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CIKARIMSAL ARAPCA METIN OZETLEME: GENETIK
ALGORITMALAR iLE OZNITELIK OPTIMiZASYONUNA
DAYALI HiBRIiT YAKLASIM

OZET

Son yillarda dijital devrim; ¢evrim i¢i platformlar, medya kuruluslari, akademik
yayinlar, e-kitaplar ve sosyal medya araciliiyla iiretilen metinlerin hacminde benzeri
goriilmemis bir artisa yol agmistir. Bu durum, “bilgi fazlalig1” olgusunu ortaya
cikarmis ve bireylerin, 6grencilerin ve arastirmacilarin en 6nemli ve baglamsal olarak
ilgili icerikleri secip islemesini giderek zorlagtirmistir. Mevcut metinlerin boyutu,
insanlarin bunlar1 bastan sona okuma kapasitesini asmakta ve bu nedenle temel
bilgileri verimli bir sekilde ¢ikarabilen akilli araglara olan ihtiya¢ artmaktadir. Bu
baglamda, otomatik metin Ozetleme, Ozgiin metinlerin 6ziinii ve biitlinligiini
koruyarak kisa dzetler liretme ve biiyiik miktarda bilgiyi daha az zaman ve ¢abayla
isleme olanagi sunan kritik bir ¢6ziim olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Arapca, yirmiden fazla iilkede resmi dil olarak kullanilan ve yiliz milyonlarca insan
tarafindan konusulan bir dil olup, Kur’an-1 Kerim’in dili ve zengin kiiltiirel ile tarihsel
mirasin tastyicisi olarak 6zel bir statiiye sahiptir. Bu kiiresel 6neme ragmen, Arapga;
Ingilizce ve Cince gibi dillere kiyasla dogal dil isleme alaninda yeterince temsil
edilmemektedir. Bunun baslica nedenleri arasinda kok-temelli morfolojik yapisi,
sOzdizimsel zenginligi, anlamsal ¢ok anlamlilig1 ve genis baglamsal ¢esitliligi yer
almaktadir. Ayrica, genis Olcekli agiklamali derlemler, dijital sozliikkler ve dnceden
egitilmis dil modelleri gibi kaynaklarin yetersizligi de bu zorluklar1 artirmaktadir. Bu
durum, Arapca metinler i¢in giivenilir ve etkili 6zetleme sistemlerinin gelistirilmesini
hem teknik bir zorunluluk hem de kiiltiirel bir gereklilik haline getirmektedir.

Bu tez kapsaminda, tek belgeli Arapga metinler i¢in extractive tabanli bir 6zetleme
modeli gelistirilmistir. Onerilen sistem hem istatistiksel hem de anlamsal 6zelliklerin
birlikte degerlendirildigi birlesik bir ¢erceveye dayanmaktadir. Ciimlelerin 6nemi;
metin i¢indeki konumu, uzunlugu, anahtar kelime yogunlugu, sayisal verilerin varligi,
diger ciimlelerle benzerligi, kisi ve yer adlar1 gibi adlandirilmis varliklarin tespiti,
Arapga—Ingilizce karigik terimlerin varligi ve TF-ISF yontemiyle hesaplanan terim
Oonemi gibi sekiz temel 6zellige gore belirlenmektedir. Her climle normalize edilmis
bir ozellik vektorii ile temsil edilmekte ve bu ozelliklerin agirliklari, Ozetlerin
bilgilendirici ve biitiinliiklii olmasin1 saglamak amaciyla Random Search algoritmasi
ile optimize edilmektedir.

Ciimle se¢imini daha da iyilestirmek amaciyla, en etkili sezgisel yontemlerden biri
olan Genetik Algoritma (GA) kullanilmistir. GA, bilgilendiricilik, kapsayicilik ve
mantiksal biitiinliilk arasinda denge kurarak en temsili ciimle kombinasyonlarini
secmektedir. Aday Ozetler kromozom olarak modellenmis, uygunluk fonksiyonu
aracilifiyla optimize edilmis 6zellik puanlar1 ve Cosine Similarity yontemi iizerinden
Olciilen anlamsal tutarlilik dikkate alinarak degerlendirilmistir. Se¢im, c¢aprazlama
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(crossover) ve mutasyon (mutation) iglemleri araciligiyla, algoritma nesiller boyunca
Ozetlerin kalitesini kademeli olarak artirmistir.

Gelistirilen model, Arapga 6zetleme alaninda yaygin olarak kullanilan EASC (Essex
Arabic Summaries Corpus) veri kiimesi lizerinde test edilmistir. Degerlendirme igin
ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L metrikleri kullanilmistir. Deneysel analizler
sonucunda, en yiiksek performansin %35 sikistirma oraninda elde edildigi goriilmiis
ve ROUGE-1 F skoru %70.63 olarak kaydedilmistir. Bu sonug, modelin
bilgilendiricilik ile 6zliilik arasinda dengeli ve etkili bir performans sergiledigini
ortaya koymaktadir.

Sonu¢ olarak, istatistiksel ve anlamsal oOzelliklerin Genetik Algoritma ile
birlestirilmesi ve ciimleler arasi benzerlik hesaplamasinda Cosine Similarity
yonteminin kullanilmasi, Arapca metin 6zetleme igin giiclii ve pratik bir cerceve
sunmaktadir. Gelistirilen model, gereksiz tekrarlar1 en aza indirirken 6zIii, biitiinlikli
ve anlamsal agidan zengin Gzetler liretme kapasitesiyle 6ne ¢ikmaktadir. Bu calisma,
Arapca dogal dil isleme alaninda 6nemli bir katki sunmakta ve bilgi fazlalig1 sorununa
kars etkili bir ¢ozlim gelistirmektedir.
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EXTRACTIVE ARABIC TEXT SUMMARIZATION: A HYBRIiD
APPROACH THROUGH GENETIC ALGORITHM-BASED
FEATURE OPTIMiZATiON

SUMMARY

In recent decades, the digital revolution has triggered an exponential growth in textual
data across online platforms, news media, academic publications, e-books, and social
networks. This unprecedented expansion of information has created what is widely
known as information overload, a phenomenon that has made it increasingly difficult
for individuals, students, and researchers to identify, process, and utilize the content
most relevant to their needs. The overwhelming volume of documents far exceeds the
natural cognitive capacity of human readers, making manual processing an impractical
task in today’s digital era. In this context, automatic text summarization has emerged
as an indispensable solution, enabling the generation of condensed representations of
large texts that preserve the essential meaning and coherence of the original while
significantly reducing the time and effort required to engage with massive amounts of
information.

Arabic, one of the six official languages of the United Nations and the native language
of more than 400 million people, carries immense cultural and historical significance
as the language of the Holy Qur’an and as a medium of communication across a wide
range of countries and regions. Despite its global importance, Arabic remains
underrepresented in the field of Natural Language Processing when compared to high-
resource languages such as English and Chinese. This gap arises from a combination
of linguistic and resource-related challenges. The Arabic language is characterized by
a root-based morphological system in which a single root can generate dozens of
derivatives with distinct syntactic and semantic functions, adding layers of complexity
to preprocessing tasks such as tokenization, stemming, and lemmatization. For
example, the root “k-t-b” produces words like kataba (wrote), katib (writer), and
makttb (written), each with unique grammatical roles. In addition, Arabic exhibits rich
inflection, extensive use of clitics, and flexible word order, all of which complicate
syntactic analysis and semantic interpretation. The situation is further complicated by
the coexistence of Modern Standard Arabic and numerous regional dialects, which
differ considerably in vocabulary, orthography, and grammar. While Modern Standard
Arabic is employed in formal contexts such as journalism and academic writing,
dialectal Arabic dominates everyday communication and social media. This diglossic
reality makes the design of unified systems particularly challenging. Compounding
these linguistic complexities is the scarcity of resources such as large-scale annotated
corpora, domain-specific lexicons, and robust pre-trained language models. Unlike
English, which benefits from billions of tokens and mature tools such as WordNet and
BERT-based architectures, Arabic NLP still suffers from limited resources, slowing
research progress and reducing the effectiveness of developed systems. These
challenges underscore the urgent necessity of building reliable Arabic text
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summarization frameworks capable of handling the structural and semantic intricacies
of the language.

The present thesis proposes a single-document extractive summarization model
designed specifically for Arabic texts, integrating statistical and semantic features into
a unified optimization framework driven by a Genetic Algorithm. The system begins
with a rigorous preprocessing stage tailored to the complexities of Arabic. This stage
includes the removal of diacritics, punctuation, and redundant spaces; the
normalization of letter forms, such as unifying different representations of Alif; and
the segmentation of documents into sentences and words. Stopwords that carry little
semantic weight are filtered out, while stemming and lemmatization techniques reduce
words to their root or lemma forms, improving consistency across the text. For
instance, the word yudarrisiin (they teach) is normalized to yudarris (to teach), which
ensures more reliable feature extraction and reduces lexical variation. These steps
collectively reduce noise and enable a more accurate representation of the underlying
semantics of the text.

Once preprocessing is complete, the system evaluates each sentence based on eight
carefully selected features designed to capture structural, statistical, and semantic
dimensions of importance. The position of the sentence in the document is a critical
feature, as Arabic texts, particularly in the news domain, often place essential
information at the beginning. Numerical data, including dates, percentages, and
statistics, are also considered important because they provide concrete factual details.
Sentence length is incorporated to maintain balance, avoiding both overly short
sentences that lack informativeness and excessively long ones that may include
redundancy. Keyword density highlights domain-relevant terms that are central to the
text’s topic. To enhance coverage and reduce redundancy, inter-sentence similarity is
measured to ensure that selected sentences collectively represent diverse aspects of the
document. Named entity recognition identifies references to people, places, and
organizations that are frequently central to the text’s meaning. The presence of Arabic—
English mixed terms, common in contemporary technical and media contexts, is given
additional importance. Finally, the TF-ISF (Term Frequency — Inverse Sentence
Frequency) measure emphasizes words that are frequent within a single sentence but
not across the entire document, ensuring that distinctive and informative content is
prioritized. Each sentence is thus represented as a normalized feature vector, allowing
for systematic evaluation.

The weights of these features are not assigned arbitrarily but optimized using a
randomized search algorithm, enabling the system to adapt empirically to the data.
Building on this representation, a Genetic Algorithm is employed to refine sentence
selection and produce the final summary. Candidate summaries are represented as
binary chromosomes, where each gene indicates whether a particular sentence is
included or excluded. A fitness function evaluates these candidate solutions by
combining the weighted sentence scores with semantic coherence, the latter measured
using cosine similarity. Through iterative operations of selection, crossover, and
mutation, the algorithm explores the solution space and incrementally improves the
quality of summaries, ultimately converging toward an optimal balance of
informativeness, coverage, and coherence.

The effectiveness of the proposed model was tested extensively using the Essex Arabic
Summaries Corpus, a benchmark dataset consisting of 153 Arabic articles and 765
human-generated summaries spanning domains such as politics, economics,
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education, sports, and culture. A range of experiments was conducted to analyze the
system’s performance under different compression rates and Genetic Algorithm
configurations. At a compression rate of 20%, the generated summaries were found to
be overly concise, with relatively high precision but low recall, leading to a significant
omission of important information. This was reflected in the ROUGE-1 F1 score of
only 57.7%, confirming that excessive compression compromises informativeness.
Increasing the compression to 30% produced a substantial improvement, with
ROUGE-1 F1 rising to 68.7% and ROUGE-2 F1 exceeding 47%, representing a more
balanced trade-off between brevity and coverage. The highest performance was
achieved at a 35% compression rate, where the system attained a ROUGE-1 F1 score
of 70.63% alongside stable ROUGE-2 and ROUGE-L scores. This indicates that a
moderate compression rate offers the best equilibrium between informativeness and
conciseness. At 40%, summaries became longer and more redundant, improving recall
but reducing precision and leading to a slight decline in overall F1 values, which
demonstrates the importance of avoiding excessive expansion.

In addition to compression experiments, the sensitivity of the system to Genetic
Algorithm parameters was thoroughly investigated. Several combinations of
population size, number of generations, mutation rate, and tournament size were
tested. Smaller populations and fewer generations often led to premature convergence,
yielding suboptimal summaries. Larger populations improved diversity but increased
computational cost. The optimal performance was obtained with a population size of
250, 70 generations, a mutation rate of 0.2, and a tournament size of 30, producing the
highest ROUGE-1 F1 of 70.63%. These findings underscore the critical importance of
careful parameter tuning to maximize the potential of evolutionary optimization
techniques.

Beyond numerical performance, the system’s outputs were compared to the five
human-written reference summaries for each document. The model consistently
produced summaries that aligned closely with human references, particularly matching
the second reference summary in terms of informativeness and coherence. This
highlights the ability of the system not only to capture surface-level features but also
to identify the thematic essence of texts in a manner similar to human summarizers.

Taken together, these results demonstrate that the proposed model achieves reliable
performance across diverse experimental conditions and produces summaries that are
coherent, semantically meaningful, and practically useful. The robustness of the
system is evidenced by its ability to adapt to parameter variations while maintaining
stability in its outputs. Most importantly, the close alignment with human-generated
summaries validates the model’s effectiveness and confirms its potential as a
competitive solution in the field of Arabic text summarization.

In conclusion, this research confirms that integrating statistical and semantic features
with a Genetic Algorithm provides a strong and practical framework for automatic
summarization of Arabic texts. The system is capable of generating concise yet
informative summaries that address the pressing challenge of information overload
while accommodating the linguistic complexities of Arabic. By optimizing feature
weights empirically and employing evolutionary computation to refine sentence
selection, the model contributes to advancing the state of Arabic Natural Language
Processing. Furthermore, the study underscores the broader importance of developing
intelligent summarization tools for Arabic, as such systems hold the potential to
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enhance access to information for millions of Arabic speakers worldwide, bridging
gaps in knowledge accessibility and strengthening the role of Arabic in the digital era.
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1. GIRIS

Gilinliimiizde internet ve dijital platformlar iizerinden iiretilen ve paylasilan metinsel
verilerin boyutu hizla artmaktadir. Web siteleri, haber portallari, blog yazilari, sosyal
medya gonderileri, kullanici yorumlari, akademik yayinlar ve ¢evrimigi kitaplar gibi
cok cesitli kaynaklardan elde edilen bu igerikler, bilgiye erisim siirecinde yeni
zorluklar1 da beraberinde getirmistir. Kullanicilarin, bu yalnizca ilgili ve 6nemli
bilgilere ulasabilmesi, yogun zaman ve ¢aba gerektirmektedir. Ozellikle bilimsel
aragtirmalarla ilgilenen bireylerin, yaymlanan c¢aligmalarin hizina yetisememesi gibi
durumlar bu sorunu daha da belirgin hale getirmistir. Bu nedenle i¢inde bulundugumuz
bu dijital ¢agda ihtiya¢ duyulan bilgiyi filtreleyecek araclarin gelistirilmesi zorunlu

héle gelmistir.

Bu baglamda, Otomatik Metin Ozetleme (Automatic Text Summarization — ATS)
sistemleri, uzun metinlerde yer alan temel bilgilerin hizli, 6z ve anlam bitiinliigii
korunarak sunulmasina imkan saglayarak, zaman tasarrufu ve bilgiye etkin erisim gibi

onemli katkilar sunmaktadir [1]

Ozetleme, "orijinal metnin temel bilgilerini iceren ve orijinal metnin yarisin1 agmayan
kisa bir versiyonu" olarak tanimlanmaktadir. Otomatik 6zetleme, en dnemli bilgileri
iceren, baglamsal olarak tutarli ve anlam acisindan biitiinliikli bir 6zet liretmeyi
amaglamaktadir. Boylece uzun metinleri okumak icin gereken siire azalirken, temel

bilgilere hizl1 ve verimli bir sekilde erisim saglanmaktadir [2].

Otomatik 6zetleme sistemleri, insan miidahalesine gerek duymadan bilgi se¢imi ve
yogunlastirma islemini gerceklestirmeye ¢alisir. Bu sistemler genellikle iic asamadan
olusur: analiz (girdi metnin incelenmesi ve oOzelliklerin ¢ikarilmasi), doniisiim
(¢ikarilan bilgilerin 6zet formatina doniistiiriilmesi), ve sentez (kullanici ihtiyaglarina

uygun bir 6zetin olusturulmast).

Literatiirde bu amagla gelistirilen yOntemler; istatistiksel teknikler, meta-sezgisel
algoritmalar, hibrit yaklagimlar, makine 6grenimi tabanli sistemler, bulanik mantik

modelleri ve grafik tabanli algoritmalar gibi cesitli kategorilere ayrilmaktadir. Son



yillarda, 6zellikle meta-sezgisel algoritmalarin, metin 6zetleme gorevlerinde dikkat

cekici sonuglar verdigi goriilmektedir.

Bununla birlikte, farkli diller arasinda yapilan arastirmalarin dagilimina bakildiginda,
Ingilizce dilinde yiiriitiilen ¢aligmalarmn olduk¢a yogun oldugu, ancak Arapga metin
Ozetleme (ArTS) alanindaki ¢alismalarin hala sinirli kaldigi gériilmektedir. Bu durum,
Arapca'nin yapisal karmasikligi, morfolojik zenginligi, cok anlamlilik ve standart veri
kiimelerinin eksikligi gibi dilsel zorluklardan kaynaklanmaktadir [3], [4] Bu nedenle,
Arapea icin etkili ve uygulanabilir 6zetleme sistemlerinin gelistirilmesi hem bilimsel
literatlir hem de dogal dil isleme (NLP) toplulugu agisindan énemli bir ihtiya¢ haline

gelmigtir

1.1. Calismanin Gerekgesi

Arapg¢a metin 6zetleme sistemleri, 6zellikle morfolojik karmasiklik, cok anlamlilik ve
lehgesel ¢esitlilik gibi dilsel zorluklar nedeniyle istenilen basar1 diizeyine
ulasamamaktadir. Latin dillerine kiyasla, Arapca dilinde gelistirilen dogal dil isleme
uygulamalar1 hem yapisal hem de kaynak yetersizlikleri nedeniyle olduk¢a sinirhdir.
Ozellikle agik erisimli standart veri kiimelerinin eksikligi, model egitimi ve sonuglarin

karsilastirmali olarak degerlendirilmesini gili¢lestirmektedir

Metin dzetleme yontemleri genel olarak abstractive ve extractive olmak tizere ikiye
ayrilmaktadir. Bu calismada odak noktasi extractive 6zetleme olup, bu baglamda

ozellikle Arapga metinler iizerinde gelistirilen ¢ikarimsal yontemler incelenmektedir

Glinlimiizde var olan Arapca ¢ikarimsal 6zetleme sistemleri ¢ogunlukla istatistiksel
veya yiizeysel yontemlere dayalidir. Bu sistemler metnin igeriksel biitlinliigiinii géz
ard1 edebilmekte ve climle se¢imini baglamdan kopuk sekilde ger¢eklestirmektedir.
Bu durum, ozellikle zamir kullanimi, anlam tutarliligi ve bilgi yogunlugu gibi
kriterlerin ~ saglikli  sekilde degerlendirilememesine yol ag¢maktadir [5]
Ayrica, mevcut literatlirde birgok model, climlelerin 6nemini degerlendirirken sinirl
sayida ozellikle ¢alismakta ve bu 6zelliklerin agirliklandirilmasi sabit ya da sezgisel
yollarla yapilmaktadir. Bu da {iretilen Ozetlerin referans o6zetlerle olan uyumunu
azaltmakta ve otomatik 6zetleme sistemlerinin giivenilirligini sorgulatmaktadir[6].
Bu baglamda, bu calisma, genis kapsamli uygulanabilirlige ve yiiksek performansa
sahip ¢ikarim yontemlerini kullanarak Arabic Text Summarization — ArTS sisteminin

otomatik olarak olusturulmasini hedeflemektedir. Bu sorunun ¢oziimii i¢in belirli
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kriterlerin tanimlanmas1 gerekmektedir. Bunlar arasinda uygun bir durak kelime listesi
se¢cimi, en uygun veri kiimesinin belirlenmesi, 6n isleme adimlarinin optimize
edilmesi, en 1iyi tliretme tekniginin secilmesi, en verimli temel bilesenlerin
belirlenmesi, Ozetleme silirecinde en Onemli Ozelliklerin ¢ikarilmasi, sistemi
degerlendirmek i¢in uygun bir veri kiimesinin se¢ilmesi ve 6zetin yeniden olusturulma

mekanizmasinin belirlenmesi yer almaktadir.

Sonug olarak, Arapca i¢in giivenilir ve yiiksek performansl ¢ikarimsal 6zetleme
yontemlerinin gelistirilmesi Onemli bir arastirma alani olarak ortaya c¢ikmaktadir.
Arapca, yaklasik 280 milyon kisi tarafindan anadil olarak konusulmakta ve diinya
genelinde 400 milyondan fazla kullaniciya ulagmaktadir. 20’den fazla ilkede resmi dil
olmasi ve dijital ortamlarda iiretilen igerik miktarinin hizla artmasi Arapga metin
Ozetleme calismalarinin 6nemini daha da artirmaktadir. Ancak bu alanda hala 6nemli
arastirma bosluklar1 bulunmakta ve bu bosluklarin giderilebilmesi i¢in 6zelliklerin
daha verimli sekilde kullanildig1 ve optimizasyon teknikleriyle desteklenen yeni

yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

1.2. Calismanin Amaci

Bu calismanin amaci, Arap¢a metinler icin Ozellik siralamasina dayali optimize
edilmis bir ¢cikarimsal 6zetleme yontemi gelistirmektir. Arastirma, cimlelerin nemini
belirleyen sekiz temel 6zellige dayanarak en uygun cilimlelerin segilmesine ve
agirliklandirilmasina odaklanmaktadir. Bu 6zellikler; ciimlenin metindeki konumu,
sayisal verilerin varligi, climle uzunlugu, anahtar kelime icerigi, ciimle benzerligi,
adlandirilmis varliklarin varligi ve terim sikligi-ters climle sikligi (TF-ISF) olarak
belirlenmistir. Her ciimle, normalize edilmis bir ozellik vektorii olarak temsil

edilmekte ve 6nem derecesine gore siralanmaktadir.

Ozetleme dogrulugunu artirmak amaciyla, her o6zellige en uygun agirhiklarin
belirlenmesini saglayan genetik algoritma tabanli bir optimizasyon yontemi entegre
edilmigstir. Boylece segilen ciimlelerin referans Ozetlerle daha yiiksek uyumluluk
gostermesi hedeflenmistir. Bu c¢alisma, Arapga c¢ikarimsal Ozetleme siirecini
iyilestirmeyi ve dogal dil isleme (NLP) alaninda Arapga i¢in yeni katkilar saglamay1

amaglamaktadir.

Otomatik 6zetleme, ¢esitli alanlarda vazgegilmez bir ara¢ haline gelmistir ve arastirma

ile bilgi geri ¢agirma verimliligini artirarak, uzun metinlerin odaklanmis 6zetlerini
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sunarak belgelerin tamaminin okunmasinda harcanan zamani azaltir. Ayrica, haberler
ve makalelerin daha hizli ve etkili bir sekilde analiz edilmesini saglayarak,
kullanicilarin olaylar1 takip etmelerine ve bilingli kararlar almalarina yardimci olur [7]
Etkilesimli yapay zeka sistemlerinin gelistirilmesinde de Onemli bir rol oynar,
metinleri anlayarak ve Ozetleyerek dogru yanitlar veren akilli asistanlarin
performansini artirir [8] Ancak, bu alandaki biiylik gelismelere ragmen, otomatik
Ozetleme alaninda bazi biiyiik zorluklar bulunmaktadir. Bu zorluklar arasinda,
cikarilan ciimlelerin baglamini koruma, ¢iinkii dogrudan 6zetleme islemi metnin genel
baglamini kaybetmeye yol agabilir [9], zamirler ve referans ifadeleriyle basa ¢ikma,
clinkii ciimlelerin ayr1 ayri1 ¢ikarilmasinda zamirler net referanslara sahip olmayabilir
[10], ve ylizeysel tekniklere dayanma, c¢ilinkii metnin derin anlamini anlamayan

teknikler kullanmak hatali ¢ikarimlara yol agabilir[11].

1.3. Calismamin Kapsami ve Simirhliklari

Bu arastirmanin kapsami, Arapca tek belge c¢ikarimsal (extractive) Ozetleme ile
sinirhdir. Literatiirde Arapca icin farkli veri setleri bulunmaktadir. Bu veri setleri
genellikle haber makaleleri, Wikipedia igerikleri veya akademik metinler
icermektedir. Bu ¢alismada kullanilan EASC (Essex Arabic Summaries Corpus) veri
kiimesi ise Wikipedia ve Al-Rai ile Al-Watan gazetelerinden alinmig 153 belgeden
olusmakta, ayrica her belge icin uzmanlar tarafindan hazirlanmis bes referans 6zet
icermektedir. Bu yapisi sayesinde EASC, sistem performanslarmin karsilagtirmali
olarak degerlendirilmesi i¢in gii¢lii bir temel sunmaktadir. Bununla birlikte, Arapga
dilinin morfolojik zenginligi, ¢ok anlamlilik, lehgesel ¢esitlilik ve yazim farkliliklar
Ozetleme siirecini zorlagtiran Onemli sinirhiliklar arasinda yer almaktadir. Bu
caligmada, climlelerin 6nemini belirleyen sekiz temel 6zellik tanimlanmis ve bu
ozelliklerin agirliklar1 genetik algoritma tabanli bir optimizasyon yoOntemiyle
ayarlanarak c¢ikarimsal Ozetleme tekniginin performansi artirilmaya galisilmistir.
Calismanin kapsamu iiretici (abstractive) 6zetleme tekniklerini igermemekte, yalnizca

cikarimsal yontemlere odaklanmaktadir.

1.4. Tezin Organizasyonu

Bu calisma alti ana bolimden olusmaktadir. Birinci bdliimde c¢alismanin amaci,

gerekeesi, kapsami ve siirliliklart sunulmustur. Ikinci béliimde metin 6zetlemenin



kuramsal temelleri, siniflandirmalari, wuygulama alanlari, yaklagimlar ve
degerlendirme metrikleri ele almmistir. Ugiincii boliimde, Arapca metin dzetleme
alanindaki mevcut c¢aligmalar, kullanilan veri kiimeleri ve yontemler incelenmistir.
Dordiincii bolimde Onerilen hibrit sistemin uygulama siireci ayrintili olarak
aciklanmig; On isleme adimlar, oOzellik ¢ikarimi, skor hesaplama, agirlik
optimizasyonu ve genetik algoritma ile ciimle se¢imi sunulmustur. Besinci boliimde
deneysel senaryolar, uygulama sonuglart ve ROUGE metrikleriyle yapilan
degerlendirmeler yer almaktadir. Altinct ve son bdliimde ise calismanin genel

sonuglar1 6zetlenmis, tartismalar yapilmis ve gelecege yonelik oneriler sunulmustur.






2. OTOMATIK METIN OZETLEMEDE TEMEL KAVRAM VE YONTEMLER

Metin Ozetleme (Text Summarization-TS), Dogal Dil isleme (NLP) alaninda biiyiik
metinleri 6zetleyerek temel bilgileri korumay1 amaglayan dnemli bir ¢alisma alani.
Otomatik Metin Ozetleme (ATS), bilgi erisimini iyilestirme, okuma siiresini azaltma
ve bilgi ¢ikarimini kolaylastirma agisindan kritik bir rol oynamaktadir. Bu nedenle
hukuk, tip, siyaset ve gazetecilik gibi bir¢ok alanda kullanilmakta; haber analizleri,
tibbi kayitlarin gozden gegirilmesi ve akademik c¢alismalarin 6zetlenmesi gibi
uygulama alanlarina sahiptir [12][13] Diinya dillerinde bu tiir uygulamalar
yayginlagirken, 6zellikle Arapga dilindeki dijital igeriklerin hizla artmasi, ¢evrimici
degerlendirmeler, makaleler, haberler ve arastirma raporlarinin ¢ogalmasiyla birlikte

Ozetleme tekniklerinin 6nemi daha da artmastir.

Metin 6zetleme alanindaki bu gelismeler 1s18inda, bu bdliimde otomatik 6zetleme
yaklagimlarinin temel kavramlari, simiflandirmalari, giincel uygulama alanlar1 ve
Arapca diline 6zgii zorluklar ele alinacak, ayrica sistemlerin basarimini 6lgmek i¢in

kullanilan degerlendirme metrikleri agiklanacaktir.

2.1. Metin Ozetleme Yaklasimlarimin Kategorizasyonu

2.1.1. Dil-tabanh Yaklasimlar
Tek dilli (mono): Hem girig metni hem de olusturulan 6zet ayni dilde yer alir.
Bu tiir sistemler, belirli bir dilin s6zdizimsel ve anlamsal O6zelliklerine
odaklanarak daha yiiksek dogrulukta dzetler iiretmeyi amaglar. Ozellikle haber
makaleleri, akademik yazilar ve tibbi belgeler gibi belirli bir dilde yogun veri

ireten alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Cok dilli (multi): Farkli dillerde yazilmis birden fazla metni isleyerek tek bir
0zet sunmay1 hedefler. Bu 6zet ya belirli bir dilde iiretilebilir ya da ¢ok dilli bir
formatta sunulabilir. Cok dilli 6zetleme, 6zellikle uluslararasi haber ajanslari,
cok uluslu sirketler ve ¢ok dilli veri arsivleri gibi ortamlarda bilgi erisimini

kolaylastirmak amaciyla gelistirilmistir.



Capraz dilli (cross): Giris metni bir dilde olurken, olusturulan 6zet farkli bir
dilde iiretilir. Bu yontem, makine ¢evirisi ve dogal dil isleme tekniklerinin
entegrasyonunu gerektirir. Capraz dilli 6zetleme, farkli dillerde iiretilmis
bilgilere erisimi artirmak ve ¢ok dilli kullanici kitlelerine yonelik bilgi

sunumunu kolaylastirmak i¢in 6nemli bir ara¢ olarak kabul edilmektedir.

2.1.2. Yontem-tabanh Yaklasimlar
Cikarimsal 6zetleme (extractive summarization): Bu yaklasim, orijinal
metinden en 6nemli climleleri veya kelime dbeklerini segerek 6zet olusturur ve
secilen ifadelerin yapist degistirilmez. Se¢im siireci; kelime sikligi, climle
benzerligi, metindeki pozisyon gibi istatistiksel ve yapisal 6zelliklere dayanir.
Bu siirecte genellikle kelime frekans analizi, climle benzerlik matrisleri,

PageRank ve TextRank gibi siralama algoritmalar1 uygulanir [1].

Bu yaklagimlarin avantaji; climlelerin dogrudan metinden alinmasi nedeniyle anlam
bozulmasinin 6nlenmesidir. Bu nedenle ¢ikarimsal 6zetleme; haber metinleri, tibbi
kayitlar ve hukuk belgeleri gibi bilgi kaybinin tolere edilemeyecegi alanlarda yaygin
sekilde kullanilir.

Soyutlayic1 6zetleme (abstractive summarization): Metnin temel fikrini
kavrayarak yeniden ifade eder ve yeni, 6zgiin climleler iiretir. Bu yaklagim,
dogal dilin derinlemesine anlagilmasin1 ve yeniden {iiretimini gerektirir.
Uygulanan modeller arasinda Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN), BiLSTM,
Seq2Seq, Attention mekanizmalart ve Transformer tabanli sistemler (or.
BERT, GPT, T5) yer alir [12], [ 14]. Soyut 6zetleme, daha dogal, akici ve insan
benzeri 6zetler olusturur. Bu yontem; diyalog sistemleri, chatbotlar, haber ve
akademik Ozetleme sistemleri gibi kullanici dostu etkilesim gerektiren

ortamlarda 6ne ¢ikmaktadir.

Hibrit 6zetleme: Cikarimsal ve soyutlayic1 6zetleme yaklagimlarinin bir araya
getirilmesiyle olusur. Bu tiir yaklasimlarda, oncelikle metinden onemli
climleler c¢ikarilir ardindan bu cilimleler soyutlayici modeller araciligiyla

yeniden ifade edilerek 6zet olusturulur

Bu tiir yaklagimlarda, hem bilgi kaybini en aza indirir hem de dilsel akicilig1 artirir.
Ozellikle uzun ve karmasik metinlerde, bilgilendirici ve anlam agisindan zengin

ozetler elde etmek icin etkili bir stratejidir. EA-LTS gibi bazi sistemler, grafik tabanl



cikarim tekniklerini RNN tabanli soyutlayict mimarilerle birlestirerek yiiksek

performansli hibrit modeller gelistirmistir [15]

2.1.3. Kaynak-tabanh Yaklasimlar

Otomatik Metin Ozetleme (ATS) sistemleri, zetlemek i¢in kullanilan belge sayisina

gore iki ana tiire ayrilir:

Tek belge 6zetleme (single-document summarization): Bu tiirde, sistem
yalnizca tek bir kaynaktan (bir makale, bir haber metni gibi) bir 6zet {iretir. Tek
belge 6zetleme, 6zellikle bireysel haber yazilar1 veya akademik makaleler gibi
tek kaynakli iceriklerde yaygin olarak kullanilir (Gambhir & Gupta, 2017)
[16].

Coklu belge 6zetleme (multi-document summarization): Bu yontem, birden
fazla belgeyi 6zetlemeyi amaclar. Farkli belgelerden bilgi toplayarak bir biitiin
halinde kisa ve tutarli bir 6zet iiretir. Coklu belge 6zetlemede tekrar eden
bilgilerden ka¢inmak, zamansal iligkileri ve 6zne-nesne biitiinliiglinii korumak

gibi ek zorluklar vardir (Sahoo et al., 2016).[17]

2.1.4. Hedef-tabanh Yaklasimlar
Otomatik Metin Ozetleme (ATS) sistemleri, iiretilen dzetin tiiriine gore iki ana sinifa

ayrilabilir:

Genel 6zet (Generic summarization): Bu tiirde sistem, kaynak metindeki en
onemli bilgileri one ¢ikararak genel bir 6zet olusturur. Kullaniciya 6zgii bir
ihtiya¢ veya soru goz Oniine alinmadan, metnin genel anlamini temsil etmeye
calisir. Haber metinleri veya akademik makaleler igin yapilan klasik

Ozetlemeler bu gruba girer (Gambhir & Gupta, 2017).[16]

Sorgu tabanh 6zet (query-based summarization): Bu tiir 6zetleme, belirli
bir kullanic1 sorgusuna veya bilgi ihtiyacina dayali olarak yapilir. Ozet yalnizca
sorguyla en ¢ok iligkili olan igerikleri igerir. Bu yontem, 6zellikle arama
motorlari, bilgi erisim sistemleri veya kisisellestirilmis  Ozetleme

uygulamalarinda tercih edilir (Lloret, Plaza, & Aker, 2017).[18]

2.1.5. icerik-tabanh Yaklasimlar
Otomatik Metin Ozetleme (ATS) sistemleri, olusturulan 6zetin amaci ve igerigin

sunumuna gore iki ana kategoriye ayrilabilir:
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Bilgilendirici 6zet (informative summarization): Bu 06zet tiirli, kaynak
metindeki ana fikirleri ve onemli detaylar1 kapsayacak sekilde hazirlanir.
Amag, kullanicinin kaynak metni okumadan konu hakkinda yeterli bilgi
edinmesini saglamaktir. Ozellikle haber 6zetleri, akademik makale dzetleri gibi

uygulamalarda yaygindir

ifade Edici 6zet (indicative summarization): ifade edici 6zetler, metnin tiim
icerigini aktarmak yerine, temel konular, ana temalar veya yapisal bilgiler
hakkinda kisa bir fikir verir. Bu tiir 6zetler, kullanicinin ilgili olup olmadigim
anlamasina yardime1 olur, fakat tiim detaylar1 vermez. Genellikle kataloglar,

kiitiiphane Ozetleri veya igerik tanitimlar i¢in kullanilir

2.1.6. Baglam-tabanh Yaklasimlar

Otomatik Metin Ozetleme (ATS) sistemleri, 6zetleme yapilacak metnin baglamina

gore li¢ kategoriye ayrilir:

Alan bagimh 6zetleme (domain dependent summarization), belirli bir alan
veya konuya 6zgii metinler i¢in gelistirilir. Bu sistemler, tip, hukuk veya haber
gibi belirli bilgi alanlarindaki igeriklere odaklanir ve bu alanlara 6zgii

terminoloji ve yapilar dikkate alir.

Alan bagimsiz 6zetleme (domain independent summarization), herhangi
bir 06zel alana bagli kalmadan c¢alisir. Cesitli konulardaki metinleri

Ozetleyebilmek i¢in tasarlanmistir ve daha genel, esnek bir yap1 sunar.

Tiir 6zel 6zetleme (genre-specific summarization), metnin tiiriine (6rnegin
romanlar, teknik belgeler veya sosyal medya gonderileri) gdre uyarlanir.
Metnin yapisal ve dilsel Ozellikleri tiiriine gore farklilik gosterdigi igin,

Ozetleme stratejileri de buna gore optimize edilir.

2.2. Metin Ozetlemede Giincel Uygulamalar

Gazetecilik: Glinliik olarak {iretilen haber igeriklerinin hacmi nedeniyle
ozetleme, gazetecilikte kritik dneme sahiptir. Ozellikle, haber bagliklar1 ve spot
climleleri olusturmak icin otomatik 6zetleme sistemleri kullanilmaktadir. En
cok tercih edilen yontem c¢ikarimsal 6zetlemedir ¢iinkii ciimleleri dogrudan

metinden segerek hizli ve dogru 6zet iiretimi saglar.[19] Ayrica, c¢oklu
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kaynaklardan gelen igeriklerin &zetlenmesi, bilgi cogaltimi ve taraflilig:

azaltmakta; boylece okuyucuya daha dengeli bir bakis agis1 sunulmaktadir[20]

Hukuk: Yasal belgeler genellikle uzun ve teknik igerikli oldugundan,
Ozetleme hukuk uzmanlarina zaman kazandirir. Cikarimsal 6zetleme; hukuki
terminolojiyi bozmadan 6nemli hiikiimleri 6ne ¢ikarmada tercih edilir [21],
[22]. Ote yandan, dava &zetleri ve diizenleyici belgelerde soyut dzetleme
teknikleri, belgeyi daha kisa ve anlasilir hale getirerek hukuk

profesyonellerinin karar alma siirecini hizlandirabilir [23].

Bilimsel Arastirmalar: Tibbi ve bilimsel yayimnlarin hacmindeki artis,
Ozetlemeyi bu alanlarda vazgecilmez hale getirmistir. Tibbi belgelerde,
cikarimsal Ozetleme yontemleri genellikle klinik notlardaki tani ve tedavi

bilgilerini dogrudan yansittig1 i¢in tercih edilmektedir[24].

Ancak, soyut 6zetleme modelleri, tibbi terimleri sadelestirerek, 6zellikle hasta

bilgilendirme belgelerinde ve genel okuyucuya yonelik bilimsel igeriklerde

anlasilabilirlik saglar. Bununla birlikte, bu tiir uygulamalarin basarisi; giivenilir,

etiketlenmis ve uzmanlasmis veri kiimelerine olan erisime dogrudan baghidir [25].

Ticari i¢erikler: Ticari iceriklerin 6zetlenmesi, iiriin yorumlar1 ve miisteri geri
bildirimlerinin hizl bir sekilde analiz edilmesini saglayarak zaman kazandirir.
Bu tiir O6zetleme sistemleri, isletmelerin miisteri egilimlerini daha 1iyi

anlamasina ve stratejik kararlar almasina yardime1 olmaktadir.

Sosyal Medya Sosyal medya igeriklerinin 6zetlenmesi ise farkli zorluklar
barindirmaktadir. Sosyal medya dilinin gayri resmi yapisi, kisaltmalarin
yogunlugu ve imla varyasyonlari, 6zetleme sistemlerinin baglami anlama
yetenegini kritik hale getirmistir. Bu baglamda, derin 6grenme modelleri ile
duygu analizi entegre edilerek kullanici egilimleri ve yeni trendlerin ortaya

cikarilmasinda etkili 6zetleme sistemleri gelistirilmistir[26][20].

2.3. Metin Ozetlemede Arapea Dilinin Zorluklari

Otomatik Metin Ozetleme (ATS) sistemleri, metinlerdeki 6nemli bilgileri otomatik

olarak segmek ve bilgi yogunlugunu korumak amaciyla cesitli tekniklere dayanir. Bu

alandaki yaklasimlar; istatistiksel analizler, anlamsal modellemeler, grafik tabanh

yontemler, makine 0grenimi algoritmalar1 ve derin 6grenme teknikleri gibi farkl
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stratejiler kullanilarak gelistirilmistir. Ayrica, son yillarda sezgisel algoritmalar ve
hibrit modeller de oOzetleme performansini artirmak i¢in yogun sekilde
arastirtlmaktadir. Uygulanan yonteme gore, sistemlerin dogruluk, kapsam ve akicilik

diizeylerinde farkliliklar gozlemlenmektedir.

Ozellikle Arapga dili baglaminda, 6zetleme sistemleri bazi dilsel zorluklarla
karsilagmaktadir. Arapga, kok-tabanli sézcilik tiiretme, ¢oklu ¢ekim sistemleri ve
zengin morfolojik yapist ile dikkat ¢eker. Diglossia (Modern Standart Arapca ve
bolgesel lehgeler) durumu, kelime dagarciginda ve sozdiziminde biiylik cesitlilik

yaratir [20]. [21].

Ayrica, sesli harflerin eksikligi (diakritics), yazim varyasyonlari ve dilin baglam
duyarliligl, kelime temelli modellerin performansini diigiirebilir. Bu nedenle, yazim
normalizasyonu ve lemmatizasyon tekniklerinin etkin kullanimi sarttir [25]. Arapca
icin altin standart (gold standard) 6zet veri kiimelerinin eksikligi, model egitimi ve
degerlendirme siireglerini zorlagtirmaktadir. Mevcut modellerde ROUGE gibi
geleneksel olciitler kullanilmakla birlikte, morfolojik 6zellikleri dikkate alan alternatif
degerlendirme metriklerine ihtiya¢ vardir. Buna ragmen, AraBERT, AraGPT ve
AraTs5 gibi 6nceden egitilmis derin 6grenme modelleri, baglamsal temsil kabiliyetleri
ile onemli basarilar saglamistir. Bu modeller, Arapga'nin sdzdizimsel karmasikligin

ve anlamsal derinligini daha iyi kavrayarak 6zet kalitesini artirmaktadir [27]. [26]

2.4. Degerlendirme Metrikleri

Metin 6zetleme sistemlerinin performansin1 degerlendirmek, iiretilen 6zetin ne kadar
kaliteli ve bilgilendirici oldugunu anlamak agisindan olduk¢a 6nemlidir. Bu amagla,
sistemin olusturdugu otomatik Ozetler, insanlar tarafindan hazirlanmis olan "altin

"

standart" Ozetlerle karsilagtirilir. Elle yapilan degerlendirmeler giivenilir sonuglar
verse de, olduk¢a zaman alic1 ve maliyetlidir. Bu nedenle, otomatik degerlendirme
metrikleri arastirmalarda yaygin sekilde tercih edilmektedir. Baslangicta, makine
cevirisi alaninda gelistirilen BLEU gibi metrikler kullanilmis, ancak zamanla 6zetleme
gorevine Ozel olarak tasarlanan ROUGE metrikleri 6ne ¢ikmistir. Bu bdliimde,
otomatik Ozetleme sistemlerinin basarisini dlgmekte yaygin olarak kullanilan
Precision, Recall, FI-Score, ROUGE, BLEU gibi temel metriklerin yani sira
METEOR ve BERTScore gibi daha yeni ve anlam tabanli degerlendirme araglari

aciklanmaktadir.
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Precision (Kesinlik) ve Recall (Duyarhhk): Otomatik 6zetleme sistemlerinin
performansini degerlendirmede sik¢a kullanilan iki temel Slgiittiir. Her ikisi de
sistem Ozeti ile referans 6zet arasindaki ortiismeleri sayisal olarak analiz eder,

ancak odaklandiklar1 yonler farklidir:

Precision (Kesinlik): Sistem Ozetinde yer alan bilgilerin ne kadarinin
gercekten referans 6zetle Ortiistiiglint dlger. Yani, sistemin dogru tahmin ettigi

bilgilerin, tirettigi 6zet icindeki oranidir.

|gram N gramref|

sys

Precision = (2.1)

|gramSyS |

Recall (Duyarhlik): Referans 6zetinde bulunan bilgilerin ne kadarinin sistem

Ozeti tarafindan yakalanabildigini gosterir.

|gram N gramref|

Recall = > (2.2)
Igramref I

F1-Skoru (F-Measure): Precision ve Recall degerlerinin harmonik
ortalamasidir. Dengeli bir performans degerlendirmesi saglar:

2 X Precision X Recall
Fl =

(2.3)

Precision + Recall

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)
otomatik dzetleme sistemlerinin basarimini degerlendirmek i¢in kullanilan en yaygin
metriklerden biridir [28]Sistem Ozeti ile referans 6zet arasinda gegen kelime ya da

kelime grubu (n-gram) eslesmelerine dayali olarak benzerligi dlger.
Sik kullanilan tiirler sunlardir:

ROUGE-1: Unigram (tek kelime) eslesmeleri

ROUGE-2: Bigram (iki kelime) eslesmeleri

ROUGE-L: Ciimle yapisina dayali en uzun ortak alt dizi (LCS)

Bu metrikler, 6zellikle ¢ikarimsal 6zetlemede tercih edilir. ROUGE metrikleri genel

olarak ROUGE-N baglig1 altinda ifade edilir.
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ROUGE.N — Y.Count ., (n-gram) (2.4)
Count,.;(n-gram) '
ref g

BLEU: Otomatik olarak olusturulan 6zetin, referans 6zetle kelime grubu (n-gram)
diizeyinde ne kadar benzer oldugunu dlgen bir metriktir. Genellikle abstraktif
Ozetleme sistemlerini degerlendirmek icin kullanilir ve kesinlik (precision)

odaklidir.

Sistem Ozeti kisa oldugunda, haksiz yere yiliksek puan almamas: i¢in kisalik cezasi
(brevity penalty) uygulanir. BLEU skoru, farkli n-gram seviyelerindeki eslesmelerin

ortalamasina gore hesaplanir:

_ ZCEkiimeler Zn—grameC Countclip (n'gram)
ZCEKL’imeler Zn—gramEC Count(n'gram)

P, (2.5)
BLEU genellikle tam ifade benzerliginin énemli oldugu durumlarda destekleyici bir

ol¢iit olarak kullanilir [29]

METEOR: sistem Ozetindeki kelimeler ile referans 6zet arasindaki anlamsal
benzerligi daha esnek bigimde 6l¢en bir metriktir. Hem kesinlik (precision) hem
de duyarlilik (recall) degerlerini dikkate alir ve kelime kokleri, esanlamlilar gibi
eslesmelere de puan verir. Bu yoniiyle, ROUGE’dan farkli olarak kelimeler tam
ayn1 olmasa da benzer anlam tasiyorsa sistemi ddiillendirir. Ozellikle abstraktif

Ozetleme degerlendirmelerinde tercih edilir [30]

BERTScore: 6zet ve referans climleler arasindaki anlamsal yakinligi 6l¢mek igin,
kelimeleri vektorler olarak temsil eder. Bu temsil, dnceden egitilmis BERT modeli
ile yapilir .Kelimeler tam olarak eslesmese bile anlam olarak benzer olduklarinda
yiiksek puan verir. Bu nedenle, 6zellikle dil ¢esitliligi olan 6zetlerde oldukga

kullaniglidir [31].

Her bir degerlendirme metrigi, 6zetin kalitesini farkli bir boyuttan ele alir. Bu nedenle,
saglikli ve giivenilir bir degerlendirme yapabilmek icin genellikle birden fazla
metrigin birlikte kullanilmasi tercih edilir. Tek bir o6lgiit, 6zetin tiim yonlerini
kapsayamayabilir. Ornegin, ROUGE metrikleri, 6zellikle cekme (extractive) dzetlerde
Ozetin referansla igerik agisindan ne kadar ortiistiigiinii 6l¢cmede oldukca etkilidir.
Ancak sistem 0zeti, referansla ayn1 bilgileri farkli kelimelerle ifade ettiginde, ROUGE

bu durumu yeterince yansitamayabilir. Bu gibi durumlarda, METEOR veya
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BERTScore gibi anlamsal benzerligi dikkate alan metrikler, daha dogru bir
degerlendirme saglar. Benzer sekilde, sadece recall degeri yiiksek olan bir sistem,
genis kapsamli olabilir; ancak precision diisiikse, bu durum 6zetin gereksiz veya ilgisiz
bilgiler icerdigini gosterebilir. Bu durumda, F1 skoru, her iki degeri dengeleyerek daha
adil bir sonu¢ sunar. Bu nedenlerle, akademik calismalarda sistem performansi
raporlanirken genellikle birden fazla ROUGE metrigi (ROUGE-1, ROUGE-2,
ROUGE-L) birlikte sunulur ve ihtiya¢ durumunda BLEU, METEOR veya BERTScore
gibi ek metriklerle desteklenir. Farkli metriklerin birlikte degerlendirilmesi,
sistemlerin gii¢lii ve zay1f yonlerini daha biitiinciil sekilde ortaya koyar. Sonug olarak,
cok yonlii bir bakis a¢is1 sunan bu yaklasim, otomatik 6zetleme sistemlerinin basarisini

olgmede daha adil, kapsaml1 ve giivenilir bir analiz imkéani saglar.

15






3. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu boliimde oncelikle metin 6zetleme alanindaki genel literatiir ele alinmaktadir.
Metin dzetleme, Ingilizce, Cince ve Ispanyolca gibi ¢ok konusulan dillerde uzun
stiredir calisilmakta ve bu diller i¢in genis veri setleri ile farkli yontemler
gelistirilmistir. Bununla birlikte, diisiik kaynakli diller i¢in yapilan ¢aligmalar sinirh
kalmistir. Arapca da bu baglamda morfolojik zenginligi ve kaynak kisitlilig1 nedeniyle
0zel zorluklar barindiran bir dildir. Bu nedenle, Arap¢a metin 6zetleme literatiirii ayri

bir 6nem tasimakta ve bu ¢alismada detayl olarak incelenmektedir.

Bu ¢ercevede, boliimde oncelikle Arapga metin 6zetleme c¢alismalarinda kullanilan
veri setleri tanitilmakta, ardindan istatistiksel, semantik, makine 6grenmesi, grafik
tabanli, bulanik mantik ve meta-sezgisel yaklasimlar incelenmektedir. Devaminda,
genetik algoritma tabanli yontemler ayrintili olarak ele alinmakta ve son olarak mevcut

yaklagimlarin karsilastirmali bir degerlendirmesi sunulmaktadir.

3.1. Arapca Metin Ozetleme Alanminda Kullamlan Veri Setleri

Arapca metin 6zetleme lizerine yapilan caligmalarin biiytlik bir kismi, kullanilan veri
setlerinin kapsami ve kalitesi ile dogrudan iligkilidir. Bu nedenle, literatiirde yer alan
arastirmalarda kullanilan baslica Arapga 6zetleme veri setlerinin kapsamini, kullanim
tiirlerini ve igerik 6zelliklerini karsilagtirmali olarak sunmak onemlidir. Asagidaki

tabloda, bu ¢aligmalarda en sik basvurulan veri setleri 6zetlenmistir

Tablo 3.1. Arapca metin 6zetleme caligmalarinda kullanilan yaygin veri kiimeleri.

Veri Seti Ozetleme Tiirii Aciklama

DUC2004 Tek belgeli - soyutlayici 100 Arapga haber makalesi ve ingilizce 6zetler.
EASC Tek belgeli - ¢ikarimsal 150 makale ,765 insan yapimi 6zet.

KALIMAT Tekli ve ¢coklu belge 20.291 tek belgeli ve 2.057 ¢ok belgeli metin.
Gigaword 5 Kisa metin baslik ve ilk satirlarla kisa 6zetler olusturulmus.
OSAC Tek belgeli - soyutlayici 22.429 haber dokiiman igerir.

SANAD Tek belgeli - ¢ikarimsal 190.000 haber makalesi.

RTAnews Tek belgeli - ¢ikarimsal 23.837 makale; 40 kategoriye ayrilmis.




Tablo 3.1. (Devami) Arapca metin 6zetleme ¢aligmalarinda kullanilan yaygin veri

kiimeleri.
Veri Kiimesi Ozetleme Tiirii Aciklama
NADA Tek belgeli - soyutlayict ~ OSAC ve DAA 13.066 makale

Multi-Document

Summaries Corpora Cok belgeli - ¢ikarimsal 30 makale

X1 Sum Tek belgeli - soyutlayict  46.897 Arapga makale + insan yapimi dzet.
WikiHow Tek belgeli - soyutlayici 770.000 makale- 6zet ¢ifti; 29.229 Arapga metin.
AHS (Arabic . i

Headline Summary) Tek belgeli - soyutlayici 300.000 haber bagliklar 6zet

AMN (Arabic . .

Mogalad Ndeef) Tek belgeli - soyutlayict ~ 265.000 haber ve 6zet.

3.2. Arapca Metin Ozetleme Yaklasimlar

Arapca Otomatik Metin Ozetleme (ArTS) alaninda, farkli yéntemler gelistirilerek
Ozetleme kalitesini artirmaya yonelik ¢esitli yaklasimlar benimsenmistir. Bu
yaklagimlar, kullanilan tekniklere, dil isleme derinligine ve 6zetin hedef niteligine gore
kategorilere ayrilmaktadir. Literatiirde ArTS sistemleri genellikle istatistiksel
yontemler, anlamsal tabanli yontemler, makine 6grenimi tabanlh yaklagimlar, grafik
tabanli yontemler, bulanik mantik (fuzzy logic) yaklagimlari ve hibrit sistemler

seklinde siniflandirilmaktadir

3.2.1. Istatistiksel yontemler
Bu yontemler, derin sdzdizimsel ya da anlamsal analiz yapmadan ylizey diizeyindeki

metriklere dayanir.

Douzidia ve Lapalme (2004)[32] tarafindan gelistirilen, Arapca metin O6zetleme
alanindaki ilk sistemlerden birini gelistirmistir. DUC 2004'te sunulan bu sistem,
onemli climleleri se¢gmek icin TF-IDF agirliklandirma ve ciimle diizeyinde sezgisel
kurallar kullanmistir. Calisma, bir Arapca Ozetleyicinin Ingilizce sistemlerle
karsilastirmali olarak degerlendirilmesi agisindan Oncii niteliktedir. Ayrica, Arapca
diline 0zgli istatistiksel ¢ikarimsal Ozetleme yOntemlerinin uygulanabilirligini

gostermis ve dile 6zgii karsilasilan zorluklar1 vurgulamistir.

[33] calismalarinda istatistiksel ve semantik modelleri birlestiren yeni bir Arapca
metin dzetleme algoritmasi gelistirdiler. Istatistiksel model, ciimle 6zelliklerine gére
aday ciimleleri secerken, semantik model baglamsal anlam1 korumak i¢in Word2Vec
kullandi. Sistem, EASC veri kiimesi tizerinde degerlendirildi ve %75'lik bir 6zetleme

hassasiyeti elde edilerek geleneksel yontemlere kiyasla etkililigi gosterildi.
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3.2.2. Semantik-tabanh yontemler

Arapca metin Ozetlemede kullanilan anlamsal yaklagimlar, yalnizca goriinen
kelimelere degil, metnin derin anlamina odaklanir. Bu yontemler, anlam sozliikleri,
kelimeler arasi iligkiler ve anlamsal modelleme gibi dilsel araclar1 kullanir. Amag,
metnin 6ziinii daha dogru sekilde yansitan, baglam agisindan tutarli ve anlamh 6zetler
iretmektir. Bu baglamda, Arabic WordNet, anlamsal grafikler ve sdylem ¢6ziimlemesi

gibi kaynaklar sik¢a bagvurulan yontemlerdendir.

Alami ve arkadaslar1 (2018)[34], hem sdzciliksel oOrtiismeleri hem de Arabic
WordNet'ten tiiretilmis anlamsal benzerlikleri gdsteren iki katmanl bir climle grafigi
olusturarak istatistiksel ve anlamsal Ozellikleri birlestiren hibrit bir ydntem
sunmuslardir. Bu graf iizerinde, climleleri puanlamak i¢in degistirilmis bir PageRank
algoritmas1 uygulanmis; ardindan 6zet i¢inde cesitliligi saglamak amaciyla Maximal
Marginal Relevance (MMR) yéntemi kullanilmustir. Onerilen sistem, EASC veri
kiimesi tlizerinde geleneksel istatistiksel yaklasimlara kiyasla daha yiiksek ROUGE
skorlar1 elde ederek, ¢ikarimsal 6zetlemede anlamsal zenginlestirmenin Onemini

ortaya koymustur.

Al-Khawaldeh ve Samawi (2015)[35], Arapc¢a metinleri 6zetlemek i¢in LCEAS adh
yeni bir yontem Onermistir. Bu yontem, metin i¢indeki benzer veya tekrar eden
kelimeleri birbirine baglayarak konunun daha iyi anlagilmasini saglar. Ayrica,
Ozetlenen ciimlelerin yeni bilgi igerdiginden ve tekrar etmediginden emin olmak igin

“metinsel ¢ikarim” yontemi kullanilmaktadir.

Lachkar ve Ouatik [36] Arapca metin 6zetlemesinde Gizli Anlamsal Analiz (Latent
Semantic Analysis - LSA) yonteminin kullanimini arasgtirmiglardir. Bu yontem,
metindeki temel kavramsal konulari ortaya c¢ikarmak i¢in kelimeler arasindaki
esgoriinlim birlikte ge¢gme desenlerini analiz eder. Daha sonra, bu kavramsal
boyutlarla en yiiksek iligkiye sahip ciimleler secilir. Deneysel sonuglar, LSA tabanlh
Ozetleme yonteminin, sadece kelime sikligina dayali yontemlere kiyasla onemli
climleleri daha dogru sekilde tespit ettigini ve anlam ¢esitliligi es anlamlilik ve ¢ok

anlamlilik) gibi dilsel sorunlar1 daha etkili sekilde ele aldigin1 gostermektedir.

Lagrini ve Redjimi (2021),[37] metinlerdeki sdylem iligkilerini belirlemek i¢in RST
agact kullanarak Onemli ciimleleri se¢mis, ardindan konum ve uzunluga dayali

istatistiksel puanlama ile 6zetlemeyi gelistirmistir. EASC veri kiimesindeki ROUGE
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sonuglari, bu iki asamali yontemin klasik istatistiksel yontemlerden daha anlamli

Ozetler Uirettigini gostermistir.

Elayeb ve arkadaslar1 (2020),[38] belge ile 6zeti arasindaki iligkiyi "analogik orant1"
mantigiyla modelleyen yeni bir yontem 6nermistir. Gelistirdikleri iki algoritmadan biri
belge anahtar kelimelerinin 6zet climlelerdeki varligini kontrol ederken, digeri bu
kelimelerin ~ frekansin1  dikkate almaktadir. Yapilan ROUGE ve BLEU
degerlendirmelerinde bu yontem, TextRank, LexRank ve LSA gibi geleneksel
yontemleri geride birakarak anlam temelli Ozetlemede yenilik¢i bir yaklasim

sunmustur

3.2.3. Makine 6grenmesi tabanh yontemler

Makine Ogrenimi yaklasimlari, 6zetleme gorevini tahmine dayali bir modelleme
problemi olarak ele alir. Cikarimsal 6zetlemede bu, genellikle bir climlenin 6zet i¢inde
yer alip almamasi gerektigine karar vermek icin smiflandiric1 (classifier) veya
siralayict (ranker) modellerin egitilmesi anlamina gelir. Son yillarda bu yaklasim,
soyutlayici 6zetleme i¢in derin 6grenme modellerini de kapsamaktadir. Arap¢a metin
Ozetlemesi alaninda, elle tanimlanmig Ozniteliklere dayali klasik denetimli
algoritmalardan, modern sinir aglarina ve transformer tabanli modellere dogru énemli

bir ilerleme kaydedilmistir.

Boudabous ve arkadaslar1 (2010),[39] Arapca tek belgeli metin 6zetleme gorevini
destek vektor makineleri (SVM) kullanarak ikili siniflandirma problemi olarak ele
almistir. Her ciimle i¢in yapisal ve sozciiksel olmak {izere toplam 15 6zellik ¢ikarilmig
ve bu ozellikler kullanilarak 6zetlemeye uygun climleleri belirlemek amaciyla bir
siniflandiric1 egitilmistir. Bu calisma, Arap¢a metin 6zetlemede makine 6grenimi
kullanimiin erken o6rneklerinden biri olup, 6zellik agirliklarinin otomatik olarak
ogretilmesinde etkili oldugunu gostermis ve daha sonraki siniflandirma tabanh

Ozetleme sistemleri i¢in temel olusturmustur.

Belkebir ve Guessoum (2015), [40]Arapca metin Ozetleme alaninda AdaBoost
topluluk algoritmasin1 uygulamigstir. Sistem, her biri farkli bir ciimle 6zelligini
degerlendiren zayif siiflandiricilardan olusmakta ve bu siniflandiricilarin ¢iktilar:
birlestirilerek bir ciimlenin 6zete dahil edilip edilmeyecegi tahmin edilmektedir.
Arapga haber makalelerinden olusan bir veri kiimesi iizerinde yapilan testlerde,

AdaBoost 6zetleyici; Naive Bayes ve SVM gibi diger 6grenme tabanli yontemlere
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kiyasla daha yiiksek F-skora ulasmistir. Bu sonuglar, boosting algoritmalarinin ¢oklu
climle ozelliklerini etkili bir sekilde degerlendirerek Gzetleme basarimin

artirabilecegini ortaya koymaktadir.

2021 yilinda Kahla ve arkadaslari, [41] Arapca Ozetleme igin verinin yetersizligi
sorununu ¢dzmek amaciyla ¢ok dilli transformer modelleriyle aktarim Ogrenme
(transfer learning) yontemini kullanmislardir. Calismalarinda, insan eliyle 6zetlenmis
biiylik bir Arapg¢a haber metinleri veri kiimesi sunulmus ve dnceden egitilmis modeller
(mBERT, AraBERT ve mBART-50) bu veri iizerinde ince ayar (fine-tuning) ile
yeniden egitilmistir. Ozellikle yiiksek kaynakli dillerde dzetleme gorevleri igin
egitilmis modellerin, Arapcaya aktarilmasiyla ¢apraz dilli bilgi aktarimi saglanmistir.
Bu yontem, soyut Ozetleme performansini anlamli sekilde artirmig; hem yiiksek
ROUGE skorlar1 elde edilmis hem de daha akici ve dogal 6zetler {iretilmistir. Bu
calisma, Arapca metin 6zetleme alaninda transformer tabanli mimarilerin basarisini
gostermekte ve alani Ingilizce Ozetlemedeki basar1 seviyelerine bir adim daha

yaklastirmaktir.

3.2.4. Graf- tabanh yontemler

Grafik tabanli 6zetleme yontemleri, climleleri ya da paragraflart birer diigiim (node)
olarak temsil eden ve aralarindaki benzerlik ya da anlamsal iliskileri kenar (edge)
olarak tanimlayan modellerdir. Bu yontemlerde amag, metnin en merkezi veya en
bilgilendirici climlelerini belirleyerek 6zet olugturmaktir. TextRank ve LexRank gibi
siralama algoritmalar1 siklikla kullanilmaktadir. Arapga metin 6zetleme baglaminda,
bu tiir yaklasimlar dilin morfolojik zenginligi ve sozciik ¢esitliligi nedeniyle daha
karmasik hale gelmektedir. Bu nedenle, climleler arasindaki anlamsal baglarin dogru
sekilde kurulmasi ve benzerlik matrislerinin etkili bigimde hesaplanmasi, Arapga icin

grafik tabanli 6zetleme yontemlerinin basarisinda kritik rol oynamaktadir.

Al-Taani ve Al-Omour (2014) [42], tarafindan yiiriitilen c¢alismada, Arapca
metinlerde c¢ikarimsal Ozetleme amaciyla climlelerden olusan bir grafik yapisi
olusturulmustur. Bu yontemde, her bir ciimle bir diiglim (node) olarak tanimlanmakta
ve ciimleler arasindaki kenarlar (edges), ortak kokler veya igerik kelimeleri gibi
benzerlik Olciitlerine dayali olarak  kurulmaktadir.  Arastirmacilar, grafik
baglanabilirligini optimize etmek amaciyla diigiim temsili i¢in kelime, kok ya da n-
gram gibi farkli birimleri denemislerdir. Daha sonra, bu yap1 ilizerinde PageRank

benzeri bir algoritma uygulanarak ciimlelerin 6nem derecesi hesaplanmistir. Sistem,
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temel Ozetleme yontemlerine kiyasla daha yliksek ROUGE skorlar1 elde etmis ve
climleler arasi iligkilere dayali grafik yapisinin, dnemli bilgilerin belirlenmesinde etkili

bir yaklasim oldugunu ortaya koymustur.

Ali (2019)[43] tarafindan gergeklestirilen calismada, Arapca da dahil olmak {izere cok
dilli metin Ozetleme amaciyla konu modelleme ile grafik tabanli siralama
birlestirilmistir. Arasgtirmaci, metindeki gizli temalar1 belirlemek i¢in Latent Dirichlet
Allocation (LDA) yontemini kullanmis ve her ciimleyi, yedi farkli 6znitelik ile
konulara olan yakinligina gore "Onemli" veya "Onemsiz" olarak siiflandirmistir.
Sadece dnemli ciimlelerden olusan bir grafik olusturulmus ve bu grafikteki kenarlar,
climleler aras1 anlamsal ya da yapisal iliskileri temsil etmistir. Daha sonra, bu grafikte
degistirilmis bir PageRank algoritmasi uygulanarak ctimlelerin nihai 6nem dereceleri
hesaplanmistir. TAC ve EASC veri kiimelerinde yapilan degerlendirmelerde, konuya
dayali bu semantik model ile grafik siralama kombinasyonunun, yalnizca grafik

tabanli yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar iirettigi gosterilmistir.

Alselwi ve Tasci (2024) [44] tarafindan gelistirilen GEATS (Graph-based Extractive
Arabic Text Summarization) yontemi, geleneksel PageRank algoritmasini anlamsal
gomme (semantic embedding) bilgisi ile zenginlestirerek yeni bir ¢ikarimsal 6zetleme
teknigi sunmustur. Bu yontem kapsaminda, her ciimle diiglimii, bir kelime gdmme
modelinden (6rnegin Word2Vec) elde edilen vektdr ile temsil edilmis ve diiglimler
arasindaki kenar agirliklari, climle vektorleri arasindaki kosiniis benzerlikleri
kullanilarak hesaplanmistir. Boylece sadece dogrudan kelime ortiismeleri degil, ayni
zamanda anlamsal yakinlik da grafige yansitilmistir. Yapilan degerlendirmelerde,
GEATS yonteminin Onceki en iyi ¢ikarimsal 6zetleme sistemine gore F-skorunda
%7.5 oraninda bir iyilesme sagladigi gosterilmistir. Bu sonuglar, grafik tabanlh
ozetleme yaklasimlarina derin anlamsal benzerliklerin entegrasyonunun, Arap¢a metin

ozetleme kalitesini 6nemli dl¢ilide artirabilecegini ortaya koymaktadir.

Arapca metin 6zetleme ¢aligmalar1 kapsaminda, temel grafik algoritmalarinin (6rnegin
TextRank) Arapca'ya 0Ozgii dil Ozellikleri dikkate alinarak adapte edildigi
goriilmektedir. Bu uyarlamalarda, climle grafiginin yapisin1 giiclendirmek amaciyla
benzerlik olgiitleri Arap morfolojisine uygun sekilde yeniden tanimlanmis; ayrica
durak kelime c¢ikarimi ve kok bulma (stemming) gibi 6n isleme adimlar1 entegre

edilmistir. Grafik tabanli yontemlerin, dil bagimsiz yapilari sayesinde uygun 6n isleme
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siiregleriyle Arapca otomatik Ozetleme sistemlerinde de etkili bir performans

sergiledigi literatiirde siklikla vurgulanmaktadir.

3.2.5. Bulamk mantik tabanh yontemler

Bulanik mantik tabanli yontemler, ciimlelerin 6nem derecelerinin belirlenmesinde
ortaya ¢ikan belirsizlik ve kesin olmayan degerlendirmeleri yonetmeyi
amaclamaktadir. Kesin esik degerleri veya ikili kararlar yerine, iiyelik dereceleri ve
bulanik ¢ikarim kurallar1 kullanilarak bir climlenin 6zet i¢in ne kadar uygun oldugu

belirlenir.

Arapca metin 6zetleme alaninda, bulanik mantik teknikleri farkli kriterleri esnek bir
sekilde birlestirerek ciimle se¢imini optimize etmekte kullanilmigtir. Bu yontemler,
ozellikle oOzellik agirliklandirmasinda hassasiyet gerektiren durumlarda Onemli
avantajlar saglamis ve Ozetleme sistemlerinin performansinda iyilesmeler elde

edilmesine katkida bulunmustur.

Al-Taani ve Al-Sayadi (2024) [45], bulanik C-ortalamalar (Fuzzy C-Means)
algoritmasi ile Latent Dirichlet Allocation (LDA) yontemini birlestiren bir yaklagim
sunmuslardir. Bu ¢alismada, ayni konuya ait ¢oklu belgeler, 6ncelikle Fuzzy C-Means
algoritmas1 kullanilarak konu bagliklarina gore kiimelenmis; ardindan, her bir kiime
icinde LDA uygulanarak belgelerdeki gizli konular belirlenmistir. Bu siireg, 6zetlerde
yer alacak en anlamli ciimlelerin se¢ilmesini saglamistir. TAC-2011 veri kiimesi
tizerinde gerceklestirilen deneyler, Onerilen yontemin, karinca kolonisi ve
diskriminant analiz algoritmalarin1 kullanan diger Arapca 6zetleme yaklasimlariyla

karsilastirildiginda rekabetci sonuclar elde ettigini gostermistir.

Al-Qassem ve ark.. (2019) [46], climleleri puanlamak i¢in bulanik ¢ikarim sistemi
kullanan ¢ikarimsal bir 6zetleyici onermistir. Bu ¢aligmanin temel yeniligi, metindeki
onemli isimleri belirlemek amaciyla gelistirilen 6zel bir isim ¢ikarim modiiliidiir.
Dilbilgisel kurallara dayali olarak segilen bu 6nemli isimler, bulanik sistemin girdisi
olarak kullanilmaktadir. Bulanik sistem, ciimleleri isim yogunlugu, climle uzunlugu
gibi ¢esitli 6zellikler lizerinden keskin esikler kullanmadan, esnek bulanik kurallarla

degerlendirmektedir.

EASC veri kiimesi iizerinde yapilan deneyler sonucunda, bu bulanik mantik tabanl

Ozetleyici, mevcut birgok ileri diizey Arapga 6zetleme sistemine kiyasla daha ytiksek
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basar1 saglamis ve ozelliklerin agirliklandirilmas: ile dilsel belirsizliklerin daha iyi

yonetilebilecegini gdstermistir.

3.2.6. Meta-sezgisel yontemler

Meta-sezgisel algoritmalar, metin 6zetlemeyi bir optimizasyon problemi olarak ele
alma yetenekleri sayesinde Arapca metin 6zetleme alaninda genis ¢apta arastirilmistir.
Bu yaklagimlar, onceden tanimlanmis kurallara dayanmak yerine, genetik
algoritmalar, parcacik siirlisii optimizasyonu, karinca kolonisi ve atesbocegi
algoritmalar1 gibi dogadan ilham alan tekniklerle 6zet kalitesini maksimize eden ctimle
alt kiimelerini ararlar. Kullanilan uygunluk fonksiyonlar1 genellikle igerik
kapsayiciligl, baglamsal alaka diizeyi veya anlamsal biitiinliik gibi 6l¢iitlere dayanir.
Bu yontemler, olas1 6zetlerin genis ¢6ziim uzayinda esnek gezinme imkani sunar ve
Arapcanin karmagsik morfolojik ve sdzdizimsel yapistyla etkili sekilde basa cikabilir.
Bu nedenle, geleneksel yontemlere kiyasla daha anlamli ve okunabilir Gzetler

uretebilmektedirler.

Al-Abdallah ve Al-Taani (2017), de benzer sekilde siirii zekasi tabanli bir yaklagim
incelemis ve tek belgeli Arapca metinler i¢in otomatik 6zetleme amaciyla Parcacik
Siirti Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization — PSO) algoritmasi onermistir.
PSO cergevesinde, her bir "parcacik”, olast bir 6zet (bir dizi climle) olarak temsil
edilmekte ve bu pargaciklar uygunluk (fitness) geri bildirimi dogrultusunda ¢éziim
uzayinda hareket ederek en iyi 6zeti bulmaya ¢alismaktadir. Bu yontem, standart veri
kiimeleri iizerinde yapilan testlerde daha Onceki sezgisel yontemlere gore iistiin

sonuclar elde etmistir.

[47] Arapga metin Ozetleme icin Atesbocegi Algoritmasi’ni (Firefly Algorithm)
onermistir. Bu yaklasimda her ciimle, belirli bir kalite fonksiyonu araciligiyla "1s1k
yayan" bir atesbocegi olarak modellenmektedir. Yiiksek kaliteli ciimleler, diger
climleleri kendilerine dogru ¢ekerek Ozetin iteratif bigimde gelistirilmesini saglar.
Yapilan deneysel caligmalar, bu atesbocegi tabanl teknigin, geleneksel yontemlerle
karsilastirildiginda daha anlamli ve tutarli 6zetler iirettigini ortaya koymus, bu da
dogadan esinlenen meta-sezgisel algoritmalarin Arapca metin 6zetlemede etkili bir

alternatif sundugunu gostermistir.

Al-Saleh ve Menai (2018), [49] ¢oklu belge 6zetleme odakli ¢caligmalarinda, Arapca

metinlerden 6zet liretmek i¢in Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony
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Optimization- ACO) stratejisini kullanmiglardir. YOntemlerinde, yapay karincalar
climleler arasinda gezinerek ve her climlenin énemine orantili olarak feromon izleri
birakarak 6zet olusturmaktadir. Bilgi kapsamini optimize etmeye yonelik bu meta-
sezgisel yaklasim, TAC Multiling Arabic veri kiimesinde {istlin performans gostermis;
sistemleri, ROUGE degerlendirme sonuglarinda rakip yontemler arasinda en ytiksek
skorlar1 elde etmistir. Ayrica, ¢ok biiylik belge koleksiyonlarinin iglenmesi gibi 6nemli

zorluklara da ¢6ziim sunmay1 hedeflemislerdir

Baraka ve Al-Breem (2017),[50] ¢oklu Arapca belge 6zetlemesi i¢in MapReduce
mimarisi kullanan paralel bir Genetik Algoritma (GA) tabanli yaklagim 6nermislerdir.
Sistem, biiyiik 6l¢ekli verileri isleyebilmek amaciyla GA islemlerini dagitik sistemler
iizerinde calistirmakta; boylece 6zetleme siirecinde dlgeklenebilirlik, hiz ve dogruluk
saglanmakta; ayn1 zamanda ciimle tekrarlar1 azaltilarak okunabilirlik ve biitiinliik

artirilmaktadir.

Bu c¢alisgma ve benzeri arastirmalar, meta-sezgisel yontemlerin Arapga metin
Ozetlemede icerik seciminde kiiresel arama tekniklerinden faydalanarak Ozetin
dogrulugunu ve akiciligini artirmada etkili bir ¢6ziim sundugunu ortaya koymaktadir.
Bu caligmada ise gii¢lii arama kabiliyeti, ¢esitliligi koruma yetenegi ve optimizasyon
problemlerinde yaygin basar1 saglamasi gibi 6ne ¢ikan 6zelliklerinden dolay1 genetik
algoritmalar tercih edilmis ve bu yontem ayrica detayli olarak Boliim 3.3°te ele

alinmustir.

3.3. Genetik Algoritma Tabanh Ozetleme Yontemleri

Genetik Algoritmalar (GA), ozellikle 6zellik se¢imi ve ciimle ¢ikarimi gorevlerinde,
metin Ozetleme alaninda etkili optimizasyon araclart olarak ortaya c¢ikmustir.
Geleneksel yaklasimlarin sabit agirliklandirma semalarina ya da sezgisel kurallara
dayanmasinin  aksine, GA yoOntemleri, oOzellik agirliklarimin  ve  climle
kombinasyonlarinin uyarlanabilir bir sekilde O6grenilmesine olanak tantyarak,

olusturulan 6zetlerin kalitesini ve biitiinliigiinii artirir.

Bu yaklagima yonelik ilk ¢alismalardan biri Silla Jr. ve arkadaslar1 [51] tarafindan
sunulmustur. Bu c¢alismada oOzetleme, coklu betimleyici Ozelliklere dayanan bir
siniflandirma sistemi olarak ele alinmis ve GA’nin, Naive Bayes siniflandiricist i¢in

gerekli giris Ozelliklerini azaltmadaki etkisi arastirilmistir. Sonuglar, GA temelli
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secimin performanst olumsuz etkilemedigini, aksine dogruluk kaybi olmadan

verimliligi artirdigin1 géstermistir.

GA, farkli diller iizerinde yapilan deneylerde de kullanilmistir. Ornegin, Litvak ve
arkadaslar1 [52], Ingilizce ve Ibranice haber makaleleri iizerinde 31 farkli ciimle
puanlama gostergesini uygulayarak, sirastyla %59.21 ve %44.61 ROUGE-1 sonuglar1

elde etmis, bu da GA’nin farkli dil baglamlarina uyarlanabilirligini ortaya koymustur.

Suanmali ve arkadaglar1 [53], DUC 2002 veri kiimesini kullanarak baslik kelimeleri,
climle uzunlugu ve konu kelimeleri gibi 6zellikleri birlestiren bir modeli test etmis ve

%49.80 dogruluk, %44.64 geri ¢cagirma (recall) ve %46.62 F-skoru elde etmistir.

Hintce 6zetleme alaninda da cesitli ¢alismalar, istatistiksel ve dilbilimsel 6zelliklerin
birlikte kullanilmasinin 6nemini ortaya koymustur. Thaokar ve Malik [54], TF-ISF,
climle uzunlugu, sayisal veriler, dilbilgisel yap1 (SOV) ve konu benzerligi gibi
ozelliklere dayali bir GA modeli onermistir. Kadam ve arkadaglar1 [55] ise konu
kelimesi ve 6zel ad tanimaya odaklanmisg, ancak sayisal sonuglar sunmadan yalnizca

ROUGE degerlendirmesini 6nermistir.

Ingilizce dilinde yapilan ¢alismalar da oldukca kapsamhidir. Vazquez ve arkadaslart
[56], baglikla benzerlik, uzunluk ve kapsamlilik gibi oOzelliklere odaklanarak
ROUGE1'de %48.42ve ROUGE-2'de %22.47 sonuglar1 elde etmistir.

Ote yandan, Fattah ve Ren [57], ciimle 6zellikleri i¢in optimal agirliklar belirlemek
amaciyla GA’y1 matematiksel regresyon ile birlestirmistir. Modellerini 50 manuel
olarak 6zetlenmis belge tizerinde egitmis ve 100 dini makale iizerinde test ederek %30

sikistirma oraninda ortalama %44.9 dogruluk elde etmistir.

Arapga baglaminda da GA’nin potansiyelini gosteren ¢aligmalar mevcuttur. Tanfouri
ve arkadaslar1[58], EASC veri kiimesinden belgeleri 6zetlemek i¢in GA algoritmasini
kullanarak ROUGE-1'de 0.41 ve ROUGE-2'de 0.30 skorlarina ulagmistir. Ancak ayni
model ¢ok dilli ortamlarda uygulandiginda sonuglar 6nemli 6l¢iide diismiis; ROUGEI
icin 0.16 ve ROUGE-2 i¢in 0.029 elde edilmistir. Bu durum, kaynaklar1 sinirl dillerde

ozetleme yapmanin zorluklarini yansitmaktadir.

Tim bu c¢aligmalar, genetik algoritmalarin sadece etkili bir climle sec¢imi araci
olmadigini, ayni zamanda farkli diller ve ortamlara yiiksek uyum saglayabilme

esnekligini gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu da GA yontemlerini, O6zellikle
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dikkatlice se¢ilmis istatistiksel ve dilbilimsel 6zelliklerle birlestirildiginde, otomatik

metin 6zetleme i¢in umut verici bir segenek haline getirmektedir.

3.4. Arapca ATS Yaklasimlarinin Karsilastirmalh Degerlendirmesi

Arapcanin morfolojik yapis1 ve kaynak yetersizligi gibi zorluklara ragmen, ¢ok sayida

calisma ozellikle ¢ikarimsal yontemler lizerine yogunlagmistir.

Denetimli 6grenme ve skor tabanli yontemleri kullanan Qaroush ve arkadaslari[59],
EASC veri kiimesinde Rouge-1: 0.643 ve Rouge-2: 0.617 skorlar1 elde ederek
istatistiksel ve anlamsal 6zniteliklerin birlesiminin gliciinii gostermistir. Ayn1 sekilde
Abdulateef ve ark. [60], Word2Vec temelli vektorlestirme ve kiimeleme tekniklerini
bir araya getirerek cok belgeli 6zetlemede tekrarlar1 azaltmay1 hedeflemis; Rouge-1:
0.664 ve Rouge-2: 0.559 skorlarina ulasarak 6nemli basar1 elde etmistir. AraBERT
modelini kiimeleme algoritmalar ile birlestiren Nada ve ark. [61], Rouge-1: 0.54 ve
Rouge-2: 0.51 sonuglariyla ¢ikarimsal yontemlerde semantik temsillerin roliinii 6ne

cikarmistir.

Elmadani ve arkadaglar1 [62], BERT modelini Arapga 6zetleme i¢in ince ayar yaparak
Rouge-1: 0.42, Rouge2: 0.2459 ve Rouge-L: 0.422 skorlarina ulagsmistir. Cok dilli
BERT kullanan Elayeb ve arkadaslar1 [38]ise iki farkli algoritma ile sirastyla Rouge-
1: 0.75 ve BLEU-1: 0.47; Rouge-1: 0.74 ve BLEU-1: 0.49 puanlari elde etmistir.

Soyutlayict 6zetleme yontemleri de gelisim gostermektedir. Seq2Seq modelleri
kullanan Wazery ve ark. [63] ile Suleiman ve Awajan [64] LSTM ve dikkat
mekanizmalari ile yapilandirilmis encoder-decoder mimarileri kullanmig ve Rouge-1:
0.5149, Rouge-2: 0.12, Rouge-L: 0.343 ve BLEU: 0.41 gibi sonugclar elde etmislerdir.
Bu tlir mimariler, 6zetlerin akiciligii ve baglamsal tutarliligini artirmada etkili

olmustur.

2023 yilinda Al-Khassawneh ve Hanandeh, [13] iiggen tabanli grafik puanlamasina
dayal1 yeni bir ¢ikarimsal yontem onermistir. Yontemleri, climlelere grafik yapisi ve
anlamsal éneme gore agirlik atamis ve EASC veri kiimesi lizerinde ROUGE-2 F1

skorunda %61.7’ye ulasmistir.

Degerlendirme Olgiitleri bakimindan c¢aligmalarin biiyiikk ¢ogunlugu ROUGE-1,
ROUGE-2, ROUGE-L ve BLEU metriklerini kullanmaktadir. Elbarougy ve

arkadaglar1 [65] gibi baz1 aragtirmalar ise modifiye edilmis PageRank algoritmalariyla
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cikarimsal 6zetleme yaparken Rouge ve F-Olciitii skorlarina odaklanmistir. Ayrica,
verisetleri acisindan EASC, SANAD, AHS, AMN ve KALIMAT gibi kaynaklar 6ne

cikmakta; bazi arastirmalar kendi verisetlerini manuel olarak toplamistir ([61], [46]

[66]).

Tablo 3.2. Arapca metin 6zetleme ¢alismalari: kategorik 6zet tablo.

Kaynak  Yil Yaklasim Yontem Veri Seti F Tir SR
Tiirii measure %
[67] 2013 Ontoloji OSSAD EASC 49.8 SD 40
[68] 2014 Istatistiksel K-Means Algoritmasi EASC 60.0 MD —
. - Arabic
] 2015 Lebgllen  oStelBmil@lc ol @mes SD 0 —
+ Metinsel Cikarim .
entail.
[70] 2016 Hibrit Hibrit Yaklagim EASC 54.76 SD 40
[71] 2017 Meta-sezgisel PSO EASC 5532 SD 40
(72] 2018 Meta-sezgisel ~ Genetik (Aéi;rltmalar EASC 605 SD 40
Denetimli + Istatistiksel +
1 VA Skor Anlamsal 6zellikler e G52 el —
[73] 2020  Kiimeleme perd2Vec 4 SOl 664 MD —
Kiimeleme belge
Soyutlayici Encoder—decoder
[74] 2021 (Seq2Seq) (LSTM + Attention) o >15 S —
2022  Statistical and  Statistical and Graph- 45
[75] Graph-Based ) Based EASC e SD
[13] 2023 Graf-tabanl  Uvgcntabanhigrafic  p, o0 617 SD —
puanlama
[76] 2024  Graf-tabanhn L egeRank+Word o p o 65219 oy gy
Embedding
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4. GENETIK ALGORITMA TABANLI HIBRIT ARAPCA METIN
OZETLEME

Bu boliimde, Onerilen hibrit 6zetleme sisteminin metodolojisi ayrintili olarak
sunulmaktadir. Oncelikle Arapga metinler i¢in uygulanan 6n isleme adimlar
aciklanmakta, ardindan ctimleleri temsil eden yapisal ve anlamsal 6znitelikler
tanitilmaktadir. Daha sonra, bu Ozniteliklerin agirliklarinin rastgele arama
algoritmas1 ile optimize edilmesi ve genetik algoritma aracilifiyla ozet
ciimlelerinin secilme siireci ele alimmaktadir. Son olarak, sistemin
degerlendirilmesi ve kullanilan karsilagtirmali yontemlere iliskin bilgiler

verilmektedir.

Bu arastirma, Arapca metinler iizerinde ¢ikartimsal 6zetleme gergeklestirmek
amaciyla, istatistiksel ve anlamsal 6zelliklerin katkisini optimize eden melez
(hibrit) bir sistem onermektedir. Sistem; veri hazirlama, 6zellik ¢ikarimi, agirlik
optimizasyonu ve genetik algoritma ile ciimle se¢imi gibi ¢ok asamali bir is

akisina sahiptir.
(Caligmada kullanilan hibrit yapinin genel mimarisi Sekil 4.1°de sunulmustur

[k asamada, Arapca belgeler islenmeden &nce temizlenir; elif harfleri
standartlagtirilir, harekeler, noktalama isaretleri, baglantilar ve gereksiz
bosluklar kaldirilir. Ardindan, metinler NLTK gibi araglar kullanilarak
climlelere ayrilir. Her ciimle, yapisal ve anlamsal énemini yansitan bir dizi
ozellikle temsil edilir. Istatistiksel dzellikler arasinda ciimle konumu (F_sp),
uzunlugu (F_nd), son ciimle olup olmama (F_ls), anahtar kelime varligi (F_kw)
ve baglikla benzerlik (F ti) bulunurken; anlamsal o6zellikler olarak diger
ctimlelerle benzerlik (F_ss), adlandirilmig varliklarin varligi (F_ne) ve baglag

veya gii¢lii noktalama isaretleri (F_eh) dikkate alinir.

Agirliklarin optimizasyonu ig¢in ilk olarak Rastgele Arama (Random Search)

algoritmasi kullanilir. Bu agamada, 6zellikler i¢in ¢ok sayida rastgele agirlik =-



=kombinasyonu olusturulur. Her bir agirlik kombinasyonu i¢in, metindeki her
ciimlenin puani; o ciimleye ait tiim Ozellik degerlerinin, ilgili agirliklarla
carpilip bir araya getirilmesiyle hesaplanir. Bu islem sonucunda elde edilen
toplam puan, ciimlenin 6zet agisindan 6nem derecesini temsil eder. Elde edilen
puanlara gore climleler siralanir ve en yiiksek %30'luk kism1 6zet olarak segilir.
Bu 6zet, referans 6zetle karsilastirilir ve ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L
metriklerine gore F1 puani hesaplanir. Bu islem, her agirlik kombinasyonu i¢in
tekrarlanir ve en yiiksek ROUGE puanimi tireten agirlik kombinasyonu sistem
tarafindan en iyi konfigiirasyon olarak secilir. Bu yaklasim, agirliklarin

etkisinin dogrudan 6zet kalitesi iizerinden dlgiilmesini saglar.

Rastgele arama sonucunda elde edilen en iyi agirlik kombinasyonu temel
aliarak, ikinci asamada Genetik Algoritma (GA) uygulanir. Bu algoritmada,
her potansiyel 6zet bir “kromozom” olarak temsil edilir ve climle indekslerinden
olusur. Baslangi¢ popiilasyonu rastgele olusturulur. Her kromozomun uygunluk
degeri, hem toplam ciimle skorlar1 hem de 6zet i¢indeki climleler arasindaki
anlamsal biitiinliik dikkate alinarak hesaplanir.GA siireci; turnuva se¢imi (tournament

selection), ¢aprazlama (crossover) ve mutasyon (mutation) adimlarini igerir. Her

nesilde en iyi ¢ozlimler korunarak yeni nesiller iiretilir.

Son asamada sistem, Cosine Similarity ve AraBERT yontemleri ile karsilagtirilmistir.
Elde edilen sonuglar, Cosine Similarity’nin daha uygun oldugunu géstermistir. Bu

nedenle, dnerilen sistemde temel yontem olarak Cosine Similarity tercih edilmistir.
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Sekil 4.1. Sistem mimarisi.

4.1. Arap¢a Metinler icin On isleme Adimlar

Arapea dili, zengin morfolojik yapis1 ve karmasik s6zdizimsel esnekligi ile tanimlanan
bir dildir. Bu nedenle, herhangi bir dnisleme adimi uygulanmaksizin dogrudan bilgi
erisimi amaciyla Arapga belgelerle ¢alismak, metnin analizini daha karmasik hale
getirebilir ve kullaniciya hatali ya da yaniltici sonuglar sunabilir. Bu sorunu 6nlemek

adina, 6zetleme asamasina gegmeden 6nce ve belge yiikleme adiminin hemen ardindan
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baz1 dil isleme siireclerinin gergeklestirilmesi gereklidir. Bu noktada, belge sisteme

alinir ve 0znitelik ¢ikarimina hazirlik amaciyla islenir.

4.1.1. Belgelerin ice aktarilmasi

Bu agamada, 6zetleme islemine tabi tutulacak Arapca belgeler sisteme yiiklenir ve
analiz i¢in hazirlanir. Calismada, farkli konular1 kapsayan 153 belgeden olusan EASC
veri kiimesi kullanilmistir. Siireg, belgelerin sisteme aktarilmasi ve her belgeden
Arap¢a metnin ¢ikarilmasiyla baglar. Bu adim, tiim 6nigleme adimlarinin temelini
olusturur ve verilerin tutarli bir bicimde analiz edilmesini saglar. Belgeler basariyla

yiiklendikten sonra sistem, metinlerin standartlagtirilmasi ve birlestirilmesi agamasina

geger.

4.1.2. Hareke ve noktalama isaretlerinin kaldirilmasi

Arapc¢a metinlerde yer alan harekeler (tashkil) ve noktalama isaretleri, dilin telaffuzuna
ve anlamin inceliklerine katki saglasa da, otomatik 6zetleme sistemleri i¢in fazladan
giiriiltii olusturabilir. Bu nedenle, 6nisleme asamasinda bu tiir isaretlerin metinden
cikartlmasi, metin analizi siire¢lerini sadelestirerek daha tutarli Ozniteliklerin
cikarilmasina olanak tanir. Hareke isaretleri 6rnegin fetha (), damma (), kesra (), sedde
(), siikin (), tenvin ((<"¢) vb. metindeki kelimelerin farkli bicimlerde temsil edilmesine
neden olabilir. Benzer sekilde, noktalama isaretleri (., «¢ «¢!, vb.) ya da gereksiz
bosluklar da climle yapisinda yapay ayrigmalara yol acabilir. Bu nedenle, 6zetleme
sisteminin hem anlamsal hem de yapisal biitiinliigiinii saglamak adina bu isaretlerin
temizlenmesi tercih edilir. Asagida verilen Ornek tablo, hareke ve noktalama

isaretlerinin kaldirilmasinin metin {izerinde yarattig1 degisimi gostermektedir:

4.1.3. Normalizasyon

Normalizasyon, Arapga metinlerin 6n isleme siirecinde temel bir adimdir ve 6zetleme
sisteminin genel performansini dogrudan etkileyen bir asamadir. Bu iglem, metinleri
daha tutarl ve analiz edilebilir hale getirmek amaciyla ¢esitli donilistimler uygulanarak
dilin bigimsel ¢esitliligini sadelestirmeyi amaglar. Arapca'da, sesli harfleri ve gramer
yapilarin1 gdstermek igin kullanilan harekeler (6rnegin: Fetha , Damma *, Kesra _,
Siikun “vb.) bulunur. Ancak bu isaretler, ayn1 kelimenin ciimledeki konumuna gore
degisebildigi ve farkli anlamlara yol agabildigi i¢in, 6zetleme islemine baslamadan

once metinlerden ¢ikarilmalart daha saglikli sonuglar verir.
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Normalizasyon siirecinde uygulanan islemler arasinda sunlar yer alir: metinlerdeki
harekelerin (tashkil) kaldirilmasi, noktalama isaretlerinin ve web baglantilarinin
silinmesi, yinelenen bosluklarin temizlenmesi, c¢oklu nokta karakterlerinin
sadelestirilmesi ve farkli “elif” bigimlerinin (I < ¢ <) tek bir standart forma ()
donitistliriilmesi. Bu islemler, metinlerdeki bicimsel giiriiltiiyli azaltarak, 6znitelik

cikariminda daha tutarl ve giivenilir sonuglarin elde edilmesine katki saglar.

Asagida, harekelerin kaldirilmasinin 6zetleme siirecine etkisini gostermek amaciyla

basit bir 6rnek sunulmustur:

Ornek metin (harekeli):

im0

Normalizasyon uygulanmis metin (harekesiz):
"y sie Al )"

Bu Ornekte goriildiigii gibi, harekeler kaldirildiginda metin daha sade bir bigime
kavusur ve icerik olarak anlamini korur. Bu tiir sadelestirme islemleri, 6zetleme
sistemlerinde kullanilan istatistiksel ve anlamsal oOzniteliklerin daha kararh

caligsmasina katki saglar

Tablo 4.1. Hareke ve noktalama igaretlerinin kaldirilmasi 6rnegi.

Orijinal Metin Temizlenmis Metin

155 A 138 150851 a3 O om0k 3 OB )y sae A0 138 153331 a8 (o oy Ly Jsme )l JUi
a5 faie (), i st

Gt e Lo Gl A5 Jues Siadl Ot b o laival dll g Jian juuad

Bu oOrneklerde goriildigi gibi hem harekeler hem de noktalama isaretleri
kaldirildiginda metnin anlami1 korunur, ancak metin daha sade ve islemeye uygun bir
forma ulagir. Bu sadelestirme islemi, climle skorlama ve 6znitelik ¢ikarimi gibi sonraki

adimlarda daha verimli sonuglar elde edilmesini saglar

4.1.4. Tokenizasyon ve stopword temizleme

Tokenizasyon (kelime ayirma), dogal dil isleme uygulamalarinda temel bir 6nisleme
adimidir. Bu adimda, metin yapis1 analiz edilerek ciimleler i¢indeki kelimeler veya
kelime gruplart anlamli birimlere (token’lara) ayrilir. Arapga gibi morfolojik agidan
zengin dillerde kelimeler genellikle birden fazla ek, baglag ya da zamir igerdigi igin

tokenizasyon islemi olduk¢a onemlidir. Uygun sekilde tokenlestirilmemis metinler,
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hem Oznitelik ¢ikarimi hem de ciimle degerlendirme asamalarinda sistemin

performansini diisiirebilir.

Tokenlestirme islemi, ¢ogunlukla bosluk, noktalama isaretleri ve s6zdizimsel kurallar
araciligiyla gergeklestirilir. Ancak Arapga'da bazi zamirler ve baglaclar kelimeye
bitisik yazildigindan (6rnegin: "4d5" = "ve dedi ona"), dilbilgisel analizle desteklenen
ozel ayiricilar kullanmak gerekebilir. Bu nedenle Arapc¢a metinlerde tokenizasyon,

hem s6zdizimsel hem de morfolojik analizle desteklenmelidir.

Stopword temizligi ise tokenlestirme sonrasinda gerceklestirilen 6nemli bir adimdir.
Stopword’ler; baglaglar, zamirler, edatlar, zaman zarflar1 gibi metin i¢inde yliksek

2 G 9 G

siklikla gecen ancak anlam tasimayan kelimelerdir. Ornek olarak “bu”, “ve”, “i¢in”,
“ile”, “o0 zaman”, “sOyle ki” gibi sozciikler gdsterilebilir. Bu tiir kelimeler, istatistiksel
olarak metnin bilgi yogunlugunu azaltir ve anahtar kavramlarin belirlenmesini
zorlagtirir. Bu nedenle Ozetleme gibi anlam merkezli gorevlerde stopword’lerin

temizlenmesi 6zetin dogrulugu ve bilgi degeri agisindan oldukga faydalidir.

Stopword temizligi i¢in genellikle hazir listeler kullanilir. Ancak Arapga gibi baglam
duyarli ve lehge ¢esitliligi yiliksek dillerde, bu listeler 6zellestirilmeli ve uygulandigi
baglama gore ayarlanmalidir. Asagidaki tablo, tokenizasyon islemi ve ardindan

yapilan stopword temizliginin bir drnegini gostermektedir:

Tablo 4.2. Tokenizasyon ve stopword temizligi 6rnegi.

Tokenize Edilmis Stopword’ler Temizlenmis
Sozciikler (Silinecek) Tokenler

Wy (bl (Jds

Orijinal Ciimle

cagll el &l Qi . g . Ouall ol Jug
= - ¢ - ‘ . ‘ - ‘ . O S
2 Al e el o, ‘C;‘;‘ e £ Al e
a
. . . sL.g.ﬂ\ ‘é:)‘)ﬂ\ ¢ 98 KT . . .

95{3,—3 dﬂ\ dﬁ‘)l:n # I 3 : Ll c‘ﬁj\ (5% uj\ cdﬂ\ ‘9D Jaa ‘CM‘ ‘Lﬁjﬁ 6@:}#‘
Saall #ladll ), Sol R A sl

4 Jany ?J 13) ?H\ 308 Lo ‘?j ) ‘?LJ\ 2ld (la . oo s
?QL..:.'\:).“ QL.»J}” " 6d.A’—.3 a“ ‘?j c\ﬁ! Lo u\.uu}(\ sdu.} c?Ld\ RYE]

Bu tablo sayesinde su siirecler netlesmektedir:
. lIk siitunda, orijinal metin &rnekleri yer almaktadir.

. lkinci siitunda, bu ciimlelerin token'lara (kelimelere) ayrilmis hali

goriilmektedir.

- Ugiincii siitunda, ¢ikarilmasi gereken stopword’ler belirtilmistir.
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4.1.5. Stemming ve lemmatization

Stemming ve lemmatization, dogal dil isleme sistemlerinde sozciiklerin kok veya
temel bicimlerine indirgenmesi igin uygulanan dnemli islemlerdir. Ozellikle Arapga
gibi kok-temelli ve eklemeli bir dilde, kelimeler ¢ok cesitli bi¢cimlerde iiretilebildigi
icin bu tiir iglemler; 6znitelik ¢ikarimi, metin karsilagtirma ve anlam analizi gibi birgok

NLP gorevinin dogrulugunu dogrudan etkiler.

Stemming (kok bulma), bir kelimenin farkl eklerle tiiretilmis bicimlerinden, sabit olan
kok kismini elde etme iglemidir. Bu islem genellikle algoritmik bir yaklagim izler ve
kurallara dayali olarak ¢alisir. Arapga’da bu islem sirasinda genellikle son harfler veya
fiil kaliplarindan hareketle kelimenin kok yapist ¢ikarilir. Ancak stemming islemi her
zaman dogru kokii vermeyebilir ¢linkii baglami dikkate almaz; bu yilizden bazi

durumlarda anlamli olmayan veya eksik kokler elde edilebilir.

Ote yandan lemmatization (govdeleme), sozciigiin sdzliikteki gercek kok bigimini
(lemma) bulmay1 hedefler. Bu islem, kelimenin baglamini, sézdizimsel roliinii ve
dilbilgisel bilgisini dikkate alir. Arap¢a lemmatization, hem kék hem de kalip analizi
gerektirdigi icin daha karmagik ama daha dogru sonuglar verir. Gévdeleme, 6zellikle

anlam temelli 6zniteliklerin ¢ikarimi igin oldukg¢a dnemlidir.

Asagidaki tablo, ayn1 kelime {lizerinde yapilan stemming ve lemmatization islemlerinin

farklarin1 6rneklerle gostermektedir:

Tablo 4.3. Stemming ve lemmatization karsilastirmasi.

Orijinal Stemming Lemmatization Orijinal
. Anlamm Aciklama .
Kelime Sonucu Sonucu Kelime

“Stemming” kelimenin
5 kokiine indirgerken,
ol Okullar e A e « e calaal
Lemmatization
sozliik bigimini verir.
Onlar Stem islemi sadece
Oseo%  ders SN Osh )N kokii verir, lemma ise (s
veriyorlar tam fiil bicimini korur.
“Stem” kokii ¢ikarir
5 <1l Ders < i ama baglami dlkkate 5 <1l
caligmak almaz; lemma, fiil
anlamin korur.
Sen Lemma, sézciigiin
SIS yazdin N s zamir ve zaman SIS
(kadin) bilgisini korur.
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Tabloda goriildiigii izere, stemming islemi daha basit ve hizlidir; kelimeyi bir kurala
gore indirger. Ancak bu islem c¢ogu zaman anlam bilgisini yitirir ve Ozetleme
sistemlerinde kelime benzerliklerini dogru sekilde yakalayamaz. Lemmatization ise
daha karmasik olsa da sozciigiin baglamina uygun anlamli bir bigim saglar. Bu nedenle
bu ¢alismada her iki yontem bir arada kullanilarak hem istatistiksel hem de anlamsal

Ozniteliklerin daha dogru sekilde ¢ikarilmasi hedeflenmistir.

Sonug olarak, kok bulma ve gévdeleme islemleri, Arapga dilinin yapisal zorluklar
nedeniyle, otomatik Ozetleme sistemlerinde vazgec¢ilmez adimlar olarak
degerlendirilir. Bu islemler, ayn1 kavrami temsil eden fakat farkli bi¢cimlerde gecen
kelimeleri normalize ederek Oznitelik vektorlerinin kalitesini artirir ve 6zetin bilgi

yogunlugunu optimize eder.

4.2. Oznitelik Cikarma Asamasi

Oznitelik ¢ikarimi asamasi, dnislemden gecirilmis ve temizlenmis Arapca ciimlelerin
Ozetleme sistemine uygun bigimde analiz edildigi kritik bir adimdir. Bu agamada, her
bir climle, 0 ile 1 arasinda normallestirilmis degerler igeren sayisal bir 6znitelik
vektorii olarak temsil edilir. Bu vektor, ciimlelerin igerik acisindan 6nem diizeyini
hesaplamak ve onlar1 siralamak amaciyla kullanilir. Sistemin bu siirecte dikkate aldig1
her Oznitelik, metnin hem yapisal hem de anlamsal boyutuna 11k tutmaktadir.
Kullanilan 6znitelikler; climle konumu, say1 igerme durumu, ciimle uzunlugu, anahtar
kelime siklig1, anlamsal benzerlik, 6zel ad (named entity) varligi, TF-ISF skoru gibi
cesitli dilsel ve istatistiksel unsurlar1 kapsamaktadir. Her bir 6znitelik, daha sonra
agirliklandirilarak, climlenin genel 6nem puanma katki saglar. Boylece sistem,
Ozetlemeye en uygun cilimleleri belirlemek tiizere nesnel ve c¢ok boyutlu bir
degerlendirme gerceklestirmis olur. Onceki calismalar bu dzniteliklerin degerlendirme
fonksiyonuna entegre edilmesinin, Ozellikle evrimsel algoritmalar veya melez
yaklagimlar g¢ercevesinde kullanildiginda, elde edilen Ozetlerin kalitesini Onemli

Olciide artirdigini gostermistir.[77][78][79]

36



Tablo 4.4. Ozelliklerin islevsel tanimlari.

Feature

(Ozellik) Agiklama

F sp Ciimlenin paragraftaki konumunu belirler.

F nd Sayisal verileri tespit eder.

F Is Ciimle uzunlugunu 6l¢er ve normalize eder.

F ss Diger ctimlelerle benzerligini 6lgerek merkeziligi belirler
F kw Anahtar kelimelerin varligini kontrol eder.

F ne Kisi, yer, organizasyon gibi 6zel isimleri analiz eder.

F eh Ingilizce kelimelerin varligini kontrol eder.

F ti Ciimlenin 6nemini TF-IDF olgiitiiyle belirler.

4.2.1. Ciimlenin paragraftaki konumu (Fsp)

Bir ciimlenin paragraftaki konumunun onemini belirler. Ornegin, paragrafin
baslangicinda yer alan climleler, belgenin ana temasini tasidigi i¢in 6zet icinde
bulunma olasilig1 daha yiiksektir. [ 78] Ciimlenin paragraf i¢cindeki konumu, asagidaki

Denklem) ile hesaplanir:

n—i

4.1)

Burada:
- n: Paragraftaki toplam ciimle sayisi,
« 1: 0 ile n arasinda degisen climle sirasi,
- s;i: Paragraftaki i'nci climleyi temsil eder.
4.2.2. Ciimledeki sayisal veriler (Fnd)
Arapga metinlerde gegen sayisal veriler, zaman bilgisi ("2"), miktar ("3-4 <)« ") -

(ylizde ifadeleri) ("%12 " hasta) . igerebilir.[80] Sayisal veri igerigi, asagidaki
Denklem (2) ile hesaplanir:

n_si
ndsi =

= Wi (4.2)

Burada:
+ n_si: Ciimlede gegen toplam sayisal deger sayisi,

« w_si: Ciimledeki toplam kelime sayist,
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ndg;: Ciimledeki sayisal veri yogunlugu.

Bu sekil, her ciimle i¢cin F_nd 6zniteliginin hesaplanmasiyla elde edilen sonuglari
gostermektedir.

F nd, climlede say1 igeren kelimelerin toplam kelime sayisina oranmni ifade eder.
Gorlldugu {tizere, birinci  climlede herhangi bir sayisal veri bulunmadigi igin
degeri 0.00 olarak hesaplanmistir. Diger climlelerde ise yer alan sayilar (6rnegin,
parasal ifadeler veya yiizdeler) dogrultusunda oranlar degismektedir.
Bu 6zellik, ciimlenin sayisal bilgi agisindan zenginligini gdsteren 6nemli bir Slgiittiir
ve otomatik 0zetleme siirecinde ciimlenin bilgilendiriciligini degerlendirmeye katki

saglar.

Bu calismada, sayisal veri oranini temsil eden F_nd 6zniteliginin hesaplama yontemi

aciklanmaktadir.

Bu oran, ciimlede yer alan sayisal bilginin yogunlugunu nicel olarak ifade eder.

4.2.3. Ciimle uzunlugu (Fls)

Ciimlelerin asir1 kisa veya asir1 uzun oldugunda, 6zetleme i¢in uygun olmayabilir.

Ciimle uzunlugu, asagidaki Denklem (3) ile hesaplanir: [81]

Wi

lgsi

Ing = (4.3)

Burada:
wy;: Climledeki toplam kelime sayisi,
lg.i: En uzun climledeki toplam kelime sayis,
Ing;: Ciimlenin uzunluk degeri.

Bu sekil, climle uzunlugunu temsil eden F_Is 6zniteliginin hesaplama sonuglarini

gostermektedir.

F 1s, her ciimledeki kelime sayisinin, ayn1 belgede bulunan en uzun ciimleye orani

olarak hesaplanir.

4.2.4. Ciimledeki anahtar kelimeler (Fkw)
Anahtar kelimeler, metnin ana temasini1 ve bilgi yogunlugunu yansitan 6nemli

gostergelerdir. Otomatik Ozetleme siirecinde, anahtar kelime igeren ciimleler
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genellikle metnin odak noktalarini temsil ettigi icin Ozetlerde oncelikli olarak
secilmektedir. Arapga metinlerde, bu kelimeler ¢cogunlukla konuyu dogrudan isaret

eden ve yiiksek bilgi degeri tasiyan sozciiklerden olusmaktadir.

Bu calismada, Arapca belgelerden anahtar kelimeler (KWE) ¢ikarilmistir. Bunun i¢in
cok dilli bir dil modeli (OpenAl GPT) kullanilmais, her ciimle i¢in en temsili kelimeler
otomatik olarak belirlenmistir. Elde edilen ¢iktilar daha sonra filtrelenerek yalnizca
metinde gercekten bulunan kelimeler dikkate alinmistir. Boylece, 6zetleme siirecinde

giivenilir bir anahtar kelime tabani olusturulmustur.[82]

4.2.5. Ciimle benzerligi (Fss)

Ciimle benzerligi, her climlenin metnin genel igerigine olan yakinligini dlgen bir
ozelliktir. Bunun i¢in her climle TF-IDF vektoriiyle temsil edilir ve belgenin merkez
vektorii, tlim ciimlelerin ortalamasi alinarak olusturulur. Daha sonra her climlenin bu

merkeze olan benzerligi kosiniis benzerligi ile hesaplanir. [78]
F.;(s;) = cosvi, c 4.4)

Burada vivi, sisi ciimlesinin TF-IDF vektoriinii; cc ise belgenin merkez vektoriinii
ifade eder. Elde edilen degerler min—max ydntemiyle [0,1][0,1] araligina normalize
edilerek F_ss skorlar1 elde edilir. Bu yontem, metnin genel anlamini en iyi yansitan

climleleri 6ne ¢ikarir.

4.2.6. Ciimlede gecen 6zel tabirler (Fne)

Ozetleme siirecinde ciimlelerin igerdigi 6zel tabirler (Named Entities — NE), bilginin
ay1rt edici unsurlarini ortaya koyar. Kisi adlari, kurumlar, yer isimleri, hastalik adlar
veya triinler gibi tabirler, metnin baglamimi gii¢clendirir ve Ozetin daha temsili
olmasina katki saglar. Arapca metinlerde 6zel tabirlerin dogru bi¢cimde belirlenmesi,
ozellikle haber ve saglik iceriklerinde, bilgi yogunlugunu 6ne ¢ikarmak agisindan

\"

onemlidir. Bu ¢aligmada Ozel tabirler; hastaliklar (" " ,"g_SulM), semptomlar
("l "Gl Y, yiyecek ve igecekler (M"usall" | Mased) JaldM) ve kisiler (", b
o= "") gibi kategoriler altinda degerlendirilmistir. Bu tiir tabirlerin yer aldigi
climleler, baglama 6zgii bilgiler sunduklari i¢in 6zetleme siirecinde daha anlamli kabul

edilmistir..[83]

4.2.7. Ciimlede gecen Ingilizce-Arapca kelimeler (Feh)

Arapga ciimlelerde siklikla Ingilizce kelimeler kullanilmaktadir. Ornegin:
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" b3 (= e s cancer Prostate (<liv gl Gla )"
("prostate cancer & s pha "-" Prostat kanseri tehlikeli bir hastaliktir.")

Bu ciimlede "Prostate cancer" kelimesi, Ingilizce-Arapga birlesik bir terimdir ve
Arapca kelime bankalarinda yer almayabilir. Ancak, climlenin 6nemini belirlemede

oldukca faydalidir.

Matematiksel olarak, Arapga bir ciimlede gecen Ingilizce kelimelerin oran1 asagidaki

t{eh_si}
lin_sy)

d{eh_si} = (45)

Burda:
ten_s;): Climlede gegen Ingilizce-Arapca kelimelerin toplam sayisi.
ln_s,y- Climlenin uzunlugu (toplam kelime sayist).
d{eh_si}Ingilizce-Arapga kelimelerin orani.
4.2.8. Terim frekansi ve ters ciimle frekansi
TF-ISF, Terim Frekansi (TF) ve Ters Ciimle Frekansi (ISF) anlamina gelir.

TF (Term Frequency): Bir kelimenin belirli bir climlede kag kez gectigini dlger.
Ancak, tim kelimelerin esit derecede Onemli oldugu varsayimi gergekei
degildir.

ISF (Inverse Sentence Frequency): Bir kelimenin metindeki Onemini
belirlemek i¢in Bir kelimenin ¢ok fazla climlede ge¢mesi, onun O6zetleme

acisindan daha az kullanilir.[81]
Bu degerler asagidaki denklemlerle hesaplanir:

TF-ISF, bir kelimenin belirli bir climledeki 6nemini hem yerel hem genel Slgekte

degerlendirir. Hesaplama iki adimdan olusur:

rri=" T (4.6)
sj
t S

Isfi =log (nsnti) #7)

Burda:
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f qij : 1. kelimenin j. climlede ge¢me siklig1.
wg;: j. cimledeki toplam kelime sayisi.
tng: Toplam ciimle sayisi.

ns_ti: i. kelimenin gegtigi climle sayisi.
Tf_i: 1. kelimenin terim frekansi.

Isf;: 1. kelimenin ters climle frekansi.

Bu olgiimler, Arapca metinlerin 6zetlenmesi ve onemli bilgilerin belirlenmesi i¢in

olduk¢a dnemlidir.

4.3. Ozniteliklerin Vektor Gosterimi

Bu calismada gelistirilen otomatik Ozetleme sisteminde, her ciimle, daha &nce
cikarilmis olan sekiz 6zellikten olusan bir vektorle temsil edilmistir. Bu yaklagimin
temel amaci, metinsel ifadeleri sayisal bir forma doniistiirerek algoritmik
degerlendirme ve siralama siireclerine uygun hale getirmektir. Ozellik degerleri 0 ile
1 arasinda normalize edilerek, farkli 6lgeklerdeki degiskenlerin karsilastirilabilirligi

saglanmistir. Her climle i¢in elde edilen 6znitelik vektorii su genel formdadir:
F{si} = [Fsp(si), Fnd(si), Fls(si), Fkw(si), Fss(si), Fne(si), Feh(si), Fti(si)] (4.8)

Burada:
F{si}: si ctimlesinin 6zellik vektoridiir,
Her bir F bileseni, ilgili 6zelligin climledeki normallestirilmis degerini gdsterir

Bu yapi1, her belgedeki tiim climlelerin sistematik olarak karsilastirilabilmesini ve

sonraki agsamada agirliklandirilarak puanlanmasini miimkiin kilar.

4.4. Skor Hesaplama ve Ciimlelerin Siralanmasi

Sistemin O6zetleme karar1 verebilmesi i¢in her climleye sayisal bir dnem puani
atanmaktadir. Bu puan, o ciimleye ait Ozniteliklerin belirli agirliklarla
degerlendirilmesi yoluyla hesaplanir. Her ciimle, sekiz farkli 6zellige (konum,

uzunluk, anahtar kelime yogunlugu, benzerlik vb.) karsilik gelen sayisal bir vektor
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olarak temsil edilir. Skorlama islemi, bu vektordeki her 6zelligin goreceli etkisini

yansitan agirliklarla birlestirilmesiyle gergeklestirilir.

n
Score(si) = z Wi * Fisiy (4.9)
k=1

Burada:

si :1’nci climle

Fisiy: climleye ait k’nct ozellik (6rnegin anahtar kelime yogunlugu, uzunluk,
benzerlik vb.)

Wy.: k’nct 6zelligin agirhigidir

n: toplam o6zellik sayisidir

Ciimle skoru, 6zniteliklerin katkisina gore birlestirilmis toplam bir degeri temsil eder.
Baslangigta tiim agirliklar esit kabul edilerek temel bir siralama yapilir. Bu ilk
siralama, sistemin hangi climleleri one c¢ikaracagin1 degerlendirmesi agisindan
baslangi¢ noktasi olarak kullanilir. Ancak Ozniteliklerin etkisi sabit degildir; bu

nedenle, agirliklarin sistematik bicimde optimize edilmesi gerekmektedir. Bu amacla

bir sonraki asamada rastgele arama algoritmasi uygulanir.

4.5. Agirhik Optimizasyonu Yaklasimi: Rastgele Arama

Ciimlelerin skorlanmasinda kullanilan 6znitelik agirliklari, sistemin genel 6zetleme
basarimin1 dogrudan etkileyen kritik bir faktordiir. Sabit ya da sezgisel olarak
belirlenen agirliklar, her belgeye veya baglama uygun olmayabilir. Bu nedenle, bu
calismada, agirhiklarin  otomatik  olarak  optimize edilmesini  saglayan

rastgelelestirilmis bir algoritma gelistirilmistir.

Bu siirecin isleyis adimlar1 Sekil 4.2 de akis semast seklinde sunulmustur.
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Baslangi¢
Rastgele Arama Optimizasyonu

Basglatma

Adim 1
Her o6zellik icin [0,1] araliginda
rastgele agirlik ata

Agirlik Uygulama

Adim 2
Tum ctimlelerin skorlarim
agirliklarla yeniden hesapla

Cumle Siralama

Adim 3
Cumleleri skorlara gore sirala
En yiiksek %30’u aday ozet olarak seg

Degerlendirme

Adim 4
Aday ozeti referans ozetle karsilastir
(ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L)

\Performans Kaydi

Adim 5
ROUGE F1 skorlarnm kaydet
En iyi performansh agirlik vektorinii seg

En lyi Agirliklarin Sec¢imi

Bitis
Optimal agirlhik konfigurasyonu secildi

Sekil 4.2. Rastgele Arama ile Agirlik Optimizasyonu

Bu akis semasi, rastgele arama yaklasiminin temel adimlarini 6zetlemektedir. Her
ozellik icin farkli agirliklarin atanmasiyla baslayan siirecte, climleler bu agirliklara
gore yeniden puanlanmakta ve en yiiksek skora sahip aday 6zetler se¢ilmektedir. Daha
sonra, bu Ozetler insan yapimi referans 6zetlerle karsilastirilarak ROUGE metrikleri
tizerinden degerlendirilmekte ve en iyi performans saglayan agirlik vektori
belirlenmektedir. Boylece 6znitelik agirliklart sezgisel olarak degil, deneysel verilere

dayal1 bir bi¢imde optimize edilmektedir.
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4.6. Skor Hesaplama ve Siralama

Cilimlelerin 6zetleme acisindan 6nem derecesini belirleyebilmek amaciyla, her bir
climle i¢in bir toplam puan hesaplanmaktadir. Bu puan, climleye ait 6zellik vektoriintin
belirli agirliklarla carpilarak toplanmasiyla elde edilir. Boylece her ciimle, sistem
tarafindan sayisal olarak degerlendirilmis olur ve bu skorlar kullanilarak ciimleler

siralanir.

Her bir climlenin skorunun hesaplanmasinda kullanilan temel denklem su sekildedir:
Bu yontem, her cilimleyi bir6zellik vektorii olarak goriir ve vektor ile
agirliklarin noktasal carpimi (dot product) sonucunda elde edilen degeri, climlenin

Ozetleme acisindan 6nem puani olarak degerlendirir.

4.7. Agirhk Optimizasyonu

Ciimle skorlarmin hesaplanmasinda kullanilan 6znitelik agirliklart (wy) Ozetleme
sisteminin genel bagarimini dogrudan etkileyen temel faktorlerden biridir. Bu nedenle,
sabit veya sezgisel sekilde belirlenmis agirliklar yerine, en iyi sonucu veren agirlik
kombinasyonlarin1 otomatik olarak kesfetmek biiyiikk Onem tasimaktadir. Bu
caligmada, agirliklarin en uygun sekilde belirlenebilmesi icin rastgelelestirilmis bir
optimizasyon algoritmast uygulanmistir. Bu yontemde, sistem tarafindan sekiz
Oznitelige karsilik gelen agirliklar [0, 1] araliginda rastgele baslatilmis ve her bir
agirlk  kombinasyonu ile ciimle skoru hesaplanarak Ozetleme islemi
gerceklestirilmistir. Olusturulan her 6zet, insan yapimi referans 6zetle karsilastirilmig
ve ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L metriklerine gore performansi
degerlendirilmistir. Her deneme sonucunda elde edilen ROUGE skorlar1 kaydedilmis
ve en yiiksek ROUGE-1 skorunu iireten agirlik vektorii sistem i¢in ideal konfigiirasyon
olarak belirlenmistir. Bu islem c¢ok sayida tekrar ile yiiriitiilmiis ve sonu¢ olarak
Ozniteliklerin etkisi yalnizca sezgiye degil, veri temelli deneysel sonuglara dayanarak

optimize edilmistir.

4.8. Ciimle Seciminde Genetik Algoritmalarin Kullanim Siireci

Rastgele arama yontemiyle en uygun agirlik vektoriiniin belirlenmesinin ardindan,
Ozetleme sisteminin bir sonraki asamasinda Genetik Algoritma (GA)

uygulanmaktadir. Biyolojik evrim mekanizmalarindan ilham alan bu optimizasyon
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yaklasimu, en bilgilendirici ve anlamli cimle kombinasyonunu secerek yiiksek kaliteli

Ozetler liretmeyi amaglamaktadir.

Gosterim: Sistemde her bir 6zet adayi, orijinal metinden segilen ciimlelerin
indekslerinden olugsan bir kromozom ile temsil edilir. Bu yapi, 0Ozetin

potansiyel bir ¢oziim olarak modellenmesini saglar.

Baslangic popiilasyonu: Algoritma, rastgele olusturulmus bir baslangic
poplilasyonu ile baglatilir. Her birey, metinden se¢ilmis sabit sayida ciimleden
olugsur. Popiilasyon biiyiikligii ve kromozom uzunlugu, sistemin

parametrelerine bagli olarak tanimlanir.

Uygunluk fonksiyonu: Her kromozomun kalitesi, iki temel bilesen dikkate
alinarak hesaplanir: (i) rastgele arama asamasinda elde edilen agirliklarla
hesaplanan toplam cilimle skoru ve (ii) Ozet igindeki climleler arasinda
AraBERT dil modeli kullanilarak dl¢iilen anlamsal tutarlilik. Bu sayede secilen

0zet hem bilgi agisindan yogun hem de icerik agisindan biitlinliiklii olur.

Evrimsel islemler: GA, cesitli evrimsel adimlar igerir. Se¢im asamasinda,
turnuva se¢imi yontemiyle en yiiksek uygunluk puanina sahip kromozomlar
secilir. Caprazlama adiminda, iki ebeveyn kromozomdan alinan ciimleler
birlestirilerek yeni bireyler olusturulur. Mutasyon adimi ise, kromozomun bir
veya daha fazla climlesinin rastgele farkli ciimlelerle degistirilmesi yoluyla

popiilasyon cesitliligi saglar.

Evrimsel dongii: Bu islemler birden fazla nesil boyunca tekrar edilir. Her
dongiide en iyi bireyler korunur ve yeni bireyler iiretilerek bir sonraki nesil
olusturulur. Siirecin sonunda, en yiiksek uygunluk puanina sahip kromozom,

sistem tarafindan nihai 6zet olarak segilir.

Bu siire¢ sayesinde, genetik algoritma yalnizca en bilgilendirici climleleri se¢gmekle

kalmaz, ayn1 zamanda 6zetin biitiinliigiinii ve anlamsal tutarliligin1 da korur. Boylece,

Arapca metinler i¢in daha giivenilir ve yiiksek kaliteli 6zetler elde edilmektedir.
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5. BULGULAR VE DEGERLENDIRME

Bu boliimde, gelistirilen Arapga metin Ozetleme sisteminin deneysel olarak
degerlendirilmesi sunulmaktadir. Ilk olarak, sistemin test edildigi veri seti tanitilmus;
ardindan uygulamada kullanilan yazilim ortami ve teknik araglar aciklanmustir.
Devaminda, optimize edilen 6znitelik agirliklarina dayali olarak yiiriitiilen deneysel
senaryolar ele alinmis ve sistemin farkli Oznitelik yapilarina karsi gosterdigi
performans ROUGE metrikleri iizerinden karsilastirmali olarak analiz edilmistir.

Amag, dnerilen yontemin etkinligini nesnel 6l¢iitlerle ortaya koymaktir.

5.1. Veri Seti

Bu calismada kullanilan veri seti, Arapca metin Ozetleme yOntemlerinin
degerlendirilmesi amaciyla Essex Arabic Summaries Corpus (EASC) olmustur.
EASC, 153 Arapca makaleden olusmakta ve her bir makale i¢in bes farkli insan
tarafindan hazirlanmis toplam 765 6zet icermektedir. Makaleler Wikipedia, Alwatan
gazetesi ve Alrai gazetesi gibi cesitli kaynaklardan derlenmistir. Veri kiimesi; din,
egitim, bilim ve teknoloji, ¢evre, finans, turizm, saglik, politika, spor, sanat ve
miizik gibi farkli konular1 kapsamaktadir. Bu ¢esitlilik, 6zetleme yontemlerinin farkli

icerik tiirleri lizerindeki basarimini degerlendirmek icin gii¢lii bir zemin sunmaktadir.

EASC veri kiimesi, aragtirma toplulugu tarafindan yaygin olarak kullanilan ve Arapca
metin Ozetleme calismalarinda referans olarak kabul edilen bir kaynaktir. Veri

kiimesinin temel istatistiksel 6zentikleri asagidaki tabloda 6zetlenmistir:

Tablo 5.1. EASC veri kiimesinin genel 6zellikleri.

R .. .. Ortalama
Veri Kiimesinin Belge Sayisi Ozet Sayisi Konu Sayis1 Ciimle Sayisi
EASC 153 765 10 17

Veri kiimesine ait 6rnek tablo asagida sunulmustur. Bu tablo, 6zgiin bir metin ile ona

karsilik gelen insan 6zetlerini gostermektedir.



Tablo 5.2. EASC veri kiimesine ait 6zglin metin ve insan 6zetleri.

Igerik Tiiri ~ Metin
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Apaall Aihie 5 siue o 4o 58 Ga V) s Lol 0 451N (6 Jbaill 3 ) (s A jde ez
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5.2. Gerc¢ekleme Ortami

Bu calismada Arapca metin Ozetleme sistemi Python 3.10 programlama dili
kullanilarak ~ Anaconda dagitimi iizerinden Jupyter Notebook ortaminda
gelistirilmistir. Metin isleme ve analiz gérevlerinde NumPy (v1.24.0), NLTK (v3.8)

ve gorsellestirme i¢in Matplotlib (v3.7) kiitliphanelerinden yararlanilmistir.

Deneyler, macOS isletim sistemi yiiklii bir MacBook Air iizerinde (Apple M1 islemci,
8 GB RAM, 256 GB SSD) yiiriitiilmiistiir. Bu donanim, 6zetleme deneylerinin verimli

bir sekilde gerceklestirilmesine olanak saglamistir.

5.3. Deneysel Senaryolar ve Uygulama Sonuclar

Bu boliimde, gelistirilen ¢ok 06zellikli Arapca metin O6zetleme sisteminin, farkli
Oznitelik gruplari altinda gosterdigi performans detayli bir sekilde analiz edilmistir.
Yapilan deneyler, 6zetleme sisteminde kullanilan her bir 6zniteligin 6zetleme kalitesi
iizerindeki etkisini ortaya koymay: amaglamaktadir. Ozniteliklerin goreli dnemini
temsil eden agirliklar, Random Search algoritmasi kullanilarak optimize edilmis ve bu

stire¢ sonucunda elde edilen en iyi agirlik kombinasyonu asagida sunulmustur.
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Tablo 5.3. Agirlik degerleri.

F sp F _nd F Is F_kw F_ss F _ne F _eh F_ti
0.9706 0.0491 0.9750 0.7005 0.5757 0.6298 0.5124 0.0658

Bu agirlik degerleri, her bir 6zniteligin 6zet kalitesi tizerindeki etkisini yansitmaktadir
ve sistem tarafindan en yiliksek ROUGE puanlarini iireten konfigiirasyon olarak
belirlenmistir. Agirliklarin bu sekilde optimize edilmesi, 6zniteliklerin sadece sezgisel

olarak degil, deneysel olarak da 6nem diizeylerinin ortaya konmasini saglamistir.

Devam eden alt boliimlerde, bu optimize edilmis agirliklarla iki farkli deneysel

senaryo degerlendirilmistir:

5.3.1. Senaryo A: benzerlik yontemlerinin genetik algoritmadaki etkisi

Bu calismada, genetik algoritmanin fitness fonksiyonu igerisinde cilimleler arasi
benzerligi O6lgmek amaciyla iki farkli  yontem degerlendirilmistir: Cosine
Similarity ve AraBERT. Benzerlik Ol¢timii, 6zet adaylarinin tutarlilik (coherence)

diizeyini belirlemede kritik bir rol oynamaktadir.

Sekil 5.1°te goriildiigii iizere, deneysel sonuglar yontemler arasinda anlamli farkliliklar
oldugunu ortaya koymustur. Cosine Similarity, Ozellikle ROUGE-1 metriginde
yaklasik %70,2 oraninda en yiiksek degere ulasarak kelime diizeyinde giiglii bir
performans sergilemistir. Buna karsin, AraBERT baglamsal iliskileri daha iyi
yakalayarak ROUGE-2 ve ROUGE-L metriklerinde daha yiliksek sonuglar elde
etmistir. Bu bulgular, kelime tabanli ve baglamsal yaklagimlar arasindaki tamamlayici

farklar1 gostermektedir.

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

Model
mmm Cosine similarity
70,9 AraBERT

80 1

Sekil 5.1. Benzerlik yontem karsilastirmasi.
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Elde edilen sonucglara dayanarak, oOnerilen sistemde ciimleler arasi tutarlilik
hesaplamasinda Cosine Similarity temel yontem olarak tercih edilmistir. Bylece, hem
dogruluk (accuracy) hem de hesaplama verimliligi dikkate alinarak 6zetlerin daha

dengeli bir sekilde iiretilmesi saglanmistir.

5.3.2. Senaryo B: hibrit modelin performansinin élciilmesi

Bu bulgular dogrultusunda, ¢alismanin sonraki asamalarinda hibrit 6zellik seti tercih
edilmistir. Calismada kullanilan veri kiimesi, her metin igin bes farkli insan &zeti
(summaryl - summary5) igermektedir. Bu 0znel referanslar iizerinden modelin

ciktilar1 degerlendirilmis ve ROUGE skorlar1 hesaplanmustir.

Tablo 5.4. Referans ozetlere gore ROUGE skorlarinin karsilagtirilmasi.

Summary ROUGE-1 F1 ROUGE-2 F1 ROUGE-L F1
Summaryl 68.59 45.36 46.37
Summary?2 70.49 46.73 47.02
Summary3 70.82 46.65 46.96
Summary4 68.66 44.38 44.66
Summary5 70.38 42.42 46.70

I ROUGE-1F1 [0 ROUGE-2F1 @ ROUGE-LF1
100

80 1

. 70.82
68.59 70.49 68.66 70.38

60 1

6.7347.02 .6546.96 .4246.
5.3646.37 6.65 3844.66 6.4246.70

Score F1 (%)

40

204

Summaryl Summary2 Summary3 Summary4 Summary5

Sekil 5.2. Referans ozetlere gore rouge skorlarinin karsilagtirilmasi.

Tablo 5.5’te goriildiigii lizere, farkli insan Ozetleri arasinda Summary2, ROUGE-1
(%70.49) ve ROUGE-2 (%46.73) metriklerinde yiiksek degerler elde etmistir. Bu

nedenle, Summary2 modelin basarisin1 en iyi yansitan referans Ozet olarak
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degerlendirilmis ve sonraki analizlerde temel karsilastirma Olgiitii olarak tercih
edilmigtir. Ayrica, diger Ozetlerde de benzer seviyelerde sonuglar elde edilmesi,

modelin genel olarak dengeli ve tutarli bir performans sergiledigini gostermektedir.

5.3.2.1. Senaryo B-1 Sikistirma oraninin model performansina etkisi
Bu boliimde gelistirilen modelin farkli sikistirma oranlari altindaki performansi analiz
edilmigtir. Tablo 5.7 ve Sekil 5.3’te sunulan sonuclara gore, 6zetleme ¢alismalarinda

yaygin olarak kabul edilen %20-%40 araligi test edilmistir.

Tablo 5.5. Sikistirma oraninin model performansina etkisi.

a

o = ~ ~ ~ ~ ~ ~ =

g g Qo Qo Q Q o ) =) o

g LN — — N N %) = = =
F1 Precision  Recall F1 Precision Recall F1 Precision Recall

20%  57.695  76.598 46.275 36.126 47.964  28.975 37.163 49339  29.807
30%  68.707  63.255 77.129 47395 43.132  52.593 48.115 43.787  53.392
35%  70.528  69.308 71.999 47.664 46.773  48.590 47.883 46988  48.813
40%  69.514 64.579 75266  46.630 43.320  50.489 46.878 43.550  50.757

ROUGE-1 F-measure by Compression Rate

100

3 ROUGE-1 F-measure
80
68.7% 70.5% 69.5%
L 604 57.7%
[0}
—
3
n
©
[0}
€ 40+
w
201
0 y . .
20% 30% 35% 40%

Sekil 5.3. Sikistirma oraninin model performansina etkisi.

Sonuglar, diisiik sikistirma oranlarinda (6r. %20) performansin sinirh kaldigini, oran

artikga ROUGE  skorlarinin  belirgin ~ sekilde  yiikseldigini gdstermektedir.
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Ozellikle %35 sikistirma orani, en yiiksek basariya ulasarak modelin en dengeli
noktast olmustur. %40 seviyesinde ise kii¢lik bir diisiis gozlenmis, ancak performans

yine de yliksek seviyede kalmistir.

Genel olarak, modelin en iyi 6zetleme performansi %35 civarinda elde edilmis ve bu
oran, bilgilendiricilik ile 06zet uzunlugu arasinda dengeli bir nokta olarak

degerlendirilmistir.

5.3.2.2. Senaryo B-2: Genetik algoritma parametrelerinin etkisi

Bu boéliimde, modelin farkli genetik algoritma parametreleri altindaki performansi
degerlendirilmistir. Bu deneylerin temel amaci, modelin parametre hassasiyetini

ortaya koymak ve en etkili yapilandirmay1 belirlemektir.

Bu kapsamda, cesitli genetik algoritma parametre kombinasyonlar1 denenmis ve en iyi

sonuglar1 saglayan yapilandirma asagida sunulmustur:

Tablo 5.6. GA parametreleri.

POP_SIZE GENERATIONS MUTATION_RATE TOURNAMENT_K
250 70 0.2 30

Bu konfigiirasyon ile ROUGE-1 skoru 70.63% olarak elde edilmistir. Detayli sonuglar

Tablo 5.9’te sunulmustur.

Tablo 5.7. GA parametre deney sonuglart.

= Q 2 - = = =
S =5 = =3 S S S
[ ) § = Z C c c c
&
2 Z 2 =7z 2 Q Q
S 2 =)= | & & 5
50 10 0.1 8 69.91 45.80 46.03
100 30 0.1 15 70.34 46.51 46.94
120 30 0.1 15 70.59 47.35 47.75
200 30 0.1 15 69.56 45.22 45.42
200 70 0.1 30 70.00 45.88 46.26
250 70 0.2 30 70.63 47.66 47.88

Bu analizler, sistemin parametre ayarlarinin ¢iktilar iizerinde dogrudan etkili oldugunu

gostermektedir.
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5.3.3. Senaryo C: Deneyler ve Karsilastirmali Degerlendirme

Onerilen modelin etkinligini degerlendirmek amaciyla, ROUGE-1 F1 sonuglar
literatiirde raporlanan gesitli Arapca metin 6zetleme yontemleriyle karsilagtirilmigtir
(Sekil 5.4). Grafik incelendiginde, yalnizca Genetik Algoritma (Alshemaimri ve ark.,
2024) [84]veya AraBERT (Einieh ve ark., 2023) tabanli yaklagimlarin daha diisiik
performans gosterdigi goriilmektedir. Hibrit yaklagimlar (6r. GA + LSA, Tanfouri ve
Jarray, 2022)[58], [85] ve evrimsel algoritmalar (Al-Abdallah & Al-Taani, 2017) [86]
bir miktar iyilesme saglamis olsa da, sonuglar %55-60 araliginda kalmistir. Son
yillarda 6nerilen yontemlerden transformer tabanl yaklagimlar (Alshemaimri ve ark.,
2024) [84]%63.23 ¢ ulasirken, graf ve kelime gdmme tabanli yaklagimlar (Alselwi &
Tasc1, 2024)[44] %65.22 gibi daha yiiksek sonuclar iiretmistir. Modified PageRank
(Elbarougy ve ark., 2019) [65]ise %67.98 degeri ile 6ne ¢ikmustir.

Buna karsilik, bu tezde 6nerilen model %70.63 ROUGE-1 F1 degeri ile literatiirdeki
en yiiksek performansa ulagmistir. Model, istatistiksel ve anlamsal 6zelliklerin genetik
algoritma ile optimize edilmesi sayesinde, hem geleneksel meta-sezgisel yontemlere
hem de grafik/embedding tabanli yoOntemlere karsi rekabetgi bir iistiinlik
sergilemektedir. Ayrica, yiiksek hesaplama giicii veya biiyiikk dlgekli egitim verisi
gerektirmeden diisiik kaynakli ortamlarda da uygulanabilir olmasi, 6nerilen yontemin

Arapga Ozetleme ¢aligsmalarinda giiclii bir alternatif sundugunu gostermektedir.

Arabic Extractive Summarization — ROUGE-1 (F1) by Study

Alshemaimri et al. (2024) | Genetic Algorithm (GA) [EASC]
Alshemaimri et al. (2024) ‘ Kmeans + SBERT [EASC]
Tanfouri et al. (2021) 4 | GA only [EASC]
Einieh et al. (2023) - | AraBERTVO0.2 (transformer) [KALIMAT, EASC]
Tanfouri & Jarray (2022) | GA + Latent Semantic Analysis (LSA) [EASC]
Al-Abdallah & Al-Taani (2017) ‘ PSO (evolutionary approach) [EASC]
Einieh et al. (2023) | AraBERT + POS + TextRank [EASC]
Al-Abdallah et al. (2018) 1 | ASDKGA + Domain Knowledge [KALIMAT]
Alshemaimri et al. (2024) | Transformer-based [EASC]
Alselwi & Tascr (2024) 1 | GEATS (Graph + Word Embeddings) [EASC]
Elbarougy et al. (2019) | Modified PageRank [EASC]
Proposed Model (2025) GA + Statistical & Semantic Features [EASC]
('] Zb 4'0 6l0 8'0 l(')O

ROUGE-1 (F1) (%)

Sekil 5.4. Karsilastirmali degerlendirme.
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Bu calismada kullanilan stemming yontemi, Arapc¢a’nin karmasik morfolojik yapisi
nedeniyle her zaman dogru sonuglar iiretememistir. Bu durum bazi kelimelerin yanlig
koklenmesine yol agmis ve climlelerin temsilinde kismi hatalara neden olmustur.
Ayrica deneyler yalnizca EASC veri kiimesi iizerinde yiiriitiilmiis ve degerlendirme
Olciiti  olarak ROUGE  metrikleri kullanilmistir.  Bu  sinirliliklar,  modelin
genellenebilirligini kismen etkilese de gelecekte daha gelismis morfolojik analiz
teknikleri ve farkli veri kiimeleri ile yapilacak testler yontemin kapsamini

genisletebilir.

5.4. Degerlendirme

Yapilan tiim deneysel c¢aligmalar birlikte degerlendirildiginde, gelistirilen hibrit
modelin Arapca metin Ozetleme alaninda yiiksek bir performans sergiledigi
goriilmektedir. Deneyler, climleler arasi benzerlik 6lgiimiiniin 6zetlerin tutarliligini
dogrudan etkiledigini ve farkli yontemlerin sonuclar iizerinde belirgin farkliliklar
yarattigmni ortaya koymustur. Ozellikle kelime diizeyinde benzerlik yaklasimlari
hesaplama ac¢isindan daha verimli olurken, baglamsal yontemler icerik biitiinliigiinii

giiclendirmistir.

Ote yandan, hibrit dzellik setinin kullanilmas1 ve genetik algoritma parametrelerinin
optimize edilmesi sayesinde, model farkli sikigtirma oranlar1 altinda dengeli ve tutarl
Ozetler tretmistir. Bulgular,%35’lik sikistirma oraninda bilgilendiricilik ile 6zet
uzunlugu arasinda en uygun dengenin saglandigini, ayrica parametrelerin dogru

ayarlanmasiyla sistemin basarisinin belirgin bi¢cimde arttigini1 gostermektedir.

Sonuglar, 6nerilen yaklasimin yalmizca tekil senaryolarda degil, genel olarak tiim
deneysel kosullar altinda kararli bir sekilde yliksek ROUGE skorlart iirettigini
kanitlamaktadir. Literatiirde raporlanan yontemlerle yapilan karsilagtirmalarda,
gelistirilen modelin daha yiiksek dogruluk sagladigr ve ozellikle ROUGE-1 F1
metriginde %70.63 degeri ile en iyi performansa ulastigi goriilmiistiir. Bu durum,
istatistiksel ve anlamsal Ozniteliklerin genetik algoritmalar araciligiyla etkin bir
bicimde biitlinlestirilmesinin, Arap¢a 6zetleme c¢aligmalarinda giiclii bir alternatif

sundugunu gostermektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Metin O6zetleme, dogal dil isleme alaninda bilgi fazlaligina ¢6ziim sunan temel
araclardan biridir. Bu yontem, uzun metinlerdeki 6nemli igeriklere kisa siirede ve
minimum ¢abayla erisim saglamasi acgisindan biiyiik énem tasimaktadir. Ozellikle
yapisal olarak zengin ve anlamsal acidan karmasik bir yapiya sahip olan Arapca gibi

dillerde, etkili 6zetleme sistemlerinin gelistirilmesi daha da kritik hale gelmektedir.

Bu tez calismasinda, extractive tabanlt bir Arap¢a metin  Ozetleme
yontemi gelistirilmistir. Onerilen modelde, ciimlelerin yapisal ve anlamsal ydnlerini
temsil eden sekiz farkli 6znitelik (climle konumu, ciimle uzunlugu, anahtar kelime
yogunlugu, anlamsal benzerlik, 6zel varliklar, Ingilizce kelime orani, TF-ISF kelime
agirhgr ve bashk uyumu) kullanilmistir. Bu Ozniteliklerin  agirliklar1 Random
Search algoritmastyla optimize edilmis, ardindan Genetik Algoritma
(GA)uygulanarak en bilgilendirici ciimle kombinasyonlar1 secilmistir. Ayrica,

climleler arasi tutarliligin saglanmasi i¢cin Cosine Similarity yontemi esas alinmistir.

Modelin basarisi, Arapca metin Ozetleme c¢alismalarinda yaygin olarak
kullanilan EASC (Essex Arabic Summaries Corpus) veri kiimesi iizerinde
degerlendirilmistir. Sistem, her metin i¢in mevcut bes insan Ozeti ilizerinden test
edilmis ve sonuclar ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L metrikleriyle analiz
edilmistir. Deneysel analizler sonucunda, en yiiksek performansin ROUGE-1 F skoru

%70.63 ile elde edildigi goriilmiistiir.

Bu sonuglar, dnerilen extractive GA tabanli yaklagimin, bilgilendiricilik ile 6zet
uzunlugu arasinda etkili bir denge sagladigin1 ve Arap¢a metin 6zetleme alaninda

giiclii bir ¢6ziim sundugunu gostermektedir.

Bu caligsmada elde edilen sonuglar, Arap¢a metin 6zetleme alaninda 6nemli katkilar
sunmakla birlikte, ilerleyen c¢aligmalarda gelistirilmesi gereken bazi yonler
bulunmaktadir. Oncelikle, 5n isleme ve normalizasyon adimlarinin daha da
iyilestirilmesi gerekmektedir. Ozellikle hareke, yazim farkliliklar1 ve tokenizasyon
zorluklar1 gibi Arapcaya 6zgii dilsel 6zelliklerle daha etkin bir sekilde basa ¢ikmak,

ozetlerin dogrulugunu artiracaktir.



Bunun yani sira, sadece ROUGE metrikleri ile sinirli kalmayip, BLEU, METEOR
veya BERTScore gibi ek degerlendirme metriklerinin kullanilmasi, sistemin

performansinin daha kapsamli bir sekilde analiz edilmesini saglayacaktir.

Ayrica, mevcut calismada kullanilan k6k bulma (stemming) tekniklerinin
geligtirilmesi ve daha dogru yoOntemlerin uygulanmasi, climle temsillerinin
iyilestirilmesine katki saglayacaktir. Benzer sekilde, fitness fonksiyonuna sézdizimsel
yapilar veya climlenin konuya ilgisi gibi ek 6zelliklerin entegre edilmesi, 6zetlerin

kalite ve biitiinliiglinii artirabilir.

Son olarak, ileride hibrit sistemlerin gelistirilmesi hedeflenmektedir. Bu kapsamda,
genetik algoritmanin diger meta-sezgisel yontemlerle veya grafik tabanl yaklagimlarla
birlestirilmesi, 6zetleme performansint daha da yiikseltecek ve literatiirdeki mevcut

yontemlere kars1 daha giiclii bir alternatif sunacaktir.
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EK A. Arapca Durdurma Kelime Listesi
EK B. Veri Setinden Ornek Metin ve Insan Ozetleri

EK C. Pseudocode: GA Tabanli Hibrit Arapca Metin Ozetleme



EK A.

Tablo A.1. Arapg¢a durdurma kelime listesi.
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Tablo A.2. Arapg¢a durdurma kelime listesi.
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Tablo A.3. Arapg¢a durdurma kelime listesi.
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Tablo A.4. Arapga durdurma kelime listesi.
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EK C.

INPUT: Raw Arabic documents D

HER belge d € D 1ic¢in:
sentences = ()]
clean_sentences[d] = []
HER cimle s € sentences igin:

S = (s)
tokens = (s)
tokens = (tokens)
tokens = (tokens)
clean_sentences[d]. ( (tokens))
) cococoooooooooooooooooooos
# Adim Feature Extraction

HER belge d € clean_sentences 1icin:
sentences = clean_sentences[d]

F_sp = (sentences)

F_nd = (sentences)

F_ls = (sentences)

F_kw = (sentences, keywords[d])

F_ne = (sentences, entities[d])

F_eh (sentences, english_words[d])

F_ti = (sentences)

F_ss = (sentences)

feature_matrix[d] = ([F_sp, F_nd, F_1s, F_kw, F_ne, F_eh, F_ti, F_ss])
) cococoooooooooooooooooooos
# Adim Sentence Scoring
HER belge d icin:

scores[d] = (feature_matrix[d], weights, mode)
) cococoooooooooooooooooooos
# Adim Sentence Similarity
HER belge d icin:

sim_matrix[d] = (sentences)

PARAMETERS: POP_SIZE, GENERATIONS, COMPRESSION_RATE, MUTATION_RATE, ELITISM, TOURNAMENT_K

HER belge d icgin:
n = number of sentences
L = (COMPRESSION_RATE * n)

population = (n, L)

GENERATIONS kez tekrarla:
fitness_values = []
HER chromosome c € population icin:
= (c, scores[d], sim_matrix[d])
fitness_values. ()

elites = (population, fitness_values, ELITISM)
mating_pool = (population, fitness_values, TOURNAMENT_K)

new_population = []
HER (pl, p2) € mating_pool igin:

childl = pl, p2, L, n)

child2 = (p2, pl, L, n

childl = (childl, n, MUTATION_RATE)

child2 = (child2, n, MUTATION_RATE)

new_population. ([childl, child2])

population = (new_population, elites)

best = (population, scores[d], sim_matrix[d])
summary[d] = (best)

HER reference_set R € {summaryl... } dgin:
HER belge i ig¢in:

gen_summary summary[i]

ref_summary = R[i]

scores_ROUGE[i] = {
ROUGE- | : precision/recall/i | (ref_summary, gen_summary, n=1),
ROUGE-~: precision/recall/i | (ref_summary, gen_summary, n=2),
ROUGE-! : precision/recall/r | (ref_summary, gen_summary, LCS)

aggregate_scores(macro, micro)
save_to_JSON(parameters, metrics)

OUTPUT: Best summaries per document + ROUGE metrics
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alanlarinda uygulamali deneyim ve beceriler kazandirmistir.
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