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BiLSTM Derin Ogrenme Yontemi ile Uzun Metinlerden
Yeni Ozet Metinlerin Turetilmesi

Onur SAHINT/ Ridvan YAYLA?2

Oz

Giiniimiizde, derin 6grenme tekniklerinin yaratict metin olusturma siireglerine entegrasyonu, arastirmacilar ve yazilim
gelistiriciler arasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenme, biiyiik veri setleri iizerinde karmasik bilgileri
O6grenme yetenegi ile bilinir ve bu 6zellik, dil anlama ve metin iiretme konularinda 6énemli avantajlar sunar. Caligmanin
amaci Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) derin 6grenme mimarisi temelinde uzun bir metindeki
ifadelerin egitilerek yeni bir 6zet metnin tiiretilmesidir. Bu amag¢ dogrultusunda Tiirk¢e dilinde yazilmig farkli uzunlukta
ve tiirdeki (Roman, Kisisel Gelisim) iki dokiiman veriseti olarak kullanilmig, veri setindeki metinler veri temizleme,
tokenizasyon ve vektorlestirme gibi bir dizi 6nislemden gecirilmistir. Calisma, BiLSTM'nin yanit sira LSTM, GRU,
BiGRU ve CNN gibi diger derin 6grenme mimarilerini de degerlendirmis ve BiLSTM modelinin iki farkli kitap tiiriinde
ve farkli kelime sayilarinda (1.000, 2.000 ve 5.000 kelime) en yiiksek METEOR, BLEU ve ROGUE skorlarina sahip
oldugunu ortaya koymustur. Bu bulgular, BILSTM’nin metin 6zetleme ve metin iiretme igin diger modellere gore daha
basarili sonuglar tirettigini gostermektedir. BILSTM kullanarak belli bir roman veya kisisel gelisim kitabindan yaratici ve
Ozgiin metinler tiiretme yontemi arastirmacilar ve yazilim gelistiriciler i¢in ilham verici bir kaynak olup, onerilen
yoéntemin farkli metin tiirleri i¢in de uygulanabilecegi 6ngériilmektedir. Bu sayede, metin 6zetleme ve tiretme siireglerinde
BiLSTM mimarisinin bagarili sonuglar tirettigi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: BiLSTM, Dogal dil isleme, Metin tiretme, Derin 6grenme.

New Summary Text Generation from Long Texts
With BiLSTM Deep Learning Method

Abstract

Nowadays, the integration of deep learning techniques into creative text generation processes is widely used among
researchers and software developers. Deep learning is known for its ability to learn complex information over large data
sets, and this feature offers significant advantages in language understanding and text generation. The aim of the study is
to derive a new summary text by training the expressions in a long text on the basis of Bidirectional Long Short-Term
Memory (BiLSTM) deep learning architecture. For this purpose, two documents of different lengths and types (Novel,
Personal Development) written in Turkish were used as a dataset, and the texts in the dataset were subjected to a series
of pre-processes such as data cleaning, tokenization and vectorization. The study evaluated other deep learning
architectures such as LSTM, GRU, BiGRU and CNN, as well as BiLSTM, and found that the BiLSTM model had the
highest METEOR, BLEU and ROGUE scores in two different book types and different word counts (1,000, 2,000 and
5,000 words). showed. These findings show that BiLSTM produces more successful results than other models for text
summarization and text generation. The method of generating creative and original texts from a certain novel or personal
development book using BiLSTM is an inspiring resource for researchers and software developers, and it is envisaged
that the proposed method can be applied for different text types. In this way, it has been shown that the BiLSTM
architecture produces successful results in text summarization and generation processes.

Keywords: BiLSTM, Natural language processing, Text generation, Deep learning.
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1. Giris

Dil, insanlarin birbirleriyle iletisim kurmasini, fikirlerini ve duygularini ifade etmesini, bilgi
paylagmasini ve kiiltlirlerini olusturmasini saglar. Ayrica, siir, miizik, edebiyat ve sanat gibi yaratici
ifade bi¢imlerinin de temelini olusturur. Bu temelin olugmasi, dilin zengin semantik yapilarinin ¢esitli
bigimlerde kullanilmasi ile miimkiin olmaktadir. insan dili, karmasiklig1 ve yaratici ifade giicii ile
makine Ustii bir iletisim aracidir. Glinimiizde siirekli olarak gelisen yapay zeka teknikleri, dildeki
semantik karmasikligin detayli bir big¢imde incelenmesine imkan saglamaktadir.

Derin 6grenme, belli algoritmalardaki karmasik gorevlerin 6grenilmesini saglayan yapay sinir
ag1 temelli bir yapay zeka alanidir. Ogrenme modelleri, driintii tanima, dogal dil isleme ve makine
cevirisi gibi genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Bu modeller, metin siniflandirma, bilgi ¢ikarima,
duygu analizi ve 6zetleme gibi dogal dil isleme gorevlerinde etkin bir sekilde kullanilmaktadir.

Yapay zeka temelinde olusturulan modeller temelde yinelemeli sinir aglari (RNN) ile veya buna
baglh egitilmis modeller kullanilarak insa edilir. RNN'ler, onceki girdileri hatirlama ve sonraki
girdilerle iliskilendirme yetenegine sahiptir (Sherstinsky, 2020).

Bilginin 6grenme modellerinde gegici hafizada tutulmasi, dilin uzun vadeli bagimliliklarini
anlama ag¢isindan 6nemli bir kriterdir. LSTM, bu kriteri saglamak i¢in, unutma kapisi, girdi kapisi ve
cikis kapist olarak iic ana Ozellikten olugmaktadir. Bu ozellikler, 6grenme modelinde dil
karmagikligin1 anlama, yaratici ve yeni metinler liretme yetenegini saglar.

Gated Recurrent Unit (GRU), LSTM'nin bir turtdir ve RNN'lerdeki problemleri ¢ozmek igin
tasarlanmistir. GRU, daha basit bir yapiya sahip olup, 6zellikle hafiza sorunlarina ¢dziim sunarak
dilin uzun vadeli bagimliliklarin1 anlamada etkili olabilir. Bidirectional GRU (BiGRU) ve
Bidirectional LSTM (BiLSTM) modelleri, metin i¢cindeki baglamsal iligkileri anlamada daha gelismis
bir yaklasim sunar. Bu modeller, sadece onceki girdilere degil, ayn1 zamanda sonraki girdilere de
odaklanarak bilginin daha kapsamli bir sekilde 6grenilmesine olanak tanir. Convolutional Neural
Network (CNN), 6zellikle goriintii isleme alaninda popiiler olan bir derin 6grenme mimarisidir. Metin
isleme i¢in uyarlanmis CNN modelleri, belirli metin 6zelliklerini vurgulayarak ve 6grenerek dilin
yapilarii anlamada kullanilabilmektedir.

Bu caligmada Tiirk¢e dilinde yazilmis bir roman ve yabanci bir dilde yazilmis ancak Tiirkgeye
cevrilmis bir kisisel gelisim kitab1 olarak iki farkli metin tiirii ele alinmistir. Bu, modelin farkli dilsel
yapilar1 ve konular1 anlama yetenegini test etmek acisindan 6nemlidir. Roman metni, karmagik dil
yapisi ve edebi anlatim tarzi ile karakterize edilirken, Kisisel gelisim tiiriinde daha genel bir dil
kullanilmaktadir. Ayrica ¢alismanin birinci yazari tarafindan yazilan Tiirk¢e roman metni, 6nerilen
yontemin yeni fikirler ve yaratict metinler ¢ikarma potansiyeline isaret etmektedir. Bu kapsamda

calisma sadece metin 6zetleme degil, ayn1 zamanda yaratici ve 6zgiin metinlerin tiiretilmesi amacini
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da icermektedir. Geleneksel Ozetleme yontemleri, metindeki onemli bilgileri 6zetlemek icin
kullanilan belirli climleleri segmeye odaklanirken, BILSTM, bu ¢alisma kapsaminda metnin dilbilgisi
yapist ve anlamsal igerigini anlayarak yeni ve 6zgiin ciimleler iiretmektedir. Bu 6zellik, edebi
yaraticilik, 0ykiileme ve otomatik metin iiretimi alanlarinda yeni olasiliklar sunmaktadir.

Bu ¢alismada, BILSTM mimarisinin yani sira LSTM, GRU, BiGRU ve CNN gibi farkli derin
ogrenme mimarileri kullanilarak uzun metinlerden olusan bir verisetinin egitilmesiyle ayri modeller
olusturulmus ve bu modeller yeni Uretilecek 0zet metinler igin analiz edilmistir. Bu analizlerin
dogruluklar1 Meteor, Bleu, Rogue gibi metin iiretimi ve 6zetlemede siklikla kullanilan metriklerle

gergeklestirilmigtir.

2. Materyal ve YOntem

Glinlimiizde makine Ogrenmesi ve dogal dil isleme temelinde olusturulan Yapay zeka
uygulamalar1 yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Derin 6grenme modellerinin ¢ok katmanli ve
gelismis yapisi sayesinde geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine gore daha basarilar sonuglar
uretilebilmektedir. Derin 6grenme mimarileri igerisinde Ozellikle BiLSTM (Bidirectional Long
Short-Term Memory), metin isleme uygulamalarinda kullanilan bir tiir yinelemeli sinir agidir. Bu
mimari, analiz edilen verinin etkili bir sekilde 6grenilebilmesini saglar. BILSTM, bilgiyi uzun siireli
olarak saklayabilme Ozelligine sahip olmasiyla 6n plana ¢ikar. Ayrica, gereksiz bilgileri unutma
yetenegi sayesinde, ise yarar Ozelliklere odaklanir ve bu sayede veri igerisindeki 6nemsiz detaylar
filtreler. Ayrica sadece onceki girdilere degil, ayn1 zamanda sonraki girdilere de dikkat ederek
bilginin daha kapsamli bir sekilde 6grenilmesine imkan tanir. Bu ¢alismada, 6rnek bir roman ve
kisisel gelisim kitabindaki tiim metinler veriseti olarak BiLSTM mimarisine giris verisi olarak

aktarilmis ve bu metinlerden 6rnek bir 6zet metin ¢ikis verisi tiiretilmistir.

2.1. Literatur Taramasi

Literatiir ¢caligmalarinda BiLSTM yontemleri, metin siniflandirma, duygu analizi ve goriis
madenciligi gibi alanlarda daha cok kullanilmaktadir. Ancak metinler arasindaki semantik
iliskilerden yararlanarak 6zellik ¢ikarimi i¢in yeni metinler olusturmak, daha az rastlanan bir ¢aligma
alanidir. Son yillarda, derin 6grenme modellerinin, 6zellikle BILSTM ve gomme (embedding)
katmanlarinin dil anlama ve metin {iretme yontemlerinde daha basarili oldugu gézlemlenmektedir.

Young ve ark. tarafindan yapilan ¢alismada, derin 6grenme mimarilerinin (LSTM, GRU, CNN)
dogal dil isleme alanindaki gelismeleri incelenerek, cesitli dogal dil isleme gorevlerinde kullanilan

modellerin basar1 oranlar1 analiz edilmis ve karsilastirilmigtir. Ayrica derin 6grenme modellerinin



Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 14(3), 1096-1119, 2024 1099

dogal dil isleme alanindaki avantajlarina ve gelecekteki ¢alismalarin hangi alanlara donecegine iligkin
bilgiler detaylandirilmistir (Young ve ark, 2018). Sutskever ve ark. ¢alismalarinda, tekrarlayan sinir
aglar1 (RNNs) tizerindeki zorluklarin Free-Hessian optimizasyonu ile asilabildigini gdstermis,
caligmada karakter diizeyinde dil modelleme gorevlerinde uygulanan yeni bir RNN ¢esidi 6nerilmistir
(Sutskever ve ark., 2011). Carpimsal baglantilar igeren bu RNN tiiriinde, standart mimarilere gore
daha etkili sonuglar elde edilebilmektedir. Ayrica c¢alismada, dilin karakter diizeyindeki
modellemesinin zorluguna ragmen, bu yontemin gii¢lii bir 6grenme sistemi oldugu vurgulanmistir.
Bu Ogrenme sisteminin, kelimeleri kolayca o6grendigi ve egitim setinde goriinmeyen uygun
kelimelerin olasiligini hesaplayabildigi belirtilmektedir.

Yu ve ark. Dogal dil islemenin temel konularindan biri olan metinden yeni metin olusturma igin
genel ve 6zel teknikleri agiklamistir (Yu ve ark., 2022).

Zhao ve ark. ¢alismasinda, biiyiik dil modellerinin (LLM) metin olusturma performanslarini
incelemislerdir. LLM'lerin yiiksek kaliteli ve tutarli metin iiretme yeteneklerini degerlendirmigler ve
bu modellerin gelecekteki smirlamalarina ve giivenlik risklerine deginmislerdir. Biiyiikk dil
modellerinin etkililigini artirmak i¢in daha fazla ince ayar, saglam egitim ve kontrollii iiretim
yontemleri 6nerilmistir (Zhao ve ark., 2023).

Vo ve ark. calismasinda, meta-6grenme ve BILSTM kullanarak agiklanabilir bir 6zet ¢ikarma
modelini ele almaktadir. Arastirma, sinirlt veri ile performansi artirmay1 amaglayan meta-6grenme
algoritmasi kullanarak derin 6grenme modelini egitiyor ve modelin karar verme siirecine dair i¢gorii
saglamak i¢in SHAP, dogrusal regresyon ve karar agaglari gibi ¢esitli agiklama tekniklerini
uygulamigtir. Sonuglar, modelin performansini degerlendirerek agiklanabilirlik ve etkinlik agisindan
onemli bulgular sunmaktadir (Vo ve ark., 2024).

Igbal ve Qureshi tarafindan gerceklestirilen ¢alisma derin 6grenme alanindaki gelismelerin
ozellikle Dogal Dil Isleme (NLP) baglaminda metin iiretme modellerine etkisini ele almaktadir. 2015
yilindan itibaren yayinlanan bir dizi ¢alismay1 inceleyerek derin 6grenme modellerinin ge¢misi,
bugiinii ve gelecegini detayli bir sekilde analiz etmeyi amaclamaktadir. Calisma, kelime
yerlestirmeleri, RNN'ler, CNN'ler, VAE'ler ve GAN'lar gibi popiiler derin 6grenme modellerini
inceleyerek bu modellerin metin Uretme sorunlarina nasil yaklastigini ele almaktadir (Igbal ve
Qureshi, 2020). Li ve ark. tarafindan gergeklestirilen ¢alisma, 6nceden egitilmis dil modellerin Pre-
trained language models (PLM) kullanimina odaklanan bir anket niteligindedir. Bu ¢aligsma, derin
O0grenme yoOntemlerinin metin olusturma alanindaki gelismeleri ve 0Ozellikle PLM'lerin metin
tiretimine olan katkilarin1 incelemektedir. Ayrica, PLM'leri metin olustururken karsilasilan temel
zorluklar1 ve bu zorluklarin ¢6ziim Onerilerini tartismaktadir. Calisma PLM'leri metin Uretimine
uygulamanin {i¢ temel yoniinii ele almaktadir. Bunlar, girdi temsili 6grenimi, etkili bir PLM

modelinin tasarimi ve referans metni verilen PLM'lerin etkili bir sekilde optimize edilmesiyle ilgili
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konular1 icermektedir. Her bir yontem, mevcut zorluklarla birlikte detayli bir sekilde incelenmistir
(Li ve ark., 2022).

Otter ve ark. tarafindan gerceklestirilen ¢aligma, dogal dil isleme (NLP) alanindaki derin
o0grenme modellerinin kullanimina odaklanarak, alandaki son gelismeleri sistematik bir sekilde ele
almaktadir. Calisma, derin 6grenme mimarileri ve yontemleri konusunda bir genel bakis sunarak, ¢ok
sayida giincel arastirmayi incelemekte ve bu arastirmalarin alanina katkilarini 6zetlemektedir.
Arastirma, hesaplamali dilbilim, temel dilsel isleme konular1 ve g¢esitli uygulama alanlarina
odaklanarak genis bir yelpazede yapilmistir. Derin 6grenme modellerinin, 6zellikle transformator
birimleri yigmlarinin, NLP gorevlerinde iistiin performans sergiledigi vurgulanmistir. Caligma, 6n
egitim ve transfer 6grenimi gibi tekniklerin 6nemine deginerek, derin 6grenme modellerinin mevcut
durumunu tartigmaktadir (Otter ve ark. 2021). Babiiroglu ve ark. tarafindan gergeklestirilen ¢aligma,
Tiirkge i¢in derin 6grenme tabanli dogal dil isleme modeli gelistirmeyi amaglamaktadir. ¢aligmada,
dogal dilin 6nemi ve karmagiklig1 vurgulanarak, bilgisayar ortaminda dogal dil islemenin zorluklar1
ele alinmaktadir. Derin 6grenme yontemlerinin, yapay zeka teknolojilerinde dil bilimi alaninda
kullanimina vurgu yapilmis ve 6zyinelemeli sinir aglar1 (RNN) 6zellikle sirali verilerin islenmesinde
kullanigli bulunmustur. Calismada 6nerilen model, iki yonlii uzun-kisa vadeli bellek (BiLSTM)
kullanilarak Tiirkce sozciik etiketleme amactyla gelistirilmistir. Bu model, dogal dil arastirmacilarina
kendi analizlerini gergeklestirme ve kullanabilme imkani sunan bir platform olarak tasarlanmustir.
BLSTM kullanilarak gelistirilen platform, uzman goriisleri ve geri bildirimlerle siirekli olarak
tyilestirilmis ve sozciik etiketleyici hata orani azaltilmistir (Babiiroglu ve ark., 2019). Semeniuta ve
ark. tarafindan gerceklestirilen ¢alisma metin iiretimi i¢in Degisken Otomatik Kodlayici (VAE)
tizerindeki mimari se¢imlerin etkisini arastirmaktadir. Geleneksel VAE modellerinden farkli olarak,
Onerilen hibrit mimari, tekrarlayan bir dil modeli ile tamamen ileri beslemeli evrisimli ve ters
evrisimli bilesenleri birlestirmektedir. Bu yeni mimari, hizli ¢calisma siiresi, yakinsama yetenegi ve
uzun dizileri daha etkili bir sekilde isleme 6zellikleriyle dikkat ¢ekmektedir. Calisma, 6ne siirlilen
mimarinin VAE modellerinin metinsel veriler Uzerindeki egitim zorluklarini agmada etkili oldugunu
gostermektedir. Ileri beslemeli kismin egitimi, VAE'yi daha kolay hale getirirken, kod ¢dziiciiniin
standart dil modeline donmesi, 6rneklemeyi engelleyen bir sorunu 6nlemektedir. Ayrica, gizli vektore
giivenmeyi tesvik etmek i¢in ek bir maliyet terimi onerilmis ve VAE'nin uzun dizilerde iyi ¢alistigi
gbzlemlenmistir (Semeniuta ve ark., 2017).

Onan c¢aligmasinda, dikkat mekanizmasi tabanl derin 6grenme mimarilerini kullanarak Tiirkge
duygu analizi i¢in karsilagtirilmali bir calisma gerceklestirmistir. Caligmada kiiresel dikkat
mekanizmasi tabanli LSTM ve GRU, kendine dikkat mekanizmasi tabanli LSTM ve GRU gibi farkli
dikkat mekanizmalarimi inceleyerek duygu analizi i¢in daha dogru siniflandirma oranlari elde etmistir

(Onan, 2022). Onan diger bir calismasinda, Tiirk¢e duygu analizi i¢in farkli derin 68renme
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mimarilerini degerlendirmistir. Yapilan deneylerde, ¢aligsan bellek baglantilari tabanli uzun kisa siireli
bellek (LSTM) mimarisinin diger mimarilere gore daha yiiksek dogruluk oranlarma ulastig
gozlemlenmis, GloVe kelime gomme yonteminin kullanimiyla diger yontemlere gore daha basarili
sonuclar elde edilmistir (Onan, 2022).

Chakraborty ve ark. tarafindan yapilan caligmada, karakter tabanli kelime tiretme modelleri i¢in
Uzun Kisa Siireli Bellek hiicreleri (LSTM'ler) ve sirali veri isleme i¢in tek boyutlu Evrisimli LSTM
aglarmin performansi incelenmistir. Calismada, LSTM hiicre sayisinin model basarisina etkisini
degerlendirilmis; artan hiicre sayisinin baslangicta iyilesme sagladigi ancak belirli bir noktadan sonra
asirt uyum sorunlarina yol a¢tigini belirtilmistir. Bu kapsamda LSTM hiicre sayist daha az oldugu
takdirde daha basarili sonuglar elde edilecegi ifade edilmistir (Chakraborty ve ark., 2020). Welleck
ve ark. metin olusturma alaninda sirali olmayan diizenlerde calisan yeni bir model gelistirmistir.
Gelencksel metin olusturma yontemlerinin aksine, Onerilen yontem rastgele bir konumda kelime
ireterek ve ardindan kelimenin soluna ve sagina kelimeler tiireterek ikili aga¢ olusturma yontemi ile
yapilmistir. Yapilan deneysel caligmalar, bu yontemin geleneksel soldan saga metin olusturma
yontemi ile rekabet edebilecek bir performans sergilemistir. Ayrica, modelin anlami koruyacak
sekilde g¢eviri yapmay1 0grendigi ve dil modelleme gorevlerinde etkili oldugu goézlemlenmistir
(Welleck ve ark., 2019). Zhu ve ark. calismasinda farkli metin olusturma platformlarini mukayese
eden, metinlerin cesitliligini, kalitesini ve tutarliigini degerlendiren Texygen isimli bir metin
olusturma platformu tasarlamistir (Zhu ve ark., 2018).

Bayer ve ark. tarafindan gerceklestirilen calismada, siniflandiricilarin egitim verilerini yapay
olarak artirmak i¢in yeni bir metin iiretme yontemi sunulmus ve onerilen yontem hem uzun hem de
kisa metin siiflandiricilarinin performansii degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. Veri artirma
yontemi, kiigiik veri analitigi baglaminda %15,53 ve %3,56'ya kadar ilave dogruluk kazanglar1 elde
edilmistir. Bu yaklasimin diisiik veri gorevlerinde 6nemli iyilestirmeler sagladigi da belirtilmistir.
Ayrica, yontemin her tiir veri kiimesine uygun olmadigi durumlar da gézlemlenerek, metin tliretme
yonteminin ¢esitli doniistimleri basarili bir sekilde gergeklestirebildigi belirtilmistir (Bayer ve ark.,
2022). Fang ve ark. kullanic1 gizliligi endiselerinden yola ¢ikarak, iki kullanicinin sifreli mesa;j
aligverigini, bir saldirganin bu aligverisi tespit etmeden gerceklestirmesine olanak taniyan
steganografik bir mesajlagsma sistemi tasarlamistir. Twitter ve Enron e-posta veri kiimeleri Gizerinden
yapilan arastirmada, sifreleme kapasitesi (kelime basina sifrelenmis bit sayisi) arttirilirken, yiiksek
kalitede steganografik metin {iretilebildigi gosterilmistir (Fang ve ark., 2017). Fatima ve ark. metin
tiretme konusunda derin sinir ag1 modellerini incelemistir. Ayrica ¢alismada gegmisten giiniimiize
cesitli arastirmacilarin bu alandaki 6nemli katkilarma ve metin iiretme konusundaki literatiir
bosluklarina, gelecekte yapilabilecek muhtemel ¢alismalara yer verilmistir. Bulgular, metin tiretimi

alanindaki cesitli yonlerdeki egilimleri ve gelismeleri ortaya koyarak arastirmacilara kilavuz
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olabilecek zengin bir bilgi kaynagi sunmaktadir (Fatima ve ark., 2021). Guo ve ark. tarafindan
gerceklestirilen calismada, derin 6grenme gelismeleriyle birlikte metin {liretme teknolojisinin nasil
degistigi ve kosullu metin iiretimi tizerine odaklanan yeni arastirma egilimleri incelenmektedir. Metin
olusturma teknolojisinin antropomorfik ve duygusal 6gelerle zenginlestirilmesi, kisisellestirilmis
metin Uretimi gibi konulara odaklanilarak, bu alandaki degisen teknik yonler ele alinmistir. Ayrica,
mevcut kosullu metin iiretimi alanlarmi ve genel 6grenme modellerini iceren c¢esitli Oneriler
sunulmustur. Calismada, kosullu metin iiretimi alaninda devam eden arastirma sorunlarina ve
gelecekteki potansiyel aragtirma yonlerine de vurgu yapilmaktadir (Guo ve ark., 2020). Li ve Zhang
tarafindan gergeklestirilen ¢alisma, metin olusturma alaninda Long Short-Term Memory (LSTM)
tabanli bir aragtirmaya odaklanmaktadir. Caligmada LSTM ve gelistirilmis varyantlar1 olan Gated
Recurrent Unit (GRU) ve gorsel delik baglantili LSTM'nin performansi karsilastirilmigtir. Calisma
LSTM'nin uzun vadeli bagimlilik 6zelligi ile uzun metinlerde daha iyi performans gosterdigini
belirtmektedir. Gelecekteki dil modellerinin, BERT puani ve BLEURT gibi otomatik degerlendirme
gostergeleri kullanarak daha genis Ol¢ekli degerlendirmelerle optimize edilebilecegi ve
iyilestirilebilecegi vurgulanmaktadir (Li ve Zhang, 2021).

Pawade ve ark. tarafindan gergeklestirilen ¢alisma tekrarlayan sinir ag1 (RNN) ve uzun kisa
vadeli bellek (LSTM) kullanarak metin olusturma sistemini ele almaktadir. Bu sistem, giris olarak
alman bir dizi hikdyeden ilham alarak yeni hikayeler olusturmayi amag¢lamaktadir. Farkli konu ve
karakterlere sahip hikayelerin yani sira ayn1 hikayenin farkl ciltleriyle de ¢aligarak sistemin iirettigi
sonuglar1 dilbilgisi dogrulugu, olaylarin baglantisi, ilgi diizeyi ve benzersizlik gibi parametrelerle
analiz etmistir. Sonug olarak, ¢aligmada sistem tarafindan tiiretilen hikayelerin insanlar tarafindan
degerlendirilmesi sonucunda %63 oraninda dogruluk elde edildigi belirtilmektedir. Ayrica, sistemde
kullanilan parametrelerin degistirilerek dogrulugun daha da artirilabilecegi ve sistemin genisletilerek
farkli uygulamalarda kullanilabilecegi 6ne siiriilmektedir. Bu calisma, metin olusturma alaninda
yapay zeka temelli yontemlerin potansiyelini vurgulamaktadir (Pawade ve ark., 2018). Samant ve
ark. tarafindan gergeklestirilen ¢alisma, dogal dil anlama (NLU) ve dogal dil isleme (NLP) alanindaki
derin 6grenme tabanli dil modellerini sistemli bir sekilde incelemektedir. Calisma, ¢cok gorevli
o6grenme (MTL) kullanan dil modellerinin performansini artirmay: hedefleyerek, NLU ve NLP
gorevlerinde kullanilan ¢esitli dil modellerini sistematik bir literatiir taramasi ile degerlendirmektedir.
Sonuglar, denetimsiz 6grenme yontemlerinin dil modellerinin performansini artirabilecegini
gostermektedir. Ancak, ¢cok gorevli NLU i¢in genel amagh bir ¢er¢evenin tasarlanmasinin zorlugu,
dil modelleri igin genel bir temsil olusturmanin karmasikligina isaret etmektedir (Samant ve ark.,
2022). Shi ve ark. tarafindan gerceklestirilen ¢alisma, metin olusturma alaninda ¢esitliligi artirmak
amaciyla ters takviyeli 6grenmeyi (IRL) kullanmaktadir. Maruz kalma yanliligi, 6dil kithigr ve

modun ¢okmesi gibi sorunlar1 ¢ozmek i¢in IRL ¢er¢evesini benimseyen bu yontem, daha yogun odiil
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sinyalleri iiretme yetenegine sahiptir. Yontemin iki temel avantaji vurgulanmistir: Birincisi, odiil
fonksiyonu daha yogun &diil sinyalleri iiretebilir, ikincisi ise "entropi diizenlilestirilmis" politika
egimiyle egitilen iiretim politikasinin daha cesitli metinler liretmeyi tesvik etmesidir. Yapilan deney
sonuglari, Onerilen yontemin Onceki modellere goére daha kaliteli metinler {iretebildigini
gostermektedir. Caligma, Onerilen yontemin yani sira BLEU puanina dayali {i¢ yeni degerlendirme
6lglsu de sunarak, metinlerin daha iyi degerlendirilmesine katkida bulunmaktadir (Shi ve ark., 2018).

Santhanam tarafindan gergeklestirilen ¢aligma, icerik tabanli metin iiretimi i¢in Long Short-
Term Memory (LSTM) aglarin1 kullanarak dil modellerini incelemektedir. Bu ¢alismada, LSTM
birimlerinin dogal dil tiretimi modellerindeki etkisi ele alinmakta ve dil modelinin baglami anlama
yetenegini artirmak amaciyla baglam vektorleri kullanilmaktadir. Calismada 6nerilen model, metin
olustururken belirli bir baglam etrafinda ¢alisabilen dil modellerini egitmek {izere tasarlanmistir.
Baglam vektorleri, ciimlenin anlamsal anlamii kavrayan bir yapiya sahiptir ve dil modelinin
olusturdugu metinlerde anlamsal tutarliligi artirmaya yoneliktir. Calismada, baglam vektorlerini
cikarmak i¢in farkl yontemlerin yani sira kelime kiimeleme ve kelime 6nemi gibi faktorlerin etkisi
lizerine gesitli analizler sunulmustur. Onerilen modelin, baglam temelli metin iiretiminde daha iyi
performans gosterdigini ve saglanan baglama anlamsal yakinlik sagladigini gostermektedir. Ayrica,
kelime kiimeleme yoOnteminin baglam vektorlerini daha etkili bir sekilde ¢ikardigi ve modelin
egitimini degerlendirmek i¢in kullanilan yontemin, asir1 6grenme durumlarini belirlemede etkili
oldugu belirtilmistir (Santhanam, 2020).

Erhandi ve Calli ¢aligmasinda yapay zeka ve derin 6grenme teknikleri metin 6zetleme i¢in
basarili bir sekilde uygulanmamistir. Yapay sinir aglar1 temel alinarak gelistirilen derin 6grenme
modeli ile, Keras kiitiiphanesi kullanilarak Tiirk¢ce metinler tizerinde basarili sonuclar elde edilmistir.
Tiirkge ve Ingilizce veri setleri iizerinde yapilan gdzlemler ve sonuglar, derin égrenme modelinin
Tirkce icin etkili bir sekilde calistigini gostermistir (Erhandi ve Calli, 2020). Mishra ve ark.
tarafindan gerceklestirilen ¢aligma, biyomedikal alanda metin 6zetleme konusunda son yillarda
yapilan aragtirmalar1 sistematik olarak incelemektedir. Calisma, klinisyenler ve klinik arastirmacilar
icin giderek artan bilgi miktariyla basa ¢ikma ihtiyacindan yola ¢ikarak, metin 6zetleme tekniklerinin
biyomedikal alanda nasil gelistirildigini ve degerlendirildigini ele almaktadir. Caligmanin bulgularina
gore, dogal dil isleme ve istatistiksel yontemlerin bir kombinasyonunu i¢eren hibrit tekniklerin metin
Ozetleme alaninda 6ne ¢iktig1 belirtilmistir. Ayrica, bu alanda yapilan arastirmalarin ¢ogunlugunun
icsel degerlendirme gerceklestirdigi ve gelecekteki aragtirmalara yonelik Onerilere de yer verildigi
gorilmektedir (Mishra ve ark., 2014). Unlii ve Cetin tarafindan gergeklestirilen ¢alisma derin
O0grenme yontemlerinin anahtar kelime ve anahtar ifade ¢ikarimi {izerindeki etkilerini incelemeyi
amaglamaktadir. Caligmada, teknolojik gelismelerin ardindan ortaya ¢ikan yiiksek miktardaki veri ve

bu verilerin anlamlandirilma zorlugu ele alinmistir. Geleneksel istatistiksel yontemlerin yani sira,
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derin 6grenme ve yapay sinir aglar1 gibi tekniklerin anahtar kelime ve anahtar ifade ¢ikarimi
problemlerine uygulanmaya baslandig1 belirtilmistir. Derin 6grenme yontemlerinin, geleneksel
istatistiksel ve Dogal Dil isleme (NLP) tekniklerine gore daha iyi sonuglar verdigi vurgulanarak,
makine ¢evirisi, anahtar kelime ¢ikarimi, 6zetleme gibi alanlarda derin 6grenme yOntemlerinin
kullanominin arttig1 ifade edilmistir. Calismada, anahtar kelime ve anahtar ifade ¢ikariminda
kullanilan derin 6grenme yontemleri kategorik olarak simiflandirilmis ve literatiirdeki bu yontemlere
dair yapilmis ¢alismalar incelenmistir (Unlii ve Cetin, 2019).

Metin 6zetleme veya yeni metin yaratimi siireglerinde performans degerlendirme amaciyla
sikg¢a kullanilan hata metrikleri arasinda METEOR BLEU ve ROUGE, o6ne ¢ikmaktadir. Literatiirde,
bu metriklerin birlikte kullanildig1 bir¢ok ¢aligma bulunmaktadir (Zhang ve ark., 2024; Mao ve ark.,
2024; Zhou ve ark., 2023; Wu ve ark., 2023). ROUGE, BLEU ve METEOR metriklerinin ayni anda
kullanildig1 projelerde, 6zetleme ve metin iiretimi modellerinin dogrulugu ve etkinligi kapsamli bir
sekilde degerlendirilmistir. Bu metrikler, farkli acilardan performans analizi yaparak, modellerin
referans metinlerle benzerligini, n-gram diizeyinde dogrulugunu ve anlamsal uygunlugunu élgmeyi
saglamaktadir. Bu sayede, metin olusturma ve 6zetleme modellerinin performansini nesnel bir sekilde
degerlendirmek miimkiin olmaktadir.

Literatiirde verilen 6rneklerde goriildiigli gibi, makine 6grenimi ve dogal dil isleme alanindaki
derin 6grenme modellerinin metin olusturma tizerindeki etkilerini ve uygulamalarini degerlendirmeyi
amaglamaktadir. Cesitli calismalar, 6zellikle uzun kisa vadeli bellek (LSTM) ve diger derin 6grenme
mimarilerinin dil anlama, duygu analizi, metin iiretimi gibi gorevlerde etkileyici basarilar elde ettigini
gostermektedir.

Literatiirde incelenen calismalardan bazilari, Tiirkce duygu analizi i¢in derin 6grenme
modellerinin etkinligini degerlendirirken, digerleri metin olusturma, dil modellemesi ve ¢esitli NLP
gorevlerinde derin 6grenme yontemlerini ele almaktadir. Ayrica, metin olusturma alaninda yeni

modeller ve ¢erceveler lizerine yapilan calismalardan da bahsedilmistir.

2.2. Sistem Tasarim

Sistem tasarimi boliimii, metin isleme, veri hazirlama, derin 6grenme modellerini olusturma ve
egitme asamalarini icermektedir. Bu adimlar, dil modelinin karmagik dil yapilarini anlamasini
saglamak i¢in belirlenmis adimlardan olugsmaktadir. Her bir adim, modelin dil 6grenme yeteneklerini
artirmay1 ve metinden anlamli sonuglar {iretebilmesini hedeflemek amaciyla tasarlanmistir.

Geleneksel dil modelleri, sinirli bir dil yapist ve metin analizi yontemlerine sahip olduklari i¢in
Ozellikle uzun metinlerin semantik yapisini1 ¢0zimleme konusunda zayif kalmaktadirlar. Bu durum,

Ozellikle metinlerin daha genis bir anlamsal yap1 icinde siniflandirilmasinda birtakim zorluklara
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neden olmaktadir. Bu zorluklar, yapay zeka temelindeki dil modellerinin olusturulmasina ve derin
O0grenme mimarileri temelinde egitilerek gelistirilmesini saglamistir.

Metin 6zetleme, dogal dil isleme alaninda 6nemli bir konsept olup, cesitli yontemlerle
gerceklestirilebilmektedir. Uzun metin i¢inden 6zetleme (Extractive Summarization) yonteminde
belirli ciimleler veya paragraflar, metindeki 6nem sirasina gore segilir ve bu segimler 6zet olarak
kullanilir. Bu yaklasim, TF-IDF veya benzeri olgiitlerle ciimlelerin 6nemini degerlendirerek metni
Ozetler. Diger bir 6nemli yontem ise metinden 6zet olusturma (Abstractive Summarization) iglemidir.
Bu yontemde, metnin baglamini anlayarak yeni ctimleler Gretilir ve bu cimleler, metnin 6zeti olarak
kullanilir. Bu ¢aligmada, metinden 0zet olusturma yontemi benimsenmistir. Bu sayede, metnin
anlammi daha iyi kavramak ve daha 6zgiin 6zetler olusturmak hedeflenmistir. Calismanin tim

adimlarmi igeren diyagram Sekil 1’de gdsterilmektedir.
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Sekil 1. Onerilen Yontemin Caligma Prensibi

Calisma metin isleme ve veri hazirligi ile baslayip modellerin egitimi ile devam eder.
Kaydedilen egitim verileri derlendikten sonra metin liretme asamasina gecilir. Metin {iretme
asamasinda elde edilen metinler Meteor, Bleu ve Rogue metrikleri ile analiz edilmis, sonuglar

karsilastirilmistir.
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2.2.1. Veriseti

Calismada iki farkli edebi tiirde kitaplar veriseti olarak kullanilmistir. Kullanilan verisetinin
ilk kitab1, 2020 yilinda yayimlanan ve makalenin 1.yazar tarafindan kaleme alinan 250 sayfalik
“Roman” tiirtindeki bir kitabin metinlerinden olusmaktadir. Kitap, 6910 climle ve 65207 kelimeden
olugsmaktadir. Kullanilan verisetinin ikinci kitab1 2018 yilinda yayimlanan 208 sayfalik “Kisisel
Gelisim” tiirtindeki bir kitabin metinlerinden olugmaktadir. Kitap 3897 ciimle ve 46077 kelimeden
olusmaktadir. Metin 6zetleme, bu iki kitaba ait ciimle ve kelimelerden olusturulan cesitli derin

ogrenme mimarileriyle egitilen modellerin sonuglarindan elde edilerek gelistirilmistir.

2.2.2. Metin Onisleme

Metin isleme agamasi, dil modelinin derin 6grenme mekanizmalariyla anlamlandirabilecegi bir
formata doniistiirme siirecini icermektedir. Bu agsamalardan ilki, metin i¢erigindeki tiim karakterlerin
kiigiik harfe doniistiiriilmesini igermektedir. Bu adim, modelin biiyiik harf kullanimina bagli olarak
dil oriintiilerini tespit etme konusunda problem yasamamasini saglamak amaciyla uygulanmistir.
Biiyiik ve kiigiik harflerin modele benzer sekillerde temsil edilmesi, dil 6grenme siirecindeki
tutarliligr arttirmaktadir.

Ikinci adimda metin igerigindeki tirnak isaretleri temizlenmistir. Bu islem, modelin tirnak
isaretleri arasindaki Ozel karakterleri anlamdan bagimsiz bir sekilde Ogrenmesine yardimci
olmaktadir. Tirnak isaretlerinin kaldirilmasi, dil modelinin dogrudan kelime anlamimi 6grenmesine
ve dil yapismni daha iyi anlamasina katki saglar. Ugiincii olarak kitaplardan elde edilen kelimelerin
sayisal veriye donlistliriilmesi (tokenization) islemini kapsamaktadir. Bu adim, metni
anlamlandirmak ve dil Oriintiilerini ¢ikarmak igin gereklidir. Kelime tokenizasyonu, metni analiz
etmek icin kelimeleri ayirarak modelin daha iyi anlamasina ve dil yapilarmni daha etkili bir sekilde
ogrenmesine yardimci olur. Bu asamalar, dil modelinin girdi verilerini daha homojen ve anlamli bir

hale getirerek egitim siirecinin basarili olmasina katkida bulunur.

2.2.3. Veri Hazirlama

Veri hazirlamanin ilk asamasi, modelin kelimeler arasindaki iliskileri anlamlandirabilmesi i¢in
temel bir 6n kosul olan kelime numaralandirma islemidir. Her bir benzersiz kelimeye bir numara
atanmistir. Her kelimenin benzersiz bir sayisal temsilini kullanmak, modelin kelimeler arasindaki

hiyerarsini anlamasmna ve bu kelimeleri sayisal olarak isleyebilmesine olanak tanir. Ornegin,
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"merhaba" kelimesine atanan indeks, modelin bu kelimeyle iligkilendirilmis diger kelimelerle olan
siklik iliskisini ifade eder.

Ogrenme dizileri ve etiketlerin olusturulmas: adiminda ise belirlenen maksimum dizi uzunlugu
ve adim araligi kullanilarak, veriseti igerisinde dolasilarak o6grenme dizileri ve etiketler
olusturulmustur. Bu adim, modelin dil 6riintiilerini ¢ikarmasina ve bir sonraki kelimenin tahminini
gerceklestirmesine olanak tanimaktadir. Her bir Ogrenme dizisi, belirlenen maksimum dizi
uzunlugunda bir dizi kelime igermektedir. Ogrenme dizilerinin yam sira, her bir égrenme dizisine
karsilik gelen etiketler de belirlenir. Bu etiketler, modelin bir sonraki kelimenin tahminini yapmasina
yardimc1 olur. Ogrenme dizileri ve etiketlerin dogru bir sekilde olusturulmasi, modelin dil
oOrtintiilerini basarili bir sekilde 6grenmesine olanak tanir ve dilin yapilarina duyarliligini artirir.

Bu adimlar, dil modelinin egitim verilerini etkili bir sekilde olusturarak, dilin karmasikliklarini

O0grenmesine ve yeni metinler liretebilmesine olanak saglar.

2.2.4. Derin Ogrenme Modellerini Olusturma

Bu boéliimde, metin tabanli derin 6grenme modelleri kullanilarak dil anlama ve metin iiretimi
lizerine karsilastirmal1 bir analiz yapilmustir. Oncelikle, BILSTM (Bidirectional Long Short-Term
Memory) mimarisi temelinde olusturulacak olan model hazirlanmistir. Giris verilerinin kelime
gobmme (embedding) islemi i¢in bir Embedding katmani kullanilmistir. Embedding katmant,
kelimeler arasindaki semantik iligkileri ve benzerlikleri daha iy1 anlamak adina kelime vektorlerini
olusturur. Bu sayede model, kelimelerin anlamsal baglamin1 daha etkili bir sekilde kavrayabilir (Cui
ve ark., 2018). Bu katman, benzer anlamli kelimelerin benzer vektorlere sahip olmasini saglayarak
modelin dil oriintiilerini daha etkili bir sekilde 6grenmesine imkan saglar.

LSTM, (Long Short-Term Memory) derin 6grenme alaninda kullanilan bir tiir tekrarlayan sinir
ag1 (RNN) mimarisidir. Standart RNN'lerin aksine, LSTM'ler uzun vadeli baglantilar1 daha etkili bir
sekilde O0grenebilir ve bilgiyi daha uzun siire saklayabilir. LSTM, girdi, unutma ve ¢ikis kapilari
olarak adlandirilan {i¢ ana kapidan olusur. Girdi kapisi, yeni bilgileri kabul etme veya reddetme
gorevini iistlenir. Unutma kapisi, gecmis bilgileri hatirlama veya unutma iglevini yerine getirir. Cikis
kapist ise bilgiyi sonraki birimlere aktarmak i¢in kullanilir. LSTM, bu kapilar1 kullanarak dilin dil
bilgisi yapisini, anlamsal iliskilerini ve hatta duygusal tonlarin1 6grenebilir.

BiLSTM, LSTM'ye dayanan bir yapidir, ancak bir adim daha ileri giderek metin igindeki
baglami1 daha iyi anlamak i¢in ¢ift yonlii isleme olanak tanir. Bir BILSTM, giris verilerini hem ileri
hem de geri yonde isleyen iki ayr1 LSTM katmanini igerir.

[lk olarak, ileri yondeki LSTM katmani, metni bastan sona dogru okuyarak dil ériintiilerini

Ogrenir. Bu, tiim zaman adimlarinda ¢ikt1 iireterek uzun vadeli bagimliliklar1 anlama kabiliyetini
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saglar. ikinci olarak, geri yondeki LSTM katmani, metni tersinden okuyarak benzer bir sekilde dil
orlintililerini 6grenir. Bu iki yonlii islem, metnin her iki yoniinden gelen baglamu birlestirerek daha
kapsamli bir dil anlama yetenegi saglar. BiLSTM mimarisinin isleyis yapist Sekil 2’de

gosterilmektedir.

Bu Bir Ornek Metindir
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Sekil 2. BILSTM Mimarisinin Calisma Prensibi

BiLSTM'nin bu ¢ift yonlii yaklagimi, 6zellikle metin i¢indeki baglamin hem 6nceki hem de
sonraki kisimlar1 igermesi durumunda avantajlidir (Huang ve ark., 2015). Bu, BILSTM'nin daha uzun
vadeli bagimliliklar1 ve metnin genel yapisin1 daha etkili bir sekilde 6grenmesine olanak tanir.

Olusturulan modelde iki adet BiLSTM katmani bulunmaktadir. ilk katman, tim zaman
adimlaridan ¢iktilar1 dondiirerek uzun vadeli bagimliliklart anlama yetenegi ile dil 6riintiilerini genis
bir baglamda 6grenmistir. Ikinci katman ise, yalnizca son zaman adimmin ¢iktisini kullanarak daha
etkili 6grenme saglamistir. Bu yapi, modelin metnin daha 6nceki kisimlarindan aldigi bilgileri
koruyarak daha etkili bir 6§renme saglar.

Modelin ¢ikis katmani1 Tam baglantili (Dense) katmandir. Bu katman tim benzersiz kelimeleri
iceren bir cikis vektori tretir (Javid ve ark., 2021). Aktivasyon fonksiyonu olarak softmax
kullanilarak, olasilik dagilimi elde edilmektedir. Bu sayede, modelin bir sonraki kelimenin olasiligini
tahmin etmesi saglanir ve metin iiretim siirecinde cesitlilik elde edilir (Wang ve ark., 2018).

BiLSTM modeli ile karsilastirma yapmak tizere, LSTM, GRU, BiGRU ve CNN modelleri de

olusturulmustur. LSTM, uzun vadeli bagimliliklar1 bagariyla ele alabilen bir yapay sinir ag1 modelidir.
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GRU (Gated Recurrent Unit) ise benzer bir yapiya sahip olmasina ragmen daha az parametre
kullanarak hafiza hiicrelerini daha etkili bir sekilde gilincellemeyi hedefler (Dey ve Salem, 2017). Bu,
daha hizli egitim siireleri ve daha diisiik hesaplama maliyetleri saglayabilir.

BiGRU modeli, her iki yonde ¢aligan GRU hiicrelerini igerir. Bu, metnin hem ileri hem de geri
yonden gelen baglamini dikkate alarak daha kapsamli bir anlam ¢ikarmaya olanak tanir (Li ve ark.,
2022). Ozellikle metin verilerinde, bu ¢ift yonlii yaklagim, dil driintiilerini daha etkili bir sekilde
kavrama konusunda yardimci olabilir. Bu model, metin i¢indeki baglamsal iliskileri daha iyi
anlayarak performansi artirabilir.

CNN modeli ise metin verilerinde 6zellik ¢ikarmak i¢in evrisim katmanlari igeren bir yapidir
(Gu ve ark., 2018). Metin i¢indeki onemli 6zellikleri vurgular ve dil Oriintiilerini 6grenir. CNN,
Ozellikle belirli uzunluktaki metinlerde lokal oruntileri daha etkili bir sekilde tespit edebilir ve bu
nedenle belirli metin tabanli gorevlerde basarili olabilir.

Bu ¢esitli modellerin kullanilmasi, BILSTM modelinin performansini degerlendirmek ve metin
verilerindeki oriintiileri daha 1yi anlamak igin farkli yaklagimlar1 kesfetmek agisindan 6nemlidir. Her

bir modelin avantajlar1 ve dezavantajlari, belirli gorevlere uygunlugunu belirlemede yardimci olabilir.

2.2.5. Model Egitimi

Her bir derin 6grenme mimarisi i¢in model egitimi, Core Dou 15 islemci, 32 GB RAM, 8 GB
dahili ekran karti, 1 TB SSD harddisk donanimu ile yaklasik 16 ila 28 saatlik egitim siireglerinden
gecirilerek ve farkli iterasyon sayilari (epoch) test edilerek olusturulmustur. Her bir epoch, modelin
tim egitim verilerini bir kez gordiigii bir iterasyonu temsil eder. Batch (grup) biiytikligi, her
iterasyonda kullanilan 6rnek sayisini belirler (Kandel ve Castelli, 2020). Egitim sirasinda, model giris
verilerini kullanarak tahminlerde bulunur, ardindan bu tahminlerle gergek etiketler arasindaki kayb1
hesaplar ve agirliklar1 giinceller. Bu siireg, modelin egitim verilerini 6grenmesini saglar. Modelin
performansini izlemek ve kontrol etmek i¢in geri besleme kullanilir. Model kontrol noktalari, egitim
sirasinda belirli bir metrik degerine ulasildiginda modelin agirliklarini kaydeder. Bu yontem, en iyi
performansin elde edildigi durumu korumak icin kullanilir. Egitim belli bir iterasyondan sonra
durdurulmasi, dogrulama kaybindaki belirgin bir iyilesme olmadigi takdirde egitimi durdurarak asir1
O0grenmeyi Onler. Egitim siirecinin bu adimlari, modelin dogru 6grenme, genelleme yetenegi ve
istikrarli performans elde etmesine katki saglar. Egitim siireci, modelin 6grenme basarisini tespit
etmek amaciyla 30, 50, 100 ve 200 iterasyon ile test edilmistir ve model egitimi 100 iterasyonda en

fazla basariya ulastig1 gozlemlenmistir.
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2.2.6. Metin Uretimi

Egitilen model, belirli bir baslangi¢ kelime dizisi iizerinden yeni metinlerin iiretilmesi i¢in
kullanilmistir. Metin tiretimi siirecinde, ¢esitlilik ve 6zgiinliik elde etmek amaciyla Top-K 6rnekleme
teknikleri uygulanmistir. Metin iiretimi, belirlenen bir baglangic¢ kelime dizisiyle baglar. Bu dizideki
kelimeler, modelin metin {iretimini yonlendiren temel unsurlar1 olusturur. Kullanici, istege baglh
olarak farkli baslangi¢ dizileri segerek modelin {iretimini etkileyebilir.

Top-K 6rnekleme, modele en yiiksek olasiliga sahip K kelime se¢enegini belirleme yontemidir.
Bu teknik, metin iiretimini belirli bir ¢esitlilik seviyesinde tutmak i¢in kullanilir. Modelin en yiiksek
olasiliga sahip K kelime arasindan rastgele bir se¢im yapmasi saglanir (Fagin ve ark., 2003).

Bu tekniklerin bir araya gelmesi, modelin belirli bir kelime dizisiyle ¢esitli, 6zgiin ve anlaml1
metinler liretmesini saglar. Metin {iretim siireci, modelin 6grendigi dil yapilarini kullanarak baslangig¢

dizisi lizerinden tutarl ve yaratici bir dil liretme yetenegini yansitir.

2.2.7. Model Dogrulugu

Gilinlimiizde metin 6zetleme, altyazi olusturma, konugma tanima, makine ¢evirisi vb. alanlarda
onemli bir yer tutan METEOR skoru, metin olusturma siireglerinde iiretilen metinlerin referans
metinlerle olan benzerligini degerlendirmek amaciyla kullanilan bir dogruluk metrigidir. Bu metrik,
bir model veya sistem tarafindan iiretilen metinlerin, bir referans metinle karsilastirilarak objektif bir
benzerlik degerlendirmesi yapilmasia olanak tanir. METEOR skoru, metinler arasindaki kelime
diizeni dogrulugunu dikkate alarak ¢alismasiyla 6ne ¢ikar (Banerjee ve Lavie, 2005). Bu metrik,
Precision (Dogruluk) ve Recall (Hatirlama) kavramlarini igeren bir formiille hesaplanir. Precision,
sistem tarafindan dogru bir sekilde iiretilen kelimelerin oranini temsil ederken, Recall referans
metinde dogru bulunan kelimelerin oranini ifade eder ve sirasiyla Denklem (1) ve Denklem (2)’de

gosterildigi gibi hesaplanir.

Precision = — 1)
Wt

Recall = = 2)

Wy

Burada m sayisi referans metin ve 6zet metindeki ortak unigram sayisi olarak ifade edilir. w;

0zet metindeki unigram sayisi, w;,. ise referans metindeki unigram sayisini ifade eder. Meteor skorunu
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hesaplamak icin Oncelikle ortalama F degerinin hesaplanmasi gerekir. Fort degerini bulmak ig¢in

dogruluk ve hatirlama formiilleri harmonik ortalama kullanilarak Denklem (3)’deki gibi hesaplanir.

Fort = 2228 (3)
R+9P

Dogruluk ve hatirlama metrikleri harmonik ortalama kullanilarak birlestirilir; Hatirlama
metrigi, dogruluk metriginden 9 kat daha fazla olacak sekilde agirliklandirilir.

Meteor sonucu hesaplanirken bir diger parametre parga cezasi olarak adlandirilir. Bu metrik bir
metin dizisinde 6zet ve referans kelimelerinin ardisik olarak eslesmelerine dayanan bir degerlendirme
kriteridir. Bu ceza, adaydaki kelimelerin hedef veya referanstaki kelimelerle ne kadar uyumlu
oldugunu &lger. Ideal durumda, tiim kelimelerin tam bir eslesmesi durumunda sadece bir parca kalir.
Ancak, genellikle bu ideal durum gergeklesmez ve daha fazla parca ortaya ¢ikar. Sonug olarak parga
cezasi, metinler arasindaki ardisik kelime eslesmelerini degerlendirmek ve bu eslesmelerin

dogrulugunu 6lgmek amaciyla kullanilan bir degerlendirme 6lgiisiidiir. Formiilii Denklem (4)’teki

gibi hesaplanir.
c\3
p=05(5) 4)

Burada p sayisi parga cezasi, ¢ sayisi ardisik olarak eslesen parga sayisi, u,, ise maksimum
parga sayisi (toplam unigram sayisi) olarak ifade edilir. Bu formiil, ardisik olarak eslesen parcalarin
sayisinin maksimum eslesen parca sayisimna oraninin kiipliniin yarisin1 kullanarak parca cezasini
hesaplar. Bu durum, eslesen parcalarin sayisi arttik¢a cezanin hizla artmasini ve metinler arasindaki
uyumsuzlugun daha belirgin hale gelmesini saglar. Nihai meteor puani, Precision (Dogruluk) ve
Recall (Hatirlama) verileriyle hesaplanan F puanini parga cezasiyla birlestirir ve 0 ile 1 arasinda bir
deger olusturur. Sonug 1 degerine ne kadar yakinsa o kadar basarili sayilir. Meteor skoru Denklem

(5)’teki formiil ile hesaplanir.

M = Fort » (1 — p) )

METEOR skoru, metin olusturma modellerinin performansini objektif bir bigcimde
degerlendirmek, farkli modeller arasinda karsilastirma yapmak ve metin iiretim kalitesini 6l¢mek i¢in
etkili bir aragtir.

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation), metin 6zetleme sistemlerinin

performansini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bagka bir 6l¢iim aracidir. ROUGE, 6zet
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metin ile referans metin arasindaki benzerlikleri analiz eder ve farkl: tiirdeki eslesmeleri 6lgen cesitli
metrikler sunar (Lin C.Y., 2004; Grusky M., 2023). Bu metrikler, 6zetin ne kadar bilgilendirici ve
dogru oldugunu belirlemede 6nemli rol oynar.

ROUGE-N metrigi, 6zet ve referans metinlerde bulunan ayni1 N kelimelik dizilerin sayisini
Olcer. Burada N, 1'den baslayarak herhangi bir pozitif tam say1 olabilir ve genellikle unigram
(ROUGE-1), bigram (ROUGE-2) gibi ifadeler kullanilir. ROUGE-N hesaplamasi, 6zet ve referans
metinde ortak olan N-gramlarin sayisinin, referans metindeki toplam N-gram sayisina oranlanmasi

ile yapilir. ROUGE-N skoru Denklem (6)’daki formiil ile hesaplanir.

ROUGE — N = Xi=1" Count(Unigram(s),Unigram(R))) (6)

n

Burada: Count(Unigram(S), Unigram(R)): 6zetlenen metin (S) ve referans metin (R) icinde

bulunan ayni N kelimelik dizilerin sayisi. n: referans metinde bulunan N kelimelik dizilerin sayisi.

ROUGE-L metrigi ise, 6zetlenen metin ile referans metin arasindaki en uzun ortak dizinin (LCS
- Longest Common Subsequence) uzunlugunu olcer. LCS, 6zetin ve referansin i¢cindeki kelimelerin
sirasini goz oniinde bulundurarak, iki metin arasindaki en uzun alt diziyi temsil eder. ROUGE-L, iki
metin arasindaki benzerligi degerlendirirken sirali bilgiyi dikkate alir ve Denklem (7)’deki formiil ile

hesaplanir.

ROUGE — | = 2rLCSER) (7)
[S| + |R]

Burada: 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 sayisi.

ROUGE metrikleri, genellikle F-Measure (F1 skoru) bazli olarak hesaplanir. F1 skoru,
hatirlama (Recall) ve dogruluk (Precision) arasinda denge kurar. F1 skoru, 6zet metnin referans
metinle ne kadar Ortiistiiglinli degerlendirmek i¢in kullanilir. ROUGE skorlar1 0 ile 1 arasinda deger
alir; burada 1 tam uyumu, 0 ise hi¢ uyum olmadigini gostermektedir. Yiiksek ROUGE skorlari, 6zet
metnin referans metinle daha fazla bilgi i¢erdigini ve daha iyi bir performansa sahip oldugunu

gosterir.

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy): BLEU, 0Ozetlenen metinleri bir ceviri olarak

degerlendirir. Metrik, referans metin ile Ozetlenen metin arasindaki kelime eslesmelerini
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degerlendirerek hesaplanir. BLEU, referans metinde bulunan kelimelerin 6zetlenen metinde kag kez
gectigini dikkate alir ve bu bilgiyi bir BLEU skoru olusturmak i¢in kullanir. BLEU skoru 0 ile 1
arasinda deger alir ve yiiksek skorlar, 6zetin referans metne daha yakin oldugunu gosterir (Papineni
K. ve ark., 2002).

BLEU, oOncelikle, 6zetlenen metindeki kelimelerin, referans metindeki hangi kelimelerle
eslestigi belirlenir. Daha sonra, bu eslesmelere dayali olarak bir kelime eslesme orani hesaplanir.

BLEU skoru, Denklem (8)’deki formiil ile hesaplanir:

BLUE = eQi=1"wixlog(pi)) (8)

Burada: wi: i-nci n-gram igin bir agirlik faktori. pi: i-nci n-gram i¢in kelime eslesme orani.
BLEU formiiliinde, farkli n-gramlar icin farkli agirlik faktorleri kullanilir. Ornegin, 1-gram (tekli
kelimeler) i¢in daha yiiksek bir agirlik faktorii kullanilirken, 4-gram (dort kelimelik diziler) icin daha
diisiik bir agirlik faktorii kullanilir.

Bu metriklerin kullanilmasi, 6zetlenen metinlerin kalitesini objektif bir sekilde degerlendirmek

icin 6nemlidir.

3. Bulgular ve Tartiyma

Bu calisma, dil modeli egitimi ve metin iiretimi siireclerini inceleyen bir dizi derin 6grenme
modelini igcermektedir. Egitim asamasinda kullanilan Derin 6grenme modelleri, TensorFlow
kiitiiphanesi iizerinde kurulmus ve Tiirk¢ce metin verisi iizerinde egitilmistir.

Farkl1 tlir ve lehgelerde yazilan ilgisiz metinlerin bir arada kullanilarak anlamsiz metinler
liretmesinin Oniine gegmek i¢in egitim verisi olarak "kitap.txt" ve “kitap2.txt” dosyalarindaki kitap
metinleri birbirinden bagimsiz olarak verisetine aktarilmistir. Metinler, oncelikle kicuk harfe
doniistiiriilmiis, ardindan tirnak isaretleri temizlenmis ve Tiirkce dilinde kelime tokenize islemine tabi
tutulmustur.

Tiim modeller, belirlenen maksimum kelime sayis1 olan 50 kelime uzunlugunda 6rnek dizileri
kullanilarak olusturulmustur. BILSTM mimarisi, iki katmanli bir BILSTM yapisin1 igermekte ve her
bir kelimenin gémme (embedding) vektoriinii olusturarak 6grenmeyi gergeklestirmektedir. Benzer
sekilde LSTM, GRU ve BiGRU mimarileri de kendi iki katmanl yapilarini igermektedir. Bu dort
modelde de Overfitting (Asir1 Ogrenme) ile karsilasmamak icin her katmanda %40’lik Dropout
kullanilmistir. CNN mimarisi 3'lik bir ¢ekirdek boyutu ve 'same' dolgusu ile 64 filtre sayisi
uygulanarak egitilmistir. Egitim sirasinda kullanilan aktivasyon fonksiyonu tim mimariler i¢in

"softmax" olarak belirlenmis ve optimizasyon i¢in Adam optimizer kullanilmistir.
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Ayrica, egitim siirecinde en diisiik kayba ve en yiiksek dogrulama oranina sahip olan modelin
agirliklart "model.h5" dosyasina kaydedilmistir. Egitim sirasinda belirli bir siire boyunca dogrulama
kaybinda iyilesme olmazsa egitimi durduran bir erken durdurma (Early Stopping) mekanizmasi
uygulanmistir. Metin iiretimi sirasinda Top-K Ornekleme yontemiyle bir sonraki kelime
belirlenmektedir. Olusturulan 6zet metnin referans metinle ne kadar uyumlu oldugu Meteor, Blue ve
Rogue skorlartyla hesaplanmustir. Farkli kitap tiriine, modellere ve kelime sayilarina gére olusturulan

metin 6zetlerinin aldiklart Meteor, Bleu, Rogue degerleri Tablo 1’°de gosterilmistir.

Tablo 1. Kitap Turd, Model ve Kelime sayisina gore Meteor, Bleu, Rogue-1, Rouge-2 ve Rogue-L Metrik
Sonuglari

Kitap Tiirii Model Kelime Meteor BLEU ROGUE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
1.000 0.5497 0.5231 0.6693 0.5402 0.5024
CNN 2.000 0.6798 0.6623 0.7533 0.6632 0.5323
5.000 0.7558 0.6812 0.8049 0.6823 0.5671
1.000 0.6313 0.5944 0.7123 0.6363 0.5242
LSTM 2.000 0.7054 0.6108 0.7843 0.6574 0.5467
5.000 0.7565 0.6954 0.8299 0.7028 0.5664
1.000 0.6609 0.6299 0.7112 0.6424 0.5454
ROMAN  BiLSTM 2.000 0.7158 0.6533 0.7933 0.6509 0.5611
5.000 0.7702 0.7133 0.8723 0.7201 0.5834
1.000 0.6408 0.5902 0.6921 0.6244 0.5145
GRU 2.000 0.7060 0.6290 0.7309 0.6723 0.5402
5.000 0.7565 0.6892 0.8232 0.6823 0.5498
1.000 0.6412 0.6030 0.7011 0.6396 0.5033
BiGRU 2.000 0.7075 0.6186 0.7832 0.6535 0.5335
5.000 0.7537 0.6877 0.8551 0.7045 0.5721
1.000 0.5361 0.5299 0.6923 0.5355 0.4834
CNN 2.000 0.6312 0.6270 0.7751 0.6413 0.5291
5.000 0.7206 0.6652 0.8140 0.6932 0.5528
1.000 0.6134 0.6043 0.7331 0.6216 0.5123
LSTM 2.000 0.6839 0.6333 0.8023 0.6732 0.5392
5.000 0.7248 0.6824 0.8453 0.7035 0.5622
KISISEL 1.000 0.6520 0.6301 0.7412 0.6521 0.5406
GELISIM  BiLSTM 2.000 0.7143 0.6784 0.8237 0.6743 0.5633
5.000 0.7666 0.7238 0.8619 0.7158 0.5891
1.000 0.6403 0.5902 0.7124 0.6223 0.5014
GRU 2.000 0.6823 0.6340 0.7823 0.6674 0.5349
5.000 0.7320 0.6855 0.8320 0.6810 0.5512
1.000 0.6397 0.6123 0.7349 0.6403 0.5232
BiGRU 2.000 0.7082 0.6534 0.8017 0.6734 0.5453
5.000 0.7469 0.7012 0.8523 0.6923 0.5671

Tablo 1, iki farkli kitap tiirii i¢in farkli dil modeli tlrlerinin (CNN, LSTM, BIiLSTM, GRU,
BiGRU) farkli kelime sayilarinda Meteor, Bleu ve Rogue skorlarini icermektedir. Tablo 1’¢ gore,
BiLSTM mimarisi retilen 1.000, 2.000 ve 5.000 kelime sayilarindan olusan metin 6zetleme igin en

yuksek Meteor, Bleu ve Rogue skorlarina sahiptir.
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Test sonuglar1 incelendiginde, kelime sayisinin arttik¢a tim hata metrik skorlarinin yiikseldigi
gozlemlenmistir. Bu durum, daha biiyiik veri setlerinin model egitimini iyilestirebilecegini ve genel
performansi artirabilecegini gostermektedir.

LSTM, BILSTM, GRU ve BiGRU mimarileri genellikle CNN'e gore daha yiksek Meteor, Bleu
ve Rogue skorlarma sahiptir. Bu, 6zellikle dil modelleri ve metin anlama gorevleri i¢in uzunlugu daha
iyi ele alabilen yineleme (RNN) tabanli modellerin daha etkili oldugunu gostermektedir. Optimal
model se¢imi, spesifik bir gorev veya veri kiimesine bagh olabilir. Ancak, genel olarak, BiLSTM
modeli ¢esitli kelime sayilar1 i¢in daha iyi bir performans gdstermektedir.

Roman ve kisisel gelisim kitab1 dzetlemeleri i¢in kullanilan BILSTM modeli ile elde edilen

5.000 kelimelik 6zetlerden olusan yaklasik 30 kelimelik 6rnek metinler Tablo 2'de gosterilmektedir.

Tablo 2. Ozetlenen Metinden Ornek Metinler

Orneklem Roman Kisisel Gelisim

basartya ulagsmanin SIrr1 hedef
belirlemekten ziyade slrddrulebilir ve
etkili bir sistem kurmaktir hedefler bize

hayat i¢in calisacakti birka¢ saatini not
defterindeki  disiinceleri okuyarak ve
okuduklarini zihninde canlandirarak

Ornek-1

Ornek-2

gecirdikten sonra denizle bulusmak igin
yurttan ¢ikti yapay zeka ile o kadar ¢ok
biiyiilenmisti ki zeynep aklinin ucundan

gecmiyordu

ancak gece gec saatlere dogru uyusmus
parmaklarimla son climleyi yazarken bir
tuhaflik hissetti kendi diinyasinin digina
cikmig gibiydi onun hikayesini yazarken
kendi hikayesini de yaziyordu sanki tipki
tlim yazarlar gibi

yon gosterirken sistemler bizi o hedefe
ulastirir bu sistem kiigiik ve tekrarlanabilir
adimlardan olusmali

her ne kadar iyi seyler hayatimiza renk
katsa da unutmamali ki her iyi seyin
beraberinde getirdigi yiizlerce dezavantaj
mevcut bu dezavantajlar1 farkinda olmak
gergekei beklentiler olugturmaya ve daha
bilingli segimler yapmamiza yardimct olur

Bu uygulama, dil modeli egitimi ve metin tiretmede farkli derin 6grenme mimarilerinin bir

ornegini sunmaktadir. Elde edilen sonuglar, dilin karmasikligin1 anlama ve yaratici bir sekilde metin
tiretme potansiyelini degerlendirmek icin farkli derin 0grenme mimarilerinin metin Ozetleme

konusundaki karsilastirmali bir yaklagimini géstermektedir.

4. Sonuclar ve Oneriler

Bu ¢alisma, dil modelinin egitiminden metin iiretimine uzanan siireci detayli bir sekilde ele
almis ve derin 6grenme tekniklerini kullanarak dilin karmasikliklarin1 anlama ve yaratici bir sekilde
yeni metinler {iretme potansiyelini incelemistir. Calisma, Bidirectional Long Short-Term Memory

(BILSTM) mimarisi dahil olmak tizere gesitli derin 6grenme yontemlerini degerlendirmistir.
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Aragtirma, iki farkli kitap metnini farkli dil modeli mimarilerinin performansini 6lgmek igin
1000, 2000 ve 5000 kelime sayist ve Meteor, Bleu, Rogue skorlarini kullanarak kapsamli bir analiz
sunmaktadir. sonuclara gore, farkli model tiirleri ve tretilen farkli kelime sayilar1 arasinda belirgin
farklar bulunmaktadir.

Roman turd igin, BILSTM modelinin genel olarak daha yilksek bir performans sergiledigi
gorlilmiistlir. 5.000 kelimelik metinler iizerinde BiLSTM, en yiliksek METEOR skoru (0.7702),
BLEU skoru (0.7133), ROUGE-1 (0.8723), ROUGE-2 (0.7201) ve ROUGE-L (0.5834) degerlerine
ulasmistir. Bu degerlere gore BILSTM modelinin uzun metin iiretiminde daha tutarli ve kaliteli igerik
tiretebildigini gostermektedir. LSTM ve GRU modelleri de benzer sekilde yiiksek performans
sergilemis, ozellikle 5.000 kelimelik metinlerde belirgin iyilesme gdstermislerdir. CNN modeli ise
diger modellere kiyasla daha diisilk performans sergilemis, ancak kelime sayis1 arttikca
performansinda bir artig gdzlenmistir.

Kisisel gelisim kitaplar1 tiirli i¢in de benzer bir egilim gozlenmistir. BILSTM modeli yine en
yuksek performansi sergileyerek, 5.000 kelimelik metinlerde en yliksek METEOR skoru (0.7666),
BLEU skoru (0.7238), ROUGE-1 (0.8619), ROUGE-2 (0.7158) ve ROUGE-L (0.5891) degerlerine
ulasmistir. LSTM ve GRU modelleri, kisisel gelisim metinlerinde de yliksek performans sergileyerek,
uzun metinlerde daha tutarli ve anlamli igerikler iiretebilmislerdir. CNN modeli bu tiirde de diger
modellere gore daha disiik performans sergilemis, ancak yine de kelime sayisi arttik¢a
performansinda iyilesme goézlenmistir.

Genel olarak, sonuglar BILSTM modelinin hem roman hem de kisisel gelisim kitaplarinda en
yiiksek performansi sergiledigini gostermektedir. Bu modelin iistiin performansi, ¢ift yonlii bilgi akis1
sayesinde metinlerin baglamini daha iyi anlamasindan kaynaklanmaktadir. BiLSTM, ciimle
icerisindeki kelimelerin hem 6nceki hem de sonraki baglamimi dikkate alarak daha tutarli ve anlaml
metinler Gretebilmektedir.

Bu bulgular, metin iiretiminde model se¢iminin kritik oldugunu ve modelin metnin baglamini
ne kadar iyi yakalayabildiginin, metin kalitesinde biiyiik bir rol oynadigini géstermektedir. Dil modeli
egitimi ve metin iiretimi siirecinde farkli derin 6grenme tekniklerinin etkilerini anlamak isteyen
aragtirmacilar ve yazilim gelistiriciler igin 6nemli bir kaynak sunmaktadir. BILSTM'nin yani sira
LSTM, GRU, BiGRU ve CNN gibi diger model tiirlerinin de dikkate alinmasi, dilin karmasikligini
anlama ve yaratici bir sekilde metin iiretme yeteneklerini degerlendirmek i¢in kapsamli bir yaklagim
sunmaktadir.

Bu calismanin sonuglarina dayanarak, dil modeli egitimi ve metin iiretimi siire¢lerinde daha
genis bir perspektif elde etmek icin ilerleyen donemlerde hibrit modeller ortaya koyulabilir. Ornegin,
CNN ve BiLSTM'nin birlesimiyle olusturulan bir model hem lokal hem de uzun vadeli bagimliliklar

ele alabilir. Gelecekteki calismalar igin, farkli kitap tiirlerinde ve daha genis veri setlerinde bu
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modellerin performansmin test edilmesi Onerilmektedir. Ayrica, modellerin egitimi sirasinda
kullanilan hiperparametrelerin optimizasyonu, metin kalitesini daha da artirabilir. Yeni model
mimarilerin ve hibrit yaklagimlarin, metin liretiminde daha yenilik¢i ve etkili ¢dzlimleri sunabilecegi
ongorulmektedir.

Bu 6neriler, dil modeli egitimi ve metin tiretimi konularinda daha genis bir arastirma yelpazesi
sunarak, derin 0grenme modellerinin dilin zenginligini anlama ve yaratici bir sekilde ifade etme

yeteneklerini artirma potansiyelini daha da genisletebilir.

Yazarlarin Katkisi

Bu ¢aligmanin veriseti, aragtirma, gelistirme ve uygulama sirecleri Yazarl tarafindan, arastirma

ve duzenleme sirecleri Yazar2 tarafindan yapilmistir.

Cikar Catismasi Beyani

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Yapilan ¢alismada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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