzu olusturmay1 hedeflemektedir.

Bertsum, TextRank ve LexRank algoritmalarini
karsilagtirmali olarak sunarak, farkli 6zetleme
yontemlerinin ~ performansmi  degerlendirme
imkan: saglamaktadwr. Arastirmacilarn  veri
kiimelerine en uygun algoritmay1 segebilmesi i¢in
kullanici odakli bir yaklagim benimsemektedir.

Rouge, Bleu ve Meteor gibi metrikler araciligiyla
kapsamli bir o06zet kalitesi degerlendirmesi
yapilmaktadir. Bu metrikler, farkli algoritmalarin
performansini karsilagtirmay1 ve sistem ¢iktilarini
daha detayli bir sekilde analiz etmeyi miimkiin
kilmaktadir.

PyQt5 tabanli bir arayiliz sunarak kullanicilarmn
anahtar kelime girisi, metin 6zetleme algoritmasi
secimi ve benzerlik analizi islemlerini tek bir
platform iizerinden kolayca gerceklestirmelerine
olanak tanimaktadir. Bu kullanict dostu yapi, tiim
stirecleri entegre bir sekilde yonetmeyi miimkiin
kilmaktadir.

Ciimle diizeyinde TF-IDF ve kosiniis benzerligi
yontemlerini  kullanarak, esik degerine gore
Ozellestirilebilen bir benzerlik analizi sunmaktadir.
Bu yapy, farkli aragtirma ihtiyaglarina uyarlanabilir
bir ¢6ziim saglamaktadir.

Bu calismanin 6zgiin katkist, literatiir taramasi, PDF dokiiman igleme, metin benzerligi analizi, 6zetleme

ve degerlendirme siireglerini tek bir platformda entegre ederek, akademik arastirmalar igin kapsamli bir

¢oziim sunmasidir. Google Scholar entegrasyonu, TF-IDF tabanli benzerlik analizi ve Bertsum tabanli
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Ozetleme yontemlerinin bir arada kullanilmasi, bu ¢aligmayi literatiirdeki diger ¢aligmalardan ayiran
temel 6zelliklerdir.

Gelistirilen prototipin  kaynak kodu GitHub platformu {izerinden agik kaynak olarak
https://github.com/OnurSahinCeng/Kaynak-Bulma-Arac-Prototip baglantisinda paylasilmistir. Bu
paylasim, bilimsel calismalarin tekrar edilebilirligini artirmak ve prototipin daha genis kitleler
tarafindan kullanilmasini saglamak amaciyla yapilmistir. Ilerleyen siiregte, kullanic1 geri bildirimlerine
dayali olarak prototipin siirekli giincellenmesi ve daha fazla akademik platformla entegre edilmesi

hedeflenmektedir.

Cikar Catismasi Beyani

Makale yazarlar aralarinda herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi olmadigimni beyan ederler.

Arastirmacilarin Katki Oran1 Beyan Ozeti
Bu ¢alismanin arastirma, gelistirme ve kodlama siiregleri Yazarl tarafindan, arastirma ve diizenleme

stirecleri Yazar2 tarafindan yapilmistir.
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