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ABSTRACT

In today's business and education world, meetings are an important tool for managing projects and
business processes, but they also take up a significant amount of employees' time. To solve this
problem, it can be considered as a great advantage to transcribe the audio recordings of the
meetings and then summarise them. Converting summaries into audio files allows employees to
master the meetings by listening only to the important points and thus time savings can be
achieved. This method can both increase work efficiency and help employees maintain their work-
life balance. In this study, the methods of converting audio files into text, summarising the text, and
speaking the summarised text using today's technologies are investigated. Firstly, the performance
of Sonix, an artificial intelligence-supported speech recognition technology, is evaluated. Then, the
transcription times of audio files with five different sizes of the Whisper model presented by
OpenAl, namely tiny, base, small, medium, and large, were measured and compared with the
original texts. Smodin, Resoomer, Summarizing Tool, Rephrase, ChatGPT 3.5, T5 artificial
intelligence models, Transformers and NLTK natural language processing libraries were used to
summarise the texts. The success of these software was evaluated with Rouge-1, Rouge-2, Rouge-
L and Meteor performance metrics. As a result of the evaluation, the most successful methods for
English and Turkish meetings were determined.

Toplantilar ve Dersler i¢in Zaman YOnetimine Dogal Dil
isleme Yaklasimi: Ses Kayitlarindan Ozet Dinlemeye

0z

Giinlimiiz is ve egitim diinyasinda toplantilar, projelerin ve is siireclerinin yénetimi i¢in énemli bir
arac olsa da, ¢alisanlarin zamanini 6nemli 6l¢ciide almaktadir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in toplantilarin
ses kayitlarinin alinarak metne déniistiiriilmesi ve ardindan bu metinlerin 6zetlenmesi biiytik bir
avantaj olarak diisiiniilebilir. Ozetlerin ses dosyalarina déniistiiriilmesi, calisanlarin sadece énemli
noktalari dinleyerek toplantilara hakim olmasini saglar ve bdylece zaman tasarrufu elde edilebilir.
Bu yontem, hem is verimliligini artirabilir hem de ¢alisanlarin is-yasam dengesini korumalarina
yardimci olabilir. Bu ¢alismada giliniimiiz teknolojilerinden yararlanarak ses dosyalarini metne
déniistiirme, metin 6zetleme ve 6zetlenmis metni seslendirme yéntemleri incelenmistir. iki farkh
konusma tanima aracindan ilk olarak, yapay zeka destekli konusma tanima teknolojisi olan Sonix'in
performansi degerlendirilmistir. Ardindan, OpenAl tarafindan sunulan Whisper modelinin bes
farkli boyutu olan tiny, base, small, medium ve large ile ses dosyalarinin metne dénistiiriilme
streleri 6l¢iilmiis ve orijinal metinlerle karsilastirilmistir. Metinlerin 6zetlenmesi i¢cin ise Smodin,
Resoomer, Summarizing Tool, Rephrase, ChatGPT 3.5, T5 yapay zeka modelleri, Transformers ve
NLTK dogal dil isleme kiitiiphaneleri kullanilmistir. Bu yazilimlarin basarisi Rouge-1, Rouge-2,
Rouge-L ve Meteor performans metrikleriyle degerlendirilmistir. Degerlendirme sonucunda
ingilizce ve Tiirkce toplantilar i¢in en basarili bulunan yéntemler belirlenmistir.
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1. G1r1$ (Introduction)

Zaman yonetimi, gliniimiiz is diinyasinda verimliligi artirmanin o6nemli yollarindan biridir.
Teknolojinin ilerlemesiyle, bireylerin zamanini etkili bir sekilde yonetmesi daha da 6nemli hale
gelmistir. Bu noktada yapay zeka devreye girerek is siireclerini optimize etme ve kolaylastirma
becerisine sahiptir. Yapay zeka tabanli yardimci araglar, ¢alisanlarin toplanti planlamasi, e-posta
yonetimi ve glinliik gérevlerin otomasyonu gibi islemleri daha hizli ve verimli bir sekilde yapmalarina
olanak tanir. Bu, ¢alisanlarin enerjilerini daha stratejik ve yaratici gorevlere yonlendirmelerini
saglayarak is yeri verimliligini artirir [1,2].

Egitim diinyasinda da zaman yonetimi, 68rencilerin basarilarin sekillendiren 6nemli bir faktordiir.
Yapay zeka, 6grencilere zaman yonetimi konusunda kisisellestirilmis ¢6ziimler sunarak egitimde
devrim yaratmaya baslamistir. Yapay zeka tabanli 6grenme platformlari, 6grencilerin bireysel
o0grenme hizlarina gore 6zellestirilmis ders programlari sunarak, 6grencilerin ders ¢alisma stirelerini
ve yontemlerini optimize etmektedir. Ayrica, yapay zeka, 6grencilerin akademik performansim
izleyerek ve analiz ederek, hangi alanlarda daha fazla g¢alisma gerektirdigini belirlemekte ve
ogrencilerin zamanlarini daha etkili bir sekilde kullanmalarina yardimci olmaktadir [3,4].

Giintimiizde, is toplantilar1 ¢ogalmus, bilgiye erisim icin egitim ve 6grenme kaynaklari ¢esitlenmis ve
artmis durumdadir. Bununla birlikte, bir konuya ayrintili olarak vakit ayirmak ve bir egitimi
tamamlamak i¢in geleneksel derslerin, kurslarin, egitimlerin yani sira kayit altina alinmis konusmalar
da oldukga yaygin hale gelmistir. Bu kayitlar, bir bilgiye ulasmak veya bir egitimi tamamlamak i¢in
zamani etkili bir sekilde kullanmayi1 saglar. Bu calismanin amac, ilk asamada toplant1 ya da ders
anlatilarin1 ses dosyasina ¢evirmek, sonrasinda ses kayit dosyasini metne ceviren modelleri
karsilastirarak dogru sonuca en yakin degeri veren modele ulasmaktir. Ardindan metnin anlam
biitiinliigiiniic bozmadan 6zetleme yapan modelleri karsilastirarak en dogru sonucu veren modele
ulasmay1 saglamak ve son olarak bu 6zeti seslendirmektir. Bu nedenle, farkli yapay zeka modellerinin
performanslarinin degerlendirilmesi ve karsilastirilmasi biiytik bir 6nem arz etmektedir.

2. Onceki Calismalar (Previous Works)

Nagdewani ve Jain, ¢alismalarinda [5], konusmadan metne déniisiim (Speech to Text, STT) icin Gizli
Markov Modeli (Hidden Markov Model, HMM) ve Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network, DNN)
kombinasyonunun en uygun teknik oldugunu belirtmislerdir. Metinden konusmaya doniisiim (Text to
Speech, TTS) i¢in ise HMM modelini kullanarak en yiiksek dogruluga ulasmislardir. Bu sistem, farklh
dillerde uygulanabilir olup Python'da Google Speech Recognition API, pyttsx3 ve gTTS modiilleri ile
gerceklestirilebilmektedir.

Jain ve arkadaslari, calismalarinda [6], kullanicidan alinan sesli girdiyi metne doniistiirtip duygu analizi
yapan bir sistem gelistirmistir. Model, konusmay1 tokenize (metni climlelere, kelimelere veya
karakterlere ayirmak) ederek kutuplulugunu ve dogasini belirlemektedir. Calisma canli sesli girdilerle
basarili bir sekilde ¢alismakta, ancak ayni1 anda yalnizca bir sesli girdiyi isleyebilmektedir. Calismada
gelistirilen sistemin performansina bakildiginda 0.8 kesinlik (precision) degeri, 0.2 duyarhlik (recall)
degeri ve 0.32 F-skor sonuglari elde edilmistir.

Madahana ve arkadaslari, ¢alismalarinda [7], COVID-19 pandemisi sirasinda iletisimin 6neminin
artmasiyla, isitme engelliler i¢cin gercek zamanlh konusma-metin isaret dili ¢evirisi saglayan yapay zeka
uygulamalarini incelemislerdir. inceleme, yapay zeka ve makine 6grenimi teknolojilerinin isitme
engelliler i¢cin kullaniminin yeterince arastirilmadigini ve Afrika kitasinda bu teknolojilerin klinik
kullaniminda geri kalindigini ortaya koymustur. Gliney Afrika dillerinde konusma-metin-isaret dili
cevirisi yapabilen yapay zeka tabanli ¢éziimler gelistirilmesi hedeflenmektedir.

Saraswathi ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada [8], kullanicilara mp4 veya wav dosyalarini
ytikleyebilme segenegi sunan, ¢esitli konusma taniyicilar1 arasindan se¢im yapilmasina izin veren ve
dosya boyutu ve uzunlugu gibi daha fazla ayrintinin goésteren bir yazilim 6nermislerdir. Calismada,
kullanic1 deneyiminin gelistirilmesi i¢cin PyQt ve Tkinter Designer gibi araglarla grafik kullanici
arayiizleri olusturulabilecegi belirtilmistir. Performans sorunlarinin is parcaciklar1 kullanilarak
¢oziilebilecegi de ifade edilmistir.
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Basystiuk ve arkadaslari ¢alismalarinda [9], Harry Bot adli bir sistem gelistirme tizerine odaklanmistir.
Sesin otomatik olarak metne doniistiiriilmesini saglayan bu sistem, yapay zeka ve o6zellikle RNN
(Recurrent Neural Network - Yinelemeli Sinir Ag1) gibi ardisik 6grenme tekniklerini kullanmaktadir.
Kullanilan Keras ve PyTorch kiitiiphaneleri temelli modeller, 6grenme siiresi 4150 milisaniye ile 5800
milisaniye arasinda, egitim dongiileri ise 400 ile 650 arasinda degismektedir. Kaybin katsayis1 Keras
icin 0.0027 ile 0.0021 arasindadir. Kullanilan Keras Kiitiiphanesi temelli modeller, mevcut veri
setleriyle daha verimli sonuglar vermistir.

Sharma ve Sardana c¢alismasinda [10], bir konusma tanima sistemi gelistirmis ve performansini
artirmak icin Kalman filtresi kullanmislardir. Kendi veritabanlarini olusturduklar1 ve TIDIGIT veri
setiyle karsilastirdiklar1 gercek zamanl testlerde, sistemleri farkli giiriiltii kosullarinda degisen bir
performans goéstermistir. Ev ortaminda fan giiriiltiisii ile %100 dogruluk saglanirken, laboratuvar
ortaminda %80 basar1 elde edilmistir. Korelasyon degerleri, 20dB SNR (Signal to Noise Ratio- Sinyal-
Giriilti Oram) seviyelerinde yiiksek olup %97.8'e kadar ¢ikarken, 5dB SNR seviyelerinde ise %77.2'ye
diismiistiir. Bu degerlendirmeler, sistemin yiiksek SNR seviyelerinde ve diisiik giiriiltii kosullarinda
ytksek performans gosterdigini, ancak diisiik SNR ve karmasik giiriiltii kosullarinda performansin
diistiigiinii ortaya koymaktadir. Kalman filtresi arka plan giiriiltiisiinii etkili bir sekilde gidermis, ancak
giirtltiyi filtrelemenin zaman aldig1 ve siirekli konusma aliminda metni géstermenin uzun siirdigi
belirtilmistir.

Elakkiya ve arkadaslarinin ¢alismasinda [11], hizla gelisen bilgisayar bilimi alanlarindan biri olan
konusma metin sentezinin dnemli bir role sahip oldugu belirtilmistir. Gizli Markov Model yaklasiminin
kullaniminin, STT operasyonlarinin etkinligini artirirken, Derin Sinir Ag1 tabanli Python'da Google'in
Konusma Tanima API paketiyle daha kaliteli metin ve konusma iiretimi sagladig: ifade edilmistir.
Mevcut yonteme gore noktalama isaretlerinin dikkate alinmasi 6énemlidir. Programlari, Amerikan
Ingilizcesi icin optimize edilmis bir konusma-metin motoruna baglanmistir. DNN-HMM modeli, diger
algoritmalara kiyasla en yiliksek dogruluk oranlarina ulasmistir. Egitim dogrulugu %92.4, test
dogrulugu %93.6 ve dogrulama dogrulugu %95.2 olarak 6l¢iilmiistir. Calisma gelecekte Nijerya dili
icin yerel olarak optimize edilmis motorlarin gelistirilmesini amag¢lamaktadir.

Widyassari ve arkadaslar1 ¢alismalarinda [12], SLR (Systematic Literature Review - Sistematik
Literatiir Taramasi) yontemiyle metin 6zetleme alanindaki son arastirmalar1 sunmuslardir. Makine
O0grenimi, istatistikler ve bulanik mantik gibi cesitli teknikler kullanilarak 6zetleme performansi
gelistirilmeye calisilmistir. MMI (Maximal Marginal Importance - Maksimal Marjinal Onem), Parcacik
Siirti Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO) ve bulanik mantik yontemlerinin hibrit olarak
kullanildig1 bir calismada, duyarlilik degeri 0.40463 ve f-skor degeri 0.42291 olarak elde edilmistir.
Ancak, bu yontem, diger 6zetleme sistemleri karsisinda kesinlik acisindan daha diisiik bir performans
gostermistir.

Thange ve arkadaslar1 ¢calismalarinda [13], metin 6zetleme alaninda BERT, sinir aglar1 ve Pegasus gibi
modellerin 6nemli rolleri oldugunu vurgulamis ve c¢esitli metin 6zetleme yaklasimlarimin farklh
alanlardaki uygulamalarini incelemistir. Bu modellerin, metin 6zetleme gorevlerini gelistirmede
onemli bir rol oynadiklar1 ve dogal dil isleme alaninda 6nemli bir bilesen olarak kalacaklarini
belirtmislerdir.

Yadav ve arkadaslari ¢alismalarinda [14], metin 6zetlemenin temel tekniklerini ve bu tekniklerin
performansini incelemektedir. Calisma, hem climle secerek oOzetleme (extractive) hem de
yorumlayarak oOzetleme (abstractive) yontemlerini ele alir ve her iki yontemin avantajlar ile
sinirlamalari arasinda bir karsilastirma sunar. Hibrit 6zetleme yontemleri, bu iki yaklagimin birlesimini
sunarak her iki yontemin de gii¢lii yonlerini birlestirir. SUMMARIST sistemi, insan 6zetlerinden %30
daha yiiksek performans sergilerken, BERT tabanli 6zetleme yaklasimlar1 Rouge-1 ve Rouge-2
degerlerinde sirasiyla 43.16 ve 20.32'lik basarilar elde etmistir.

Calisir Zenci c¢alismasinda [15], 6gretmen adaylarinin metin 6zetleme stratejilerini incelemistir.
Calismada yiiksek, orta ve diisiik diizeyde tercih edilen stratejiler belirlenmistir. Yiiksek tercih edilen
stratejiler arasinda 6zgiin metni tamamen okuma, uygun bagla¢ kullanimi ve 6zgiin metnin yapisini
dikkate alarak 6zet metni olusturma yer alirken, orta diizeyde tercih edilen stratejilerde 6zet metnin
ilk climlesinde 6zgiin metnin ana fikrini kullanma ve 6zgiin metinde gecen 6rnekleri 6zet metinde
belirtmeme goriilmiistiir. Diisiik diizeyde tercih edilen stratejiler arasinda ise 6zgiin metnin yazarina

E-ISSN: 2651-5350 © 2025 Parantez T 72



Kosova & Serttas

gonderme yapma yer almaktadir. Cinsiyetin ve boliimiin 6zetleme stratejileri tizerinde belirgin bir
etkisinin olmadig1 belirlenmistir.

Kaynar ve arkadaslari ¢alismalarinda [16], Tlrkge metinler icin 6zellik tabanli bir dokiiman 6zetleme
sistemi 6nermislerdir. Sistem, her bir dokiimana ait ciimlelerin ayristirilmasi ve 8 farkli 6zniteligin
cikartilmasiyla olusturulmustur. Bu ciimleler, Genetik Algoritma (GA - Genetic Algorithm) kullanilarak
80 veriyle egitilmis ve her bir 6zniteligin optimum agirligi bulunmustur. GA'nin elde ettigi optimum
agirliklar, 40 test verisi lizerinde denenmis olup Rouge-1 (0.828) ve Rouge-2 (0.744) skorlar1 elde
edilmistir. Ayrica, sistem agirliklandirmasi kullanmadan sadece 6znitelik skorlarinin toplanarak
yapilan bir test de gerceklestirilmis ve bu islem sonucunda elde edilen agirliksiz 6znitelikler, yine
basarili skorlar (Rouge-1: 0.725, Rouge-2: 0.626) elde etmistir. Tiim bu sonuglar incelendiginde,
Genetik Algoritma ile belirlenen agirliklarin sistem basarisini dnemli 6l¢iide artirdigi gériilmustir.

Ranjan'in c¢alismasinda [17], metni dort farkli sekilde (‘mutlu’, 'lzgiin', 'kizgin' ve 'nétr')
siniflandirabilen bir model gelistirilmistir. Bu model, birlesik veri seti lizerinde %86.77 dogruluk
oranina sahiptir. Kelime gomme ve RNN kullanilarak metindeki iliskiler korunmus ve duygusal analiz
yapimistir. Sinir ag1, climlelerdeki kelimeler arasindaki iliskileri anlayarak metindeki duygulari
belirlemeye yardimci olmustur. Onerilen yontem, metni duygu temelli konusmaya déniistiirmek icin
kullanilabilir ve o6zellikle hikaye anlatma uygulamalar1 ve sesli kitaplar icin faydali olabilir. Bu
calismanin, 6zellikle gorsel olarak engelli bireyler icin metinden duygular: analiz etmede dnemli bir
arag olabilecegi belirtilmistir.

Chowdhury ve Hussan calismasinda [18], farkli TTS teknolojilerinin avantajlarini, sinirlamalarini ve
evrimini incelemislerdir. Derin 6grenmedeki ilerlemelerin TTS sistemlerinin kalitesini artirdigini
belirten c¢alisma, sentezlenmis konusmada duygusal ifade eksikligi gibi bazi zorluklarin hala ele
alinmasi gerektigini vurgulamistir.

Tamboli ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada [19] gelistirilen bir metin belgesi okuma yazilimi
olan TTS projesi 6zetlenmektedir. Windows tabanli bu uygulama, metin dosyalarini okur ve kullaniciya
telaffuz eder. Ozellikle gorsel olarak engelli bireyler veya siirekli ekrana bakmak istemeyenler icin
tasarlanmistir. Onerilen tasarim, bilgisayarin sadece metin belgelerini okuyarak hizli yamtlar
vermesini saglar. TTS modeli, 6n ug ve arka u¢ olmak iizere iki boliimden olusur: On ug, sembollerin ve
kisaltmalarin yazili sézlere doniistiiriilmesini saglar, arka ug¢ ise bu sembolik déniisiimii ses olarak
ciktiya doniistiiriir.

Shastri ve Vishwakarma calismalarinda [20], ingilizceden Hintce'ye metin doniisiimiinii ve ardindan
metinden konusmaya gecisi arastirmislardir. Calisma, gortiintiilerden metin tanima, metin karakter
tanima, geometrik filtreleme, yazim denetimi ve optik karakter tanima gibi bir dizi teknik ve yontemi
icermektedir. Naive Bayes ve Karar Agaclar algoritmalari yazim denetimi amaciyla kullanilmistir. Bu
yontemlerle elde edilen sonuglar, goriintillerden metin ¢cikarma isleminde %100 dogruluk oram
saglandigim ve yiiksek performans elde edildigini gostermektedir. Onerilen yéntem TTS teknolojisini
kullanarak metni Hintge'ye doniistiirmekte ve bu alanda énemli bir gelisme saglamaktadir.

3. Materyal ve Metot (Material and Method)

Bu calismada Avrupa'ya matbaay1 tanitan Alman Johannes Gutenberg hakkindaki 193 kelimelik bir
Ingilizce metin [21] ve Ziya Gokalp'in 152 kelimelik "ilim" adli Tiirkce metni [22] kullamlmistir.
Kullanilan ses dosyalari, bu metinlerin 'Google Translate' seslendirmesi ile kaydedilmis halidir.
Ingilizce metnin ses kayit siiresi 1 dakika 27 saniye iken Tiirkgce metnin ses kayit siiresi 1 dakika 43
saniyedir.

Ses dosyasini metne déniistiirme islemi icin iki farkli ara¢ incelenmistir. {1k incelememiz yapay zeka
destekli konusma tanima teknolojisi olan “Sonix”tir. Bir STT platformu olan Sonix 50’den fazla dili
destekler ve API’si araciligiyla ses veya video dosyalarini hizlica metne doniistiiriir. Bunun yani sira
kanal bazli konusmaci tespiti yapabilir ve transkript tizerinde otomatik diizeltilmis zaman damgalar1
iceren altyazi liretimi, konusmaci ayrimi gibi gelismis 6zellikler sunar [23]. 30 dakikalik iicretsiz
deneme siiriimii mevcuttur. Sonix ile kaydettigimiz ingilizce ve Tiirkce ses dosyalarinin metne gevrilme
streleri 6l¢lilmustiir. Ardindan olusturulan metin ile orijinal metnin Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L ve
Meteor degerlendirme metriklerine gore karsilastirilmasi yapilmistir.
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ikinci incelememiz Whisper modelidir. Whisper, OpenAl'in sundugu genel amacli bir konusma tanima
modelidir. Cesitli seslerden olusan genis bir veri kiimesi iizerinde egitilmis olan Whisper'in bes farkli
model boyutu bulunmaktadir ve bu modeller icerdikleri parametreler, mevcut donanim hizlar: gibi
faktorlere bagl olarak degisir. Bu projede Whisper'in bes farkli model boyutu olan tiny, base, small,
medium ve large ile hem Ingilizce hem Tiirkge ses dosyalarini ne kadar siirede metne déniistiirdiikleri
incelenmis ve orijinal metin ile Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L ve Meteor degerlendirme metriklerine goére
karsilastirilmasi yapilmistir.

Metinlerin 6zetlenmesi icin 8 farkli model incelenmistir. Bu modeller ile metin 6zetleme yaparken
farkli yiizdelik degerler denenmis ve orijinal 6zet ile Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L ve Meteor
degerlendirme metriklerine gére karsilastirilmasi yapilmistir. incelenen yapay zeka destekli araglar ve
dogal dil isleme kiitiiphaneleri; Smodin/Extractive3, Smodin/Extractive4, Smodin/Abstractive3,
Smodin/Abstractive4, Resoomer %30- %50-%70, Summarizing Tool %35-%50-%70, Rephrase %25-
%50-%75, ChatGPT3.5 %30-%50-%70, NLTK, T5 Small- Base- Large ve HuggingFace Transformers
'dir. Bu Ozetleme araglarindaki yiizdelikler “metnin ne kadar kisaltilacagini” ya da “ne kadar
déniistiiriilecegini” ifade etmektedir. Ornegin %30 6zetleme orijinal metnin yaklasik %30'u kadar
uzunlukta bir 6zet olusturur. Yani daha yogun ve kisa bir 6zet verir.

Metinlerin seslendirmesi icin de ¢esitli yapay zeka araglar1 incelenmis ve kullaniciya uygun secenekler
sunulmustur. Sekil 1'de ses kayitlarindan 6zet dinlemeye ¢alismasinin akis diyagram gosterilmistir.

Ses Kayit Ses Dosyasini GCevrilen Metni Ozetlenen Metni
[ Dosyasi 125( Metne Cevirme JED[ Ozetleme :D Seslendirme
Sekil 1. Calismanin akis diyagrami
(Flow diagram of the study)

3.1. Sesten metne doniisiim asamasinda incelenen modeller (Models analyzed in the voice to text
transformation phase)

Whisper: Whisper, genel amacl bir konusma tanima modelidir. Cesitli seslerden olusan genis bir veri
kiimesi lizerinde egitilmistir ve aynm1 zamanda ¢ok dilli konusma tanima, konusma cevirisi ve dil
tanimlama islemlerini gergeklestirebilen ¢ok gorevli bir modeldir. Parametre ve hiza bagh bes farkh
boyutu vardir: tiny, base, small, medium ve large. Asagidaki Tablo 1'de modellerin boyutlari,
parametreleri, gerekli hafiza alani ve hizlar1 belirtilmistir.

Tablo 1. Whisper modeli igerigi (Whisper model content)
Wisper Model Cesidi Parametreler RAM Hiz

Tiny 39 milyon 1GB -32x
Base 74 milyon 1GB -16x
Small 244 milyon 2GB  -6x
Medium 769 milyon 5GB -2x
Large 1550 milyon  10GB  -1x

Sonix: Sonix, ses ve video icerigini kopyalamak icin kullanilan ve sesten metne doniisiim yapan bir
aractir. 30 dakikalik licretsiz deneme siiriimii mevcuttur. Cesitli dil segenekleri de bulunmaktadir.

3.2. Metin 6zetleme asamasinda incelenen modeller (Models analyzed in text summarization phase)
Metin 6zetlemek i¢cin incelenen modeller asagida listelenmistir:

e Smodin: Smodin, yazma ve arastirmanin tiim yonlerine yardimci olmak icin cesitli araglar
saglayan, metin 6zetleme de yapabilen yapay zeka destekli bir yazma asistanidir.

e Resoomer (%30, %50, %70): Resoomer, metin 6zetleme islemi yapmamizi saglayan gevrim ici
bir aractir. %30, %50, %70 oranlariyla 6zetleme secenegi sunar.

e  Summarizing Tool (%35, %50, %70): Summarizing Tool, yapay zeka destegiyle metinleri
anlamim bozmadan 6zetleyen licretsiz bir cevrimici aractir. Ozet uzunlugu ayarlanabilir ve
birden fazla dili destekler. %35-%50-%70 oranlariyla 6zetleme secenegi sunar.

e Rephrase (%25, %50, %75): Rephrase, verilen metnin orijinal anlamini koruyarak farkl
kelimelerle yeniden ifade eden yapay zeka destekli bir aractir.

e ChatGPT3.5 (%30, %50, %70): OpenAl tarafindan gelistirilen, yapay zekaya dayali bir sohbet
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robotudur.

e NLTK (Natural Language Toolkit): Python programlama dilinde yazilmis sembolik ve
istatistiksel dogal dil isleme i¢in bir dizi kiittiphane ve programdir.

e T5 (small, base, large): T5, denetlenmis ve denetlenmemis gorevlerin ¢ok gorevli bir karisimi
lizerinde o6nceden egitilmis ve her goérevin metinden metne bicimine donistiiriildiigi bir
kodlayici-kod ¢oziicii modelidir.

e Transformers: Transformers, 6nceden egitilmis modelleri kolayca indirip egitmek icin API'ler
ve araclar saglar. Onceden egitilmis modellerin kullamlmasi, bilgi islem maliyetlerini ve
karbon ayak izini azaltabilir ve bir modeli sifirdan egitmek icin gereken zamandan ve
kaynaklardan tasarruf edilmesini saglar.

3.3. Metin seslendirme (Text to speech)
Metni seslendirmek i¢in kullanilabilecek yapay zeka modelleri ve kiitiiphaneleri asagida listelenmistir.

e  Murf Al: Reklamlar, aciklayic1 videolar, YouTube videolari, podcastler ve benzeri medya
drunleri icin yiiksek kaliteli ses tretmek amaciyla yapay zeka kullanan gelismis bir ses
olusturma aracidir.

e Speech Gen: Cesitli dil secenekleri ile yazilan metinleri seslendiren web tabanli, yapay zeka
destekli aractir.

e Descript: Yazdigimiz yazilarla, videolar: ve podcastleri diizenlememize yarayan ve metin
seslendirme yapma gibi gesitli yapay zeka diizenleme araglari sunan aractir.

e Genny Lovo: Metinden seslendirme yapma secgenegi ile birlikte sesi klonlamak ve klonlanmis
sesle oynamamizi saglamak gibi bircok 6zelligi mevcut olan yapay zeka platformudur.

e Audiosonic: Metinsel icerikleri konusmaya doéniistiiren, yapay zeka destekli iicretli bir
platformdur.

e gTTS kiitiiphanesi: gTTS (Google Text-to-Speech) bir python kiitiiphanesidir ve Google
Translate’in konusma sentezleyici komut satir araytiziddr.

e Pyttsx3 kiitiiphanesi: Pyttsx3, konusma sentezlemek icin kullanilan Python kiitiiphanesidir.
Diger kiitiiphanelerden farkl olarak ¢evrimdisi olarak calisir.

3.4. Performans degerlendirme metrikleri (Performance evaluation metrics)

Performans degerlendirme metrikleri, sesten metne donlisim ve metin 6zetleme asamalarinda
kullanilan modellerin dogrulugunu ve etkinligini 6l¢cmek i¢in kullanilmaktadir. Rouge ve Meteor, metin
0zetleme asamasinda, olusturulan ozetlerin referans oOzetlerle ne kadar uyumlu oldugunu
degerlendirirken; kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru, sesten metne ddniisiim asamasinda, modelin
tahminlerinin dogrulugunu ve eksiksizligini 6lcmek amaciyla kullanilmaktadir.

e ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation): Otomatik olarak olusturulan
ozetlerin referans ozetlerle ne kadar uyumlu oldugunu degerlendirmek i¢in kullanilan bir
metrik sistemidir. Rouge-1, bireysel kelimelerin referans metinle eslesme oranini 6lcerken,
Rouge-2, iki kelimeden olusan gruplarin eslesme frekansim degerlendirir. Rouge-L ise iki
metin arasindaki en uzun ortak kelime dizisini esas alarak 6l¢iim yapar. Bu metrikler, 6zetlerin
icerik uyumunu ve dogrulugunu belirlemek i¢in yaygin olarak kullanilir.

e Meteor (Metric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering): Makine ¢evirisi kalitesini
degerlendirmek icin kullanilan bu metrik, unigram eslestirme kavramina dayanir ve kelime
kokleri, esanlamlilar ve esnek siralama gibi daha genis eslestirme 6zelliklerini dikkate alarak
insan referans gevirileriyle karsilastirmalar yapar.

o Kesinlik (Precision (p)): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi degerlerin ne kadarinin gercekten
dogru oldugunu 6lcer.

e Duyarlilik (Recall (r)): Aslinda pozitif olan tim degerlerin ne kadarin1 modelin dogru sekilde
pozitif olarak tahmin ettigini dlger.

e F-Skor: Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir.

4, Bulgular ve Tartlsma (Findings and Discussion)

Modeller test edilirken Avrupa'ya matbaay1 tanitan Alman Johannes Gutenberg hakkindaki ingilizce bir
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metin ve Ziya Gokalp'in "iIlim" adli Tiirkge metni kullanilmistir. Kullanilan ses dosyalar1 bu metinlerin
Google Translate tarafindan seslendirilmis bicimleridir. Ingilizce metnin ses kayit dosyasi 1 dakika 27
saniye, Tiirkce metnin ses kayit dosyasi 1 dakika 43 saniyedir. Sekiz farkli model ile 6zetleme yapilmis
ve bu modellerin farkli ylizdeliklerde olusturduklar1 6zetler denenmistir.

4.1. Ses dosyasindan metne doniisiim (Audio-to-text conversion)

Bu ¢alismada kullandigimiz ingilizce metnin kelime sayis1 193, Tiirkce metnin kelime sayis1 152'dir.
Calismanin bu kisminda orijinal metinlerin Google Translate ile seslendirilmis ses dosyalar:
kullanilarak Sonix, Whisper-Tiny, Whisper-Base, Whisper-Small, Whisper-Medium, Whisper-Large
modelleri ile metne ¢evrilmistir. Cevrilen metinlerde olusan kelime sayilari orijinal metinlerle
karsilastirilmistir.

4.1.1. Ingilizce ses dosyasindan metne doniisiim icin kullanilan modellerin degerlendirilmesi (Evaluation
of models for English audio-to-text conversion)

Tablo 2’de Sonix, Whisper-Tiny, Whisper-Base, Whisper Small, Whisper-Medium, Whisper-Large
modellerinin, ingilizce metnin ses dosyasindan cevirdikleri metinlerin kelime sayilar1 verilmistir.
Orijinal Ingilizce metnin kelime sayis1 193’tiir. Tablo 2’de gériildiigii iizere kullandigimiz Ingilizce
metnin kelime sayisina ulasan model Whisper Medium'’dur.

Tablo 2. Modeller ve gevirdikleri kelime sayilari (Models and the number of words they converted)

Yapay Zeka / Model Kelime sayisi1

Sonix 198
Whisper-Tiny 195
Whisper-Base 195
Whisper- Small 196
Whisper- Medium 193
Whisper- Large 219

Tablo 3'te Ingilizce ses dosyasim1 metne ¢eviren modellerin olusturdugu metinler ile orijinal metnin
kiyaslanmasi sonucu olusan Rouge-1 degerleri verilmistir. Tablo 3’te goriildiigii tizere modellerin ses
dosyasindan iirettigi metinlerin orijinal metin ile en yiiksek eslesme gosteren modeller; 0.992 Rouge-
1 degeri ile Sonix, Whisper-Base, Whisper-Small, Whisper-Medium modelleridir.

Tablo 3. ingilizce ses dosyasini metne déniistiiren modellerin Rouge-1 degerleri (Rouge-1 values of models that convert English
audio-to-text)

Yapay Zeka /Model Duyarhlik degeri (r)  Kesinlik degeri (p) Rouge-1 (F-Skor)
Sonix 0.994 0.989 0.992
Whisper-Tiny 0.989 0.984 0.987
Whisper-Base 0.994 0.989 0.992
Whisper- Small 0.994 0.989 0.992
Whisper- Medium 0.994 0.989 0.992
Whisper- Large 0.984 0.873 0.926

Tablo 4’te Ingilizce ses dosyasini metne ¢eviren modellerin olusturdugu metinler ile orijinal metnin
kiyaslanmasi sonucu olusan Rouge-2 degerleri verilmistir. Tablo 4’te goriildiigii lizere modellerin ses
dosyasindan lirettigi metinlerin orijinal metin ile en yiiksek eslesme gosteren modeller; 0.982 Rouge-
2 degeri ile Sonix, Whisper-Base, Whisper-Small, Whisper-Medium modelleridir.

Tablo 4. ingilizce ses dosyasini metne déniistiiren modellerin Rouge-2 degerleri (Rouge-2 values of models that convert English
audio-to-text)

Yapay Zeka /Model Duyarlilik degeri (r)  Kesinlik degeri (p) Rouge-2 (F-Skor)
Sonix 0.984 0.979 0.982
Whisper-Tiny 0.974 0.969 0.972
Whisper-Base 0.984 0.979 0.982
Whisper- Small 0.984 0.979 0.982
Whisper- Medium 0.984 0.979 0.982
Whisper- Large 0.974 0.864 0.916

Tablo 5'te Ingilizce ses dosyasini metne ¢eviren modellerin olusturdugu metinler ile orijinal metnin
kiyaslanmasi sonucu olusan Rouge-L degerleri verilmistir. Tablo 5’te goriildiigii tizere modellerin ses
dosyasindan iirettigi metinlerin orijinal metin ile en yliksek eslesme gosteren modeller; 0.992 Rouge-
L degeri ile Sonix, Whisper-Base, Whisper-Small, Whisper-Medium modelleridir.
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Tablo 5. Ingilizce ses dosyasini metne déniistiiren modellerin Rouge-L degerleri (Rouge-L values of models that convert English
audio-to-text)

Yapay Zeka /Model Duyarhilik degeri (r)  Kesinlik degeri (p) Rouge-L (F-Skor)
Sonix 0.994 0.989 0.992
Whisper-Tiny 0.989 0.984 0.987
Whisper-Base 0.994 0.989 0.992
Whisper- Small 0.994 0.989 0.992
Whisper- Medium 0.994 0.989 0.992
Whisper- Large 0.984 0.873 0.926

Tablo 6’da ingilizce ses dosyasini metne ceviren modellerin olusturdugu metinler ile orijinal metnin
kiyaslanmasi sonucu olusan Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L ve METEOR degerleri verilmistir. Tablo 6’da
goruldigii tizere modellerin Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L ve METEOR sonuglar karsilastirildiginda en
yliksek eslesme gosteren modeller; 0.992 Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L degerleri ile Sonix, Whisper-Base,
Whisper-Small, Whisper-Medium modelleridir.

Tablo 6. ingilizce ses dosyasim metne déniistiiren modellerin Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L ve Meteor degerleri karsilastirmasi
(Comparison of Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L and Meteor values of the models that convert English audio-to-text)

Yapay Zeka /Model Rouge-1 Rouge-2 Rouge-L METEOR
Sonix 0.992 0.982 0.992 0.913
Whisper-Tiny 0.987 0.972 0.987 0.949
Whisper-Base 0.992 0.982 0.992 0.947
Whisper- Small 0.992 0.982 0.992 0.951
Whisper- Medium 0.992 0.982 0.992 0.953
Whisper- Large 0.926 0.916 0.926 0.911

Tablo 6’da yazilan degerler grafik olarak Sekil 2’de gésterilmistir.
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(Graph of scores according to models)

4.1.2. Tiirkge ses dosyasindan metne déniisiim i¢in kullanilan modellerin degerlendirilmesi (Evaluation
of models for Turkish audio-to-text conversion)

Tablo 7’de Sonix, Whisper-Tiny, Whisper-Base, Whisper-Small, Whisper-Medium, Whisper-Large
modellerinin, Tiirkce metnin ses dosyasindan cevirdikleri metinlerin kelime sayilar1 verilmistir.
Orijinal Tiirk¢e metnin kelime sayis1 152’dir. Tablo 7’de goriildiigii tizere kullandigimiz metnin kelime
sayisina ulasan modeller Sonix ve Whisper-Small olmustur.

Tablo 7. Modeller ve gevirdikleri kelime sayilari (Models and the number of words they converted)

Yapay Zeka / Model Kelime sayis1

Sonix 152
Whisper-Tiny 157
Whisper-Base 153
Whisper- Small 152
Whisper- Medium 151
Whisper- Large 149

Tablo 8’de Tiirkce ses dosyasini metne ceviren modellerin olusturdugu metinler ile orijinal metnin
kiyaslanmasi sonucu olusan Rouge-1 degerleri verilmistir. Tablo 8'de goriildiigi tizere modellerin ses
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dosyasindan iirettigi metinlerin orijinal metin ile en yiiksek eslesme gosteren model, 0.968 Rouge-1
degeri ile Whisper-Medium modelidir.

Tablo 8. Tiirkce ses dosyasini metne doniistiiren modellerin Rouge-1 degerleri (Rouge-1 values of models that convert Turkish
audio-to-text)

Yapay Zeka /Model Duyarlilik degeri (r)  Kesinlik degeri (p) Rouge-1 (F-Skor)
Sonix 0.946 0.954 0.950
Whisper-Tiny 0.838 0.827 0.832
Whisper-Base 0.883 0.875 0.879
Whisper- Small 0.955 0.963 0.959
Whisper- Medium 0.964 0.972 0.968
Whisper- Large 0.950 0.972 0.961

Tablo 9’da Tiirkce ses dosyasini metne ceviren modellerin olusturdugu metinler ile orijinal metnin
kiyaslanmasi sonucu olusan Rouge-2 degerleri verilmistir. Tablo 9’da goriildiigi tizere modellerin ses
dosyasindan iirettigi metinlerin orijinal metin ile en yiiksek eslesme gdsteren model, 0.938 Rouge-2
degeri ile Whisper-Large modelidir.

Tablo 9. Tiirkge ses dosyasini metne doniistiiren modellerin Rouge-2 degerleri (Rouge-2 values of models that convert Turkish
audio-to-text)

Yapay Zeka /Model Duyarhlik degeri (r)  Kesinlik degeri (p) Rouge-2 (F-Skor)
Sonix 0.909 0.918 0.914
Whisper-Tiny 0.693 0.684 0.689
Whisper-Base 0.783 0.776 0.780
Whisper- Small 0.927 0.936 0.932
Whisper- Medium 0.936 0.945 0.941
Whisper- Large 0.927 0.949 0.938

Tablo 10’da Tiirkce ses dosyasini metne ceviren modellerin olusturdugu metinler ile orijinal metnin
kiyaslanmasi sonucu olusan Rouge-L degerleri verilmistir. Tablo 10’da goriildiigii tizere modellerin ses
dosyasindan iirettigi metinlerin orijinal metin ile en yiliksek eslesme gosteren model, 0.968 Rouge-L
degeri ile Whisper-Medium modeldir.

Tablo 10. Tiirkce ses dosyasini metne doéntistiiren modellerin Rouge-L degerleri (Rouge-L values of models that convert Turkish
audio-to-text)

Yapay Zeka /Model Duyarhilik degeri (r)  Kesinlik degeri (p) Rouge-L (F-Skor)
Sonix 0.946 0.954 0.950
Whisper-Tiny 0.820 0.809 0.815
Whisper-Base 0.878 0.871 0.874
Whisper- Small 0.955 0.963 0.959
Whisper- Medium 0.964 0.972 0.968
Whisper- Large 0.950 0.972 0.961

Tablo 11'de Tiirkce ses dosyasini metne ¢eviren modellerin olusturdugu metinler ile orijinal metnin
kiyaslanmasi sonucu olusan Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L ve Meteor degerleri verilmistir. Tablo 11'de
goriildiigii tizere modellerin Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L ve Meteor sonuglari karsilastirildiginda en
yliksek eslesme gosteren model, 0.968 Rouge-1, Rouge-L degerleri ile Whisper-Medium modelidir.

Tablo 11. Tiirkge ses dosyasini metne doniistiiren modellerin Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L ve Meteor degerleri karsilastirmasi
(Comparison of Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L and Meteor values of the models that convert Turkish audio-to-text)

Yapay Zeka /Model Rouge-1 Rouge-2 Rouge-L METEOR
Sonix 0.950 0.914 0.950 0.866
Whisper-Tiny 0.832 0.689 0.815 0.643
Whisper-Base 0.879 0.780 0.874 0.747
Whisper- Small 0.959 0.932 0.959 0.900
Whisper- Medium 0.968 0.941 0.968 0.927
Whisper- Large 0.961 0.938 0.961 0.941

Tablo 11'de yazilan degerler grafik olarak Sekil 3’te gosterilmistir.
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4.1.3. Ingilizce ve Tiirkce ses dosyasindan metne doéniisiimii icin kullanilan modellerin
degerlendirilmesi (Evaluation of models for English and Turkish audio-to-text transcription)

Tablo 12’de ses dosyasin1 metne ¢evirmede kullandigimiz modellerin hem ingilizce hem Tiirkce
metinlerin ses kayitlarini ne kadar siirede metne ¢evirdikleri ve performans degerlendirme metrik
sonuclar1 gosterilmektedir. Tablo 12’de goriildiigii iizere hem Tiirkce hem ingilizce metinlerde
Whisper modelinde boyut arttik¢a ses dosyasinin metne doniisiim islemi siiresi de artmistir.

Whisper-Tiny en kisa siirede ¢ikti veren model olmasina ragmen en diisiik dogruluk oranini (0.987)
veren modeldir. Whisper-Base, Whisper-Small, Whisper-Medium modelleri boyut arttikca metne
doniisim islemi siiresi artmaktadir fakat Whisper-Tiny’den daha ytliksek dogruluk orani
vermektedirler. Whisper-Large ise hem metne doniisiim islemi siiresi en uzun (4 dakika 28 saniye)
hem de Whisper-Base, Whisper-Small, Whisper-Medium modellerinden daha diisiik dogruluk oranina
(0.926) sahiptir.

Siire ve performansi birlikte degerlendirdigimizde Sonix diger modellere gére daha uygundur.
Performans degerlendirme metriklerinden ise en yiiksek sonugclari veren Rouge-1 ve Rouge-2’dir.

Tablo 12. Tiirkge ve ingilizce metinler icin modellerin ses dosyasini metne doniistiirme siireleri ve en yiiksek dogruluk
degerleri (Models’ audio-to-text conversion times for Turkish and English texts, and highest accuracy values)

Yapay Zeka /Model ingilizce Tiirkce

Siire (sn)  En Yiiksek Deger Siire (sn) En Yiiksek Deger
Sonix 25 gfl?ge -1, Rouge -L 21 gfjgze -1
Whisper-Tiny 22 gfl?gze -1, Rouge -L 30 ORfZ:e -1
Whisper-Base 55 ORfl?gze -1, Rouge -L 70 ORflf:e -1, Rouge -L
Whisper- Small 153 ORfl?gze -1, Rouge -L 207 ORflf:e -1, Rouge -L
Whisper- Medium 268 oRfllzgée -1, Rouge -L 337 OR'(?fg:_le -1, Rouge -L
Whisper- Large 78 gfl?;e-l, Rouge-L 90 ORfUSgOe -1, Rouge -L

4.2. Metin Ozetleme (Text summarization)

Tablo 13’te Ingilizce metninden 6zetleme yaptirdigimiz modellerin olusturdugu ézetlerin kelime sayisi
bulunmaktadir. Smodin yapay zeka destekli platformunun sundugu 3-4 ciimlelik secenekleri ile ciimle
secerek ozetleme (extractive) ve yorumlayarak oOzetleme (abstractive) sonuglari yer almaktadir.
Resoomer, Summarizing Tool, Rephrase, ChatGPT3.5 modellerinin kendi iclerinde farkl
yuzdeliklerdeki 6zetlemeleri; NLTK, HuggingFace Transformers kiitiiphaneleri; T5 modelinin small,
base, large boyutlariyla yapilan 6zetlemeleri yer almaktadir. Orijinal 6zetin kelime sayis1 61’dir.

Tablo 13 incelediginde; ciimle secerek 6zetleme (extractive) yontemi ile yapilan 6zetlemenin daha
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diistik climleli 6zeti, ideal 6zet kelime sayisina daha yakin oldugu goriilmektedir. Modeller arasindaki
yuzdeliklere baktigimizda, Resoomer, Summarizing Tool ve ChatGPT3.5'un %70°’lik yaklasiminin,
Rephrase modelindeki %25'lik yaklasima es degere yakin aralikta oldugu gériilmektedir. ideal 6zet
kelime sayisina en yakin kelime sayisina sahip modellerin Smodin/Extractive-3, Resoomer %30 ve
T5/Base oldugu goriilmektedir.

Tablo 13. Modellerin 6zetledigi Ingilizce metinlerin kelime sayilar (Word counts of English texts summarized by models)

Yapay Zeka/ Model Kelime Sayisi
Smodin/ Extractive-3 65
Smodin/ Extractive-4 98
Smodin/ Abstractive-3 68
Smodin/ Abstractive-4 94
Resoomer %30 62
Resoomer %50 88
Resoomer %70 141
Summarizing Tool %35 75
Summarizing Tool %50 118
Summarizing Tool %75 140
Rephrase %25 155
Rephrase %50 108
Rephrase %75 56
ChatGPT3.5 %30 114
ChatGPT3.5 %50 100
ChatGPT3.5 %70 79
NLTK /3ciimlelik ozet 54
T5 / Small 53
T5 / Base 61
T5 / Large 38
Transformers 54

Tablo 14’te Ingilizce orijinal 6zet ile modellerin olusturduklar1 6zetlerin kiyaslanmasi sonucu olusan
Rouge-1 degerleri verilmistir. Modellerin irettigi ozetler ve metinlerin ideal 6zetleri arasinda en
yliksek benzerlik oranina sahip olan model 0.527 Rouge-1 degeri ile Resoomer %30’'luk modelidir.

Tablo 14. Ingilizce metin 6zetlemek i¢in kullanilan modellerin Rouge-1 degerleri (Rouge-1 values of the models used to summarize
English text)

Yapay Zeka /Model Duyarhlik degeri (r) Kesinlik degeri (p) Rouge-1 (F-Skor)
Smodin/ Extractive-3 0.460 0.453 0.456
Smodin/ Extractive-4 0.587 0.373 0.456
Smodin/ Abstractive-3 0.523 0.471 0.496
Smodin/ Abstractive-4 0.619 0.397 0.484
Resoomer %30 0.539 0.515 0.527
Resoomer %50 0.603 0.413 0.490
Resoomer %70 0.730 0.317 0.442
Summarizing Tool %35 0.507 0.410 0.453
Summarizing Tool %50 0.730 0.377 0.497
Summarizing Tool %75 0.761 0.333 0.463
Rephrase %25 0.777 0.312 0.445
Rephrase %50 0.619 0.351 0.448
Rephrase %75 0.460 0.5 0.479
ChatGPT3.5 %30 0.666 0.655 0.464
ChatGPT3.5 %50 0.571 0.346 0.431
ChatGPT3.5 %70 0.476 0.365 0.413
NLTK /3ciimlelik ozet 0.412 0.472 0.440
T5 /Small 0.269 0.320 0.293
T5 / Base 0.444 0.444 0.444
T5/ Large 0.301 0.5 0.376
Transformers 0.476 0.588 0.526

Tablo 15'te Ingilizce orijinal 6zet ile modellerin olusturduklar: 6zetlerin kiyaslanmasi sonucu olusan
Rouge-2 degerleri verilmistir. Modellerin trettigi dzetler ve metinlerin ideal 6zetleri arasinda en
ylksek benzerlik oranina sahip olan model 0.211 Rouge-2 degeri ile Rephrase %25’lik modelidir.

Tablo 15. Ingilizce metin 6zetlemek icin kullanilan modellerin Rouge-2 degerleri (Rouge-2 values of the models used to summarize
English text)

Yapay Zeka /Model Duyarlilik degeri (r)  Kesinlik degeri (p) Rouge-2 (F-Skor)
Smodin/ Extractive-3 0.145 0.142 0.144
Smodin/ Extractive-4 0.177 0.112 0.137
Smodin/ Abstractive-3 0.145 0.130 0.137
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Smodin/ Abstractive-4 0.193 0.123 0.150
Resoomer %30 0.112 0.107 0.110
Resoomer %50 0.177 0.120 0.143
Resoomer %70 0.306 0.131 0.184
Summarizing Tool %35 0.161 0.129 0.143
Summarizing Tool %50 0.274 0.140 0.185
Summarizing Tool %75 0.322 0.139 0.195
Rephrase %25 0.370 0.147 0.211
Rephrase %50 0.193 0.109 0.139
Rephrase %75 0.048 0.052 0.050
ChatGPT3.5 %30 0.193 0.102 0.134
ChatGPT3.5 %50 0.161 0.097 0.121
ChatGPT3.5 %70 0.080 0.061 0.069
NLTK /3ciimlelik ozet 0.129 0.148 0.137
T5/Small 0.064 0.076 0.070
T5 / Base 0.096 0.096 0.096
T5/ Large 0.096 0.162 0.121
Transformers 0.177 0.22 0.196

Tablo 16’da Ingilizce orijinal 6zet ile modellerin olusturduklar ézetlerin kiyaslanmasi sonucu olusan
Rouge-L degerleri verilmistir. Modellerin iirettigi 6zetler ve metinlerin ideal 6zetleri arasinda en
ylksek benzerlik oranina sahip olan model 0.348 Rouge-L degeri ile Resoomer %50’lik modelidir.

Tablo 16. Ingilizce metin 6zetlemek icin kullanilan modellerin Rouge-L degerleri (Rouge-L values of the models used to summarize
English text)

Yapay Zeka /Model Duyarhlik degeri (r)  Kesinlik degeri (p) Rouge-L (F-Skor)
Smodin/ Extractive-3 0.317 0.312 0.314
Smodin/ Extractive-4 0.365 0.232 0.283
Smodin/ Abstractive-3 0.365 0.328 0.345
Smodin/ Abstractive-4 0.365 0.234 0.285
Resoomer %30 0.333 0.318 0.325
Resoomer %50 0.428 0.293 0.348
Resoomer %70 0.507 0.220 0.307
Summarizing Tool %35 0.285 0.230 0.255
Summarizing Tool %50 0.412 0.213 0.281
Summarizing Tool %75 0.460 0.201 0.280
Rephrase %25 0.492 0.197 0.281
Rephrase %50 0.349 0.198 0.252
Rephrase %75 0.269 0.293 0.280
ChatGPT3.5 %30 0.412 0.220 0.287
ChatGPT3.5 %50 0.365 0.221 0.275
ChatGPT3.5 %70 0.285 0.219 0.248
NLTK /3ciimlelik ézet 0.238 0.272 0.254
T5 / Small 0.190 0.226 0.206
T5 / Base 0.285 0.285 0.285
T5/ Large 0.206 0.342 0.257
Transformers 0.253 0.313 0.280

Tablo 17’de ingilizce orijinal 6zet ile modellerin olusturduklar1 6zetlerin kiyaslanmasi sonucu olusan
Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L ve Meteor degerleri verilmistir. Tablo 17'de goriildigi tizere Rouge-1,
Rouge-2, Rouge-L ve Meteor degerleri karsilastirildiginda en yiiksek eslesmelere sahip olan modeller
0.527 Rouge-1 degeri ile Resoomer %30 ve 0.526 Rouge-1 degeri ile Transformers modelleridir.

Tablo 17. Ingilizce metin 6zetlemek i¢in kullanilan modellerin Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L ve Meteor degerleri karsilastirmasi
(Comparison of Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L and Meteor values of the models used for English text summarization)

Yapay Zeka /Model Rouge-1 Rouge-2 Rouge-L METEOR
Smodin/ Extractive-3 0.456 0.144 0.314 0.29
Smodin/ Extractive-4 0.456 0.137 0.283 0.326
Smodin/ Abstractive-3 0.496 0.137 0.345 0.292
Smodin/ Abstractive-4 0.484 0.150 0.285 0.304
Resoomer %30 0.527 0.110 0.325 0.269
Resoomer %50 0.490 0.143 0.348 0.311
Resoomer %70 0.442 0.184 0.307 0.424
Summarizing Tool %35 0.453 0.143 0.255 0.224
Summarizing Tool %50 0.497 0.185 0.281 0.365
Summarizing Tool %75 0.463 0.195 0.280 0.346
Rephrase %25 0.445 0.211 0.281 0.345
Rephrase %50 0.448 0.139 0.252 0.237
Rephrase %75 0.479 0.050 0.280 0.198
ChatGPT3.5 %30 0.464 0.134 0.287 0.278
ChatGPT3.5 %50 0.431 0.121 0.275 0.285
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ChatGPT3.5 %70 0.413 0.069 0.248 0.191
NLTK /3ciimlelik o6zet 0.440 0.137 0.254 0.256
T5 / Small 0.293 0.070 0.206 0.176
T5 / Base 0.444 0.096 0.285 0.228
T5 / Large 0.376 0.121 0.257 0.216
Transformers 0.526 0.196 0.280 0.231

Tablo 17’'de yazilan degerler grafik olarak Sekil 4’te gdsterilmistir.
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Sekil 4. Modellere gore alinan skorlar grafigi
(Graph of scores according to models)

Tablo 18'de Tiirkce metninden 6zetleme yaptirdigimiz modellerin olusturdugu 6zetlerin kelime sayisi
bulunmaktadir. Smodin yapay zeka destekli platformunun sundugu 3-4 ciimlelik segenekleri ile cimle
secerek dzetleme (extractive) ve yorumlayarak 6zetleme (abstractive) sonugclar1 yer almaktadir.

Resoomer, Summarizing Tool, Rephrase, ChatGPT3.5 modellerinin kendi iclerinde farkh
yuzdeliklerdeki 6zetlemeleri; NLTK, HuggingFace Transformers kiitiiphaneleri; T5 modelinin 3 farkl
boyut modeli (small, base, large) ile 6zetlemeleri yer almaktadir. Orijinal 6zetin kelime sayis1 33’tiir.

Tablo 18 incelediginde; ideal 6zetin kelime sayisina en yakin kelime sayisina sahip modellerin
Resoomer %30 ve Summarizing Tool %35 oldugu goriilmektedir. Modeller arasindaki ytlizdeliklere
baktigimizda, Resoomer, Summarizing Tool ve ChatGPT3.5'un %70’lik yaklasiminin, Rephrase
modelindeki %25°’lik yaklasima es degere yakin aralikta oldugu goériillmektedir.

Tablo 18. Modellerin 6zetledigi Tiirk¢e metinlerin kelime sayilar1 (Word counts of Turkish texts summarized by models)

Yapay Zeka/ Model Kelime Sayisi
Smodin/ Extractive-3 26
Smodin/ Extractive-4 70
Smodin/ Abstractive-3 56
Smodin/ Abstractive-4 63
Resoomer %30 35
Resoomer %50 72
Resoomer %70 115
Summarizing Tool %35 34
Summarizing Tool %50 59
Summarizing Tool %75 93
Rephrase %25 109
Rephrase %50 93
Rephrase %75 56
ChatGPT3.5 %30 83
ChatGPT3.5 %50 80
ChatGPT3.5 %70 97
NLTK /3ciimlelik ozet 23
T5 / Small 22
T5 / Base 24
T5 / Large 11
Transformers 21
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Tablo 19’da Tiirkge orijinal 6zet ile modellerin olusturduklar1 6zetlerin kiyaslanmasi sonucu olusan
Rouge-1 degerleri verilmistir. Modellerin trettigi 6zetler ve metinlerin ideal 6zetleri arasinda en
yuksek benzerlik oranina sahip olan model 0.444 Rouge-1 degeri ile T5-Base modelidir.

Tablo 19. Tirkece metin 6zetlemek i¢in kullanilan modellerin Rouge-1 degerleri (Rouge-1 values of the models used to summarize
Turkish text)

Yapay Zeka /Model Duyarhilik degeri (r)  Kesinlik degeri (p) Rouge-1 (F-Skor)
Smodin/ Extractive-3 0.235 0.315 0.269
Smodin/ Extractive-4 0.372 0.177 0.240
Smodin/ Abstractive-3 0.549 0.345 0.424
Smodin/ Abstractive-4 0.509 0.279 0.361
Resoomer %30 0.274 0.233 0.252
Resoomer %50 0.294 0.140 0.189
Resoomer %70 0.431 0.128 0.198
Summarizing Tool %35 0.333 0.354 0.343
Summarizing Tool %50 0.392 0.243 0.300
Summarizing Tool %75 0.490 0.196 0.280
Rephrase %25 0.431 0.138 0.209
Rephrase %50 0.372 0.143 0.207
Rephrase %75 0.372 0.220 0.277
ChatGPT3.5 %30 0.529 0.216 0.306
ChatGPT3.5 %50 0.529 0.226 0.317
ChatGPT3.5 %70 0.529 0.184 0.274
NLTK /3ciimlelik ozet 0.156 0.242 0.190
T5 /Small 0.098 0.185 0.128
T5 / Base 0.444 0.444 0.444
T5/ Large 0.176 0.473 0.257
Transformers 0.196 0.370 0.256

Tablo 20’de Tiirkee orijinal 6zet ile modellerin olusturduklar: 6zetlerin kiyaslanmasi sonucu olusan
Ruge-2 degerleri verilmistir. Modellerin lirettigi 6zetler ve metinlerin ideal 6zetleri arasinda en yiiksek
benzerlik oranina sahip olan modeller 0.153 Rouge-2 degerleri ile Smodin/Abstractive-3 ve
Smodin/Abstractive-4 modelleridir.

Tablo 20. Tirkee metin 6zetlemek i¢in kullanilan modellerin Rouge-2 degerleri (Rouge-2 values of the models used to summarize
Turkish text)

Yapay Zeka /Model Duyarhlik degeri (r)  Kesinlik degeri (p) Rouge-2 (F-Skor)
Smodin/ Extractive-3 0.02 0.027 0.022
Smodin/ Extractive-4 0.04 0.018 0.025
Smodin/ Abstractive-3 0.2 0.125 0.153
Smodin/ Abstractive-4 0.08 0.043 0.153
Resoomer %30 0.04 0.033 0.036
Resoomer %50 0.04 0.018 0.025
Resoomer %70 0.06 0.017 0.027
Summarizing Tool %35 0.02 0.021 0.020
Summarizing Tool %50 0.08 0.049 0.061
Summarizing Tool %75 0.1 0.039 0.056
Rephrase %25 0.08 0.025 0.038
Rephrase %50 0.04 0.015 0.022
Rephrase %75 0.04 0.023 0.029
ChatGPT3.5 %30 0.14 0.056 0.08
ChatGPT3.5 %50 0.14 0.059 0.083
ChatGPT3.5 %70 0.14 0.048 0.071
NLTK /3ciimlelik ozet 0.02 0.031 0.024
T5 / Small 0.0 0.0 0.0
T5 / Base 0.02 0.033 0.025
T5/ Large 0.02 0.055 0.029
Transformers 0.02 0.038 0.026

Tablo 21’'de Tiirkge orijinal 6zet ile modellerin olusturduklar: 6zetlerin kiyaslanmasi sonucu olusan
Rouge-L degerleri verilmistir. Modellerin iirettigi 6zetler ve metinlerin ideal 6zetler arasinda en yiiksek
benzerlik oranina sahip olan modeli 0.222 Rouge-L degeri ile Summarizing Tool %35’lik modelidir.

Tablo 21. Tiirkge metin 6zetlemek i¢in kullanilan modellerin Rouge-L degerleri (Rouge-L values of the models used to summarize
Turkish text)

Yapay Zeka /Model Duyarhlik degeri (r)  Kesinlik degeri (p) Rouge-L (F-Skor)
Smodin/ Extractive-3 0.156 0.210 0.179
Smodin/ Extractive-4 0.235 0.112 0.151
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Smodin/ Abstractive-3 0.254 0.160 0.196
Smodin/ Abstractive-4 0.254 0.139 0.180
Resoomer %30 0.196 0.166 0.180
Resoomer %50 0.235 0.112 0.151
Resoomer %70 0.274 0.081 0.126
Summarizing Tool %35 0.215 0.229 0.222
Summarizing Tool %50 0.274 0.170 0.210
Summarizing Tool %75 0.313 0.125 0.179
Rephrase %25 0.254 0.081 0.123
Rephrase %50 0.196 0.075 0.109
Rephrase %75 0.196 0.116 0.145
ChatGPT3.5 %30 0.313 0.128 0.181
ChatGPT3.5 %50 0.313 0.134 0.188
ChatGPT3.5 %70 0.333 0.116 0.172
NLTK /3ciimlelik 6zet 0.137 0.212 0.166
T5 / Small 0.058 0.111 0.076
T5 / Base 0.098 0.161 0.121
T5 / Large 0.098 0.263 0.142
Transformers 0.117 0.222 0.153

Tablo 22’'de Tiirkge orijinal 6zet ile modellerin olusturduklar1 6zetlerin kiyaslanmasi sonucu olusan
Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L ve Meteor degerleri verilmistir. Tablo 22’de gortldigi iizere Rouge-1,
Rouge-2, Rouge-L ve Meteor degerleri karsilastirildiginda en yiiksek benzerlik oranina sahip olan
model 0.444 Rouge-1 degeri ile T5-Base modelidir.

Tablo 22. Tiirkge metin 6zetlemek i¢in kullanilan modellerin Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L ve Meteor degerlerinin
karsilastirmalari (Comparison of Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L and Meteor values of the models used for summarizing Turkish text)

Yapay Zeka /Model Rouge-1 Rouge-2 Rouge-L METEOR
Smodin/ Extractive-3 0.269 0.022 0.179 0.077
Smodin/ Extractive-4 0.240 0.025 0.151 0.095
Smodin/ Abstractive-3 0.424 0.153 0.196 0.226
Smodin/ Abstractive-4 0.361 0.153 0.180 0.125
Resoomer %30 0.252 0.036 0.180 0.030
Resoomer %50 0.189 0.025 0.151 0.027
Resoomer %70 0.198 0.027 0.126 0.060
Summarizing Tool %35 0.343 0.020 0.222 0.090
Summarizing Tool %50 0.300 0.061 0.210 0.084
Summarizing Tool %75 0.280 0.056 0.179 0.162
Rephrase %25 0.209 0.038 0.123 0.075
Rephrase %50 0.207 0.022 0.109 0.077
Rephrase %75 0.277 0.029 0.145 0.071
ChatGPT3.5 %30 0.306 0.08 0.181 0.131
ChatGPT3.5 %50 0.317 0.083 0.188 0.132
ChatGPT3.5 %70 0.274 0.071 0.172 0.126
NLTK /3ciimlelik 6zet 0.190 0.024 0.166 0.015
T5 /Small 0.128 0.0 0.076 0.031
T5 / Base 0.444 0.025 0.121 0.015
T5/ Large 0.257 0.029 0.142 0.048
Transformers 0.256 0.026 0.153 0.047

Tablo 22’de yazilan degerler grafik olarak Sekil 5’te gosterilmistir.
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Sekil 5. Modellere gore alinan skorlar grafigi
(Graph of scores according to models)

E-ISSN: 2651-5350 © 2025 Parantez T 84



Kosova & Serttas

5. Sonu(,‘ ve Oneriler (Conclusions and Recommendations)

Bu calismada, giinlimiizde bilgiye erisim ve egitim kaynaklarinin gesitlenmesiyle ortaya ¢ikan ses
kayitlarinin metne doniistiiriilmesi ve ardindan 6zetlenerek seslendirilmesi siireci incelenmistir.
Onerilen bu yontemin kullanimiyla, zamanin daha etkili bir sekilde kullamilmasi ve bilgiye erisim
kolaylastirilmak hedeflenmektedir.

Bu ¢alismada sirasiyla ses dosyasinin metne doniistiiriilmesi, metnin 6zetlenmesi ve 6zetlenen metnin
seslendirilmesi asamalarinda hem Ingilizce metin hem de Tiirkce metin kullamlarak kapsamli bir
arastirma yapilmistir. Cikan sonuglar Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L ve meteor performans degerlendirme
metrikleri ile degerlendirilmistir.

Ses dosyasin1 metne cevirme asamasinda Ingilizce metin icin en yiiksek eslesme gésteren modeller;
0.992 Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L degerleri ile Sonix, Whisper-Base, Whisper-Small ve Whisper-
Medium modelleri olmustur. Tiirkce metin i¢in ise en yliksek eslesme gosteren model, 0.968 Rouge-1,
Rouge-L degerleri ile Whisper-Medium modeli olmustur.

Metin 6zetleme asamasinda ingilizce metin icin en yiiksek benzerlik oranina sahip olan iki model, 0.527
Rouge-1 degeriyle Resoomer (%30’luk 6zet) modeli ve 0.526 Rouge-1 degeriyle Transformers
modelidir. Tiirkge metin icin ise en yiiksek benzerlik oranina sahip olan model 0.444 Rouge-1 degeri
ile T5-Base modeli olmustur.

Sekil 6’da, bu ¢alisma sonucunda en yiiksek dogruluk oranini bulan modellerden olusan yapi
gosterilmistir.

Ses Kayit
Dosyasi

Ses Dosyasini
Metne Cevirme

Ses Dosyasi
(Tiirkge Metin)

Whisper-Medium

d '
~
™
Resoomer %30
' /
\\._- Transformers __./

=

Ozetlenen Metni
Seslendirme

Sekil 6. En iyi sonuglar1 veren modellerden olusan yap1
(Structure consisting of models that give the best results)

Bu sonuglardan faydalanilarak ¢ikan en ytiksek degerler kullanilarak sectigimiz ses dosyasim dnce
metne ceviren ardindan Ozetleyip seslendirme islemi yapan bir arayiize sahip web sitesi de
olusturulmustur. Web sayfasi goriintiileri Sekil 7’de gdosterilmektedir.

Mevcut calismamizin sonrasinda metin 6zetleme asamasinda daha dogru ve anlaml 6zetler liretebilen
modeller gelistirilebilir. Ayrica, seslendirme asamasinda daha dogal ve anlasilir bir ses iireten
modellerin arastirilmasi ve gelistirilmesi gerekmektedir.
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Bununla birlikte, farkl dil ve aksanlarda daha etkili sonuglar elde etmek icin modellerin ¢ok dilli ve
cesitli veri kiimeleriyle egitilmesi gerekmektedir. Ayrica, daha genis kullanim senaryolarina uygun
olarak, ses dosyalarinin metne doniistiriilmesi ve 6zetlenmesi yontemlerinin pratik uygulamalari
gelistirilebilir. Bu tiir gelismeler, bilgiye erisimi ve iletisimi kolaylastirmak i¢in ses teknolojilerinin
daha etkin bir sekilde kullanilmasini saglayacaktir.

Ses Dosyasinin Metne Donuisturiiliip
Ozetlenmesi ve Seslendirilmesi

ag 2 file here
Drag and drop file here Browse files

English.m4a 5

Ses dosyas! metne donusturaluyor.
Donustiirilen Metin:

Johannes Gutenberg, 1398 to 1468, was a German goldsmith and publisher who introduced printing to
Europe. His introduction of mechanical movable type printing to Europe started the printing revolution
and is widely regarded as the most important event of the modern period. It played a key role in the
scientific revolution and laid the basis for the modern knowledge-based economy and the spread of
learning to the masses. Gutenberg many contributions to printing are the invention of a process for mass
producing movable type, the use of oil-based ink for printing books, adjustable molds, and the use of a
wooden printing press. His truly epical invention was the combination of these elements into a practical
system that allowed the mass production of printed books and was economically viable for printers and
readers alike. In Renaissance Europe, the arrival of mechanical movable type printing introduced the era
of mass communication which permanently altered the structure of society. The relatively unrestricted
circulation of information, including revolutionary ideas, transcended borders, and captured the masses
in the Reformation. The sharp increase in literacy broke the monopoly of the literate elite on education

and learning and bolstered the emerging middle class.

Ozet Metin:

Johannes Gutenberg, 1398 to 1468, was a German goldsmith and publisher . His introduction of
mechanical movable type printing to Europe started the printing revolution . It played a key role in the
scientific revolution and laid the basis for the modern knowledge-based economy and the spread of
learning to the masses

» 0:23/0:23 LD

Sekil 7. Web sayfasi goriintileri
(Web page views)
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