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Oz: Giiniimiizde, dokiiman 6zetleme i¢in Gnerilen birgok model olmasina ragmen hikéaye kitaplarim ele alan 6zetleme modelleri
smrhdir. Bu problemi ele almak igin yeni bir transformator tabanh 6zetleme modeli 6nerilmistir. Onerilen model, KeyBERT,
DistilBERT-NER, TF-IDF ve BART modelinden olusmaktadir. KeyBERT ve TF-IDF, anahtar kelimeler ¢ikarilmasi igin
kullanilmigtir. DistilBERT-NER ise hikaye kitaplarindan varlik isimleri ¢ikarimi i¢in kullanilmigtir. Varlik isimleriyle bu
anahtar kelimeler birlestirilerek Ingilizce hikdye kitaplar1 igin transformatdr tabanli bir 6zetleme modeli olusturulmustur.
Onerilen model, ince ayar yapilarak egitilmis TS, BART ve PEGASUS modelleriyle karsilastirilmis ve sonuglar insanlar
tarafindan degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, dnerilen modelin temel yontemlere kiyasla Rouge-L - F1 degeriyle hikaye
ozetlemede daha ytiksek degerlere ulastif1 gézlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Metin Ozetleme, Soyutlamali Yéntem, KeyBERT, DistilBERT, TF-IDF.
Transformer-Based Summarization Model for Story Books

Abstract: Recently, although there are many proposed models for document summarization, summarization models for
storybooks are limited. To address this problem, a new transformer-based summarization model is proposed. The proposed
model consists of KeyBERT, DistilBERT-NER, TF-IDF and BART. KeyBERT and TF-IDF are used for keyword extraction.
DistilBERT-NER was used to extract entity names from storybooks. By combining these keywords with entity names, a
transformer-based summarization model for English storybooks was created. The proposed model is compared with the fine-
tuned T5, BART and PEGASUS models and the results are evaluated by humans. The experimental results show that the
proposed model achieves higher values of Rouge-L - F1 in story summarization compared to the baseline methods.

Key words: Text summarization, Abstractive method, KeyBERT, DistilBERT, TF-IDF.
1. Giris

Dokiiman 6zetleme, giiniimiizdeki en popiiler arastirma konularindan biridir. Bu alandaki en temel istekleri
kullanicilarin ihtiyag duyduklar: bilgilere hizli bir sekilde ulasabilmesidir. Ancak, bir dokiimandan 6nemli
bilgilerin manuel olarak ¢ikarilmasi, zorlu ve zaman alici bir siiregtir. Metin 6zetleme temelde ¢ikarimli ve
soyutlamali olmak fizere iki farkli sekilde uygulanmaktadir. Cikarimli yontemlerde, kaynak dokiimandaki en
onemli ciimleler ¢gikarilarak 6zetlenmektedir. Soyutlamali yontemlerde ise dokiimandan yeni kelimelerle yeniden
yazilarak 0zet olusturulmaktadir. Bu agidan, soyutlamali yaklasimlar insan tarafindan olusturulan O6zetlere
benzemektedir. Dolayisiyla ¢ikarimli yaklagimlara gére uygulanmasi daha zordur [1, 2].

Derin 6grenme yontemlerinin gelismesiyle birlikte, soyutlamali metin 6zetleme alaninda bagarili sonuglar
elde edilmistir [3]. Metin Ozetleme yontemlerinde, kelimeler arasindaki iligkileri daha etkili bir sekilde
¢ikarabildigi i¢in transformator tabanli dil modelleri (BERT, ROBERT, vb.) siklikla tercih edilmektedir. Ancak,
bu dil modelleri metindeki tiim kelimeleri dikkate alarak anlamsal iliskileri ¢ikarmada zorluk yasamaktadir ve
dolayisiyla dokiiman o6zetleme konusunda performanslart da smirli kalmaktadir [4, 5]. Dokiiman 6zetleme,
metinden anlamsal bilgilerin ¢ikarilmasi ve bu bilgilerin anlamli ve tutarli bir sekilde ciimlelere dontistiiriilmesi
amacini tagimaktadir. Uzun dokiimanlarda, ctimleler arasindaki anlamsal biitiinliigii koruyarak 6zet olusturmak
dokiiman uzunlugu artik¢a daha da zor bir durumdur. Graf tabanli modeller [3, 6] ile dokiimanin hiyerarsik yapisint
ele alarak 6zetlemek miimkiin oldugu i¢in uzun dokiimanlar da 6zetlenebilmektedir. Bunun yani sira, dokiiman ait
belirleyici onemli kelimelerle uzun dokiimanlari &zetlemek miimkiindiir. Bu amagla kullanilan ydntemlerin
basinda anahtar kelime ve varlik ismi ¢ikarimi gelmektedir. Anahtar kelimeleri ¢ikarmak igin istatistiksel tabanli,
graf tabanli (TextRank, LexRank) veya derin 6grenme tabanli otomatik anahtar kelime ¢ikarma (AKE) yontemleri
kullanilmaktadir [7]. Anahtar kelimeler, metnin igerigini hizl1 bir sekilde anlamamiza yardimci olan kelime ya da
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kelime gruplaridir [8]. AKE yontemlerine ek olarak, varlik isimleri ¢ikarma (NER) teknikleri de soyutlamali metin
ozetlemesinde genellikle tercih edilen yontemlerdendir [9]. Ancak, metin {iretimi genellikle transformator tabanli
anahtar kelime ¢ikarma ve NER yontemlerine odaklanmamistir. Du ve digerleri tarafindan yapilan ¢alismada [10],
biyomedikal dokiimanlar1 6zetlemek icin alan bilgisi ve climle pozisyonu bilgisini kullanan bir model 6nerilmistir.
Xiao ve digerleri tarafindan yapilan ¢aligmada [11], climle fiizyonu ve kooperatif pekistirmeli 6grenmeye dayali
bir 6zetleme model gelistirmistir. Cai ve digerleri tarafindan yapilan ¢aligmada ise [3], SciBERT ve Graph
Attention Networks (GAT) kullanan bir 6zetleme modeli onerilmektedir. Moirangthem ve digerleri [12], uzun
dokiimanlar1 6zetlemek i¢in zaman temelli hiyerarsik isaretg¢i iiretici ag tabanli bir 6zetleme modeli 6nermektedir.
Liang ve digerleri, sosyal medya metinlerini 6zetlemek igin segici pekistirilmig siralidan sirali dikkatli ag1
modeline dayali bir 6zetleme yontemi Onermistir. BART modelinin gelismesiyle birlikte, metin iiretme son
zamanlarda hizla gelisim gostermektedir. BART modeli yapis1 geregince iki yonlii kodlayici ve otoregresif kod
¢oziiciiyii icermektedir. Otoregresif kod ¢oziicii GPT modellerinde kullanilan bir kod ¢oziicii yontemidir. Ciktt
olarak {iretilen 6zelligi tekrar girdi olarak kullanmaktadir [14]. Transformator tabanli modeller, yerel belirtegler
ve global belirtecler arasindaki anlamsal iligkileri kesfetmede olduk¢a kullanighidir. Ancak dokiimanin
uzunlugunun artmasiyla anlamsal iliskilerin yakalanmasi problemi ortaya ¢ikmaktadir. Bu problemi ¢dzebilmek
icin BART modeline dayali yeni yontemler onerilmistir. Wang ve digerleri tarafindan yapilan ¢alismada [5],
BART ile biitiinlesmis yeni bir konu asistan1 modeli onerilmistir. Yu ve digerleri tarafindan yapilan ¢aligmada
[15], uzman olmayan kisiler 6zet iireten BART tabanli bir model gelistirilmistir. Bajaj ve digerleri tarafindan
yapilan ¢alismada, BART tabanli bir modelle sikigtirilmis dokiimanda 6zet {iretme yontemi 6nerilmistir.

Metin 6zetlemede Onerilen yontem kadar kullanilan giris metni de oldukg¢a dnemlidir. Cogu model, BART,
BERT ve SciBERT gibi modellerin belirli bir belirte¢ sinirma sahip olmasi nedeniyle dokiimanin tamamini
isleyemez [3]. Bu nedenle, 6zet olusturulurken Otomatik Anahtar Kelime Cikartma (AKE) ile ¢ikarilan anahtar
kelimelerden yararlanilmaktadir. Christia ve digerleri tarafindan yapilan ¢aligmada [17], TF-IDF algoritmasi ile
¢ikarilan anahtar kelimelerden 6zet olusturmay1 Onerilmistir. Deng ve digerleri [18], TextRank algoritmasi ile
¢ikarilan anahtar kelimelere dayal1 bir metin 6zeti olusturmay1 6neren bir model gelistirilmistir. Li ve digerleri
[19], TextRank algoritmasi ile ¢ikarilan anahtar kelimeleri kodlayan bir 6zetleme modeli 6nermistir. TF-IDF,
metindeki kelimelerin sikligina gore anahtar kelimeleri ¢ikaran giiglii bir algoritmadir. Ancak, kelimelerin
anlamsal bilgisini goz ardi1 etmektedir [20]. Bu nedenle, anahtar kelime ¢ikartma islemi igin genellikle TextRank
algoritmasina genis bir sekilde odaklanilmaktadir. Anahtar kelimelerin yani sira, bu ¢alismada girdi metni olarak
varlik isimlerine de odaklanilmistir. Xiao ve digerleri [11], ciimle gruplamada varliklar1 kullanan bir metin
Ozetleme modeli Onermistir. Li ve digerleri [21], graf tabanli aglarda varlik isimlerini kullanarak bir 6zet
olusturmustur. Koncel-Kedziorski ve digerleri [6], graf tabanli aglardaki varlik isimlerini ve iligkileri makalenin
basligiyla birlestirerek bir 6zetleme modeli sunmuslardir. Xiaoye ve digerleri [22], BERT kodlayici ile ¢ikarimli
Ozetleme siirecinde modelin metnin tamami yerine ana konunun igerigine odaklanmasini saglamak i¢in anahtar
ifadeleri kullanmay1 amaglayan KeyBERTSUM yo6ntemini sunmustur. Yoo ve digerleri [23], metin 6zetleme igin
diyalogdaki ana konuyu yakalamak zorluguna deginerek anahtar kelimeleri kullanarak diyalog 6zetleme modeli
onermislerdir. Zhao ve digerleri [24], hikaye kitaplar1 i¢in egitim igerikli sorular iiretmek adina soru tiirli tahmini
ve olay odakl1 6zetlemeden olusan yeni bir model dnermistir. Hikdyedeki paragrafta 6ne ¢ikan olaylari, egitimsel
sorular iiretmek icin 6zetlemek hala ¢dziilmemis bir problem olarak ifade edilmistir. Ozetleme i¢in BART tabanli
olay odakli 6zetleme yontemi gelistirilmigtir. Egitim verilerini elde etmek icin kural tabanli bir yontemle egitimsel
soru-cevap ciftleri olugturulmus ve degerlendirme i¢in kullanilmistir. Ling ve digerleri [25], metin 6zetlemede
olgusal tutarsizligin etkilerini azaltmak ve tutarli 6zetler olusturmak amaciyla, PEGASUS modelini temel alan
COFACTSUM modelini 6nermistir. Soyutlamali 6zetleme siireglerinde metindeki tutarsizliklarin azaltilmas: ve
Ozetlerin daha tutarli hale getirilmesi arastirmacilarin temel hedefi olarak belirlenmistir. Upadhyay ve digerleri
[26], film senaryolarmi edebi yorumlarla 6zetlemek i¢cin BART tabanli bir model 6nermistir. Ancak, modelin
maksimum kelime uzunlugu nedeniyle basarili 6zetler iiretemedigi belirtilmis ve bu nedenle iyilestirilmesi
gerektigi lizerinde durulmustur.

Bu c¢alismada, anahtar kelimeler ve varlik isimleri kullanilarak hikaye 6zetlerini olusturmay1 amaglayan yeni
bir Transformator tabanli model 6nerilmektedir. Anahtar kelimeler, BERT tabanli bir model araciligryla, varlik
isimleri ise DistiIBERT-NER modeli ile ¢ikarilmigtir. Calismada, KeyBERT ve NER modelini birlestirerek yeni
bir belirte¢ listesi olusturulmustur. Transformatdr tabanli model, Ingilizce hikdye kitaplarmi 6zetlemek igin
egitilmistir.
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2. Onerilen Yontem

Bu calismada, DistiIBERT-NER, KeyBERT ve TF-IDF tabanli bir hikaye kitaplarmni 6zetleme modeli
onerilmistir. Onerilen model, Sekil 1°de gosterilmistir. [lk olarak, dokiimanda bulunan durak kelimeler ve sayilar
kaldirilmistir. Ardindan, DistiIBERT-NER ile ¢ikarilan varlik isimleri ve KeyBERT kullanilarak yeni bir belirteg
listesi olugturulmustur. Ayrica, bu belirteg listesi dokiimanin ilk paragrafina eklenmistir. Transformator tabanlt
model, bu belirteg listesiyle ince ayar olarak olusturulmustur. Onerilen modelin algoritmasi asagida verilmistir.

Dokiiman ozetleme algoritmast

girdi <—Onisleme(dokiiman)

Varlik ismi < DistilBERT-NER (girdi)

Anahtar kelimeler «~KeyBERT (girdi, 3-gram) & KeyBERT (girdi, 4-gram) & TF-IDF(girdi)
Token-list < Varlik ismi U Anahtar kelimeler U [lk-Paragraf
Hikaye Ozeti <~BART (Token-list)

N LD =

IIk paragraf
DistilBERT- | [ )
isti - . .
L r"[ NER Belirteg-liste _
Dk Onisleme \ ¢ / —_—
¢ —_—
KeyBERT VNb —
Hikaye
Ozeti

Transformatdr-tabanli model

Sekil 1. Transformator tabanli 6zetleme modeli.

BART, transformatdr tabanli bir dil modelidir. Bu modelin girdisinde anahtar kelime ¢ikarimi (KeyBERT,
TF-IDF) ve varlik ismi ¢ikarimi (DistiBERT-NER) yontemleri ile ¢ikarilan kelimeler kullanilmigtir. BART
modelinde, oncelikle girdi bilgisi kopyalanmaktadir. Modelin performansini artirmak igin belirte¢ maskeleme,
belirteg silme, climle siralamasi degistirme, dokiiman dondiirme ve metin doldurma gibi fonksiyonlar
gelistirilmistir. Daha az kelime kullanarak bu fonksiyonlarin islevselligi de azaltilmistir. KeyBERT, anahtar
kelimeleri ¢ikarmak i¢in transformatdr tabanli bir yaklagimdir. Kelimeler arasindaki anlamsal iligkileri belirlemede
oldukga etkili bir yontemdir. Anahtar kelimeler arasindaki benzerlikler kosiniis benzerligi ile hesaplanmistir. Bu
calismada, 3-gram ve 4-gram olacak sekilde anahtar kelimelerin ¢ikarimi yapilmistir. Bu kelimeler varlik isimleri
ve metnin ilk paragrafiyla birlestirilerek hikayenin boliimiiniin 6zetlenmesi amaglanmistir.

2.1. KeyBERT tabanh anahtar kelime ¢ikarimi

KeyBERT, bir dokiimandaki anahtar sdzciikleri BERT modeli ve kosiniis benzerligine dayali olarak ¢ikarma
yontemidir [27]. KeyBERT modeli olarak “distilbert-base-nli-mean-tokens” versiyonu kullanilmistir.
KeyBERT’in en 6nemli avantajlarindan biri, anahtar kelime niteligi tasiyan kelime gruplarimnin ¢ikarabilmesidir.
Bu ¢aligmanin kapsaminda, 3-gram ve 4-gram olacak sekilde anahtar kelimeler ¢ikarilmigtir. Ardindan, her iki
tirde ortak olan anahtar ifadeler birlestirilmistir. TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)
algoritmasinda, metindeki kelimelerin sikligina gore igerigi en iyi sekilde tanimlayan kelimeler ¢ikarilmaktadir.
TF-IDF degerlerini hesaplamak igin, terim siklig1 (TF) ve ters dokiiman siklig1 (IDF) asagidaki Denklem 1’deki
gibi hesaplanmaktadir.
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|D|
TF — IDF; = TF;; *xlog,— 1
i ij 8e D fl ( )
Burada, TF; i kelimesinin j dokiimanda ka¢ kez gectigini ifade etmektedir. [D| dokiiman sayisini ifade
etmektedir. Df; i kelimesini igeren dokiimanlarin sayisini ifade etmektedir. Anahtar kelime se¢imi asagida
maddeler halinde sunulmustur. Sekil 2°de ise anahtar kelime ¢ikarimi gosterilmistir.
e  Anahtar kelimeler, 3-gram ve 4-gram olmak tizere siralama islemine tabi tutulmaktadir.
e ki terim benzer igeriklerde yer aliyorsa ve aym skora sahipse, en yiiksek skora sahip olan terim
secilmektedir.
e “is, are, were, was” gibi baglam dis1 kelimeler anahtar kelimelerden tamamen ¢ikarilmaktadir.
e TF-IDF algoritmasiyla elde edilen anahtar kelimeler, skorlarma bakilmaksizin listenin sonuna
eklenmektedir.

Dokiiman

(MY name was Tommy Stubbins, son of Jacob Stubbins, the cobbler of Puddleby-on-the-Marsh; and | was nine and)
a half years old. At that time Puddleby was only quite a small town. A river ran through the middle of it; and over
this river there was a very old stone bridge, called Kingsbridge, which led you from the market-place on one side
to the churchyard on the other. Sailing-ships came up this river from the sea and anchored near the bridge. | used
to go down and watch the sailors unloading the ships upon the river-wall. The sailors sang strange songs as they
pulled upon the ropes; and | learned these songs by heart. And | would sit on the river-wall with my feet dangling
over the water and sing with the men, pretending to myself that | too was a sailor. For | longed always to sail
away with those brave ships when they turned their backs on Puddleby Church and went creeping down the river
again, across the wide lonely marshes to the sea. | longed to go with them out into the world to seek my fortune

\in foreign lands.... l J
[(‘the sailors sang', 0.5877), (‘about [('voyages of doctor dolittle’, 0.6023),
sailing and', 0.5692), ('sailors sang (‘river wall the sailors', 0.5884), ('sailors (Doctor - 64.48, TE-IDF
KeyBERT strange', 0.5547), ('voyages of sang strange songs', 0.5696), ('the man - 17.69,
doctor', 0.5445), (‘about sailing or', voyages of doctor', 0.5521), ('ships upon time - 17.58,

0.5346), ('what sailors the river’, sea-17.50,

[('voyages of doctor dolittle', 0.6023), ('river wall sailors', 0.5884), ('the sailors sang', 0.5877), ('sailors sang
Anahtar strange songs', 0.5696), ('about sailing and', 0.5692), ('the voyages of doctor', 0.5521), ('ships upon the river',
Kelimeler 0.5497), ('sailed upon the river', 0.546), ('the sailors sang strange', 0.5458), (‘what sailors for', 0.5226), ('sailing
ships came', 0.5189), ('ship was sailing', 0.517)(Doctor - 64.48, man - 17.69, time - 17.58, sea - 17.50, Polynesia
-17.42, way - 16.68)

Sekil 2. KeyBERT-tabanl1 anahtar kelime ¢ikarimi.

2.2. DistiBERT-NER

DistiIBERT, BERT modelinin mimarisine benzer yapiya sahiptir. Ancak, DistilBERT, BERT’in hizinin
%97’sini korurken, BERT te belirte¢ tiirli yerlestirmeleri ve havuzlama katmanlarini icermemektedir. NLP’de
kelime gomme ve On egitimin ydntemlerinin kapsamli analizi modern dogrusal cebir gerceveleri, katman
normalizasyonu ve dogrusal katman gibi Transformatér mimarisinde kullanilan iglemlerin ¢ogu igin optimize
etmistir. Ayrica, modelin gizli katmandaki degisikliklerin, katman say1si gibi diger parametrelerdeki degisikliklere
kiyasla hesaplama verimliligi lizerinde daha az etkisinin oldugu gosterilmistir. DistiIBERT, katman sayisini
azaltarak daha verimli bir model ortaya koymaktadir [28].

DistiBERT-NER, dokiimandan varlik isimlerini ¢ikarmak igin gelistirilmis bir modeldir. Bu asamada,
DistiIBERT-NER modelinin  “distilbert-base-multilingual-cased-ner-hrl”  versiyonu kullanilmistir.  Cikti
katmaninin aktivasyon fonksiyonu GELU olarak segilmis ve noron sayisi, varlik etiket kategorilerinin sayisina
gore esit olarak belirlenmistir. Boylece, dokiimandan varlik tiirleri olarak (yerler- LOC, organizasyonlar- ORG ve
kisiler- PER) ¢ikarimi yapilmigtir. DistilBERT-NER ile ¢ikarilan tiim varlik isimleri, anahtar kelimelerle birlikte
kullanilmaktadir.
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3. Arastirma Bulgulari ve Tartisma

Onerilen model, bu galisma kapsaminda hazirlanan StoryBookSum veri seti ile temel ydntemlerle
karsilastirilmusgtir.

3.1. Veri seti

Onerilen modeli degerlendirmek i¢in 7500 Ingilizce hikaye kitab1 boliimiinden olusan StoryBookSum veri
setini Onerilmistir. Kitap boliimleri, model tarafindan iiretilen 6zetlerin degerlendirilmesi i¢in kullanilmistir. Veri
seti, hazirlanan kitaplarin tiim boliimlerini igermektedir. Belirteg listesi, bolimiin anahtar kelimeleri, varlik isimleri

ve boliimiin ilk paragrafi ¢ikarilarak hazirlanmistir. Tablo 1°de veri seti 6zelliklerine yer verilmistir.

Tablo 1. StoryBookSum veri kiimesi 6zellikleri.

Dokiiman Sayisi Kaynak Ort. Varhik ismi

Veri seti Ort. kelime
StoryBookSum 7500 15557,4 15,14

3.2. Degerlendirme Olgiitleri

Rouge metrigi (Recall Oriented Understudy of Gisting Evaluation), yazar tarafindan olusturulan 6zet ile
model tarafindan olusturulan 6zetin benzerligini n-gram tabanli olarak hesaplayan 6l¢iim yontemidir [29]. Yaygin
olarak kullanilan ii¢ degerlendirme metrigi ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L’dir. En uzun ortak sirali s6z
obeginin (LCS- Longest Common Subsequence) ortiismesine dayali hesaplama yontemi Rouge-L 6zetleme
modelinin performansini gostermek icin digerlerinin 6lgiim yontemlerinden daha fazla tercih edilmektedir.
ROUGE-N’in hesaplamasi, Denklem 2’te verilmistir.

Zse{referans ozet} Zgramnes Ceslesme (gramn)
Zse{referans } Zgramnes C (gramn)

ROUGE — N = 2)
Burada, gram,, n kelimeli sozciikleri, C (gram,) hedef dzette gram,, bulunma sikhigi, C,,...n(gram,) kelime
kiimesi gram,, ‘in hedef ve referans 6zette bulunma sikligini ifade etmektedir. Denklem 3, 4 ve 5’te detayli olarak
ROUGE-L hesaplanmasina yer verilmistir.

LCS(X,Y) 3
Anma; s = o ¥
LCS(X,Y 4
Duyarlilik; . =¥ ?
2 * Anma; s * Duyarllik, - (5)

Fies =

(Anma,cs + Duyarlilik, )

Burada, X model tarafindan iiretilen 6zeti, ¥ orijinal 6zeti ifade etmektedir. LCS ise en uzun ortak alt diziyle
¢ikarilan kelime sayisini, m ise orijinal 6zetteki n gramlarin sayisi, n ise hedef 6zetteki n-gramlarin sayisini ifade
etmektedir.

ROUGE skoru, iiretilen 6zet ile gergek 6zetleri n-gramlarin ile ortiismesine bagli olarak karsilagtirmaktadir.
Ancak, bu 6lgiit tek basina iiretilen dzetlerin kalitesini kanitlamak i¢in yeterli degildir. Bu problemi ele almak
amaciyla, iiretilen 6zetler insan degerlendirme olgiitiine de tabi tutulmustur. Fleiss’in kappa katsayisi, iki veya
daha fazla goniillii arasinda yapilan karsilastirmali anlagsmanin giivenilirligini 6lgmek ic¢in kullanilmaktadir.
Fleiss’in kappa katsayisi, Denklem 6’da hesaplanmaktadir. Bu denklemle ilgili gerekli hesaplamalar1 saglayan
esitlikler Denklem 7, 8, 9 ve 10’da verilmistir [30].
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P - e
fo1R ©)
p—LyNp 7)
P=3yVp, (
N
P= ?:1)0]2 ()
1 N
pj:N*nznij ©)
i=1
1 N
P =_Z (s —
i nn—1) £, nij (nl.] 1) (10)

Burada AV degerlendirilecek Orneklem sayisini, n toplam degerlendirici sayisini, k degerlendirmede
kullanilacak kategori sayisini ifade etmektedir. K degeri 0 ile 1 arasinda bir deger olarak hesaplanmaktadir. Bu
deger 1’e ne kadar yakinsa degerlendiriciler arasindaki tutarlilik o kadar yiiksektir.

3.3. Temel Yontemler

Onerilen modelin performansi, temel modellerle karsilastirilmistir. Bu modeller, haber makaleleri, finansal
metinler ve diyalog metinleri gibi veri setleriyle egitilerek olusturulmus 6zetleme modelleridir. Bu modeller,
hikaye kitaplariyla karsilastirilabilir olduklari i¢in tercih edilmistir. Temel yontemler asagida maddeler halinde
aciklanmustir.
e TS5, metin tabanli dil problemlerini ele almak i¢in gelistirilmig bir dil modelidir [31]. Bu ¢aligmada, haber
verileriyle egitilmis T5 tabanli dil modeli kullanilmistir [32].

®  BARTysyu> BBC makalelerinden toplanan 226.711 haber makalesinden olusan XSum veri setiyle
onceden egitilmis modeldir [14, 33].

®  BART, 4,5, CNN/DailyMail veri setiyle egitilmis bir temel dil modeldir [14, 33]. Bu ¢alismada, veri

setiyle egitilmis BART model kullanilmigtir [34].

e PEGASUS, 6zellikle soyutlama metni 6zetleme olmak {izere ¢esitli NLP gorevlerini gergeklestirmek igin
biiyiik veri kiimeleriyle Transformator tabanli bir kodlayici-kod ¢oziicii modelidir [35]. Bu ¢aligmada,
finansal dokiimanlarla egitilmis PEGASUS dil modeli kullanilmistir [36].

3.4. Degerlendirme Sonuclari

Onerilen modelin performansi, StoryBookSum veri seti iizerinde temel yontemlerle karsilastirilarak
degerlendirilmigtir. Degerlendirme sonuglari, Tablo 2°de sunulmustur. Bu ¢aligmada, hikaye kitaplarimnin tamamini
okumak yerine, kitaptaki anahtar kelime, varlik isimleri ve ilk paragrafi ile anahtar ¢ikarimi yapilarak olusturulan
belirleyici kelimelerle 6zet olusturulmasi hedeflenmistir.

Tablo 2’deki sonuglara gore, dnerilen model, Rouge-L %15,88 F1 degeriyle diger modellere kiyasla en iyi
performanst sergilemektedir. Bu sonuglardan 6nerilen modelin kelimeler ve varlik isimleri arasindaki iligkileri
daha etkili bir sekilde ¢ikarabildigi ve daha basaril1 6zetler olusturdugu goriilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda,
varlik ismi olarak kisi isimleri, yer isimleri gibi bilgi ¢ikarimlar1 yapilmistir. Tablo 2’deki sonuglardan insanlar
veya yerler arasindaki iliskilerin belirlenmesiyle giristen daha az belirteg listesiyle bir kitap 6zeti olusturulabilir.
Ancak burada onemli olan, varlik isimleri arasindaki anlamsal iligkilerin belirlenmesidir. Bu iligki ¢ikarimi
olmadigi i¢in hikéye boliimiiniin ilk paragrafi belirteg listesine dahil edilmistir. TS, BART ve PEGASUS, onerilen
modele gore diisiik sonuglar elde etmistir. Bu fark, modellerin egitim verileri ve hedef gorevlere 6zgii olmalarindan
kaynaklanmaktadir.

Onerilen model, StoryBookSum veri setiyle egitilmistir. Bu veri kiimesi hikdyenin belirleyici kelimeleriyle
egitilerek olusturulmustur. Bu caligmada, giris olarak verilen belirte¢ listesinden hikayeyi Ozetleyebilmesi
amaclanmaktadir. Dolayisiyla model, hikdyenin biitiiniiyle degil hikayenin bir kismindan &zetlenmesi
odaklanmaktadir. Haliyle dokiimandaki kelimelerin tamami verilmedigi i¢in Rouge-1/2/L degerleri de 6zetleme
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icin ¢ok biiyiik basart saglamadigi ancak 6zetleme icin bir temel olusturdugu ve diger modellerden daha iistiin
oldugu da goriilmektedir. Ayrica, hikayeler bolim-boliim ele alinmigtir. Her bir bolime ait 6zet bolimii
bulunmamaktadir. Model tarafindan ¢ikarilan 6zetler boliim bazinda karsilastirildig icin Rouge-1/2/L degerleri
yliksek ¢cikmamistir. Bu modelin basarisinin artmasinda belirteg listesine varlik isimlerinin yani sira iligki ¢ikarimi
ya da anahtar kelime sayisinin arttirilmasiyla hikaye olusturmanin basarisini arttiracaktir.

Hikaye kitaplarinda boliimlere ait Ozetlerin olmamast ve her bir boliime ait 6zetin boliim bazinda
karsilastirilmast Pre-trained modellerin basarmi da etkiledigi goriilmektedir. Hikaye kitaplari, yapisi geregince
boliim seklinde diizenlenmis dokiimanlardir. Boliimlerde kisi, konum gibi bilgilerin korunmasi hikayedeki
biitiinliigiin saglanmasi i¢in oldukg¢a 6nemli bir husustur. NER ile bu bilgilerin ¢ikarim1 yapilmis anahtar kelimeler
ve ilk paragrafla birlestirilerek modelin olusturulmasi ger¢eklestirilmistir.

Tablo 2, 6nerilen modelin dokiimanin tamami olmadan temel modellerden daha bagarili bir 6zet tretildigi
goriilmektedir. Onerilen modelin, diger yontemlere karsilastirildiginda Rouge-L degerinin %15,88 F1 degeriyle
Ozet tiretmede daha bagarili oldugu goriilmektedir. Kelimeler arasindaki iligkiyi agiga ¢ikaran ifadelerin ve belirteg
listesinin olmamasi, veri seti boyutu, egitim kiimesi 6zelligi bu degerin ortaya ¢ikmasinin ana nedenidir.

Tablo 2. Degerlendirme sonuglari.

StoryBookSum Veriseti
Model ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

(F1) (F1) (F1)
T5-finetuned 12,08 3,96 11,56
PEGASUS 3,85 0,70 3,25
BART-finetuned 10,07 5,51 9,34
BART ysyu 8,92 0,87 8,07
Onerilen model 19,15 5,36 15,88

Tablo 2°deki sonuglardan, T5-finetuned ve BART-finetuned modellerinde yaklasik 4 ROUGE-L degeri
farkiyla basarili bir sekilde 6zetler tirettigi goriilmektedir En diisiik ROUGE-L puant ise daha kisa 6zetler iireten
BARTy¢;,, ve Pegasus modellerinde elde edilmistir. Onerilen modelde, dzet iiretmenin, temel yontemlerle dzet
iretmekte daha basarili sonuglar iirettigi goriilmektedir. Tablo 2’de goriildiigii lizere degerlendirme Rouge-N
degerleriyle karsilagtirtlmistir. Rouge-L degeri, orijinal 6zet ile model tarafindan iiretilen 6zetin arasindaki en uzun
ortak alt diziyi (LCS) temel alarak hesaplanmaktadir. Bu hesaplama, iiretilen 6zet ile orijinal 6zet arasindaki
eslesen en uzun ortak alt diziye dayali olarak yapilir. Bu hesaplama yonteminde, tiretilen hikaye boliimii ile orijinal
hikaye boliimiindeki 6zetler arasindaki en uzun ortak alt dizi belirlenir. Denklem 3, 4, ve 5’¢ gore ROUGE-L
degeri hesaplanmaktadir. Bu deger, iki farkli 6zet arasinda ortiisen en uzun kelime ortak alt dizinin kelime sayisina,
iiretilen 6zetin uzunluguna, orijinal 6zetin uzunluguna baglhdir.

Onerilen model, bir kitap boliimiinii hizl1 bir sekilde 6zetlemek icin, anahtar kelimeler, varlik isimleri ve
boliimiin ilk paragrafindan olusan bir belirteg listesi ile bir temel olusturmaktadir. Kelime sayisinin sinirli olmasi
nedeniyle, iiretilen 6zet ile orijinal 6zet arasindaki en uzun ortak alt dizi (LCS) degeri de sinirli kalmaktadir.
Haliyle LCS degerinin 6zet uzunluguna orant bu degerin %15,88 ¢ikmasina neden olmustur. Ancak, dnerilen
modelin hikdye kitabindaki temel niteleyici kelimelerle 6zet olusturmak i¢in temel olusturdugu bu sonuglardan
acik bir sekilde gortilmektedir.

Tablo 3’te, onerilen modele gore yapilan insan degerlendirme sonuglari verilmistir. Degerlendirme kriteri
olarak bes ol¢iit dikkate alinmigtir. Degerlendirme kriterleri asagidaki gibidir:

Kisalik: Uretilen 6zetin gereksiz bilgi icermemesi,

Bilgilendiricilik: Uretilen 6zetin orijinal 6zetteki gibi dnemli bilgiler igermesi,
Tutarhlik: Uretilen 6zetin igerigi ile orijinal dzetin igeriginin drtiismesi,
Okunabilirlik: Uretilen 6zetin anlasilabilir olmas,

Dilbilgisi: Uretilen 6zetin dilbilgisi kurallarina uymasidir.
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Yukaridaki kriterlere gore, bes kisiye modelin tirettigi 6zetlerin boliimiin igerigiyle ne kadar uyumlu oldugu
sorulmustur. Her bir katilimciya rastgele 20 dokiiman se¢mesi ve bunlar1 0 (en kétii) ile 5 (en iyi) arasinda bir
puanla degerlendirmesi istenmistir. Degerlendirme sonuglarina Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Insan degerlendirme sonuglari.

Kisalik Bilgilendiricilik  Tutarhhk  Okunabilirlik Dilbilgisi
Ort/Var. 1,60 (0,18) 2,50(0.21) 2,40(0,27) 4,58(0,21) 4,65 (0,12)
Fleiss kappa 0,28 0,31 0,34 0,65 0,69

Fleiss’in kappa katsayis1 1’e ne kadar yakinsa, gontilliiler arasindaki tutarlilik o kadar yiiksektir [27]. Tablo
3’teki sonuglara gore, onerilen modelin dilbilgisi ve okunabilirlik kriterleri agisindan iyi yazilmis climleler
irettigini gostermektedir. Diger kriterler ROUGE L 6lgiitii ile birlikte degerlendirildiginde, modelin boliimiin
0zetini olusturdugu goriilmektedir. Ancak bu kriterler i¢in iyilestirme yapilmasi gerekmektedir. Tablo 4, dnerilen
model tarafindan tretilen 6zetleri icermektedir. Tablo 4’te orijinal kaynak olarak dokiimana ait metinlere yer
verilmistir. Bu metinler hikaye boliimiiniin bir kismin1 igermektedir.

Tablo 4. Onerilen modelle iiretilen hikaye &zetleri.

Hikaye- Orijinal kaynak Model tarafindan iiretilen 6zet

My name was Tommy Stubbins, son of Jacob | Tommy Stubbins grew up in Puddleby, a small
Stubbins, the cobbler of Puddleby-on-the- | town on the Marsh. His father Jacob was a cobbler
Marsh; and I was nine and a half years old. At | and his mother was a housewife. He recalls sailing
that time Puddleby was only quite a small | with his father and playing with the cats and dogs.
#1 town. A river ran through the middle of it; and | He also recalls his friend Matthew Mugg, the cat’s-
over this river there was a very old stone | meat-man, and his father’s mussel-boat. The story
bridge, called Kingsbridge, which led you from | ends with a trip to the seaside with Tommy’s
the marketplace on one side to the churchyard | father, to buy mussels and lobsters for the family’s
ontheother............coooevviiiniii.... dinner.

#2 The servants at the Hotel de Chalusse, one of | She insisted on acting alone and persuaded others
the most magnificent mansions in the Rue de | to follow suit. nearly you She, why am I so
Courcelles in Paris, were assembled in the | exceptional? this quickly from the state of young
porter’s lodge, a little building comprising a | servants The general was thrilled to discover that
couple of rooms standing on the right hand side | his uncle’s friend had been defying foes by
of the great gateway. Here, as in all large | undermining. He servants and he smiled
mansions, the “concierge” or porter, M. | miserably. Could He, sir, have been an army there
Bourigeau, was a person of immense | abruptly across the street from the general?
importance, always able and disposed to make | Usually, it’s a cunning, ugly life that is revealed.
any one who was inclined to doubt his | The c¢’s study calculated startled everyone more,
authority, feel it in cruel fashion. As could be | and the gentleman twenty hoped it wasn’t an
easily seen, he held all the other servants in his | irascible friend who was worried about matters. He
power. He could let them absent themselves | laughed and said, It’s his money man, bachelor,
Without ... fresh little banks known leave house .....

#3 There was a heavy silence in the air. The lights | The waiters’ gloves were neatly folded. After a
were dim, and the shadows deep. A silhouette | time of restoration, she murmured to him, and he
appeared in the corner of the room, its footsteps | frowned as he saw his terrified body lying in CY.
echoing softly. The woman, holding the knife | Her BA brightly lying there made him notice the
in  her hand, carefully scanned her | balcony and intensify the veranda. Emerging
surroundings. Her eyes seemed lost in | hands ordered KA clearly to observe as he tried to
something, as if searching for something | take steps and a married figure in the night room
unseen. Every movement, every glance, | lamps heard him signaling some calmness and
seemed to signal impending danger. Suddenly, | shuddering blood he lit softly as he traveled. The
a sound broke the silence, a faint whistle, | woman questioned, looking, reached down and
followed by ........... sternly nodded down the knife..
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4. Sonug

Hikaye kitaplar1 genellikle boliim seklinde diizenlenmis uzun dokiimanlardir. Dolayisiyla dokiimandaki akisi
saglayarak metni 6zetlemek olduk¢a zordur. Bu calismada, anahtar kelime ¢ikarma ve varlik isimlerinin
eslestirilmesi i¢in TF-IDF, KeyBERT ve DistilBERT-NER yontemlerini kullanarak, hikaye kitab1 gibi boliimlerin
ozetlenmesine yonelik yeni bir Transformer tabanli model 6nerilmistir. Onerilen model, TF-IDF ve KeyBERT ten
¢ikarilan anahtar kelimelerin kesisimini, DistilBERT-NER araciligiyla ¢ikarilan varlik isimlerini birlestirerek
tutarh dzetler liretmeyi amaglamaktadir. Her boliimiin kisa bir boliimle 6zetlenmesi amaglanmaktadir. Bu nedenle,
belirte¢ listesi boliimiin ilk paragrafi, transformatér tabanli varlik ismi ¢ikarma, transformator tabanli anahtar
kelime ¢ikarma ve TF-IDF anahtar kelime ¢ikarma yardimiyla tiretilmistir. Transformatdr tabanli model, belirteg
listesi ile ince ayarla egitilmistir. Onerilen model, hikaye kitab1 boliimlerinden ¢ikarilan kelimelerle transformator
tabanli model kullanarak 6zetleme igin temel bir yaklasim sunmaktadir. Caligma sonucunda elde edilen veri
onerilen modelin performansim ve temel modellere gore iistiinliigiinii gostermektedir. Onerilen modelin zetleri
daha etkili bir sekilde iirettigini gdstermektedir. insan degerlendirme sonuglarindan iiretilen 6zetlerin okunabilirlik
ve dil bilgisi agisindan uyumlu oldugu gozlemlenmistir. Bu model, varlik isimleri gibi daha fazla niteleyici
kelimelerle anlamsal iligski ¢ikarimi modelin basarisinin artacagini gostermektedir. Gelecekteki calismalarda,
ozetlere varlik isimlerinin arasindaki anlamsal iligkilerin eklenmesiyle modelin iyilestirilmesi amaglanmaktadir.
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