BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 19, SAYI: 3, TEMMUZ 2026 315

Bilimsel Metinlerde Anlamsal Ozetleme: Derin Ogrenme
Yaklasimlarinin Performans Analizi

Arastirma Makalesi/Research Article

Senanur OZCAN", @ Ahmet ©ZCAN’

Yazilim Gelistirme, Kapadokya Universi.t_esi, Nevsehir, Turkiye
2Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi, Kapadokya Universitesi, Nevsehir, Turkiye

senanur.ozcan@kun.edu.tr, ahmet.ozcan@kapadokya.edu.tr, iletisim@ahmetozcan.com
(Gelis/Received:15.01.2026; Kabul/Accepted:03.07.2026)

DOI: 10.17671/gazibtd.1863483

Ozet— Bu ¢aligmada biyomedikal soyutlayici metin dzetleme gorevinde alan odakli ve genel amagh Transformer tabanli
modeller karsilagtirtlmistir. BART Large CNN, PEGASUS Large, FLAN T5 XL ve BioMistral 7B modelleri, 133120
PubMed makalesinden olusan hazir bir veri seti iizerinde egitilmis ve test edilmistir. Tiim modeller 1024 token girdi ve
256 token ¢ikti sinirt ile egitilmis, performanslart ROUGE 1, ROUGE 2, ROUGE L ve ROUGE Lsum metrikleri
kullanilarak degerlendirilmistir. Sonuglar, BioMistral 7B modelinin ROUGE 1 degerinde 47.74, ROUGE 2 degerinde
21.08 ve ROUGE L degerinde 27.99 skorlart ile en yiiksek genel performans: elde ettigini gostermektedir. Niteliksel
degerlendirmeler, BioMistral 7B modelinin biyomedikal terminolojiye daha yiiksek uyum sagladigini ve klinik bilgileri
daha tutarli bigimde 6zetleyebildigini ortaya koymustur. Bu bulgular, alan uyarlamali 6n egitimin biyomedikal soyutlayici
ozetleme gorevlerinde model performansini artirdigini géstermektedir.

Anahtar Kelimeler— biyomedikal metin 6zetleme, soyutlayici 6zetleme, transformer modelleri, biomistral, PEGASUS,
BART, FLAN-T5, ROUGE metrikleri

Semantic Summarization of Scientific Texts: Performance
Analysis of Deep Learning Approaches

Abstract— This study compares domain oriented and general purpose Transformer based models for biomedical
abstractive text summarization. BART Large CNN, PEGASUS Large, FLAN T5 XL and BioMistral 7B models are
trained and evaluated on a prepared dataset consisting of 133120 PubMed articles. All models are trained with a maximum
input length of 1024 tokens and an output length of 256 tokens, and their performance is evaluated using ROUGE 1,
ROUGE 2, ROUGE L and ROUGE Lsum metrics. The results show that the BioMistral 7B model achieves the highest
overall performance with ROUGE 1 score of 47.74, ROUGE 2 score of 21.08 and ROUGE L score of 27.99. Qualitative
analyses indicate that BioMistral 7B provides better alignment with biomedical terminology and produces more coherent
clinical summaries. These findings demonstrate that domain adaptive pretraining improves model performance in
biomedical abstractive summarization tasks.

Keywords— biomedical text summarization, abstractive summarization, transformer models, biomistral, PEGASUS,
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Son yillarda yayimlanan bilimsel makale sayisindaki hizli
artis, akademik metinlerin g¢esitliligini ve kapsamini
olaganiistii bir sekilde arttirmistir. Bu artis, arastirmacilarin
giincel geligmeleri takip etmesini ve literatiirii kapsaml
olarak  degerlendirmesini  giderek zorlagtirmaktadir.
Ozellikle biyomedikal arastirmalar gibi hem kavramsal
karmagikligin hem de terminolojik yogunlugun yiiksek
oldugu alanlarda, literatiirin hizla genislemesi bilgiye
erisim siireglerini zorlastirmaktadir. Ornegin yalmzca
PubMed veri tabaninda bile her yil milyonlarca yeni
biyomedikal makale yayimlanmakta ve bu yaymlarin
onemli bir kismi klinik arastirmalar, vaka raporlar1 ve
tedavi siireglerine iliskin ayrintili bilgiler icermektedir. Bu
baglamda, otomatik metin Ozetleme sistemleri;
arastirmacilarin uzun metinleri daha verimli taramasi,
klinik raporlari hizli degerlendirmesi ve bilgiye daha kisa
stirede ulagabilmeleri agisindan kritik bir 6nceme sahiptir.

Metin dzetleme yontemleri genel olarak iki ana yaklagim
altinda smiflandirilmaktadir: ¢ikarimsal (extractive) ve
soyutlayici (abstractive) dzetleme. Cikarimsal yontemler,
metinlerdeki en Onemli cumleleri se¢meye c¢alisir bu
yuzden bilimsel metinlerde anlam bitiinliigi, mantiksal
akis ve baglamsal tutarlilik gibi kritik unsurlar1 her zaman
koruyamamaktadir [1]. Buna karsin soyutlayici dzetleme,
metni derinlemesine analiz ederek igerigi yeni ifadelerle
yeniden olusturur [2]. Transformer mimarisiyle birlikte
PEGASUS, BART ve T5 gibi modellerin ortaya koydugu
yiiksek basari, soyutlayict ozetlemeyi bilimsel metin
isleme alaninda Onemli bir aragtirma konusu haline
getirmistir.

Ancak  mevcut
¢ogunlugu genel amaglt dil
egitildiginden, biyomedikal alanin kendine &zgi
terminolojisini  ve bilgi yogunlugunu tam olarak
yansitamamaktadir. Biyomedikal metinlerin analizi icin
gelistirilen BioBERT [3], BioGPT [4] ve PubMedBERT[5]
gibi alan odakli modeller, siniflandirma, Adlandirilmis
Varlik Tanima(Named Entity Recognition, NER) ve iligki
¢ikarimi1 (Regular Expression, RE) gibi anlama tabanh
gorevlerde genel modellerden daha yiksek performans
gostermistir. Patterns dergisinde yayimlanan guncel
¢aligmalar, alan uyarlamal 6n egitimin (domain-adaptive
continued pretraining) biyomedikal gorevlerde 6nemli
kazamimlar sagladigim, ancak 6zetleme gibi soyutlayici
gorevlerde halen arastirma bosluklar1 bulundugunu ifade
etmektedir [6].

modellerin ~ blyuk
verileri Uzerinde

soyutlayici

Bu baglamda, Mistral mimarisinin biyomedikal literatiir
izerinde ek On egitimle donistlriilmiis  hali
olan BioMistral, alan uyumlu bilgi temsil kabiliyeti ve
soyutlayict ~ dil  modelleme  kapasitesiyle  dikkat
cekmektedir. BioMistral ve benzeri modeller, biyomedikal
metin isleme gorevlerinde dikkat ¢ekici basarilar gdstermis
olsa da bu modellerin soyutlayici 6zetleme baglaminda
PubMed wveri seti (zerinde sistematik bigimde
degerlendirildigi  ¢alisma sayisinin  siirlt  oldugu
gorulmektedir. Bu c¢alisma, literatiirdeki bu eksikligi
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gidermeyi amaclayarak, BioMistral modelinin PubMed
tizerindeki 6zetleme performansini PEGASUS, FLAN-T5-
XL ve BART-Large-CNN gibi guclu modeller ile
sistematik ~ bicimde  karsilagtinlmaktadir.  BOylece
caligmanin temel amaci, alan odakli biiyiik dil modellerinin
genel amagli modellere kiyasla biyomedikal 6zetleme
gorevlerinde anlamsal bittinluluk, baglamsal tutarlilik ve
kavramsal dogruluk acisindan ne Olclide Tistiinliik
saglayabilecegini gostermektir.

2. LITERATUR ANALIZi (LITERATURE REVIEW)

Bu bdlim, metin 6zetleme alanindaki temel yontemleri
biitiinciil bir ¢er¢evede incelemekte; ¢ikarimsal ve
soyutlayici yaklagimlari, Transformer tabanli modellerin
yiikselisini ve bilimsel dokiiman &zetlemesini diger metin
tiirlerinden ayiran yapisal 6zellikleri ele almaktadir.

2.1. Cikarimsal Ozetleme Yaklasimlar:
(Extractive Summarization Approaches)

Cikarimsal 6zetleme, metindeki bilgi tasiyici climlelerin
belirli oOlgiitlere gore secilmesiyle ozet olusturmayi
amaglayan en eski ve en yaygin yaklagimlardan biridir. Bu
yontemde cimle secimi benzerlik o6l¢tmleri, kapsama
(coverage), tekrarin azaltilmasi (redundancy reduction) ve
icerik dnceliklendirmesi gibi kriterlere dayanir. Literatiirde
Ozellikle cok-belgeli 6zetleme galigmalarinda maksimum
kapsama ve minimal tekrar ilkelerine dayali yontemlerin
etkili sonuglar verdigi gosterilmistir [7], [8].

Cikarimsal yaklasimm uygulamada karsilik bulan
ornekleri arasinda, istatistiksel ozelliklere dayali ciimle
agirliklandirma  yontemleri yer almaktadir. Yapilan
caligmalar tek-belgeli 6zetleme icin climleleri istatistiksel
puanlama ile siralayan bir climle siralama (sentence-
ranking) metodu 6nermis ve kisa metinlerde tutarli 6zetler
uretebildigini gostermistir [9]. Yadav ve arkadaslar
tarafindan yapilan giincel bir incelemede ise ¢ikarimsal
yontemleri istatistiksel, graf tabanli, optimizasyon temelli,
girdi gdmme (embedding) tabanli ve derin 6grenme tabanh
modeller olmak {izere c¢esitli kategoriler altinda
siiflandirarak  giincel  egilimleri ve  karsilagilan
smirhiliklart kapsamli bigimde ortaya konmustur [10]. Bu
calismalar, ¢ikarimsal &zetlemenin 6nemli avantajlarina
ragmen, ciimleleri dogrudan kopyalama yapisi nedeniyle
Ozellikle uzun ve karmagsik bilimsel metinlerde 0Ozet
iiretmede sinirlt kaldigini gostermektedir.

2.2. Soyutlayict Ozetleme Yaklasimlar
(Abstractive Summarization Approaches)

Cikarimsal yontemlerin metni dogrudan kopyalama
yapilar1 nedeniyle baglamsal biitiinligii tam olarak
yansitamamasi, literatiirde anlami yeniden ifade eden
soyutlayic1 6zetleme yaklagimlarinin gelismesine zemin
hazirlamistir.  Soyutlayici yontemler, metni yalnizca
secilmig climlelerden olusturmak yerine yeni ifadeler ve
climle yapilar iireterek insan benzeri 6zetler olusturmayi
amaglamaktadir. Ik soyutlayict ozetleme ¢alismalari,
kodlayici-¢6zlicli (encoder—decoder) mimarisine dayal
RNN/LSTM tabanli seq2seq modelleri kullanmus;
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attention mekanizmasinin eklenmesi bu modellerin 6nemli
iligkileri yakalama kapasitesini belirgin bi¢gimde artirmistir
[11]. Ardindan gelistirilen pointer—generator mimarisi,
hem kaynaktan kopyalama hem de yeni icerik Uretimi
yapabilmesi sayesinde egitimde goriilmeyen kelimeler
(out-of-vocabulary, OOV) problemini azaltmig ve
Ozetlerin akiciligini iyilestirmistir [12].
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tarafindaki ¢ok katmanli dikkat mekanizmalar1 sayesinde
bilgi kaybi olmadan saglanir [17]. Transformer’in
Olgeklenebilir tasarimi, PEGASUS BART ve T5 gibi
modellerde anlamsal agidan tutarli ve yiiksek kaliteli dzet
tiretimi sunmasint saglar, bdylece mimari glincel 6zetleme
yontemlerinin temel yapi tag1 haline gelir [18].

PEGASUS, gap-sentence generation (bosluklu ciimle
Uretimi) ad1 verilen 6n egitim stratejisi sayesinde metindeki
en bilgilendirici clmleleri maskeleyerek 6zetleme
gorevine dogrudan uyumlu bir temsil 6grenmektedir [16].

Sekil 1. Transformer mimarisinin kodlayici-¢dzicl yapist
(Encoder—decoder structure of the Transformer architecture.)
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2.2.1 Transformer Tabanli Ozetleme Yaklasimlar:

(Transformer-based Summarization Approaches)

Soyutlayict 6zetlemede kaydedilen en biyiik gelisme
Transformer  mimarisinin  ortaya  ¢ikmast  ile
gerceklesmistir [13]. Kodlayici-¢dzlcll yapisi ve tamamen
self-attention mekanizmasina dayanmasi  sayesinde
Transformer, uzun bagimliliklarin modellenmesi biiyiik
6lgekli On-egitimle uyumlulugu agisindan yinelemeli sinir
ag1 (Recurrent Neural Network, RNN) ve evrigimsel sinir
ag1 (Convolutional Neural Network, CNN) tabanli 6nceki
yaklagimlara kiyasla 6nemli bir istiinliik saglamistir. Cok
baslikli dikkat (Multi-head attention) katmanlar1 ve
konumsal kodlama yapilari, modelin baglamsal iliskileri
daha etkili 6grenmesini saglamig; bdylece Transformer
tabanli modeller kisa siirede metin 6zetleme gorevlerinde
standart haline gelmistir [14]. Ayrica bu mimarinin verileri
paralel isleyebilmesi, biliylik veri {iizerinde calisan 6n
egitimli dil modellerinin ortaya ¢ikmasimi ve yiiksek
performanslh 6zetler tretilmesini miimkiin kilmistir [15].
Kodlayict ve ¢oziicii bilesenlerinden olugsan Transformer
mimarisinin genel yapisi Sekil 1’de sunulmaktadir.

Transformer mimarisi, metni iglemeye girdi asamasinda
gomme ve konumsal kodlama bilesenleriyle baslar;
ardindan ¢ok baglikli dikkat katmanlar1 ilizerinden farkli
baglamsal iliskilerin paralel olarak 6grenilmesini saglar.
Bu paralel yapi, RNN tabanli modellerdeki sirali
hesaplama zorunlulugunu ortadan kaldirarak daha verimli
calismasim saglar [16]. Ozellikle uzun metinlerin
baglaminin korunmasi hem kodlayict hem ¢dzicu

Ancak temel model coklu dokiman ve uzun metin
Ozetlemede o©nemli icerik segcimi ve gereksiz tekrar
(redundancy) acisindan sinirliliklar gostermektedir. Bu
eksiklikleri gidermek iizere gelistirilen PEGASUS-XL
mimarisi maksimum marjinal alaka (Maximal Marginal
Relevance, MMR) ile tekrar azaltimi ve Longformer
tabanli uzun girdi kodlamasi sayesinde hem igerik se¢imi
hem de baglamsal tutarlilik agisindan anlamli
iyilestirmeler saglamig ve giiglii modelleri geride birakan
sonuglar elde etmistir [17]. Ayrica tibbi alan Gzelinde
yapilan ¢alismalar, PEGASUS ailesinin sinirh veriyle bile
tutarlt 6zetler iiretebildigini gdostermekte [19]; farkli veri
setlerinde yapilan ince ayar (fine-tuning) ¢alismalar: ise
modelin ROUGE tabanli metriklerde belirgin performans
artiglar1 saglayabildigini ortaya koymaktadir [20].

BART modeli maskeleme (masking), silme (deletion) ve
metin i¢i bosluk doldurma (text infilling) gibi cesitli
denoising (bozulma) stratejileriyle egitildigi icin metnin
baglamsal biitlinliigiinii yeniden yapilandirmada giiglii
performans gostermektedir. Uzun ve bilgi agisindan yogun
olan metinlerde yasanan token sinir1 sorununa yonelik
olarak yapilan bir ¢alismada, metinlerin semantik
biitiinliigii korunarak pargalara ayrildigi ve her bir parcanin
ayr1 ayr1 Ozetlenip daha sonra birlestirildigi bir yaklasimin
BART’in PubMed gibi uzun bilimsel dokiumanlarda
ROUGE-1/2  skorlarm1  belirgin sekilde artirdigini
gostermistir [21]. Yapilan bagka bir ¢alismada semantik
benzerlik temelli degerlendirmeler, BART’in {irettigi
Ozetlerin yalnizca n-gram Ortiigmesine degil, ayn1 zamanda
metnin 6zinl ve anlamsal yapisim koruma agisindan da
yiiksek dogruluk sagladigini ortaya koymaktadir [22].
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T5 modeli, tiim Dogal Dil isleme (Natural Language
Processing, NLP) gdrevlerini metinden metne ceviri (text-
to-text) paradigmasi altinda birlestiren bir mimaridir [23].
Bu yapi, Transformer mimarisinin attention tabanlt
hesaplama prensipleri {izerine inga edilmistir [13]. Google
tarafindan gelistirilen yaklastk 3 milyar parametreli
FLAN-T5-XL modeli, talimat temelli ince ayar
stratejisiyle kullanilmakta olup ¢esitli metin isleme
gorevlerinde yiiksek genelleme performansi
sergilemektedir [24]. Giincel ¢aligmalar, T5 tabanl
modellerin farkli veri setlerinde uygulanan ince ayar
stirecleri sonucunda ROUGE tabanli dlgiitlerde belirgin
performans artigi sagladigini géstermekte [25]; ayrica yart
denetimli 6grenme yaklagimlarmm ve gorev 6n-ekleriyle
(prefix-controlled) yonlendirilen {iretim mekanizmalarinin
modelin baglamsal tutarliligim giiclendirdigi
raporlanmaktadir [26]. Buna ek olarak, farkli veri setleri
tizerinde yapilan karsilagtirmali analizler, T5 modellerinin
hem kisa hem uzun metin 6zetleme goérevlerinde rekabetci
sonuglar verdigini ortaya koymaktadir [27].

2.3. Bilimsel Makale Ozetleme Calismalar:
(Scholarly / Scientific Document Summarization)

Bilimsel makalelerin 6zetlenmesi, genel amacgli metin
ozetleme gorevlerinden farkli olarak yapisal biitiinliik
(Giris, Yontem, Bulgular ve Tartisma; Introduction,
Methods, Results, Discussion, IMRaD), teknik terminoloji,
uzun baglam ve disiplinler arasi bilgi yogunlugu gibi ek
zorluklar  icermektedir. 1lk  ¢aligmalar, bilimsel
yayinlardaki yenilik ve katki bliimlerinin otomatik olarak
¢ikarilmasina  odaklanarak  katki odakli  6zetleme
(contribution-focused) yaklasimlarimi ortaya g¢ikartmstir
[28]. Ardindan metinsel modeller, bilimsel makalelerin
bolim yapisimi dikkate alarak daha tutarli ve bolim
uyumlu 6zetler liretmeyi amaglamig ve IMRaD yapisina
dayal1 boliim farkindaliginin 6zet kalitesini belirgin sekilde
artirdig1 gosterilmistir [29].

Bilimsel Ozetleme ¢alismalarinda kullanilan modeller
kadar veri setlerinin niteligi de 6nemli bir aragtirma konusu
olarak dne ¢ikmaktadir. Veri setlerinin kapsam, dagilim ve
onyargi yoniinden heterojen yapilar barindirdigi; bu
durumun modellerin genelleme performansini
etkileyebildigi ¢esitli analizlerle ortaya konmustur [30].
Yapilan bir ¢aligmada, biyomedikal 6zetleme alaninda
Transformer tabanli modellerin son yillarda 6ne ¢iktig1
rapor edilmektedir [31]. Bu g¢alisma, Ozetleme
yontemlerinin  blylk boéliminin hala tek-belgeli ve
¢ogunlukla PubMed tabanli biyomedikal literatiir iizerinde
yiriitiildiiginic ve ROUGE’un en yaygin degerlendirme
metrigi oldugunu rapor etmektedir. Bu konu ile ilgili
yapilan bir ¢aliymada ise bilimsel makalelerin
Ozetlenmesinde yalnizca temel igerigin degil, ¢aligmanin
literatiire yaptig1 6zgiin katkinin da ayr1 ve dogru bigimde
yakalanmas1 gerektigini gostermektedir [32]. Ozellikle
PubMed gibi yiiksek bilgi yogunluklu alanlarda BioMistral
ve benzeri Transformer modellerinin baglamsal anlami
yeniden yapilandirma kapasitesinin neden kritik oldugunu
aciklamaktadir.
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2.4. Alan Odakli Dil Modelleri
(Domain-Specific / Biomedical Language Models)

Genel amagh dil modellerinin biyomedikal metinlerde
teknik terminoloji, karmasik sozdizimi ve yiiksek bilgi
yogunlugu nedeniyle performans kayb1 yasadigi,
literatiirde tutarli sekilde gosterilmistir [33], [34]. Bu
nedenle alan odakli modeller gelistirilmis ve ©6nemli
ilerlemeler kaydedilmistir. BioBERT [6], PubMed ve PMC
tizerinde yapilan 6n-egitimi sayesinde NER ve RE gibi
gorevlerde genel modelleri belirgin bicimde asmustir.
BioGPT [4], jeneratif kapasitesi sayesinde klinik bilgi
iretimi ve tibbi dokiiman siniflandirmada gii¢lii sonuglar
vermistir. SCIBERT gibi bilimsel sdylem temelli modeller,
akademik makale dilinin yapisal 6zelliklerini daha tutarh
bicimde yakalayarak bilimsel alanlara 6zgu gorevlerde
yiiksek dogruluk saglamistir [35]. Uzun baglam isleyebilen
ModernBERT ve benzeri yeni modeller ise klinik rapor
Ozetleme gibi uzun giris gerektiren gorevlerde baglamsal
biitiinliigli koruma agisindan dikkat g¢ekici iyilesmeler
sunmustur [36]. Son olarak, biyuk dil modellerinin
biyomedikal veri Uzerinde ince ayarlama yapildiginda
ciddi performans artig1 sagladigi literatiirde ortaya konmus,
alan-uyarlamali(domain-adaptive) egitimin bu alanda
kritik bir dneme sahip oldugu vurgulanmstir [6]. TUm bu
calismalar, alan odakli dil modellerinin bilimsel ve klinik
dokiimanlarda hem dogruluk hem baglamsal tutarlilik
acisindan vazgecilmez hale geldigini géstermektedir.

Buyuk dil modellerinin tibbi alana uyarlanmasina yonelik
calismalar son yillarda artmis olsada, agik kaynak ve genis
kapsamli biyomedikal modeller hala sinirlidir. Bu boslugu
hedefleyen BioMistral, Subat 2024’te tanitilmis olup
Mistral 7B mimarisi iizerinde, ¢ok kaynakli tibbi veri
kiimeleriyle egitilen ilk biiyiik dlgekli biyomedikal model
ailesi olarak one ¢ikmaktadir [37]. Mevcut arastirmalar,
Mistral tabanli modellerin PubMedQA ve benzeri
biyomedikal degerlendirme setlerinde etkili sonuglar
verebildigini gostermektedir; 6rnegin Léon ve arkadaslari,
Mistral 7B’nin LoRA tabanli uyarlamalarla tibbi soru-
cevap gorevlerinde giiglii performans sergiledigini
raporlamustir [38]. Buna kargilik BioMistral gibi alan-zel
olarak egitilmis modeller, tibbi terminolojiye hakimiyetleri
ve uzun baglam i¢inde kavramsal tutarliligr siirdiirebilme
yetenekleri sayesinde, bilimsel metinlerde baglam
biitiinliigiinii koruma ve kritik bilgileri dogru bigimde
yeniden iiretme noktasinda genel modellerden daha
giivenilir sonuglar sunmaktadir [39]. Ozellikle uzun
bilimsel ve klinik metinlerde, buyik dil modellerinin
baglamin orta bdliimlerini diisiikk oranda kullandig1 ve bu
nedenle &zetleme performansinin  ciddi  bigimde
etkilenebildigi gosterilmistir [40]. Ote yandan Kklinik uzun
metin 6zetleme lizerine yapilan giincel ¢aligmalar, sifirdan
ayarlama (zero-shot) senaryolarinda bile, alan-odaklh
modellerin zamansal c¢ikarim ve kavramsal tutarlilik
acisindan genel modellerden daha giivenilir ¢iktilar
tiretebildigini ortaya koymaktadir [41]. Bu bulgular
degerlendirildiginde, BioMistral’in biyomedikal 6zetleme
icin 6nemli bir potansiyel sundugu goriilmektedir.
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Tablo 1. Literatiirde incelenen yaklasim ve yontemlerin karsilastirilmasi
(Comparison of approaches and methods reviewed in the literature)

KAYNAK

[7]. [8]

(9], [10]

[11]

[12]

[13]

[16], [17],
[19], [20]

[21], [22]

[23], [24],
[25],[26].[27]

[28], [32]

[29]

[30], [31]

(3], [4], [35],
[36]

(6]

[37], [38]

[39], [40],
[41]

KULLANILAN YONTEM

Maksimum kapsama,
tekrarin azaltilmas: ilkeleri

Ciimle puanlama ydntemi; mevcut
cikarimsal yontemler istatistiksel, graf
tabanli, optimizasyon ve derin 6grenme
temelli

Attention mekanizmal1 encoder—decoder
RNN/LSTM mimarisi

Pointer—generator mimarisi

Self-attention, encoder—decoder mimarisi

PEGASUS ailesi: Gap-Sentence
Generation 6n egitimi, MMR +
Longformer tabanli uzun girdi kodlama
siirlt veriyle ve farkli veri setleriyle ince
ayar

BART tabanli caligmalar: pargalara ayirma
+ ayr1 dzetleyip birlestirme,
masking/deletion/text infilling

T5/FLAN-T5 ailesi: metinden metne
ceviri, talimat temelli ince ayar , ince ayar
ve yart denetimli 6grenme yaklagimlari

Katki odakli 6zetleme ve 6zgiin katki
tespiti

Discourse-aware attention, IMRaD yap1
farkindalig1

Veri seti analiz ¢aligmasi ve sistematik
derleme

Alan-6zel dnceden egitilmis modeller:
BioBERT, BioGPT, SciBERT,
ModernBERT (PubMed/PMC 6n egitimi,
jeneratif 6n egitim, bilimsel sdylem/uzun
baglam encoder)

Alan-uyarlamali siirekli 6n egitim

Mistral tabanli biyomedikal modeller: ¢cok
kaynakl1 tibbi veriyle ek 6n egitim
(BioMistral), LoRA ile Mistral-7B ince
ayar

Karsilastirmali degerlendirme, baglam

kullanim analizi ve sifirdan ayarlama

zamansal ¢ikarim (temporal reasoning)
calismalari

TEMEL BULGU / KATKI

Cok-belgeli 6zetlemede etkili sonuglar

Kisa metinlerde tutarli 6zetler; mevcut
yontemlerin kapsamli siniflandirmasi ve
siirliliklar:

Uzun metinlerdeki 6nemli iligkileri
yakalama oran1 artmigtir

OOV probleminin azaltilmasi, akiciligin
iyilesmesi

Transformer'in temel mimarisi

Ozetlemeye 6zgii temsil 6grenme, icerik
se¢imi/baglamsal tutarlilikta iyilesme ve
ROUGE artis1

PubMed'de ROUGE-1/2 artis1; anlamsal
yapiy1 koruma ve n-gram 6tesi dogruluk

Gorev birlestirme, yiiksek genelleme
performansi, ROUGE artis1 ve baglamsal
tutarlilik

Yenilik/katki béliimlerinin ayr1 ve dogru
bi¢cimde yakalanmasi

Bolim uyumlu 6zet kalitesinde artis

Veri setlerindeki 6nyarginin model
genellemesini etkiledigi; Transformer
tabanli modellerin biyomedikal
Ozetlemede son yillarda 6ne ¢ikmast

NER ve RE gorevlerinde ustlnlik, klinik
bilgi retimi, akademik dilde yiksek
dogruluk ve baglamsal biitiinlik

Biyomedikal gorevlerde performans
artisi

[k biiyiik 6lgekli agik kaynak
biyomedikal LLM; PubMedQA'da gl
performans

Alan-6zel modellerin terminoloji
avantaj1; uzun metinlerde orta bolim
bilgisinin az kullanilmasi; sifirdan
ayarlamada Ustinliik
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3. YONTEM (METHOD)

Bu boéliimde, calismada uygulanan veri isleme adimlari,
model mimarileri, ince ayar siireci ve degerlendirme
yontemleri ayrintili olarak agiklanmaktadir. Caligmanin
genel islem akis1 Sekil 2°de sunulmustur.

Sekil 2. Ozetleme deneylerinde izlenen siireg
(Workflow followed in the summarization experiments)

VERi TOPLAMA (PUBMED)

Veri Temizleme ve On igleme
(CSV dazeltme, tokenizasyon, truncation)

Model Hazirhg:
(BART, PEGASUS, T5, BioMistral mimari segimi)

Fine-Tuning
(Model bazinda optimize edilmis step/epoch)

Degerlendirme
(ROUGE metrikleri, Loss takibi, early stopping)

3.1. Veri Seti (Dataset)

Bu calismada deneysel degerlendirmeler igin, bilimsel
metin dzetleme alaninda yaygin olarak kullanilan PubMed
Article Summarization veri seti kullanilmistir [42]. Veri
seti toplam 133.120 biyomedikal makaleden olusmakta
olup; 119.832 makale egitim (train), 6.632 makale
dogrulama (validation) ve 6.656 makale test boliimii olarak
ayrilmistir.  PubMed veri setindeki referans 0Ozetler,
makalelerin arka planimi, amacini, kullanilan yontemleri,
elde edilen bulgular1 ve ulasilan sonuglar sistematik
bi¢cimde sunan yapilandirilmig bir formatta hazirlanmistir.
Bu yapi, modellerin yalnizca ylizeysel bilgi sikistirmasi
degil, makalenin mantiksal akisini O6grenmesini de
miimkiin kilmaktadir.

Veri kiimesi, biyomedikal alanlarda yayimlanan hakemli
akademik makalelerin tam metin gdvdelerini ve bu
makalelere  ait yapilandirilmis  referans  ozetleri
icermektedir. Ortalama bir kayit, 2.000-4.000 kelimelik
bir makale gbvdesi ve 150-250 kelimelik bir referans
Ozetten olusmaktadir. Veri seti; onkoloji, kardiyoloji,
immidinoloji, ndrobilim, farmakoloji ve molekiiler biyoloji
gibi farkli klinik ve biyomedikal alt alanlardan makaleler
icerdigi icin modellerin ¢esitli konu alanlarinda genelleme
performansini degerlendirmeye uygundur.

Tum deneylerde ayni egitim, dogrulama ve test boliinmesi
kullanilmigtir. Tokenizasyon  analizleri, makale
govdelerinin ortalama 3.500-5.000 token, referans
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Ozetlerin ise ortalama 180-250 token uzunlugunda
oldugunu gostermektedir. Bazi makale govdeleri 10.000
token’i asarak biyiikk dil modellerinin maksimum giris
sinirlarint zorlamaktadir. Bu nedenle uzun makalelerde
truncation (kirpma) stratejisi uygulanmis ve her makalenin
yalnizca ilk 1.024 token’i modele giris olarak alinmigtir.
Boylece tiim modeller esit uzunluktaki girdilerle egitilmis
ve karsilastirmalar adil kosullar altinda gergeklestirilmistir.

3.1.1. Veri Temizleme (Data Cleaning)

Ham PubMed dosyalar1 incelendiginde, 6zellikle CSV
yapisini bozan bi¢imsel hatalar tespit edilmistir. Bu
hatalar; satir kirilmalari, eksik veya fazla siitunlu kayitlar,
hatali kacis dizileri, kontrol dis1 6zel karakterler ve
tirnaklama—virgiil uyumsuzluklar1 gibi nedenlerle bazi
fonksiyonlarin diizgiin ¢aligmasint engellemistir. Bu
nedenle verinin biitiinliigiint koruyarak bu teknik sorunlari
gidermek i¢in 6zel bir veri temizleme siireci uygulanmistir.
Bu kapsamda, standart pandas fonksiyonlar1 yerine
Python’un daha esnek csv kiitiiphanesi kullanilarak iki
temel standartlagtirma adimi gergeklestirilmistir:

Alan Limitinin Ykseltilmesi: PubMed makalelerinin uzun
govde metinlerinin sorunsuz okunabilmesi i¢in Python’un
satir bagina okuma limiti Sys.maxsize degeri kullanilarak
maksimum diizeye ¢ikarilmistir. Boylece varsayilan 128
KB sinirinin yol agtig1 satir kirilmalar1 ve okuma hatalari
tamamen ortadan kaldirilmustir.

Yeniden Bigimlendirme: Tiim kayitlar, stitunlarin zorunlu
olarak tirnak karakterleriyle g¢evrelendigi tutarli bir CSV
formatina donistiirilmiistiir. Bu islem, gelecekte ortaya
cikabilecek tiim virgiil-kagis ve hiicre kaymasi sorunlarint
yapisal olarak ortadan kaldirmistir.

Bu standartlastirma siireci sirasinda veri
kayb1 minimum tutulmugtur. Train setinde yalnizca bir
adet satir, siitun yapisinin bashk ile onarilamayacak
derecede tutarsiz olmast nedeniyle
¢ikarilmustir. validation.csv ve test.csv dosyalarinda
ise hi¢bir satir silinmemistir.

Sonug olarak bu veri temizleme adimlari, veri setinin igerik
biitiinliigiinii  koruyarak sadece teknik bozulmalar
gidermis ve modellerin egitimi igin giivenilir, tutarli ve
standartlagtirilmis bir veri kaynagi olugturmustur.

3.1.2. On Isleme Adimlart (Preprocessing Steps)

Veri temizlendikten sonra, tiim modellerin ayni girdi
formatin1 alabilmesi i¢in ortak bir 6n isleme boru hatti
olusturulmustur. Bu adimlar, biiyiik dil modellerinin veriyi
tutarlt ve standart bir bigimde islemesini saglamak igin
gereklidir. Uygulanan 06n igleme siireci Sekil 3’te
gosterilmistir.
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Sekil 3. On isleme siireci (Preprocessing Process)

Tokenizasyon : Her makale govdesi ve 0zet, ilgili
mimariye 0zgli BARTTokenizer, PegasusTokenizer,
T5Tokenizer, MistralTokenizer olarak ayristirilmistir. Bu
sayede her model kendi kelime dagarcigi ve alt-birim
(subword) yapisina uygun sekilde veri almustir.

Maksimum Uzunluk Simir1 (Truncation & Padding): Farkli
uzunluklardaki biyomedikal metinlerde egitimin istikrarli
olmasi i¢in sabit uzunluklar kullanilmistir bu uzunluklar
Girdi olarak (body text): 1024 token, ¢ikt1 olarak (abstract):
256 token kullanilmustir. Bu sinir1 asan 6rnekler truncation
(maksimum uzunluga gore kesme), kisa olanlar ise
padding (token ekleme) yontemiyle islenmistir.

Maskeleme (Loss Hesabi Igin —100 Maskesi): Hedef
ozetlerdeki doldurma token’lar1 6gretici bilgi igermedigi
icin  kaylp  fonksiyonuna  dahil  edilmemistir.
Bu amagla padding token’lar1 —100 ile maskelenmistir.
Bu ydntem HuggingFace seq2seq modelleri icin standart
bir uygulamadir.

Sabit Tensor Formati: Tiim modeller egitim boyunca sabit
boyutlu tensorler tizerinden ¢aligtirilmigtir. Bu durum hem
GPU verimliligi arttirmis hem de tiim modellerin tamamen
esit sartlarda egitilmesini saglamistir.

Model Bagimli Ayarlar: Mimarilerin 6zel gereksinimleri
g0z Oniinde bulundurulmustur:

FLAN-T5: Ozel mask token yapis1 korunmustur.
PEGASUS: GAP pretraining ile uyumlu hedef 06zet
tokenizasyonu korunmustur.

BART: Kodlayici-¢zlicl denoising yapisina uygun input-
target standardizasyonu saglanmustir.

BioMistral: Genis (Byte-Pair Encoding ,BPE) kelime
dagarcigina uygun unicode temizligi yapilmustir.

Bu ortaklagtirilmig 6n isleme siireci sayesinde tiim
modeller, birbirinden bagimsiz yapida olmasina ragmen
ayni veri akigi ile egitilmis ve karsilastirmalar bir bitln
halinde gergeklestirilmistir.

3.2. Model Mimarileri (Model Architectures)

Biyomedikal metin 6zetleme gorevinde farkli Transformer
mimarilerinin etkisini incelemek amaciyla dort model
degerlendirilmistir. Modeller, hem kodlayici-¢zicl hem
de yalnizca ¢oziicii tabanli (decoder-only) yapilari temsil
ederek mimari c¢esitliligin 6zetleme basarisina etkisini
gozlemlemeye olanak saglamaktadir. Kodlayici-¢ozlcu
modellerinde giris metni kodlayici tarafindan baglamsal
bir temsile dontstiiriiliirken, ¢ézict bu temsili kullanarak
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Ozet Uretir. Yalmzca ¢oziicii tabanli modeller ise metni
soldan saga olarak iireterek farkli bir tretim dinamigi
sunmaktadir.

3.2.1. Model Teknik Ozellikleri (Technical Specifications)

Kullanilan modeller tokenizer altyapilart ve kelime
dagarciklar1 bakimindan farklilik gostermektedir. BART
modeli Roberta tabanli BPE tokenizer kullanirken,
PEGASUS  SentencePiece’in  Unigram  varyantiyla
calismaktadir. FLAN-T5-XL modeli T5 mimarisine 6zgi
SentencePiece tabanli tokenizer kullanmakta, BioMistral-
7B ise LLaM A/Mistral ailesiyle uyumlu genis kapsamli bir
BPE kelime dagarcigina sahiptir. Bu teknik farkliliklar,
modellerin  alt-birim  dlzeyindeki bilgi yakalama
kapasitesini  ve  kelime parcalama  stratejilerini
etkilemektedir.

3.2.2. On Egitim Stratejileri (Pre-training Strategies)

Her modelin 0On-egitim siireci, Ozetleme gorevine
aktarilabilir bilgi miktarin1 ve alan uyumlulugunu
belirleyen temel etkendir. BART, denoising autoencoder
yaklasimiyla bozulmus metni onarma iizerine egitilmis
olup, metinsel yapiy1 giiclii sekilde modelleyen ancak
biyomedikal alan i¢in dogrudan optimize edilmemis bir
yapiya sahiptir. PEGASUS, Gap-Sentence Generation
(GAP) mekanizmasiyla Ozetleme gorevine en yakin
pretraining stratejisini sunar; metnin en “6zet degerindeki”
cumlelerini maskelerek modelin bu cumleleri yeniden
iretmesini  Ogretir. FLAN-T5, span  corruption
pretraining’ini instruction tuning ile birlestirerek c¢ok
gorevlilik (multi-task adaptation) avantaji saglar ve yeni
gorevleri hizli sekilde Ogrenebilir. BioMistral-7B ise
Mistral modelinin biyomedikal literatlr (zerinde ek
pretraining uygulanmis siiriimiidiir; bilimsel terimleri,
klinik ifadeleri ve alan-odakli (domain-spesifik) yapilari
dogrudan modelin parametrelerine iglemistir.

3.3. Ince Ayar Siireci (Fine-Tuning Process)

Bu ¢alismada kullanilan modeller, mimari kapasiteleri ve
donanim gereksinimleri dogrultusunda farkli ince ayar
stratejileriyle optimize edilmistir. PEGASUS-Large ve
BART-Large modelleri tam ince ayar ile guncellenirken,
FLAN-T5-XL modeli parametre-verimli LoRA yaklagimi,
BioMistral-7B ise ylksek bellek gereksinimleri nedeniyle
QLoRA yontemiyle egitilmistir. Bdylece her model,
donanim sinirlamalartyla  uyumlu bicimde optimize
edilmis ve adil bir karsilagtirma saglanmgtir.

3.3.1. Egitim Ortami ve Hiperparametreler
(Training Environment and Hyperparameters)

Tiim egitimler NVIDIA A100 80GB GPU iizerinde, ortak
yazilim  bilesenleri  kullanilarak  gergeklestirilmistir.
Modeller arasinda tutarli bir yap1 olusturmak amaciyla
temel hiperparametreler sabit tutulmustur. Ogrenme orani
2e-5, optimizasyon algoritmast olarak AdamW,
maksimum giris ve ¢iktt uzunluklari sirasiyla 1024 ve 256
token olarak belirlenmistir. Biiylik modellerin bellek
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gereksinimlerini karsilamak icin batch size degerleri
gradient accumulation teknigiyle artirilmis; BioMistral-7B
ve FLAN-T5-XL igin efektif batch size 16, daha kugik
modeller igin ise 32 olacak sekilde yapilandirilmistir. Bu
ortaklagtirtlmis ayarlar, farklt modellerin esit kosullarda
degerlendirilmesini saglamustir.

3.3.2. Egitim Dinamikleri (Training Dynamics)

Tim modellerde asir1 6grenme (overfitting) egilimi
gbzlenmemis olup, egitim kaybi degerlerinin kararli bir
seviyeye ulastigt noktada siire¢ sonlandirilmistir.
BioMistral-7B ve PEGASUS-Large modellerinin hizli
stabilizasyon goOstermesi, alan-uyarlamali 6n egitim
yaklagimlarinin biyomedikal 6zetleme gorevine giiglii bir

baslangic sagladigim  gdstermektedir. FLAN-T5-XL
modeli ise talimat temelli ince ayar (instruction-
tuning)tabanli yapist sayesinde kisa siirede uyum

saglayarak dengeli bir yakinsama egrisi sergilemistir. Buna
karsilik BART-Large modeli, genel amacgli metinler
iizerinde egitildiginden biyomedikal icerikle uyumlanmak
icin daha uzun bir yakinsama siirecine ihtiyag duymustur.

Sekil 4. Dort modelin egitim kaybi egrileri: (a) BioMistral-7B
( Training loss curves of the four models: (a) BioMistral-7B  (b) PEGASUS-Large (c) FLAN-T5-XL (d) BART-Large)
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3.3.3. Egitim Davramisi ve Epoch Optimizasyonu
(Training Behavior and Epoch Optimization)

Bu ¢alismada kullamlan dért modelin ince ayar surecinde
gozlemlenen egitim kaybi egrileri sekil 4’te gosterilmistir.
(a) BioMistral-7B modeli biyomedikal pretraining’e sahip
oldugu i¢in PubMed metinlerine dogal uyum sergilemis,
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hizli bir yakinsama gdstermistir. (b) PEGASUS-Large
Ozetleme gorevine 6zgii GAP pretraining avantaji ile erken
stabilizasyona ulagsmigtir. (c) FLAN-T5-XL U¢ epoch
sonunda kararli bir kayip diizeyi sergilemistir. (d) BART-
Large modeli ise diger modellere kiyasla pretraining’i
haber metinlerine dayali oldugu i¢in daha uzun bir egitim
stirecinde yakimsamustir.

Modeller mimari olarak farkli olduklar igin sabit epoch
sayis1 kullanmak uygun goriilmemistir. Bunun yerine, her
modelin  egitim  boyunca  gosterdigi training  loss
davranisi incelenmis ve kendi yakinsama
noktalarinda durdurulmus; béylece her modelin en iyi hali
karsilagtirmaya dahil edilmistir.

3.4. Degerlendirme (Evaluation)

Modellerin ¢ikt1 kalitesini 6lgmek ve farkli mimariler

arasindaki  performans  farklarini  nesnel  olarak
karsilagtirmak igin, metin 6zetleme alaninda yaygin olarak
kullanilan otomatik degerlendirme metrikleri

uygulanmistir. Degerlendirme siireci, standartlastirilmisg
bir test kiimesi {izerinde yiiriitiilmiis ve tiim modeller ayni

(b) PEGASUS-Large (c) FLAN-T5-XL (d) BART-Large.
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kosullar altinda karsilagtirilmistir.
3.4.1. Kullanilan Metrikler (Evaluation Metrics)

Bu calismada model performansini 6lgmek ig¢in ROUGE
(Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)
metrikleri kullanilmistir. Tim ROUGE metrikleri, metin
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Ozetleme literatliriiniin standardina uygun olarak F1-Skoru
(F-measure) bazinda hesaplanmigtir. ROUGE, aday ¢zet
ile referans Ozet arasindaki n-gram ve dizi tabanl
ortiismeleri hesaplayan sektor standardi bir 6lgim
yaklagimidir [43].

ROUGE-1: Aday o6zet ile referans 6zet arasinda unigram
(tek kelime) ortiigmesini 6lger. Modelin temel kavramlari
yakalama basarisini yansitir.

ROUGE-2: Bigram (ikili kelime dizisi) Ortiismesini
hesaplar. Dil akicilig1 ve yerel baglam tutarlilig1 hakkinda
bilgi verir.

ROUGE-L: En Uzun Ortak Alt Dizi (Longest Common
Subsequence, LCS) yontemine dayanir. Uretilen &zetin
yapisal biitiinliiglini ve sentaktik akiciligini degerlendirir.
Soyutlayict 6zetleme literaturiinde en kritik gostergelerden
biridir.

ROUGE-Lsum: Ciimle seviyesinde LCS 6l¢imii yaparak
cok ciimleli 6zetlerin yapisal tutarliligint  degerlendirir.
Ozellikle PubMed gibi uzun ve cok cimleli Gzetlerin
bulundugu gorevlerde kullanimi yaygindir.

ROUGE metrikleri, modellerin sozciik diizeyinde ve
yapisal diizeyde ne Olgiide benzer Ozetler rettigini
karsilagtirmak i¢in standart bir ¢er¢eve sunmaktadir.

3.4.2. Degerlendirme Prosediirii (Evaluation Procedure)

Degerlendirme asamasi, modellerin ayni veri bolmesi
iizerinde esit kosullarda test edilmesi prensibine
dayanmaktadir. Tiim modeller, 6nceden ayrilmig PubMed
test seti lizerinde ¢alistirilmis ve her bir model i¢in: Girdi
metni modele kodlayici-¢dziicli veya yalmizca ¢oziicii
tabanli yapisina uygun bi¢imde verilmistir. Model
tarafindan iretilen Ozetler toplanmigtir. ROUGE
metrikleri HuggingFace Evaluate kiitiiphanesi kullanilarak
otomatik sekilde hesaplanmistir. T{iim modeller igin ayni
tokenizasyon ayarlar1 korunmustur; boylece karsilastirma
adil hale getirilmistir.

Degerlendirme siireci tamamen otomatik ve n-gram tabanlt
oldugundan, modellerin performans farklarinin nesnel
sekilde ortaya ¢ikmasi saglanmistir. Bu prosediir sayesinde
Ozet kalitesi, dil yapisi ve icerik Ortiismesi agisindan
modeller arasinda giivenilir bir karsilastirma yapilmustir.

3.5. Sonuglarin Hesaplanmasi ve Karsilagstirma
(Result Computation & Comparison)

Bu boliimde, egitilmis modellerden elde edilen performans
sonuclarimin nasil ¢ikarildigi, modellerin hiz ve hesaplama
yukii acisindan nasil degerlendirildigi ve deneylerde
kullanilan yazilim bilesenleri agiklanmaktadir.

3.5.1. Uretim Siiresi ve Hesaplama Yikii
(Inference Speed & Computational Cost)
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Modellerin yalmizca ¢ikti kalitesi degil, aynm1 zamanda
hesaplama verimliligi ve pratik kullanim maliyetleri de
degerlendirilmistir. Bu amagla her model igin ince ayar ve
degerlendirme (inference) siireleri ayr1 olarak olgiilmiis ve
Tablo 1°de sunulmustur. Sonuglar, modellerin parametre
boyutu, mimari yapisi ve kullanilan ince ayar yontemine
gore belirgin performans farkliliklari ortaya koymaktadir.

Tablo 2. Modellerin Egitim Siireleri
(Training Times of the Models)

EGITIM DEGERLENDIRME
MODEL SURESI SURESI
BioMistral-7 2 Saa_t 46 3 Saat 51 Dakika
Dakika
PEGASUS 22 Dakika 10 Dakika
BART-Large- . .
CNN 30 Dakika 9 Dakika
FLAN-T5-XL 6 Saat 1.5 Saat

BioMistral-7B, 7 milyar parametre boyutuna sahip model
olup, egitim ve degerlendirme asamalarinda en yiiksek
hesaplama siiresini gerektirmistir. QLoRA optimizasyonu
bellek kullaniminda tasarruf saglamasina ragmen, modelin
genis BPE kelime dagarcigi ve yiiksek hesaplama
yogunlugu nedeniyle egitim siiresi 2 saat 46 dakika,
degerlendirme siiresi ise 3 saat 51 dakika olarak
Ol¢iilmiistiir.

FLAN-T5-XL, 3 milyar parametreli encoder—decoder

mimarisine sahip olup, LoRA tabanli ince ayar
uygulanmasina ragmen egitim ve degerlendirme
asamalarinda  gorece  yilksek  hesaplama  siiresi

gerektirmigtir. Model igin egitim siiresi yaklagik 6 saat,
degerlendirme siiresi ise 1.5 saat olarak 6l¢iilmiis olup, bu
degerler diger modellere kiyasla daha yiiksek bir
hesaplama maliyetine igaret etmektedir.

PEGASUS-Large ve BART-Large-CNN, daha kompakt
parametre boyutlar1 ve optimize edilmis encoder—decoder

mimarileri  sayesinde egitim ve  degerlendirme
asamalarinda daha kisa sirelerde tamamlanmustir.
PEGASUS-Large icin egitim siiresi 22 dakika,

degerlendirme siiresi 10 dakika olarak 6lculiirken; BART-
Large-CNN icin egitim siiresi 30 dakika, degerlendirme
siresi ise yaklasik 9 dakika olarak kaydedilmistir. Bu
sonuglar, her iki modelin egitim ve degerlendirme
stireglerinin diger modellere kiyasla daha kisa siirdiigiinii
gOstermektedir.

Bu bulgular birlikte degerlendirildiginde, model kapasitesi
artttkga hesaplama maliyetinin dogrusal olmayan bir
bicimde yiikseldigi goriilmektedir. Kiigiik ve orta 6lgekli
Transformer tabanlt modeller gorece kisa siirede
egitilebilirken, biiylik dil modellerinin hem egitim hem de
degerlendirme asamalarinda Onemli Olgiide zaman ve
donanim kaynagi gerektirdigi anlasiimaktadir. Bu durum,
Ozetleme sistemlerinin pratik kullanim senaryolarinda
dogruluk kazanimlar: ile hesaplama maliyeti arasindaki
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dengenin kritik bir degerlendirme 6lgiitii héline geldigini
gostermektedir.

Tablo 3. Modellerin Cikarim Siiresi ve Uretilen Ozet

Uzunlugu Karsilagtirmasi
(Inference Time and Summary Length Comparison)

Ortalama Ortalama
Model Cikarim Siiresi .
Kelime Sayisi
(sn)

BART-Large-

CNN 3.67 90

PEGASUS- 2.79 110

Large
FLAN-T5-XL 8.88 55
BioMistral-7B 7.96 89

Tablo 2’de sunulan sonuglar, modeller arasinda belirgin
hesaplama  verimliligi ~ farkliliklar1  bulundugunu
gostermektedir. PEGASUS-Large ve BART-Large-CNN
modelleri, goérece daha diisiik parametre boyutlart
sayesinde en kisa ¢ikarim siirelerini elde etmis olup,
gecikmeye duyarli uygulamalar i¢in avantajli bir profil
sergilemistir. Ozellikle PEGASUS-Large, en hizli ¢ikarimi
gerceklestirirken ayni zamanda en uzun 6zetleri liretmis ve
hiz—¢iktt uzunlugu dengesi agisindan dikkat gekici bir
performans gostermistir.

FLAN-T5-XL modeli, diger modellere kiyasla daha uzun
¢ikarim siiresine sahip olmasina ragmen daha kisa zetler
tretmistir. Bu durum, modelin 6zetleme siirecinde daha
agresif bir sikistirma stratejisi benimsedigini ve ¢ikti
uzunlugu iizerinde daha kati bir kontrol uyguladigini
gOstermektedir.

BioMistral-7B modeli ise yiiksek parametre sayisina bagl
olarak cikarim siiresi agisindan daha maliyetli bir yap1
sergilese de, drettigi Ozetlerin uzunlugu ve igerik
biitiinliigli g6z Oniinde bulunduruldugunda dengeli bir
hesaplama profili ortaya koymaktadir. Bu bulgu, alan
odakli biiyiik dil modellerinin daha yiiksek hesaplama
maliyetine ragmen daha tutarli ve anlamsal agidan zengin
ozetler iiretebildigini desteklemektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, elde edilen sonuglar
Ozetleme modellerinin yalmzca dogruluk metrikleriyle
degil, ayn1 zamanda hesaplama maliyeti, ¢ikarim siiresi ve
¢iktt uzunlugu gibi pratik kullanim kriterleriyle birlikte ele
alinmasi gerektigini ortaya koymaktadir.

3.5.4. Kullanilan Yazilim Kiitiiphaneleri
(Software Libraries Used)

Bu c¢aligmada tiim deneysel siire¢ler PyTorch tabanli bir
derin 6grenme altyapisi lizerinde yliriitiilmiistiir. Model
yukleme, ince ayar (fine-tuning) ve 6zet liretimi iglemleri
icin HuggingFace Transformers kitiiphanesi; PubMed veri
setinin okunmasi ve islenmesi i¢in HuggingFace Datasets;
ROUGE metriklerinin hesaplanmasi i¢in ise HuggingFace
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Evaluate kullanilmigtir. Sayisal islemler NumPy ile, bozuk
CSV satirlarmin  temizlenmesi ve standartlagtirilmast
Python’un yerlesik csv modiilii ile gergeklestirilmistir.
FLAN-T5-XL ve BioMistral-7B modelleri icin parametre-
verimli ince ayar amaciyla PEFT (Parameter-Efficient
Fine-Tuning) kuttphanesi, BioMistral-7B’de diigiik-bitli
agirliklarin -~ yonetimi  igin  BitsAndBytesConfig ve

denetimli ince ayar slrecinin yonetimi icin TRL
(Transformer Reinforcement Learning) kullanilmistir. Bu
kiitiphanelerin ~ birlikte  kullanilmasi,  egitim  ve
degerlendirme asamalarinin standartlastirilmus,

tekrarlanabilir ve yeniden Gretilebilir bir deneysel cerceve
icinde yiiriitilmesini saglamistir.

4. BULGULAR (RESULTS)

Bu boliimde, ince ayar yapilan dort farkli modelin
performans sonuclart ROUGE metrikleri {izerinden
degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular, BioMistral
modelinin ozellikle ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L
skorlarinda diger modellere kiyasla daha yiiksek
performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

4.1. Modeller (Models)

Bu c¢aligmada dort farkli mimari degerlendirilmektedir:
BART-Large, PEGASUS-Large, FLAN-T5-XL ve
BioMuistral-7B. BART, PEGASUS ve T5
modelleri kodlayici-¢6zlcl yapisina ~ sahip  seq2seq
mimarileridir; buna karsilik BioMistral, LLaMA tlrevi
yalnizca ¢oziicii tabanl bir biyuk dil modelidir. Modeller
mimari olarak farkli olsa da tiimii 6zetleme gorevine uygun
olarakm ¢ikis  iretmektedir. Parametre  boyutlari
incelendiginde BioMistral-7B en buylik modeldir; FLAN-
T5-XL yaklasik 3B parametreye sahipken, PEGASUS ve
BART modelleri sirasiyla 568M ve 406M parametre ile
daha kompakt yapilardir. Tokenizasyon siiregleri de model
ailelerine gore degismektedir: BART Roberta tabanli BPE
tokenizer kullanirken, PEGASUS ve T5 SentencePiece
tabanli unigram tokenizasyonu tercih etmektedir;
BioMistral ise LLaMA2 ile uyumlu genis bir BPE
vocabulary’si kullanmaktadir.
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Tablo 4. PubMed veri seti iizerinde degerlendirilen 6zetleme modellerinin ROUGE skorlari
( ROUGE scores of summarization models evaluated on the PubMed dataset)

MODEL gﬁiﬁgﬁ; R-1 R-2 R-L R-LSUM
BioMistral-7B QLORA 4774 21.08 27.99 30.18
PEGASUS-Large Full Fine-Tuning 45.84 20.03 27.99 27.98
BART-Large-CNN Full Fine-Tuning 44.37 17.88 2591 38.28
FLAN-T5-XL LoRA 4234 17.44 25.96 25.91
PEGASUS-Large [16] Pre-trained 45.09 19.56 27.42 -
Ptr-Gen-Seq2Seq [29] Sf&f;‘l’ﬁged 35.86 10.22 29.69 :
Seq2seq Att[e4|1t]ional Model iet(zéznst?g; 27 62 15.70 2711 i
SUMPUBMED [45] Sﬁgf:]‘l’:fged 30.61 7.66 27.80 :
flan-t5-xIsum [20] Full Fine-Tuning 35.41 14.45 28.21 28.24

4.2. Model Karsilagtirmasi (Model Comparison)

Deneysel sonuglar, farkli mimarilerin metin Ozetleme
gorevindeki basar1 diizeylerini agik¢a ortaya koymaktadir
Model karsilagtirmasina iliskin nihai ROUGE-1, ROUGE-
2, ROUGE-L ve ROUGE-Lsum skorlar1 Tablo 3’te
sunulmustur.DOrt model arasinda en yiiksek genel
performans, BioMistral-7B  modeli tarafindan elde
edilmistir. Model, ¢ogu ROUGE metriklerinde lider
konumda yer almustir.

BART-Large-CNN modeli, geleneksel kodlayici-¢6zlcu
mimarilerinin tipik bir 6rnegi olarak ¢ikarimsal 6zetleme
egilimi gostermis ve ROUGE-Lsum skorunda diger tim
modelleri geride birakmigtir. Bu durum, modelin ciimle
yapis1 ve kelime diziliminde yiiksek yiizeysel benzerlikler
yakalasa da, anlam diizeyinde tutarliligin daha smirlt
kaldigin1 gostermektedir.

Sonug olarak, BioMistral-7B, hem akicilik (ROUGE-L)
hem de kelime diizeyi dogrulugu (ROUGE-1) agisindan en
yiksek basariy1 elde etmis; bu da modelin biyomedikal
terminolojiye 6zgili semantik iligkileri yakalamada {istiin
performans sergiledigini ortaya koymustur.

BART-Large metni biiyiik 6l¢iide kopyalayarak yapisal bir
donlisim  sunmus ancak 0zgilin  bir soyutlama
gergeklestirememistir.

PEGASUS, giiclii soyutlama kabiliyetine ragmen klinik
acidan hatali haliisinasyonlar Giretmistir.

FLAN-T5, bicimsel olarak tutarli olmakla birlikte,
¢alismanin klinik anlamin1 BioMistral kadar derinlemesine
ifade edememistir.

Buna karsin BioMistral, 6zetin bir boliimiinde yorumlayici
bir tislup kullanmis olsa da, bu yaklasim modelin ¢alismay1
kavramsal diizeyde anlamlandirabildigini gostermektedir.
Model, ctDNA degisimlerinin prognostik degerini dogru
baglama yerlestirerek, metastatik meme kanseri
hastalarinda erken progresyonun biyolojik temelini
kavramis ve bunu klinik olarak anlamli bir ¢ergevede
yeniden ifade etmistir. Bu yoniiyle BioMistral, ylzeysel n-
gram eslesmesinin Gtesine gegerek icerik diizeyinde
semantik temsil iiretme kapasitesini agik¢a ortaya
koymustur.

Genel olarak degerlendirildiginde BioMistral-7B, yalnizca
ROUGE skorlarinda degil, kavramsal dogruluk, klinik
mesajin  korunmasi, terminolojik hassasiyet ve anlam
yogunlagtirma agilarindan da en dengeli ve basarili modeli
temsil etmektedir. Bu niteliksel Ornek, BioMistral’in
biyomedikal &zetleme gorevlerinde neden daha glvenilir
ve etkili bir segenek oldugunu somut bicimde
goOstermektedir.
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4.2.1. Niteliksel Ornek Analizi
(Qualitative Example Analysis)

Tablo 4’te farkli mimarilere sahip modellerin ayn1 PubMed
makalesi iizerinde iirettigi Ozetler karsilagtirmali olarak
sunarak, nicel ROUGE metriklerinin yaninda niteliksel
farkliliklarinda ortaya koymay1 amaglamaktadir. Bu analiz,
modellerin yalnizca ylizeysel n-gram ortiismeleri agisindan
degil; kavramsal soyutlama kapasitesi, terminolojik
dogruluk ve baglamsal tutarlilik bakimindan da
degerlendirilmesine imkan saglamaktadir.

Bu niteliksel analizde kullanilan 6rnek, PubMed veri

setinden secilen ve metastatik meme kanserinde
dolagimdaki tiimér DNA’sinin  (ctDNA) prognostik
degerini  inceleyen  bir  biyomedikal c¢aligmaya
dayanmaktadir [46]

Ciktilar incelendiginde, BART-Large-CNN modelinin
biliyliik olgiide kaynak metindeki climle yapilarini ve
ifadeleri koruyarak ¢ikarimsal bir oOzetleme egilimi
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sergiledigi goriilmektedir. Bu durum, modelin ROUGE-
Lsum skorunda yiiksek bir deger elde etmesini agiklamakla
birlikte, 6zgun soyutlama ve kavramsal yeniden ifade etme
kapasitesinin sinirli kaldigini gostermektedir.
PEGASUS-Large modeli ise daha soyutlayici bir yaklagim
benimsemis; ancak bazi klinik ayrintilarda baglamdan
kopuk veya metin dig1 ifadeler iireterek hallisinasyon
egilimi sergilemistir.

FLAN-T5-XL modeli bigimsel agidan tutarli ve dilsel
olarak diizgiin 6zetler iiretmis olsa da, icerigi asir1 derecede
sikistirmasi nedeniyle ¢aligmanin klinik baglamini ve elde
edilen bulgularin 6nemini sinirli diizeyde yansitabilmistir.
BioMistral-7B modeli, makalenin temel klinik amacini,
kullanilan yontemi ve biyolojik ¢ikarimlari daha biitiinciil
bir ¢ercevede ele almis; kavramsal iligkileri yorumlayarak
yeniden ifade edebilmistir. Modelin 6zetinde gézlemlenen
yorumlayici  Uslup, ylzeysel kopyalamadan ziyade
anlamsal diizeyde bir soyutlama gerceklestirdigini
gostermektedir.

Tablo 5. BART, PEGASUS, FLAN-T5 ve BioMistral modellerinin {irettigi 6zet ¢iktilarinin karsilagtirilmasi
(Comparison of summary outputs generated by BART, PEGASUS, FLAN-T5, and BioMistral models)

objective : to evaluate circulating tumor DNA (ctDNA ) change as an early prognostic biomarker of
subsequent radiologic progression and progression-free survival in patients with metastatic breast
cancer ( mbc).methods : blood samples from patients with mbc were analyzed for levels of ctDNA ,
carcinoembryonic antigen , and cancer antigen 15-3 at baseline and during treatment .a clinical
laboratory Improvement Amendments-certified panel of 73 genes was used to quantify tumor-
specific point mutations in circulating ctDNA.results:genomic progression was detected in 76

background : early diagnosis of metastatic breast cancer ( mbc ) is essential for initiating appropriate
treatment and avoiding disease progression . we evaluated the utility of genomic profiling in the early
detection of metastatic mbc.methods:genomic profiling was performed on blood and tumor samples
from patients with mbc at baseline . the results were compared with those of clinical and radiological
features.results:sixty-three patients were included in the study . on average , patients had a tumor
size of 2 cm at presentation , a lymph node diameter of 4 cm , and a skin color of tan to brown . all
but one patient had metastatic disease at some point during the course of their disease . genomic

PURPOSE: Accurate monitoring of therapeutic response remains an important unmet need for
patients with metastatic breast cancer (MBC). Analysis of tumor genomics obtained via circulating
tumor DNA (ctDNA) can provide a comprehensive overview of tumor evolution. Here, we evaluated
ct DNA change as an early prognostic biomarker of subsequent radiologic progression and survival
in MBC.PATIENTS AND METHODS: Paired blood samples from patients with MBC were
analyzed for levels of tumor DNA, carcinoembryonic antigen, and cancer antigen 15-3 at baseline
and during treatment. A Clinical Laboratory Improvement Amendments-certified sequencing panel

This is a very interesting article that highlights the importance of circulating tumor DNA (ctDNA)
as a potential biomarker of early disease progression in patients with metastatic breast cancer (MBC).
The authors describe a cohort of patients with MBC who had paired blood samples collected at
baseline and during treatment. The authors used a clinical laboratory improvement amendments-
certified sequencing panel of 73 genes to quantify tumor-specific point mutations in ctDNA. The
authors found that patients with genomic progression (defined as a rise in ctDNA from baseline to

Model Uretilen Ozet (Model Ciktist)
BART-Large-
CNN
baseline samples (90.5% ) and 71 during-treatment
PEGASUS
profiling detected a germline
FLAN-T5-XL
of 73 genes was
BioMistral-7B
during
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5. TARTISMA (DISCUSSION)

Bu caligmada elde edilen sonuglar, biyomedikal metin
Ozetleme gorevlerinde alan-uyarlamali 6n-egitimin model
basaris1 iizerinde Onemli bir rol oynadifini ortaya
koymaktadir. Nicel sonu¢ metrikleri ve niteliksel 6rnek
analizleri birlikte degerlendirildiginde, BioMistral-7B
modelinin genel amagli Transformer tabanli modellere
kiyasla daha baglamsal olarak tutarli, kavramsal iligkileri
koruyan ve klinik icerigi anlamli bigimde yeniden
yapilandirabilen ozetler irettigi gdzlemlenmistir. Bu
durum, biyomedikal alana 6zgii ve bilgi yapilarinin
dogrudan model parametrelerine entegre edilmesinin,
soyutlayici 6zetleme gibi anlamsal derinlik gerektiren
gorevlerde avantaj sundugunu gostermektedir.

ROUGE metriklerine dayali degerlendirmeler, baz1
modellerin yiiksek skorlar elde etmesine ragmen niteliksel
acidan smirli  performans sergileyebildigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle BART-Large-CNN modelinin
ROUGE-Lsum skorunda one ¢ikmasi, modelin kaynak
metindeki climle yapilar1 ve sézciik dizilimleriyle yiliksek
yiizeysel ortiisme yakalayabildigini gostermektedir. Ancak
niteliksel analizler, bu basarimin ¢ogunlukla ¢ikarimsal
tiretim egilimi ve sinirli soyutlama kapasitesiyle iliskili
oldugunu; klinik bilginin yeniden ifade edilmesi ve
kavramsal iligkilerin korunmasi agisindan yetersiz
kaldigin1 ortaya koymustur. Bu bulgu, ROUGE’un tek
basma anlamsal kaliteyi tam olarak yansitamadigini ve
Ozellikle biyomedikal 6zetleme gibi bilgi yogun alanlarda
niteliksel degerlendirmelerle desteklenmesi gerektigini bir
kez daha vurgulamaktadir.

PEGASUS-Large modeli, 6zetleme gorevine 6zgi GAP
On-egitim stratejisi sayesinde belirgin bir soyutlayici
iretim yetenegi sergilemis; ancak bazi drneklerde klinik
baglamdan kopuk veya metin dis1 ifadeler iiretme egilimi
gostermigtir. Bu durum, modelin giicli soyutlama
kapasitesine ragmen biyomedikal terminolojiye ve alan-
ozel bilgiye yeterince hakim olmamasinin bir sonucu
olarak degerlendirilebilir.

Benzer sekilde FLAN-T5-XL modeli, dilsel akicilik ve
bicimsel tutarlilik agisindan dengeli ¢iktilar tiretmis; ancak
icerigi asirt derecede sikigtirmasi nedeniyle caligmanin
klinik 6nemini yeterince yansitamamisgtir.

Buna karsilik BioMistral-7B modeli, biyomedikal literatiir
iizerinde gerceklestirilen ek On-egitim sayesinde klinik
terminolojiye ylksek diizeyde hakimiyet, kavramsal
iligkileri koruma ve baglamsal bitiinliigi silirdiirme
acisindan belirgin bir ustiinlik sergilemistir. Niteliksel
ornek analizinde modelin biyolojik ¢ikarimlart dogru
bicimde yorumlayarak yeniden ifade edebilmesi, yizeysel
n-gram eslesmesinin Otesinde gercek bir anlamsal
soyutlama gergeklestirdigini gostermektedir. Bu bulgu,
BioMistral’in yiiksek ROUGE skorlariin yalnizca sozciik
diizeyindeki oOrtiismeden degil, icerik diizeyindeki dogru
temsil yeteneginden kaynaklandigini ortaya koymaktadir.
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Bu c¢alismanin bazi siirliliklar1 da bulunmaktadir. Tim
modeller, uzun klinik makaleler igin sabit bir maksimum
girig uzunlugu ile egitilmis olup bu durum, 6zellikle uzun
baglamli  metinlerde bilginin tamammin  modele
aktarilmasimni  sinirlandirmistir.  Ayrica  degerlendirme
sireci  blylk o6lglide otomatik ROUGE metriklerine
dayandigindan, insan uzman degerlendirmeleri ¢aligmaya
dahil edilmemistir. Bu smirliliklar, elde edilen sonuglarin
yorumlanmasinda g6z 6niinde bulundurulmalidir.

6. SONUC (CONCLUSION)

Bu ¢alisma, PubMed veri seti lizerinde gergeklestirilen
kapsamli deneyler araciligiyla, alan odakli biiyiik dil
modellerinin ~ biyomedikal soyutlayici ozetleme
gorevlerinde genel amagli modellere kiyasla daha giivenilir
ve anlamsal agidan daha iyi ¢iktilar iretebildigini
gostermistir. Elde edilen bulgular, BioMistral-7B
modelinin PEGASUS-Large, FLAN-T5-XL ve BART-
Large-CNN gibi giiclii karsilastirma modellerine kiyasla
hem nicel performans metriklerinde hem de icerik

diizeyinde daha tutarli Ozetler {rettigini ortaya
koymaktadir.
Nicel degerlendirme sonucglari, BioMistral-7B’nin

ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L metriklerinde en
yiikksek performansi elde ettigini gostermis; niteliksel
analizler ise bu basarmin biyomedikal baglamin dogru
yorumlanmasina, klinik bilginin anlamli bigimde yeniden
yapilandirilmasina ve anlamsal biitiinliiglin korunmasina
dayandigint dogrulamistir. Bu durum, alan-uyarlamali 6n-
egitimin biyomedikal Ozetleme gibi yiiksek Dbilgi
yogunluklu gorevlerde avantaj sundugunu agik¢a ortaya
koymaktadir.

Caligsmadan elde edilen sonuclar, biyomedikal literatir gibi
uzun baglamli ve teknik metinlerde, genel amagh dil
modellerinin sinirliliklarint vurgularken; alan odakli biiyiik
dil modellerinin klinik bilgi yonetimi ve bilimsel dokiiman
Ozetleme uygulamalar1 ig¢in daha uygun bir ¢6zim
sundugunu gostermektedir. Ayrica bu ¢aligma, otomatik
degerlendirme metriklerinin niteliksel analizlerle birlikte
ele alinmasmin gerekliligini vurgulayarak, biyomedikal
Ozetleme degerlendirmelerine daha biitiinciil bir bakis agis1
kazandirmaktadir.

Gelecek calismalarda, BioMistral modelinin daha uzun
baglamlar1 isleyebilen mimarilerle degerlendirilmesi, ¢ok
belgeli 6zetleme senaryolarinda test edilmesi ve insan
uzman degerlendirmeleriyle desteklenmesi
planlanmaktadir. Ayrica Tiirkge biyomedikal veri
setleriyle yapilacak uyarlamalar ve ¢ok dilli 6zetleme
yeteneklerinin  incelenmesi, Ozellikle yerel saglik
metinlerinin otomatik islenmesi agisindan Onemli bir
arastirma yonil sunmaktadir.
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