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Oz

Bu ¢calismada, Tiirkce ve Ingilizce metinler icin 6zgiin anahtar
sézciik dretiminde kullaniimak lizere TR Dizin veri tabanindan
genis kapsamli iki veri kiimesi olusturulmus ve bu veri kiimeleri
T5 ile FlanT5 bliyiik dil modellerine ince ayar yapilarak
degerlendirilmistir. Hiper parametrelerin belirlenmesinde
Bayesian optimizasyon yaklasimi kullaniimis ve bu slire¢
modellerin  6grenme  verimliligini  artirmistir.  Deneysel
analizler, 6zellikle Tiirkce modellerin hem n gram tabanl
bl¢iitlerde hem de anlamsal benzerlik degerlendirmelerinde
yliksek basari sagladigini géstermektedir. Elde edilen
sonuglar, bliyiik dil modellerinin otomatik anahtar sézciik
tiretimiicin etkili ve 6iceklenebilir bir ¢6ziim sundugunu ortaya
koymaktadir.

Anahtar sozciikler: Anahtar sézcik c¢ikarimi, Baydk dil
modelleri, Derin Ogrenme, Tiirkce veri kiime, Dogal dil isleme.

Yasin GORMEZ

Sivas Cumhuriyet Universitesi
iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi,
Yénetim Bilisim Sistemleri
Sivas/Tiirkiye
ysngrmz@hotmail.com
ORCID:0000-0001-8276-2030

Article Info

Type: Research

Received date: 08.12.2025
Diizeltme tarihi: 29.12.2025 Revision date: 29.12.2025

Kabul tarihi: 14.01.2026 Accepted date: 14.01.2026

Makale Bilgileri
Turu: Arastirma
Gelis tarihi: 08.12.2025

Atif/ to Cite (IEEE): S. N. ARSLAN, Y. GORMEZ, H. ARSLAN, Tiirkce
ve Ingilizce Anahtar Sézciik Uretimi igin Ozgiin Veri Kime
Olusturulmasi ve Biiyiik Dil Modellerine ince Ayar Uygulanmast:
Bilgisayar Bilimleri ve Muhendisligi Dergisi, Cilt 19 2026 Sayi-19-
1. Sf: 107-116

DOI: 10.54525/bbmd.1838196

Halil ARSLAN

Sivas Cumhuriyet Universitesi
Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar
Miihendisligi
Sivas, Tiirkiye
harslan@cumhuriyet.edu.tr
ORCID: 0000-0003-3286-5159

Abstract

This study presents two comprehensive datasets constructed
from the TR Dizin database for use in generating original
keywords in Turkish and English texts. These datasets were
employed to fine-tune the T5 and FlanT5 large language
models, which were subsequently evaluated for their
effectiveness. Bayesian optimization was utilized to
determine the optimal hyperparameters, enhancing the
learning efficiency of the models. Experimental analyses
revealed that the Turkish models achieved high performance
in both n-gram-based metrics and semantic similarity
evaluations. The findings indicate that large language models
offer an effective and scalable solution for automatic keyword
generation.

Keywords: Keyword extraction, Large language models, Deep
learning, Turkish dataset, Natural language processing.

1. Giris

Sayisallasmanin ivme kazanmasiyla birlikte, veri toplama,
depolama ve erisim silregleri kayda deger olclide
kolaylasmistir. Ancak, yapilan arastirmalar veri hacmindeki
artisla kaliteli bilgi oraninin azaldigini géstermektedir [1], [2].
Bu baglamda, sayisal platformlardaki veri miktarinin
artmasina ragmen, bireylerin dogru ve glvenilir bilgiye
ulasimi giderek daha karmasik bir hal almaktadir. Akademik
makalelerde, arama motorlarinda, veri tabanlarinda, sayisal

Bilgisayar Bilimleri ve Mihendisligi Dergisi (2026 Cilt: 19 - Sayi: 1) - 107



kitapliklarda, sosyal medya etiketlerinde ve arama motoru
optimizasyonunda siklikla kullanilan anahtar soézcikler, bir
metnin icerigini en iyi sekilde 6zetleyen ve bilgiye erisimi
kolaylastiran temel sozcilikler olarak tanimlanabilmektedir.
Belgeleri temsil eden anahtar sozciklerin dogru segilmesi
arastirma sireglerinde dogru bilgiye ulasmayi
kolaylastirmaktadir. Dogru segilmis anahtar sézciklerin hem
kullanicilarin hem de sistemlerin belgeyi daha iyi tanimasini
sagladigl gortlmustiir [3]. Yapilan bir calismada ise anahtar
sozciklerle yapilan dinamik filtreleme ve gorintiileme
teknikleri sayesinde kullanicilarin yari yariya daha az ilgisiz
dokiimanla karsilastigi gosterilmistir [4]. Tim bu durumlar
dikkate alindiginda dokimanlar icin dogru anahtar
sozclklerin  segilmesinin  blylik ©6nem arz ettigi
degerlendirmesi yapilabilmektedir.

Bir belge i¢cin hem manuel yollarla hem de otomatik olarak
anahtar sozclik belirlemek mimkindir. Manuel yontem,
konu uzmani ya da yazar tarafindan metne 6zgli 06zgiin
anahtar sozcikler segilerek gercgeklestiriimektedir. Bu
yaklasim ylksek 6znellik, zaman maliyeti ve bir kisiye bagli
tutarhhk getirdigi icin son zamanlarda otomatik anahtar
sozcuk belirlemenin 6nemi giderek artmaktadir. Otomatik
yontemle belirlenen anahtar sozciiklerin tutarlilik agisindan
bir uzman tarafindan belirlenen anahtar soézcikler ile
uyustugu gorilmugtir. Bu durumun yani sira otomatik
yollarla anahtar sozcik belirlemenin 6zellikle buyik belge
koleksiyonlarinda olgeklenebilirlik agisindan avantaja sahip
oldugu ve anahtar sozciik belirlemeyi ¢ok daha hizl
yapabildigi degerlendirmeleri yapilmaktadir [5]. Otomatik
yollarla yapilan anahtar sézciik tahmininde ise metinde gecen
en 6nemli sdzcliklerin tahmin edildigi ¢ikarimsal ve metinde
acitkca yer almayan ama igerigi Ozetleyen yeni kavramlar
Ureten yorumlayici olmak Gzere iki farkli yaklasim
kullanilmaktadir. Yapay zeka alanindaki ¢alismalar, biyuk dil
modelleri kullanildiginda yorumlayici yontemlerin  hem
ozglinlik hem de anlam yakalama agisindan daha Ustiin
basarim saglayabilecegini gostermektedir [6].

Otomatik anahtar sozcik lretmenin zorlugu dilden dile de
degisiklik géstermektedir. ingilizce gibi yiiksek kaynaga sahip
ve terminolojik standardizasyonu yiliksek olan dillerde
anahtar sozciuk tahmini yapmak daha kolay olmaktadir. Bu
durumun aksine Tirkge gibi morfolojik acindan zengin ve
daha az kaynaga sahip dillerde ise anahtar sézciik tahmini
yapmak daha zor bir hale gelmektedir. Makine 6grenmesi
modellerinin bagarimini 6nemli 6lglide etkileyen veri sayisi
anahtar sézcik gikarimi da oldukga etkilemektedir. Yapilan bir
¢alismada anahtar tahmini igin gelistirilmis olan denetimli
yontemlerin az veri nedeniyle disik basarim gosterdigi
degerlendirilmistir [7]. Veri yetersizliginin yani sira karmasik
lokmalama (lokmaizasyon) sirecleri ve metin disi anahtar
sozclklerin ylksek orani gibi sebeplerden 6tiri Tirkge gibi
dillerde gelistirilen anahtar sodzciik tahmin modellerinin
dogrulugu disik olmaktadir.

Bu calisma kapsaminda, anahtar sézciik Uretimi igin gerekli
olan 6zgiin ingilizce ve Tiirkge veri kiimeleri, Tirkiye ulusal atif
dizini olan TR Dizin veri tabanindaki makalelerden

yararlanilarak olusturulmustur. Olusturulan bu veri kiimeleri
kullanilarak T5 ve FlanT5 modellerine hiper-parametre
optimizasyonu (Bayesian yaklasimi kullanilarak) uygulanmis
ve ardindan ince ayar yapiimistir. Ozellikle kaynaklarda daha
az kaynaga sahip olmasi ve eklemeli yapisinin dil isleme
zorluklarini artirmasi  nedeniyle Tirkce icin blyik dil
modellerine ince ayar uygulanmasi, ¢calismanin temel yenilikgi
yéniini olusturmaktadir. Ayrica hem Tiirkge hem de ingilizce
icin yeni bir 6zguin veri kiimenin olusturulmasi da g¢alismanin
literatire olan katkisini pekistirmektedir. Takip eden
bolumlerde, oncelikle ilgili literatir taramasi sunulmus,
ardindan ¢alismada kullanilan materyal ve metodoloji
detaylica agiklanmistir. Son olarak, elde edilen deney
sonuglari paylasiimis ve makale, sonuglarin tartisildigi bir
bolimle tamamlanmistir.

2. Kaynak Taramasi

Anahtar sozclik tahmini icin kaynaklarda bircok c¢alisma
yapiimistir. Aday anahtar sozciklerin icerik ve anlam tabanl
son isleme tutuldugu yontemin onerildigi calismada 17 farkli
veri kimendeki F1 degeri 5 farkl yéntemde ortalama %25,8
iyilestirilmistir [8]. Anahtar sozciik tahmini icin KeyBERT
yaklasimi; Text Rank, Rake, Gensim, Yake, ve TF-IDF
yontemleri ile karsilastiriimistir. JUCS veri kimende KeyBERT
yonteminin diger yontemlerden daha iyi oldugu kanaatine
variimistir. Ayni c¢alismada KeyBERT yontemi kullanilarak
gelistirilen model tarafindan (retilen anahtar sozcikler,
yazarlar tarafindan olusturulan anahtar sozcikler ile %51
benzerlik géstermistir [9]. On egitilmis BERT modelinin érnek,
prosedir, patolojik tani anahtar sozciklerini ¢ikarmak icin
kullanildigi ¢alismada 6093 rapor ile ince ayar yapilmis ve
model basarimlari 678 rapor lizerinde hesaplanmistir. Yapilan
hesaplamalar sonucunda 0Ornek, prosediir ve patolojik tani
icin anahtar sdzcik Uretiminde sirasiyla %99.51, %99.85 ve
%99.61 hassasiyet degeri edilmis ayrica BERT modelinin uzun
kisa vadeli bellek, evrisimsel sinir agi, Bayes, Kea ve WINGNUS
yontemlerine gore daha iyi oldugu sonucuna ulasiimistir [10].
Anahtar s6zcik tahmin basarisini artirmak igin hedef merkez
tabanh ve dikkat mekanizmasi ile giiglendirilmis uzun kisa
vadeli bellek modelinin o6nerildigi ¢alismada %80.35
hassasiyet, %88.11 duyarlilik ve %84.05 F1 degeri elde
edilmistir [11]. Karmasik bir ag olarak modellenmis ve diglim
ozelliklerinden elde edilen 6zniteliklerle siniflandiricinin
onerilmis oldugu c¢alismada farkhi dil ve alanlarda
kaynaklardan daha iyi sonug elde edildigi raporlanmistir [12].
Yapilan bir calismada farkh boyut, alan ve okunabilirlikteki
belge gruplari igin lojistik regresyon ve LASSO diizenlilestirme
temelli, etiket varligina duyarh, genel kullanima uygun bir
anahtar sézciik cikarma modeli 6nerilmektedir. Model, terim
frekanslarina bagimlihg azaltarak ayirt edici ve temsil edici
anahtar sozciikler c¢ikarmada klasik yontemleri geride
birakmakta ve cesitli belge gruplarinda saglam basarim
gostermektedir [13]. Belgelerden anahtar sozciikleri ¢cikarmak
icin hem kiresel hem de yerel baglam bilgilerini kullanan yeni
bir yontemin onerildigi calismada destek vektdr makinalari
tabanli ydntem, deneysel sonuglara gore temel yontemlerden
o6nemli 6lctide daha iyi basarim gostererek belge siniflandirma
dogrulugunu artirmaktadir [14]. Tekil belgelerden anahtar
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sozcik cikarmak icin TextRank, RAKE ve TAKE yontemlerini
birlestiren bir topluluk yénteminin tasarlanarak analiz edildigi
calismada filtreleme sezgiseli ve dinamik esik fonksiyonlari
kullanilarak olusturulan yéntem, kullanilan veri kiimende
bireysel anahtar sozcik cikaricilardan daha iyi basarim
gostermistir [15]. Cok dilli belgelerden anahtar sozcikleri
cikarmak icin makine 6grenimi yéntemlerine dayanmayan ve
tek bir belgeyle etkili anahtar sozclikler Greten yeni bir
algoritma 6neren calismada Japonca ve ingilizce olmak {izere
iki dilli bir dokiiman ve Reuter's dokiimaninin bir kisminda
sinama edilen algoritmanin belgeleri benzersiz bir sekilde
tanimlayan anahtar sézcikler c¢ikardigini gosterilmistir [16].
Biyomedikal metinlerde hastalik, semptom, ila¢ gibi varlik
isimlerini tanimlayan biyomedikal adlandiriimis varlik tanima
yontemlerinin incelendigi ¢alismada bu ydéntemler sozliik
tabanh, kural tabanh, makine 6grenimi ve derin 6grenme
olarak dort kategoriye aynlmistir.  Ayni  ¢alismada
MedMention veri kiime Gzerinde yapilan deneysel ¢alisma,
BioBERT yonteminin hastalik ve semptom ¢ikariminda 0,72 F1
degeri ile en basarili sonuglari verdigini gosterilmistir [17].
Biyomedikal makalelerde anahtar sozciik ¢ikarimini bir dizi
etiketleme gorevi olarak ele alan ¢alismada sézcukleri derin
baglamsal gomili vektorlerle temsil eden ve XLNET ile BERT
tabanli modelleri ince ayar vyaparak anahtar s6zcik
etiketlerini tahmin eden bir ydntem 6nerilmistir. Biyomedikal
anahtar sozcik ¢ikarimi icin kiyaslama veri kiimende yapilan
basarim degerlendirmesi, alan spesifik baglamsal gomila
vektorlerin  (BioBERT, SciBERT) genel alan gomilu
vektorlerine (BERT, RoBERTa, XLNET) ve denetimsiz
yontemlere kiyasla en iyi sonuglar elde ettigini gosterilmistir
[18].

Son yillarda buyik dil modelleri farkh alanlarda kullaniimaya
baslanmis ve bu alanda farkl akademik ¢alismalar yapilmistir.
Blylik dil modelinin tibbi alanda kullanim sorunlarina
deginilen ¢alismada Med-PaLM modeline ince ayar yapilarak
Gretilen Med-PaLM2 ile %86,5 skor elde edilmistir. Bu basari
orani ile Med-PaLM2 modeli, Med-PaLM modeline gére %19
daha iyi sonug elde etmis ve gergek diinya tibbi sorularinda
yapilan pilot ¢alismada %65 oraninda Med-PaLM2 tarafindan
verilen cevaplar hekim cevaplarina tercih edilmistir [19].
Biyomedikal dogal dil isleme goérevlerinde doért biyuk dil
modelinin sifir 6grenme, az 6grenme ve ince ayar olmak lizere
12 kiyaslama (lzerinde basarimlarinin  karsilastirildigi
calismada geleneksel ince ayarin ¢ogu gorevde daha iyi
bagsarim gosterdigi kanaatine varilmistir. Ayni calismada GPT-
4 gibi kapali kaynak modellerin tibbi soru cevaplama gibi akil
ylritme gorevlerinde Ustiinlik sagladigr ancak agik kaynak
blyik dil modellerinin basarim aciklarini kapatmak igin ince
ayara ihtiya¢ duydugu cikarimi yapilmistir [20]. Biyomedikal
adlandinlmis varlik tanima gorevini bir dizi etiketleme
gorevinden Uretim gorevine donistiiren bir talimat tabanli
O6grenme paradigmasi sunan calismada LLaMA-7B tabanli
BioNER-LLaMA modeli gelistirilmistir. BioNER-LLaMA hastalik,
kimyasal ve gen wvarliklarini iceren ¢ biyomedikal
adlandinlmis varlik tanima veri kiimende GPT-4’lUn az
0grenme vyeteneklerine kiyasla %5-30 daha yiksek F1
Degerleri elde etmistir [21]. Buyik dil modellerinin bilimsel

literatlirii entegre ederek norobilim deney sonuglarini insan
uzmanlardan daha iyi tahmin edebildigini gostermek igin
BrainBench adi verilen bir ileri gorisli kiyaslama sunan
calismada norobilim literatiiriine ince ayar yapiimis BrainGPT
modelinin daha vyiksek basarim sergiledigi ortaya
koyulmustur. Ayni ¢calismada buyik dil modellerinin yiiksek
givenle yaptigl tahminlerin daha dogru oldugu ve bu
modellerin kesif streglerinde insanlara yardimci olabilecegi
belirtilirken, yaklagsimin nérobilimle sinirh olmadig ve diger
bilgi yogun alanlara aktarilabilecegi vurgulanmistir [22].GPT-
4, GPT-3.5, PaLM ve LLaMA2 modellerinin otomatik
kompozisyon degerlendirmede kullanildigi ¢alismada insan
degerlendiricilerle karsilikli olarak degerlendirmeler yapilmis
ve GPT-4 modelinin en iyi basarimi gosterdigi gozlemlenmistir
[23]. Nefret sdylemi tespiti igcin GPT-2 modelinin kullanildigi
¢alismada buyik dil modellerinin sinif dengesizligi, ¢ok dilli
icerik ve kavramsal kaymalar gibi sorunlarla rahatlkla basa
cikabilecegine deginilmistir [24].

Dogal dil isleme literatlirinde anahtar sézcik Gretimi, metin
siniflandirma ve metin 6zetleme gorevleri ile yakindan iliskili
olmakla birlikte, amag¢ ve c¢ikti uzayr bakimindan bu
gorevlerden ayrismaktadir. Metin siniflandirma, belgeleri
onceden tanimlanmis, sabit ve sinirli sayida kategori etiketine
(6rnegin; spor, ekonomi, saglk) atamayi hedeflerken [25],
[26]; anahtar s6zclik Uretimi, metni temsil edecek etiketleri
sinirsiz bir sézclik dagarcigindan segmekte veya retmektedir.
Ote yandan metin 6zetleme, kaynak metni daha kisa ancak
dilbilgisel ve anlamsal akisa sahip bir anlatiya donistirmeyi
amaglar [27], [28].Anahtar sozclik Uretimi ise metin
Ozetlemedeki gibi bilgiyi sikistirma prensibine dayanmakla
birlikte, sonug¢ olarak dilbilgisel bir cliimle yapisi yerine,
belgenin 6zunl temsil eden ayrik ve yogun anlamli terimler
dizisi sunmaktadir. Bu ¢alisma, bilyik dil modellerinin
Ozetleme yeteneklerinden faydalanarak, metin
siniflandirmanin kesinligi ile 6zetlemenin anlamsal derinligini
birlestiren lretken bir anahtar sozcik belirleme yaklasimi
sunmasiyla kaynaklardaki diger gorevlerden
farkhlasmaktadir.

Literatilir taramasi incelendiginde, anahtar sézciik ¢ikariminda
makine 0Ogrenmesi temelli yaklagimlarin yaygin olarak
kullanildigi ve 6zellikle derin 6grenme tabanh yontemlerin,
insanlar tarafindan belirlenen anahtar sozciiklere oldukca
benzer sonuglar (retebildigi gortlmustiir. Farkli dillerde
anahtar sozciik c¢ikarimina yonelik c¢ok sayida galisma
bulunmasina ragmen, Tiirkce diline odaklanan arastirmalarin
sinirll oldugu dikkat ¢ekmektedir. Ayrica, bayik dil
modellerinin gesitli alanlardaki farkli problemleri ¢6zmede
etkili oldugu bilinmekle birlikte, bu modellerle gerceklestirilen
anahtar sozcik tahmin c¢alismalarinin oldukga kisitli oldugu
sonucuna ulasiimistir.

3. Yontem

Calismada, anahtar sozciik Uretimi amaciyla Tirkce ve
ingilizce dillerine yonelik iki ayri 6zgiin veri kiime
olusturulmus ve bu veri kimeleri kullanilarak buyik dil
modellerine ince ayar uygulanmistir. ince ayar siirecine
gecilmeden ©nce, modeller i¢cin en uygun hiper-
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parametrelerin  belirlenmesinde
yaklasimindan yararlaniimistir.

Bayesian optimizasyon

3.1 Veri Kiimesi Olusturma

Calisma kapsaminda, Tirkce ve ingilizce anahtar sézciik
Gretim modellerinde kullaniimak (izere 6zgin bir veri kiime
olusturulmustur. Veri kime hazirlanirken makalelerin 6zetleri
ile 6zetlerin sonunda yer alan anahtar sézciikler kullaniimistir.
Bu dogrultuda, TRDizin veri tabanindaki makalelerin Tirkce ve
ingilizce 6zetleri ile anahtar sdzciiklerine dayali iki ayri veri
kiime gelistirilmistir. Ozet ve anahtar sézciik bilgilerine erisim
icin  TRDizin tarafindan saglanan resmi uygulama
programlama arayizi (API) kullanilmistir [29].

TRDizin-API aracihigiyla bir arama terimi verildiginde, ilgili
makalelerin listelenmesi ve izin verilen veri alanlarina erisim
mimkin olmaktadir. Bu kapsamda ilk asamada Fen,
Mihendislik, Saghk, Edebiyat, Tarih gibi farkl disiplinlerden
777 arama terimi manuel olarak belirlenmistir. Ancak bu 777
terim araciligiyla hedeflenen sayida makaleye ulasilamadigi
icin, ilk sorgulamalar sonucunda elde edilen makalelerin
anahtar sozclikleri de arama terimlerine eklenmistir. Boylece
toplam 23.255 terimden olusan yeni bir arama listesi
olusturulmustur. Bu terimlerin bazilari tek sézclkten, bazilari
ise birden fazla s6zclkten olusmaktadir.

Anahtar sozclik tahmin modellerinin genelleme yeteneginin
artirilmasi ve karsilastirmalarin adil bir sekilde yapilabilmesi
icin veri kiimenin farkli alanlardan metinler icermesi 6zellikle
gozetilmistir. Bu dogrultuda arama terimlerinin disiplinler
arasi gesitliligine 6zen gosterilmistir. Olusturulan 23.000 terim
iceren liste temel alinarak olusturulan sézciik bulutu Sekil
1’de sunulmaktadir.

Gri Ill§klsel Anallz (GIA)ani karar vernme
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Sekil-1: Veri kiime olusturma asamasinda kullanilan arama
terimlerinden Uretilmis s6zciik bulutu

Sekilde sunulan sozcik bulutunda goraldigu Uzere, veri
kiimenin genellestiriimesini saglamak amaciyla farkh disiplin
alanlarina ait terimler kullaniimistir. Belirlenen arama
terimlerinin her biri ile TRDizin veri tabaninda ayri ayri tarama
yapilarak ilgili makaleler listelenmistir. Listelenen makalelerin
basliklari, 8zetleri ve anahtar sdzciikleri hem ingilizce hem de
Tirkge olarak kayit altina alinmustir. Tekrarlari 6nlemek adina,
TRDizin tarafindan her makaleye tahsis edilen benzersiz kimlik
numarasi (ID) bir listeye eklenmistir. Bu sayede, onceki
aramalarda tespit edilen bir makalenin veri kiimene tekrar
dahil edilmesi engellenmistir. Veri toplama asamasinin
sonunda olusturulan veri kiimelerine iliskin detayli bilgiler
Cizelge 1'de sunulmaktadir.

Cizelge-1: Olusturulan Veri Kiimelerine Ait igerik Bilgisi

Veri Toplam Makale Toplam Makale
Kiime Ozet Basina Anahtar Basina
Sayisi Ortalama Sozciik Ortalama
Sozciik Sayisi Anahtar
Sayisi Sozciik
Sayisi
Tirkge 102.625 180,14 510.709 4,97
ingilizce 95.324 221,10 470.305 4,93

Derin 6grenme modellerinin, 6zellikle buyik dil modellerinin
egitimi veya bu modellere ince ayar yapilmasi igin veri
kiimelerinde yer alan 6rnek sayisinin ylksek olmasi biyik
onem tasimaktadir. Cizelge 1'de gorildiigu lizere hem Tiirkce
hem de ingilizce veri kiimelerinde 95.000’in iizerinde &zet
metnin bulunmasi, derin 6grenme modellerinin ince ayar
siireclerine anlamli bir katki sunacaktir. Tiirkce ve ingilizce
Ozet sayilarindaki farklihgin temel nedeni, bazi dergilerde
ingilizce 6zet bulundurma zorunlulugunun olmamasidir.
Makale basina diisen ortalama anahtar sozcik sayilari
incelendiginde, TRDizin veri tabaninda yer alan ¢alismalarda
genel olarak bes civarinda anahtar sozcik talep edildigi
sonucuna ulasiimaktadir. Ayrica, gizelgede gorilen bir diger
dikkat cekici bulgu, ingilizce 6zetlerin ortalama sdzciik
sayisinin Tirkce Ozetlerden daha yiksek olmasidir. Bu
durumun, Turkgenin eklemeli bir dil yapisina sahip
olmasindan kaynaklandigi degerlendirilmektedir. Tirkcede
eklerin ayri bir sézciik olarak sayllmamasi, ancak ingilizcede
eklerin bagimsiz sézcik olarak degerlendirilmesi s6z konusu
farkin temel nedenini olusturmaktadir. Olusturulan veri
kiimene HuggingFace platformundan ilgili link kullanilarak
erismek mimkundir [30].

3.2 Biiyiik Dil Modelleri

Calismada anahtar sozclik dretimi igin  buyuk dil
modellerinden faydalaniimis ve biiyik dil modellerine ince
ayar yapilmistir. Buyik dil modelleri, cok blytk 6lcekli metin
veri kiumeleri Uzerinde egitilmis, milyarlarca (hatta
trilyonlarca) parametre iceren derin 6grenme tabanl dil
modelleridir. Bu modeller, dil anlama, dil Gretimi, 6zetleme,
ceviri, soru-cevap, anahtar sodzcik tahmini gibi ¢ok cesitli
dogal dil isleme gorevlerinde yliksek basarim géstermektedir.
Donistlrict mimarisine dayanarak baglami dikkate alir ve
metinler arasi iliskileri modelleyebilir. Modellerin 6lcegi
bliyidikce genelleme giici, transfer 6grenme potansiyeli ve
uyarlanabilirlikleri artmaktadir. Calismamizda anahtar sozciik
Uretimi icin T5 ve FlanT5 biyik dil modellerine ince ayar
islemi yapilmistir.

Raffel ve ark. tarafindan gelistirilen T5 (Text-to-Text Transfer
Dondstirtict) modeli, tim dil gorevlerini “girdi metninin gikti
metnine dondstirilmesi” yaklasimiyla birlestirmekte ve
bliyik o6lcekli C4 veri kiime Uzerinde egitilmesi sayesinde
aktarim 6grenmesi icin glcli bir temel sunmaktadir [31]. T5
modelinin bir uzantisi olan Flan-T5 ise Chung ve calisma
arkadaslari tarafindan talimat-temelli ince ayar yaklasimiyla
yeniden yapilandiriimistir [32]. Bu model, farkli gorev tirlerini
iceren genis veri kiimeleriyle egitilerek ozellikle sifir atigh
O0grenme (zero-shot) ve az atish 08renme (few-shot)
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senaryolarda daha ylksek genelleme basarimi
gostermektedir. Dolayisiyla T5 ve Flan-T5 modelleri hem ince
ayara uygunluklari hem de dilsel gorevlerdeki esneklikleri
nedeniyle biylk dil modeli tabanh anahtar sézciik Gretimi
calismalarinda 6ne c¢ikan iki 6nemli mimaridir.

3.3 Bayesian Optimizasyon

Bayesian optimizasyon, ozellikle degerlendirilmesi maliyetli
ve kapali formda tanimlanmayan hedef fonksiyonlar icin
kullanilan olasilik temelli bir hiper-parametre optimizasyon
yontemidir. Bu yaklasimda hedef fonksiyon dogrudan
modellenmek yerine, Gauss siiregleri veya agac tabanl ardil
modeller gibi sezgisel tahminleyiciler kullanilarak olasi
parametre uzayi Uzerinde bir 6n ihtimal dagilimi olusturulur.
Ardindan, bu dagihma dayanarak belirlenen edinim
fonksiyonu araciligiyla yeni 6rnekleme noktalari segilir ve
boylece arama siireci rastgele arama ya da grid arama gibi kor
yontemlere kiyasla ¢cok daha az deneme ile daha iyi sonuclara
ulasir. Snoek, Larochelle ve Adams, derin 6grenme hiper-
parametre ayari igin Bayesian optimizasyonun klasik
yontemlere gore daha hizli yakinsadigini ve daha disik
maliyetle daha iyi sonuglar verdigini gdstermistir [33]. Benzer
sekilde Bergstra, Bardenet, Bengio ve Kégl, grid arama ve
rastgele aramanin yiliksek boyutlu parametre uzaylarinda
verimsiz kaldigini, Bayesian yaklasimlarin ise ©nceki
gozlemlerden bilgi edinerek arama sirecini yonlendirdigini
ortaya koymustur [34]. Bu nedenlerle Bayesian optimizasyon,
ozellikle derin 6grenme ve blyuk dil modeli ince ayari gibi
hesaplama agisindan yogun alanlarda hem o6rnek verimliligi
hem de yakinsama hizinin yiksekligi bakimindan Ustiin bir
secenek olarak kabul edilmektedir.

4. Deney Sonuglari

Calismanin deneysel asamasinda, veri kimeleri 6ncelikle
egitim, sinama ve dogrulama olmak (izere (i¢ ana kiimeye
ayrilmistir. Bu kapsamda, toplam veri kiimenden rastgele
ornekleme vyoluyla sirasiyla %20'lik ve %10'luk dilimler
secilerek sinama ve dogrulama veri kiimeleri olusturulmustur.
Geriye kalan ornekler ise modelin egitimi icin kullaniimak
lizere egitim veri kiimeni teskil etmistir. ingilizce ve Tiirkce
veri kiimeleri icin egitim, sinama ve dogrulama kiimelerindeki
kesin drnek sayilari Cizelge 2'de detayh olarak sunulmaktadir.

Cizelge-2: Egitim, Sinama ve Dogrulama Kiimleri Ornek Sayilari

Veri Kiime Alt Veri Kiime Ornek Sayisi
Tirkge Egitim 71.837
Sinama 20.525
Dogrulama 10.263
ingilizce Egitim 66.726
Sinama 19.065
Dogrulama 9.533

Veri kiime béliitleme asamasinin tamamlanmasinin ardindan,
calismada kullanilan T5 ve FlanT5 modelleri, Hugging Face
platformu Uzerinden saglanan donUstlrtci  kitaphgi
araciligiyla gelistirilmistir [35], [36]. Modelin girdi ve c¢ikti
sinirlamalari, maksimum girdi uzunlugu 512 lokma ve
maksimum etiket (hedef) uzunlugu 64 lokma olarak

metinlerinin uzunluk sinirini
parametresi True olarak

belirlenmistir. Ayrica, girdi
asmamasi amaciyla kesme
ayarlanmistir.

Gelistirilen buyik dil modellerinin anahtar sézcik Uretimi
gorevinde uzmanlasmasini  saglamak amaciyla, istem
ozellestirmesi yapilmis ve girdiler sisteme bu yapiya uygun
olarak iletilmistir. Bu 6zellestirme kapsaminda, model girdisi,
oncelikle yonlendirici bir talimat olan "anahtar sozciik tret:"
terimiyle baslatilmis, hemen ardindan ilgili makale ozeti
eklenmistir. Modelin 6grenme hedefi (etiket metni) olarak
ise, istenen anahtar sozcikler virgillerle ayrilmis sekilde
hazirlanarak hedef metin veri kiime olusturulmustur. Son
olarak, olusturulan bu metin veri kiimeleri, modele girdi
olarak verilebilmesi icin sayisallastirma islemine tabi
tutulmustur.

Model gelistirme sirecini takiben, ince ayar isleminin
basarimini  maksimize etmek (zere hiper-parametre
optimizasyonu gerceklestirilmistir. Bu amacla, 6grenim orani
(learning_rates), epok sayisi (num_train_epochs), agirlik
azaltma (weight_decays) ve isinma orani (warmup_ratios)
hiper-parametreleri secilmis ve egitim ile Dogrulama kiimeleri
kullanilarak Bayesian optimizasyon yontemi ile optimize
edilmistir. Her bir model igin optimize edilen hiper-
parametrelerin detaylari Cizelge-3'te sunulmaktadir.

Cizelge-3: ince Ayar Asamasinda Kullanilan Modellere Ait Hiper-
Parametre Optimizasyon Ayrintilari

Hiper- Hiper- Hiper Model Adi | Optimum
Parametre | Parametre | Parametre Deger
Adi Tiirli Uzayi
Ogrenim Reel Sayi [107,102] | T5 Turkge | 0.00156
orani T5 0.00487
ingilizce
FlanT5 0.00518
Turkge
FlanT5 0.00194
ingilizce
Epok sayisi | Tam Sayi [20, 200] T5 Tirkce | 48
T5 95
ingilizce
FlanT5 139
Turkge
FlanT5 115
ingilizce
Agirhik Reel Sayi [102, 0] T5 Turkge | 0.00058
azaltma T5 0.00726
ingilizce
FlanT5 0.00022
Tiirkge
FlanT5 0.00215
ingilizce
Isinma Reel Sayi [2x101,0] | T5 Turkge | 0.17323
Orani T5 0.00874
ingilizce
FlanT5 0.05501
Tiirkge
FlanT5 0.13942
ingilizce
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Hiper-parametre  optimizasyonu asamasinda, Python
programlama dilindeki scikit-optimize (skopt) kitaphg
kullanilarak Bayesian optimizasyon yontemi uygulanmistir
[37]. Bu yontem, optimize edilecek hiper-parametreler igin
belirlenen minimum ve maksimum aralik degerleri arasinda
en uygun degeri Gauss Surecleri yardimiyla tespit etmektedir.
Optimizasyon sirecinde, skopt kitaphginin gp_minimize
fonksiyonu kullaniimistir. Bu fonksiyonun edinim fonksiyonu
Beklenen lyilesme (Expected Improvement - EI) olarak
segilmis ve optimizasyonun ¢agri sayisi (n_calls) 10 olarak
belirlenmistir. Son olarak, optimizasyon metrigi (hedef
basarim 6l¢lti) olarak ROUGE-1 metrigi kullaniimistir.

Hiper-parametre optimizasyonu asamasindan sonra optimum
hiper-parametreleri kullanan ve egitim veri kiime kullanilarak
egitilen modelin basarim Degerleri sinama veri kiime lizerinde
hesaplanmistir. Bu kapsamda ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-
L metrikleri hesaplanmistir. Anahtar sozciik Gretimi gérevinde
elde edilen sonuglarin degerlendirilmesinde ROUGE-1,
ROUGE-2 ve ROUGE-L metriklerinin tercih edilmesi, s6zcuk
dizeyindeki ortiismeleri ve kismi siralama bilgisini etkin bir
sekilde yakalamalari agisindan gerekgelendirilmistir. Bu
metrikler sirasiyla tekli sozciik, ikili sozcuk dizisi ve en uzun
ortak alt dizi temelli gakismayi 6lgmektedir. Anahtar sézciik ve
anahtar ifade degerlendirmesi genellikle kisa ve lokma tabanl
bir bigimde gergeklestigi i¢in, n-gram temelli bu
karsilastirmalar, model basarimina iliskin dogrudan ve
aciklanabilir bir olgit sunmaktadir [38]. Cizelge 4’te her bir
model i¢cin  hesaplanmis olan basarim  Degerleri
gosterilmektedir.

Cizelge-4: ince Ayar Uygulanmis Modellerin Sinama Veri Kiime
Uzerindeki Basarim Degerleri

Model ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
T5 Tiirkge 0.4089 0.2041 0.4054
T5 ingilizce 0.3996 0.1675 0.3886
FlanT5 0.4106 0.2046 0.4070
Tirkce
FlanT5 0.3965 0.1654 0.3854
ingilizce

Cizelge 4’te sunulan sonuglar incelendiginde, anahtar sozciik
tahmini gorevinde degerlendirilen dért modelin ROUGE-1,
ROUGE-2 ve ROUGE-L metrikleri acisindan genel olarak
tatmin edici bir basarim sergiledigi gorilmektedir. Tirkce
modellerin (T5 ve FlanT5), hem ROUGE-1 hem de ROUGE-L
degerlerinde ingilizce modellerden daha yiiksek degerlere
ulasmasi, modellerin veri kiimesinin dilsel 6zellikleriyle daha
uyumlu bir 6grenme siireci gerceklestirdigini gdstermektedir.
Ozellikle FlanT5 Tiirkge modelinin ROUGE-1'de 0.4106 ve
ROUGE-L'de 0.4070 seviyelerine ulasmasi, kaynaklarda yer
alan benzer calismalarla karsilastirildiginda rekabetci bir
basari diizeyine isaret etmektedir; nitekim Tiirkce anahtar
sOzcik cikarimi Gzerine yiritilen bir calismada BERT tabanli
modelin ROUGE-1 F1 degerinin 0.399 olarak raporlanmis
olmasi, elde edilen sonuglarin alanda kabul géren basarim
araligiyla uyumlu oldugunu gostermektedir [39]. Bununla
birlikte  ROUGE-2 Degerlerinin nispeten disik kalmasi,
modellerin ¢ok s6zciikli anahtar ifade Gretiminde sinirli basari

gosterdigine isaret etmekte olup, kaynaklarda ROUGE tabanli
degerlendirmelerin bigram ve ¢ok sézclkli 6rtismeleri daha
distk skorlarla yansitmasinin dogal bir sonucu olarak
degerlendirilebilir. Genel olarak ele alindiginda, elde edilen
ROUGE Degerleri anahtar sozcik tahmini gorevindeki
basarimin yeterli oldugunu ortaya koymakta; bunun yaninda,
gelecekte semantik benzerlik odakh ek metriklerin
kullanilmasiyla degerlendirme sirecinin daha bitincil
sekilde desteklenebilecegi 6ngdriilmektedir.

Her ne kadar ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L metrikleri
anahtar  s6zclik  tahmini  modellerinin  basarimini
degerlendirmede yaygin olarak kullaniimakta olsa da biyik
dil modelleri kullanilarak  gelistirilen sistemlerin
degerlendiriimesinde bu metrikler ¢ogu zaman yetersiz
kalabilmektedir. Bunun temel nedeni, buyik dil modellerinin
ayni kavrami farkl sézciiklerle ifade edebilmesi ve bu nedenle
yuzeysel n-gram eglesmesine dayali metriklerin gergek
basarimi tam olarak yansitamamasidir. Ornegin, “tahmin
modeli” ve “6ngori modeli” ifadeleri farkli sézciklerden
olussa da anlamsal olarak esdegerdir ve model giktis
acisindan dogru kabul edilmelidir. Bu durumu dikkate alarak
calismamizda, modellerin anlamsal dizeydeki basarisi da
ayrica analiz edilmistir. Bu kapsamda, sentence_ transformers
[40] kitapligi kullanilarak hem Uretilen hem de gergek anahtar
sozciklerin anlamsal gomme (embedding) vektorleri elde
edilmis ve iki sozciik kiime arasindaki benzerlik, cosine
similarity Olcutu ile hesaplanmistir. Benzerlik
hesaplamalarinda HuggingFace platformunda bulunan
modellerden yararlanilmistir [41]. Turkce anahtar sozcik
benzerlik Degerleri hesaplanirken “dbmdz/bert-base-turkish-
cased”,  “savasy/bert-base-turkish-sentiment-cased” ve
“BAAl/bge-m3” modelleri; ingilizce anahtar sézciik benzerlik
Degerleri icin ise  “all-distilroberta-vl”, “sentence-
transformers/stsb-roberta-large” ve “sentence- transformers
/stsb-bert-base” modelleri  kullaniimistir.  Hesaplanan
anlamsal benzerlik sonuglari Cizelge 5’te sunulmaktadir.

Cizelge-5: ince Ayar Uygulanmis Modellerin Sinama Veri Kiime
Uzerindeki Anlamsal Basarim Analizi

Anahtar S6zciik Gomme Cikarimi Modeli Benzerlik
Tahmin Modeli Degeri
T5 Tiirkge dbmdz/bert-base-turkish-cased | 0.8494
savasy/bert-base-turkish- 0.7520
sentiment-cased
BAAI/bge-m3 0.7028
FlanT5 Tiirkge dbmdz/bert-base-turkish-cased | 0.8485
savasy/bert-base-turkish- 0.7524
sentiment-cased
BAAI/bge-m3 0.7043
TS ingilizce all-distilroberta-v1 0.6884
sentence-transformers/stsb- 0.7332
roberta-large
sentence-transformers/stsb- 0.7632
bert-base
FlanT5 ingilizce | all-distilroberta-v1 0.6264
sentence-transformers/stsb- 0.6549
roberta-large
sentence-transformers/stsb- 0.5989
bert-base
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Cizelge 5’te, ince ayar uygulanmis modellerin anlamsal
diizeydeki basarimlari, farkh gdémme modelleri kullanilarak
hesaplanan  cosine  benzerlik  Degerleri  Uzerinden
karsilastirmali olarak sunulmaktadir. Elde edilen sonuglar,
Tirk¢ce modellerinin hem T5 hem de FlanT5 yapilarinda,

ozellikle  “dbmdz/bert-base-turkish-cased” modeli ile
hesaplanan benzerlik Degerlerinde 0,84’Gn (zerinde
degerlere ulasarak yiksek bir tutarhlik sergiledigini

gostermektedir. Bu durum, Tiirk¢ce modellerin Giretmis oldugu
anahtar sozciklerin, referans anahtar sozcliklerle anlam
bakimindan buyik ol¢lide ortlstiigiine isaret etmektedir.
“savasy/bert-base-turkish-sentiment-cased” ve “BAAl/bge-
m3” modelleriyle hesaplanan Degerlerin nispeten daha distik
olmasina ragmen, her iki T5 tabanh Tirk¢e modelinin
sonuglari birbirine yakin olup, model davranisinin gémme
tekniginden  bagimsiz  bigimde  istikrarli  oldugunu
gostermektedir. ingilizce modellerde ise Degerlerin ggmme
modeline daha duyarl oldugu goriilmektedir. T5 ingilizce

modelinin 6zellikle “sentence-transformers/stsb-bert-base”
ile 0.7632 degerine ulagsmasi, model g¢iktilarinin anlamsal
diizeyde belirgin bir dogruluk tasidigini ortaya koyarken,
FlanT5 ingilizce modelinin tim gdmme modellerinde daha
disik benzerlik Degerleri Uretmesi dikkat cekicidir. Genel
olarak degerlendirildiginde, Cizelge 5’te sunulan bulgular,
Tiirkge modellerin anlamsal benzerlik agisindan daha glicli
basarim sergiledigini, ingilizce modellerde ise gdmme
modeline bagl degiskenliklerin daha belirgin oldugunu
gostermekte; bu durum, ROUGE tabanl yizeysel 6l¢imlerin
otesine gecilerek anlamsal dogrulugun degerlendirilmesinin
model basarimini daha butlincll sekilde yansittigini ortaya
koymaktadir.

Model tarafindan uretilen anahtar sozclklerin basarisini daha
iyi gorebilmek igin ¢alismaya kalitatif analizde eklenmistir. Bu
kapsamda T5 modeli icin Tirkce ve ingilizce dillerinde en
yuksek ve en diisiik anlamsal benzerlik degerine sahip girdiler
Cizelg- 6’da paylasilmistir.

Cizelge-6: T5 Modeli igin Tiirkge ve ingilizce Metinlerde En Yiiksek ve En Diisiik Anlamsal Benzerlik Degerlerine Sahip Anahtar Sozciik
Tahminleri

Anahtar Ozet
Sozciik
Tahmin

Modeli

Benzerlik
Degeri

Uretilen Anahtar
Sozciikler

Gergek Anahtar
Sozciikler

TS5 Turkge

alanlarinda, kuraklik hassasiyet indeksi

karar verilmistir. Calismada,

belirlenmistir.

insan beslenmesinde stratejik acidan en énemli bitkilerin
basinda yer alan bugday, bliyime gelisme ve verimini
etkileyen gevresel stres faktorleri icerisinde en 6nemlilerinin
basinda yer alan kurakliga tolerensinin yiiksek olmasi mutlak
gerekli bir bitkidir. 2025 yilina kadar yaklasik 1.8 milyar
insanin mutlak su kithgr ile karsi karsiya kalacagi ve diinya
nifusunun % 65'inin su sikintisi geken ortamlarda yasayacagi
tahmin edildigi gbz 6niine alindiginda, kuraklik stresi 6nemli
bir sorun olarak her zaman 6nemsenmesi gereken bir durum
olacaktir. Bu galismada; 12 adet makarnalik bugday genotipi,
Bahri Dagdas Uluslararasi Tarimsal Arastirma EnstitUsi
Konya Merkez lokasyonuna ait, sulu ve yagisa dayali deneme
bakimindan
karakterize edilmistir. Ayrica genotiplere ait tane verimleri
ile indeks arasinda iliskiler belirlenmistir. Kuraklhk hassasiyet
indeksine gore calismalarimizda hem sulanan alanlar igin,
hem de yagisa dayali alanlar icin genotiplerin segilmesine
Tiurkéz ¢esidinin  kuraklik
hassasiyetinin diger genotiplere goére daha iyi oldugu

verim,
Makarnalk
kuraklk
indeksi

genotip,
buday,
hassasiyet

verim,
Makarnalk
kuraklk
indeksi

genotip, | 1
buday,
hassasiyet

Son vyillarda endistrilesme ve artan sanayi faaliyetleri | DSP
nedeniyle denize kiyisi olan sehirlerde goriilen deniz kirliligi,
Tirkiye’nin Gglincii en kalabalik kenti olan izmirde de
gorilmekteydi. Ege Denizinin en verimli alanlarindan birisi
olan “izmir Korfezi'nde baslatilan biiyiik kanal projesi ve
yikilan Ragip Pasa Dalyani sayesinde korfez akintisinda
diizelme ve kirlilikte azalma olmasina ragmen; dénem
donem gozlenen alg patlamalari, denizdeki canhlari oldugu
kadar insan saghgini da tehdit etmektedir. Bu ¢alismada
1990-2016 vyillan arasinda izmir Biyik Sehir Belediyesi,
Dokuz Eylil Universitesi Deniz Bilimleri ve Teknolojisi
Enstitiisi ve Ege Universitesi Su Uriinleri Fakiiltesinin
ortaklaga ylrittigu izleme projeleri sirasinda elde edilen

zmir, korfezi, deniz | 0.32
kirlilii, salk politikas,

gozlenen zararllar
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360 kantitatif ve 1080 kalitatif 6rnek incelenerek; hem
korfezde gecen sire boyunca gozlenen zararli alg
patlamalari hem de baskin 2 biyuk sinifi olan Dinophyceae
ve Bacillariophyceae tirlerinin dagilimlari incelenmistir. DSP,
ASP ve PSP gibi toksinler lrreten tirler yaninda, herhangi bir
toksin icermeyen fakat asiri Ureyerek ortamda olumsuz
kosullari olusturan tirler incelenmistir.

T5 ingilizce

Microorganisms are not homogeneously distributed in
environments, soil systems are heterogeneous. Soil can be
an important evidence value in forensic investigations. It is
among the important evidences that contribute to the
solution of forensic events in forensic sciences. Bacteria
contained in the soil are microbiological evidences. Not all
bacteria can be cultured by conventional methods and the
amount of cultured bacteria remains limited. Metagenomic
studies have been carried out for non-culturable Bacteria.
The aim of this study is to perform DNA isolation from soil
samples taken from Yesil Lake (swamp), Faculty of Arts and
Sciences garden, agricultural land, Siklik (forest area) regions
of Corum Province in Tirkiye and to determine bacterial
diversity by metagenomic analysis of DNA isolated from soil
samples. Density and differences of isolates according to
habitats were determined. It is thought that the result of this
study can shed light on previous crime scene studies in the
determined habitats and will contribute to possible future
crime scene studies and forensic science that may occur
later.

DNA
Habitat,
diversity,
Criminalistics

isolation,
Bacterial

DNA
Habitat,
diversity,
Criminalistics

isolation,
Bacterial

Anacamptis coriophora (Orchidaceae) is a highly
endangered orchid in Tirkiye due to its excessive collection
and the continuing deterioration of its habitat. In this study,
the cultivation conditions of A. coriophora were determined.
A sterile soil mixture was filled into jars and the fungal isolate
(previously isolated from A. coriophora roots),
Ceratobasidiaceae MG762693 was inoculated in separate
glass jars, producing fungal compost when hyphae were
developed. This fungal compost was then filled into pots
where A. coriophora seed packs (0.001 g) were placed and
subsequently moistened with sterile liquid nutrient medium.
After 45 days of germination, fifty seedlings of
approximately equal size were transferred directly to a
natural environment and after 6 months of development the
measuring of the tubers was done. The phenological process
was then monitored until flowering. After 45 days,
germination and developmental stages rates were
determined from the seed packs in the pots inoculated with
the Ceratobasidiaceae MG762693 fungal isolate and 64.3%
germination and 11.75% leaf-rooted seedlings (stage 4)
occurred. Plants flowered in June the following year, and the
seeds ripened in July. The largest tuber in adult individuals
was about 3 times the weight of first-year tubers. Each
individual formed 2 or 3 tubers, thus increasing the number
of tubers approximately 2.5 times in 2 years. In this study, ex
vitro symbiotic seedlings were planted in the natural
environment and a small population was formed in a 2-year
period. The results revealed that orchids can be grown on a
large scale with this method, both economically and for
conservation and reintroduction.

Orchidaceae

Orchidaceae,
germination,
Symbiotic,
cultivation

Seed

Orchid

0.28

Cizelge 6’da T5 modelinin Tirkce ve ingilizce metinler
Gizerindeki anahtar sozcik Gretim basarimini nitel olarak
degerlendirmek amaciyla, en yiliksek ve en diisik anlamsal
benzerlik Degerlerine sahip oOrnekler sunulmustur. Yiiksek
benzerlik degerine sahip orneklerde, modelin gercek anahtar

sozclkleri birebir ya da blyik 6l¢tide dogru bicimde tahmin
ettigi gorUlmektedir. Dusik benzerlik degerine sahip
orneklerde ise, ¢ogu durumda gercek anahtar sozciiklerin
eksik oldugu ve model tarafindan uretilen anahtar s6zciklerin
anlamsal acidan daha uygun oldugu acikca
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gozlemlenmektedir. Bununla birlikte, diistik skorlu 6rneklerde
yveniden yazima bagh olarak bazi sézciik diizeyi hatalarin
ortaya ciktigi da gorilmektedir. Ornegin, Tirkce dusik
basariml 6rnekte yer alan “zmir, korfezi, deniz kirlilii, salk

politikas, gozlenen zararllar” ifadeleri bigcimsel olarak
hatalidir.  Bu durum, modelin 06grenme siirecindeki
sinirliliklardan  kaynaklanabilecegi gibi, daha gelismis

modellerin veya ek iyilestirme stratejilerinin kullanilmasinin
gerekliligine de isaret etmektedir.

5. Tartisma ve Sonug

Bu calismada, Tiirkce ve ingilizce metinler icin 6zgiin anahtar
sOzcuk dretimi amaciyla iki blylk olcekli veri kime
olusturulmus, ardindan T5 ve FlanT5 modellerine Bayesian
optimizasyon destekli ince ayar uygulanmistir. Elde edilen
bulgular, 6zellikle Tirkge modellerin hem ROUGE tabanh hem
de anlamsal benzerlik 6l¢iitlerinde ingilizce modellere kiyasla
daha yiksek basarim sergiledigini gostermektedir. Bu sonug,
Tirkce veri kiimenin hacmi, morfolojik 6zelliklerin model
tarafindan basarili sekilde 6grenilmesi ve veri gesitliliginin
genelleme kapasitesine katkisiyla aciklanabilir. ingilizce
modellerde ise Ozellikle anlamsal benzerlik degerlerindeki
dalgalanma, gomme modellerinin varyansina duyarhlig
ortaya koymaktadir.

Modellerin ROUGE-2 degerlerinin goérece dusiik kalmasi, cok
sOzcukli anahtar ifadelerin Uretilmesindeki zorluklara isaret
etmekte olup, bu durum 6zellikle n gram tabanli metriklerin
sinirliliklariyla iliskilidir. Bununla birlikte, anlamsal benzerlik
sonuglari, buyik dil modellerinin yizeysel eslesme yerine
kavramsal ortisme ({retme egilimini dogrulamakta ve
otomatik anahtar sozclk (retimi silrecglerinde semantik
Olgtimlerin gerekliligini vurgulamaktadir. Genis ve disiplinler
arasi veri kiime sayesinde modellerin farkhh alanlara
uygulanabilirligi artmis, 6zellikle Tiirkge gibi kaynaklari sinirh
dillerde biylk dil modellerine ince ayarin 6nemli bir katki
sundugu ortaya konmustur.

Ote yandan, kaynaklarda anahtar sézciik belirleme amaciyla
sikhkla basvurulan TF-IDF, TextRank ve KeyBERT gibi
denetimsiz veya istatistiksel yoOntemler, temel olarak
'cikarimsal' (extractive) bir yaklasim sergilemektedir. Bu
yontemler, belge igerisinde halihazirda var olan sozcukleri
belirli skorlama algoritmalarina goére segerek aday anahtar
sozclik olarak sunmaktadir. Ancak bu galismada kullanilan T5
ve FlanT5 gibi buyuk dil modelleri, 'Uretken/yorumlayici'
(abstractive) bir yetenege sahiptir. Bu sayede modeller,
metinde acikga gegcmese dahi, belgenin anlamsal
bltunltglnu temsil eden, es anlamli veya kaynaklarda kabul
gormis terminolojik kavramlari anahtar sozciik olarak
Uretebilmektedir.  Dolayisiyla, ¢ikarimsal  y&ntemlerin
basarisini 6lcen metriklerle, Uretken modellerin anlamsal
zenginligini  karsilastirmak  metodolojik  bir  farkhhk
icermektedir. Bu calismada elde edilen yiiksek anlamsal
benzerlik Degerleri (Cizelge 5), liretken modellerin sadece
sozcuk eslesmesi degil, kavramsal temsil yetenegi agisindan
da c¢ikarimsal yontemlerin 6tesine gegme potansiyeli
tasidigini géstermektedir.

Gelecek ¢alismalar kapsaminda, daha gelismis degerlendirme
metrikleri (BERTScore, MoverScore ve semantik kiimeleme
tabanh olgutler gibi) kullanilacaktir. Ayrica, ¢ok sozciikli
anahtar ifade Uretiminin gelistirilmesi amaciyla dizilim odakl
modeller, talimat tabanli 6grenme stratejileri ve pekistirmeli
ogrenme  vyaklasimlari  uygulanacaktir.  Veri  kiime
genisletilecek, alan bazli ince ayar surecleri yiritilecek ve
farkli blyuk dil modelleri (LLaMA, Mistral, Gemma vb.)
Uzerinde karsilastirmali analizler yapilacaktir. Ek olarak,
Uretilen anahtar sozciklerin  arama motoru odakli
kullanilabilirligini incelemek igin bilgi erisim basarimina dayal
Olgutler sisteme entegre edilecektir. Bu galismalar, modelin
kapsamini ve gercek diinya uygulamalarindaki etkinligini daha
da artiracaktir.

Bu ¢alisma hem 6zgiin veri kiime Uretimi hem de buyik dil
modellerinin Tiirkge ve ingilizce anahtar sézciik Uretimi
baglaminda incelenmesi agisindan literatlire dnemli katkilar
sunmakta ve 6zellikle Turkce dogal dil isleme ¢alismalarinda
blyik o6lcekli derin 6grenme yontemlerinin etkinligini ortaya
koymaktadir.
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