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OZET
Doktora Tezi
DOGAL DiL iSLEME iLE OTOMATIiK DOKUMAN DOGRULAMA
Ahmet TOPRAK

istanbul Ticaret Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal
Bilgisayar Miithendisligi Programi

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Metin TURAN

2025, 127 sayfa

Dokiiman dogrulama, orijinal 6zet dokiimanin orijinal tam metin dokiiman
tizerinde dogrulanmasi islemidir. Bu dogrulama siire¢lerinde anlamsal kontrol
oldukca kritiktir. Anlamsal dogrulamaya daha az odaklanan bir¢cok giincel
yaklasimdan farkli olarak bu calismada, o6zellikle orijinal dokiiman veya
doklimanlar icin Uretilen 6zetin tutarliligini anlamsal olarak kontrol etmek
amaciyla Dogal Dil Isleme tekniklerine dayal bir otomatik dokiiman dogrulama
sistemi tasarlanmistir. Soyut 6zetlerin orijinal tam metin dokiimanlar iizerinde
dogrulanmasi Transformer tabanli model araciligiyla yapilmistir. Calismada
deneysel dokiimanlar finansal tiire ait sec¢ilmis oldugundan Reuters finansal veri
seti ile egitim yapilarak Transformer modeli olusturulmustur. Onerilen
Transformer tabanli anlamsal dokiiman dogrulama yaklasimi, orijinal tam metin
ve 6zet dokiimanlar iizerinde test edilmistir. Sistem, bircok Dogal Dil isleme
modelinde oldugu iizere, tam metin ve 6zet dokiimanlar tizerinde veri 6n isleme
ve yazim denetimi islemlerini uygulayarak baslamaktadir. Daha sonra 6zet
dokiiman tam metin dokiiman iizerinde dogrulanacagi i¢in Simhash ve Cross
Encoder metin benzerligi algoritmalar1 kullanilarak tam metin dokiiman
cimlelerinden 06zet dokiiman clmlelerine en c¢ok benzeyen climleler
belirlenmistir. Bu sezgisel bir yaklasimdir ve 6zet icinde yer alan her ciimlenin
tam metin dokiimanda hangi ciimlelerle iliskili oldugu tahmin edilmeye
calisiilmaktadir. Ozet dokiiman ciimlesine en yakin (benzeyen) iki orijinal tam

metin dokiiman climlesi se¢ilmistir. Daha sonra bu orijinal tam metin dokiiman
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climleleri egitilmis Transformer modeline girdi olarak verilmistir, orijinal tam
metin climlelerinin soyut bir 6zeti lretilmistir. Son asamada orijinal 6zet ile
Transformer modelinin iirettigi 6zet, benzerlikleri acisindan hem Simhash hem
de Cross Encoder metin benzerligi algoritmalariyla karsilastirilmis ve ortalama
dokiiman dogrulama dogrulugu hesaplanmistir. Onerilen Transformer tabanl
anlamsal dokiiman dogrulama sistemi, Reuters veri kiimesindeki finansal
dokiimanlar tizerinde ortalama %84.1 anlamsal dokiiman dogrulama dogrulugu
elde etmistir. Bu calisma, dokiiman dogrulamay1 otomatiklestirmenin giintimiiz
teknolojileri ile miimkiin oldugunu géstermistir. Hem Transformer hem de ciimle
gruplama tekniklerini ustalikla biitiinlestirerek otomatik soyut 6zetlemenin
oninl acmis, insan Ozetlerinin yerine otomatik oOzetlerin basar ile

kullanilabilecegini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Adlandirilmis varlik tanima, anlamsal analiz, derin 6grenme,
dogal dil isleme, dokiiman dogrulama, finansal raporlar, soyut ézetleme,

Transformer, yazim denetleyicisi.



ABSTRACT
Ph.D. Thesis

AUTOMATIC DOCUMENT VERIFICATION WITH NATURAL LANGUAGE
PROCESSING

Ahmet TOPRAK

Istanbul Ticaret University
Institute of Graduate School
Department of Computer Engineering
Computer Engineering Program

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Metin TURAN

2025, 127 pages

Document verification is the process of verifying an original summary document
on the original full-text document. Semantic control is very critical in these
verification processes. Unlike many current approaches that are less focused on
semantic verification, in this study, an automatic document verification system
based on Natural Language Processing techniques was designed to semantically
check the consistency of the summary produced especially for the original
document or documents. Verification of abstract summaries on original full-text
documents was done through the Transformer-based model. Since the
experimental documents in the study were selected to belong to the financial
type, the Transformer model was created by training with Reuters financial
dataset. The proposed Transformer-based semantic document verification
approach was tested on the original full-text and summary documents. As in
many Natural Language Processing models, the system starts by applying data
pre-processing and Spell Checker operations on full-text and summary
documents. Then, since the summary document will be verified on the full-text
document, the sentences most similar to the summary document sentences from
the full-text document sentences were determined by using Simhash and Cross
Encoder text similarity algorithms. This is an intuitive approach, attempting to
predict which sentences in the full-text document are associated with each

sentence included in the summary. The two original full-text document sentences

Vi



closest (similar) to the summary document sentence were selected. Then, these
original full text document sentences were given as input to the trained
Transformer model, producing an abstract summary of the original full-text
sentences. Finally, the transformer model produced an abstract summary of
original full-text sentences. In the last stage, the original summary and the
summary produced by the Transformer model were compared with both
Simhash and Cross Encoder text similarity algorithms in terms of their
similarities, and the average document verification accuracy was calculated. The
proposed Transformer-based semantic document verification system achieved
an average of 84.1% semantic financial document verification accuracy on the
financial documents in the Reuters financial dataset. This study has
demonstrated that document verification can be automated using modern-day
technologies. By skillfully integrating both Transformer and sentence grouping
techniques, the way has been paved for automated abstract summarization,
showcasing the potential for the successful utilization of automated summaries

in place of human-generated ones.

Keywords: Document verification, natural language processing, deep learning,
abstract summarization, semantic analysis, transformer, financial reports, named

entity recognition, spell checker.
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1. GIRIS

Diinyadaki veri hacmi ve veri cesitliligi, insanlik tarihinde daha o6nce hig
goriilmedigi hizda artmaktadir. internet teknolojilerinin ve sosyal medyanin
hayatimizin her evresine ve hatta cep telefonlarimiza girmesiyle, insanlar giinliik
faaliyetlerinde bile veri {liretir duruma gelmistir. Diinliin manuel olarak ¢alisan
arag gerecleri, bugilin akilli cihazlar olarak anilmakta ve hemen hepsi sensorleri

vasitasiyla veri liretmektedir (Aktan, 2018).

Verinin bu kadar ¢ok oldugu bir ortamda istenilen bilgiye ulasmak ciddi bir
problemdir. Giiniimiiz bilgi ¢agi, aranan bilgiye daha ¢abuk ve hizli erismek i¢in
otomatik dokiiman dogrulama sistemlerinin bilgi ¢cikarimu ile ilgili bircok alanda
kullanimini zorunlu hale getirmektedir. Sekil 1.1, 2020-2024 yillar1 arasindaki
tahmini dokiiman dogrulama pazar payini gostermektedir. Goriildigu tizere, bu

alandaki pazar payinin siirekli olarak artmasi beklenmektedir.

Belge Dogrulama Pazar Payi (2020 - 2024)

Sekil 1.1 2020-2024 yillar arasindaki dokiiman dogrulama pazar pay1
(Novarica, 2023)



Dokiiman dogrulama, belirli bir konuya ait orijinal dokiiman/dokiimanlar
lizerinde, 6zet dokiimanin dogrulanmasi islemidir. Kisacasi 0zet igeriginin

orijinal dokiimanlarin igerigi ile uyumlulugunun gegerli kilinmasi islemidir.

Dokiiman dogrulama siireci elle (Morocho vd., 2017; Ghazali vd., 2019), yari
otomatik (Stone vd., 2017; Liu vd., 2021; Zhi vd., 2021) ve otomatik (Hsu, 2020;
Attivissimo vd., 2019; Gupta vd., 2018) olmak iizere ti¢ farkh sekilde
gerceklestirilmektedir. Elle ve yar1 otomatik dogrulamalar insan miidahalesi
gerektirir ve dogrulama sonucunda elde edilen dogruluk, dogrulamay:1 yapan
kisinin performansina dogrudan baghdir. Otomatik dokiiman dogrulama
siireclerinde ise durum boyle degildir. Elle ve yar1 otomatik dokiiman dogrulama
islemi Sekil 1.2'de verilmektedir. Gortildiigii tizere dogrulama islemleri kural

bazh olarak yiiriitiilmektedir.

Operasyonel EIl Kitabi 1 : Verilerin Manuel Dog
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Problem 1: Kurallarin Manuel Yorumlanmasi

Sekil 1.2 Elle ve yar1 otomatik dokiiman dogrulama siireci (Roychoudhury vd.,
2016)

Otomatik dokiiman dogrulama ise, orijinal tam metin dokiimanlar veya belirli bir
konuya ait dokiimanlardan iiretilen 6zetlerin icerik ve anlam agisindan otomatik
olarak dogrulanmasini saglayan bir siirectir. Bu siireg, algoritmalar ve belirli
kurallar kullanilarak gerceklestirilmektedir. Amaci, 6zetin orijinal dokiiman(lar)
ile uyumlu olup olmadigini hizla ve yilksek dogrulama basarim orani ile

belirlemektir. Bu, 6zellikle biiyiik veri kiimelerinin 6zetlerini kontrol etmek veya
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belirli bir konu hakkinda ¢ok sayida dokiimani hizla 6zetlemek icin olduk¢a
kullanishdir. Otomatik dokiiman dogrulama, manuel incelemelere kiyasla ¢ok

daha hizli ve tutarh sonuclar saglamaktadir.

1.1 Problem Tanimi

Glinlimiizde hem bireysel hem de kurumsal diizeyde biiyiik miktarda dokiimanin
tretimi ve kullanimi s6z konusudur. Bankacilik islemlerinden yasal
dokiimanlara, egitim materyallerinden ticari faturalara kadar genis bir yelpazede
dokiimanlarla karsi karsiyayiz. Bu dokiimanlarin dogrulugunun ve biitiinliigliniin
teyit edilmesi, 6zellikle hukuki ve mali sorumluluklar s6z konusu oldugunda

hayati dneme sahiptir.

Insan giicii ile dokiiman dogrulama yéntemleri, biinyesinde bir dizi zorluk
barindirmaktadir. Oncelikle, bu siirecler genellikle zaman alia ve isgiicii
yogundur. Belirli bir dokiimanin dogru olup olmadigini belirlemek icin gereken
sure, bu dokiimanin karmasikligina ve igerigine bagh olarak 6nemli o6lctide
degisiklik gosterebilmektedir. Ayrica, insan kaynakl hatalarin riski her zaman
mevcuttur. Bir kisi, dokiimanin icerigini gozden gecirirken gézden kagirdigi veya
yanlis yorumladig1 detaylar olmasi muhtemeldir. Bu durum, yaniltici veya hatali

bilgilere dayali kararlarin alinmasina neden olabilmektedir.

Ayrica, insan glcl ile dokiiman dogrulama y6ntemleri biiytlik veri setleriyle
kolayca 6lgeklenemezler. Modern is diinyasi ve akademik arastirmalar, her gegen
gln artan miktarda veri liretmekte ve kullanmaktadir. Bu yontemler, hizh veri
akisint yonetmek ve dogrulamak icin gereken hizda ve verimlilikte icra

edilemezler.

Insan giicii ile dokiiman dogrulama, genellikle yiiksek operasyonel maliyetlerle
iligkilidir. Nitelikli profesyonellerin saatlerini bu tiir incelemelere ayirmalar,
isgiicli maliyetlerinin 6nemli 6l¢lide artmasina neden olmaktadir. Ayrica, hatal
dogrulamadan kaynaklanabilecek olasi hukuki sorunlar ve itibar kayb;,

maliyetleri daha da artirabilmektedir.



Insan giicii ile dokiiman dogrulama yontemleri ayrica gelismis teknolojilerin
sundugu avantajlardan yararlanamazlar. Otomatik dokiiman dogrulama
sistemleri, yapay zeka ve DDI gibi teknolojileri kullanarak, anlam analizi, icerik
karsilastirmasi ve hatta sahteciligin tespiti gibi daha sofistike gorevleri yerine

getirebilmektedir.

Bu zorluklar, bir¢ok kurulusun ve arastirma kurumunun, dokiiman dogrulama
stireclerini otomatiklestirmeye yonelmesinin temel nedenlerindendir. Otomatik
dokiiman dogrulama, hiz, tutarliik ve maliyet etkinligi acisindan o6nemli
avantajlar sunmaktadir. Bu calisma Sekil 1.3’te verilen probleme ¢6zlim olarak

gerceklestirilmistir.

o » « M METiN

DOGRULAMA

Sekil 1.3 Problem tanimi

Bu teze konu olan otomatik dokiiman dogrulama g¢alismasinda, orijinal
dokiimana ait iiretilen 6zet dokiimanin tutarliligini okumak, yorumlamak ve
kontrol etmek icin Dogal Dil isleme (DDI) tekniklerine dayanan otomatik
dokiiman dogrulama sistemi tasarlanmistir. Amacimiz, 6zellesmis problemler
tizerinde yiiksek basarim oranlar1 elde edecek 6zellikle finansal dokiimanlarin
dogrulanmasi i¢in genellestirilebilir otomatik dokiiman dogrulama altyapisi

olusturmaktir.

1.2 Calisma Konusu ve Amaci

Insan giicii ile dokiiman dogrulama, biiyiik bir dokiiman havuzunda islem

yapildiginda veya kurallarin yorumlanmasina maruz kalindiginda 6nemli dl¢iide



zaman ve c¢aba gerektirir. Dokiiman dogrulama, dokiimanin igerik olarak
dogrulanmasi veya dokiimanin sahipligini kanitlamaya yonelik bir stirectir. Mali
tablolarin, pasaportlarin, lisanslarin, elektrik faturalarinin ve sertifikalarin
gercek oldugunu ve bunlari sunan basvuru sahibine ait oldugunu dogrulamak

sahiplik kanitlanmasina dair 6rneklerdir.

Bu teze konu olan dokiiman dogrulama, belirli bir konuya ait dokiimanlar i¢in
lretilen 6zetin orijinal dokiimanlarin icerigi ile dogrulanmasi islemidir. Kisaca
orijinal dokiiman veya dokiimanlardaki 6zetin igerik ve anlam agisindan
dogrulanmasi islemidir. Ozet, orijinal dokiimandaki tam olarak ayni ciimlelerle
(cikarimsal 6zet) veya tamamen farkl climlelerle (soyut 6zet, insan Ozetleri
genellikle bu yontemde ele alinir) yazilabilir. Cikarimsal Ozetlerin orijinal
dokiimanlardaki cumlelerini eslestirmek yeterliyken, soyut 06zetlerin
dogrulanmasi dilbilimde daha karmasik ve anlamsal analiz gerektirir. Hangi
0zetleme tekniginin kullanildigi dokiimanlarin analizi a¢isindan dogrulamada
onemli bir noktadir. Soyutlayici bir 6zetleme algoritmasiyla elde edilen bir 6zet

dokiimanin dogal olarak dogrulanmasi daha zor bir istir.

Otomatik dokiiman dogrulama, finans gibi ¢cok sayfali raporlardan (sirket bilango
0zet raporu, yatirimci fon raporlari vb.) 6zetlerin tiretildigi sektorlerde periyodik
olarak (genellikle aylik) yapilan gorevlerden biridir. Ozet iiretmek icin personel
tahsis edilmektedir. Amac, detayl i¢ raporlardan dis paydaslara (miisteri veya
kurumlara) birka¢ sayfay1 gecmeyecek oOzetler olusturmaktir. Genel olarak
zahmetli, titiz ve hataya acik bir istir. Daha sonra insanlar tarafindan olusturulan
bu dokiimanlarin tutarliliginin yorumlanmasi ve dogrulanmasi gerekmektedir.
Ancak bu siire¢ icin kaynak kisithlig1 nedeniyle genellikle personel tahsisi
yapilmamaktadir. Kaynak ayrilsa bile tiim sorumluluk 6zeti hazirlayan personele
aittir. Dogrulama i¢in farkli personelin tahsis edilse bile, yine is tamamen insan
tarafindan yapildigi i¢in tekrar hataya acik ve 6zet ¢ikaranin isine goére daha sikici
ve uzun bir siire¢ olacaktir. Bu nedenlerden dolayr dogrulama isleminin

bilgisayar yazilimlari ile otomatik ve yiiksek dogrulukla yapilmasi 6nemlidir.



Otomatik dokiiman dogrulamanin énemli fayda saglayacagi bir diger uygulama
alani da finans sektoriinde fon yonetimidir. Fonlar Avrupa'da ve diinyanin birgok
yerinde iki dokiimanda anlatilmaktadir. Biri 6zet olarak adlandirilan en énemli
bilgi setini sunar, digeri ise her bir bilgiyi detaylandiran ve fon bilesenlerini dogru
bir sekilde aciklayan ana dokiimandir (tam metin). Bu fonlarla islem yapan kisi
ve kurumlar i¢in bu 6zet dokiimanlarin ana dokiimanlari iyi yansitmasi 6zellikle
onemlidir. Ornegin ana dokiimanda 3.000.000$, 6zet dokiimanda ise 300.000$
olarak yazilan bir beyan ciddi bir sorundur. Bu ve benzeri sorunlarin tespitinde
otomatik dokiiman dogrulama altyapisi kullanilarak ciddi mali kayiplarin 6niine

gecilebilmektedir.

Bu calismada, orijinal dokiimanlar (6zellikle finansal tiirde) icin tliretilen soyut
ozetin tutarliliginin anlamsal olarak kontrol edilmesi amaciyla DDI tekniklerini
temel alan bir otomatik dokiiman dogrulama sistemi tasarlanmistir. Orijinal tam
metin dokiimanlardaki soyut 6zetlerin dogrulanmasi Transformer tabanli model
araciligiyla yapilmistir. Calismada dogrulanacak referans dokiimanlar finansal
tlire ait oldugundan Reuters finansal veri seti ile egitim yapilarak Transformer
modeli olusturulmustur. Onerilen Transformer tabanh anlamsal dokiiman
dogrulama yaklasimi, Reuters finansal veri kiimesindeki orijinal tam metin ve
0zet dokiimanlar iizerinde test edilmistir. Veri seti (finans) Kaggle sisteminden
(Archive 2023) elde edilmistir. Bu veri setleri ilk olarak veri 6n isleme tabi
tutulmustur. Veri 6n isleme adiminda veri setindeki hem orijinal tam metin hem
de 6zet dokliimanlar uygun forma doniistiiriilmiistiir. Bu amacla, dokiimanlarda
(dogrulanacak orijinal ve 6zet dokiimanlar) éncelikle kelimelerin dil kurallarina
uygun yazilip yazilmadig1 kontrol edilmistir. Ozet olusturma sirasinda yazim
hatalar1 (harflerin degismesi, kelimelerin farkli anlamlarda kullanilmasi vb.) veya
anlam hatalar1 (olumlu bir ifadenin olumsuz yazilmasi, sayisal biiytikliigiin ters
ifade edilmesi vb.) meydana gelebilir. Bu hatalar otomatik anlamsal dokiiman
dogrulama sisteminin basarisi i¢in 6nemlidir. Bu hatalarin varlig1 kontrol edilmis
olup hatali ifadeler varsa WordNet Yazim Denetleyicisi algoritmas: ile
diizeltilmistir. Daha sonra 6zet dokiiman tam metin dokiimanlar ilizerinde
dogrulanacag: icin Simhash ve Cross Encoder metin benzerligi algoritmalari

kullanilarak tam metin dokiimanlarin ciimlelerinden 6zet dokiiman ciimlelerine



en ¢ok benzeyen ciimleler belirlenmistir. Ozet dokiiman ciimlesine en cok
benzeyen orijinal tam metin dokiiman climleleri (deneysel olarak) seg¢ilmistir.
Daha sonra bu orijinal tam metin dokiiman ciimleleri Transformer modeline
egitim verisi olarak verilmistir. Son olarak Transformer modeli orijinal tam metin
climlelerin soyut 6zetini liretmistir. Son asamada orijinal 6zet ile Transformer
modelinin trettigi 6zet, benzerlikleri acisindan hem Simhash hem de Cross
Encoder metin benzerligi algoritmalariyla karsilastirilmis ve ortalama dokiiman
dogrulama dogrulugu hesaplanmistir. Dogrulama basarim oraninin yiiksek
olmasi, 6zet dokiimanin tam metin dokiiman temsil giiciiniin yliksek ve 6nemli
bilgiler icerdigi anlamina gelirken, diisiik olmasi, 6zet dokiimanin tam metin
dokiiman temsil giictiniin diisiik oldugu ve tam metin dokiiman temsil giicliniin
baz1 énemli bilgileri icermedigi anlamina gelmektedir. Onerilen Transformer
tabanli anlamsal dokiiman dogrulama yaklasimi, Reuters veri setinde ortalama
%384,1 anlamsal dokiiman dogrulama basarimi elde etmistir. Amacimiz,
kurumlarin elle, zaman alic1 ve kontrolsiiz bir sekilde yaptiklar1 dogrulama
maliyetlerini ortadan kaldirmak, kaynaklarin1 daha katma degerli alanlarda
kullanmalarin1 saglamak ve insan kaynakli hatalar1 oOnlemek amaciyla
genellestirilebilir Transformer tabanli bir otomatik anlamsal dokiiman

dogrulama yaklasimi olusturmaktir.

Bu ¢alisma, soyut dokiiman 6zetlerinin anlamsal dogrulanmasi icin tasarlanmis
Transformer tabanli modellerin yenilik¢i uygulamasiyla 6ne c¢ikmaktadir.
Yalnizca sozdizimsel ozelliklere dayanan mevcut birgok yodntemin aksine,
yaklasimimiz, dokiiman dogrulamanin basarimini ve etkinligini artirmak i¢in DDI
teknikleri kullanilarak elde edilen anlamsal bilgilerden yararlanmistir.
Transformer modelini 6zel bir Reuters veri seti lizerinde titizlikle egiten
yontemimiz, yalnizca finansal terimlerin karmasikligin1 yakalamakla kalmamis,

ayni zamanda yiiksek dogrulama basarimi da saglamistir.

Bu yaklasimin teknik basarisinin 6tesinde, veri 6n islemeden Simhash ve Cross
Encoder algoritmalarini kullanan ctimle benzerligi kontrollerine kadar uzanan
dogrulama yaklasimi, stirece derinlik saglamistir. Tam metin dokiimandaki 6zet

dokiimana en ¢ok benzeyen climleleri se¢gmek sistemimizin performansini daha



da arttirmistir. Elde edilen sonuglar finans sektoriine somut faydalar vaat
etmektedir. %84,1 olarak kaydedilen dogrulama dogrulugu, insan kaynaginda
o6nemli azalmalar saglayarak fon yonetimi ve diger finansal alanlarda uygun

maliyetli ve verimli operasyonlarin 6niinii agmaktadir.

Ayrica, bu calismanin 6nemli bir katkis1 Transformer tabanli soyutlayici 6zetleme
yaklasiminin deneysel uygulamasidir. Transformer ve climle gruplamayi
kullanarak otomatik 6zetleme icin hibrit bir yontem uygulanmistir. Siirec, orijinal
tam metnin climlelere ayristirilmasi, aralarindaki benzerliklerin hesaplanmasi ve
ardindan bu climlelerin hash mesafelerine gore siralanmasi seklindedir. En
benzer orijinal tam metnin ciimleler gruplandirilmis, bu gruplandirilmis ciimleler
daha sonra Transformer modeline beslenerek her grup icin soyutlayici bir ctimle
uretilmis ve tutarh ve 0zli soyutlayici o6zetler elde edilerek siire¢ tamamen

otomatik hale getirilmistir.



2. LITERATUR OZETi

Dokiiman dogrulama calismalari 6zellikle verinin ¢cok yogun oldugu bircok sektor
icin 6nemli bir konu haline gelmistir. Belgelerinin tutarliliginin yorumlanmasi ve
dogrulanmasi zaman alic1 bir gorevdir ve maliyetlidir. Bu sorunla bas etmek ve
insan isgiiciinii desteklemek tizere akilli araglar gereklidir (Hassanpour vd.,

2011).

Dokiiman 06zetlerini dogrulama tlizerine cesitli calismalar (Charlow vd., 2008;
Alpuente vd., 2008; Thongkor vd., 2012; Li vd., 2016) yapilmistir. Son zamanlarda
arastirmacilar  6zellikle yazillim  miuhendisligi problemleri {izerinde
yogunlasmislardir. Gereksinimlerin otomatik olarak ¢ikarilmasi (Mu vd., 2009),
dokiimanlarin kalitesi (Thitisathienkul vd., 2015) ve dogrulama (Ando vd., 2015)

calismalarinda, dokiiman dogrulama i¢in DDI uygulanmistur.

Dogrulama c¢alismalarindaki kritik konulardan biri anlamsal (semantik)
dogrulamadir. Dogrulanacak 6zet dokiiman soyut 6zetleme teknikleri ile elde
edilmis ise, dogrulamanin da anlamsal olarak yapilmasi gerekmektedir.
Dokiimanlarin anlamsal olarak karsilastirilmasi icin farkhi 6l¢iim yaklasimlari
bulunmaktadir. Literatiirde bu olcimi gergeklestirmek amaciyla metinlerin
yapisal ya da anlamsal 6zelliklerini inceleyen cesitli ¢calismalar yapilmistir. Bu
calismalardan ilki Philip Resnik'in 1995 yili (Resnik, 1995) ¢alismadir. Resnik bu
calismada, bilgi icerigi kavramina dayanan bir taksonomide anlamsal benzerligin
belirlenmesine yonelik bir yontem onermistir. Iki kelime/kavram arasindaki
benzerlik, aralarindaki ortak bilgiler dikkate alinarak degerlendirilmis ve bu
gorev icin WordNet isim sinifi taksonomisinden elli bin diiglimli bir kiime
dikkate alinmistir. Taksonomideki kavramlarin sikliklari, haber makalelerinden
bilim kurguya kadar cesitli tiirlerde genis (1.000.000 kelime) bir metin
koleksiyonu olan Brown derleminden (Brown Universitesi Standart Giiniimiiz
Amerikan Ingilizcesi Derlemesi) alinan isim sikliklar1 kullanilarak tahmin
edilmistir. Sonuglar, 6l¢limiin, insan benzerligi yargilarindan olusan bir
kiyaslama seti ile %79'luk bir korelasyonla cesaret verici derecede iyi bir

performans sergiledigini géstermistir.



1997 yilinda Jiang ve arkadaslarinin (Jiang vd., 1997) calismasinda kelimeler ve
kavramlar arasindaki anlamsal benzerligi/uzaklig1 6l¢cmek icin yeni bir yaklasim
ortaya konmustur. S6zctiksel bir taksonomi yapisini derlem istatistiksel bilgisiyle
birlestirmis, boylece taksonomi tarafindan olusturulan semantik uzaydaki
diigliimler arasindaki semantik mesafe, derlem verilerinin dagilim analizinden
elde edilen hesaplamali kanitlarla daha iyi olgiilebilmistir. Onerilen 6lgiim
yontemi, kenar sayma semasinin kenar tabanh yaklasimini devralan ve daha
sonra bilgi icerigi hesaplamasinin diigiim tabanl yaklasimiyla gelistirilen birlesik
bir yaklasimdir. Onerilen yaklasim, ortak bir kelime c¢ifti benzerlik
derecelendirme veri seti tizerinde test edildiginde diger hesaplama
modellerinden daha iyi performans gdstermistir. Insan benzerligi yargilarina

dayal1 bir kiyaslamayla %82'lik en yiiksek korelasyon degerini vermistir.

World Wide Web (WWW) su an tim diinyada kullanilan temel iletisim
altyapisidir. Bu nedenle web sitesi tasarlayicilarinin WWW standartlarina uygun,
dogrulanabilir, evrensel olarak erisilebilir siteler olusturmalar1 gerekmektedir.
WWW tabanlh sayfalarin dogrulanmasina yonelik 6nemli calismalardan biri
Takata ve ekibinin (Takata vd., 2004) calismasidir. Web Content Accessibility
Guidelines (WCAG) gibi erisilebilirlik yonergeleri, icerik olusturuculara Web
sayfalarin1 olusturma noktasinda erisilebilirlik ve dogrulama siire¢lerinde
referans kaynak olmaktadir. Belirli bir web sayfasinin yonergelere uygun olup
olmadigini otomatik olarak dogrulayan araclar saglanmaktadir. Bu calismada,
WCAG dogrulamasinin, HTML (Hypertext Markup Language) disindaki herhangi
bir belge bicimine veya WCAG disindaki herhangi bir yonergeye uygulanmasinin
zor oldugundan o6tiirii yeni bir yaklasim onerilmistir. Onerilen yaklasimda,
yonerge ve dogrulama kriterlerini belirlemek icin basit akis siireci
olusturulmustur. Belge tiiri HTML'den soyutlanmis ve her bir belge tiiriine
(Extensible Markup Language (XML), HTML, JavaScript Object Notation (JSON))
gore, farkli bir dogrulama siiregleri isletilmistir. Onerilen dogrulama arac
kullanilarak ABD ve Japonya'daki kirk biiyiik kurulusun yaklasik 3.000 Web
sayfasinda dogrulama gerceklestirilmis ve yaklasik %60 dogrulama orani elde

edilmistir.
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Ameur Bensefia ve ekibi (Bensefia vd., 2005) calismalarinda, yazar dogrulama
alaninda umut verici sonuglar elde etmislerdir. Bu ¢alismada, bitisik el yazisinin
segmentasyonundan cikarilan grafikler gibi yerel 6zellikler kullanilarak hem
yazar tanimlama hem de yazar dogrulama gorevleri gerceklestirilmistir. Yazar
tanimlama stirecinde metin tabanl bilgi erisim modeli kullanilmistir. Yazar-eser
eslestirilmesinde 6zellik frekanslarina dayal olarak iliski kurularak dogrulama
yapilmistir. Degerlendirme icin PSIDataBase veri seti ve [AMDataBase veri seti
olmak tizere iki veri seti kullanilmistir. PSIDataBase veri kiimesi 55 yazardan 550
sayfa icerirken, [AMDataBase veri kiimesi 657 yazardan 1.539 sayfa
icermektedir. Onerilen yaklasim, PSIDataBase veri kiimesinde %095,
[AMDataBase veri kiimesinde ise %86 dogruluk elde etmistir. Bu yaklasimin
genel ve el yazisi belge sorgulama ve yazar dogrulama alanindaki biiytik 6lcekli

uygulamalar i¢in oldukg¢a faydali olacagi belirtilmistir.

2006 yili Rada Mihalcea ve ekibinin (Mihalcea vd., 2006) ¢alismasinda, derlem
tabanlh ve bilgiye dayali benzerlik 6lgiitlerini kullanarak metinlerin anlamsal
benzerligini 6l¢mek amaciyla bir yéntem sunulmustur. Bu konuyla ilgili ge¢miste
yapilan ¢alismalarin, ya biiylik boyutlu belgelere (Metin siniflandirmasi, bilgi
erisimi) ya da tek tek sozciiklere (Es anlamlilik testleri) odaklanildigi
belirtilmistir. Ancak, gliiniimiizde, Web'de ve baska yerlerde bulunan bilgilerin
biiytik bir bélimiiniin kisa metin parcalarindan (Bilimsel belgelerin 6zetleri,
hayali alt yazilar, Urin acgiklamalari) olustugu goéz oniline alindiginda, bu
calismada kisa metinlerin anlamsal benzerliginin  6l¢iimlenmesine
odaklanilmistir. 100 kayitlik elle hazirlanmis bir aciklama veri setiyle (Shinyama
vd., 2002) gerceklestirilen deneylerde, anlamsal benzerlik yonteminin basit
sozciik eslestirmeye dayali benzerlik yontemlerinden daha iyi performans
gosterdigini ve bunun sonucunda geleneksel vektor tabanli benzerlik metrigine

gore hata oraninda %13'e varan azalma sagladig: gosterilmistir.

Dogrulama islemi konusma verileri tizerinde de yapilmaktadir. Bu ¢alismalardan
biri de Chung-Hsien Wu ve ekibinin (Chung vd., 2007) calismasidir. Bu ¢alismada,

konusulan anahtar kelime ¢ikarmay1 ve konusma anlamaya yo6nelik anlamsal
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dogrulamay:r kullanan yeni bir yaklasim sunmaktadir. Onemli bilgi/anahtar
kelime ¢ikarimi icin akustik, aruz ve dilsel bilgilere dayali bir bilgi ¢ikarma
yaklasimi onerilmistir. Alinan belgelerin kesinligini artirmak icin ileri-geri
yayilimli anlamsal dogrulama uygulanmistir. leri prosediirde, kelime anlamlilik
Olclisiine gore bir torba anahtar kelimeler secilmistir. Geriye doniik prosediirde,
anlamsal dogrulama icin anahtar kelimeler arasindaki anlamsal iliski tahmin
edilmistir. Dogrulama puani daha sonra, alma performansini iyilestirmek icin
alinan belgeleri agirliklandirmak ve yeniden siralamak igin kullanilmistir.
Deneyler, 198 saatlik yayin haber veri tabaninda gergeklestirilmistir. Deneysel
sonuglarin, onerilen yontemlerin diger geleneksel indeksleme ydntemlerine
kiyasla daha iyi erisim sonuglari elde ettigi belirtilmistir. 3603 adet MATBN Cince

veri kiimesinde %80 oraninda dogrulama basarimi elde edilmistir.

Dokiiman dogrulama sahtecilik gibi yasal olmayan siireclerde de olduk¢a 6nemli
bir yere sahiptir. Ozellikle finansal belgelerde yapilan bu islemler maddi biiyiik
kayiplara neden olmaktadir. Utpal Garain ve ekibi (Garain vd., 2008)
calismasinda, banka cekleri, piyango biletleri, ucak biletleri gibi ¢esitli belgelerde
yapilan sahtecilikleri tespit etmek ve otomatik orijinallik dogrulamasi yapmak
amaciyla genel bir cerceve gelistirmeye calismislardir. Onerilen yéntem, énce
belge gorintiilerinden glivenlik 6zelliklerini hesaplamali olarak c¢ikarir ve daha
sonra Ozellik alaninda orijinallik ve 6zgiinliik kavrami tanimlanir. Deneylerin
yapilmasinda banka gekleri referans alinir. Bu ¢eklerin gercekligini dogrulamak
icin SVM siniflandiricilant ve dogrusal olmayan c¢ekirdek islevleri kullanilir.
Sonuglar, polinom c¢ekirdek tabanli bir SVM siniflandiricisinin, miikerrer
kontrolleri orijinal olanlardan ayirt etmede yaklasik %99,5 dogruluk sagladigini
gostermektedir. Bu, basili glivenlik belgelerinin makine dogrulamasi i¢in 6nerilen

yaklasimin uygulanabilirligini gii¢li bir sekilde kanitlamaktadir.

Dokiiman sahteciligi tespiti amaciyla yapilan calismalardan bir digeri de Joost
van Beusekom ve ekibinin (Beusekom vd., 2011) ¢alismasidir. Bu ¢alismada,
taranan veya yeniden tasarlanmis belgelerde yapilan kanunsuz diizenlemeleri
tespit edecek otomatik sahte belge dogrulama icin bir yaklasim sunulmustur.

Bozulmalarin tespiti, genellikle faturalarda goriinen tistbilgiler ve altbilgiler gibi
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sabit belge kisimlarinda yapilmistir. Sorgulanan faturalar ayni1 kaynaktan gelen
diger faturalar ile eslestirerek toplam eslestirme kalitesi hesaplanmis ve sonraki
aykir1 degerler tespiti icin 6zellik olarak kullanilmistir. Bir aykir1 deger tespit
edilirse, o belge siipheli olarak kabul edilmistir. Olusturulan modeli
degerlendirmek amaciyla iki farkl tiirde fatura veri seti olusturulmustur. Bu veri
setleri ilizerinde yapilan deneylerde %82’lik bir belge dogrulama oranui ile sahte
belge tespiti yapiumistir. Olusturulan bu modelin, insan miidahalesi
gerektirmeden denetimsiz bir sekilde sahte belge tespiti ve dogrulamasinda

kullanilabilecegi belirtilmistir.

2011 yilinda Jeng-Haur Wang ve ekibi (Wang, 2011) ¢alismalarinda, istatistiksel
terim ¢ikarma ve Web tabanli terim dogrulama yontemlerini kullanarak metin
akislarindan anahtar kavramlar1 ¢ikarmanin ve dogrulamanin otomatik bir
yolunu 6nermislerdir. Calismadaki ana hedef amaglanan web aramasini en efektif
sekilde yapmak ve web arama sonucunda gelen verileri dogrulamaktir. Bu
amacla, oncelikle baslangi¢ veri seti icin anahtar kelime tespiti yapilmis ve bu
islem icin Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) algoritmasi
kullanilmistir. Belirlenen parametre degeri kadar terim kullanilarak web aramasi
yapilmistir. Web aramasi sonucunda gelen verilerin terim dogrulamasi cgesitli
Jaccard benzerlik olgiitleriyle karsilastirilmistir. En yiiksek Jaccard benzerlik
oranina sahip web sayfasinin baslangi¢ veri setini daha iyi temsil edecegi
belirtilmistir. Cince ve Ingilizce haber alintilar i¢in yapilan deneysel sonuglarda,
Ingilizce veri kiimesinde %81, Cince veri kiimesinde ise %63 oraninda dogrulama
basarimi elde edilmistir. Onerilen yaklasimin verimlilik ve etkililik potansiyeli

gosterdigi belirtilmistir.

Abdulwahed Almarimi ve ekibinin (Almarimi vd., 2015) calismasinda, n-gram ve
kelimelerin histogramlarini kullanarak belge dogrulama yapilmistir. Calismada,
n-gramlara ve ingilizce ve Arapca sozciikleri icin olusturulan yerel histogramlara
dayalh belge dogrulama icin kullanilabilir yontemler analiz edilmis ve
karsilastirmali sonuglar1 listelenmistir. Ingilizce ve Arapca metinler bir¢ok
istatistiksel ozellik ac¢isindan analiz edilmistir. Her iki dil arasinda baz

istatistiksel farkhliklar kesfedilmis ve metin pargalarinin farkhiliklarini tespit
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etmek icin uygulamali n-gram analizi ve yerel histogramlar bulunmustur. Daha
sonra bu histogramlar kullanilarak belgeler dogrulanmaya ¢alisilmistir. ingilizce
veri kiimesinde %70, Arapc¢a veri kiimesinde ise %80 oraninda dogrulama

basarimi elde edilmistir. Elde edilen sonug¢larin umut verici oldugu belirtilmistir.

Dogrulama islemi sadece dokiiman ya da metin dosyalan ile ilgilenen kisi ve
kurumlar i¢in degil, yazilim gelistiricilerin hayatinda da oldukc¢a 6nemli bir yere
sahiptir. Yazilan kodlarin insan gereksinimi olmadan otomatik olarak
dogrulanmasi ve standartlara uygun olarak yazilmayan kodlarin tiretim ortamina
alinmamas1 gerekmektedir. Giinlimiizde, cep telefonlar), otomobiller, uzay
ekipmanlari gibi gesitli alanlarda kullanilan yazilimlar, hayatimizin bir¢ok farkli
yoniine entegre edilmistir. Yiiksek giivenilirlik gerektiren gomiilii yazilimlarin
gelistirilmesinde, gelistirmenin her asamasinda titiz dogrulamalar gereklidir. Bu
alanda yapilan ¢alismalardan biri de Takahiro Ando ve ekibi (Ando vd., 2015)
tarafindan gerceklestirilmistir. Calismanin amaci, yazilan kodlarin dogrulamasini
gelistiriciden farkl bir bakis acisiyla incelemek ve gelistiricinin gézden kagirdig
hususlar1 daha siki bir kontrole tabi tutmaktir. Bu ¢alismada, her bir farkli tiirden
kaynak kod deposu icin sablon denetleme mekanizmasi kurulmustur. Bu sablon
mekanizmasina "Referans Modeller" adin1 vermislerdir. Referans Modellerde,
gereksinim ve tasarim Dbelirtimi dogrulamasinin verimli bir gsekilde
uygulanmasini desteklemek icin kontrol noktalar1 bulunmaktadir. Yazilim
gelistiricin yazdig1 kod tretime alinmadan 6nce bu sistemden gecirilmekte ve
iliskili referans model ile karsilastirilmaktadir. Dogrulama orani belli seviyenin
altinda olan kodlar tekrar diizenlenmek iizere yazilim gelistiriciye tekrar
iletilmektedir. Kaynak kodlarin oldugu elle hazirlanmis bir veri setinde %81,6
dogrulama basarimi elde edilmistir. Elde edilen sonuclarin ilgili veri setini

dogrulama acisindan iyi seviyede oldugu belirtilmistir.

2016 yilinda Zhao ve arkadaslarinin (Zhao vd., 2016) calismasinda, anlamsal
rollere dayali yeni bir anlamsal benzerlik 6l¢tisti onerilmistir. Yazarlar, geleneksel
anlamsal benzerlik 6lciimlerinin genellikle so6zciiksel bilgilere dayandigini ve
sozciikler arasindaki anlamsal iliskilerin tamamini yakalayamayabilecegini

belirtmistir. Onerilen yaklasim, ciimlelerden anlamsal rolleri ¢ikarmak icin bir
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bagimlilik ayristiricis1 kullanmakta ve bu rollerin ortiismesine dayali olarak
benzerligi hesaplamaktadir. SICK veri seti ve SemEval 2015 Task 2 veri seti
uzerinde deneyler gergeklestirilmistir. SICK veri setinde 0,805'lik bir Pearson
korelasyon katsayisina ulasirken, SemEval 2015 Task 2 veri setinde ise %87

dogruluk elde etmistir.

Suman Roychoudhury ve ekibinin (Roychoudhury vd. 2016) calismasinda,
ozellikle yabanci1 hisse senedi, e- akreditif mektubu, konsimento, ticari fatura gibi
veri miktarinin yogun oldugu sistemlerin insan tarafindan dogrulamasindan
kaynaklanan zorluklar1 gidermek amaciyla kural tabanl otomatik web sayfasi
dogrulamasini saglayan bir yontem onermislerdir. Calismada referans alinan
dokiiman seti 302.000 diigiim ve 10 MB biiytkliigiinde, Web’ten elde edilen XML
ve HTML uzantih dosyalardir. Ozet dokiimanlarin dogrulamasi ciimle benzerligi
ile yapilmistir. Climle benzerliginin hesaplanmasi Verdi Performance Analyzer
Tool modelinin yeni bir versiyonu olarak tasarlanan ve alphaVerdi olarak
isimlendirilen model ile yapilmistir. XML ve HTML veri setinde %87,3 dogrulama
basarimi elde edilmistir. Elde edilen sonuglarin ilgili veri setini dogrulama

acisindan iyi seviyede oldugu belirtilmistir.

2017 y1ili Haoyu Pu ve ekibi (Pu vd., 2017) ¢alismasinda, kisa metinler lizerinde
anlamsal bir benzerlik yontemi énermislerdir. Kisa metinlerin sosyal medyada
yaygin olarak kullanildigi belirtilmistir. Kisa metnin benzerlik hesaplamasi,
kelimelerinin kisa olmasi1 6zelliginden etkilenir ve dogruluk orani oldukca
disiiktiir. Bu nedenle kelime anlam benzerligi ile kisa metinlerin benzerligini
hesaplamak yaygin bir iyilestirme yontemi oldugu vurgulanmistir. Bu ¢alisma,
bilgi tabanli (Knowledge-based) yontem ile derlem tabanli (Corpus-based)
yontemi birlestiren kisa metinlerde anlamsal benzerlik hesaplama yontemi
ortaya koymaktadir. Bu yontem, gelistirilmis s6zciikk anlamsal benzerlik
hesaplama ve genel kisa metin anlamsal benzerlik hesaplama ydntemlerine
dayanmaktadir. Kelime benzerligi hesaplama yontemi, iki kelimenin anlamsal
benzerligini bazi stratejilerle birlestirir. Tek yontemin dezavantajlarinin
tstesinden gelmek icin iki yontemin avantajlarini kullanir, metinlerdeki

kelimeler arasinda daha fazla anlamsal iliski bulur ve kelime benzerligi
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hesaplamasinin dogrulugunu arttirmaktadir. Gelistirilen yontemin hem kelime
hem de metin benzerligi acisindan diger yoOntemlere gore insan

derecelendirmelerine daha yakin bir sonuca sahip oldugu belirtilmistir.

2017 yilinda Rehman ve ekibi (Rehman vd., 2017) calismasinda, grafik tabanh bir
yaklasim onermistir. Yazarlar belgeyi, diiglimlerin kelimeleri ve kenarlarin da
aralarindaki iliskileri temsil ettigi bir grafik olarak temsil etmislerdir. Daha sonra,
belge ile iddia edilen yazar arasindaki benzerligi karsilastirmak icin grafik
diizenleme mesafesi gibi grafik benzerlik 6l¢timleri kullanilmistir. Yazarlar
degerlendirme icin 5 yazardan 50 belge iceren C50 veri setini kullanmistir.

Onerilen yaklasim C50 veri kiimesinde %96 dogruluk elde etmistir.

2018 yilinda Zeng ve arkadaslarinin (Zeng vd., 2018) calismasinda, derin
o0grenme temelli bir anlamsal dokiiman dogrulama teknigi tanmitilmistir. Bu
teknik, belgeyi anlamsal bir temsil modeli ile ifade etmektedir. Daha sonra, model
belge ile iddia edilen yazar arasindaki benzerligi karsilastirmak icin Siamese sinir
aglar1 kullanilmistir. Yazarlar degerlendirme igin iki veri kiimesi kullanmistir:
Enron e-posta veri kiimesi ve PAN 2013 veri kiimesi. Enron e-posta veri kiimesi
500.000'den fazla e-posta icerirken, PAN 2013 veri kiimesi 40 yazardan gelen
40.000 belge icermektedir. Onerilen yaklasim Enron e-posta veri kiimesinde

%99,2 ve PAN 2013 veri kiimesinde %90,1 dogruluk orani elde etmistir.

2019 yilinda Alzahrani ve ekibinin (Alzahrani vd., 2019) ¢alismasinda anlamsal
dokiiman dogrulama i¢in metinsel ve gorsel o6zellikleri birlestiren hibrit bir
yaklasim kullanilmistir. Oncelikle dokiimandan hem n-gram ve bag-of-words gibi
metinsel 6zellikler, hem de renk ve doku gibi gorsel 6zellikler ¢ikarilmistir. Daha
sonra, dokiiman ile iddia edilen yazar arasindaki benzerligi karsilastirmak i¢in
bir Support Vector Machine (SVM) siniflandiricisi kullanilmistir. Yaklagimin
degerlendirilmesi icin 657 yazarin 1.539 el yazisi sayfasini iceren 1AM veri
setinden faydalanilmistir. Onerilen yaklasim, diger mevcut yéntemlere gére daha

iyi performansla %97,96'lik bir dogruluk elde etmistir.
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2019 yii Yang ve ekibinin (Yang vd., 2019) calismasinda, terimler arasindaki
anlamsal iliskiyi 6lgmek amaciyla hibrit bir model sunulmaktadir. Anlamsal
benzerlik yontemleriyle ilgili 6nceki calismalarin, ya terimler arasindaki
anlamsal agin yapisina ya da yalnizca terimlerin bilgi icerigine odaklanildigi ve
bu nedenle mevcut yaklasimlarin bilgi tabaninin ve derlemin boyutuyla sinirh
olacag: belirtilmistir. Bu calismada, bliyiik 6lgekli bir anlamsal ag kullanarak
anlamsal benzerligi hesaplamak i¢in verimli ve etkili bir yaklasim 6nerilmektedir.
Bu yaklasim, biiylik bir kavram grafigi olan Probase yapisina dayanmaktadir.
Probase igerisindeki bilgiler, milyarlarca web sayfasindan ve yillarin arama
glinliigiinden yararlanmaktadir. MC, WS353-Sim ve R&G kelime benzerligi veri
kiimeleri tizerinde gergeklestirilen deneylerde, 6nerilen modelin MC veri setinde
%88, WS353-Sim veri setinde %70 ve R&G veri setinde %91 oraninda dogruluk
elde ettigi belirtilmistir.

2019 yilinda Wang ve arkadaslarinin (Wang vd., 2019) c¢alismasinda, dokiiman
dogrulama icin derin 0grenmeye dayali bir yaklasim uygulanmistir. EKip,
dokiimandan 6zellikleri ¢ikarmak icin Convolutional Neural Network (CNN) ve
ardindan c¢ikarilan 6zellikler arasindaki zamansal bagimhliklar1 yakalamak icin
Long Short-Term Memory (LSTM) makine 6grenmesi yontemlerini kullanmistir.
Son olarak, belge ile iddia edilen yazar arasindaki benzerligi karsilastirmak icin
bir SoftMax siniflandiricis1 uygulanmistir. Yaklagimin degerlendirilmesi icin 170
yazardan 1.700 dokiiman iceren PAN 2014 veri seti kullanilmistir. Onerilen
yaklasimin, PAN 2014 veri kiimesinde %89,2 dogrulukla en son teknolojiye sahip

sonuclara ulastig1 belirtilmistir.

DDI'de derin 6grenmenin ortaya ¢ikisi bir paradigma degisimine isaret ediyordu.
RNN mimarisini ve LSTM kullanan diziden diziye modeller, degisken uzunluklu
dizileri isleme yetenekleri goz 6niine alindiginda énem kazanmistir (Ladwani vd.,
2022, Zhai vd., 2023). Ozellikle Rush (Rush vd., 2015) ve Cho (Cho vd., 2014),
baglama duyarh 6zetlemenin yolunu acan dikkat mekanizmalarini tanitt1 (Zhang
vd., 2016, Sunderrajan vd., 2016). Vaswani ve ekibi (Vaswani vd. 2017),
Transformer mimarisinin tanitimi 6nemli bir kilometre tasiydi. Transformer

mimarisi, kendi dikkat mekanizmalariyla metin boéltimlerinin paralel islenmesini
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miimkiin kilmistir. Transformer mimarisi bu yonleriyle metin iiretme, 6zetleme

ve anlamsal analiz noktasinda kullanilmaya baslanmistir.

2019 yilinda Jacob Devlin ve ekibi (Devlin vd., 2019), BERT adh bir dil temsil
modelini tanitmislardir. BERT modelinin amaci, tiim katmanlarda hem sol hem
de sag baglami kullanarak, etiketlenmemis metinden derinlemesine cift yonlii
gosterimleri onceden egitmektir. BERT, onceden egitildikten sonra, soru
yanitlama ve dil ¢ikarimi gibi ¢esitli gorevler icin yiiksek performansh modeller
gelistirmek lizere yalnizca ek bir ¢ikti katmamiyla iyilestirilebilir. Daha da
onemlisi, bu, goreve 6zgli mimaride 6nemli degisiklikler yapilmasini gerektirmez.
BERT kavram olarak nispeten basit olmasina ragmen ampirik olarak dikkate
deger sonuglar gostermistir. On bir DDI gérevinde en gelismis sonuglar elde
etmistir. Bunlarin arasinda General Language Understanding Evaluation (GLUE)
puaninin 80,5'e yiikseltilmesi, Multi-Genre Natural Language Inference
(MultiNLI) dogrulugunun %86,7'ye yiikseltilmesi, v1.1 soru yanitlama Testi F1'in
93,2'yve yiikseltildigi Stanford Question Answering Dataset (SQuAD)
iyilestirilmesi ve SQuAD v2.0 Testi F1 puaninin 83.1'e yiikseltilmesi de yer

almaktadir.

2019 yilinda Xin Liu'nun (Liu vd., 2019) ¢calismasinda, 6z dikkat ve Transformer
mimarilerinin son zamanlarda metin olusturma goérevlerinde siklikla kullanildig:
ve ¢ok iyi sonuglar elde edildigi belirtilmistir. Bu calismada, metin o6zeti
olusturmak icin LSTM ve Transformer dayanan LTABS ad1 verilen yeni bir sirali
model {lizerinde soyutlayici Ozetleme teknigi uygulanmistir. Bu model,
Transformer modelinin 6zet olusturma gorevinde kodlayici kismi i¢cin konum
bilgisi olarak LSTM modelinin gizli katman sonucunu kullanmistir. Ayn1 zamanda
Transformer, LSTM modelinin dikkat matrisi olarak kullanilarak Transformer
modelinin konum bilgisi almasina ve yerel dikkatin artmasina olanak saglamistir.
Ozet gorevlerin Out of Vocabulary sorununu ¢ézmek icin yeni bir ag kopyalama
mekanizmasi da eklenmistir. Onerilen model CNN /Daily Mail ve XSum veri setleri
tzerinde degerlendirilmistir. CNN/Daily veri setinde Rouge-1 ve Rouge-2
skorlarini sirasiyla 41,68 ve 19,33 elde ederken, XSum veri setinde 33,21 ve 12,12

elde etmistir. LTABS modelinin anlamsal ve sézdizimsel yapi agisindan en
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gelismis modelden tistiin oldugunu ve dil kalitesi degerlendirmesinde rekabetci

sonuclar elde ettigini vurgulanmistir.

2020'de Zhang ve ekibi (Zhang vd., 2019) Transformer modeli olan "Pegasus”
modelini tanitmistir. Pegasus, 6zetin bazi bolimlerinin ¢ikarildigr ve modelin
bosluklar1 doldurmak iizere egitildigi Gap Sentences Generation (GSG) egitim
hedefi nedeniyle digerlerinden farkhidir. Denetimsiz egitim yaklasimi, 6zellikle
CNN/Daily Mail ve GigaWord gibi veri kiimelerinde yeni olciitler belirleyerek
Bidirectional and Auto-Regressive Transformers (BART) ve T5 gibi modellerden
daha iyi performans gostermistir. Ustelik insan degerlendiriciler Pegasus

modelinin 6zetlerini 6nceki modellerin 6zetlerine tercih etmistir.

2020 yilinda, Ruyun Wang ve ekibinin (Wang vd., 2020) calismasinda, kaynak
kodunu yorumlama ve dogal dil ag¢iklamalar1 liretmenin karmasikliklarina
atfedilen, yazilim miihendisliginde uzun siiredir devam eden bir zorluk olan kod
Ozetlemenin karmasikligini arastirmistir. Yaygin yaklasimlar, yapisal kaynak
kodu ayrintilarini ¢ikarmak ve iyi yorumlar saglamak icin dil modelleriyle
eslestirilmis soyut s6zdizimi agaclarindan yararlanirken, derin kodu anlamada
genellikle yetersiz kaliyor ve uzun bagimhilik sorunuyla bogusuyordu. Bu
zorluklarin Ustesinden gelmek igin ekip, “Functional Reinforced Transformer
with BERT” kisaltmasi olan "Fret" modelini tanitmistir. Bu 6ncii model, kod
islevselligi anlayisin1 gelistirerek kod yorumu olusturmayi gelistirmekte ve
boylece uzun bagimlilik sorununu azaltmaktadir. Kod islevselliklerini gosteren
daha kesin 0zetlerin olusturulmasini saglayan, islevsel kod yonlerini kavramak
icin benzersiz bir pekistirici entegre edilmistir. Ayrica kaynak kod yapisinin daha
iyi anlasilmasi i¢in yenilikg¢i bir algoritma gelistirilmistir. Deneysel sonuclar Fret
modelinin olaganistii etkinligini dogrulamistir. Mevcut st diizey yontemleri
geride birakarak Java kod dogrulama ve 6zetleme icin BLEU-4 puanini 24,32'ye
(%14,23 mutlak artis) ve Python i¢in 40,12'lik Recall-Oriented Understudy for
Gisting Evaluation (Rouge)-L puani elde etmistir.

2021 yihinda Imam ve ekibi (Imam vd., 2021) c¢alismasinda, Ethereum blok
zincirini kullanarak dijital dokiiman dogrulamasi i¢in tasarlanan DocBlock adl

merkezi olmayan bir web uygulamasimi tanmitmislardir. Bu uygulama,
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kullanicilarin dijital belgeleri yliklemesine, dogrulamasina ve indirmesine olanak
tanimaktadir. Dokiimanin hash degeri, kurulusun genel anahtarina ve yiikleme
tarihine baglanarak ek orijinallik dogrulamasi saglamaktadir. Dokiimanda
herhangi bir degisiklik yapilmasi durumunda hash degeri degistirilecek ve
boylece otoritenin yolsuzluklar1 tespit etmesi saglanacaktir. Dokiiman
eklendikten sonra kullanicilar, gelecekte kullanmak iizere depolamaktan
sorumlu olduklar tek seferlik InterPlanetary File System (IPFS) hash degeri
almaktadir. Kullanicilar sisteme IPFS hash degerini girdiginde, sistem ilgili
dosyay1 aramakta ve orijinal dosyay: ikili kod olarak déondirmektedir. Sistem,
dokiiman dogrulamada %80 basar1 oranina ulasmistir. Bir belge blok zincirine
yuklendikten sonra kullanicilar sistem icinde belge tlizerinde sinirli kontrole
sahip olabilir. Belge, seffaf ve denetlenebilir bir sistem saglayarak geleneksel
teknolojilere gore stiin bir ¢0ziim sunarken, kullanici  kontroli

saglamamaktadir.

2021 yilinda Zhi ve ekibi (Zhi vd., 2021) ¢alismasinda, emtia vadeli islem
piyasasini denetleyen duizenleyici kurumlar icin belge dogrulamanin énemi ele
alinmistir. Calismada, emtia vadeli islem belgelerinin dogrulanmasinda metin
tanima i¢in yeni bir hibrit ¢6ziim 6nerilmistir. Metin algilama asamasinda, bilinen
sablonlara gore gecerli metnin konumunu belirlemek icin elle etiketlenmis
referans noktalar1 kullanilmistir. Metin tanima asamasinda, rastgele uzunluktaki
metni tanimak i¢in konusma tanima alanindan 6diin¢ alinan Baglantili Zamansal
Siniflandirma kaybini (Connectionist Temporal Classification Loss) tanitilmistir.
Hibrit ¢cerceve daha sonra kalite kontrol belgeleri ve is s6zlesmelerinin metin
tanima islemine uygulanmistir. RSS3 belge veri seti lizerinde yapilan deneysel
calismalar, ortalama bir dogruluk orani olan %90'1 ortaya koymustur. Bu
yaklasim giivenilir metin tanima sonuglari sagladi ve is glicii maliyetlerini 6nemli

Olglide azaltarak belge dogrulama alanina 6nemli bir katkida bulunmustur.

2021 yilinda Dan Jiang ve arkadaslarinin (Jiang vd., 2021) calismasinda, BSSA adi
verilen BERT Transformer ve Seq2Seq (Siradan Siraya) modellerine dayanan
otomatik bir dokiiman 6zetleme ve anlamsal dogrulama sistemi Onerilmistir.

Calisma ii¢c asamadan olusmaktadir. BERT modeli baslangicta metin 6zelligini
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kodlayicinin bir pargasi olarak ¢cikarmistir. Daha sonra LSTM modeli, kodlayicinin
baska bir ana par¢asi olarak metnin anlamsal 6zelligini tiretmistir. Son olarak
dikkat mekanizmasina sahip kod ¢6ziicli soyut 6zetler liretmistir. Model, hem Cin
Bilimsel Literatiirii LCS hem de Ingilizce GigaWord veri kiimeleri iizerinde
deneysel olarak test edilmistir. Modeli degerlendirmek icin Rouge metrigi
kullanilmistir. Rouge-1, Rouge-2 ve Rouge-L puanlar1 LCS veri setinde sirasiyla
38,6, 25,0 ve 35,1 iken GigaWord veri setinde 40,3, 20,8 ve 35,7'dir. Sonuglara
gore BSSA modelinin temel modellere gore 6nemli iyilestirmeler sagladigi

belirtilmistir.

2021 yiinda Aghajanyan ve ekibi (Aghajanyan vd. 2021) "PreSumm" adh
Transformer tabanl bir model énermistir. PreSumm modeli, DDI gérevlerinde
oldukea etkili oldugu gosterilen bir tiir sinir ag1 olan Transformer mimarisini
temel almaktadir. PreSumm modeli iki asamali bir yaklasim kullanmaktadur. Ilk
asamada giris belgesindeki en 6nemli ciimleleri belirleyerek ¢ikarimsal 6zetleme
gerceklestirir. Bunu, giris belgesini bir dizi yerlestirmeye kodlamak i¢in 6nceden
egitilmis bir Transformer modeli kullanarak yapar; bunlar daha sonra en belirgin
ciimleleri secen grafik tabanl bir sinir agina beslenir. ikinci asamada model,
secilen climlelerden yola cikarak bir 6zet iireterek soyutlama gerceklestirir. Bu,
cikarilan bilgilere dayanarak tutarh 6zetler liretmek tizere egitilmis dontistiriici
tabanli bir dil modeli kullanilarak yapilmistir. Yazarlar PreSumm modelini ti¢ veri
kiimesinde degerlendirdiler: CNN/Daily Mail, New York Times ve WikiHow.
CNN/Daily Mail veri setinde %45,17, New York Times veri setinde %39,31 ve son
olarak WikiHow veri setinde %57,04'liik ROUGE-1 skoruna ulastig1 belirtilmigtir.

2022 yilinda Amanuel Alambo ve ekibinin (Alambo vd., 2022) ¢alismasi, klinik
alanda yapilan 6nemli anlamsal metin 6zetleme ¢alismalarindan biridir. Bu
calismada, iki asamali bir yaklasimla bilgi gidiimlii ¢ok amacli optimizasyon
kullanilarak klinik belgelerin soyutlayici 6zetlenmesi icin bir model 6nerilmistir.
Ik asamada, adlandirilmis varliklar (Named entities) kullanilarak alana 6zgii
bilgi kaynaklarindan klinik bilgi ahmi yapilmistir. ikinci asamada, ¢ok amagh
optimizasyon kullanilarak uctan uca Transformer kodlayici-kod ¢o6ziici

modellerinin ortak egitimi gerceklestirilmistir. Onerilen Transformer modelinin
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egitimi sirasinda tiretim kaybi, varlik kaybi ve bilgi kayb1 maliyet fonksiyonlari
birlikte optimize edilmistir. Onerilen model ii¢ farkh veri setinde
degerlendirilmistir: kalp yetmezligi hastalarinin klinik notlar1 (HF), Indiana
Universitesi Goégiis Rontgeni Koleksiyonu (IU X-Ray) ve MIMIC-CXR. Model, HF,
[U X-Ray ve MIMIC-CXR veri setlerinde sirasiyla 31,62, 36,25 ve 36,45 F-1

puanlari elde etmistir.

2023 yilinda Yashoda Saisree Bareedu ve ekibi (Bareedu vd., 2023) calismasinda,
yapilandirilmamis belgelerde bulunan modelleme kisitlamalarini anlamsal
dogrulama icin agik kurallar olarak resmi olarak temsil edecek bir yaklasim
gelistirmistir. Calismada bu yaklasim OPC UA endiistriyel standardi baglaminda
kullanilmis ve 6nemli bulgular elde edilmistir. Modelleme kisitlarinin OWL ve
SPARQL gibi anlamsal Web teknolojileri kullanilarak sistematik olarak kurallara
doniistiriilebilecegi belirlenmis ve bunlar daha sonra bir taksonomi halinde
diizenlenmistir. Arastirmacilar ayrica tablolar1 ve belge metnini analiz ederek
spesifikasyon belgelerindeki kisitlamalar1 (%87 hassasiyet ve %94'e varan F1
puaniyla) otomatik olarak belirleme yetenegini de gostermistir. Ayrica,
modelleme kisitlamalarinin kurallara doniistiiriilmesi, kisitlamalar tablolardan
cikarildiginda tamamen otomatik hale getirilebiliyor, metinden g¢ikarim ise
siirecte Insan gerektiriyordu. Dolayisiyla bu calisma, endiistriyel standartlara
dayali anlamsal dogrulama siire¢lerinin otomasyonunda 6nemli bir ilerlemeye

isaret etmistir.

2023 yilinda Liuchang Xu ve ekibi (Xu vd., 2023) ¢alismasinda, akilli sehirlerin
gerceklestirilmesine yonelik kritik bir adim olan adres eslestirme sorununun
ustesinden gelmek i¢in yeni bir yaklasim gelistirmistir. Kural tabanl veya metin
benzerligi teknikleri gibi geleneksel yontemlerin sinirlamalarinin farkinda
olarak, ozellikle standart dis1 adres verileriyle ugrasirken, cesitli adresler
arasindaki anlamsal benzerlikleri belirlemek icin Transformer mimarisi
kullanilmistir. Kapsamli bir adres veri seti kullanarak adres semantik modelini
onceden egitmislerdir. Bu model daha sonra, adrese 6zgii cografi ozellikler
acisindan zengin, 6zel olarak derlenmis bir veri kiimesiyle ince ayarlanmistir. Bu

stireg, karmasik eslestirme problemini etkili bir sekilde ikili siniflandirma tahmin
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gorevine donistirilmistir. Bu yaklasim, cesitli yerlesik adres eslestirme

tekniklerini %90'lik bir F1 puanui ile geride birakmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Dogal Dil isleme

DDI, insan dilini bilgisayarlar tarafindan anlasilabilir ve islenebilir bir formata
cevirmek icin kullanilan bir yapay zeka alt alanidir. Bu, bilgisayarlarin metin
isleme, analiz etme, metin iiretme ve insanlarla dogal bir dilde etkilesimde

bulunma yetenegini gelistirme amacini tasir.

DDI, metinlerin sozciik diizeyinde analiz edilmesi, dilbilgisi kurallarinin ve
anlamin ¢ikarilmasi gibi detaylh islemleri icermektedir. Bu sayede, metinleri
anlayabilen ve icerigini yorumlayabilen bilgisayar programlar: ve sistemlerinin

gelistirilmesi saglanabilmektedir. DDI'nin temel bilesenleri sunlardir:

- Metin Anlama: DDI, metinleri anlama yetenegi sunar. Bu, metinlerin
icerigini analiz ederek anlamak anlamina gelir. Metinlerin dil bilgisel ve

anlamsal yapilari ¢6ziimlenir (Li vd., 2019).

- Metin Uretme: DDI, bilgisayarlarin metinler iiretmesini saglar. Bu,
otomatik metin olusturma, makine c¢evirisi ve otomatik 6zetleme gibi

islevleri icerir (Seo vd., 2023).

- Duygu Analizi: DDIi, metinlerdeki duygusal ifadeleri ve tonlarini tespit
edebilir. Bu, metinlerin pozitif, negatif veya noétr gibi basit veya daha

detayli duygu analizi i¢in kullanilir (Durga vd., 2023).

- Metin Smiflandirma ve Kategorizasyon: DDI, metinleri belirli
kategorilere veya siniflara ayirabilir. Ornegin, e-posta spam filtreleri ve
haber makalelerini konularina gére siniflandirma problemleri verilebilir

(Fiok, 2021).

- Konusma Tanima ve Sentezi: DDI, konusmay1 metne ¢evirme (konusma

tanima) veya metni konusmaya doniistiirme (konusma sentezi) amach
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kullanilabilir. Bu, sesli komutlar1 anlama, sesli yanitlar liretme ve sanal

asistanlar gibi uygulamalarda kullanilir (Jin, 2024).

DDI'nin uygulama alanlari ¢ok genistir. Metin iireten ve bunlar islemek isteyen
her sistemde, 6rnegin metin madenciligi, dil cevirisi, saghk bilgi sistemleri,
egitim, hukuk, sosyal medya analizi ve daha bir¢cok alanda énemli uygulamalari
bulunur. Bu teknoloji ile, bilyiikk miktarda metin verisi ile ¢alisan,
otomatiklestirilmis ve insan-makine etkilesimini gerceklestiren sistemler (Siri
(Tenhundfeld vd., 2022), IBM Watson (Conde, 2022)) tasarlamak miimkiin

olmustur.

3.2 Dokiiman Dogrulama

Dokiiman dogrulama, bilginin giivenilirligini, kaynagindan dogrulamayi
amaglayan bir siirectir. Ozellikle biiyiik miktarda verinin dolastig1 ve paylasildig
cagimizda, yanlis veya sahte bilgilerin yayilmasi potansiyel olarak ciddi sonuglara
yol acabilir. Bu nedenle, dokiiman dogrulama modern g¢agda hayati bir rol

oynamaktadir. Dokiiman dogrulama asagidaki nedenlerle 6nemlidir:

e Bilgi Giivenligi: Dogru bilgiye sahip olmak, bireylerin ve kuruluslarin
guvenligini saglamada kritik bir rol oynar. Yanlis veya sahte bilgiler,

sahtekarlik veya siber saldirilar gibi tehlikelere yol acabilir.

e Karar Alma Siiregleri: Ozellikle is diinyasinda ve yonetimde, dogru
bilgilere dayal kararlar almak 6nemlidir. Yanlis veya yaniltic1 bilgilere

dayali kararlar, isletmelerin basarisini olumsuz etkileyebilir.

¢ Kamu Politikalar1 ve Kamuoyu: Kamu politikalarinin olusturulmasi ve

kamuoyunun bilgilendirilmesi, dogru ve giivenilir verilerle olmalidir.

e Bilimsel Arastirmalar: Bilimsel arastirmalarda dogru ve giivenilir
verilerin kullanilmasi 6nemlidir. Yanhis veya sahte bilgiler, bilimsel

calismalarin itibarini zedeler.
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Dokiiman dogrulamanin temel amaci, bir 6zet dokiiman iceriginin, kaynak olarak
kullanilan orijinal dokiiman veya dokiimanlarla dogrulugunu degerlendirmektir.
Ozet metin, orijinal dokiimanlarin énemli bilgilerini éziimseyerek daha kisa bir
versiyonunu sunar. Dogrulama islemi de bu 6zet metnin ne derecede basarili bir

sekilde orijinal dokiimanlar1 yansittigini1 6l¢meyi hedeflemektedir.

Dokiiman dogrulama stirecinde kullanilan 6zetleme teknikleri olduk¢a 6nemlidir.
Ozetler, ¢ikarimsal (Naik vd., 2017) veya soyut dzetleme (Dilawari vd., 2023)
teknikleri kullanilarak olusturulabilir. Cikarimsal 6zetler, orijinal dokiimandaki

climleleri 6zet icin secerken, soyut 6zetler climleleri yeniden tiretmektedir.

Dokiiman dogrulama, genellikle tli¢ farkli yontemle gerceklestirilir.

3.2.1 Elle Dokiiman Dogrulama

El ile dokiiman dogrulama, uzmanlarin bilgi ve deneyimlerini kullanarak
gerceklestirilmektedir. Bu yontemde, belirli bir konuda uzman olan kisilerin 6zet
dokiiman ile orijinallerini karsilastirarak dogrulama yapmasi1 amag¢lanmaktadir.
El ile dogrulama siireci, 6zellikle karmasik ve uzmanlik gerektiren konular icin
tercih edilir. Uzmanlarin dikkati ve deneyimi, dogrulama siirecinin basarisini

dogrudan etkileyebilir.

3.2.2 Yari1 Otomatik Dokiiman Dogrulama

Yar1 otomatik dokiiman dogrulama hem otomasyonun hem de insan
miidahalesinin kullanildig1 bir yéntemdir. Ozet dokiimanlar1 otomatik 6zetleme
algoritmalar: olusturur ve daha sonra insanlar bu 6zetleri inceleyerek orijinal
dokiimanla karsilastirir. Bu yontem, buytk veri havuzlarini hizli bir sekilde
degerlendirmek ve dogrulamak icin kullamishdir. Otomatik 6zetleme
algoritmalarinin kullanilmasi, biiylik veri akislarini daha etkili bir sekilde

islememizi saglar.
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Insan faktorii, 6zellikle asagidaki durumlarda kullanilmaktadir.

1. Uzmanlik Gerektiren Konular: Karmasik ve uzmanlik gerektiren

konularda, insanlar daha derinlemesine anlayis ve uzmanlik saglayabilir.

2. Duygusal ve Yaratica Degerlendirme: Insanlar, duygusal tonlamalar,
ironiyi ve yaraticiligl daha iyi degerlendirebilir. Bu 6zellikle sanatsal,

edebi veya duygusal iceriklerde 6nemlidir.

3. Ozel Baglamlar ve Ince Niianslar: Dilin 6zel baglamlarim ve ince
nianslarini anlama yetenegi, insanlarin, 6zellikle belirli terminoloji veya
kiiltlirel referanslar iceren metinleri daha iyi degerlendirebilmelerini

saglar.

Yar1 otomatik dokiiman dogrulamanin elle dogrulamadan farki, otomatik
algoritmalarin hizli bir sekilde 6zet olusturmasina ve biiyiik veri havuzlarin
islemesine odaklanirken, insan faktoriiniin daha derin anlayis, uzmanhk ve
duygusal degerlendirmeler saglamada etkin oldugu noktada yatar. Bu birlesim,
dogrulama strecini hizlandirirken ayn1 zamanda kalite ve dogruluk diizeyini

artirabilir.

3.2.3 Otomatik Dokiiman Dogrulama

Otomatik dokiiman dogrulama, tamamen otomatik bir siirectir. Bu yontemde,
0zet dokiimanlar otomatik 6zetleme algoritmalar1 kullanilarak olusturulur ve
bilgisayar programlar1 veya yapay zeka sistemleri tarafindan orijinal
dokiimanlarla karsilastirilir. Otomatik dogrulama, biiytik miktarda verinin hizh

bir sekilde islenmesini saglar ve insan muidahalesini en aza indirir.

3.3 Dogrulama Kriterlerinin Belirlenmesi

Dogrulama yapilacak veri setinin tiirii, basarim orani tespiti acgisindan oldukca

onemlidir. Calisilan dokiiman tiird i¢in hangi verilerin 6nemli oldugunun
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bilinmesi calismay1 kolaylastiracaktir. Bu tez kapsaminda ozellikle finansal
dokiimanlar lizerinde ¢alisilacagindan, dogrulama asamasinda finansal dokiiman
icin 6nemli 6zellikler (Ornegin, finansal terimler ve semboller, finansal rakam ve

sayilar, finansal kurum ve kurulus isimleri vb.) g6z 6niline alinmistir.

3.4 Dokiiman Dogrulama Basarim Oraninin Belirlenmesi

Bu asamada, her bir dokiimanin bilgi ¢ikarimlar1 yapildiktan sonra, ilgili
dokiimanin konusuna gore belirlenen dogrulama 6zellikleri géz 6niine alinarak,
orijinal dokiiman ile 6zet dokiimanin karsilastirilmasi yapilmaktadir. Bu sekilde
0zet dokiiman, orijinal dokiiman ile karsilastirilarak dogrulama gerceklestirilir.
Dokiiman dogrulama basarim orani tespiti icin farkli teknikler bulunabilir.
Burada en basit sekilde 6zel kimlik (named entities) tabanl (Toprak vd., 2023)
karsilastirmanin yani sira, daha karmasik olan semantik analiz (Zeng vd., 2018)

yontemleri kullanilmistir.

3.5 Dokiiman Ozetleme

Dijital icerigin katlanarak biiyiimesiyle birlikte, biiylik hacimli bilgileri kisa ve
bilgilendirici 6zetlere donilistiirmek icin etkin yontemlere acil bir ihtiyac
olusmustur. Bu ihtiya¢ gazetecilik, hukuk, bilimsel arastirma ve is zekas1 dahil
olmak iizere ¢esitli alanlarda ortaya ¢cikmaktadir. insanlar tarafindan olusturulan
Ozetler zaman alici, 6znel ve dnyargilara agik olabilir; bu da otomatik 6zetleme
tekniklerinin gelistirilmesini 6nemli hale getirmektedir. Dokiiman 6zetlemenin
amaci, temel bilgileri ve ana fikirleri korurken metinsel belgelerin
yogunlastirilmis temsillerini olusturmaktir. Iyi yazilmis bir 6zet, tam metin
belgelerin 6nemli ayrintilarin1 ve genel icerigini kapsamalidir. Okuyuculara
belgenin icerigi kapsamli bir sekilde sunulmali, metnin tamamini okumak

zorunda kalmadan ana mesaji yakalamalarina olanak saglanmalidir.

Dokiiman 6zetlemeye yonelik ilk yaklasimlar, kaynak dokiimanlardan ctimleleri
veya paragraflar1 secip birlestirmeyi ve 0zeti olusturmayi iceren c¢ikarimsal

yontemlere (Suleiman vd. 2019; Shirwandkar vd. 2018) dayaniyordu. Bu
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yontemlerde, her ciimlenin dikkat cekiciligini ve alaka diizeyini belirlemek igin
siklikla istatistiksel ve dilsel Ozelliklerden yararlanir. Cikarimsal 6zetleme
teknikleri umut verici sonuclar vermis olsa da sinirlar1 vardir. Alintilanan
climleler her zaman dogal veya tutarli bir sekilde siralanamayabilir, bu da

ozetlerin okunabilirlik dlizeyinin diisiik olmasina neden olabilir.

Derin 6grenmede ile cikarimsal 6zetlemenin bu sinirlamasini ortadan kaldirmak
icin arastirmacilar dikkatlerini soyutlayici 6zetleme yaklasimlarina (Moawad vd.,
2012; Bhargava vd., 2016; Liaqat vd., 2022; Etemad vd., 2021) cevirmislerdir.
Soyut 6zetlemede, dokiimanin icerigini tam olarak anlayan, orijinal metindeki
anlami koruyan, bilgi kayb1 olmadan yeniden olusturulmus anlamli ctimlelerle bir

0zet olusturulmaktadir.

Soyut 6zetleme, kaynak dokiimandaki bilgileri daha kisa ve tutarh bir sekilde
anlamak ve yeniden ifade etmek icin gelismis DDI ve derin 6grenme modellerine
dayanir. Bu yontemler, yalnizca ciimle ¢ikarmanin 6tesine gegen insan benzeri
Ozetler liretme konusunda biiyiik potansiyel gostermistir (Erkan vd., 2004; Gupta

vd., 2019). Sekil 3.1, dokiiman 6zetlemenin sistem mimarisin gorilmektedir.
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Sekil 3.1 Dokiiman 6zetleme sistemi mimarisi

Dokiiman 6zetleme, giris dokiimanlarinin sayisal degerine gore tekli (Mao vd.,
2021; Hariharan vd., 2008) ve ¢oklu dokiiman (Lee vd. 2013; Jin vd., 2020)
0zetleme olmak tlizere ikiye ayrilir. Dokiiman 6zetleme tiirlerini iceren érnek bir

sema Sekil 3.2'de verilmistir.
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Sekil 3.2 Dokiiman 6zetleme tiirleri

Soyutlayic1 dokiiman ézetleme cesitli nedenlerden dolayr énemlidir. ik olarak,
uzun dokiimanlar kisa 6zetlere sikistirarak bilgi ¢ikarimini kolaylastirir. Cok
fazla miktarda veriye maruz kaldigimiz giinlimiiz bilgi ¢aginda soyutlama,
dokiimanlardan en énemli bilgilerin ¢ikarilmasina yardimci olur. Ornegin, haber
makalelerinde bir 6zet, tartisilan ana olaylara ve 6nemli noktalara kisa bir genel
bakis saglayabilir. Ikinci olarak, soyutlayic1 6zetleme zamandan tasarruf saglar ve
verimliligi artirir. Tam metin dokiimanlarin 6zetlenmis bir versiyonunu sunarak,
kullanicilarin dokiimanlarin tamamini okumakla zaman kaybetmeden icerigi ve
alaka diizeyini hizhh bir sekilde degerlendirmesine olanak tanir. Bu, 6zellikle
zamanin sinirli oldugu veya biyik miktarda dokiman ile ugrasildig
senaryolarda faydalidir. Hukuk veya arastirma gibi alanlardaki profesyoneller,
soyut Ozetler araciligiyla onemli bilgileri verimli bir sekilde tanimlayabilir.
Dahasi, soyutlayic1 6zetler, altta yatan baglami ve anlami yakalayarak icerigin
anlasilmasina yardimci olur. Tutarli ve baglamsal olarak uygun ozetler
olusturarak soyutlayici yaklasim, tam metin igeriginin 6ziinii yakalar ve onu daha
sindirilebilir bir formatta sunar. Bu 6zellikle karmasik kavramlarin ve bulgularin
daha anlasilir bir sekilde aciklanabildigi egitim materyalleri, bilimsel makaleler
ve teknik belgeler icin kullamishdir. Ornegin, yilik degerlendirme raporlars,
kazang aciklamalar1 ve mali tablolar gibi finansal belgeler kapsamh bilgi ve

veriler icerir. Soyutlayici dokiiman Ozetleme, bu belgelerden en o6nemli i¢
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goriilerin ve temel bulgularin ¢ikarilmasina yardimci olur. Yatirimcilar, analistler
ve Kkarar vericiler de dahil olmak tlizere paydaslarin, belgenin tamamini
incelemeye gerek kalmadan finansal performansi, temel 6lciimleri ve 6nemli
olaylar1 hizli bir sekilde anlamalarini saglar. Soyutlayici 6zetler arama motoru,
Oneri sistemi veya cesitli alanlardaki bilgi erisim amacina yonelik, bilginin

erisilebilirligini ve kullanilabilirligini artirir.

3.6 Veri Seti

Bu calismada dogrulama yapilacak hedef dokiiman bir finans kurulusunun
finansal raporu olarak secilmistir. Verilerin gercek hayat verisi olmasi,
calismanin basarimini test etmek acisindan olduk¢a onemlidir. Calismada
Transformer modelini egitmek icin kullanilan finansal veri seti Kaggle
sisteminden (Archive 2023) alinmistir. Ornek bir orijinal tam metin dokiiman ve

Ozeti Cizelge 3.1'de verilmistir.

Cizelge 3.1 Transformer modelini egitmek icin kullanilan veri seti

Orijinal Tam Metin Dokiiman

Orijinal Ozet Dokiiman

Ask Jeeves has become the third leading online
search firm this week to thank a revival in
internet advertising for improving fortunes.
The firm's revenue nearly tripled in the fourth
quarter of 2004, exceeding $86m (£46m). Ask
Jeeves, once among the best-known names on
the web, is now a relatively modest player. Its
$17m profit for the quarter was dwarfed by the
$204m announced by rival Google earlier in the
week. During the same quarter, Yahoo earned
$187m, again tipping a resurgence in online
advertising. The trend has taken hold relatively
quickly. Late last year, marketing company

Doubleclick, one of the leading providers of

Ask Jeeves has become the
third leading online search
firm this week to thank a
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advertising for improving
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online advertising, warned that some or all of | Jeeves nor Doubleclick
its business would have to be put up for sale. | thrilled investors with their
But on Thursday, it announced that a sharp | profit news, however. Ask
turnaround had brought about an unexpected | Jeeves, once among the best-
increase in profits. Neither Ask Jeeves nor | known names on the web, is
Doubleclick thrilled investors with their profit | now a relatively modest
news, however. In both cases, their shares fell | player.

by some 4%. Analysts attributed the falls to
excessive expectations in some quarters,
fuelled by the dramatic outperformance of

Google on Tuesday.

Reuters veri seti, bircok DDI ve metin madenciligi arastirmasi i¢in kullanilan {inlii
bir metin veri setidir. Bu veri seti, haber makalelerini igerir ve genellikle metin
siniflandirma, metin siralama, metin kiimeleme, bilgi ¢cikarma ve duygu analizi
gibi metin madenciligi ve DDI gérevlerinin degerlendirilmesi icin kullanilir.

Reuters veri seti sunlari igerir:

- Metin Belgeleri: Veri setinde, Reuters haber ajansina ait cok sayida haber
makalesi bulunmaktadir. Bu metin belgeleri, genellikle finans, is, teknoloji,

spor ve diger haber kategorilerindeki haberleri kapsar.

- Etiketler: Her haber makalesi, ilgili kategoriyi veya konuyu belirten
etiketlerle (etiketler) iliskilendirilmistir. Ornegin, bir makale "finans" veya

"spor" gibi bir etiketle isaretlenmistir.

Reuters finansal veri seti, Reuters web sitesinden alinan “Financial News
Articles”in genis bir koleksiyonudur. Baslangicta “Using Structured Events to
Predict Stock Price Movement: An Empirical Investigation” bashkli makale icin
kullanilan bu yapilandirilmamis veri seti, Finansal Verilerin gli¢glii bir tarihi
deposudur. Reuters-21578 veri seti, metin siniflandirma arastirmasi i¢in en
yaygin kullanilan veri koleksiyonlarindan biridir (Wei vd., 2014). Reuters veri

setinin genel icerik bilgisi Cizelge 3.2’de gorilmektedir.
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Cizelge 3.2 Reuters veri setinin genel igerik bilgisi

Parametre Adi Parametre Degeri

Veri tipi Metin
Farkli Belge Konusu Sayisi 20
Her Belge Konusundaki Haber Sayisi 15
Ozetin Uzunluk Sinir 1050 Bayt
Veri Setindeki Toplam Climle Sayisi 27670

Reuters veri seti, metin siniflandirma modellerini egitmek ve test etmek icin
kullanilan bir 6grenme veri seti olarak oldukga degerlidir. Arastirmacilar, bu veri
setini kullanarak metin smiflandirma algoritmalarini, metin 0zetleme
sistemlerini ve metin madenciligi tekniklerini gelistirmek icin ¢alismaktadirlar.
Reuters veri seti, genellikle DDI ve metin madenciligi alanindaki ¢alismalarin
sonuglarini karsilastirmak ve degerlendirmek icin standart bir referans olarak
kullanilir. Bu veri seti, farkli dil modelleri ve algoritmalarinin performansini test

etmek ve karsilastirmak icin de kullanishdir.

3.7 Onisleme

Bilisim diinyasinin gelisimi insan yasamina bir¢ok ag¢idan biiylik kolayliklar
getirmistir. Bu kolayliklarin yaninda baska agilardan birtakim zorluklar da
getirdigi bilinmektedir. Kullanilan teknolojik araclarin ¢oklugu, mobil
uygulamalarin yayginlasmasi, internetin kolay erisilebilirligi gibi olanaklar
sonucu ¢ok biiyiik miktarda veri birikimi olusmustur. Bu bliytk verileri islemek
artik klasik yontemler ile giiclesmis hatta imkansiz hale gelmistir (Oguzlar, 2003;
Zhou, 2002).

DDI ¢alismalarinda basarili sonuclar elde etmek icin kullanilacak verilerin kaliteli
olmas gerekir. Kaliteli veriler elde etmek icin kullanilacak verilerin 6n isleme
stireclerinden gecmesi gerekir. Béylece DDI calismalarinda basarili sonuglar elde
edilebilir. Cok sayida uygulamada veri 6n islemenin tiirlerinin bir tanesinden

daha fazlasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu sebeple veri on islemede tir

34



belirlenmesi 6nemlidir (Famili vd., 1997). Bu yaklasimdan yola ¢ikarak ¢ok
sayida veri On isleme teknigi gelistirilmistir. Bunlara; veri temizleme, veri
birlestirme, veri doniistiirme ve ayriklastirma, veri indirgeme gibi teknikler

ornek olarak verilebilir.

3.7.1 Veri On Isleme Teknikleri

On isleme yéntemlerinin detayli hali Sekil 3.3."de gosterilmistir.

VERI ON iSLEME
TEKNIKLERI

Y Y \ 4 L

VER| TEMIZLEME ‘ VERI BIRLESTIRME ‘ VERI DONUSTURME ‘ ‘ VERI INDIRGEME

. 2 \ 2N P [P

KOVA YONTEMi . el S

4 L

Y
== - s

Sekil 3.3 Veri 6n isleme teknikleri

Veri temizleme: Toplanan verilerin ilk 6n isleme asamasidir. Bu asamada, eksik
verilerin tamamlanmasi, glriltiiniin ve verilerdeki tutarsizliklarin giderilmesi
islemleri yapilmaktadir. Herhangi bir degiskene iliskin eksik degerlerin
doldurulmasi i¢in farkli yollar vardir. Bunlardan bazilar1 asagida kisaca

aciklanmaktadir.

o Eksik deger iceren kayit veya kayitlar atilabilir.

e Degiskenin ortalamasi eksik degerlerin yerine kullanilabilir.

e Ayni sinifa ait tiim 6érneklemler i¢in degiskenin ortalamasi kullanilabilir.
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e Var olan verilere dayali olarak en uygun deger kullanilabilir. Burada s6zii
edilen en uygun degerin belirlenmesi icin regresyon veya karar agaci gibi
teknikler kullanilabilir. Ornegin yasi x, egitim diizeyi y olan bir Kkisi icin
ticret durumu, mevcut verilerden yukaridaki tekniklerden birinin

kullanilmasiyla tahmin edilebilir.

Veri temizleme tekniginin kullanildig1 bir diger problem ise giirtltiilii verilerdir.
Gurultili verilerin olusmasinin nedeni, bir degerin hatali olarak 6l¢iilmesi, hatal
veri toplama araci, ya da verinin hatali niteliklerinden kaynakl olabilir. Glirtlti
verilerinin giderilmesi iginde cesitli yontemler mevcuttur. Asagida veri diizeltme

tekniklerinden bazilar1 agiklanmaya ¢ahisilmistir:

- Kovayontemi (Binning): Kova yontemi, kiiciikten biiytige veya biiyiikten
kiiglige siralanmis verileri diizeltmek i¢in kullanilir. Binning yonteminde
oncelikle siralanmis veriler esit biiytlikliikteki bin’lere ayrilir. Daha sonra
bin’ler, bin ortalamalari, bin medyanlar1 veya bin sinirlar1 yardimiyla

diizeltilir.

- Kiimeleme (Clustering): Veriler igerisindeki aykir1 degerler kiimeler ile
belirlenebilir. Benzer degerler ayn1 grup veya ayni kiime icinde yer

alirken, aykiri degerler kiimelerin disinda yer alacak sekilde siniflandirilir.

- Regresyon (Regression): Veriler, regresyon ile verilere bir fonksiyon
uydurularak dizeltilebilir. Uydurulan fonksiyona uymayan noktalar

aykir1 degerlerdir.

Veri Birlestirme: Veri madenciliginde genellikle farkli veri tabanlarindaki
veriler veri ambar1 denilen alanda birlestirilirler. Farkli veri tabanlarindaki
verilerin tek bir veri tabaninda birlestirilmesiyle sema birlestirme hatalar
(Schema Integration Errors) olusur. Bu hatalar ¢ogunlukla tablo kolonlarinin
farkli isimlerde verilmesinden kaynakli ortaya ¢cikmaktadir. Sema birlestirme

hatalarindan kaginmak icin meta veriler kullanilir. Meta veri, veriye iliskin
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veridir. Raporlama islemlerinin sik olarak yapildigi kurumlarda veri ambar1 alani

olusturulur ve kayitlar meta veri olarak tutulur.

Veri Doniistiirme: Veri dontistiirme isleminin amaci, verileri veri madenciligi
icin uygun formlara doéniistiirmektir. Veri doniistiirme; diizeltme, birlestirme,

genellestirme ve normallestirme islemlerden bazilarini icerebilir.

- Veri Indirgeme: Veri indirgeme, islem yapilacak veri boyutunun (6zellik
sayisinin) cok biiyiik olmas1 durumunda, veriyi daha kiiciik boyutlu hale
getirme islemidir. Bu islem sonucunda elde edilen kii¢iik boyutlu veriler

ile daha etkin sonuglar elde edilebilir.

On isleme tekniklerine, verilerle calisilan her alanda ihtiya¢ duyulmaktadir.
Yukarida bahsedilen teknikler veri madenciligi calismalarinda, ¢calisma bazinda
farklihk gosterse de ¢ogu zaman bu sirada ilerler. DDI calismalarinda ise, 6n
isleme teknikleri sisteme verilen dokiimanlara uygulanarak, dokiiman icindeki
kelimelerin standart bir forma dontstiiriilmesi saglanir. D. Tanasa (Tanasa ve
Trousse, 2004) ve V. Chitraa, (Chitraa ve Davamani, 2010) calismalarinda 6n

isleme tekniklerine yer vermislerdir.

3.7.2 Calismada Uygulanan On isleme Teknikleri

Dokiiman dogrulama siirecine tabi tutulacak veri setinin belli bir standartta
olmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada kullanilacak veri seti Ingilizce diline aittir.
Ingilizce diline ait dokiimanlarin (6zellikle finansal tiirde) veri 6n isleme
teknikleri kullanilarak standart hale getirilmistir. Veri 6n islemi adimina tabi
tutulmus dokiimanlar, dogrudan dogrulama strecine alinmamistir. Clinkii bu
dokiimanlarda yazim veya anlam hatalari olusmasi olasidir. Bu ¢alismada, bu tiir
sorunlarin tistesinden gelmek icin veri 6n isleme sonrasinda hem 6zet hem de
tam metin dokiimanlar Yazim Denetleyici (Spell Checker) siirecine tabi

tutulmustur.
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Calismamizda cesitli kaynaklardan toparlanan dokiimanlar iizerinde islemler
yapilmaktadir. Dokiiman tiirleri ve formatlar1 birbirinden farklh olarak
verilebilmektedir. Bu da beraberinde verilerin 6n islemeden gecirilerek veri
temizleme yontemi ile dokiimanlarin uygun formata getirilmesini
gerektirmektedir. ilk asama olarak sisteme dogrulanmak iizere verilen
dokiimanlarin isleme alinabilecekleri birimlere ayristirilmasi gerekmektedir.
Calismamizda islemler cliimle bazli ele alinmaktadir. Bu nedenle dogrulama
yapilacak orijinal 6zet dokiiman ve bu 6zete ait orijinal tam metin dokiimanda
bulunan ctimleler tespit edilir. Bu amacla TextBlob algoritmasi kullanilmaktadir.
Daha sonra, ciimlelerine ayrilmis metin parcaciklar1 kelimelerine ayrilir.
Dokiimanlar metin icinde anlami olmayan bircok kelime icermektedir ve bu
kelimeler (Stop words) ciimleden ¢ikarildiklarinda da anlamsal bir kayba yol
acmazlar. Ancak bu kelimeler 6n isleme adimlarina tabi tutulmazsa sonuclara
olumsuz yoénde etki edeceklerdir. Calismada Ingilizce dokiiman dogrulama
yapilacagindan Ingilizce diline ait sonlama kelimelerinin dokiimanlardan

atilmasi gerekmektedir.

3.8 Anlamsal (Semantik) Analiz

Semantik anlam, kelimelerin konu biitiinliigli (context) icinde ne anlama geldigini
ifade eden kavramdir. Dil, isaretlerin bir dizisidir ve bu isaretlerin analizi
semantik anlami meydana getirir. Bir dildeki kii¢lik ses birimleri kelimeleri,
kelimeler de climleleri olusturur. Bu baglamda, dil ile diinya arasindaki baglanty,
semantik anlami sekillendirir. Bir climle, diinyadaki karsiliklarinin bir isareti
olarak ortaya c¢ikar. Dilde kullanilan kelimelerin anlamlarinin incelenmesi ve bu
anlamlarin iliskilendirildigi seyler arasindaki baglanti, semantik anlami

olusturur (Dipsizkuyu, 2022).

Semantik analiz ise, temel anlami olusturan kelimelerin ilgili baglamlara
yerlestirilmesini ifade etmektedir. Yani, kelimelerdeki ifadenin temel anlami,
semantik analizi belirlemektedir. Bu kelimeler ve anlamlari, biitlinsel bir yap1
olustururken, alanlar arasinda iliskilendirilmis kelimelerin ortak bir anlam

meydana getirmesi de analizin bir parcasidir. Ornegin, “Yemek yapacagim”
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ifadesi genel olarak yemegi tanimlar, ancak ne tiir bir yemek olduguna dair bilgi

vermez.

Dokiiman dogrulama siirecinde 6zellikle finansal dokiimanlarin dogrulanmasi
sirasinda tutarlilik cok Onemlidir. Dogrulanacak 6zet dokiiman soyutlayici
O0zetleme yontemiyle olusturuldugunda dogrulama siireci daha da
zorlagsmaktadir. Clinki 6zetteki climleler ile orijinal tam metin dokiimandaki
climleler tamamen farkl yapilarda olabilmektedir. Bu durumda iki ciimlenin
anlamsal olarak o6l¢iilmesi gerekmektedir. Bu noktada anlamsal analiz

yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Anlamsal olciimler, anlamsal mesafeleri temsil etmek icin kelimelere sayisal
benzerlik puanlar1 atamaktadir. Hesaplamali dilbilimdeki anlamsal iliski, iki
nesnenin herhangi bir anlamsal iliskisi varsa anlamsal olarak iliskili oldugunu
varsayar (Budanitsky vd. 2001). Anlamsal 6l¢ii, iki kavramin hiyerarsik
iliskilerine dayali ortakligini temsil eden 6zel bir 6l¢lidiir (Zhu vd., 2017). Genel
olarak, daha genel bir kavram olan ve mutlaka hiyerarsik iliskilere dayanmasi
gerekmeyen anlamsal iliskilerin 6zel bir durumudur. Bilgi erisimi (Kim vd.,
2017), metin kiimeleme (Wei vd., 2014), metin siniflandirma (Kim vd., 2014),
metin 6zetleme (Mohamed vd., 2019) ve kelimelerin belirsizligini giderme (Miller
vd., 2012) bircok DDI goérevinde &énemli bir role sahiptir. Ayrica oOneri
sistemlerinde (Wang vd., 2016), jeo-informatik (Janowicz vd. 2011) ve

biyomedikal bilisim (Guzzi vd., 2011) alanlarinda da uygulanmaktadir.
Sekil 3.4’te, cesitli semantik varlik tiirlerini (kelimeler, kavramlar, 6rnekler)

karsilastirmak igin kullanilabilecek semantik benzerlik yontemlerinin genel bir

siniflandirilmasi verilmistir.
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Bilgi Tabanl Yéntemler Derlem Tabanh Yéntemler

Edge-counting
Yonteml

Ozelllk tabanh
Yéntem

Bligi igerigi

Tabanh Yéntem

Semantik Benzerlik

Latent Semantic
Analysis (LSA)
Yaéntemi

Hyperspace
Analogue to
Language (HAL)
Yantemi

Explicit Semantic
Analysis (ESA)
Yanteml

Kelime Hizalama
Yontemi

Latent Dirichlet
Allocation (LDA)

Derin Sinir Ag: Tabanh

Yontemler

CNN Tabanh
Model

LSTM Tabanli
Model

BI-LSTM Tabanh
Model

Birleslik Sinir Ag
Modell

Transformator
Tabanh Model

Yaéntemi

Normalized
Google Distance
{NGD) Yéntemi

Bagimhiik
Tabanh Y&ntem

Kelime-dikkat
Mekanlzmasi
Tabanh Yéntem

Sekil 3.4 Semantik 6l¢limlere genel bakis

Bu calismada semantik analiz gorevi icin Transformer mimarisinden

yararlanilmigtir.

3.9 Transformer Mimarisi

Transformer, derin 6grenmenin 2012 yilinda ImageNET'te CNN mimarisini
kullanarak biiyiik bir atihm yapmasinin ardindan “Attention is All You Need”
(Vaswani vd., 2017) bashkli makale ile ortaya c¢ikan bir derin 6grenme
mimarisidir. Transformer, dikkat acisindan sirali veriler lizerinde daha basarili
sonuclar elde edebildigi icin DDI problemlerinde en ¢ok tercih edilen mimaridir.

Sekil 3.5'te Transformer mimarisinin ¢alisma yapisi verilmistir.
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Sekil 3.5 Transformer mimarisinin ¢alisma yapisi

Transformer, Sekil 3.5’te verilen kelime gibi siral verilerdeki iliskileri izleyerek
baglami ve dolayisiyla anlami o6grenen bir sinir agidir. Transformer
mimarisinden 6nce kullanicilar, olusturulmasi maliyetli ve zaman alic1 olan
biiytik, etiketli veri kiimeleriyle sinir aglarin1 egitmek zorundaydi. Transformer,
elementler arasindaki kaliplar1 matematiksel bir yaklasimla tespit ederek
trilyonlarca gorsel ve petabaytlarca metin verisini web ve kurumsal veri
tabanlarinda kullanilabilir hale getirmis ve bu ihtiyaci ortadan kaldirmistir.
Ayrica Transformer mimarisinin kullandig1 matematiksel hesaplamalar paralel

isleme uygun oldugundan bu modeller hizl calisabilmektedir.

Transformer ile diger yinelemeli sinir aglar1 arasindaki temel farklardan biri,
yinelemeli sinir aglarinin t-1 zamanindaki degeri hesaplamadigi siirece t
zamanindaki c¢iktinin degerini elde edememesidir. Yani veriyi islerken

paralellestirme saglayamamaktadir.

Transformer mimarisinin bir farki da artik toplama (Resudial) yapida olmasidir.

Yani her bir islem adimindan sonra, islem adiminin sonucu ile isleme giren kisma
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belirli bir toplama ve normallestirme fonksiyonu uygulanarak iletimin
saglanmasidir. Bu artik baglantilar gradyanlarin dogrudan aglar tizerinde
akmasina izin vererek agin egitimine yardimci olur. Ayni zamanda Transformer
bloklarinin alt katmanlarinda kontrollii olarak t adima gecilirken, t-1 dahil olmak

lizere bu adima kadar olan bilginin kaybolmadan aktarilmis olmasi saglanir.

DDI problemlerinin ¢éziimlerinde Yapay Sinir Aglar1 (YSA) mimarisi kullanilirsa,
kodlayic1 ve kod ¢oziici olmak tlzere iki bilesenden olusan bir model
uygulanmaktadir. Bu yontemde sekanslar, kodlayic1 adimlar1 boyunca YSA ile
egitildikten sonra kod ¢oziicii yine YSA ile ¢ciktiy1 tahmin etmeye calismaktadir.
Buradaki temel problem aslinda 6grenilmeye calisilan girdinin tek bir baglam
Ozetine sikistirilmaya calisilmasidir. Bu durumda da tek seferde egitim icin
modele giren sekanslarin uzunlugu arttikca, kod c¢o6ziicliye tahmin etmeye
baslamasi icin girdi olarak verilen baglam 6zeti de egitim girdisini tam olarak
ifade edemeyip, uygun c¢iktilarin hesaplanamamasina neden olacaktir.
Transformer kodlayici ve kod ¢6ziicli mimarisinde ise her kodlayicinin ¢iktisi kod

¢ozliciiyu besleyerek baglamdan uzaklasilmamasini saglamaktadir.

Transformer mimarisinin bir dizideki kelimeler veya karakterler arasindaki uzun
vadeli bagimliliklari ele alma yetenegi, bu mimarinin kritik giiciidiir. Geleneksel
Tekrarlayan Sinir Aglarinda (RNN) veya LSTM aglarinda, sirali isleme dogasi ve
yok olan gradyanlar gibi sorunlar, bu bagimliliklarin siirdiiriilmesini ve
Ogrenilmesini zorlastirir. Bununla birlikte Transformer mimarisinin i¢indeki
dikkat mekanizmasi, bilgi akisi i¢in dogrudan bir yol sunarak, her bir kelimenin
veya Kkarakterin dizideki diger her kelime veya karakterle dogrudan

'ilgilenmesini' saglayarak bu soruna bir ¢6ziim saglar (Vaswani vd., 2017).

Dikkat mekanizmalarinin bu yenilik¢i kullanimi, Transformer modelinin 6nceki
diziden diziye modellerden daha iyi performans gostermesinin temel nedenidir.
Transformer mimarisine, yalnizca 6nceki 0gelere dayali olarak degil, aym
zamanda dizi icindeki tim o6geleri dikkate alarak belirli bir giris dizisinin

baglamini anlama yetenegi vermektedir. Bu, verilerin paralel islenmesini
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kolaylastirarak modelin hesaplama verimliligini artirir (Jamil vd., 2023; Han vd.,

2023).

Ayrica, Transformer mimarisinin 6nemli bir degisiklik yapmadan cesitli
gorevlere uyum saglama yetenegi, ona DDI problemlerinde avantaj saglar. Bu
esneklik miimkiindiir ¢iinkii Transformer dogas1 geregi sirali degildir. Yani,
geleneksel dil isleme modelleri, metinleri climleler veya sdzctikler seklinde sirali
bir sekilde islerler. Ancak Transformer mimarisi, girdi verilerini sirali bir sekilde
islemek yerine, metindeki iliskileri ve baglantilar1 daha serbest bir sekilde
Ogrenir. Karmasik yapilara sahip diller ve metinlerle ugrasirken temel bir avantaj
olan, sézciik grubu (phrase) siralanmasina gerek kalmadan veri igindeki gruplari

Ogrenirler (Tay vd., 2022).

lleriye déniik olarak, 6lgeklenebilirligi ve verilerdeki karmasik sézciik gruplari
ogrenme yetenegi ile Transformer mimarisinin DDI arastirmalarinin 6n
saflarinda yer almaya devam edecegi agiktir. Insan dilini artan dogrulukla anlama
ve Uretme kapasitesine sahip daha gelismis dil modellerinin gelistirilmesinde
etkili olacaktir. Sonug¢ olarak, bu modellerin uygulama yelpazesi blyimeye
devam edecek ve bizi gercek dogal dil anlayisina daha da yaklastiracaktir

(Patwardhan vd., 2023).

Transformer modeli yedi béliimden olusmaktadir. Bu bdliimlerin detaylar

asagida verilmistir.

3.9.1 Giris Katmani (Input Layer)

Transformer modeline giris olarak metin verilir. Her bir kelime veya alt1 kelime
birimi, 6nce sayisal verilere dontsturuliir. Bu dontistim, her kelimenin belirli bir

sayisal vektorle temsil edilmesini saglar. Ozellikle, kelime gémme (Word

Embedding) yontemi kullanilir.

43



3.9.2 Kelime G6mme Katmani (Word Embedding Layer)

Kelime gomme katmani, her kelimenin sayisal temsilini olusturur. Her kelime bir
vektorle temsil edilir ve bu vektorler, dil icindeki kelimelerin benzerliklerini ve
iligkilerini yansitir. Ogrenilebilir agirhiklar kullanilarak kelime gémme vektorleri

olusturulur.

3.9.3 Pozisyon Gomme Katmani (Positional Embedding Layer)

Transformer, metindeki kelimenin sirasinin 6nemli oldugunu anlar, ancak kelime
gomme katmani kelimenin konum bilgisini icermez. Pozisyon gomme katmani,
her kelimenin metindeki pozisyonunu temsil eden sayisal vektorleri ekler. Bu,

modelin metindeki kelimenin konumunu dikkate almasini saglar.

3.9.4 islem Katmanlar (Transformer Encoder ve Decoder)

Transformer, kodlayici (Encoder) ve ¢oziicii (Decoder) olarak adlandirilan iki
temel bolimden olusur. Kodlayici (Encoder), metni bir gosterimde
(Representation) kodlar. Kodlayici, girdi metnini isleyerek anlamsal gosterimler
olusturur. Kodlayici, birden fazla kodlayici katmanindan olusur. Her bir katman,
dikkat mekanizmasi (Attention Mechanism) ve cok baslikli dikkat (Multi-Head
Attention) gibi bilesenleri icerir. Bu katmanlar, metindeki farkli kavramlarin
iliskilerini ve baglantilarini anlamak ig¢in kullanilir. Coéziicii (Decoder) ise,
kodlayicinin ¢iktisim1  kullanarak sonu¢ metnini olusturur. Coziici, dil
modellemesi yaparak ve sonu¢ metni adim adim olusturarak ceviri, 6zetleme
veya diger gorevleri gerceklestirir. Coziicii de birden fazla ¢oziicii katmanindan

olusur ve her bir katman, dikkat mekanizmasi gibi bilesenleri icerir.

3.9.5 Dikkat Mekanizmasi (Attention Mechanism)

Transformer mimarisinin temel 6zelligi olan dikkat mekanizmasi, metindeki
kelimeler arasindaki iligkileri 6grenme yetenegi saglar. Dikkat mekanizmasi,

ozellikle kelime hizalamasi ve anlam belirleme ac¢isindan 6nemlidir. Her bir
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kodlayic1 ve ¢6ziicii katmani icinde kullanilan bu mekanizma, belirli kelimelerin
digerlerine gore daha fazla dikkate alinmasini saglar. Dikkat mekanizmasi,
ozellikle ¢eviri, metin siniflandirma ve metin iiretimi gibi gérevlerde kullanilir.

Dikkat mekanizmasinin ¢alisma mantig1 asagida detaylandirilmistir.

Dikkat mekanizmasi, kodlayici-kod ¢6zilicii mimarisi i¢cinde, kod ¢6ziiciintin her
bir ¢eviri adiminda kodlayici tarafindan iiretilen baglam vektoriniin hangi
kisimlarina odaklanacagini belirlemek icin kullanilmaktadir. Once, giris metni

tizerinde kodlayicinin ¢calismasini gézden gecirelim:

Giris metin: "Bir tarih dersi icin 6nemli kisiler hakkinda bilgi edinmek isterseniz,
Albert Einstein ve Leonardo da Vinci gibi bilyiik figilirleri inceleyebilirsiniz.
Einstein, modern fizikteki devrimci ¢calismalariyla taninirken Da Vinci, Rénesans

doneminde sanat ve bilimde biiytk bir etki yaratmistir."

Encoder Islemi:

e Giris metin, kelime seviyesinde islenir ve her kelimenin gomiili

(embedding) temsilini alir.

e Encoder, bu temsilleri bir siral sekilde isler ve baglam vektoriint tiretir.

Baglam vektort, giris metindeki tiim bilgiyi kodlayan bir vektoérdiir.

Dikkat mekanizmasi, kod ¢oziiciintlin her ¢eviri adiminda kullanilir:

Ornek kelime: "Albert":

e Kod c¢oziicii, ceviriye baslar ve ilk kelime olarak "Albert" kelimesini

olusturur.

e Dikkat mekanizmasi1 devreye girer. Dikkat mekanizmasi, kodlayici
tarafindan tretilen baglam vektoriinii ve ceviri adiminda tretilen

kelimenin temsilini kullanir.
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e Dikkat mekanizmasi, bu iki temsil arasindaki benzerligi hesaplar ve her
kelimenin giris metnindeki hangi kisimla daha fazla iligkili oldugunu

belirler.

° C)rnegin, "Albert" kelimesi i¢in dikkat mekanizmasi, "Albert Einstein"
ifadesine daha fazla dikkat edilmesi gerektigini belirleyebilir ve baglam

vektorinin bu kismina odaklanir.

e Buodaklanma, "Albert" kelimesinin daha iyi bir ¢ceviri yapmasina yardimci

olur.

Ornek kelime: "taninirken":

e Kod ¢oziict, ikinci kelimeyi olusturur ve "taninirken"” kelimesini secer.

e Dikkat mekanizmasi tekrar devreye girer ve yeni kelimenin temsili ile

baglam vektorii arasindaki iliskiyi degerlendirir.

e Bu adimda, "taninirken" Kelimesi icin dikkat mekanizmasi, 6nceki
climledeki "Einstein, modern fizikteki devrimci ¢alismalariyla" boliimiine
daha fazla dikkat edilmesi gerektigini belirleyebilir ve baglam vektoriiniin

bu kismina odaklanir.

Bu sekilde, dikkat mekanizmas1 her ¢eviri adiminda hangi kisimlara
odaklanilmasi gerektigini belirler ve ¢eviri slirecinde daha iyi sonuglar elde
edilmesine yardimci olur. Bu sayede, c¢eviri modeli giris metnindeki 6nemli
baglantilarn ve bilgileri dogru bir sekilde kullanabilir ve daha iyi ¢eviriler

uretebilir.

3.9.6 Cok Bashiklh Dikkat (Multi-Head Attention)

Cok bashkl dikkat, modelin farkli 6zellikleri ve iliskileri daha iyi anlamasina

yardimci olur. Birden fazla dikkat basligi kullanarak, metindeki farkl 6zelliklerin
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ve iliskilerin yakalanmasi hedeflenir. Her bir baslik, farkl bir 6grenme goérevini

ustlenir ve sonuclar birlestirilir.

3.9.7 Toplama ve Besleme ileri Aglar1 (Feed-Forward Neural Networks)

Her kodlayici ve ¢oziicii katmani icinde bulunan bu katmanlar, metindeki bilgileri
daha da isler ve 6grenilmis ozellikleri gelistirir. Besleme ileri aglari, metindeki

ozelliklerin daha karmasik bir sekilde temsil edilmesine yardimc1 olur.

3.10 Ozel Kimliklerin Belirlenmesi (Named Entity Recognition)

Ozet dokiimanin, orijinal dokiiman iizerinde dogrulanmasi i¢in éncelikle her bir
dokiiman tzerinde bilgi ¢ikariminin yapilmasi gerekmektedir. Bu amacla
kullanilan farkl bilgi ¢ikarimi teknikleri bulunmaktadir. Dokiimanlar iizerinde
gerceklestirilen en etkin bilgi ¢ikarim yontemlerinden biri, 6zel kimliklerin
belirlenmesi islemidir. Ozel kimliklerin belirlenmesi, yer, organizasyon gibi
onceden tanimlanmis kategorilerin metin dokiimanlar1 tzerinden c¢ikarilma
islemidir. Bilgi ¢ikariminin (Information Extraction) bir alt dali olup makine
cevirilerinden duygu analizine kadar bir¢ok DDI probleminde kullanilmaktadir.
Tanimi ilk olarak 1995 yilinda MUC-6 (Message Understanding Conference)
konferansinda yapilmistir (Medium, 2023). Enamex, Numex ve Timex olmak
lizere li¢c temel kategoride tanimlamalar yapilmaktadir. Bu kategoriler, metin
icindeki belirli tiirdeki varliklar1 (named entities) tanimak ve siniflandirmak icin

kullanilmaktadir.

3.10.1 Enamex (Entity Names and Expressions)

Enamex, metin icindeki isimlendirilmis varliklari veya ifadeleri belirlemek ve bu
varliklar1 belirli kategorilere siniflandirmak ig¢in kullanilan bir etiketleme
sistemidir. Bu tiir varliklar genellikle Kisiler, yerler, organizasyonlar, uriinler,
kitaplar, film karakterleri gibi isimlendirilmis varliklari icerir. Enamex, metindeki

varliklar1 asagidaki kategori etiketlerine siniflandirir:
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e PER: Kisiler (Person)

e LOC: Yerler (Location)

e ORG: Organizasyonlar (Organization)

e MISC: Diger cesitli varlik tiirleri (Miscellaneous)

3.10.2 Numex (Numeric Expressions)

Numex, metindeki parasal ve yiizdesel ifadeleri tanimlamak ve siniflandirmak

icin kullanilan bir etiketleme sistemidir. Bu tiir ifadeler genellikle finansal

raporlarda, fiyat listelerinde ve ekonomi metinlerinde bulunur. Numex,

metindeki ifadeleri asagidaki kategori etiketlerine siniflandirir:

e MONEY: Parasal ifadeler (6rnegin, "$100" veya "2,5 milyon dolar")

e PERCENT: Yiizdesel ifadeler (6rnegin, "%10" veya "ylizde 50")

3.10.3 Timex (Time Expressions)

Timex, metindeki tarih ve zaman ifadelerini tanimak ve siniflandirmak ic¢in

kullanilan bir etiketleme sistemidir. Bu tiir ifadeler genellikle takvim tarihleri,

saat dilimleri, y1l ve ay ifadeleri gibi zamansal bilgileri icerir. Timex, metindeki

ifadeleri asagidaki kategori etiketlerine siniflandirir:

e DATE: Tarih ifadeleri (6rnegin, "01 Ocak 2023" veya "15 Temmuz")

e TIME: Saat ifadeleri (6rnegin, "14:30" veya "6gleden sonra 3")

e DURATION: Siire ifadeleri (6rnegin, "2 saat" veya "3 giin")
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Bu etiketleme sistemleri, metin madenciligi, otomatik bilgi ¢cikarma ve duygu
analizi gibi birgok uygulamada kullanilir. Metin icindeki bu 6zel varlik tiirlerini
tanimlamak ve siniflandirmak, metinlerden anlaml bilgi ¢ikarmak ve analiz
etmek icin oOnemlidir. Ozel kimliklerin belirlenmesi islemi uygulanan

dokiimanlarda, Cizelge 3.3’te belirtilen 6zel kimlik tiirleri tespit edilmektedir.

Cizelge 3.3 Ozel kimlik kategorileri (Spacy, 2023)

Tar Aciklama

PERSON Insanlarin adlari, soyadlar veya 6zel isimleri.

Ornegin: John Smith, Mary Johnson.

ORGANIZATION Sirketler, kurumlar veya organizasyonlarin
adlari. Ornegin: Microsoft, NASA, United
Nations.

LOCATION Cografi yerlerin adlari. Sehirler, tilkeler, daglar,

nehirler vb. Ornegin: Paris, Tiirkiye,
Himalayalar, Nil Nehri.
DATE Tarihleri ifade eden ifadeler. Ornegin: 1 Ocak

2023, 20. ytizy1l, Pazartesi.
TIME Zamani ifade eden ifadeler. C)rnegin: 10:30,

Ogleden sonra, sabah.

MONEY Para birimlerini ve miktarlarini ifade eden
ifadeler. Ornegin: 1000 dolar, 50 euro.
PERCENT Yiizdelik dilimleri ifade eden ifadeler. Ornegin:
%10, %50, %100.

PRODUCT Uriinlerin adlar1 veya markalari. Ornegin:

iPhone, Coca-Cola, Toyota.

EVENT Onemli etkinliklerin veya olaylarin adlaru.

Ornegin: Olimpiyatlar, Diinya Kupasi, Festival.

WORK OF _ART Sanatsal eserlerin veya edebi eserlerin adlari.
Ornegin: Mona Lisa, Hamlet, Bohemian

Rhapsody.
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LANGUAGE Dillerin adlari. Ornegin: Ingilizce, Fransizca,

Mandarin.

LAW Hukuki metinlerdeki yasalarin veya

diizenlemelerin adlari. Ornegin: Anayasa, Ceza

Kanunu.

QUANTITY Miktarlan ifade eden ifadeler. Ornegin: 5 litre,
10 kilogram, 3 metre.

CARDINAL Sayilan ifade eden ifadeler. Ornegin: 1, 1000,
bes.

ORDINAL Siralamay: ifade eden ifadeler. Ornegin: ilk,

ikinci, Giglincii.

GPE (Geopolitical Entity) Cografi bolge veya iilkelerin adlari. Ornegin:
ABD, Cin, Avrupa Birligi.

FACILITY Tesislerin veya yapilarin adlar. Ornegin:

hastane, okul, havaalani.

Orijinal ve 6zet dokiimanlara ait 6zel kimliklerin tespiti amaciyla kullanilan farkl
6zel kimlik belirleme algoritmalar1 (Azure Cognitive Service, Spacy, Stanford
CoreNLP, NLTK, NLP-NER, MonkeyLearn) bulunmaktadir. Bu algoritmalarin her
biri Cizelge 3.3’te belirtilen 06zel kimlik tiirlerinden bazilarin1 tespit

edebilmektedir.

Bu algoritmalarin yani sira, bu calismada Ingilizce dili lizerinde dokiiman
dogrulama islemi gerceklestirileceginden, Ingilizce dilinde 6zel kimlik tespiti
amaciyla yeni bir yaklasim énerilmistir. Onerilen 6zel kimlik tabanl dokiiman

dogrulama siireci daha sonraki béliimlerde detayl olarak acgiklanacaktir.

3.11 Yazim Denetleyicisi (Spell Checker) Siireci

DDI alaninda girdi verilerinin kalitesi, modelin performansinin belirlenmesinde
¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir. Yazim hatalar1 yinelenen bir sorun olarak 6ne
ciktigindan, metin verileri genellikle zorluklarla doludur. Bu tiir hatalar 6zetleme

modelinin etkinligini olumsuz yonde etkileyebilir. Bu etkiyi azaltmak icin
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uzmanlar genellikle egitim asamasini baslatmadan 6nce veri seti lizerinde bir
yazim denetiminin uygulanmasini savunmaktadir. Bu adimin gerceklestirilmesi
yalmzca veri setindeki yazim hatalarini temizlemekle kalmaz, aynm1 zamanda

modelin performansini ve iiretilen 6zetlerin okunabilirligini artirir.

Veri 6n isleme adimina tabi tutulmus dokiimanlar, dogrudan dogrulama siirecine
alinmamalidir. Ciinkii 6zet olusturma esnasinda yazim veya anlam hatalarn
olusmasi olasidir. Bu hatalar otomatik dogrulama sisteminin basarisi icin
onemlidir. Bu hatalarin varligini kontrol etmek ve eger hatal ifadeler var ise
bunlan diizeltmek gerekmektedir. Aksi takdirde dokiiman dogrulama basarim
oranini, 6zellikle finansal dokiimanlarda olumsuz yonde etkiler. Siklikla yapilan

yazim hatalar1 asagidaki gibidir.

e Parasal/finansal kelimelerde bulunan yazim hatalarinin 6zellikle finansal

raporlarda yapilacak islemlerde ciddi sorunlara yol agmaktadir.

e Baz iilke isimlerinde (Ornegin, “The United States” yerine “The Unted
States” gibi) yapilan hatali yazimlar dokiiman 6zetleme ve dogrulama

sureclerinde hatali model olusturmaya neden olmaktadir.

Ornegin, asagida verilen 6érnek dokiiman icerisinde isaretlenmis olan yazim

hatalar1 bulunmaktadir.

“Football and baseball have been lockd in a perpetual battle for the affection
of sports in te Unted Sttes. Football has been the most popular in the United
States with its bone-crushing hits and high-flying action. However, baseball
has long been considered America's pastime, with its rich history of almost
mythical characters and dramatic moments. Which sport is America's
favorite? There is no other sport in the United States that garners so much
attention during reular seaon games, and so much sadnes when it is gone.
Every week, from Septemper to February, America eats, sleeps and breathes
football. From NFL Sunday to Colege Football Saturday, the sport is being

played somewhere at a high level on the wekend.
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According to the latest Harris Poll, 33 percent of the people surveyed say
football is their favorite sport. It's no surprise why. Some of the world's best
athletes compete in football. No one is supposed to move with the speed and
power that those monsrous human beings do. 350-poud men thunder down
the field and crash into one another. As brutal as it is, fans revel in the
violence, cheering on their warriors as they clash with other teams on the
field of batle. Footbll is fast-paced, hard-hiting and exciting. Baseball has
become bogged down with slow moving action, and archaic unwriten rules

that deter from the on-field product.”

Yazim hatali ifadelerin diizeltilmesi amaciyla farkli algoritmalar (AutoCorrect,
Azure Cognitive Service, NLTK Jaccard Distance, Pattern, RapidApi, Spacy
Contextual, SpellChecker, Spello, TextBlob, WordNet) bulunmaktadir. Bu
algoritmalar ile dokiimanlarda hatali yazim tespiti yapilmaktadir. 35 adet yazim
hatasi iceren bir veri setinde yapilan c¢alismada bu algoritmalarin elde ettigi

basarim oranlar Cizelge 3.4’te verilmistir.

Cizelge 3.4 Yazim Denetleyici algoritmalarinin basarim oranlari

Yazim Hatali Yazim | Basarim Calisma Siiresi
Denetleyicisi Diizeltme Sayisi Orani (%) | (sn)

WordNet 30/35 0.86 12

Auto Correct 19/35 0.54 17

TextBlob 21/35 0.60 8

Spello 28/35 0.80 7

Speller 17/35 0.49 19

NLTK Jaccard | 26/35 0.74 9

Distance

Bu calismada, yukarida belirtilen sorunlarin tistesinden gelmek i¢in Tablo 1'deki
sonuglar dikkate alinarak WordNet Yazim Denetleyici algoritmasi kullanilmistir.
Bu algoritma ile belgelere ait ciimleler yapisal olarak kontrol edilmis, hatali

kelimeler diizeltilmis ve 6zel isimler biiyiik harfle baslatilmistir.
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3.12 Anlamsal Benzerlik (Semantic Similarity)

Anlamsal benzerlik, metinlerin veya dil iceriginin anlamsal olarak ne kadar
benzer veya iliskili oldugunu 6l¢cen bir kavramdir. Bu 6l¢iim, metin madenciligi,
metin smiflandirma, 6zetleme, ceviri, éneri sistemleri ve daha bircok DDI
uygulamasinda oOnemlidir. Anlamsal benzerlik, metinler arasindaki anlam
iliskilerini degerlendirir ve metinlerin veya metin iceriginin anlamini analiz eder.
Anlamsal benzerlik 6lcimi icin kullanilan temel bilesenler ve ydntemler

asagidaki gibidir:

3.12.1 Kelime G6mme (Word Embeddings)

Kelime gomme, kelimeleri sayisal vektorlerle temsil etmek i¢in kullanilan bir
tekniktir. Bu vektérler, kelimenin anlamini yansitir. Ornegin, "kral" ve "kralice"
kelimeleri benzer anlamlara sahipse, bu kelimelerin gomme vektorleri de benzer

olur.

3.12.2 Dil Modelleri

Dil Modelleri: Biiylik metin koleksiyonlarinda egitilen dil modelleri (6rnegin,
BERT, Transformer, GPT-3), metinlerin anlamini daha derinlemesine analiz

edebilir. Bu modeller, kelime diizeyinden daha fazla baglami ve anlami anlarlar.
3.12.3 Olgii (Metric) Tabanh Yaklasimlar

Olgii tabanl yéntemler, metinlerin veya metin iceriginin benzerligini hesaplamak
icin metrikler kullanir. Ornegin, kosiniis benzerligi, Jaccard benzerligi, Simhash

veya Cross-Encoder gibi olgller, metinlerin vektor temsilleri arasindaki

benzerligi 6l¢mek icin kullanilabilir.
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3.12.4 Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme modelleri, metinler arasindaki anlamsal benzerligi hesaplamak
icin kullanilabilir. Ozellikle, cift metin siniflandirma gorevlerinde (6rnegin, iki
metnin ayni anlam tasiyip tasimadigini belirleme) basarilidir. Anlamsal benzerlik
Olcimi, metinler arasindaki anlamsal iligkileri yakalamak ve metinleri
siniflandirmak, karsilastirmak veya 6zetlemek gibi bircok uygulamada kullanilir.
C)rnegin, bir metin 0zetleme sistemi, metinler arasindaki cliimlelerin anlamsal
benzerligini degerlendirerek en 6nemli climleleri secebilir. Ayrica, bir ¢eviri
sistemi, iki dil arasindaki anlamsal benzerligi kullanarak daha iyi ceviriler
uretebilir. Bu nedenle, anlamsal benzerlik 6l¢timii, metin analizi ve DDI alaninda
temel bir bilesendir ve metinlerin anlamini daha iyi anlamak ve analiz etmek i¢cin

kullanilir.

Ozet dokiimana ait ciimlelerin, orijinal tam metin dokiiman igerisinde hangi
climlelere karsilik geldiginin tespit edilmesi dokiiman dogrulama siireci icin
oldukca dnemlidir. Ciinku orijinal 6zet dokiiman icerisinde bulunan ctimlelerin
icerdigi o6zel kimlikler ile orijinal tam metin dokiimanda bu 6zet climleleriyle
benzer ciimlelerin igerdigi 6zel kimlikler kiyaslanarak belgenin dogrulanmasi
saglanmaktadir. Eger orijinal 6zet dokiimana ait climlede gecen bir 6zel kimlik
verisi, orijinal tam metin dokiimandaki benzer ciimlede gecmiyorsa, ilgili 6zet
dokiimanin dogrulama basarim orani diisiik anlamina gelmektedir. Tam metin
dokiimanda benzer climlelerin tespiti amaciyla Simhash ve Cross-Encoder metin
benzerlik algoritmalar1 ayr1 ayri1 olarak kullanilmis ve deneysel sonuclar

degerlendirilmistir.

Simhash algoritmasi, 6zellikle metin islemenin yogun oldugu, arama motoru gibi
uygulamalarda dosyalarin veya web sitelerinin birbirine olan benzerligini
bulmak i¢in kullanilan bir algoritmadir. Simhash algoritmasi, iki dosyay1 birer
vektor olarak gortir ve bu vektorler (Yoney, Vektor) arasindaki kosiniis (Cosine)
baglantisin1 bulmaya c¢alisir. Simhash algoritmasi, benzerlik tespiti amaciyla
bir¢ok farkli calismada kullanilmistir. Jiang (Jiang vd., 2011) ve Pi (Pi vd., 2019)

calismalarinda, dokiiman benzerligini elde etmek amaciyla Simhash algoritmasi
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kullanilmistir. Sekil 3.6’da Simhash algoritmasinin sézde kodu verilmis, Sekil

3.7’de ise Simhash algoritmasinin uygulanisi goriilmektedir.

(1) function Simhash (document D)

2){

(3) Init vector Sim|O,..., (f—-1)] =0

(4) for each Keyword Kwin D

5) |

(6) Kw is hahsed into f bit Hash value X;
(7) for (i = 0;i < f5i ++)

(8) {

(9) if (X ==1)

(10) {

(11) Sim[i] = Sim[i] + weight(Kw);
(12) I else{

(13) Sim[i] = Sim[i] — weight(Kw);
(14) } //end if

(15) } //end for

(16) }//end for
(17) for(i = 0;i < f;i ++)

(a8) |

(19) if (Sim[i] > 0) Sim[i] 1;
(20) else Sim[i] = 0;

(21) } //end for

(22) }

Sekil 3.6 Simhash algoritmasinin sé6zde kodu (Ho vd., 2014)
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Sekil 3.7 Simhash algoritmasinin uygulanmasi

Simhash algoritmasinin uygulanmasi su sekilde 6zetlenebilir: Eger dokiiman
icinde yer alan kelime Kw’nin hash degeri X'in (f uzunlugunda) ilgili bit degeri 1
ise Sim vektoriindeki ilgili benzerlik degeri o kelimenin (Kw) agirlig1 kadar
artirthr, 0 ise o kelimenin (Kw) agirhigi kadar azaltilir. Nihai olarak, Sim

vektoriindeki degerler sifirdan biiyiikse 1’e, kii¢cilikse 0’a dontstiiriiliir.

Cross Encoder anlamsal benzerlik algoritmasi, iki metin parc¢asi arasindaki
anlamsal benzerligi 6l¢gmek icin kullanilan Cross Encoder mimarisinin 6zel bir
uygulamasidir. Metin benzerligi, aciklama tespiti ve kopya tespiti gibi DDI
gorevlerinde yaygin olarak kullanilir (Weaviate, 2023). Algoritma, iki giris
metnini alip bunlar1 ayr kodlama aglar1 kullanarak sabit uzunluktaki vektorlere
kodlayarak ¢alisir. Bu kodlanmis vektorler daha sonra birlestirilir ve anlamsal
iceriklerine gore iki girdi arasindaki benzerlik puanini hesaplayan bir capraz
dikkat katmanina beslenir. Bu benzerlik puani daha sonra iki metnin benzer mi
yoksa farkli mi oldugunu tahmin etmek icin kullanilmaktadir. Sekil 3.8’de Cross-

Encoder algoritmasinin ¢alisma prosediirii yer almaktadir.
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(b) Cross-encoder

Sekil 3.8 Cross-Encoder algoritmasinin ¢alisma prosediirii
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4. OTOMATIK DOKUMAN DOGRULAMA SURECI

Tasarlanacak DDI tabanli otomatik dokiiman dogrulama altyapisi ii¢ béliimden
olusmaktadir. 1k olarak anlamsal analiz olmadan 6zel kimlik tespiti vasitasiyla
dokiiman dogrulama, ikinci olarak Transformer mimarisi kullanilarak anlamsal
dokiiman dogrulama ve son olarak tiim bu silirecin otomatik hale getirilmesi
amaciyla sisteme verilen orijinal tam metnin soyut 6zetinin sistem tarafindan

uretilmesi saglayan o6zetleme asamasidir. Bu asamalar asagidaki boliimlerde

detayl olarak ele alinmistir.

4.1 Ozel Kimlik Tespiti Yontemi Vasitasiyla Otomatik Dokiiman

Dogrulama

Bu calismada onerilen 6zel kimlik tespiti yonteminin asamalar Sekil 4.1'de

verilmistir.

_LQ4-

TAM METIN

DOKUMAN
DOGRULAMA
BAZARIM ORANININ
BELIRLENMESI

4-

VERI ON iSLEME
VE
WORDNET SPELL
CHECKER SURECI

KURAL ve BERT
TABANLI MODEL iLE
OZEL KIMLIKLERIN
BELIRLENMESi

=>

DOGRULAMA
KRITERLERININ
BELIRLENMESI

4

OZET DOKUMANDA
BULUNAN CUMLELERIN
TAM METINDE
KARSILIKLARININ

SIMHASH METIN
BENZERLIK
ALGORITMASI ILE
TESPIT EDILMES]

Sekil 4.1 Ozel kimlik tespiti yéntemi vasitasiyla dokiiman dogrulama siirecinin

asamalari

Bu asamalarin detay1 asagidaki gibidir.

1. Dogrulanmasi istenen dokiiman ve belge setinin temini.
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2. Dokiimanlarin standart hale getirilmesi.

3. Orijinal ve 6zet dokiimanlarin Spell Checker stirecine tabi tutulmasi.

4. Ugiincii asamanin her bir sonucu icin;

a. Dokiimanlarin dogrulama kriterlerinin alinmasi

b. Hem orijinal belge seti hem de 6zet dokiimandan bilgi ¢ikariminin

yapilmasi (Ozel Kimliklerin Belirlenmesi).

c. Belge setiile 6zet dokiimanin karsilastirilmasi.

d. Dogrulama Kkriterleri baz alinarak elde edilen dokiiman dogrulama

basarim orani tizerinden bir ¢ikt1 tiretilmesi.

4.1.1 Ozel Kimlik Tespiti

Oncelikle, Kaggle (Kaggle, 2023) ortamindan alinan ve Cizelge 4.1 ve Cizelge

4.2’de detaylar verilen veri seti kullanilarak egitilen siniflandirma tabanli bir

0zel kimlik tespit modeli olusturulmustur.

Cizelge 4.1 Ozel kimlik tespiti amaciyla kullanilan egitim veri seti metrikleri

Ciumle Sayis1

Kelime Sayisi1

Ozel Kimlik (Named Entity) Sayis1

47959

1048575

8

Cizelge 4.2 Ozel kimlik tespiti amaciyla kullanilan egitim veri setinin bir kesiti

Ciimle No Kelime Etiket
1 Thousands 0
1 of 0
1 demonstrators 0
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Siniflandirma modelinin egitimi icin kullanilan parametre degerleri Cizelge 4.3’te

verilmistir.

Cizelge 4.3 Siniflandirma modelinin egitimi icin kullanilan parametre degerleri

Parametre Adi Parametre Degeri
num_train_epochs 16

learning_rate le-4
overwrite_output_dir True
train_batch_size 32

eval_batch_size 32
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model_type Bert
model_name Bert-base-cased
use_cuda False
validation_split 0.2

drop_out 0.1

Igili veri seti, baz1 6zel kimlik tiirlerini (parasal, e-posta, yiizde) icermemektedir.
Calismamizda finansal dokiimanlart dogrulamamiz gerektiginden, bu tiirlerin
tespit edilememesi, dokiiman dogrulama basarim oranim etkileyecektir. Bu
nedenle, belirtilen 6zel kimlik tiirleri icin Regex kural tabanh 6zel kimlik tespit

algoritmasi yazilmistir. Yazilan Regex kurallarindan biri asagidaki gibidir.

["TEXT": "REGEX": "[Uu](.?|nited)" or ["ORTH": "Google", "ORTH": "I", "ORTH": "/",
HOR TH ": "0 17)

Hem siniflandirma modeli hem de Regex kurallari ile tespit edilen 6zel kimlikler
ile tam metin ve 6zet dokiiman dogrulamasi yapilmaktadir. Hem tam metin hem
de 6zet dokiiman icin ciimle bazinda 6zel kimlikler belirlendiginde dogrulama
basarisi hesaplanabilmektedir. Basit dogrulama icin, o6zet dokiimanda
tanimlanan her 6zel kimlik, orijinal belgede aranir. Daha sonra dogrulama
basarisi, orijinal dokiimanda eslesen 6zel kimliklerin sayisinin 6zette bulunan
ozel kimliklerin sayisina boéliinmesiyle hesaplanir. Orijinal
dokiiman/dokiimanlarda ayni isim ve tiirde iki 6zel kimligin mevcut olmasi
durumunda dogru ctimleyi bulmak i¢cin su anda herhangi bir anlamsal kontrol
uygulanmamaktadir; bu elbette 6zellikle uzun belgeler (farkl ciimlelerde birden

fazla kez tekrarlanan varlik) icin olasi bir durumdur.

Dogrulama basarisi formilii Formiil 4.1’deki sekilde tanimlanir:

P = Dogruluk (%)

Sm = Orijinal dokiimanla eslesen 6zel kimliklerin sayisi.
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St = Ozetteki 6zel kimliklerin sayis.

P(%) =3 (4.1)
Ozel kimlik tespiti vasitasiyla dokiiman dogrulama siirecine iliskin siire¢ bir

sonraki boliimde uctan-uca ele alinmistir.

4.2 Transformer Mimarisi Vasitasiyla Otomatik Anlamsal (Semantik)

Dokiiman Dogrulama

Bu calismada semantik analiz gorevi icin Transformer mimarisinden
yararlanilmistir. Onerilen semantik analiz yaklasimi Sekil 4.2’de verilen

asamalardan olusmaktadir.

B
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Sekil 4.2 Transformer mimarisi vasitasiyla dokiiman dogrulama siirecinin
asamalari

Bu asamalarin detay1 asagidaki gibidir.

Dogrulanmasi istenen dokiiman ve belge setinin temini
Dokiimanlarin standart hale getirilmesi

Orijinal ve 6zet dokiimanlarin Spell Checker siirecine tabi tutulmasi

W Nnoe

Uclincii asamanin her bir sonucu icin;
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a. Orijinal 6zet dokiimanda bulunan her bir climlenin, orijinal tam metin
dokiimana ait tiim ctimleler ile benzerlikleri bakimindan kiyaslanmasi

ve en benzer tam metin ciimlelerinin tespit edilmesi.

b. Tespit edilen orijinal tam metin dokiiman climlelerinin olusturulan
Transformer modeline verilmesi ve bu ciimlelerin soyut 6zetlerinin

uretilmesi.

c. Uretilen soyut ciimle ézetlerinin birlestirilmesi ve Transformer 6zet

dokiimanin elde edilmesi.

d. Son asamada, iiretilen Transformer 6zeti ile orijinal 6zet dokiimanin
0zel kimlik ve metin benzerlikleri bakimindan anlamsal

dogrulamasinin yapilmasi.

Bu boéliimde onerilen otomatik belge dogrulama modeli asagida ayrintili olarak
anlatilmaktadir. Esasen Transformer tabanli bir anlamsal belge dogrulama
yaklasimidir. Bu yaklasimin ayrintih adimlar asagidaki algoritma akisinda

sunulmaktadir.

Algoritma 1 Onerilen Model

procedure TextSummarization (originalText, originalSummary)

standardizedText <+— STANDARDIZE (originalText)
standardizedSummary = <«— STANDARDIZE (originalSummary)
standardizedText <+— SPELLCHECK (standardizedText)
standardizedSummary =~ <+—  SPELLCHECK (standardizedSummary)
groupsOf SimilarSentences <— []
for each sentence in standardizedSummary do

similarSentences <+— COMPAREWITHFULLTEXT (sentence,
standardizedText)

groupsOfSimilarSentences.append (similarSentences)
end for

abstractSummaries <« []
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for each group in groupsOfSimilarSentences do

abstractSummary <—  TRANSFORMERMODEL (group)

abstractSummaries.append (abstractSummary)
end for
transformerSummary <+<—  COMBINESUMMARIES
(abstractSummaries)
similarityScore <+— EVALUATESIMILARITY
(transformerSummary, originalSummary)
return similarityScore

end procedure

function STANDARDIZE (document)
Metni kiigiik harfe dénlistiiriin, 6zel karakterleri kaldirin vb.
return standardizedDocument
end function
function SPELLCHECK (document)
Yazim hatalarini kontrol edin ve diizeltin.
return correctedDocument
end function
function COMPAREWITHFULLTEXT (sentence, fullText)
Ctimleyi tam metindeki tiim ciimlelerle karsilastirin.
return similarSentences
end function
function TRANSFORMERMODEL (groupOfSentences)
Ciimle grubunu Transformer modeline besleyin.
return summary
end function
function COMBINESUMMARIES (summaries)
Tiim ézetleri tek bir belgede birlestirin.
return combinedSummary
end function
function EVALUATESIMILARITY (summary1, summary?2)
[ki 6zet arasindaki benzerlik puanini hesaplayin.

return similarityScore
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end function

4.2.1 Transformer Modelinin Olusturulmasi

Bu calismada hem dokiman dogrulama hem de otomatik soyut o6zetleme
asamasinda Transformer mimarisinden faydalanilmistir. Calismada hedef
dokiiman tiirii finansal tiire ait oldugundan, Transformer modelinin bu amaca
yonelik olusturulmasi gerekmektedir. Bu nedenle modelin finansal tiire ait
dokiimanlar ile egitilmesi gerekmektedir. Transformer modelini egitmek icin
Boliim 3.4’te detaylari verilen Reuters veri seti kullanilmistir. Reuters veri setine
ait 6rnek tam metin ve bu tam metin dokiimana ait 6zet dokiiman Cizelge 4.4’te

verilmistir.

Cizelge 4.4 Reuters veri setine ait 6rnek tam metin ve bu tam metin dokiimana
ait 6zet dokiiman

Orijinal Tam Metin Dokiiman Orijinal Ozet Dokiiman
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Ask Jeeves has become the third leading online
search firm this week to thank a revival in internet
advertising for improving fortunes.

The firm's revenue nearly tripled in the fourth
quarter of 2004, exceeding $86m (£46m). Ask
Jeeves, once among the best-known names on the
web, is now a relatively modest player. Its $17m
profit for the quarter was dwarfed by the $204m
announced by rival Google earlier in the week.
During the same quarter, Yahoo earned $187m,
again tipping a resurgence in online advertising.
The trend has taken hold relatively quickly. Late last
year, marketing company Doubleclick, one of the
leading providers of online advertising, warned that
some or all of its business would have to be put up
for sale. But on Thursday, it announced that a sharp
turnaround had brought about an unexpected
increase in profits. Neither Ask Jeeves nor
Doubleclick thrilled investors with their profit
news, however. In both cases, their shares fell by
some 4%. Analysts attributed the falls to excessive

expectations in some quarters, fuelled by the

dramatic outperformance of Google on Tuesday.

Ask Jeeves has become
the third leading online
search firm this week to
thank a revival in
internet advertising for
improving fortunes. Its
$17m profit for the
quarter was dwarfed by
the $204m announced by
rival Google earlier in the
week. During the same
quarter, Yahoo earned
$187m, again tipping a
resurgence in online
advertising. Neither Ask
Jeeves nor Doubleclick
thrilled

their

investors with
profit news,
however.Ask Jeeves,
once among the best-
known names on the
web, is now a relatively

modest player.

Transformer modelinin egitimi i¢in kullanilan parametre degerleri Cizelge 4.5'te

verilmistir.

Cizelge 4.5 Transformer modelinin egitimi icin kullanilan parametre degerleri

Parametre Ad1 | Parametre Ac¢iklamasi

Parametre Degeri

Oz-dikkat Modelin  ¢ok  kafali
kafalarinin sayisi

kafasi sayisini temsil etmektedir.

mekanizmasinda kullanilacak dikkat

dikkat | 8
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Dogrusal olarak | Dogrusal projeksiyon sonrasinda | 64
yansitilan sorgu ve anahtar vektorlerin
sorgularin ve | boyutlulugu temsil etmektedir. Bu
anahtarlarin genellikle modelin gomme boyutu
boyutlulugu veya gizli boyutuyla aynmi olacak
sekilde ayarlanir.
Dogrusal olarak | Dogrusal izdlisimii  sonrasinda | 64
yansitilan deger vektorlerinin boyutlulugunu
degerlerin temsil etmektedir. Bu genellikle
boyutlulugu modelin gdmme boyutu veya gizli
boyutuyla aymi olacak sekilde
ayarlanir.
Model Model katmanlarinin cikt1 | 512
katmanlarinin vektorlerinin boyutlulugunu temsil
ciktilarinin etmektedir. Bu, modelin 0zel
boyutlulugu mimarisine bagl olarak degisebilir.
Tamamen bagh | Transformer kodlayici ve kod ¢oziicti | 2048
i¢ katmanin | bloklarinda kullanilan ileri beslemeli
boyutlulugu agdaki ara katmanin boyutlulugunu
temsil etmektedir.
Kodlayic1 ve kod | Modeldeki kodlayici1 ve kod ¢oziici | 6
¢cozlcu katmanlarinin sayisinl temsil
y1ginindaki etmektedir. Bu, modelin 6zel
katman sayisi mimarisine bagh olarak degisebilir.
Egitim tur | Egitim siireci sirasinda tiim egitim | 2
(Epoch) sayisi veri kimesinin modelden gecme
sayisidir.
Parti boyutu | Egitim sirasinda bir ileri/geri geciste | 64

(Batch size)

islenen egitim orneklerinin sayisini

temsil etmektedir.
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Sorgu

(Number of

sayisl

Modelin  ¢ok  bashkhh  dikkat

mekanizmasinda kullanilan sorgu

128

queries) vektorlerinin sayisinl temsil
etmektedir.

Oz dikkat sayis1 | Modelde 6z-dikkat mekanizmasinin | 8

(Number of self- | uygulanma sayisini temsil

attentions) etmektedir.

Ogrenme oram | Egitim siireci sirasinda model | 1e-9

(Learning rate) | agirliklarinin giincellenme hizini
temsil etmektedir.

Sontimleme Asir1 uyumun 6nlenmesine yardimai | 0,1

(Dropout) olan, egitim sirasinda modeldeki

bazi noéronlar1 rastgele birakan

(sifira ayarlayan) bir dilizenleme

teknigidir. Sonimleme orani,
birakilacak  noronlarin oranini
belirlemektedir.

Egitim sirasinda, giris metninin 6zlini yakalamayan 6zetler liretmesi nedeniyle
modeli cezalandirmak icin ikili ¢apraz entropi kaybi fonksiyonu kullanilmistir.
Geri yayillim sirasinda hesaplanan gradyanlara dayali olarak modelin
parametrelerini giincellemek icin Adam optimizasyon fonksiyonu uygulanmaistir.
Veri seti sirasiyla %80 ve %20 oraninda egitim ve dogrulama olarak ayrilmistir.
Veri kiimesindeki her dokiiman, durdurma sézciiklerini (stop words) ve alfa
sayisal olmayan karakterleri kaldirmak i¢in veri 6n isleme siirecine tabi tutulmus
ve elde edilen nihai dokiiman, 6nceden egitilmis bir sézciliklere ayirma modeli
(tokenizer) kullanilarak bir tamsay1 dizisine dontstiiriilmiistiir. Egitimin her
asamasinda (epoch), egitim veri kiimesinden orijinal tam metin ve bunlarin 6zet
gruplar rastgele 6rneklenmistir. Daha sonra dokiimanlar kodlayic1 (encoder)
araciligiyla modele beslenmis ve kod ¢oziicii (decoder) soyut 6zet olusturulmasi
icin kullanilmistir. Olusturulan o6zet, ikili capraz entropi kaybi fonksiyonu
kullanilarak orijinal 6zetiyle karsilastirilmis ve gradyanlar, parametrelerini

giincellemek icin model boyunca geriye dogru yayilmistir. Ogrenme orani 1e-9
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olarak baslatilmis ve dogrulama kaybinin art arda 3 doénem boyunca
iyilesmemesi durumunda 10 kat azaltlmistir. Ayrica asir1 0grenmeyi
(overfitting) 6nlemek i¢in 0,1'lik bir sonilimleme orani (dropout) kullanilmistir.
Model katmanlarinin ¢ikti boyutu, modelin yapisina ve belirli kullanim
durumlarina bagh olarak degisebilir ancak modelin daha karmasik iliskileri
O0grenmesine yardimci olabileceginden genellikle daha biiyiik boyutlar tercih
edilmektedir. Bu calismada model katmanlarinin c¢ikti boyutu 512 olarak
ayarlanmistir. Ayrica grup biyiikligli de (Batch size) ozellikle biiytik veri
kiimeleri {izerinde egitimde 6nemli bir faktérdiir. lyi performans elde etmek i¢in
dogru biiytkligi (6rneklem sayisi) secmek gereklidir. Burada 64'liikk bir grup
biiyukligi secilmistir. Clinkii daha buiytk grup biyukligi egitim stiresini ve
bellek kullanimini artirabilirken, daha kiictik grup buyiukligi egitim siiresini

artirabilmektedir.

4.3 Transformer Mimarisi Vasitasiyla Otomatik Soyut Ozetleme

Bu calismada, Bolim 4.2.1'de oOnerilen Transformer modeli kullanilarak,
parametre olarak alinan orijinal bir tam metin dokiimanin soyut 6zetinin
tiretilmesi saglanmistir. Onerilen Transformer mimarisi vasitasiyla otomatik

soyut 6zetleme yaklasimi Sekil 4.3’te verilen asamalardan olusmaktadir.

CUMLE LISTESINDEKI

HER BIR CUMLENIN

VERI ON iSLEME ORIJINAL TAM METIN KENDISI DISINDAKI
TAM METIN VE DOKUMANIN DIGER CUMLELER ILE
WORDNET SPELL CUMLELERINE SIMHASH
CHECKER SURECI AYRISTIRILMASI BENZERLIKLERI
BAKIMINDAN

KIYASLANMASI|

4

URETILEN SOYUT TRANSFORMATOR CUMLELERIN EHEENS
i MODEL} TARAFINDAN : CUMLELER BIR
Pl BU GRUPLARIN IHANSLORMATCH ARADA OLACAK

METIN HALINE MODELINE
OZET GETIRILMES| VE HER BIRIIGIN . PARAMETRE _$EKILDE

OTOMATIK SOYUT SENITEZELE OLARAK. CUMLELERIN
‘OZETLEME SURECININ HREDRA S VERILMES! GRUE MRS
TAMAMLANMASI

TRANSFORMATOR

MODELI TARAFINDAN GRUPLARA AIT

Sekil 4.3 Transformer mimarisi vasitasiyla otomatik soyut 6zetleme siirecinin
asamalari
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Bu asamalarin detay1 asagidaki gibidir.

1. Soyut Ozetinin Uretilmesi istenen orijinal tam metin dokiiman setinin
temini.

2. Dokiimanlarin standart hale getirilmesi.

3. Orijinal tam metin dokiimanlarin Spell Checker siirecine tabi tutulmasi

4. Ugiincii asamanin her bir sonucu icin;
a. Orijinal tam metin dokiimanin ctimlelerine ayristirilmasi.
b. Cimle listesindeki her bir ciimlenin kendisi disindaki diger tim

ciimleler ile benzerlikleri bakimindan kiyaslanmasi ve en benzer tam

metin climlelerinin tespit edilmesi.

c. Deneysel olarak belirlenen grup sayisi parametresine gore, en benzer

tam metin ciimlelerin gruplandirilmasi.
d. Her bir grup ciimle listesinin Transformer modeline parametre olarak
verilmesi ve Transformer modeli tarafindan her bir grup icin soyut

ciimle 0zetinin tretilmesi.

e. Uretilen soyut ciimle 6zetlerinin birlestirilmesi ve Transformer soyut

0zet dokiimaninin elde edilerek siirecin sonlandirilmasi.

Bu asamalarin her biri bir sonraki uctan uca entegrasyon siirecinde

detaylandirilacaktir.
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5. UCTAN UCA DOKUMAN DOGRULAMA ENTEGRASYONU

Bu béliimde 4. Boliimde onerilen dokiiman dogrulama ve soyut dokiiman

Ozetleme siirecleri bir 6rnek dokiiman seti lizerinde ele alinmistir.

5.1.1 Ozel Kimlik Tespiti Yontemi Vasitasiyla Otomatik Dokiiman

Dogrulama

Bu calismada, Reuters veri setindeki tam metin ve bu metinlere ait 0Ozet
dokiimanlarin dogrulanmas: saglanmaktadir. Oncelikle dogrulacak 6zet
dokiimandaki kelimelerin orijinal tam metin dokiimandaki hangi ciimleler ile
dogrulanacaginin belirlenmesi gerekmektedir. Cizelge 5.1'de dogrulama

yapilacak 6zet ve 6zete ait tam metin dokiiman 6rnegi yer almaktadir.

Cizelge 5.1 Dogrulama yapilacak 6zet ve 0zete ait tam metin dokiiman

Orijinal Tam Metin Dokiiman Orijinal Ozet Dokiiman
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For the second time during his papacy, Pope Francis
has announced a new group of bishops and
archbishops set to become cardinals -- and they
come from all over the world. Pope Francis said
Sunday that he would hold a meeting of cardinals on
February 14 "during which I will name 15 new
Cardinals who, coming from 13 countries from
every continent, manifest the indissoluble links
between the Church of Rome and the particular
Churches present in the world," according to
Vatican Radio. New cardinals are always important
because they set the tone in the church and also
elect the next pope, CNN Senior Vatican Analyst
John L. Allen said. They are sometimes referred to as
the princes of the Catholic Church. The new
cardinals come from countries such as Ethiopia,
New Zealand and Myanmar. "This is a pope who
very much wants to reach out to people on the
margins, and you clearly see that in this set," Allen
said. "You're talking about cardinals from typically
overlooked places, like Cape Verde, the Pacific
island of Tonga, Panama, Thailand, Uruguay." But
for the second time since Francis' election, no
Americans made the list. "Francis' pattern is very
clear: He wants to go to the geographical
peripheries rather than places that are already top-
heavy with cardinals,” Allen said. Christopher
Bellitto, a professor of church history at Kean
University in New Jersey, noted that Francis
announced his new slate of cardinals on the Catholic
Feast of the Epiphany, which commemorates the
visit of the Magi to Jesus' birthplace in Bethlehem.

"On feast of three wise men from far away, the

The 15 new cardinals

will be installed on
February 14. They come
from countries such as
Myanmar and Tonga. No
Americans made the list
this time or the previous

time in Francis' papacy
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Pope's choices for cardinal say that every local
church deserves a place at the big table." In other
words, Francis wants a more decentralized church
and wants to hear reform ideas from small
communities that sit far from Catholicism's power
centers, Bellitto said. That doesn't mean Francis is
the first pontiff to appoint cardinals from the
developing world, though. Beginning in the 1920s,
an increasing number of Latin American churchmen
were named cardinals, and in the 1960s, St. John
XXIII, whom Francis canonized last year, appointed
the first cardinals from Japan, the Philippines and
Africa. In addition to the 15 new cardinals Francis
named on Sunday, five retired archbishops and
bishops will also be honored as cardinals. Last year,
Pope Francis appointed 19 new cardinals, including

bishops from Haiti and Burkina Faso.

Orijinal 6zet dokiimanda bulunan her bir climle, orijinal tam metin dokiimana ait
tiim ciimleler ile Simhash metin benzerlik algoritmasi kullanilarak benzerlikleri
bakimindan kiyaslanmis ve en benzer olan iki ciimle secilmistir. iki ciimle
secilmesinin nedeni, 6zetin maksimum %50 olacag: varsayimina dayal olarak,
Ozetteki her climlenin orijinal tam metinde 2 ciimle ile eslesmesi 6ngorilmiistiir.
Daha kisa 0zetlerde bu ciimle secimlerinin daha secici olacagi, uzun 6zetlerde
sapmalara sebep verecegi 6ngoriilmektedir. Cizelge 5.1'de verilen 6zet ve orijinal

tam metin dokiiman i¢in benzer olarak secilen ciimleler Cizelge 5.2’de verilmistir.

Cizelge 5.2 Ozet dokiimanda bulunan ciimlelere en benzer orijinal tam metin

dokiiman cimleleri

Orijinal Ozet Dokiiman Ciimle | En Benzer 2 Ciimle
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The 15 new cardinals will be

installed on February 14.

1- Pope Francis said Sunday that he would
hold a meeting of cardinals on February 14
"during which I will name 15 new Cardinals
who, coming from 13 countries from every
continent, manifest the indissoluble links
between the Church of Rome and the
particular Churches present in the world,"
according to Vatican Radio.
2- In addition to the 15 new cardinals
Francis named on Sunday, five retired
archbishops and bishops will also be

honored as cardinals.

They come from countries such

as Myanmar and Tonga.

1- The new cardinals come from countries
such as Ethiopia, New Zealand and
Myanmar.

2- Pope Francis said Sunday that he would
hold a meeting of cardinals on February 14
"during which I will name 15 new Cardinals
who, coming from 13 countries from every
continent, manifest the indissoluble links
between the Church of Rome and the
particular Churches present in the world,"

according to Vatican Radio.

No Americans made the list this
time or the previous time in

Francis' papacy

1- But for the second time since Francis'
election, no Americans made the list.
2- For the second time during his papacy,
Pope Francis has announced a new group of
bishops and archbishops set to become
cardinals -- and they come from all over the

world.

Ozet dokiiman ciimlelerine ait tespit edilen ézel kimlikler Cizelge 5.3’teki gibidir.
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Cizelge 5.3 Ozet dokiiman ciimlelerine ait tespit edilen 6zel kimlikler

Ozet Dokiiman Ciimle Ozel Kimlik Degeri

The 15 new cardinals will be installed on February 14. | 15
February 14

They come from countries such as Myanmar and Tonga. | Myanmar

Tonga

No Americans made the list this time or the previous | Americans

time in Francis' papacy. Francis

Ozet dokiiman ciimlelerine en benzer orijinal tam metin dokiiman ciimleleri i¢in

tespit edilen 6zel kimlikler Cizelge 5.4’teki gibidir.

Cizelge 5.4 Benzer tam metin dokiiman climlelerine ait 6zel kimlikler

Tam Metin Ciimle Ozel Kimlik Degeri

Pope Francis said Sunday that he would hold a meeting | Pope Francis
of cardinals on February 14 "during which I will name | Sunday

15 new Cardinals who, coming from 13 countries from | February 14
every continent, manifest the indissoluble links | 15

between the Church of Rome and the particular | 13

Churches present in the world," according to Vatican | Churches

Radio. Vatican Radio

In addition to the 15 new cardinals Francis named on | 15
Sunday, five retired archbishops and bishops will also | Francis
be honored as cardinals. Sunday

five

For the second time during his papacy, Pope Francis has | Second
announced a new group of bishops and archbishops set | Pope Francis
to become cardinals -- and they come from all over the

world.
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But for the second time since Francis' election, no | Second
Americans made the list. Francis

Americans

The new cardinals come from countries such as | Ethiopia
Ethiopia, New Zealand and Myanmar. New Zealand

Myanmar

Yapilan ¢calismanin basarisi i¢cin dogrulama orani asagidaki gibi hesaplanir:

Ozet dokiimanda yer alan her bir ciimle icin orijinal tam metin dokiimanda
Simhash algoritmasi kullanilarak en benzer olarak belirlenen ciimlenin 6zel
kimliklerinin eslesmesi bakimindan dogrulama orani hesaplanir. Tim 6zet
climleleri icin bu siirec¢ isletildikten sonra tiim dogrulama oranlar1 toplanip,
toplam 6zet ciimle sayisina boliinerek ortalama dokiiman dogrulama orani tespit

edilmektedir.

Ornek olarak Cizelge 5.2'deki ilk ézet ciimlesi ve bu dzet ciimlesine orijinal tam
metin dokiimanda benzer climle icin dogrulama oranmi asagidaki sekilde

hesaplanmistir.

“The 15 new cardinals will be installed on February 14.” 6zet cimlesine ait 6zel

kimlikler;

- 15, February 14
En benzer orijinal tam metin ciimlesi “Pope Francis said Sunday that he would
hold a meeting of cardinals on February 14 "during which I will name 15 new
Cardinals who, coming from 13 countries from every continent, manifest the
indissoluble links between the Church of Rome and the particular Churches

present in the world,"” according to Vatican Radio.” ait 6zel kimlikler;

- Pope Francis, Sunday, February 14, 15, 13, Churches, Vatican Radio
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Ozet ciimlesi i¢in dogrulama orani yukarida detaylar verilen Formiil 4.1’e gore

hesaplandiginda;

V=2/2=%100 olarak tespit edilir.

Bu sonug, 6zet cimlesinde 6zel kimlik bakimindan herhangi bir bilgi kaybinin

olmadig1 anlamina gelmektedir.

5.1.2 Tiirkce Haber Sitesi Veri Seti Kullanilarak Ozel Kimlik Tespiti

Yontemi Vasitasiyla Otomatik Dokiiman Dogrulama

Veri setindeki tam metin ve 0zetleri, Web’ten arama yontemi ile tretilmistir.
Oncelikle baslangi¢ bir tohum kelime ile Web’ten Tiirkce haber sitelerinin

icerikleri tam metin, manset kisimlar1 ise 6zet dokiiman olarak tretilmistir.

Uretilen tam metin ve ézet dokiimanlarin bir 6rnegi Cizelge 5.5'teki gibidir.

Cizelge 5.5 Dogrulama yapilacak 6zet ve 0zete ait tam metin dokiiman

Orijinal Tam Metin Dokiiman

Orijinal Ozet Dokiiman

Ziraat Bankasi'nin aciklamasinda: “Imar

Barisi’'ndan faydalanmak icin 15 Haziran 2019

tarihine kadar basvuruda bulunan vatandaslarimiz

icin yap1 kayit belgesi bedellerinin en son
yatirilabilecegi tarih 30 Haziran
2019’dur.Vatandaslarimizin bu tarihe Kkadar

gerceklestirecegi 6demelerle ile ilgili yogunluk
yasamamalar1 i¢in Ziraat Bankasi, Halkbank ve
Vakifbank 29 Haziran Cumartesi ve 30 Haziran
Pazar giinleri 10.00-16.30 saatleri arasinda 81 ilde
yeterli sayida sube ile Imar Barisi édemelerini
Ziraat Bankasi,

almaya devam edeceklerdir.

Halkbank ve Vakifbank’in 29 Haziran Cumartesi ve

30 Haziran Pazar glnleri 10.00-16.30 saatleri

Imar Barisi
O0demelerinde yogunluk
yasanmamasl icin 29 ve
30 Haziran tarihlerinde
Ziraat Bankasi, Halkbank
ve Vakifbank
veznelerinin saat 10:00 -
16:00 saatleri arasinda
tahsil

6deme edecegi

duyuruldu.
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arasinda acik olacak subeleri
www.ziraatbank.com.tr, www.halkbank.com.tr ve
www.vakifbank.com.tr internet sitelerinden
Ogrenilebilecektir” denildi. Imar Barisi
o0demelerinin, 30 Haziran 2019 Pazar giinlii saat
23.59’a kadar Ziraat Bankasi ATM’lerinden, Ziraat
Bankasi, Halkbank ve Vakifbank internet

subelerinden, Ziraat Bankas1 ve Vakifbank mobil

uygulamalarindan da yapilabilecegi belirtildi.

Orijinal 6zet dokiimanda bulunan her bir climle, orijinal tam metin dokiimana ait

tliim ctimleler ile Simhash metin benzerlik algoritmasi kullanilarak benzerlikleri

bakimindan kiyaslanmis ve en benzer olan 2 ciimle se¢ilmistir. Cizelge 5.5’te

verilen 6zet ve orijinal tam metin dokiiman i¢in benzer olarak secilen ciimleler

Cizelge 5.6’da verilmistir.

Cizelge 5.6 Ozet dokiimanda bulunan ciimlelere en benzer orijinal tam metin

dokiiman cimleleri

Orijinal Ozet Dokiiman Ciimle

En Benzer 2 Ciimle

Imar Barisi O0demelerinde
yogunluk yasanmamasi i¢in 29
ve 30 Haziran tarihlerinde Ziraat
Bankasi, Halkbank ve Vakifbank
veznelerinin saat 10:00 - 16:00
saatleri arasinda o6deme tahsil

edecegi duyuruldu.

1- Ziraat Bankasi'nin a¢iklamasinda: “Imar
Barisi'ndan faydalanmak icin 15 Haziran
2019 tarihine kadar basvuruda bulunan
vatandaslarimiz i¢in yapi kayit belgesi
bedellerinin en son yatirilabilecegi tarih
30 Haziran 2019’dur. Vatandaslarimizin
bu tarihe kadar gergeklestirecegi
odemelerle ile ilgili yogunluk
yasamamalari icin Ziraat Bankasi,
Halkbank ve Vakifbank 29 Haziran

Cumartesi ve 30 Haziran Pazar glnleri
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http://www.ziraatbank.com.tr/
http://www.halkbank.com.tr/
http://www.vakifbank.com.tr/

yeterli

2- Ziraat

arasinda

10.00-16.30 saatleri arasinda 81 ilde

sayida

odemelerini almaya devam edeceklerdir.
Bankasi, Halkbank ve
Vakifbank’in 29 Haziran Cumartesi ve 30

Haziran Pazar giinleri 10.00-16.30 saatleri

www.ziraatbank.com.tr,
www.halkbank.com.tr ve
www.vakifbank.com.tr internet

sitelerinden 6grenilebilecektir” denildi.

sube ile Imar Barisi

acik

olacak subeleri

Ozet dokiiman ciimlelerine ait tespit edilen 6zel kimlikler Cizelge 5.7’deki gibidir.

Cizelge 5.7 Ozet dokiiman ciimlelerine ait tespit edilen 6zel kimlikler

Ozet Dokiiman Ciimle

Ozel Kimlik Degeri

arasinda 6deme tahsil edecegi duyuruldu.

Imar Barisi 6demelerinde yogunluk yasanmamasi icin | Ziraat Bankasi
29 ve 30 Haziran tarihlerinde Ziraat Bankasi, Halkbank | Halkbank
ve Vakifbank veznelerinin saat 10:00 - 16:00 saatleri | Vakifbank

10:00
16:00
29
30

Ozet dokiiman ciimlelerine en benzer orijinal tam metin dokiiman ciimleleri i¢in

tespit edilen 6zel kimlikler Cizelge 5.8’deki gibidir.

Cizelge 5.8 Benzer tam metin dokiiman climlelerine ait 6zel kimlikler

Tam Metin Ciimle

Ozel Kimlik Degeri

saatleri arasinda acik olacak

Ziraat Bankasi, Halkbank ve Vakifbank’in 29 Haziran

Cumartesi ve 30 Haziran Pazar giinleri 10.00-16.30

subeleri

Halkbank
Vakifbank
29
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www.ziraatbank.com.tr, www.halkbank.com.tr ve
www.vakifbank.com.tr internet sitelerinden

ogrenilebilecektir” denildi.

30

10.00

16.30
www.ziraatbank.com.tr
www.halkbank.com.tr

www.vakifbank.com.tr

Ziraat Bankasi'nin a¢iklamasinda: “Imar Barisi'ndan
faydalanmak i¢in 15 Haziran 2019 tarihine kadar
basvuruda bulunan vatandaslarimiz icin yapi kayit
belgesi bedellerinin en son yatirilabilecegi tarih 30
Haziran 2019’dur.Vatandaslarimizin bu tarihe
kadar gergeklestirecegi odemelerle ile ilgili
yogunluk yasamamalari i¢in Ziraat Bankasi,
Halkbank ve Vakifbank 29 Haziran Cumartesi ve 30
Haziran Pazar giinleri 10.00-16.30 saatleri arasinda
81 ilde yeterli sayida sube ile Imar Barisi

odemelerini almaya devam edeceklerdir.

Ziraat Bankasi
15

2019

30
Halkbank
Vakifbank
2019

29
Cumartesi
30

10.00
16.30

81

Tiim bu asamalardan sonra, 6zet dokiimanda yer alan her bir ciimle icin orijinal

tam metin dokiimanda Simhash algoritmasi kullanilarak en benzer olarak

belirlenen ciimlenin 6zel kimliklerinin eslesmesi bakimindan dogrulama orani

hesaplanir. Tiim 6zet ciimleleri icin bu siirec isletildikten sonra tiim dogrulama

oranlar1 toplanip, toplam 6zet ciimle sayisina boliinerek ortalama dokiiman

dogrulama orani tespit edilmektedir. Cizelge 5.6’daki ilk 6zet climlesi ve bu 6zet

climlesine orijinal tam metin dokiimanda benzer ciimle i¢in dogrulama orani

asagidaki sekilde hesaplanmistir.

“Imar Baris1 édemelerinde yogunluk yasanmamasi i¢in 29 ve 30 Haziran

tarihlerinde Ziraat Bankasi, Halkbank ve Vakifbank veznelerinin saat 10:00

80




- 16:00 saatleri arasinda 6deme tahsil edecegi duyuruldu.” 6zet ciimlesine ait

o0zel kimlikler;

- Ziraat Bankasi, Halkbank, Vakifbank, 10:00, 16:00, 29, 30

En benzer orijinal tam metin ciimlesi “Ziraat Bankasi’nin aciklamasinda: “Imar
Barisi’'ndan faydalanmak icin 15 Haziran 2019 tarihine kadar basvuruda
bulunan vatandaslarimiz i¢cin yapi kayit belgesi bedellerinin en son
yatirilabilecegi tarih 30 Haziran 2019’dur.Vatandaslarimizin bu tarihe
kadar gercgeklestirecegi odemelerle ile ilgili yogunluk yasamamalari icin
Ziraat Bankasi, Halkbank ve Vakifbank 29 Haziran Cumartesi ve 30 Haziran
Pazar giinleri 10.00-16.30 saatleri arasinda 81 ilde yeterli sayida sube ile

Imar Barisi 6demelerini almaya devam edeceklerdir.” ait 6zel kimlikler;

- Ziraat Bankasi, 15, 2019, 30, 2019, Halkbank, Vakifbank, 29, Cumartesi,
30,10.00, 16.30, 81

Ozet ciimlesi i¢cin dogrulama orani yukarida detaylar: verilen Formiil 4.1’e gore

hesaplandiginda;

V=7/7 = %100 olarak tespit edilir.

Bu sonug, 6zet cimlesinde 6zel kimlik bakimindan herhangi bir bilgi kaybinin

olmadig1 anlamina gelmektedir.

5.1.3 Transformer Mimarisi Vasitasiyla Otomatik Semantik Dokiiman

Dogrulama

Bu bolimde, Reuters veri setindeki tam metin ve bu metinlere ait o6zet
dokiimanlarin Transformer mimarisi ile anlamsal olarak dogrulanmasi
saglanmaktadir. Oncelikle dogrulacak 6zet dokiimandaki kelimelerin orijinal tam

metin dokiimandaki hangi ciimleler ile dogrulanacaginin belirlenmesi
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gerekmektedir. Cizelge 5.9'da dogrulama yapilacak 6zet ve 6zete ait tam metin

dokiiman 6rnegi yer almaktadir.

Cizelge 5.9 Semantik dogrulama yapilacak 6zet ve 6zete ait tam metin dokiiman

Orijinal Tam Metin Dokiiman

Orijinal Ozet Dokiiman

For the second time during his papacy, Pope Francis
has announced a new group of bishops and
archbishops set to become cardinals -- and they
come from all over the world. Pope Francis said
Sunday that he would hold a meeting of cardinals on
February 14 "during which I will name 15 new
Cardinals who, coming from 13 countries from
every continent, manifest the indissoluble links
between the Church of Rome and the particular
Churches present in the world," according to
Vatican Radio. New cardinals are always important
because they set the tone in the church and also
elect the next pope, CNN Senior Vatican Analyst
John L. Allen said. They are sometimes referred to as
the princes of the Catholic Church. The new
cardinals come from countries such as Ethiopia,
New Zealand and Myanmar. "This is a pope who
very much wants to reach out to people on the
margins, and you clearly see that in this set,” Allen
said. "You're talking about cardinals from typically
overlooked places, like Cape Verde, the Pacific
island of Tonga, Panama, Thailand, Uruguay." But
for the second time since Francis' election, no
Americans made the list. "Francis' pattern is very
clear: He wants to go to the geographical
peripheries rather than places that are already top-

heavy with cardinals,”" Allen said. Christopher

The 15 new cardinals

will be installed on
February 14. They come
from countries such as
Myanmar and Tonga. No
Americans made the list
this time or the previous

time in Francis' papacy
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Bellitto, a professor of church history at Kean
University in New Jersey, noted that Francis
announced his new slate of cardinals on the Catholic
Feast of the Epiphany, which commemorates the
visit of the Magi to Jesus' birthplace in Bethlehem.
"On feast of three wise men from far away, the
Pope's choices for cardinal say that every local
church deserves a place at the big table." In other
words, Francis wants a more decentralized church
and wants to hear reform ideas from small
communities that sit far from Catholicism's power
centers, Bellitto said. That doesn't mean Francis is
the first pontiff to appoint cardinals from the
developing world, though. Beginning in the 1920s,
an increasing number of Latin American churchmen
were named cardinals, and in the 1960s, St. John
XXIII, whom Francis canonized last year, appointed
the first cardinals from Japan, the Philippines and
Africa. In addition to the 15 new cardinals Francis
named on Sunday, five retired archbishops and
bishops will also be honored as cardinals. Last year,

Pope Francis appointed 19 new cardinals, including

bishops from Haiti and Burkina Faso.

Oncelikle orijinal tam metin ve 6zet dokiiman ciimlelere ayristirilmistir (Cizelge

5.10 ve Cizelge 5.11).

Cizelge 5.10 Orijinal tam metin dokiiman ciimleleri

Ciimle No Ciimle Metni

1 For the second time during his papacy, Pope Francis has
announced a new group of bishops and archbishops set to

become cardinals -- and they come from all over the world.
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Pope Francis said Sunday that he would hold a meeting of
cardinals on February 14 "during which I will name 15 new
Cardinals who, coming from 13 countries from every
continent, manifest the indissoluble links between the Church
of Rome and the particular Churches present in the world,"

according to Vatican Radio.

New cardinals are always important because they set the tone
in the church and also elect the next pope, CNN Senior Vatican

Analyst John L. Allen said.

They are sometimes referred to as the princes of the Catholic

Church.

The new cardinals come from countries such as Ethiopia, New

Zealand and Myanmar.

"This is a pope who very much wants to reach out to people on

the margins, and you clearly see that in this set," Allen said.

"You're talking about cardinals from typically overlooked
places, like Cape Verde, the Pacific island of Tonga, Panama,

Thailand, Uruguay."

But for the second time since Francis' election, no Americans

made the list.

"Francis' pattern is very clear: He wants to go to the
geographical peripheries rather than places that are already

top-heavy with cardinals," Allen said.

10

Christopher Bellitto, a professor of church history at Kean
University in New Jersey, noted that Francis announced his
new slate of cardinals on the Catholic Feast of the Epiphany,
which commemorates the visit of the Magi to Jesus' birthplace

in Bethlehem.

11

"On feast of three wise men from far away, the Pope's choices
for cardinal say that every local church deserves a place at the

big table."
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12 In other words, Francis wants a more decentralized church and
wants to hear reform ideas from small communities that sit far
from Catholicism's power centers, Bellitto said.

13 That doesn't mean Francis is the first pontiff to appoint
cardinals from the developing world, though.

14 Beginning in the 1920s, an increasing number of Latin
American churchmen were named cardinals, and in the 1960s,
St. John XXIII, whom Francis canonized last year, appointed the
first cardinals from Japan, the Philippines and Africa.

15 In addition to the 15 new cardinals Francis named on Sunday,
five retired archbishops and bishops will also be honored as
cardinals.

16 Last year, Pope Francis appointed 19 new cardinals, including
bishops from Haiti and Burkina Faso.

Cizelge 5.11 Orijinal 6zet dokiiman ciimleleri

Ciimle No Ciimle Metni

1 The 15 new cardinals will be installed on February 14.

2 They come from countries such as Myanmar and Tonga.

3 No Americans made the list this time or the previous time in
Francis' papacy

Orijinal 6zet dokiimanda bulunan her bir climle, orijinal tam metin dokiimana ait

tliim ctimleler ile Simhash metin benzerlik algoritmasi kullanilarak benzerlikleri

bakimindan kiyaslanmis ve en benzer olan 2 climle seg¢ilmistir. Cizelge 5.10’da

verilen 6zet ve orijinal tam metin dokiiman icin benzer olarak secilen ctimleler

Cizelge 5.12’de verilmistir.

Cizelge 5.12 Ozet dokiimanda bulunan ciimlelere en benzer orijinal tam metin

dokiiman cimleleri

Orijinal Ozet Dokiiman Ciimle | En Benzer 2 Ciimle
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1- Pope Francis said Sunday that he would
hold a meeting of cardinals on February 14
"during which I will name 15 new Cardinals
who, coming from 13 countries from every
continent, manifest the indissoluble links
between the Church of Rome and the
particular Churches present in the world,"
according to Vatican Radio.
2- In addition to the 15 new cardinals
Francis named on Sunday, five retired
The 15 new cardinals will be | archbishops and bishops will also be

installed on February 14. honored as cardinals.

They come from countries such | 1- The new cardinals come from countries
as Myanmar and Tonga. such as Ethiopia, New Zealand and
Myanmar.

2- Pope Francis said Sunday that he would
hold a meeting of cardinals on February 14
"during which I will name 15 new Cardinals
who, coming from 13 countries from every
continent, manifest the indissoluble links
between the Church of Rome and the
particular Churches present in the world,"

according to Vatican Radio.

No Americans made the list this | 1- But for the second time since Francis'
time or the previous time in | election, no Americans made the list.
Francis' papacy 2- For the second time during his papacy,
Pope Francis has announced a new group of
bishops and archbishops set to become
cardinals -- and they come from all over the

world.

Daha sonra bu benzer olarak bulunan climleler 6nce birlestirilmis sonra

Transformer modeline parametre olarak verilmistir. Transformer modeli bu
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climle gruplarinin her biri i¢in soyut 6zetler liretmistir. Her bir climle grubu icin

tiretilen Transformer ciktisi Cizelge 5.13’te yer almaktadir.

Cizelge 5.13 En benzer tam metin dokiiman ctimleleri icin Transformer

modelinin lirettigi soyut 6zetler

En Benzer 2 Ciimle Transformer Ozeti

1- Pope Francis said Sunday that he | Pope Francis said he would hold a
would hold a meeting of cardinals on | meeting of cardinals on February 14.
February 14 "during which I will name | He will name 15 new cardinals who"
15 new Cardinals who, coming from 13 | manifest the indissoluble links
countries from every continent, | between the Church of Rome and the
manifest the indissoluble links between | particular Churches present in the
the Church of Rome and the particular | world," he said. The Vatican Radio
Churches present in the world," | reports that the cardinals will come
according to Vatican Radio. | from 13 countries from every
2- In addition to the 15 new cardinals | continent. In addition to the 15 new
Francis named on Sunday, five retired | cardinals that Francis named on
archbishops and bishops will also be | Sunday, five retired archbishops and

honored as cardinals. bishops will be honored as cardinals.

New cardinals are being brought in
1- The new cardinals come from | from countries like New Zealand,
countries such as Ethiopia, New | Myanmar, and Ethiopia. Pope Francis
Zealand and Myanmar. | said he would hold a meeting of
2- Pope Francis said Sunday that he | cardinals on February 14. He will
would hold a meeting of cardinals on | name 15 new cardinals who "
February 14 | manifest the indissoluble links
"during which I will name 15 new | between the Church of Rome and the
Cardinals who, coming from 13 | particular Churches present in the
countries from every | world," he said. The Vatican Radio
continent, manifest the indissoluble | reports that the cardinals will come

links between the Church of Rome and | from 13 countries from every

the continent.
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particular Churches present in the

world," according to Vatican Radio.

1- But for the second time since Francis' | No Americans made it to Francis' list
election, no Americans made the list. | for the first time since the pope's
2- For the second time during his | election. Pope Francis has announced
papacy, Pope Francis has announced a |a new group of bishops and
new group of bishops and archbishops | archbishops set to become cardinals.
set to become cardinals -- and they | The new cardinals come from all over
come from all over the world. the world. They are the second time
in his papacy that has been
announced by Pope Francis. They

come from around the world.

Son asamada ise orijinal 6zet dokiiman climleleri ile Transformer tarafindan
uretilen 6zet dokiiman ciimleleri arasindaki benzerligi Simhash ve Cross Encoder
metin benzerligi algoritmalar1 kullanilarak degerlendirilmistir. Karsilastirmal
olarak dokiiman dogrulama siirecinin ortalama dogrulugu hesaplanmistir.

Cizelge 5.14’te Transformer modeli tarafindan tiretilen 6zet dokiiman verilmistir.

Cizelge 5.14 Ciimle gruplarinin bir arada kullanilmasiyla Transformer modeli

tarafindan tliretilen 6zet dokiiman

Transformer Ozet Dokiiman

Pope Francis said he would hold a meeting of cardinals on February 14. He will

name 15 new cardinals who " manifest the indissoluble links between the
Church of Rome and the particular Churches present in the world," he said. The
Vatican Radio reports that the cardinals will come from 13 countries from

every continent. In addition to the 15 new cardinals Francis named on Sunday,
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five retired archbishops and bishops will also be honored as cardinals. New
cardinals are being brought in from countries like New Zealand, Myanmar, and
Ethiopia. No Americans made it to Francis' list for the first time since the pope's
election. Pope Francis has announced a new group of bishops and archbishops
set to become cardinals. The new cardinals come from all over the world. They
are the second time in his papacy that has been announced by Pope Francis.

They come from around the world.

Ayrica, Cizelge 5.12'deki gruplarda yer alan ciimleleri Transformer modeline tek
tek uygulayarak baglam genisletmenin etkisi degerlendirilmeye calisiimistir. Bu

kapsamda tiretilen Transformer modeli 6zeti Cizelge 5.15’te goriilmektedir.

Cizelge 5.15 Ciimlelerin ayr1 ayr1 kullanilmasiyla Transformer modeli tarafindan

uretilen 6zet dokiiman

Transformer Ozet Dokiiman

Pope Francis announced on Sunday his intention to convene a meeting of
cardinals on February 14th. Besides the 15 new cardinals appointed by Pope
Francis on Sunday, there will also be five retired archbishops and bishops. The
newly appointed cardinals hail from countries including Ethiopia, New
Zealand, and Myanmar. No Americans were included in the list of appointed
cardinals. Pope Francis has announced a diverse group of bishops and

archbishops from around the world to become cardinals, marking the second

time during his papacy.

Orijinal tam metin dokiiman ile orijinal 6zet dokiiman arasinda %82,1 Simhash
ve %79,8 Cross Encoder metin benzerligi elde edilirken, orijinal tam metin
dokiiman ile Transformer 6zeti arasinda %84,8 Simhash ve %81,9 Cross Encoder
metin benzerligi elde edilmistir (Orijinal dokiiman ciimlelerini gruplama
yaklasimini kullanarak). Transformer modeliyle iiretilen 6zet dokiimanda 6zel
kimliklerin (Named entities) korundugu goriilmektedir. Ayrica bu sonug,
Transformer modelinin lirettigi 6zet dokiimanda bulunan bilgilerin orijinal 6zet

belgede de yiiksek oranda yer aldigini1 gostermektedir.
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Ancak soyut 6zetler olusturmak i¢in Transformer modeline en benzer orijinal
tam metin dokliiman ciimleleri ayr1 ayri verildiginde %81,3 Simhash ve %79,45
Cross Encoder ile daha diisiik metin benzerligi elde edilmistir. Bu, ciimleleri
Transformer modeline ayr1 ayr1 saglamanin baglamsal bilgi kaybina yol acarak
benzerligin azalmasina yol ac¢tigini acikca gostermektedir. Ote yandan,
Transformer modeline verilmeden o6nce ciimleler birlestirildiginde climleler
arasindaki baglamsal bilgiler korunarak anlamsal sonuglarin iyilestirilmesi

saglanmistir.

5.1.4 Transformer Mimarisi Vasitasiyla Otomatik Soyut Ozetleme

Bu bolimde, Reuters veri setindeki tam metin ve bu metinlere ait o0zet
dokiimanlarin Transformer mimarisi ile soyut 0Ozetleme yapilmasi
saglanmaktadir. Cizelge 5.16’da soyut 0zetleme yapilacak orijinal tam metin

dokiiman 6rnegi yer almaktadir.

Cizelge 5.16 Soyut 6zetleme yapilacak orijinal tam metin dokiiman

Orijinal Tam Metin Dokiiman

For the second time during his papacy, Pope Francis has announced a new
group of bishops and archbishops set to become cardinals -- and they come
from all over the world. Pope Francis said Sunday that he would hold a
meeting of cardinals on February 14 "during which I will name 15 new
Cardinals who, coming from 13 countries from every continent, manifest the
indissoluble links between the Church of Rome and the particular Churches
present in the world," according to Vatican Radio. New cardinals are always
important because they set the tone in the church and also elect the next pope,
CNN Senior Vatican Analyst John L. Allen said. They are sometimes referred to
as the princes of the Catholic Church. The new cardinals come from countries
such as Ethiopia, New Zealand and Myanmar. "This is a pope who very much
wants to reach out to people on the margins, and you clearly see that in this

set," Allen said. "You're talking about cardinals from typically overlooked
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places, like Cape Verde, the Pacific island of Tonga, Panama, Thailand,
Uruguay." But for the second time since Francis' election, no Americans made
the list. "Francis' pattern is very clear: He wants to go to the geographical
peripheries rather than places that are already top-heavy with cardinals,"
Allen said. Christopher Bellitto, a professor of church history at Kean
University in New Jersey, noted that Francis announced his new slate of
cardinals on the Catholic Feast of the Epiphany, which commemorates the
visit of the Magi to Jesus' birthplace in Bethlehem. "On feast of three wise men
from far away, the Pope's choices for cardinal say that every local church
deserves a place at the big table." In other words, Francis wants a more
decentralized church and wants to hear reform ideas from small communities
that sit far from Catholicism's power centers, Bellitto said. That doesn't mean
Francis is the first pontiff to appoint cardinals from the developing world,
though. Beginning in the 1920s, an increasing number of Latin American
churchmen were named cardinals, and in the 1960s, St. John XXIII, whom
Francis canonized last year, appointed the first cardinals from Japan, the
Philippines and Africa. In addition to the 15 new cardinals Francis named on
Sunday, five retired archbishops and bishops will also be honored as
cardinals. Last year, Pope Francis appointed 19 new cardinals, including

bishops from Haiti and Burkina Faso.

Ilk olarak orijinal tam metin dokiiman ciimlelerine ayristirilir. Cizelge 5.17’de

soyut 6zetleme yapilacak orijinal tam metin dokiimanin ctimleleri verilmistir.

Cizelge 5.17 Soyut 6zetleme yapilacak orijinal tam metin dokiiman ciimleleri

Ciimle No Ciimle Metni

1 For the second time during his papacy, Pope Francis has
announced a new group of bishops and archbishops set to

become cardinals -- and they come from all over the world.

2 Pope Francis said Sunday that he would hold a meeting of
cardinals on February 14 "during which I will name 15 new

Cardinals who, coming from 13 countries from every
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continent, manifest the indissoluble links between the Church
of Rome and the particular Churches present in the world,"

according to Vatican Radio.

New cardinals are always important because they set the tone
in the church and also elect the next pope, CNN Senior Vatican

Analyst John L. Allen said.

They are sometimes referred to as the princes of the Catholic

Church.

The new cardinals come from countries such as Ethiopia, New

Zealand and Myanmar.

"This is a pope who very much wants to reach out to people on

the margins, and you clearly see that in this set," Allen said.

"You're talking about cardinals from typically overlooked
places, like Cape Verde, the Pacific island of Tonga, Panama,

Thailand, Uruguay."

But for the second time since Francis' election, no Americans

made the list.

"Francis' pattern is very clear: He wants to go to the
geographical peripheries rather than places that are already

top-heavy with cardinals," Allen said.

10

Christopher Bellitto, a professor of church history at Kean
University in New Jersey, noted that Francis announced his
new slate of cardinals on the Catholic Feast of the Epiphany,
which commemorates the visit of the Magi to Jesus' birthplace

in Bethlehem.

11

"On feast of three wise men from far away, the Pope's choices
for cardinal say that every local church deserves a place at the

big table.”

12

In other words, Francis wants a more decentralized church and
wants to hear reform ideas from small communities that sit far

from Catholicism's power centers, Bellitto said.
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13 That doesn't mean Francis is the first pontiff to appoint

cardinals from the developing world, though.

14 Beginning in the 1920s, an increasing number of Latin
American churchmen were named cardinals, and in the 1960s,
St. John XXIII, whom Francis canonized last year, appointed the

first cardinals from Japan, the Philippines and Africa.

15 In addition to the 15 new cardinals Francis named on Sunday,
five retired archbishops and bishops will also be honored as

cardinals.

16 Last year, Pope Francis appointed 19 new cardinals, including

bishops from Haiti and Burkina Faso.

Ciimle listesindeki her bir climle kendi disindaki diger ciimleler ile Simhash metin
benzerlikleri bakimindan kiyaslanmis ve en benzer climleler bir arada olacak
sekilde ciimleler gruplanmistir. Ornegin Cizelge 5.18'de Ciimle 1'in diger

ciimlelerle olan Simhash metin benzerlik orani1 hesaplanmistir.

Cizelge 5.18 Ciimle 1 icin hesaplanan Simhash metin benzerlik oranlari

Kaynak Ciimle No Hedef Ciimle No Benzerlik Orani (%)
1 2 92.1
1 3 88.4
1 4 89.2
1 5 85.3
1 6 87.2
1 7 86.1
1 8 88.65
1 9 87.45
1 10 85.85
1 11 84.65
1 12 93.2
1 13 91.8
1 14 89.07
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1 15 86.3
1 16 83.98

Grup sayisi parametrik olarak yonetilmistir. Bu gruplama adimi, ortak anlamsal
ozellikleri paylasan ciimle gruplarinin olusturulmasini kolaylastirmis ve boylece
dokiiman icinde tutarli bilgi birimleri olusturulmustur. Dengeli bir temsili
saglamak i¢in grup sayisi, dokiimandaki toplam climle sayisinin yiizdesi olarak
belirlenmistir. Yapilan deneysel arastirmalarda grup sayisi dokiiman toplam
cimle sayisinin %25’i olacak sekilde ayarlandiginda, yiiksek basarim oranlari
elde edilmistir. Literatiirde bilinen 6zetleme algoritmalar1 da (Pedrycz vd., 2022;
Huan vd., 2022) %25-30 bandinda 6zet iiretmektedir. Bu 6rnekte grup sayisi 4
olarak belirlenmistir. Simhash benzerliklerine goére en yiiksek benzerligi
gosteren ciimleler gruplandirilmistir. Cizelge 5.19’da grup bazinda yer alan ctimle

listeleri verilmistir.

Cizelge 5.19 Grup bazinda yer alan ctimle listeleri

Grup Ciimle Listesi (Ciimle Numaralari)
Grup 1 1

2

12

13

Grup 2 3

10

14

15

Grup 3 4

16
Grup 4 6
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Daha sonra bu 4 gruba ait climleler Transformer modeline parametre olarak
verilmistir. Transformer modeli bu gruplarin her biri icin soyut climleler

Uretmistir. Cizelge 5.20’de gruplanmis cilimleler ve Transformer modeli

tarafindan tretilen ciimleler verilmistir.

Cizelge 5.20 Gruplanmis ciimleler ve Transformer modeli tarafindan iiretilen

cimleler

Grup No

Transformer Soyut Ciimle

Grup 1

For the second time during his papacy,
Pope Francis has announced a new group of
bishops and archbishops set to become
cardinals -- and they come from all over the
world. Pope Francis said Sunday that he
would hold a meeting of cardinals on
February 14 "during which I will name 15
new Cardinals who, coming from 13
countries from every continent, manifest
the indissoluble links between the Church
of Rome and the particular Churches
present in the world," according to Vatican
Radio. In other words, Francis wants a
more decentralized church and wants to
hear reform ideas from small communities
that sit far from Catholicism's power
centers, Bellitto said. That doesn't mean
Francis is the first pontiff to appoint
cardinals from the developing world,

though. Last year, Pope Francis appointed

Pope Francis appoints 15 new
cardinals from 13 countries from
all over the world. Last year, he
appointed 19 cardinals,
including bishops from Haiti and
Burkina Faso. He wants to hear
reform ideas from small
communities that sit far from

Catholicism's power centers.
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19 new cardinals, including bishops from

Haiti and Burkina Faso.

Grup 2

New cardinals are always important
because they set the tone in the church and
also elect the next pope, CNN Senior Vatican
Analyst John L. Allen said. Christopher
Bellitto, a professor of church history at
Kean University in New Jersey, noted that
Francis announced his new slate of
cardinals on the Catholic Feast of the
Epiphany, which commemorates the visit of
the Magi to Jesus' birthplace in Bethlehem.
Beginning in the 1920s, an increasing
number of Latin American churchmen were
named cardinals, and in the 1960s, St. John
XXIII, whom Francis canonized last year,
appointed the first cardinals from Japan,
the Philippines and Africa. In addition to
the 15 new cardinals Francis named on
Sunday,

five retired archbishops and

bishops will also be honored as cardinals.

New cardinals are important
because they set the tone in the
church and elect the next pope.
Five retired archbishops and
bishops will also be honored as
cardinals. St. John XXIII, whom
Francis canonized last year,
appointed the first cardinals
from Japan, the Philippines and

Africa in 1960s.

Grup 3

They are sometimes referred to as the
princes of the Catholic Church. The new
cardinals come from countries such as
Ethiopia, New Zealand and Myanmar.
"You're talking about cardinals from
typically overlooked places, like Cape
Verde, the Pacific island of Tonga, Panama,
Thailand, Uruguay.” CNN's Daniel Burke
and Christabelle Fombu contributed to this

report.

The new cardinals come from
countries such as Ethiopia, New
Zealand and Myanmar. They are
sometimes referred to as the
princes of the Catholic Church.
"You're talking about cardinals
from typically overlooked places,
like Cape Verde, the Pacific island
Thailand,

of Tonga, Panama,

Uruguay"
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Grup 4

"This is a pope who very much wants to
reach out to people on the margins, and you
clearly see that in this set,” Allen said. But
for the second time since Francis' election,
no Americans made the list. "Francis'

pattern is very clear: He wants to go to the

For the second time since
Francis' election, no Americans
made the list. "Francis' pattern is
very clear: He wants to go to the
geographical peripheries," Allen
says. "This is a pope who very

much wants to reach out to

geographical peripheries rather than | people on the margins," he says.
places that are already top-heavy with
cardinals,” Allen said. "On feast of three
wise men from far away, the Pope's choices
for cardinal say that every local church

deserves a place at the big table.”

Son olarak Transformer modelinin her grup i¢in lirettigi soyut climleler bir araya
getirilerek soyut 6zet dokiiman olusturulmus ve otomatik soyut 6zetleme siireci
tamamlanmistir. Bu dokiiman, orijinal igerigin damitilmis 6zlini temsil etmekte,
kilit noktalar1 ve ana fikirleri kisa ve 6z bir sekilde yakalamaktadir. Yeni soyut
o0zet dokiman ile tam metin dokiman arasindaki anlamsal benzerlik
degerlendirilmistir. Transformer modelinin benzerlik 6l¢ciimleri, orijinal 6zeti
aslina sadik kalarak temsil etme konusundaki ilgili performanslarini belirlemek
icin ayr ayr1 degerlendirilmistir. Sonuclar deneyler boliimiinde detayl olarak
paylasilmistir. Cizelge 5.21’de Transformer modeli tarafindan iiretilen soyut 6zet

dokiimanin son hali verilmistir.

Cizelge 5.21 Transformer modeli tarafindan tiretilen soyut 6zet dokiiman

Transformer Modeli Tarafindan Uretilen Soyut Ozet Dokiiman

Pope Francis appoints 15 new cardinals from 13 countries from all over the
world. Last year, he appointed 19 cardinals, including bishops from Haiti and
Burkina Faso. He wants to hear reform ideas from small communities that sit
far from Catholicism's power centers. New cardinals are important because

they set the tone in the church and elect the next pope. Five retired
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archbishops and bishops will also be honored as cardinals. St. John XXII],
whom Francis canonized last year, appointed the first cardinals from Japan,
the Philippines and Africa in 1960s. The new cardinals come from countries
such as Ethiopia, New Zealand and Myanmar. They are sometimes referred to
as the princes of the Catholic Church. "You're talking about cardinals from
typically overlooked places, like Cape Verde, the Pacific island of Tonga,
Panama, Thailand, Uruguay". For the second time since Francis' election, no
Americans made the list. "Francis' pattern is very clear: He wants to go to the
geographical peripheries," Allen says. "This is a pope who very much wants to

reach out to people on the margins," he says.
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6. DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliimde, Onerilen sistemin performansini degerlendirmek amaciyla
gerceklestirilen deneysel c¢alismalar sunulmaktadir. Calisma kapsaminda,
dokiiman dogrulama siirecinin farkli asamalar1 icin kapsamli deneyler
gerceklestirilmis ve elde edilen sonuclar analiz edilmistir. Deneysel calismalar,
6zel kimlik tespiti yonteminin yani sira, Transformer tabanli anlamsal dokiiman
dogrulama ve soyut 6zetleme siireglerinin basari oranlarin1 kapsamaktadir. Bu
deneyler, sistemin hem anlamsal dogruluk hem de s6zdizimsel uyumluluk

acisindan genel performansini ortaya koymayi1 amaglamaktadir.

Ik olarak, 6zel kimlik tespiti yontemiyle dokiiman dogrulama siirecleri analiz
edilmistir. Ozel kimlik tespiti (NER), 6zellikle kisi, yer ve organizasyon gibi kritik
varliklarin tespit edilmesine odaklanmistir. Bu yontem, 6zetleme ve dogrulama
stireclerinin bilgi butlinliigiinii saglamasi acisindan 6nemli bir bilesen olarak
degerlendirilmistir. NER dogrulamasi, 6zetleme islemleri sirasinda metindeki
kritik bilgilerin dogru ve eksiksiz bir sekilde aktarilip aktarilmadigini tespit
etmek i¢in kullanilmistir. Bu baglamda hem orijinal tam metin dokiimanlar1 hem
de 6zet dokiimanlar iizerinde NER islemleri gerceklestirilmis ve bu islemler

sonucunda sistemin dogruluk oranlar1 hesaplanmistir.

llerleyen asamalarda, Transformer tabanli modeller ile anlamsal dokiiman
dogrulama siiregleri incelenmistir. Bu deneyler sirasinda, orijinal tam metin ve
olusturulan o6zetler arasindaki semantik uyum, Simhash ve Cross-Encoder
algoritmalar ile degerlendirilmistir. Bununla birlikte, yalnizca anlamsal uyumu
O0lgmekle yetinilmemis, 6zetlerin icerdigi 6zel varliklarin dogrulugu da analiz
edilmistir. Bu degerlendirme, 6zetlerin hem anlam hem de igerik a¢isindan ne

kadar basarili oldugunu ortaya koymak amaciyla gerceklestirilmistir.

Son olarak, soyut 6zetleme siirecleri kapsaminda elde edilen sonuclar detayl bir
sekilde analiz edilmistir. Transformer tabanl modelin soyut 6zetleme basarimi,
orijinal dokiimanlarla kiyaslanarak 6l¢iilmiis ve bu stirecte hem anlamsal hem de

NER dogrulama basarim oranlar1 sunulmustur. Bu deneyler, sistemin farkli veri
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tlirlerinde gosterdigi performansi anlamak ve genel basarisin1 degerlendirmek

icin yapilmistir.

Bu deneysel calismalar, her asamanin yalnizca anlamsal dogruluk agisindan degil,
ayni zamanda icgerdigi 6zel varliklar bakimindan da giigli bir dogruluk
mekanizmasi sundugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle finansal dokiimanlar gibi
hassasiyet gerektiren alanlarda, sistemin bilgi kaybini en aza indirerek giivenilir
sonuglar Urettigi gézlemlenmistir. Sonraki alt boliimlerde, bu deneylere ait

detayli sonuglar ve analizler sunulmaktadir.

6.1 Ozel Kimlik Tespiti Yontemi Vasitasiyla Otomatik Dokiiman

Dogrulama

Bu béliimde, 6nerilen 6zel kimlik (Named entities) tabanli dokiiman dogrulama
yaklasimi, Reuters veri seti lizerinde test edilmistir. Ayrica, yazim denetleyicisi
stirecinin ve adlandirilmis varlik tespiti amaciyla eklenen normal ifade
kurallarinin dokiiman dogrulama dogrulugu tizerindeki etkisini gézlemlemek
amaciyla, yazim hatalarina sahip ayni sayida veri seti lizerinde de deneyler

yapilmis ve sonuglar karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

Makine O6grenmesi modeli araciligiyla konuya 6zel Regex kurallar1 ve yazim
denetleyicisi de dikkate alinarak bunlarin 6zel kimlik tespiti modeline etkileri
degerlendirilmistir. Ozel kimlik tespiti vasitasiyla dokiiman dogrulamasinin
arkasindaki fikir, anlamsal dogrulamanin ¢6zliimiin bir parcasi olmadig
durumlarda dokiimanda eslestirilecek dogal 6zellikleri sunmasidir. Anlamsal
dogrulama karmasik ve zaman alia bir islemdir. Ote yandan, énerilen model
herhangi bir konuya genellenebilir, uyarlanmasi ve gelistirilmesi basit, hizlidir ve
literatlirdeki dogrulama arastirmalariyla karsilastirildiginda kabul edilebilir bir

dogruluga sahiptir.

Bu yaklasim, onayin kullanici tarafindan alindigi yar1 denetimli (semi-
supervised) bir sistem olarak da diissliniilebilir. Kullanici, yaklasimin énerdigi

climlelerden birini ana dokiimanlardan 6zel kimlikler mevcutsa secer, ilgili
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degilse reddeder. Bu biraz daha zaman alir, ancak anlamsal kontrol kullanici
tarafindan yapilabilir ve daha giivenli goriinebilir (Dokiimanlarin okunmasi

otomatiklestirilmistir).

Onerilen 6zel kimlik tespiti vasitasiyla dokiiman dogrulama yaklasimini test
etmek icin iki farkli deney gerceklestirilmistir. Deneylerde farkli sayida dokiiman
iceren veri setleri kullanilmistir. Dokiimanlar finans ve spor konularina aittir.
Onerilen o6zel kimlik tabanli model 6zellikle finansal 6zel Kkimlikleri
kapsamaktadir. Ancak farkli dokiiman konularindaki performansini
gozlemlemek amaciyla spor konusuna ait veri seti lizerinde de bir deney

yapilmistir.

6.1.1 Deney I: Yazim Denetleyicisi (Spell Checker) Vasitasiyla

Bu deneyde, yazim denetleyicisi siirecine dahil edilen 10, 100 ve 1000 Reuters
veri seti lizerinde dogrulama gerceklestirilmistir. Farkli konu ve sayilara sahip
her veri setinde, Regex kurallar1 eklenerek ve eklenmeden elde edilen dogrulama
dogrulugu ve ortalama islem siiresi hesaplanmistir. Dogrulama siirecinde elde

edilen dogruluk Cizelge 6.1'de verilmistir.

Cizelge 6.1 Ozel kimlik tespiti yontemi (Yazim denetleyicisi ile) vasitasiyla

otomatik dokiiman dogrulama dogrulugu sonuglari

DS DK CME | CMER | CMEB | DNEB | DNER | AAWR | AAOR | AOT
10 | Finans | 25 7 7 35 16 91.6
94.5 2.4
10 | Finans | 183 | 28 32 218 102 89.7
0
91.7 14.8
10 | Finans | 297 |75 109 1292 | 1113 86.5
00 193.
88.6 6
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10 | Spor 18 5 4 39 39 82.1
82.1 2.6
10 | Spor 167 |19 24 183 182 78.9
0
79.2 16.3
10 | Spor 201 |45 64 978 975 75.3
00 199.
75.9 8
Cizelge 6.2 Cizelge 6.1'de kullanilan kisaltmalar ve agiklamalari
Kisaltma Aciklama

Dokiliman Sayisi (DS)

Bir veri setinde bulunan toplam dokiiman sayisini ifade

eder. Ornegin, bu deneyde 10, 100 ve 1000 Reuters

dokiimani veri seti lizerinde dogrulama
gerceklestirilmistir.
Dokiiman Konusu | Dokiimanlarin hangi konular1 kapsadigini gosterir.
(DK) Ornegin, bir veri setindeki dokiimanlar yapay zeka,
makine oOgrenmesi ve veri bilimi gibi konular
icerebilir. Bu deneyde, finans ve spor dokiiman
tirlerinde dogrulama gercgeklestirilmistir.
Diizeltilmis  Yanlis | Yanlhis yazilan veri girislerinin diizeltilmesi ve ardindan
Yazilan Girislerden | regex (regular expression) kurallar1 kullanilarak bu
Regex Kurallarina | girisler icinden 6zel kimliklerin tespit edilme sayisini

Gore Tespit Edilen
Ozel
Sayisi (CMER)

Kimliklerin

ifade eder. Ornegin, bir metin icerisinde yanhslhkla
"Aple" olarak yazilmis "Apple" kelimesi diizeltilip,
ardindan regex kurallariyla belirli bir oriintiiye gore

0zel kimlik olarak tespit edilebilir.

Diizeltilmis  Yanls

Yazilan Girislerden
Bert Transformer

Tabanli Siniflandirma

Yanlis yazilan veri girislerinin duzeltilmesi sonrasi
BERT Transformer tabanh bir siniflandirma modeli
kullanilarak 6zel kimliklerin tespit edilme sayisini

gosterir. Ornegin, "Googel" olarak yanhs yazilan
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Modeli  Tarafindan

Tespit Edilen Ozel

"Google" kelimesi diizeltilip, BERT modeli kullanilarak

bir 6zel kimlik olarak tespit edilebilir.

Kimliklerin Sayisi
(CMEB)
Bert Transformer | BERT Transformer tabanli bir siniflandirma modeli

Tabanli Siniflandirma
Modeline Gore Tespit
Edilen Ozel

kullanilarak dogrudan tespit edilen 6zel kimliklerin
sayisini ifade eder. Bu model, metin igerisinden belirli

ozelliklere sahip o6zel kimlikleri dogrudan tespit

Kimliklerin Sayisi | edebilir.
(DNEB)
Regex  Kurallarina | Regex (regular expression) kurallar1 kullanilarak

Gore Tespit Edilen
Ozel
Sayisi (DNER)

Kimliklerin

metin icerisinden tespit edilen 6zel kimliklerin sayisini
gosterir. Regex, metin icinde belirli desenleri bulmak

icin kullanilan bir yontemdir.

Regex  Kurallariyla | Regex kurallar1 kullanilarak yapilan tespitlerin

Dogrulama dogrulugunu yiizdesel olarak ifade eder. Ornegin, tiim

Dogrulugu (%) | tespitlerin %95'i dogru ise dogrulama dogrulugu %95

(AAWR) olarak belirtilir.

BERT ile Dogrulama | BERT Transformer tabanlh siniflandirma modeli

Dogrulugu (%) | kullanilarak yapilan tespitlerin dogrulugunu yiizdesel

(AAOR) olarak ifade eder. BERT modeli, metin iizerinde daha
karmasik analizler yapabilme yetenegine sahiptir, bu
yluzden dogruluk orani 6énemli bir metriktir.

Ortalama Calisma | Islemin baslangicindan sonuna kadar gecen siirenin

Siiresi (sn) (AOT)

ortalamasini saniye cinsinden gosterir. Bu, bir

algoritmanin veya islemin ne kadar hizli calistigini

gosterir.

Diizeltilmis  Yanlis
Yazilan Girisler
(CME)

Baslangicta yanhis yazilmis ve sonradan diizeltilmis
veri girislerini ifade eder. Bu, veri temizleme siirecinin

bir parcasi olarak gortlebilir.
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6.1.2 Deney II: Yazim Denetleyicisi (Spell Checker) Olmadan

Bu deneyde, yazim denetleyicisi stirecine dahil edilmeyen 10, 100 ve 1000
Reuters veri seti lizerinde dogrulama gerceklestirilmistir. Farkli konu ve sayilara
sahip her veri setinde, Regex kurallar1 eklenerek ve eklenmeden elde edilen
dogrulama dogrulugu ve ortalama islem siiresi hesaplanmistir. Dogrulama

stirecinde elde edilen dogruluk Cizelge 6.3’te verilmistir.

Cizelge 6.3 Ozel kimlik tespiti yontemi (Yazim denetleyicisi olmadan) vasitasiyla

otomatik dokiiman dogrulama dogrulugu sonuglari

DS DK DNEB DNER AAWR AAOR AOT

10 Finans | 32 16 90

90.1 2.0
100 Finans | 230 71 83.2

85.6 12.4
1000 | Finans | 1001 209 81.4

82.4 178.9
10 Spor 33 20 82

82 2.2
100 Spor 175 173 76.1

76.4 12.8
1000 | Spor 978 975 75.3

75.9 199.8

Deneylerde elde edilen sonuglar incelendiginde hem deney [ hem de Deney II'de,
finansal veri setlerinde elde edilen ortalama dokiiman dogrulama dogrulugu,

farkli sayida veri setleri icin spor veri setlerinden daha ytiksektir. Deney I'de 10,
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100 ve 1000 finans dokiiman veri setindeki ortalama dokiiman dogrulama
dogrulugu sirasiyla %94,5, %91,7 ve %88,6 iken, Deney II'de aym sayidaki spor
veri kiimeleri i¢in bu oran %82, %76,4 ve %74,4 olmustur. Bu, finansal tiir icin
BERT Transformer modelinin tanimlamakta eksik kaldig1 6zel kimlik tiirleri icin

yazilan Regex kurallarinin olumlu etkisinin sonucudur.

BERT Transformer modelinin kapsamadigi bazi 6zel kimlik tiirlerini tespit etmek
amaciyla yazilan Regex kurallarinin etkileri de yapilan deneylerde goriilmiistiir.
Hem Deney I hem de Deney II'de, Regex kurallar1 entegre edilen senaryolarda
daha yiiksek dogruluk elde etmistir. Ayrica finansal tirlerin (Euro, Dolar, Tirk
Liras1 gibi para birimleri) belirlenmesine yonelik Regex kurallar1 yazildig1 icin

finansal konuda spor konusuna gore daha ytliksek dogruluk elde edilmistir.

Yapilan deneylerde yazim denetleyicisi isleminin dokiiman dogrulama
dogruluguna olumlu katki sagladigi goriilmiistiir. Hem finans hem de spor
dokiimanlari ile yapilan tiim deneylerde, dogrulanacak dokiimanlar ilk kez yazim
denetleyicisi stirecine dahil edildiginde, ortalama dogrulama dogrulugu, yazim

denetleyicisi kullanilmadigi duruma gore yaklasik %5 daha yiiksek olmustur.

Deney II'de, Deney I'de oldugu gibi, farkh sayidaki finansal ve spor veri setlerine
ait dokiimanlar {tizerinde deneyler yapilmistir. Bu deneylerde kullanilan
dokiimanlar, yazim denetleyicisi slirecine dahil edilmeden dogrudan dogrulama
stirecine tabi tutulmustur. Sonuclar incelendiginde veri seti biiytikliigii ve konusu
ne olursa olsun tiim deneylerde Deney I'e gore daha diisiik dogrulama dogrulugu
elde edilmistir. Dokiimanlar yazim denetleyicisi siirecine alinmadan 6nce
dogrulandigindan, hem Bert Transformer tabanli siniflandirma modeli hem de
Regex kurallar1 tarafindan tespit edilen adlandirilmis varliklarin sayis1 Deney
['den daha diisiiktiir. Sonu¢ olarak, bu durum orijinal tam metin ve 06zet

dokiimanlardaki 6zel kimliklerin eslesmemesine neden olmustur.

Son olarak yapilan deneylerde dokiiman sayisinin ve yazim denetleyicisi
isleminin dokiiman dogrulama siirecine etkisi de incelenmistir. Dokiiman sayisi

arttikca ortalama dokiiman dogrulama siiresinin arttig1 gézlemlenmistir. Ayrica,
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yazim denetleyicisi siirecine dahil olmayan dokiimanlarin dogrulanmasi, dahil
edilenlere gore cok daha az zaman almistir. Ancak ortalama dogrulama

dogrulugu daha dustk kalmistir.

6.2 Transformer Mimarisi Vasitasiyla Otomatik Semantik Dokiiman

Dogrulama

Bu boélimde Transformer tabanli anlamsal dokiiman dogrulama yaklasimi
Reuters veri seti iizerinde test edilmistir. Veri setinde 3 farkh kategori (Is, Spor
ve Finans) bulunmaktadir. Yazim denetleyicisi (Spell Checker) isleminin
Transformer tabanli anlamsal dokiiman dogrulama dogrulugu iizerindeki
etkisini gozlemlemek i¢in ayni sayida yanlis yazilan veri seti iizerinde de deneyler
yapilmis ve sonuglar Kkarsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Ayrica
Transformer modeliyle tiretilen 6zet dokiiman ile orijinal 6zet dokiimanin metin
benzerligi karsilastirmasi hem ctimle-ctimle hem de belge bazinda hesaplanmis

ve sonuclar karsilastirmali olarak paylasilmistir.

6.2.1 Deney I: Yazim Denetleyicisi (Spell Checker) Vasitasiyla

Bu deneyde, Yazim denetleyicisi siirecine dahil edilen 10, 100 ve 1000 Reuters
finans, is ve spor belgesi veri kiimeleri tizerinde Transformer tabanl anlamsal
dokiiman dogrulamasi gerceklestirilmistir. Farkli konu ve sayilara sahip her veri
setinde dogrulama dogrulugu ve ortalama islem siiresi hesaplanmistir.

Dogrulama stirecinde elde edilen dogruluk oranlari Cizelge 6.4'te verilmistir.

Cizelge 6.4 Transformer mimarisi (Yazim denetleyicisi ile) vasitasiyla otomatik

dokiiman dogrulama dogrulugu sonuglari

CME | ASVA ASVA ANVA | AOT AOT
Simhash | Cross Simhash | Cross
DS DK
(%) Encoder (sn) Encoder
(%) (sn)
10 Spor 18 82.30 79.21 86.0 2.6 3.0
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100 | Spor 167 | 80.43 79.02 84.15 | 16.9 23.6
100

0 Spor 201 |80.10 76.58 82.20 | 200.1 238.7
10 Is 14 83.09 81.36 89.50 | 3.2 3.3
100 |Is 143 | 81.23 75.89 84.85 | 17.8 24.1
100

0 Is 198 | 77.01 78.65 83.05 | 199.8 224.9
10 Finans | 25 84.10 82.45 91.50 | 3.1 3.3
100 | Finans | 183 | 83.35 80.80 89.75 | 17.7 23.1
100

0 Finans | 297 | 80.56 77.71 87.50 | 205.6 216.8

Not: Cizelge 6.4'te kullanilan kisaltmalar: DS= Dokiiman Sayisi, DK = Dokiiman
Konusu, ASVA = Ortalama Anlamsal Dogrulama Basarimi (Average Semantic
Verification Accuracy), AOT = Ortalama islem Siiresi (Average Operation Time),
CME = Diizeltilmis Yazim Hatal Girdiler (Corrected Misspelled Entries). ANVA
(%) = Ortalama Ozel Kimlik Dogrulama Basarimi. AOT, bilgisayar donanimina
baghdir. Tim deneyler, asagidaki o6zelliklere sahip bir bilgisayarda
gerceklestirilmistir: Microsoft Windows 11 Pro, 10.0.22631 Build 22631, HP
EliteBook 640 14 in¢ G9 Notebook PC, 12. Nesil Intel(R) Core (TM) i7-1255U,
1700 Mhz, 10 Cekirdek, 12 Mantiksal islemci.

Cizelge 6.4, onerilen Transformer tabanli semantik dokiiman dogrulama
yaklasimini farklh sayida belge tlizerinde, farkli belge konulariyla ve anlamsal
dogrulama dogrulugunu o6lgmek icin farkli yontemler kullanan (Simhash veya
Cross Encoder metin benzerligi algoritmalarini kullanarak) test eden deneylerin

sonuclarini sunmaktadir.

Sonuglar, her dokiiman konusu i¢in (Spor, Is ve Finans), dokiiman sayis1 10'dan
1000'e ciktik¢a, diizeltilen yazim hatalarinin sayisinin da arttigin1 géstermistir.
Bu da sistemin yanlis yazilan kelimeleri tespit etme ve diizeltme konusunda ne

kadar etkili oldugunun bir gostergesidir.
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Cizelge 6.4 ayrica Simhash ve Cross Encoder metin benzerligi algoritmalar
kullanilarak ortalama semantik dogrulama dogrulugunun, dokiiman konusuna ve
sayisina bagl olarak degistigini, her ikisinin de iliskili oldugunu, ancak ikincisinin
daha diisiik metrik degerleri verdigini gostermistir. Ornegin, Spor belgeleri icin
Simhash kullanilarak ortalama anlamsal dogrulama dogrulugu %82,30 (10 belge
icin) ile %80,10 (1000 belge i¢in) arasinda degisirken Cross Encoder kullanilarak
ortalama anlamsal dogrulama dogrulugu %79,21 (10 belge i¢cin) %76,58'e (1000
belge icin) arasinda degismektedir. Onerilen yaklasimin daha kiiciik veri
kiimelerinde daha biiyiik veri kiimelerine gore daha iyi performans gosterdigi

sonucuna varllmlstlr.

Sekil 6.1'deki grafikte Deney I'de dokiiman tiiri ve anlamsal benzerlik
algoritmas1 bazinda elde edilen ortalama dokiiman dogrulama dogrulugu

verilmistir.

Ortalama Dokiman Dogrulama Dogrulugu (%)

83.00

82.00

81.00 o—

80.00

79.00

78.00
77.00

76.00
Sports Business Financial

==@==Simhash % ==@==Cross Encoder %

Sekil 6.1 Deney I'de dokiiman tirii ve anlamsal benzerlik algoritmasi bazinda

elde edilen ortalama dokiiman dogrulama dogrulugu

6.2.2 Deney II: Yazim Denetleyicisi (Spell Checker) Olmadan

Bu deneyde, Yazim denetleyicisi siirecine dahil olmayan 10, 100 ve 1000 Reuters

finans, is ve spor belgesi veri kiimeleri tizerinde Transformer tabanli anlamsal
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dokiiman dogrulamasi gergeklestirilmistir. Farkli konu ve sayilara sahip her veri
setinde dogrulama dogrulugu ve ortalama islem siiresi hesaplanmistir.

Dogrulama stirecinde elde edilen dogruluk oranlari Cizelge 6.5'te verilmistir.

Cizelge 6.5 Transformer mimarisi (Yazim denetleyicisi olmadan) vasitasiyla

otomatik dokiiman dogrulama dogrulugu sonuglari

ASVA ASVA ANVA | AOT AOT

Simhash | Cross Simhash | Cross
DS DK

(%) Encoder (sn) Encoder

(%) (sn)

10 Spor 82.10 80.14 85.0 2.4 2.9
100 Spor 80.02 77.79 82.15 | 14.8 20.1
1000 | Spor 79.40 74.96 80.50 | 193.6 236.8
10 s 81.67 79.70 86.50 | 2.6 3.0
100 s 80.09 78.08 84.25 |16.3 22.5
1000 |Is 76.60 75.01 82.0 199.8 220.0
10 Finans | 82.89 81.11 89.50 | 2.1 2.9
100 Finans | 82.01 80.09 86.25 | 15.3 21.2
1000 | Finans | 80.21 82.16 85.0 195.2 228.9

Not: Cizelge 6.5'te kullanilan kisaltmalar: DS= Dokiiman Sayisi, DK = Dokiiman
Konusu, ASVA = Ortalama Anlamsal Dogrulama Basarimi (Average Semantic
Verification Accuracy), AOT = Ortalama islem Siiresi (Average Operation Time).
ANVA (%) = Ortalama Ozel Kimlik Dogrulama Basarimi. AOT, bilgisayar
donanimina baghdir. Tim deneyler, asagidaki 6zelliklere sahip bir bilgisayarda
gerceklestirilmistir: Microsoft Windows 11 Pro, 10.0.22631 Build 22631, HP
EliteBook 640 14 in¢ G9 Notebook PC, 12. Nesil Intel(R) Core (TM) i7-1255U,
1700 Mhz, 10 Cekirdek, 12 Mantiksal islemci.

Cizelge 6.5’teki sonuclar anlamsal dogrulama dogrulugunun dokiiman sayisina ve
konusuna bagh olarak degistigini gostermistir. Ornegin, Spor belgeleri icin
Simhash metin benzerligi algoritmasi kullanildiginda dogruluk %82,10 (10 belge
icin) ile %79,40 (1000 belge i¢in) arasinda degisirken Cross Encoder
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kullanildiginda dogruluk %80,14 (10 belge icin) %74,96'ya (1000 belge icin)

arasinda degismektedir.

Sekil 6.2'deki grafikte Deney Il'de dokiiman tirii ve anlamsal benzerlik
algoritmas1 bazinda elde edilen ortalama dokiiman dogrulama dogrulugu

verilmistir.

Ortalama Dokiman Dogrulama Dogrulugu (%)
83.00
82.00
81.00
80.00
79.00

78.00

77.00
76.00

75.00
Sports Business Financial

e=@==Simhash % ==@==Cross Encoder %

Sekil 6.2 Deney II'de dokiiman tiirii ve anlamsal benzerlik algoritmasi bazinda

elde edilen ortalama dokiiman dogrulama dogrulugu

6.3 Transformer ve Ciimle Gruplamasi Yontemi Vasitasiyla Otomatik

Soyut Ozetleme

Bu bolimde Transformer ve climle gruplama tabanli otomatik dokiiman
0zetleme hibrit yaklasimi Reuters veri seti lizerinde test edilmistir. Dokiimanlar
veri kiimesinde {i¢ farkli kategoriye (Is, Spor ve Finans) aittir. Deneyin amac,
hibrit yaklasimin farkl kategorilerdeki dokiimanlari 6zetlemedeki etkinligini
degerlendirmek ve dogru ve bilgilendirici o6zetler {lretip iiretemedigini

belirlemektir.
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Onerilen yaklasim, finansal dokiimanlarin 6zetlenmesinde dogruluk ve verimlilik
acisindan umut verici sonuglar vermistir. Onerilen yaklasim, Transformer
modelini kullanarak, her ciimle grubu icin soyutlayici yeni ciimleler tiretebildi; bu
da daha bilgilendirici ve kisa 6zetlerin olusumunu saglamistir. Ayrica Simhash
metin benzerligi algoritmasinin kullanilmasi, benzer ciimlelerin etkili bir sekilde
gruplandirilmasina olanak taniyarak 6zetlerin kalitesini daha da arttirmistir.
Deneyler 6zetlemenin dogrulugunun veri kiimesi, dokiiman konusu, dokiiman
sayisit ve Transformer modelinin egitimi gibi ¢esitli faktorlerden etkilendigini
gostermistir. Ayrica veri kiimesinin boyutunu artirmanin ve modelin egitiminin
iyilestirilmesinin dogrulukta potansiyel olarak daha fazla iyilesmeye yol

acabilecegi de gozlemlenmistir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, Transformer ve ciimle gruplandirmay: kullanarak
otomatik dokiiman 6zetleme igin Onerilen yaklasimin performansi iizerinde
cesitli faktorlerin etkisi degerlendirilmistir. Oncelikle modeli egitmek ve test
etmek icin kullanilan veri kiimesinin performans lizerinde énemli bir etkiye sahip
oldugu gorilmiistiir. Spesifik olarak, dncelikle finansal belgeleri iceren Reuters
veri seti kullanilmis ve bu yaklasimin, %93,2'lik ortalama soyutlama 6zetleme
dogrulugu ile bu veri seti lizerinde en ytliksek dogruluga ulastig1 gériilmiistiir. Bu

durum, bu yaklasimin finansal dokiimanlar i¢in etkili olabilecegini gdstermistir.

Daha sonra dokiiman konusunun soyutlama dogrulugu iizerindeki -etkisi
degerlendirilmistir. Onerilen yaklasim ii¢ farkli dokiiman konusu iizerinde test
edilmistir: is, spor ve finans. Onerilen yaklasimin finansal dokiimanlarda en

yuksek dogrulugu sagladigini, ardindan is ve sporun geldigi gozlenmistir.

Ayrica dokiiman sayisinin 6zetleme dogruluguna etkisi de arastirilmistir.
Onerilen yaklasim ii¢ dokiiman konusunun her biri i¢cin 10, 100 ve 1000
dokiimanla test edilmistir. Dokliman sayisi arttikca dogrulugun azaldig: tespit
edilmis, bu da yaklasimin daha kii¢iik dokiiman kiimeleri i¢in daha etkili

olabilecegini, konu biitiinliigii bozuldugunda basarinin azaldig1 gézlemlenmistir.
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Onerilen Transformer yaklasimiyla olusturulan &zetlerin  dogrulugunu
dogrulamak i¢in Transformer modeliyle liretilen 6zet belgeler ile orijinal 6zet
belgeler arasindaki ortalama o6zetleme dogrulugu da hesaplanmistir. Tim
deneylerin sonucglar1 degerlendirildiginde, 6nerilen Transformer yaklasimiyla
tiretilen 6zetlerin dogrulugu daha ytiksek oldugu gibi, orijinal 6zetlere oldukca

benzer 6zetler de ortaya cikmistir.

Son olarak Transformer model egitiminin Ozetleme dogruluguna etkisi
degerlendirilmistir. Transformer modelinin hiper parametreleri deneylerle
belirlenmis ve modelin bu parametrelerle en yiliksek dogruluga ulastig

gorulmiustir.

6.3.1 Deney I: Is Dokiiman Tiirii

Bu deneyde Transformer ve climle gruplandirma tabanli otomatik dokiiman
0zetleme hibrit yaklasimi 10, 100 ve 1000 adet is konusu dokiimanlari tizerinde
gerceklestirilmistir. Ortalama soyut 6zet liretme dogrulugu ve ortalama islem
stiresi ayrica hesaplanmistir. Ozetleme siirecinde elde edilen sonuglar Cizelge

6.6’da verilmistir.

Cizelge 6.6 Transformer ve ciimle gruplandirma tabanli otomatik dokiiman
ozetleme hibrit yaklasiminin is dokiiman konusundaki ortalama

ozetleme dogrulugu

TTASA | TOASA | OOASA | ANVA | AOT
DS DK
10 Is 86.97 89.09 83.56 89.65 3.9
100 Is 83.09 87.34 81.87 87.50 |23.2
1000 |Is 81.45 85.78 80.01 86.30 | 241.82

Not: Cizelge 6.6'da kullanilan kisaltmalar: DS= Dokiiman Sayisi, DK = Dokiiman
Konusu, TTASA = Transformer ile Orijinal Tam Metin Dokiimanlar Arasindaki
Ortalama Ozetleme Dogrulugu (%) TOASA = Transformer ile Orijinal Ozet
Dokiimanlar Arasindaki Ortalama Ozetleme Dogrulugu (%) OOASA = Orijinal
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Tam Metin ile Orijinal Ozet Dokiimanlar Arasindaki Ortalama Ozetleme

Dogrulugu (%), ANVA (%) = Ortalama Ozel Kimlik Dogrulama Basarimu.

6.3.2 Deney II: Spor Dokiiman Tiirtii

Bu deneyde Transformer ve ciimle gruplandirma tabanli otomatik dokiiman
Ozetleme hibrit yaklasimi 10, 100 ve 1000 adet spor konusu dokiimanlari
tizerinde gerceklestirilmistir. Ortalama soyut 6zet tiretme dogrulugu ve ortalama
islem siiresi ayrica hesaplanmistir. Ozetleme siirecinde elde edilen sonuclar

Cizelge 6.7’de verilmistir.

Cizelge 6.7 Transformer ve ciimle gruplandirma tabanli otomatik dokiiman
ozetleme hibrit yaklasiminin spor dokiiman konusundaki ortalama

ozetleme dogrulugu

TTASA | TOASA | OOASA | ANVA | AOT
DS DK
10 Spor | 81.02 84.32 79.65 85.75 3.8
100 Spor |79.98 |82.81 77.07 84.80 |22.4
1000 | Spor | 79.13 81.90 75.21 83.0 243.76

Not: Cizelge 6.7'de kullanilan kisaltmalar: DS= Dokiiman Sayisi, DK = Dokiiman
Konusu, TTASA = Transformer ile Orijinal Tam Metin Dokiimanlar Arasindaki
Ortalama Ozetleme Dogrulugu (%) TOASA = Transformer ile Orijinal Ozet
Dokiimanlar Arasindaki Ortalama Ozetleme Dogrulugu (%) OOASA = Orijinal
Tam Metin ile Orijinal Ozet Dokiimanlar Arasindaki Ortalama Ozetleme

Dogrulugu (%), ANVA (%) = Ortalama Ozel Kimlik Dogrulama Basarimu.
6.3.3 Deney III: Finans Dokiiman Tiirtii
Bu deneyde Transformer ve climle gruplandirma tabanli otomatik dokiiman

Ozetleme hibrit yaklasimi 10, 100 ve 1000 adet finans konusu dokiimanlari

uzerinde gergeklestirilmistir. Ortalama soyut 6zet iiretme dogrulugu ve ortalama
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islem siiresi ayrica hesaplanmistir. Ozetleme siirecinde elde edilen sonuglar

Cizelge 6.8’de verilmistir.

Cizelge 6.8 Transformer ve ciimle gruplandirma tabanli otomatik dokiiman
ozetleme hibrit yaklasiminin finans dokiiman konusundaki ortalama

ozetleme dogrulugu

TTASA | TOASA | OOASA | ANVA | AOT
DS DK
10 Finans | 93.20 95.73 88.10 93.0 3.8
100 Finans | 91.12 93.56 87.01 91.75 22.4
1000 | Finans | 87.78 91.18 85.63 90.5 243.76

Not: Cizelge 6.8'de kullanilan kisaltmalar: DS= Dokiiman Sayisi, DK = Dokiiman
Konusu, TTASA = Transformer ile Orijinal Tam Metin Dokiimanlar Arasindaki
Ortalama Ozetleme Dogrulugu (%) TOASA = Transformer ile Orijinal Ozet
Dokiimanlar Arasindaki Ortalama Ozetleme Dogrulugu (%) OOASA = Orijinal
Tam Metin ile Orijinal Ozet Dokiimanlar Arasindaki Ortalama Ozetleme

Dogrulugu (%), ANVA (%) = Ortalama Ozel Kimlik Dogrulama Basarimu.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu tez kapsaminda, ii¢ béliimden olusan DDI tabanlh otomatik dokiiman
dogrulama altyapis1 olusturulmustur. ilk olarak anlamsal analiz olmadan 6zel
kimlik tespiti vasitasiyla dokiiman dogrulama, ikinci olarak Transformer
mimarisi kullanilarak anlamsal dokiiman dogrulama ve son olarak tim bu
surecin otomatik hale getirilmesi amaciyla sisteme verilen orijinal tam metnin
soyut O0zetinin sistem tarafindan lretilmesi saglayan 6zetleme asamasidir. Bu
asamalarin her biri i¢in deneysel calismalar yapilmis ve sonuglar1 6nceki
boliimlerde paylasilmistir. Ancak asil odak noktamiz anlamsal analiz oldugu igin,
ozellikle finansal tiirdeki dokiimanlar icin tretilen 6zetin tutarhligini NLP
tekniklerini temel alarak anlamsal olarak kontrol eden Transformer tabanl

anlamsal dokiiman dogrulama ¢6ziimii 6n plandadir.

Transformer tabanlh anlamsal dogrulamanin ardindaki fikir, orijinal tam metinli
dokiimandan elde edilen 6zet dokiimanin, o orijinal tam metinli dokiimanin
anlamsal bitiinligini icerdigini hesaplamaktir. Calismada dogrulanacak
referans dokiimanlar finansal tiire ait oldugundan Reuters finansal veri seti ile
egitim yapilarak Transformer modeli olusturulmustur. Onerilen Transformer
tabanli anlamsal dogrulama yaklasiminin anlamsal dogrulama dogrulugunu test

etmek i¢in Reuters veri seti kullanilmistir.

Deneysel sonuglar bu yaklasimin finansal alandaki etkinligine isaret etmektedir.
Beklendigi gibi, finansal veri kiimeleriyle egitilmis Transformer modeli, is veya
spor dokiimanlarina kiyasla finansal dokiimanlar icin daha yliksek anlamsal
dogrulama dogrulugu sergilemistir. Finansal veri kiimeleri lizerinde g6z ardi
edilemeyecek ortalama %84,1 anlamsal dokiiman dogrulama dogruluguna
sahiptir ve bu dogruluk orani, finans sektoriindeki pratik uygulamalar icin

kullanigh oldugunu gostermektedir.

Onerilen yaklasim éncelikle finansal dokiimanlara odaklanarak tasarlanmis olsa
da genellestirilmis anlamsal dokiiman dogrulama modeli i¢cin saglam bir temel

sunmaktadir. Bu model, cesitli konu ve alanlara gore ayarlanabilir veya
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genisletilebilir durumdadir. Diger DDI teknikleri ve algoritmalariyla bir araya
getirilerek hem dogruluk hem de verimlilik agisindan 6nemli iyilestirmeler

yapma potansiyeli tasimaktadir.

Sunulan bulgular ve yeniliklerin 1s181nda, bu tez calismasi yalnizca anlamsal
dokiiman dogrulama alaninda 6nemli arastirma bulgular1 sunmakla kalmayip,
ayni zamanda Ozellikle finans sektoriinde degerli bir emsal olusturmaktadir.
Onerilen DDI tekniklerini Transformer tabanli bir modelle bir araya getiren
calisma, metnin semantik katmanlarinin derinliklerine inmekte ve dokiiman
Ozetlerinin tutarhhigini saglamak i¢in iyilestirilmis bir yaklasim sunmaktadir. Bu
arada, modeli Reuters finansal veri seti iizerinde egitmek, modelin kesinligini

daha da arttirmakta ve finansal jargona hakim olmasina olanak tanimaktadir.

Onerilen Transformer tabanli yaklasim, yalnizca dokiiman 6zetlerinin anlamsal
biitiinliiglini gelistirme olanag1 saglamakla kalmayip, ayn1 zamanda dokiiman
dogrulamanin geleneksel simirlarini asan otomasyonlasma ve Kkesinligi
biinyesinde barindiran yeni arastirmalara 1s1k tutmaktadir. Bu durum, bu alani
bekleyen gelecekteki ilerlemelerin ve bu karmasik siireci daha da iyilestirme ve

gelistirme potansiyelinin de bir kanitidir.

Ayrica bu calisma, Transformer tabanli bir dokiiman dogrulama yaklasimini
Transformer tabanlh soyutlayici 6zetleme yaklasimi ile biitiinlestirmistir. Hibrit
yaklasim, dogru ve bilgilendirici soyut 6zetler olusturmak icin Transformer ve
ciumle gruplama tekniklerini kullanmistir. Amag, dogrulama ve soyut Ozet

olusturma siireclerini uctan uca bir sistemde bulusturmaktir.

Transformer tabanli anlamsal dogrulama ve soyut 6zetleme yaklasimimiz,
olusturulan 6zetlerin yalnizca anlamsal dogrulugunu degil, ayn1 zamanda yapisal
biitinliiglinii de korudugunu gostermektedir. Elde edilen yiliksek ANVA
(Ortalama Ozel Kimlik Dogrulama Basarimi) degerleri, 6zetleme siirecinde 6zel
kimliklerin dogru bir sekilde tespit edildigini ve orijinal metindeki bilgilerle
tutarh bir sekilde aktarildigini kanitlamaktadir. Bu durum, sistemin hem

anlamsal hem de yapisal bilgi kaybin1 6nledigini, kritik bilgilerin giivenilir bir
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sekilde ozetlerde yer aldigimi acik¢a ortaya koymaktadir. Ozellikle finansal
dokiimanlarda gozlemlenen tUstin ANVA basarimi, modelin hassas ve
ongorilebilir veri yapilariyla etkili bir sekilde calistigini gostermekte, dnerilen
yontemin bilgi kaybin1 o6nleme ve dogruluk saglamadaki yetkinligini

desteklemektedir.

Sonug olarak, ANVA analizleri, Transformer tabanl yaklasimin yalnizca anlamsal
dogrulukta degil, ayn1 zamanda yapisal biitiinliigii koruma ac¢isindan da giiglii bir
dogruluk mekanizmasi sundugunu ortaya koymaktadir. Bu bulgular, sistemin
genis bir uygulama yelpazesinde kullanilabilirligini desteklemekte ve bilgi ile
0zel kimlik kaybini 6nleme konusunda gelecek g¢alismalara saglam bir temel

sunmaktadir.

Bu tez calismasinin bulgularina dayanarak, otomatik dokiiman dogrulama
konusunda gelecekte yapilacak arastirmalar icin bazi potansiyel oOneriler

sunlardir:

e Her 6zel kullanim durumu icin en uygun hiper parametreleri bulmak
amaciyla farkl veri kiimeleri ile deneyler yapilabilir.

¢ Anlamsal dokiiman dogrulamanin dogrulugunu daha da artirmak igin
hizla gelisen farkli Transformer tabanli modellerin kullanimi

arastirilabilir.

e Ozellikle finansal alanda manipiile edilmis veya hileli dokiimanlar tespit

etmek i¢cin daha karmasik algoritmalar gelistirilebilir.
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