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OZET

Anahtar kelime ¢ikarimi; otomatik dizin olusturma, 6zetleme, siiflandirma, kiimeleme ve
otomatik filtreleme gibi birgok uygulama icin ¢oziilmesi gereken temel problemlerden
biridir. Diger dillerin yanmi sira, Kazakc¢a'da internet iizerinden bilgiler her gecen giin
muazzam bir sekilde artmaktadir. Biiyiilk miktarda metni veya makaleyi islemek icin
otomatik bir anahtar kelime ¢ikarimi sistemi biiyiik talep gérmektedir. Bu tez ¢alismasinda
Kazak haber sayfalarindan anahtar kelime ¢ikarimi i¢in yeni bir model Onerilmektedir.
Topluluk Token Siniflandirma modiiliinde Rastgele Orman (Random Forest), Asir1 Gradyan
Artirma (XgBoost), Oylama Siniflandirmasi (Voting Classification) topluluk algoritmalari
ve Karar Agaci (Decision Tree) algoritmasi ayr1 ayri egitilmis ve test edilmistir. Onerilen
yontem, anahtar kelime ¢ikarimi problemini bir dizi etiketleme problemi olarak ¢oziiyor.
Onerilen modelin egitilmesi ve test edilmesi i¢in Kazak ve Rusca haber sayfalarindan veri
setleri derlenmistir. Bu veri kiimeleri lizerinde istatistiksel ve grafik 6znitelikler kullanilarak
yeni Topluluk Anahtar Kelime Cikarimi (T-AKC) modeli 6nerilmistir. Modelin bagarimini
6lgmek icin literatiirde yaygin olarak kullanilan ingilizce dilinde haber igeriklerinden olusan
S00N-KPCrowd veri kiimesi i¢in sonuglar alinmis ve yeni derlenmis veri kiimelerinden
alman sonuglarla karsilastirilmistir. Onerilen model ile, SOON-KPCrowd ve Rus veri
kiimelerinde sirasiyla 0,71 ve 0,86 F1 skoru elde edilmistir. Kazak veri kiimesi i¢in 0,97 en
iyi F1 skoru ile literatiirdeki en yiiksek sonuca ulasilmistir.
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ABSTRACT

Keyword extraction is one of the main problems to be solved for many text mining
applications such as automatic indexing, summarization, classification, clustering and
automatic filtering. The text data on the Internet in Kazakh is increasing gradually like the
other languages daily. Automated keyword extraction is essential when dealing with large
amounts of text or articles. In this thesis, a new ensemble model for keyword extraction from
Kazakh news pages is proposed. The Ensemble Token Classification module, Random
Forest, XgBoost, Voting Classification ensemble algorithms and Decision Tree algorithm
are trained and tested separately. The proposed method solves the keyword extraction
problem as a sequence labelling problem. Datasets from Kazakh and Russian news were
compiled to train and test the proposed model. A new Ensemble Keyword Extraction Model
(EnsembleKEM) was proposed using graphical and statistical features for these datasets. To
measure the performance of the model, the results for the S00N-KPCrowd dataset, which
consists of news content in English widely used in the literature, were used and compared
with the results for the newly compiled datasets. Using the proposed model, F; skors of 0,71
and 0,86 were obtained in the S00N-KPCrowd and Russian datasets, respectively. The
highest result in the literature was obtained with the best Fi skor of 0,97 for the Kazakh
dataset.
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1. GIRIS

Giinliik hayatta internette bilgi taramak bilgisayar kullanicilart i¢in ortak bir faaliyet haline
dontismiistiir. Her gegen giin bilgi kalabalig1 igerisinde istenilen bilgiye ulagsmak da giderek
zorlagmaktadir. Her giin internette binlerce internet haberi yaymlandigindan ilgili dokiimanin
etkili bir sekilde alinmasi ve 6zetlenmesi zordur. Bu nedenle, belirli bir web sayfanin ana

icerigini saglamak i¢in anahtar kelime veya anahtar ifade ¢ikarimi teknigi kullanilir.

Anahtar kelime ¢ikarimi belgenin konusunu uygun sekilde temsil edebilecek bir belgeden
anahtar terimler, anahtar ifadeler, anahtar boliimler veya anahtar kelimeler belirleme islemidir.
Anahtar kelime ¢ikarimi metin madenciliginin 6nemli bir pargasidir (Birdevrim, Boyaci ve S Al
Thani, 2018). Metin isleme alt konular1 arasinda metnin 6zetlenmesi, metni karakterize edecek
anahtar kelimelerin belirlenmesi gibi uygulamalar1 igerir. Anahtar kelime ¢ikarimi bilgi erisim
sistemleri, dijital kiitliphane arastirmasi, web icerigi yonetimi, belge kiimeleme ve metin
Ozetleme gibi ¢esitli dogal dil isleme uygulamalarinda kullanilmistir. Manuel olarak atanan veya
otomatik olarak segilen anahtar kelime gruplart kullanici i¢in metin icerigi hakkinda genel bir

fikir olugturmak i¢in kullanilir.

Literatiirde anahtar kelime;

en 6nemli bilgileri iceren indeks terimleri (Kaur ve Gupta, 2010),

e okuyucu i¢in icerik hakkinda 6zet bir bilgi veren terim kiimesi (Liu, Huang, Zheng ve Sun,
2010),

¢ Dbir dokiimanin ana basliklarin1 yakalayan kelimeler (Kim, Medelyan, Kan ve Baldwin, 2013),

e metnin ana fikrini veya bashigim yakalayan kiiglik parcalar (Awajan, 2014),

e metni en temiz sekilde gosteren kelime veya kelime gruplar (Birdevrim ve digerleri, 2018),

¢ bir dokiimanda tartigilan ana bashig yakalayan ifadeler (Basaldella, Antolli, Serra ve Tasso,
2018),

e belgenin iceriginin tiim Onemli yonlerini ifade eden kelimeler (Papagiannopoulou ve
Tsoumakas, 2020),

e metinin igerigi hakkinda bilgi veren kelimeler (Unlii ve Cetin, 2019)

olarak tanimlanmustir.



Genellikle anahtar kelimeler bir belgenin yazarlar1 veya yayincilari tarafindan her giin manuel
olarak secilir. Anahtar kelimelerin profesyonel dizinleyiciler tarafindan manuel olarak
cikarilmasi zaman alici, sikici ve pratik degildir. Bu nedenle, anahtar kelimelerin dokiimanlardan

c¢ikarilmasi i¢in otomatik teknikler belirlenmelidir.

Anahtar kelimeler ve ifadelerin ¢ikarilmasini otomatiklestirme sorununu ¢dzmek igin iki ana
yaklasim arasinda ayrim yapmak gerekir: anahtar ifadelerin atanmasi (keyphrase assignment) ve
cikarilmasi (keyphrase extraction) (Nguyen ve Kan, 2007). Anahtar kelime c¢ikariminda
belgedeki sozciikler, frekans ve uzunluk gibi 6zelliklere dayanarak goriiniiste anlamli olanlart
tanimlamak i¢in analiz edilir. Anahtar kelime atamasinda, anahtar kelimeler, terimlerin kontrollii
bir terimler sozliigiinden segilir ve belgeler, igeri§ine gore kelime Ogelerine karsilik gelen
smiflara simiflandirilir. Anahtar kelime atamasinda, anahtar kelimeler kontrollii bir terim
sozliigiinden veya onceden tanimlanmis siniflandirmadan segilir ve belgeler iceriklerine gore
siniflara ayrilir. Anahtar kelime ¢ikariminda ise dogrudan metinden anahtar bilgilerin
secilmesini igermesidir. Her iki yaklagimda makine 6grenmesi metotlar1 kullanir ve anahtar

ifadelere sahip egitim dokiimanlarina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Anahtar kelime ¢ikarimi konusunda Onerilen bir ¢ok yontem ve algoritmalar vardir. Bu
yontemler denetimli ve denetimsiz yaklasimlar olmak iizere iki ana bashk altinda
toplanabilir. Denetimli anahtar kelime c¢ikarimi algoritmalar1 tarih sirasina gore
incelendiginde 2010 yilina kadar makine 6grenmesi ve siniflandirma algoritmalart ile
coziilirken son yillarda derin 6grenme temelli yontemler yayginlasmaya baslanmstir.
Ancak, denetimsiz yaklasimlara dayanan anahtar kelime ¢ikarimi algoritmalar1 da yillar
icinde gelistirilmistir. Makine 6grenmesi olarak da bilinen denetimli 6grenme yaklagimi,
egitim kiimeleri kullanilarak anahtar kelimeler ¢ikarir ve gelistirilen model farkli bir veri
kiimesi tlizerinden test edilir. Uygun bir model olusturulduktan sonra, yeni dokiimanlarda
anahtar kelimeleri bulmak i¢in kullanilir (Beliga, 2014). Ote yandan, denetlenen dgrenme
yontemlerinin genis bir egitim kiimesi gerektirmesi nedeniyle modeli olusturmak kolay
degildir. Bu kiimenin bulunmadigi durumlarda, denetimsiz ve yar1 denetimsiz d6grenme
metotlar1 kullanilmaktadir. Her iki yaklasim icinde literatiirde anahtar kelime c¢ikarma
algoritmalar1 Ingilizce dilindeki dokiimanlar i¢in basarili bir sekilde gelistirilmis ve

uygulanmistir.



Literatiirde anahtar kelime ¢ikarimi icin algoritmalar kullanilarak modeller olusturulmus,
elde edilen modellerin tahminleme basarimlart karsilastirilarak kullanilan veri kaynaginda
hangi algoritmanin daha basarili modeller olusturdugu irdelenmistir. Bugiine kadar Ingilizce
ve diger dillerde ¢ok sayida anahtar kelime cikarimi konusunda caligmalar yeterince

olmasina karsin Kazakga dili i¢in durum farklidir.

Kazak dilinde anahtar kelime ¢ikarimi konusu heniiz ele alinmamistir. Kazakca dili i¢in
makine 6grenme ve derin 6grenme yontemleri ile dogal dil isleme ¢alismalar1 siirhidir.
Kazak¢a metinlerden anahtar kelime ¢ikarimi i¢in derin 6grenme ile egitilmis bir model
heniiz bulunmamaktadir. Kazak¢a dili i¢in siniflandirma ve kiimeleme c¢alismalar1 yeni
bagladi ancak bugiine kadar anahtar kelime c¢ikarimi konusunda hi¢ c¢alisma
bulunmamaktadir. Bugiine kadar Kazak dilini temsil edecek bir kiilliyat olmadigindan ¢ok
fazla calisma yapilmamistir. Ancak, Kazak dilinin yapisal sisteminin diger dillerle
karsilastirildigi, kisisel benzerlik ve farkliliklarini gésteren karsilagtirmali-tipolojik yonde
bircok bilimsel calisma bulunmaktadir. Kazakistan Cumhuriyeti Kiiltiir Bakanligi Diller
Komitesi tarafindan bir Kazak kiilliyat1 baslatilmistir (CLMCRK, 2009). Ancak bu
kiilliyatin boyutu kiigiiktiir ve gelistirmenin ¢ok erken asamasinda kaldig1 i¢in halka agik
degildir.

Daha once anahtar kelime ¢ikarimi i¢in derin 0grenme caligmalari, istatistiksel ve graf
tabanli caligmalarina gore daha yakin doneme aittir. Metinler iizerinde istatistiksel
incelemeler konusunda kullanilan anahtar kelime ¢ikarimi algoritmalar: Terim Frekansi (TF-
Term Frequency) (Hong ve Zhen, 2012), Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frakansi1 (TF-TDF-
Term Frequency-Inverse Document Frequency- TF-IDF) (Salton ve Buckley, 1988), Ki-kare
(Kira ve Rendell, 1992) ve temel 6grenme algoritmalar1 Naive Bayes (Domingos ve Pazzani,
1997), Destek Vektor Makineleri (DVM-Support Vector Machines-SVM) (Zhang, Xu,
Tang, Li, 2006), Lojistik Regresyon (Kantardzic, 2011), Rastgele Orman (Random Forest)
(Breiman, 2001) ile kapsamli bir ¢aligmalar yapilmustir. Onceki yillarda daha ¢ok makine
ogrenmesi tabanli smiflandirma algoritmalar1 kullanilirken derin 6grenme alaninda
ilerlemeler kaydedildik¢e calismalarin yogunlugu bu alana dogru kaymaya baglamistir.
Dogal dil isleme konusunda metin 6zetleme, siniflandirma, soru-cevap gibi problemlerin
¢oziimiinde derin 6grenme algoritmalar1 arasinda Ozyinelemeli Sinir Ag1 (OSA-Recurrent
Neural Network-RNN) (Sutskever, Martens and Hinton, 2011), Uzun Kisa Siireli Bellek
(UKSB - Long Short-Term Memory-LSTM) (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997), Cift



Yonli-Uzun Kisa Siireli Bellek - Kosullu Rastgele Alanlar (CY-UKSB+KRA -
Bidirectioanal LSTM - Conditional Random Fileds-Bi-LSTM-CRF) (Basaldella ve
digerleri), Evrisimli Sinir Ag1 (ESA-Convolutional Neural Network-CNN) (Kim, 2014)
mimarileri etkileyici sonuglar vermistir. Son zamanlarda Google'in dogal dil isleme egitimi
icin kullanilan sinir ag1 temelli bir teknigi Déniistiiriiciilerden Cift Yonli Kodlayic
Gosterimleri (DCYKG - Bidirectional Encoder Representations from Transformers-BERT)
(Devlin, Chang ve Toutanova, 2018) modelidir. DCYKG anahtar ifade ¢ikarimi

algoritmalarinda siklikla kullanilmaktadir.

Anahtar kelime ¢ikarimini sekans etiketleme problemi olarak ¢ozmek i¢in CY-UKSB+KRA
modeli (Alzaidy, Caragea ve Giles, 2019) 6nerilmistir. Modelde, denetimsiz bir yontem olan
KRA ¢ikis katmaninda kullanilmaktadir. CY-UKSB+KRA tabanli Dokiiman Diizeyinde
Anahtar Kelime Cikarma (DAKC - Document-Level Attention Keyword Extraction-DAKE)
(Santosh, Sanyal, Bhowmick ve Das 2020) modelinde, dokiiman diizeyinde mekanizmasi ile
belge diizeyinde baglamsal bilgiler aga dahil edilmistir. Birden fazla makaleden anahtar
kelime ¢ikaran Coklu Makaleden Anahtar Kelime Cikarma (CMAKC - Multiple Article
Keyword Extraction - M-GCKE) (Wang, Yang, Shan ve Chen, 2019) algoritmasi, anahtar
kelimeleri daha dogru bir sekilde ¢ikarmak i¢in, anahtar kelimeler arasindaki iliskiyi tek bir
kagittan birden ¢ok kagida genisleten bir yontemdir. Anahtar kelimeleri daha kesin olarak
tahmin etmek icin, agdaki yapisal bilgileri ve diiglim nitelik bilgilerini 6grenmek i¢in Grafik
Evrisimli Ag (GEA - Graph Convolutional Network-GCN) kullanilmistir. Anahtar Ifade
Cikarimi (AIC - Keyphrase Generation - KG) kiitiiphanesi (Chen et.al, 2019) iki kodlayicz,

bir ¢ikarici, bir kurtarici ve bir birlestirme modiiliinden olusmaktadir.

Kazak haber metinlerden otomatik anahtar kelime ¢ikarimi hala yeni bir arastirma alanidir.
Bu alan, ¢evrimici Kazakea i¢erigin boyutundaki 6nemli artis ve mevcut elektronik belgelere
elle atanmis anahtar kelimelerin nadir olmasi nedeniyle daha fazla g¢aba gerektirir.
Ulasabildigimiz kaynaklara gore literatiirde Kazak dilinde yapilan ¢aligmalar sinirlt sayida
olup anahtar kelime ¢ikarimi iizerine bir yayin yer almamaktadir. Bu konuda literatiirde yer
caligmalar da genel olarak siniflandirma ve kiimeleme c¢aligmalaridir. Bu nedenlerle haber
metinlerinden anahtar kelime ¢ikarma alaninda ¢alisma yapilmasi ve onerilerde bulunmasi

Onem arz etmektedir.



Motivasyon

Bu tez ¢alismasini motive eden sebepler sunlardir:

e Kazakistan Cumbhuriyeti’nin kiril alfabesinden latin alfabesine gecilmesi durumunda
arsiv belgelerine erisimde problemler yasanabilecegi dngoriilmektedir. Belgelere erisim
icin ve belge baglantilama yapilabilmesi i¢in metinden anahtar kelime ¢ikarimi 6nemlidir.
Belgelere ait anahtar kelimeler belgeye erisimi kolaylastiracaktir.

e ingilizce basta olmak iizere birgok dilde anahtar kelime ¢ikarimi problemleri ile ilgili
makine 6grenme yontemleri kullanan ¢aligmalar yapilmis olmasina ragmen Kazakea icin
bu alanda heniiz ¢calisma yapilmamustir.

e Kazakcanin sondan eklemeli bir dil olmasi aymi kokten birden fazla kelime
olusturabilmesinden kaynaklanan seyreklik probleminden dolayr dogal dil isleme
caligmalarindaki ilerlemelerin ayni problemde calisilan diger dillerden geride kaldigi

gorilmiistiir.

Kazakca 'min dil yapisi

Kazakc¢a haber metinleri lizerinde gerceklestirilen bu tezde, 6ncelikle Kazakca dilinin “Dil
yapisindan” bahsedilmistir. Dogal dil islemenin alt konularindan biri olan anahtar kelime
cikarimna iliskin bu tez Kazak diline dayanmaktadir. Kazakistan Cumhuriyetinin Ana dili
olan Kazakca, Tirk dili dilinyasinin giliney Kipgak grubundandir. Dolayisiyla bu
ozelliklerinin getirdigi bazi zorluklar dogal dil isleme konusunda da ortaya ¢ikmaktadir.
Kazak dili diisiik kaynakli dillerden biridir ve sondan eklemeli diller grubuna aittir. Yazi
tarihinde, Kazak dilinde kullanilan alfabe sistemi ¢esitli tarihsel donemlerden gecerek milli

alfabe diizeyine ulagmistir.

Kazak halkinin yiizyillardir Arap grafiklerine dayali alfabe sistemini kullandig
bilinmektedir. 1929'dan 1940'a kadar Latin alfabesine dayali alfabe yazma sistemine dahil
edildi ve 1940'tan beri Kiril alfabesi kullaniliyor. 2017 yilinda, Kazak dilinin yeni Latin
alfabesi, 26 Ekim'de Kazakistan Cumhuriyeti Cumhurbaskani'nin kararnamesi ile onaylandi.
2017-2025 wyillarinda yeni bir alfabeye gec¢ilmesi planlanmaktadir. Su anda, Kiril'den
Latince'ye gecis konusu toplumda yaygin olarak tartisilmaktadir. Tiim ileri teknolojilerin dili

haline gelen Latin alfabesine gecis Kazak sanat ve kiiltiirii i¢in Onem tasimaktadir.



Kazakistan’in Latin alfabesine ge¢mesi Kazak dilinin diinya medeniyetinde hak ettigi
konuma yiikselmesi yanisira hem sosyo-ekonomik, hem de siyasi agidan onemlidir.

Alfabe degisikliginin en 6nemli problemi eski mirasin unutulmasidir. Alfabe degistiginde o
alfabede yazilan metinlere erisim giiclesir ve zamanla ge¢mis ile olan bag azalmaya baslar.
Ornegin, giiniimiizde insanlar benzer nedenlerle eski Tiirk veya sar1 Uygur alfabesindeki
eserleri okuyamamaktadir. Bu nedenle kiril alfabesinden latin alfabesine gegilmesi
durumunda belge baglantilama yapilabilmesi i¢in anahtar kelime c¢ikarimi Onem
kazanmaktadir. Belgelere ait anahtar kelimelerin varliginda indeksleme, Ozetleme

kiimeleme, siniflandirma ve benzeri yontemlerle belgeye erisim kolaylagmaktadir.

Kazak dilinin gramerinin kendine has 6zellikleri vardir. Kazak dili, hem Kazak halkinin ana
dili hem de Kazakistan Cumhuriyeti'nin devlet dilidir. Bu dil - sentetik sondan eklemeli
(aglutinatif) dil tiiriine ait Kipgak grubunun bir ¢agdas Tiirk dilidir, zengin ve karmasik bir
morfolojiye sahiptir. Kazakg¢a tiim diinyada 10 milyondan fazla insanin ana dilidir. Bu dil
Tiirkce ve Ozbekceden sonra en ¢ok konusulan iigiincii Tiirk dilidir. S6z varligmimn %60
Tiirkge kokenli kelimelerden olugmaktadir. Kok genellikle temeli olusturur ve ona en az iki
veya li¢ ekin birlestirilmesi yontemiyle kelimeler olusturulur. Kok formuna ek eklenerek
olusturuldugu Kazak diline sondan eklemeli dil denir. Kazakcanin; eklemeli dil yapisina
sahip olmas1 sebebiyle, kelimelerin ¢ogunlukla bir kok ve kokiin sonuna eklenmis ekler
tarafindan olusturulan bir yapis1 vardir. Kokiin sonuna eklenecek eklerle yeni bir kelime
tiretilebilir. Bu nedenle, sondan eklemeli bir dilde tek bir kelime, sondan eklemeli olmayan

bir dilde birkag¢ kelimeden olusan bir s6z 6begine karsilik gelebilir.

Genel morfolojik konfigiirasyon tanimi sdyle goriintir:

[kok] + [sonek] + [son ekler]

Cizelge 1.1. Kazak dilinde kelimeye ek ekleme 6rnegi

Kazakga Tiirkge Ingilizce

iy ev home

ty+i+m evim my home
ly+i+m+de evimde in my home
lly+i+m+de+min evimdeyim I am in my home
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Kazakca bir kelime olan “iiy (ev)”, Tiirkge kelime olan “ev” ve tek bir ingilizce kelime olan
“home” Cizelge 1.1'de gosterildigi gibi tam bir cimleye karsilik gelebilir. Kazakga’da
siiflandirma ve kiimeleme ¢alismalar1 oldukga yenidir. Bu nedenle Kazak dili i¢in yeterince
biiyiik bir kiilliyat heniiz olusturulamamistir. Bu nedenle Kazak dilinde yapilacak olan
caligmalar i¢in bir veri setine ihtiyag duyulmaktadir. Glinliikk yasami takip edebilmek,
geecmiste olan olaylara dair kayitlara erisebilmek i¢in Kazak haber sitelerindeki yer alan
metinlerden olusan bir veri kiimesi olusturulmasi ¢aligsmalar i¢in bir baglangi¢ noktasi olarak

degerlendirilmistir.

Bu tez ¢alismasinda, Kazakc¢a anahtar kelime ¢ikarimi i¢in haber sitelerinden elde edilen bir
veri kiimesi olusturulmustur. Giinliik bilgi tireten Kazak haber sitelerinden elde edilen veri
kiimesi ile anahtar kelime ¢ikarimi i¢in KazakhNews veri kiimesi derlenmis, istatistiksel ve
grafiksel Oznitelikler kullanilarak yeni bir Topluluk Anahtar Kelime Cikarim (T-AKC)
modeli Onerilmistir. Model KazakhNews veri kiimesi kullanilarak egitilmis ve test
edilmistir. Ayrica, karsilastirma yapmak amaciyla anahtar kelime ¢ikarma konusunda diger
dillerde yapilmis caligmalar incelenmistir. Model, latin alfabesinden farkli ayni alfabeyi
kullanan Rus dilinde anahtar kelime ¢ikarma islemine tabi tutulmustur. Bu amagla model
Rusca haber iceriklerinden yeni derlenen RussianNews veri kiimesi i¢in de egitilmis ve test
edilmistir. Ayrica model literatiirde sik kullanilan Ingilizce haber iceriklerinden olusan
500N-KPCrowd veri kiimesi icin de egitilmis ve test edilmistir. Onerilen modelin basarim

sonugclari ti¢ farkli dil grubu i¢in tablo halinde sunulmustur.

Onerilen modelin literatiire olan temel katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

e Bu tezde smiflandirma algoritmalar ile anahtar kelime ¢ikarimi bir dizi etikeleme gorevi
olarak ele alinmigtir. Bu yaklasim mevcut ¢ikarim temelli algoritmalardan farkli olarak
topluluk bir yontem olarak tasarlanmistir.

e Tasarlanan yontemde mevcut yontemlerde kullanilan 6zniteliklerin basit matematiksel
iliskileri yerine siniflandirma algoritmalari araciligiyla 6grenilen agirliga gore sonuca etki
etmesi saglanmistir.

e Akademik literatiirde erisebildigimiz kaynaklar itibariyle bu amagla yapilmis herhangi
bir yaym bulunmamaktadir. Calisma bu yoniiyle degerlendirildiginde literatiirde bir ilk

olma 6zelligini tasimaktadir.



e Kazak dilinde daha 6nce anahtar kelime ¢ikarimi konusunda c¢alisma olmadigr igin bu
arastirmanin akademik literatiire katki saglamasinin yan1 sira Kazak dilinde Kiril alfabesi
ile yazilan eserlere erisime de kolaylik saglayacagi, bu sekilde kiiltiirel mirasin
korunmasinan destek olunacagi diisiiniilmektedir.

e Kiril alfabesinden latin alfabesine geciste veritabanalarinda gegmise yonelik yapilacak
arastirmalarda istenilen bilgiye daha kisa siirede ( daha dogru ve etkin bir sekilde) erisim
saglanacaktir.

e Kiril alfabesinden Latin alfabesine gegisten sonra, anahtar kelimelerin tiiretilmesi
belgeler arasinda baglant1 kurilabilmesini saglayacaktir. Bu sayede belgelere ulasim ve

icerik arama kolaylasacaktir.

Tezin amaci

Bu tezin amaci, Kazakg¢a metinden anahtar kelime ¢ikarimi i¢in yeni bir model 6nermek ve

elde edilen sonuglart daha 6nce var olan yontemlerle kiyaslamaktir.

Tezin yapisi

Tezin bundan sonraki boliimii su sekilde yapilandirilacaktir:

Boliim 2’de literatiirde anahtar kelime ¢ikarimi problemini ¢6zmek amaciyla gelistirilen
modeller ve yaklagimlar detayli bir sekilde incelenmistir. Boliim 3’te anahtar kelime
cikarimi i¢in gelistirilen Topluluk Anahtar Kelime Cikarimi (T-AKC) modeli verilmistir.
Boliim 4’te calisma ortaminin detaylar verildikten sonra modelin performans sonuglari tablo
halinde sunulmus, KazakhNews, RussianNews ve S00N-KPCrowd gibi veri kiimelerinin
performans sonuclariyla onerilen modelin sonuglar1 karsilastirilmistir. Bolim 5’te tezin

sonuglar1 ve onerileri sunulmaktadir.



2. LITERATUR INCELEMESI

Bu boliimde anahtar kelime ¢ikarimi problemleri lizerinde daha 6nce yapilmis ¢calismalara
deginilecektir. Bu amacla 6ncelikle Kazakca ve Rusca yapilmis ¢calismalar hem de Ingilizce
calismalar incelenecektir. Oncelikle anahtar kelime cikarimi problemleri ile ilgili son
yillarda yapilmis giincel calismalar ve gelistirilen modeller anlatilacak, sonrasinda Kazakca

icin yapilmig ¢alismalara deginilecektir.

Kazak¢a dili i¢cin makine 6grenme, derin 6grenme yontemleri ile dogal dil isleme
calismalar siirhidir. Kazakga belgeler icin anahtar kelime ¢ikarimi arastirilmamis bir
konudur ve ilgili ¢ok az sayida yayin vardir. Kazakea dili agisindan inceledigimizde makine
O0grenme ve derin 6grenme yontemleri ile sinirli sayida dogal dil isleme caligsmasi
yapilmasina ragmen, Kazak dilinde anahtar kelime ¢ikarimi konusu Abibullayeva ve Cetin
(2022) tarafindan gerceklestirilen bir calisma disinda heniiz ele alinmamistir. Bu ¢alismada,
Kazake¢a veri kiimesi icin bert-base-multilingual-uncased dil modeli ile 0,24 F1Skoru
basarim degerleri elde edilmistir. Bir climleden anahtar kelimeleri ¢ikarimi i¢cin DCYKG
Token Siniflandirma Modeli kullanilmistir. DCYKG Token Siniflandirma modeli ile dizi
etiketleme tabanli anahtar kelime ¢ikarimi algoritmalari kazakga veri setleri i¢in egitilmis ve

sonuglar ¢ikarilmistir.

Derin 6grenme yOntemlerinin ¢esitli problemlere basar1 ile uygulanmasi, anahtar kelime
cikarimi i¢in bu yontemlerin kullanilmaya baslamasinda etkili olmustur. Son zamanlarda,
topluluk tabanli makine 6grenme yontemleri, daha iyi sonuglar elde ettikleri i¢in anahtar
kelime ¢ikariminda ¢ok dikkat ¢ekmistir. Topluluk yontemi - ayni anda birden fazla makine
ogrenmesi algoritmasini  kullanarak problemi c¢6zmeye c¢alisir. Topluluk yontemi
icerisindeki her bir metod, ayn1 girdi ile bagimsiz olarak yiiriitiiliir ve daha sonra sonuglarin
birlestirilmesiyle ¢iktiya karar verilir. Topluluk yontemi bu metodun igerisine dahil olan
modellerden daha iyi performas sergiledigi gézlemlenmistir (Onan, Korukoglu ve Bulut,
2016). Topluluk 6grenimi, makine 6grenimi arastirmasinin gelecek vaat eden bir aragtirma
yoniidiir. Yang, Zhang ve Li (2011), metin akislarin1 simiflandirmak icin toplu 6grenmeye
dayali bir yaklasim sunmuslardir. Metin belgelerinin manuel olarak etiketlenmesine olan
ithtiyaci ortadan kaldirmak ic¢in 6zellik olarak anahtar kelimeler kullanmistir. Bu semada,

temel O0grenenler, anahtar kelimeler ve etiketlenmemis belgelerle olusturulmustur. Ayrica,
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metin veri akislarmin kavram kaymasiyla basa ¢ikmak icgin bir topluluk algoritmasi

sunulmustur.

Anahtar kelime c¢ikarimi algoritmalar1 literatiirde bir ¢ok farkli dilde calisiimistir. Bu
algoritmalar &zellikle Ingilizce ve diger Avrupa dillerindeki belgeler igin basariyla
gelistirilmis ve uygulanmigtir. Bununla birlikte, Kazakca belgeler i¢in anahtar kelime
¢ikarimi konusu az arastirilmis bir konudur. Kazak¢a metinler i¢in her ne kadar anahtar
kelime c¢ikarimi problemine yonelik model gelistirilmemis olsa da dogal dil isleme

problemlerini ¢6zmek amaciyla gelistirilen yaklasimlar bulunmaktadir.

Kessikbayeva ve Cigekli (2014) sondan eklemeli dillerde dogal dil isleme ile ilgili gorevler
icin cok onemli bir konu olan morfolojik analizi incelemisler ve Kazakc¢anin morfolojik
acidan ilk detayli hesaplamali analizi yapilmigtir. Bekbulatov ve Kartbayev (2014)
Kazakca morfolojik bolimleme ile ilgili gazete, derlem iizerine arastirma sunmus ve onu

denetimsiz kural tabanl dil isleme modelleriyle karsilagtirmistir.

Myrzakhmetov ve Kozhirbayev (2018) ¢alismalarinda geleneksel n-gram ve UKSB tabanli
sinir aglarini kullanarak bir gazete veri kiimesi tizerinde dil modelleme deneyleri yiirtitmiis
ve sinir tabanlt modellerin n-gram tabanli modellerden daha iyi performans gosterdigini

belirtmistir.

Nugumanova ve Mansurova (2019) monografta istatistiksel ve graf tabanli yontemleri
incelenmistir ve terim tliretme gorevi ile tematik modelleme gorevi arasindaki iligkiyi ele
almiglardir. Ayrica, terimlerin otomatik olarak taninmasi konusunda genel bilgiler vererek
terminoloji gibi karmasik kavramlarin ¢alisma yontemleri tartisarak Python kiitiiphaneleri

ve R ekosisteminde ornekler uygulamislardir.

Raximova, Qasimova ve Isabaeva (2021) ¢alismalarinda Kazak dili i¢in DCYKG modeline
dayal1 bir soru-cevap sistemi gelistirmislerdir. Kazak dili i¢in hazirlanacak olan bir kiilliyata
katki saglamak i¢in 60,000 ciimlelik bir kiilliyat1 sorular ve cevaplari ayr1 dosyalarda olusan

Ingilizceden gevrilerek bir araya getirmislerdir.

Rusega dili igin literatiir incelendiginde Rus haberleri olan Diyalog Degerlendirmesi 2021

(Dialogue Evaluation 2021) (Khaustov, Gorlova, Kalmykov ve Kabaev, 2021) veri kiimesi
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ile dnceden egitilmis DCYKG modeli ile iki yaklasim sunulmus ve karsilastirilmgtir. i1k
yontem, denetimli gdmme Ogrenimini kullanirken, ikincisi sorunu ikili siniflandirmaya

indirgemektedir.
2.1. Anahtar Kelime Cikarimi Yaklasimlar:
Anahtar kelime cikarimi yaklagimlart (Sekil 2.1) stil ve yonteme gore istatistiksel,

dilbilimsel, makine 68renme ve alana hibrit yaklagimlar olarak 4 ana baslik altinda

incelenebilir (Siddiqi ve Sharan, 2015).

Anahtar Eelime
Cikarmi
Yaklasimlan

‘ Istatistiksel ‘ ‘Makine Ogrenimi ‘ ‘ Dilbilimsel ‘ ‘ Hibrit ‘
s Y 3
Terim Frekans (TF), Maive-Bayes, ESA. TSA. EDE. n-gramlar Diger i yaklagmm
Ters Frekanz - Ters Torbalama UESB, {;11__ W DI_':[\EL- kombinasyonu
Dékiiman Frekans: DM UKSB, CY- Kelime Pargas,

iDF e UKSBE+ERA, Parzing izlemi g
(TF-IDF), SEM VEG =
Ki-Kare, PAT Agaci, ¢
K elime Birlikte
Olugumlan
A -

Sekil 2.1. Anahtar kelime ¢ikarimi yaklasimlari

2.1.1. istatistiksel yaklasgimlar

Istatistiksel Yaklasimlar egitim verisi gerektirmeyen basit yontemlerden olusur ve bu
yontemler dilden ve etki alanindan bagimsizdir. Metinler {izerinde istatistiksel 6znitelikler
kullanilarak kelime ¢ikarimi algoritmalari TF, TF-TDF, Ki-kare ve temel 6grenme
algoritmalarmin Naive Bayes, DVM, Lojistik Regresyon, Rastgele Orman ile kapsamli
calismalar yapilmustir. ilk anahtar kelime cikarma calismalar1 1950’lerde yapilmaya
baslanmistir ve bugiin kullanilan birgok yontem bu caligmalar1 temel alarak yapilmaktadir.
En c¢ok kullanilan istatistiksel yaklasim olan “Terim Frekansi” 1957 yilinda Hans Peter

Luhn ¢alismasinda ortaya ¢ikmistir. Luhn (1957) calismasinda “Bir kelime ya da kelime
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grubu, makale icerisinde ne kadar fazla tekrarlantyorsa, ayn1 oranda yazar o kelimeye 6nem
veriyordur” fikrini vermistir. Arastirma sonucunda bu yaklagimin yanlis ve yetersiz
sonuglar verdigi fark edilmistir. Daha sonra Spark Jones (1972) calismasinda ters belge
frekans1 (TDF) kavramini a¢iklamis ve Luhn ve arkadaslarinin ¢alismasinda ortaya ¢ikan
frekanst yliksek kelimeler listesinin aksine, normalize edilmis daha dogru bir anahtar
kelime listesi olusturulmasini saglamistir. Jones ¢alismasinda, sik kullanilan kelimelerin
agirliklarini azaltarak, az tekrarlanan kelimelerin agirlik degerini artirmis ve daha homojen

bir sema olusturmustur.

2.1.2. Dilbilimsel yaklasimar

Dilbilimsel yaklasimlar, kelime 6zelliklerini 6grenmek icin ciimlelerin ve belgelerin dilsel
ozelliklerini kullanir. Bu yaklagim kelime analizi, s6zdizimi analizi, konusma analizi ve bu
tiir durumlarin analizinden olusur. Bu yaklagimin en biiyiik avantaji sadece bir dile degil
bir¢ok dile uygulanabilmesidir. Yani bagimsiz olarak analize agik oldugu sdylenebilir. Bu
analizler dilbilimsel yontemlere gore ¢ok dogru sonuclar vermese de istatistiksel analizlerde
iyl sonuglar vermistir. Nguyen ve Kan (2007) gramerden anahtar kelimeleri ¢ikarmak icin
bir algoritma gelistirmislerdir. Bu algoritma, anahtar kelimenin verilerden c¢ikarildig:

kosullar1 yakalayan bir algoritma tiiriidiir.

2.1.3. Makine 6grenimi yaklasimlari

Makine Ogrenmesi olarak da bilinen denetimli 6grenme yaklasimi, egitim kiimeleri
kullanilarak anahtar kelimeler ¢ikarir ve gelistirilen model farkli bir veri kiimesi iizerinden
test edilir. Uygun bir model olusturulduktan sonra, yeni dokiimanlarda anahtar kelimeleri
bulmak icin kullanilir. Ote yandan, denetlenen 6grenme ydntemlerinin genis bir egitim
kiimesi gerektirmesi nedeniyle modeli olusturmak kolay degildir. Bu nedenle, denetimli
yontemler egitim verileri gerektirir ve genellikle alana baglidir. Bu kiimenin bulunmadig1

durumlarda, denetimsiz ve yar1 denetimsiz 6grenme metotlar: kullanilmaktadir.
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2.1.4. Hibrit yaklasim

Bu yaklagim, genel olarak anahtar kelime ¢ikarimina yonelik daha iyi sonuglar elde etmek
icin iki veya daha fazla yaklasimin birlestirilmesidir. Ek olarak bazen terimlerin konumu,
uzunlugu, diizen 6zellikleri, Hiper Metin Isaretleme Dili (HyperText Markup Language -
HTML) ve benzeri etiketler, metin bicimlendirme bilgileri vb. gibi bilgileri de igerirler.

2.2. Denetimli Anahtar Kelime Cikarimia Modelleri

Denetimli yontemlerin temel amaci anahtar kelime c¢ikariminmi bir ikili siniflandirma
gorevine dontistiirmektedir ve etiketlenen kelime ya anahtar kelime veya degil olarak
etiketlenir. Smiflarin 6nceden belirlenip bir egitim seti ile sistemin egitildigi siniflandirma
stireci “denetimli 6grenme” olarak adlandirilir. Denetimli yontemlerin ana fikri, problemi
bir siniflandirma problemi olarak algilar ve ¢6ziim gelistirir. Metindeki anahtar kelimeleri
bulmak i¢cin Naive Bayes, DVM, C4.5, Torbalama (Bagging) gibi algoritmalar mevcuttur.
Makine Ogrenmesi olarak da bilinen denetimli 6grenme yaklagimi, egitim kiimeleri
kullanilarak anahtar kelimeler ¢ikarir ve gelistirilen model farkli bir veri kiimesi lizerinden
test edilir. Uygun bir model olusturulduktan sonra, yeni dokiimanlarda anahtar kelimeleri
bulmak icin kullanilir. Ote yandan, denetlenen dgrenme ydntemlerinin genis bir egitim
kiimesi gerektirmesi nedeniyle modeli olusturmak kolay degildir. Bu kiimenin bulunmadig:
durumlarda, denetimsiz ve yar1 denetimsiz 6grenme metotlar1 kullanilmaktadir (Birdevrim,
Boyact ve S Al Thani, 2018). Anahtar kelime ¢ikarimi i¢in bir ¢ok denetimli model
onerilmistir. Denetimli anahtar kelime c¢ikarimi algoritmalart tarih sirasina gore
incelendiginde 2010 yilina kadar makine Ogrenmesi, smiflandirma algoritmalar ile
coziimlerin ¢ogunlukta oldugu goriilmektedir. Uzun (2005) calismasinda bir metindeki
anahtar kelimelerin ayirt edici 6zelliklerini belirlemek ve bu bilgileri kullanarak metinden
anahtar kelimeleri ¢ikarmak i¢in makine 6grenme yontemlerinden biri olan Naive-Baiyes
yontemini kullanmistir. Zhang ve digerleri (2006) calismalarinda anahtar kelime ¢ikarimi
icin DVM temel yontemlerden 6nemli Olgiide daha i1yi performans gosterebilecegini
gostermisler. Wang, Peng ve Hu (2006) bir climlenin anahtar kelime olup olmadiginm
belirlemek i¢in TF-TDF kullanarak ve ¢ok katmanli sinir agina dayali bir anahtar kelime
cikarma yaklagimin kombinasyonu onermisler. Qingguo ve Chengzhi (2008) tarafindan
onerilen Cince aday anahtar kelime ¢ikarimi i¢in K - en yakin komsu (K-Nearest Neighbor

- KNN) modelini kullanarak etiketlenmis veri kiimesine dayali bir dizi aday anahtar kelime
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olusturmuslar. Krapivin, Autayeu, Marchese, Blanzieri ve Segata (2010) bilimsel
makalelerden otomatik anahtar kelime ¢ikarma gorevine yonelik cesitli makine dgrenmesi
yaklasgimlarim1 (DVM, Rastgele Orman) gelistirmek i¢in DDI (Dogal Dil Isleme)
tekniklerini kullanmislar. Sarkar, Nasipuri ve Ghose (2010) tarafindan Onerilen bir
algoritmada anahtar ifade ¢ikarimi problemi, siniflandirma problemi gibi degil bir siralama
problemi gibi diistiniilerek Cok Katmanli Algilayic1 (CKA- Multilayer perception - MLP)

modeli kullanilarak ¢ikarilmastir.

2.2.1.Tekli derin yiiriime anahtar kelime ¢ikarma (TDY-AKC) modeli

Tekli Derin Yiirime Anahtar Kelime Cikarma (TDY-AKC - Single DeepWalk Keyword
Extraction - S-DWKE) (Wang ve digerleri, 2019) modeli bir giris metni i¢in kelime
vektorlerini climle igerisindeki kelimeleri, kelime birlikte goriilme ag1 iizerinden rastgele
gezerek bulan bir derin 6grenme algoritmast olarak adlandirilmistir. Sekil 2.2°de TDY-
AKC modeli TDY adimindan sonra skip-gram ile Oznitelikleri belirlemektedir. Son

katmanda Gaussian Naive Bayes ile siniflandirma gergeklestirilmektedir.

(2> 5 )»3 w1, .
[ 4 —‘ 2 —s) —» - /..._.I.--\_ -
’ (a4 )1 )3 »(5) .,
( "3' / Ozellik Gosterimleri
Rastgele yiiriime
(Random walk) l
Kelime birlikte goriilme
grafigi
Gauss Naive Bayes
Ciktilar

Sekil 2.2. TDY-AKC modeli

Birden fazla makaleden anahtar kelime ¢ikaran Birden Fazla Makale icin Grafik

Konvoliisyon Agi'na dayali Anahtar Kelime Cikarma (MGKA-AKC - Keyword Extraction
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based on Graph Convolution Network for Multiple Papers - M-GCKE) algoritmasi, anahtar
kelimeleri daha dogru bir sekilde yakalayabilmek icin, bu kelimeler arasindaki iligkiyi birden
cok makaleye genisletmistir. Sekil 2.3 te agdaki yapisal bilgileri ve diigiim nitelik bilgilerini
ogrenmek icin bu modelde GEA kullanilmistir. GEA ayni1 zamanda hem yap1 bilgisi hem
diigiim Oznitelik bilgisi {izerinde 6grenme gerceklestirebilir. Bu sayede modelin tahmini
daha gii¢lii hale gelmistir. GEA ¢ikisini dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu ile
islemek i¢cin modele CKA katmani eklenmistir. Son katmanin ¢iktisi, softmax fonksiyonu

ile bir olasilik degerine doniistiiriilmiistiir.

|'(,

S

) Ciktilar

< {h___/
1

GEA
|:/ \E
| Kelime Grafigi
m\\"’__\\
______—-bl'-\ /
PP
| ) | ) | ) | |\ Girisler
7 A N

Sekil 2.3. MGKA-AKC modeli

2.2.2. Kiiresel-yerel modeli

GEA’lar, dogrudan grafik yapilarda denetimli siniflandirma yapmak icin yerellestirilmis

konvoliisyon filtrelerinden yararlanan bir spektral kiimeleme teknikleri smifidir. Bu
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yontemler diiglimlerin global 6nemini modelleme yeteneginden yoksundur ve bu sebeple
kritik bilgilerin kagirilmasina neden olmaktadir. Kiiresel-yerel modeli (Glocal) (Prasad ve
Kan, 2019) olgeklendirilmis gédmme agirliklarini GEA’a dahil etmektedir. Metin
Siralamadan elde edilen kiiresel rastgele yliriime puanlarinin modele dahil edilmesi mevcut
performansi artirmigtir. Sekil 2.4’te bulunan kiiresel-yerel i¢in goriilen i parametresi Metin

Siralama ile hesaplanmustir.

Ciktilar

Sekil 2.4. Kiiresel-yerel modeli

2.2.3. PhraseFormer modeli

PhraseFormer, grafik-tabanli ve gdmme tabanli yontemlerin bir kombinasyonudur (Nikzad-
Khasmakhi ve digerleri, 2021). Bu model DCYKG kelime gommesini kullanmaktadir.
Anahtar kelime ¢ikarimi i¢in Onerilmis hibrit bir modeldir ve sorunu bir dizi etiketleme
problemi olarak ele almistir. Baslangicta, belgeler iki ayr1 modiile gonderilir. Ilki birlikte

olusum grafiginin olusturuldugu grafik modiildi, ikincisi ise metin 6grenmenin yapildigi
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DCYKG tabanli modiildiir. Her iki modiiliin ¢iktilari birlestirilir ve en son katman olan dizi
etiketleme agina girdi olarak gonderilir. Dizi etiketleme katmani, bir ileri beslemeli ag ve bir

softmax katmanindan olusur.

2.2.4. Ortak OSA modeli

Twitter verileri iizerinde yapilan OSA tabanli Ortak 6zyinelemeli sinir ag1 (Ortak-OSA —
Joint RNN) modelinde (Zhang, Wang, Gong ve Huang, 2021) anahtar kelime ¢ikarimi bir
dizi etiketleme problemi olarak ele alinmistir. Bu mimaride birden fazla gizli katmandan
olusan L katmanli yigm OSA’m 6zel bir versiyonu olan 2 katmanli OSA kullanilmustir.
Birlesik katman olarak adlandirilan bu mimaride; anahtar kelime siralama, anahtar kelime
iiretme ve anahtar ifade siralama islemleri birlestirilmistir. 2 gizli katmanin birincisinde
anahtar kelime bilgisi alinmaktadir. Ikinci adimda birden fazla kelimeden olusan anahtar
ifadeleri tanimlamak i¢in dizi etiketleme yontemi kullanilir. Algoritmanin zayif yonii bir
metin girdisi i¢in bir veya daha fazla kelimeden olusan tek bir anahtar kelime veya anahtar
ifade iiretmesidir. Algoritma anahtar ifadenin tweet icerisinde oldugunu varsaymaktadir.

OrtaK-OSA gizli katmanlarmin hesaplanmast:

ht = fu(xe, hi-1), hi = fu(he, hi-1) 2.1

olarak yapilmaktadir. Cikt1 katman:

Y = fo(h)(14), 9 £ = fo(h) (2.2)

seklinde tanimlanmustir. Sekil 2.5°te OrtaK-OSA modeli goriilmektedir.



18

Cikt1 Katmam

Hedef
Katman

Gizli Katman

Giris
Katmant

Sekil 2.5. OrtaK-OSA modeli

yi sadece evet veya hayir degerlerini igerirken, 9 ? Tekil, Baslangig, Orta, Son ve Degil
etiketlerini icermektedir. Patlayan gradyan problemini ¢dzmek i¢in Stokastik Gradyan
Azaltmasi (SGA- Stochastic Gradient Descent - SGA) algoritmasi kullanilmigtir. Kullanilan

veri seti 110K tweetten olusmaktadir.

2.2.5. OrtakOSA+ modeli

S6z dizimsel ek bilgilerle birden fazla anahtar kelime dizisini ayiklamak i¢in OrtakOSA' nin
giris katmam degistirilerek OrtakOSA+ (Mahfuzh, Soleman ve Purwarianti, 2019)
algoritmasi Uretilmistir. Konugsmanin Pargas1 (KP - Part of Speech-PoS), Adlandirilmis-
Varlik Tanima (AVT - Named Entity Recognition (NER), ciimle bagimlilik yapilari ayr1 ayri
algoritmaya entegre edilmistir. Mevcut OrtaK-OSA algoritmasindan farkl1 olarak algoritma

girdi metni i¢in birden fazla anahtar ifade icerebilecek sekilde tasarlanmistir.
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2.2.6. Cok Gorevli (")grenim Cift Yonli-Uzun Kisa Siireli Bellek (CG(")-CY-UKSB)
modeli

Sézliik tabanli anahtar kelime ¢ikarimi igin tasarlanan Cok Gorevli Ogrenim CY-UKSB
(CGO-CY-UKSB - Multi-Task Learning BILSTM) mimarisi (Augenstein ve Sogaard, 2017)
tiim gizli katmanlarin ortak kullanildig1 kat1 parametre paylasimli bir mimaridir. Sekil 2.6’da
CGO-CY-UKSB mimarisi goriilmektedir. Modelde, egitim asamasinda her bir adimda
rastgele bir t gorevi segilir, sonra rastgele bir egitim 6rnegi segilir. Parametreler bir ciimle
icin birlikte egitilir. Her gorev bagimsiz bir siniflandirma isleviyle iliskilendirilir, ancak tiim
gorevler gizli katmanlar1 paylasir. Modelde bes yardimci gorev tanimlanmistir. Bunlar (1)
Chunking, (2) FrameNet, (3) Link tahmini, (4) Multi-word ve (5) Semantik siiper duyu
etiketlemedir. Bu mimari ile anahtar sdzciik sinir1 siniflandirmasi yani bilimsel makalelerden

anahtar kelimelerin ¢ikarilmasi (daha 6nceden tanimlanmis tiplerde) gergeklestirilmistir.

Goreve Ozel
Katmanlar Kiimeleme FrameNet  Multi-word

S N

-
CY-UKSB —»
T

-
Sozlik —  CY-UKSB —p

HT

-
CY-UKSB L

t 11

Giris metni [ ]

Sekil 2.6. CGO-CY-UKSB modeli
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Diger bir ¢oklu gorev tabanli mimari olan CYKB-Ortak Anahtar Terim Cikarimi (Joint
Keyphrase Extraction) (Sun, Xiong, Liu, Liu ve Bao, 2020) yiiksek kaliteli ifadeleri
tanimlamak i¢in bir y1gin ag1 ve belgedeki 6zgiinliiklerini 6grenmek igin bir siralama ag1
kullanir. N-gramlar1 tanimlamak i¢in CYKB gommesi ve ESA ag1 kullanmistir. Bu mimari,
anahtar kelime kalitesi ile ¢ikti tahminini dengeleyerek bolme goérevi ve siralama gorevi

konusunda birlikte egitilir.
2.2.7. Ozenli model

Ozenli Model (Attentive Model) (Passon, Comuzzo, Serra ve Tasso, 2019) baglam ile daha
baglantili kelimeler tanimlamak i¢in gelistirilmis, kodlama agamasinda baglam bilgisini ve
kelime gommelerini birlikte kullanan bir mimaridir. Bu model Sekil 2.7°de goriildiigii gibi
kodlama asamasinda iki bilgiyi birlikte kullanarak ciimledeki kelimenin 6nemi algoritmaya
dahil edilmekte ve her kelimenin bir 5nem degeri bulunmaktadir. Ozenli modiiliinden gegen
girdiler, CY-UKSB katmanindan gegcirilerek; anahtar kelime, anahtar kelime basi, anahtar

kelime i¢i veya anahtar kelime degil olarak etiketlenmektedir.

Cikt

T
CY-UKSB

Baglam Kodlayici |

________ —

Giris metni [ ]

Sekil 2.7. Ozenli model
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2.2.8. Mesafe tabanh anahtar kelime ¢ikarma modeli

Mesafe Tabanli Anahtar Kelime Cikarma (MT-AKC-Span Keyphrase Extraction-SKE)
modeli (Mu ve digerleri, 2020) anahtar kelimeler i¢in tiim icerikten mesafe tabanli bir 6zellik
temsili ¢ikarir. Model ¢akisan anahtar kelimeleri bulabilmektedir ve ilk olarak KP ile aday
ifadeler ¢ikarilmaktadir. Her aday anahtar ifade i¢in baslangi¢ ve bitis indekslerinde tutulur.
Sekil 2.8’de MT-AKC modeli ikinci agamada kelime vektdrlerini temsil etmek i¢in dnceden

egitilmis DCYKG gommesi kullanilir. Bu model mesafe tabanli ilk ¢alismadir.

£, = LSTM(xP),i € [1,1], 2.3)
t; = LSTM (xP),i € [L,1] (2.4)

Baslangi¢ ve bitis belirteglerinin ileri temsilleri olarak , ve t,, baslangig ve bitis
belirteclerinin geriye dogru temsilleri olarak t™, ve t*, kullanilmustir. ifade gdsterimi
birlestirilmis olarak ii¢ tiir vektorden olusur: (i) 6zdes gosterimler; (ii) eleman bazinda iiriin

ve (iii) eleman bazinda fark carpimi. Nihai temsil H € RM**? icin:

h; = LSTM(s;),i € [1,M], t; = LSTM (xP),i € [L,1] 2.5)
h = (hy, hy),i € [1,M] (2.6)

olarak hesaplanmaktadir.
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Ciimle Gosterimleri

=T

I

Mesafe tabanli :
temsiller i

Giris metni [ |

Sekil 2.8. MT-AKC model

2.2.8. KRA'lerle cok diizeyli bellek ag1 modeli

Metin verilerinde gizlenen uzun menzilli baglamsal bilgileri yakalamak i¢in bellek ag:
kullanilarak gelistirilen KRA'lerle Cok Diizeyli Bellek agi (CDBA-KRA - Multi-Level
Memory network with CRFs - MLM-CRF) (Zhou, Zhang ve Zhu, 2020) modelinin ¢ikis
katmaninda KRA kullanmistir. Metin sirasinda gizlenen etkili bilgilerin tam olarak
kullanilabilmesi icin bellek agmin giris bellegi ciimle seviyesi ve belge seviyesinde
genisletilmisgtir. Her seviye ii¢ bilesen igerir: (1) metin dizisinin sozciik gomme
katmanindan bilgileri yakalayan giris bellegi vektorii my, (2) gegerli kelimenin temsili olan
gecerli giris gdmmesi ug, ve (3) m; giris bellegine benzer olan ¢ikis vektori c;. Sekil 2.9°da
CDBA-KRA modeli mesafe sinirlamasi olmadan giris metni dizisinden uzun menzilli anlam
ve yapi bilgilerini 6zetleyen bellek katmaninin ¢ikis bellegi gosterimi, dikkat agirliklarinin

belirlendigi ¢ikis gosterimleri tizerinde agirlikl bir toplamla hesaplanir.
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Sekil 2.9. CDBA-KRA modeli

2.2.9. Oz-damitim tabanh ortak 6grenme yaklasimi

Oz-Damitim tabanli Ortak Ogrenme Yaklagimi (A Joint Learning Approach based on Self-
Distillation —JLSD) (Lai, Bui, Kim ve Tran, 2020) DCYKG, CY-UKSB+KRA modeli temel
alinarak gelistirilmistir. Bu model, 6gretmen ve 6grenci olmak tizere iki modeli birlikte
egiterek calisir. Ilk olarak, 6gretmen etiketli bir hedef veri seti kullanilarak egitilir. Ogrenci
modelinin baslangi¢ parametreleri 6gretmen ile ayni sekilde ayarlanir. Kaynak veri kiimesi
olarak adlandirilan etiketlenmemis veriler, 6gretmen tarafindan iiretilen sézde etiketler ve
onceden etiketlenmis verilerle birlikte O6grenciye parcalar halinde girdi olarak wverilir.
Ogrenci 6gretmenden daha iyi sonuglar iiretiyorsa, gretmenin baslangig parametreleri de
ogrenci ile senkronize edilir. Bu sayede Ogrencinin egitim asamasi tamamlanmis olur.

Egitmen daha iyi sozde etiketler olusturacagi ve bunlar1 6grenciye girdi olarak génderecegi

icin hem 6gretmen hem de 6grenci daha iyi egitilir.
2.2.10. Kopya OSA modeli
Kopya OSA modeli (CopyRNN) (Meng ve digerleri, 2017) Sekil 2.10'da goriildiigii gibi

seq2seq tabanli bir mimaridir. Bu modelde kodlayici, ileri ve geri beslemeli iki gizli katman

iceren c¢ift yonlii bir Gegitli Tekrarlayan Birim (GTB - Gated Recurrent Unit -GRU) ve
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¢oziicii ileri GTB'dan olusur. ve dikkat mekanizmasi eklenerek olusturulur. Modelin girdi
verilerinin hangi kisimlarinin egitim sirasinda daha 6nemli oldugunu anlamak i¢in énem
vektori hesaplanir, boylece model bu bilgilere daha fazla dikkat eder. Dikkat mekanizmasi

ve gizli katman eklenerek kodlayici baglam vektorii olusturulur ve hiicre durumu su sekilde

hesaplanir:

h = (hl, aeny hT); Cl = Z}w=1 al]h’l (2.7)
L exp(a(si-1,1j))

YT ST exp@Gimuhi) (2.8)

Burada a(si_l,hj), Si—1 ve h; arasindaki benzerligi olgen bir fonksiyondur; yani, j

konumun etrafindaki girigler ve i konumundaki ¢ikisin hangi derecede eslestigini Olger.

Sozliikte bulunmayan kelimelerin de anahtar kelime olarak igaretlenebilmesi i¢in kopyalama

mekanizmasi kullanilmis ve ¢ikis olasilig1 asagidaki gibi hesaplanmistir:

PWelyi oor =1, %) = DgVelVis s =1, %) + P YelYs ooes -1, %) (2.9)

burada p, olasiligi anahtar kelime tiretme olasiligini, p. anahtar kelimenin girdi metninden

kopyalanma olasiligin1 ifade eder. Kopyalama mekanizmasi modeli iiretken bir model

yapmaktadir.
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Sekil 2.10. Kopyalama ESA modeli
2.2.11. Kapsama ozyinelemeli sinir ag1

Kapsama Ozyinelemeli Sinir Ag1 (K-OSA - Coverage Recurrent Neural Network -CovRNN)
(Zhang ve Xiao, 2018) 6nem mekanizmasit ve kopyalama mekanizmasi ile birlikte anahtar
kelime cikarimi i¢in dnerilmistir. Sekil 2.11°de K-OSA modeli bir kodlayici ile birden fazla
kod ¢oziiciiden olusur. Cikt1 katmaninda tekrarlama probleminin ¢éziimii icin kapsama
mekanizmas1 mimariye dahil edilmistir. Bu model ¢' vektorii ile kaynak metin bilgisini
hafizaya almustir. ¢' 6nceki adimdaki tim ¢oziiciilerdeki onem dagilimmm kiimiilatif

toplamidir ve Esitlik 2.10 ile hesaplanir.

ct =% ats (2.10)
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Sekil 2.11. K-OSA modeli

2.2.12. Birlestirilmis seq2seq ve Sinirlayici-Birlestirilmis seq2seq modeli

Kaskat seq2seq (Concatenated seq2seq - CatSeq) modeli (Yuan ve digerleri, 2018)
birlestirilmis olarak adlandirilan virgiille ayrilmis diziler olarak birden ¢ok anahtar kelime
tiretir. Model Sekil 2.12°de gosterilen dikkat mekanizmasina sahip seq2seq lretici bir
modelidir. Coziicii katmaninda asir1 iiretim sorununu ¢6zmek ic¢in iki yeni eklenti
kullanilmigtir. Bunlar; anlamsal kapsam ve ortogonal gosterim eklentileridir. KaskatSeq
modeline eklentilerin dahil edilmesiyle Ayirici-kaskat seq2seq (Delimiter-Concatenated

seq2seq — CatSeqD) adl1 yeni bir genisletilmis model olusturulmustur.

e Anlamsal Kapsam: Olusturulan ciimlelerin anlamsal temsillerine odaklanan semantik
kapsama adi verilen bir mekanizma, Ozellikle, hedef kodlayict GTBs. olarak
adlandirilan bagka bir tek yonlii tekrarlanan model sunulur ve kod ¢6ziicii tarafindan
olusturulan belirtegleri gizli durumlara kodlar h:. () birlestirme anlamina gelir. GTB

gizli durumu Kod ¢6ziicii katmaninda Esitlik 2.11°de oldugu gibi hesaplanir:

ht = GTB({xt, ht.), ht™1 (2.11)
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e Ortogonal Gosterim: Ayiriciyr olusturan kod ¢oziicii durumlarinin birbirinden farkl
olmasin1 agikc¢a tesvik eden dikey bir diizenleme de Onerilmistir. L negatif log-olasilik
kayb1 ( Ly;; ), anlamsal kapsam kaybi (Lg; ), ve ortogonal diizenleme kaybi ( Apg)

dahil; Esitlik 2.12 ile hesaplanir:

L =Lyp + Aor + Asc * Lsc (2.12)

burada Apgve Agc hiper parametrelerdir.

Cikt1
s LT
eI
: Coziicli |
o — = : /’ /{ /{ i
: T F ' ' Hedef |
? Kodlayici |
f +—— <4+— : ' $ .
- |y | I VT
Lol Lo
Kaynak Kodlayici

Sekil 2.12. Birlestirilmis seq2seq modeli
2.2.13. Bashk yonlendirmeli ag modeli

Basglik Yonlendirmeli Ag (BY A - Title-Guided Network - TG-Net) (Chen, Gao, Zhang, King
ve Lyu, 2019) Kopya-ESA modelinin bir uzantisidir. Kopya-OSA ve Kopya-ESA’da baslik
ve Ozet bilgisinin esit agirlikta giris metni olarak alinir. Kodlayict bu metinin tamamini
kelime girdi vektorleri ile alip islemektedir. Bu da basligin bir metinin igerigini belirtmesi
durumunu goz ard1 etmektedir. Probleme ¢6ziim olarak BY A’da baslik ve gévde metni i¢in
iki yonlii ayr1 GTB kodlayict tanimlanmaktadir. Mevcut anahtar sozciikler i¢in Baslik
Baglantili kelime yiizdesi yaklasik %60'a kadardir. Bir bagligin uzunlugunun genellikle ilgili
kaynak metnin sadece %?3-6's1 oldugu gbz oOniinde bulundurularak, basligin, anahtar

sozciikler iiretmek icin gercekten Ozetleyici ve degerli bilgiler icerdigi sonucuna
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varilmaktadir. Sekil 2.13’te BYA modeli ¢oziicii katmaninda 6nem mekanizmasi ve
kopyalama mekanizmasi eklenmis Cift Yonlii GTB (CY-GTB - Bidirectional GRU-BiGRU)

kullanilmastir.

Ortak
Katman

Eslesen
Katman

Girdi

o By ) W -
Baslik Govde Baslik

Sekil 2.13. BY A modeli

2.2.14. Paralel seq2seq kapsama dikkat modeli

Paralel seq2seq Kapsama Dikkat Modeli (Paraseq2seq-KDM - Parallel seq2seq Coverage
Attention Model - ParaNetT+CoAtt) modelinde anahtar sézciiklerin cogu, genellikle isimler
ve sifatlardan olugsmaktadir. Derin s6z dizimsel detaylar1 yakalayabilmek i¢in paralel bir
seq2seq modeli ParaNet (Zhao ve Zhang, 2019) 6nerilmistir. Yontem KP etiketi ve ifade
etiketini s6z dizimsel Ozellikleri yakalayabilmek i¢in entegre etmistir. Sekil 2.14°te
ParaNet+CoAtt modeliyle 6nerilen yontem goriilmektedir. Kodlayici, hem kelime kodlayici
hem KP ve ifade etiket birlesimini yapan tag kodlayici olmak iizere iki kodlayicidan
olusmaktadir. Gizli katmanlar paralel kodlayici araciligr ile hesaplandiktan sonra kapsama
onem vektorii hesaplanarak c¢oziiciiye gonderilir. Coziici kismi  bir  kopyalama
mekanizmasina sahip kelime c¢oziicii ve PoS ¢oziicliden olusan cok goérevli 6grenme

modiiliinden olusmaktadir.
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Sekil 2.14. Paralel seq2seq kapsama dikkat modeli
2.2.15. ONE2SET

ONE2SET modelinde (Ye, Gui, Luo, Xu ve Zhang, 2021) Sekil 2.15’te goriildiigi gibi,
anahtar kelime tiretimi i¢in gelistirilmis bir k adimli hedef atama mekanizmasi 6nerilmistir.
Modelin egitim asamasinda, hedef klasik seq2seq mimarisinde oldugu gibi gercek anahtar
kelimeler yerine bir kiime olarak tanimlanmistir. Transformatér tabanli modelde, ¢oziiciide
kontrollii iiretim i¢in girdi olarak sabit 6grenilmis kontrol kodlart verilmistir. Her t aninda
¢oziiciiye gonderilen kontrol kodu n girisi su sekilde tanimlanir:

P=eym + el + ¢ (2.14)
Burada e;zl_l yi*; kelime igin kelime gdmmesini, e’ t-inci gdmme igin sinussel konumu
belirtir. ¢", n-inci 6grenilmis control kod gdbmmesinin degeridir. Coziicii tahminsel dagilim

p#’yi Uretir,ve bu bir sonraki kelime ¢iktist y{* i¢in kullanilir.



30

Mevcut Anahtar Kelime Kiimesi Olmayan Anahtar Kelime Kiimesi
vektir
Derin Ogrenme Bas.hk model E) @ S"—“l' Aq lﬂmﬂhmytm ;E)

K-adimh

Hedef

At —_

bashk  model derin dgrenme sinir modeli sinir modeli
Transformer Transformer kod céziicii
Kodlayict

=== me

+ +
|

- - i - -
|
i

s

+ +

Sekil 2.15. ONE2SET modeli

2.2.16. Sec, yonlendir ve olustur modeli

Sec, Yonlendir ve Olustur (SYO - Select, Guide, and Generate — SGG) (Zhao ve digerleri,
2021) modeli temel olarak goriiniir anahtar kelimeleri ¢ikarma ve goriiniir anahtar kelimeler
tarafindan yonlendirilen goriinmeyen anahtar kelimeler iiretme ilkelerine dayanmaktadir.
Seq2seq tabanli modele ¢oklu gorev 6grenme modiilii eklenmistir. Hiyerarsik bir yapiya
sahip olan model, ilk katmanda se¢ici bir ag, orta katmanda bir yonlendirici (kilavuz) ve iist
katmanda iiretici bir aga sahiptir. Secici, dikkat dagilimlarindan goriiniir anahtar kelimeleri
isaretler. Ote yandan, iiretici, bir isaretleme mekanizmas ile goriinmeyen anahtar kelimeler
iiretir. Ureticinin daha nce secici tarafindan isaretlenen anahtar kelimeleri iiretmemesi igin,
kilavuz isaretlenen anahtar kelimeleri ezberler ve iiretim asamasinda en iist katmani

yonlendirir. Sekil 2.16’te SYO modeli kod ¢ézme asamasinda, CY-UKSB tarafindan

iiretilen gizli katmanlar, secici ag i¢in girig verilerini olusturur.
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Sekil 2.16. SYO modeli

2.2.17. Kaskat Seq-2RF1/ Kaskat SeqD-2RF1 modeli

Kaskat Seq2RF; (CatSeq-2RFi)(Chan, Chen, Wang ve King, 2019) mimarisi, egitim
sirasinda yeterince anahtar kelime iiretmesi i¢in kendini elestiren bir politika kullanmaktadir.
Onerilen bu pekistirmeli §grenme yaklasimi kodlayici/¢oziicii tabanli herhangi bir mimariye
entegre edilebilmektedir. Yuan ve digerleri (2018) tarafindan gelistirilen Kaskat Seq ve
Kaskat SeqD modellerine uygulanarak Kaskat Seq-2RF; ve Kaskat SeqD-2RF; modeli
iretilmistir. RL uygulandiktan sonra iiretilen anahtar kelime sayis1 ortalamasi 4.3’ten 5.3’¢

yaklagmistir.

Adaptif 6diil fonksiyonu RF1, Esitlik 2.15 ile hesaplanmaktadir:
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_ (recall if N<G,
RFy = { F; otherwise. (2.15)

Esitlik 2.15° te N tahmin edilen anahtar kelime sayisi, G ger¢ekte var olan anahtar kelime
sayisidir. Gergekte liretmesi gerekenden az anahtar kelime iirettikge tahminlerin Duyarlilik
degeri 6dil olarak sisteme verilir. Anahtar kelime olmayan kelimeler Duyarlilik degerini
diisiirmediginden sistem yeteri kadar anahtar kelime iiretilinceye kadar calisir. Yeterli

anahtar kelime tiretilmesi durumda Fi-skor 6diil olarak segilir.
2.2.18. Cekismeli iiretici ag ile etkili anahtar kelime ¢ikarim

Ayristirict modiiliin tiretim agini besledigi bir ayristirici ve bir liretici agindan olusan mimari
literatiirde Cekismeli Uretici Ag (CUA - Generative Adversarial Networks - GAN)_olarak
adlandirilmistir. CatSeqD mimarisi Lancioni, Mohamed, Portelli, Serra ve Tasso (2021)
tarafindan onerilen ¢ekigmeli liretim agindaki iiretim katmani olarak modele dahil edilmistir.
Ayrigtirict ile DCYKG kullanilarak olusturulan ifadeler, gergek veya sahte olarak
siniflandirilmis, sonuglar pekistirmeli 6grenme kullanilarak iiretici aga beslenmistir. Sekil

2.17°de bu mimarinin genel yapisini ve ayristirict modiiliin detaylarini gostermektedir.
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Sekil 2.17. CUA ile etkili anahtar kelime ¢ikarimi
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2.2.19. Denetimli modellerin performans sonuclari

Anahtar Kelime Cikarimi Modellerinin Mimari Agidan Karsilastirmast Cizelge 2.1°de
gorildiigii gibi, ¢ikarim yontemleri problemi bir dizi etiketleme problemi veya siniflandirma
problemi olarak ele almaktadir. Cizelgede referanslar, mimari adi, yil ve dil meta veri
stitunlar1 vardir. Bu siitunlar mimari hakkinda temel bilgiler verir. Tiim algoritmalar
Ingilizce dili i¢in egitilmis ve test edilmistir. Veri kiimesi siitunu, mimariyi test etmek igin
kullanilan yaygin olarak kullanilan veri kiimesi adlarini i¢erir. Tablo ayn1 zamanda mimaride

gdmme slitununda hangi kelime gémmesinin kullanildigini da igcermektedir.

Tablonun Algoritma siitununda, gelistirilen yontemin siniflandirmaya mu, dizi etiketlemeye
mi yoksa seq2seq'e mi dayali oldugu aciklanmistir. Mimari olarak dikkat mekanizmasi,
kapsama mekanizmasi, kopyalama mekanizmasina benzer hangi mekanizmalarin
kullanildigr agiklanmigtir. Alt mimari siitununda, yeni iretilen mimari icin hangi alt

mimarilerin kullanildig1 agiklanmustir.

Cizelge 2.1°de, ¢ikarimsal ve iiretici tabanli 21 6nerilen mimari incelenmistir. 2016 yilindan
itibaren ilk zamanlarda gelistirilen modellerde OSA'nIn siklikla kullanildig1 gériilmektedir.
OSA mimarisinden kaynaklanan sorunlar1 ¢dzmek icin gelistirilen UKSB ve GTB, 2017
yilindan itibaren OSA modiilii yerine kullanilmaktadir. Kelime yerlestirme olarak,
Word2Vec ve GloVe baglangicta agirlikli olarak mimariye dahil edilirken, DCYKG ve
tirevlerinin son yillarda daha siklikla kelime gommesi olarak kullanildigr acikga

anlagilmaktadir.
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Cizelge 2.1. Denetimli anahtar kelime ¢ikarimi modellerinin mimari agidan karsilastirilmasi
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Cizelge 2.1. (devam) Denetimli anahtar kelime c¢ikarimi modellerinin mimari agidan
karsilastirilmast
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2.3. Denetimsiz Anahtar Kelime Cikarimi Modelleri

Anahtar kelime c¢ikarimi problemi igin Onerilmis denetimsiz 6grenme modellerinde
kiimeleme ve alt gruplara ayirma teknikleri kullanilmaktadir. Kiimeleme girdi verileri
homojen bir sekilde kiimeleme ve alt gruplara ayirma islemini veri analizi araci olarak
yuriitiir. Anahtar kelime ¢ikariminda denetimsiz yaklasim, agiklamali belgelere duyulan
ihtiyac1 ortadan kaldirir. Potansiyel anahtar kelimeleri se¢mek icin dil modelleme ve
istatistiksel analizi kullanir. Bir anahtar kelime genellikle belgedeki kelime sikligi, ilk
olusumunun konumu, kok ve konusma parcasi etiketi gibi 6zellikler temel alinarak secilir
(Matsuo ve Ishizuka (2004); Mihalcea ve Tarau (2004); Liu, Huang, Zheng ve Sun (2010).
Denetimsiz yontemler genel bir alandan bagimsizdir ve agiklamali bir yap1 olusturmay1
gerektirmiyor. Anahtar kelime ¢ikarimi bilgi erisim sistemleri, dijital kiitiiphane aragtirmasi,
web icerigi yonetimi, belge kiimeleme ve metin 6zetleme gibi cesitli dogal dil isleme

uygulamalarinda kullanilmstir.

Anahtar kelime ¢ikarimi i¢in mevcut denetimsiz yaklagimlar dort gruba ayrilabilir:
o Istatistiksel tabanli

e Grafik tabanl siralama

e GOmme Tabanh

e Dil modelli tabanli

Literatiirde anahtar kelime ¢ikarimi i¢in derin 6grenme calismalari, istatistiksel ve graf
tabanli caligmalarina gore daha yakin doneme aittir. Dogal dil isleme alanlarinda makine
ogrenmesi ve derin 6grenme yaklasimlari sayesinde 2000’11 yillarin basinda yapay zekaya
dayali yontemler kullanilmaya baglanmistir. Ancak, denetimsiz yaklasimlara dayanan
anahtar kelime ¢ikarimi algoritmalar1 da yillar iginde gelistirilmistir. Ornegin, Page, Brin,
Motwani ve Winograd (1999) calismalarinda ilk kez Metin Siralama ile kelime grafigindeki
aday anahtar s6zciik puanlarin1 hesaplamak i¢in Sayfa Siralamasi algoritmasini kullanir ve
anahtar sozciik elde etmek i¢in puanlari siralar. Tomokiyo ve Hurst (2003) anahtar kelime
¢ikarimi i¢in bir dil modeli yaklagimi kullanmay1 6nermisler, Mihalcea ve Tarau (2004)

anahtar kelimeleri bulmak i¢in grafik tabanli bir siralama algoritmasi sunmuslar.

Denetimsiz derin 0grenme yaklagimi anahtar kelime se¢mek icin dil modelleme ve

istatistiksel analizi kullanir. Wan and Xiao (2008) calismalarinda denetimsiz anahtar kelime
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cikarimi yontemlerini corpus'a bagimli ve corpus’tan bagimsiz olarak iki gruba
ayirmiglardir. Korpus'tan bagimsiz yontemler, anahtar kelimelerin ¢ikarilacagi tek belgeden
baska girdi gerektirmemektedir. Belgeden anahtar kelime ¢ikarimi tek kelimelik anahtar
kelime ¢ikarimui, tek dilli cok belgeli anahtar kelime ¢ikarimi ve ¢ok dilli cok belgeli anahtar
kelime ¢ikarimi olarak gruplanir. Tek belgeden anahtar kelime ¢gikarimi yalnizca kelimelerin
siklig1 kelime ve kelime konusu bilgileri arasindaki iliski yoluyla yapilir. Bu tiir mevcut
yontemlerin ¢cogu KeyCluster, Konu Siralamasi (TopicRank), Hizli Otomatik Anahtar
Kelime Cikarimi (HO-AKC - Rapid Automatic Keyword Extraction-RAKE) ve deger
istisnalar disinda grafik tabanli yontemlerdir. Metin Siralama algoritmasin1 Matsuo ve
Ishizuka (2004); Mihalcea and Tarau (2004) tarafindan onerilen makalede ilk grafik tabanli
anahtar sOzciik c¢ikarma yontemi Onerilmistir. El-Beltagy ve Rafea (2009) tarafindan
denetimsiz bir KP-Miner modelinin Ingilizce ve Arapca belgelerden otomatik anahtar

sozctik ¢ikarimi i¢in etkili oldugunu gostermislerdir.

Yang, Zhao, Zhang ve Zhao, L (2008) Cince anahtar kelimeleri ¢ikarmak i¢in ortalama terim
sikligt ve orantili belge sikligi kullanan Sayfa Siralamasi  tabanli bir algoritma
gelistirmislerdir. Liang, Huang, Li ve Lu (2009) ¢alismalarinda Cince haber makalelerinden
anahtar kelimeleri ¢ikarmak i¢in grafik tabanli bir Metin Siralamasi1 6grenme algoritmast
onermislerdir. Bagka bir ¢alismada Konu Siralamasi algoritmasi (Bougouin, Boudin ve
Daille, 2013) grafik ve kiimelenme tabanli yaklagimlar: birlestirerek aday ifadeler dnce
kiimelenir, ardindan her diiglimiin bir kiimeyi temsil ettigi bir grafik olusturulur. Awajan
(2014) makalesinde istatistiksel analiz ve dil bilgisini birlestiren Arapca belgelerden anahtar
kelimeler ¢ikarmak i¢in denetimsiz iki asamali bir yaklasim sunmustur. Anahtar kelime
olarak degerlendirilebilecek tiim n-gramlarini tespit ettikten sonra morfolojik analizor
kullanilarak analiz etmislerdir. Bekbulatov and Kartbayev (2014) ¢alismalarinda Kazak
morfolojik segmentasyonu ile ilgili gazete corpus lizerinde yapilmis arastirmalar: sunmus ve
denetimsiz kural tabanli dil isleme modelleriyle karsilastirmistir. Myrzakhmetov ve
Kozhirbayev (2018) calismalarinda geleneksel n-gram ve UKSB tabanli sinir aglarini
kullanarak gazete veri seti lizerinde dil modelleme deneyleri yapilmis ve noral tabanh
modellerin n-gram tabanli modellerden daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir.
Papagiannopoulou ve Tsoumakas (2020) calismalarinda anahtar kelime ¢ikarimi i¢in son
derin O6grenme yontemleri dahil olmak iizere ¢ok sayida denetimli ve denetimsiz
yontemlerinin ana Ozelliklerine gore kategorize ederek giicli ve zayif yonlerini

incelemislerdir. Bagka bir ¢alismada (El-Shishtawy ve Al-Sammak, 2012) aday terimleri
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temsil etmek i¢in kok formu yerine Arapga kelimelerin soyut formu kullanilmistir. Makale,
bir belgenin basliklarin1 ve alt basliklarin1 yakalamak i¢in dil bilgisine dayanan anahtar
sozciiklerin yeni ozelliklerini tanitmaktadir. Ozellikler kullanilarak LDA kullanilarak

anahtar kelime ¢ikarimi yapmislardir.

Anahtar kelime ¢ikarimi igin ¢esitli makine 6grenimi tabanli teknigin islevsel ayrintilari
incelendiginde, grafiksel ve istatistiksel tabanli yontemlerin aday anahtar kelimeler
belirlendikten sonra siralama mekanizmasindan gegirmektedir. ki grup arasindaki temel
fark grafik tabanli modeller siralamadan once kelime grafikleri olusturmakta, istatistiksel

tabanli modeller ge¢mis koleksiyonlar1 kullanmaktadir.

2.3.1. istatistiksel tabanh yaklagimlar

Literatiire baktigimizda anahtar kelime ¢ikarimi konusunda en yaygin kullanilan istatistiksel
yaklagim algoritmalarinin TF-TDF (Salton ve Buckley, 1988), KP-Miner (El-Beltagy ve
Rafea, 2008), Bir Diger Anahtar Kelime Cikarimi (BD-AKC - Yet Another Keyword
Extraction - YAKE!) (Campos ve digerleri, 2020), HO-AKC (Rose, Engel, Cramer ve
Cowley, 2010), Hiperlink kaynakli konu arama (HKKA - Hyperlink-induced topic search -
HITS) (Kleinberg, 1999) oldugu goriilmektedir. Literatiirde yapilan anahtar kelime ¢ikarimi
uygulamalarinda c¢ok eski caligmalarda Terim Frekansi (TF), Ters Terim Frekansi gibi
bilgiler kullanilarak sadece tek bir dokiimana ait istatistiksel Ol¢limle anahtar kelime
cikarimi metodu kullanilmigtir. 1972 yilinda terim frekansinin 6l¢iilii o korpusta bulunan
diger dokiimanlarla iligskilendirilerek TF-TDF c¢ikarilarak kullanilmaya baslanmistir. Ramos
(2003) TF-TDF yontemini kullanarak metindeki her kelime olusumu sikligin1 ana anahtar
kelime c¢ikarma Olgiitii olarak degerlendirmislerdir. Li, Fan ve Zhang (2007) Cin haber
belgelerindeki aday kelime secimi ve metin tabanli se¢imler i¢in Cince metinler i¢in TF-
TDF, Tek-gram, Bi-gram ve Tri-gram yontemlerini uygulayarak anahtar kelime ¢ikarimin
gergeklestirmistir. Hong ve Zhen (2012) ¢alismalarinda Cin dili 6zelliklerini temel TF
yontemiyle birlestiren makalede genigletilmis terim frekansi tabanli bir yontem
Genisletilmis TF (Extended TF) gerceklestirmislerdir. Yeom, Ko ve Seo (2019)
arastirmalarinda temel olarak denetimsiz yaklasimlar olarak istatistiksel ve C-degeri (C-
value) yontemi, grafik tabanli modeller etkili bir kombinasyon yontemini kullanarak anahtar

kelime c¢ikarimi problemi ¢oziilmiistiir. Ozellikle, C-degeri i¢c ice geg¢mis terimlerin
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ayiklanmasini iyilestirmeyi amaglayan, etki alanindan bagimsiz, ¢ok kelimeli otomatik terim

tanima yontemidir.

TE-TDF

Salton ve Buckley (1988) c¢alismalarinda belgedeki kelimeleri Siklik - Ters Belge Frekansi
(Frekans) Terim Siklig1 (TFF) ve her bir sozciik i¢in belgede goriinen ters belge frekansi
Ters Belge Frekansi (TDF) sayarak siniflandirma islemi gerceklestirmislerdir. Terim
Frekanst (TF) belgenin igerisinde terimin ne kadar siklikla oldugunu ifade eder. Bir
belgedeki en sik kullanilan kelimeler anahtar kelime olamaz, o yiizden terimlerin agirligini
azaltmak i¢in ters belge frekansi kullanirlar. En temel ve en sik kullanilan denetimsiz anahtar
kelime ¢ikarma yOntemi istatistik yonteme dayanan TF-TDF belgedeki bir terimin dnemini

gosteren ve metin i¢inde kelimenin 6dnemli olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilan bir

agirhik faktoriidiir:
TF(t,d) = % (2.16)

TF(t,d) — terim sikiligi

f (t), terim siklig1

n, verilen belgedeki terimlerin toplam sayisi,

d. dokiiman.

Bir TDF derecelendirmesi, yaygin olarak kullanilan kelimelerin agirligini azaltir:

N-n(q;)+0.5

TDF(q;) = log @405

2.17)

N- toplam dokiiman sayisidir,

n(q;) — verilen g; terimini igeren belge sayisidir.
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Sonug olarak, bir belge ¢ercevesinde belirli bir terimin agirligina iligkin bir tahmin elde

edilir:

TF — TDF (t,d,n, N) = TF(t,d) X TDF(n, N) (2.18)

TF-TDF agirligy, bir kelimenin bir koleksiyondaki bir belgeye verdigi dnemi degerlendirir
ve daha yiiksek TF-IDF puanlar1 olan kelime, belgede 6énemlidir ve belgeyi 6zetleyebilir.

KP-Miner AKC mimarisi

TF-TDF 6lgiistine dayanan denetimsiz bir anahtar kelime ¢ikarimi sistemi olan KP-Miner,
bir anahtar kelimenin 6nemini belirlemek i¢in belgedeki kelime uzunlugu ve konumunu

oneren El-Beltagy ve Rafea (2009) tarafindan onerilmistir.

Aday ciimlelerin oldukca etkili bir filtreleme siirecini takip eder ve TF-TDF'e benzer bir
puanlama islevi kullanir. Ozellikle, noktalama isaretleri / stopwords ile ayrilmayanlar, ayn
zamanda en az izin verilen frekans faktorii ve bir dizi kelime olarak tanimlanan bir kesme
sabiti goz Oniinde bulundurularak aday anahtarlar belirlenir. Daha sonra sistem, aday
terimleri TF ve TDF puanlarinin yani sira terim pozisyonu ve bilesik terimler i¢in tek terim

iizerinde bir artis faktorii dikkate alarak siralar.

KP-Miner sisteminde anahtar kelime ¢ikarimi ii¢ adimli islemle gerceklesmektedir. Bunlar
aday anahtar sozciik secimi, aday anahtar sozclik agirlik hesaplamasi ve anahtar sdzciik
ayrintilandirilmasi islemlerinden olusmaktadir. Ilk adimda aday anahtar kelimeleri ortaya
cikarmak i¢in bir dizi kural kullanilir. Daha sonra tek veya bilesik aday anahtar kelimelerinin

agirhigini hesaplamak icin Esitlik 2.19 kullanilir:

wij = tfy * tdf * B; * Py (2.19)

Esitlik 2.19°da w;; — belgedeki ¢;; teriminin agirhg, tf;;- belgedeki terim sikligi, B; -

arttirici faktor, Pg- pozisyonla iligkili faktor terimidir.

Ters dokiiman frekansi #df ise,
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tdf = 292~ (2.20)
dir.

Agirlik hesaplama asamasi gergeklestirildikten sonra bu ortiisme iyilestirme yoluyla ele
aliir. Son olarak, adaylar bes faktoriin entegre edilmesiyle siralanir: belgenin terim agirligi,

belgenin terim sikligi, TDF terimi, destekleyici bir faktdr ve terim konumu.

Tam Otomatik Anahtar Kelime Cikarma modeli

Tam Otomatik Anahtar Kelime Cikarma (TO-AKC - Totally Automated Keyword
Extraction- TAKE) tek belgeden anahtar kelimeler ¢ikarmak i¢in denetimsiz ve alandan
bagimsiz bir yontemdir. Pay (2016) calismasinda belgeden otomatik anahtar kelime ¢ikarimi
icin TO-AKC yontemi dnermistir. Ayrica anahtar kelime olarak secilecegine karar vermek
icin dinamik esik fonksiyonlari kullanarak TO-AKC ile yiiksek duyarlilik degeri elde

etmislerdir.

TO-AKC dort adimdan olusmaktadir:

1. aday anahtar kelime ¢ikarimi,

2. aday anahtar kelimelerin filtrelenmesi,

3. aday anahtar kelimelerin 6zellik hesaplamasi,

4. esik fonksiyonunu (threshold function) kullanarak aday anahtar kelimelerinin se¢imi.

Her kelime i¢in bir KP etiketi atamak icin bir KP etiketleyici kullanir ve ardindan tiim isim-
obeklerini (noun-phrase) aday anahtar kelimeler olarak isaretler. Isim-6beklerini, sifir veya
daha fazla sifat ve ardindan bir veya daha fazla isimden olusur. TO-AKC, aday anahtar
kelime puanlarint HO-AKC ile ayni sekilde hesaplar. HO-AKC i¢in aday anahtar kelimeler
bulmak icin bir durdurma listesine (stop-list) ihtiya¢ duyar ve TO-AKC aday anahtar
kelimeler listesine filtre uygulamak i¢in bir durdurma listesine ihtiya¢ duyar. Dinamik esik
fonksiyonu tarafindan hesaplanan degerden daha yiiksek bir puana sahip tiim aday anahtar

kelime, anahtar kelime olarak ¢ikarilir.
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2.3.2. Grafik tabanh siralama yaklasimlar

Anahtar kelime ¢ikarimi i¢in istatistiksel yaklasim yoluyla terimler hakkinda istatistiksel
bilgiler elde edilebilir, ancak kelimeler ve climleler arasindaki iliskiyi tanimlayamaz. Grafik
tabanli siralama iki kelime arasindaki iliskiyi aciklar ve konu tabanli kiimeleme anlamsal
bilgiyi kelimelere ekler. Grafik tabanli yaklasim genel olarak girig belgesinden bir grafik
olusturmak ve diigiimlerini, grafik tabanl bir siralama yontemi kullanarak 6nemlerine gore
siralanmaktadir. Grafik tabanli anahtar kelime ¢ikarimi ile kelimeler ve kelimeler arasindaki
iliskiyi dikkate alir, ancak basit ikili es olusum (co-occurrence) sinirlidir ve diller arasindaki
belgelerin ¢oklu iligkisini (multi) iyi ifade edemez. Grafik tabanli siralama algoritmalari,
temel olarak grafik yapisindan ¢izilen bilgilere dayanarak, grafik i¢indeki bir tepe noktasinin
onemine karar vermenin bir yoludur. Bu yaklagimlar, iki kelime 6begi arasindaki iliskiyi
Olemek igin istatistiksel yontemler kullanir ve iki kelime 6begi birbiriyle iliskili ise kenar
ekler. Siralama iki kelime arasindaki iliskiyi agiklar ve konu tabanli kiimeleme anlamsal

bilgiyi kelimelere ekler.

=l

il F, Kok bulma, . ;’_, | "E,

= ) Etkisiz — L) Srralama

(=] ™ kelimeler )

= )
Anahtar

Belge Girisleri  (p isleme Kelime Grafigi Kelimeler

Sekil 2.18. Grafik tabanli anahtar kelime ¢ikarimi i¢in kullanilan is akisi

Sekil 2.18’de bir belge deposu veya belge veri kiimesi verildiginde grafik tabanli anahtar
kelime ¢ikarimi i¢in kullanilan is akisi goriilmektedir. Grafik tabanli yaklasimlar genel
olarak dort temel adimdan olusur: aday kelime se¢imi, sozciik grafik yapisi, aday sozciik
siralamasi ve anahtar kelime ¢ikarimi. Konu modellerine dayali anahtar kelime ¢ikarma,

konu dagilimina ¢ok bagimlidir ve ayn1 alanda diller aras1 belgeleri temsil etmek zordur.
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Literatiirde Metin Siralama modeli ilk olarak Mihalcea and Tarau (2004) tarafindan
Onerilmistir ve grafik tabanli metin isleme, anahtar kelime ve climle ¢ikarma gorevlerine
uygulanmugtir. Sonrasinda, Huang, Tian, Zhou, Ling ve Huang (2006) otomatik anahtar
sOzclik cikarimi i¢in ayni zamanda bagliilk ve merkezlilik merkeziyetine dayanan
denetimsiz bir yontem kullanmislardir. Wan and Xiao (2008) c¢alismalarinda tek bir belge
anahtar kelime ¢ikarimini gelistirmek i¢in daha fazla bilgi saglamak amaciyla az sayida en
yakin komsu belgeyi kullanmay1 (ExpandRank) onermektedir. Litvak ve Last (2008),
belgelerden anahtar kelimelerin ¢ikarilmasi i¢in denetimsiz bir hiperlink kaynakli konu
arama (HKKA) algoritmasi 6nermislerdir. Litvak, Last, Aizenman, Gobits ve Kandel (2011)
grafik tabanli ve dilden bagimsiz anahtar kelime ¢ikaric1 Dereceye Dayali Cikarim (DDC -
Degree-based Extractor-DegExt) yontemi tanittilar. Ayrica DDC'i en gelismis yaklagimlarla
karsilastirarak hassasiyet, uygulama basitligi hem de hesaplama karmasiklig1 agisindan
istiin oldugu goriilmiistiir. Vega-Oliveros, Gomes, Milios ve Berton (2019) otomatik
anahtar kelime c¢ikarimi i¢in kelime siralamasmin optimal kombinasyonunu bulmay1
amaclayan ¢oklu merkezlilik dizi (Multi-Centrality Index (MCI) yaklagimini sunmaktadir.
Li ve digerleri (2019) grafik tabanli siralama ve konu tabanl kiimeleme kullanarak anahtar
kelime ¢ikarimi i¢in denetimsiz bir yaklasim onermislerdir. Ayrica, diger algoritmalardan
farkli olarak, yaklasimimi gerceklestirmek i¢in sadece toplama i¢i kaynaklari (Within-

Collection Resources) kullanmislardir.

Rabby, Azad, Mahmud, Zamli ve Rahman (2020), Aga¢ Tabanli Anahtar Kelime Cikarma
Teknigi (AT-AKC - Tree-based Keyphrase Extraction Technique — TeKET ) olarak
adlandirilan 6nerilen denetimsiz anahtar kelime ¢ikarma teknigi onermislerdir. AT-AKC
siurlt istatistik bilgisi kullanan ve egitim verisi gerektirmeyen, alandan bagimsiz bir
tekniktir. Sekil 2.19°da goriindiigii gibi AT-AKC ile anahtar kelime ¢ikarma siireci ti¢ temel

adimu igerir.

Bunlar;
1. aday anahtar kelime se¢imi veya on igleme,
2. aday anahtar kelime isleme veya basit¢e isleme ve

3. son anahtar sozciikleri veya son islemlerin siralanmasi ve se¢ilmesidir.
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Belge Girisleri Aday Sec¢imi Kelime agaci kelimeler

Sekil 2.19. AT-AKC modeli

Aday anahtar sozciikler ¢ikarildiktan sonra, son anahtar kelime olma olasilig1 daha diisiik
olan anahtar sdzciik 6beklerini filtrelemek icin bir temizleme siirecinden gegirilir. Bunun
icin asagidaki kosullar uygulanir: (i) alfabetik olmayan karakterler iceren herhangi bir aday
anahtar kelime 0begi, (ii) tek alfabetik kelime(ler) igeren herhangi bir aday anahtar kelime
obegi ve (iii) herhangi bir aday anahtar kelime dbeginin siklig1. ilk iki kosul, genel olarak
insan okuyucu i¢in bir anlam ifade etmeyen aday anahtar kelime 6beklerini filtreler; ikincisi

ise popiiler olmayan tiim aday anahtar kelime 6beklerini listeden filtreler.

Metin Siralama algoritmasi

Orijinal Metin Siralama yontemi Brin ve Page (1998) tarafindan 1998 yilinda sunulmus olup
en ¢ok alinti analizi, sosyal aglar ve ag ortamindaki baglantilar1 analiz etmek amaciyla
kullanilmaktadir. Daha sonra, Mihalcea ve Tarau (2004) tarafindan ilk grafik tabanli anahtar
kelime ¢gikarma ve metin 6zetlemede kullanilan Sayfa Siralamasi tabanli bir algoritmasini
sunulmustur. Metin Siralama, her kelimeye bir pos etiketi atamak i¢in konusma etiketinin
bir boliimiinii kullanir. Sifatlar1 ve isimleri anahtar kelimelerin olasi bilesenleri olarak goriir.
Bu kelimeler grafikte aday kelimeler grafige V' diiglim olarak eklenir. Daha sonra, tiim
kelimeler arasindaki bitisik iligki £ grafigi kelimesinin kenar kiimesini olusturur, boylece
G=(V, E) aday anahtar kelime grafigini olusturur. Kenar1 olustururken, a kelimesi b
kelimesine bitisikse, kelime grafigine iki yonlendirilmis kenar @ — b ve b — a eklenir. Yani,

G grafigi kelimesi, Sekil 2.20'da gosterildigi gibi yonlendirilmis bir grafiktir.
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@l
Aday Anahtar Kelime Grafigi L

Sekil 2.20. Metin siralama modeli

Sekil 2.20’deki Metin Siralama modelinde G = (V, E) grafigi verildiginde, t(u), u
diigiimiiniin Metin Siiflandirma degerini gosterir. Daha sonra, t (u) Esitlik 2.21 ile

hesaplanabilir:

t() = d Yueaqju P~ WE®) + (1 —d) * - 2.21)

Her bir diigiime atanan ilk puan 1'e esittir ve daha sonra Sayfa Siralamasi algoritmasi
birlesene kadar c¢alisir. En iistteki ti¢lincli puanlama kelimeleri sonradan isleme i¢in segilir.
Bu noktada, seg¢ilen kelimelerin herhangi birinin yan yana goriinlip goriinmedigini
belirlemek icin orijinal metne dayali olarak ¢ok kelimeli anahtar kelimeler olusturulur.
Belgenin ii¢lincii en yiiksek puanlama sozciikleri listesinde baska bir kelimenin yaninda
goriinmeyen tiim kelimeler tek kelimeli anahtar kelimeler olarak, geri kalani ise cok kelimeli
anahtar kelimeler olarak c¢ikarilir. Metin Siniflandirma i¢in kullanilan Esitlik 2.22°de

hesaplanmaktadir:

Wji

Vvjeln (i) kaeow:(vj)

WSw)=(0Q—-d)+d=*Y wS(v;) (2.22)
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Metin Siniflandirma algoritmasinin ¢alisma adimlart:

1. Tek kelimeler dikkate alinarak ve hi¢bir n-gram kullanilmamaktadir. Konusma Pargasi ile
tokenize edilir. Daha sonra ¢oklu kelimeler yeniden olusturulur.

2. Sozdizimsel filtreler tiim sozciik birimlerinde kullanilir.

3. Aguhksiz yonlendirilmemis grafik elde etmek icin, sozciiksel birimler bir arada ortaya
geldiginde, N kelimelik bir pencerede olusturulur ve kenart ¢izilir.

4. Smralamak igin, kelimeler Metin Smiflandirma algoritmasini ¢alistirir.

5. Eniyi sozciikler alinir.

6. Cok kelimeli anahtar kelimeler, bitisik anahtar kelimeler daraltilarak olusturulur.

Garg, Favre, Reidhammer ve Hakkani (2009) ¢alismalarinda kiimeleme ve Metin Siniflandirma
kullanarak toplanti Ozeti ¢ikartan bir sistem Onermislerdir. Witt, Milz ve Seifert (2018)
caligmalarinda temel anahtar kelime ¢ikarma yontemine agnostik olan TF-TDF tabanl puanlama
ve anahtar kelimelerin yeniden siralanmasim Onermektedirler. Mevcut algoritmalar ile
karsilastinldiginda bu yontem daha iyi performans gostermis, puanlama ve toplama yaklagiminin
dogru bir yaklasim oldugunu ortaya ¢ikarmiglardir. Li, Huang Chen ve Wang (2019) kisa metin
anahtar kelime ¢ikarimi i¢in aday anahtar kelime grafigini olusturdular ve kelimeler arasindaki
anlamsal bilgileri yakalamak i¢cin Word2Vec ve Doc2Vec kullanmiglardir. Diigiimler arasindaki
atlama olasiligin1 hesaplayarak olusturulan anahtar kelimelerin agirliklarini ayarlayarak agirlikh
skoru elde etmis, iiretilen anahtar kelimeleri siralamislardir. Azarafza, Feizi-Derakhshi ve Shendi
(2020) Metin Smiflandirma tabanli mikrobloglardan Farsca anahtar kelime ¢ikarimi icin
Farsca'daki Telegram yaymindan otomatik anahtar kelimeler ¢ikarmayi Gneren bir yontem

sunmuslardir.

Tek Siralama algoitmasi

Tek Siralama (Singlerank) (Wan ve Xiao, 2008) modeli grafikteki kenarlar agirliklandirmak igin
eszamanli tekrarlama sayisini kullanan Metin Siniflandirma modelinin bir uzantisidir. Tek
Siralama grafik tabanl siralama algoritmasina dayali1 olarak her bir belge i¢in kelime puanlarmni
hesaplar. Tek Siralama agirliklart kenarlara birlestiren Metin Smiflandirma'min genigletilmis bir
tirtidiir. Dolayisiyla, her kenar agirligi, karsilik gelen iki sozciigiin birlikte meydana gelme
sayisina esittir. Daha sonra V; diiglimii i¢in skor fonksiyonu hesaplanir (Esitlik 2.23).
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1 #cij

WS(V) =1-y+y*Xjeny wS(;) (2.23)

DN 3 VIEN(V jcik
Burada #,ij,i ve j kelimesinin esdizimliligidir. islem sonras1 asamada, bir metin belgesindeki
her isim ve sifat dizisi i¢in kurucunun kelime puanlar toplanir ve T'nin {ist siralarinda yer alan

adaylar anahtar sdzciik olarak dondiiriiliir.

Dereceye Dayali Cikarim modeli

Dereceye Dayali Cikarim (DDC) - grafik tabanli, dilden bagimsiz ve alandan bagimsiz bir
yontemdir. Grafik, basit sdzdizimsel grafik gosterimleri ve belgenin yapisal dzelliklerini dikkate
alarak olusturulmustur. Litvak ve digerleri (2011) ¢aligmalarinda anahtar kelime ¢ikarimi icin
DDC yontemini Onermistir. Ayrica DDC’i en gelismis GenEx ve Metin Smiflandirma
yaklasimlarla karsilastiginda hassasiyet, uygulama basitligi hem de hesaplama karmasiklig
acisindan tistlin oldugu iddia edilmektedir. DDC algoritmasinda (Litvak, Last ve Kandel, 2013)
etkisiz kelimeler (stop words) once silinir ve daha sonra koseler arasindaki yaylarin yalnizca
noktalama isaretleriyle ayrilmamis herhangi bir climleye bitisik kelimeler i¢in ¢izildigi bir grafik
olusturulur. En yiiksek derecelere sahip koseler, anahtar kelimedeki adaylara karsilik gelmektedir.
Metin Smiflandirma ile karsilastirildiginda, bu algoritma hesaplama agisindan daha az karmasiktir.

Sekil 2.21, sirastyla bir 6rnek metni ve grafik temsilini gostermektedir.

Twitter 71
| 2 I mikroblog
) |
Kayit 7%+ Kullanici <——
‘ \
v 123 50 Mesaj
Mail — 1 |
- 3 l 5 v 1
- bilinen
l 140 — !
5 { |
N Ozellik 1
v v
3 >
Retweetle — tweet

Sekil 2.21. DDC modeli
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Konum Siralamasi

Konum Siralamasi (PositionRank) (Florescu ve Caragea, 2017 (a)) modeli ¢esitli aday ve
son anahtar sozciikler elde etmek i¢in s6zciik olusumlarinin konum bilgilerini alan ve bunlari
tarafli bir Sayfa Siralamasi algoritmasina yerlestiren, anahtar kelimeleri ¢ikarmak igin
gelistirilen denetimsiz grafik tabanl bir islemdir. Ozellikle, bir kelimenin tiim konumlarini
tarafli agirhikli bir Sayfa Siralamasina ekler. Son olarak, anahtar sézciikler puanlanir ve

siralanir.

Konum Siralamasi algoritmasi ti¢ temel adimi igerir:
1. kelime diizeyinde grafik yapist
2. Pozisyona Dayal1 Sayfa Siralamas: tasarimi

3. aday ifadelerin olusturulmasi.

Omegin D hedef belgesinde kelime grafigi G = (V, E) olsun ve v; € V tepe noktasina
konugma filtrelerini gecen her benzersiz kelime karsilik gelsin. Bu koselere karsilik gelen
kelimeler d'de bitisik belirteglerin bir penceresi iginde ortaya ¢ikarsa, iki v; ve v; kosesi bir
kenar v;, v; € E ile baglanir. Daha sonra Sayfa Siralamasi algoritmasi kullanarak G 'deki

koseleri puanlanir. Yani, v; kosesi i¢in s skoru, Esitlik 2.24’°dl 6zyinelemeli hesaplayarak

elde edilir:

S = s pw) + (1= O Tyjensn— o5 ) (224)

kEAd jv j W] k
burada a — soniimleme faktoriidiir ve p(v;) tepe noktasina atanan bir agirliktir.

Son olarak belgedeki bitisik konumlara sahip aday kelimeler, ifadelere birlestirilir ve kelime

obegini iceren bireysel kelimelerin toplam puanlari kullanilarak puanlanir.

Konum Siralamasi algoritmasi, bir terimin anahtar kelime olup olmadigini belirlemeden
once belgedeki terimlerin hem konumunu hem de sikligin1 kontrol eder ve belgenin basinda
goriinen ve diger aday ifadelerden daha sik olan kelimelere oncelik verir. Yani, st
boliimlerde goriinen kelime veya kelime grubunun, 6zet ve girisin, bu algoritmanin

uygulanmasi ile bir anahtar sézciik olarak secilme olasiligi daha yiiksektir. Florescu ve
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Caragea (2017 (a) bilimsel belgelerden anahtar kelimelerin ¢ikarilmasi i¢in denetimsiz bir
model olan Konum Siralama ile ve ii¢ veri seti lizerinde gercgeklestirdikleri ilk caligmada
%26,4 iyilestirme, devaminda ayni model ilizerinde %29,09'a varan iyilestirmeler elde

etmislerdir (Florescu ve Caragea 2017 (b).

Anlamsal Baglant1 Farkindalik AKC (ABF-AKC - Semantic Connectivity Aware Keyword
Extraction- sSCAKE) modeli

Duari ve Bhatnagar (2019) grafik olusturma ve puanlama yontemlerinin birlesimi olan
belgedeki kelimelerin anlamsal baglantisina dayali yeni, parametresiz bir anahtar kelime
cikarma yontemi ABF-AKC modeli dnermislerdir. ABF-AKC pragmatiklerin her bir
climlenden bir sonraki ciimlesine gegcmesine dikkat eden yeni climle temelli grafik olugturma
yaklagimina Baglama Duyarli Metin Grafigi (BDMG - Context-Aware Text Graph-CAQG)

dayanmaktadir. ABF-AKC algoritmasinin ¢alisma ii¢ asamadan olusur:

1. Aday Filtrasyonu: Aday anahtar kelimeleri KP etiketlemesinden sonra tutulan isimler ve
sifatlar olarak tanimlanir. Listenin govdeli siiriimii aday olarak kabul edilir ve orijinal
metnin govdeli siirlimii ile birlikte bir sonraki agsamaya gegilir.

2. Grafik Yapisi: BDMG parametresiz bir grafik olusturma yontemi olusturur. Bu yaklagim,
yazili iletisim pragmatiklerini yakalar ve olusum baglamina bagli olarak birbirleriyle
yakindan iliskili kelimeleri birlestirir. BDMG grafiklerinde karsilik gelen grafiklere gore
daha 1yi performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

3. Kelime puani: 6nerilen anlamsal baglant1 tabanli kelime puanlama yontemini (SCSkor)
kullanarak adaylar i¢in kelime puani hesaplanir. (SCSkor), metindeki baglamsal
hiyerarsisini, anlamsal baglanabilirligini ve konumsal agirligin1 dikkate alarak
kelimelerin alaka diizeyini hesaplar. Bu yontem, semantik yonleri herhangi bir dilsel arag
kullanmadan sadece kelime-kelime iliskileri temelinde yakalamaya g¢alisir. Daha sonra

adaylar kendi SCSkor'laria gore siralanir ve kullanici en iyi k adaylarini ¢ikarabilir.

Grafik Tabanli Tek Belgede Anahtar ifade Cikarma (GTTB-AIC - Graph-Based Technique

for Extracting Keyphrases in a Single-Document - GTEK) modeli

Alfarra, M. ve Alfarra, A. (2018) tarafindan tek bir belgede anahtar sdzciiklerin ¢ikarilmasi

i¢in grafik temelli bir GTTB-AIC ydntemi dnerilmistir. Yéntem, metnin sdzciiklerini temsil
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eden grafik modeline ve kiime ciimlelerini G-GSOM algoritmasina baghdir. GTTB-AIC ,
ciimleleri grafik model kiimeleri halinde gruplandirir ve sonra Metin Siniflandirma
algoritmasini kullanarak siralar. Son olarak, yiiksek sirali ciimlelerdeki en sik kullanilan

ifadeler belge anahtar sozciikleri olarak segilir.

GTTB-AIC modelin ii¢ avantajli faktore dayanmaktadir:
1. Vektor uzay modelinden daha dogru olan grafik gosterimi.
2. En 6nemli anahtar sézciikleri kapsayacak sekilde en benzer climleleri kiimelendirme.

3. Cilimleleri puanlamak ve siralamak i¢in Metin Siniflandirma algoritmasinin kullanima.

Ik olarak, grafik tabanli modeli tanimlamak icin grafik teorisinden bazi temel kavramlar
tanimlanir ve Belge Dizini Grafigi (BDG - Document Index Graph-DIG) modeli aciklanir.
Sekil 2.22°de BDG modelin koselerindeki ayrintili verileri agiklar. Grafikteki her kdse,
sozciigiin climle icindeki tim olusumu hakkindaki bilgileri grafikten climlelerin

cikarilmasini kolaylastirir.

;‘ H E‘ 83/ Ciimle Girigleri

/ . \, BDG Modelini Kullanan

4 Kiimiilatif Grafik

GSOM kullanarak Ciimle Kiimeleme En 6nemli a.landa e.n sik KP
l - Her Kiimeden

Metin Siralama kullanarak
Ciimle Siralamasi

Her Kiimedeki
en dnemli Ciimleler

Sent1

Sent2

. Sent,

Sekil 2.22. GTTB-AIC modeli
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GTTB-AIC 'de tek bir belgeden anahtar sdzciikleri ¢ikarmak Dokiiman Temsili, Ciimle
Kiimelemesi, Ciimle Siralamasi ve Anahtar Kelimelerinr Se¢imi olmak iizere dort asamaya
ayrilabilir. Dokiiman Temsili, dokiiman, bir grafige dayanan bir grup kose noktasi olarak
temsil eder. Ciimle Kiimelemesi, kiimeleme algoritmasin1 kullanarak belgenin ana
konularin1 kesfeder. Ciimle Siralamasinda en 6nemli ciimleleri tespit etmek icin Metin
Siiflandirma algoritmas1 kullanilarak siralanir. Anahtar Kelimelerin Sec¢imi: asamasinda
her kiimenin anahtar sdzciik adaylar1 olusturulur, ardindan belgede en sik kullanilan anahtar

kelime segilir.

Grafik Tabanlhi Yogunluk Zirveleri Siralamasi Yaklasimi (GT-YZS - Graph-based Density
Peaks Ranking Approach for Extracting Keyphrases - GDREK)

Alfarra, Alfarra ve Salahedden (2019) yogunluk zirveleri siralama kullanilarak tekil veya
coklu dokiimanlardan anahtar kelime ¢ikarimi i¢in GT-YZS adiyla yeni bir metod

onerilmistir.

Onerilen algoritma bircok anahtar kelime cikarimi ydnteminde olan problemleri, metni
tamamen tanimlayan kiigiik bir grup anahtar kelimeleri, metnin ana fikrini kapsayan anahtar
kelimeleri, en 6nemli climleler listesinden anahtar kelimeleri ¢ikarma ve ciimleleri siralamak

icin yogunluk zirveleri kullanma yoluyla ¢c6zmeye ¢alisir.

Sekil 2.23°te goriilebilecegi gibi en sik kullanilan kelimeler ve sozciikler segilen anahtar

kelimeler olarak kabul edilir.
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Belge Girigleri

Ll

On isleme

GSOM ile Ciimleleri

Kiimeleme
S Her Kiimede En Yiksek
/ ¢ | Yogunluga Sahip
; ;\ ) i | Cumleyi Segin

i Bu climlelerden en sik
Altkonu 1 P kullanilan Anahtar
I Kelimeleri ¢ikar

Altkonun

Sekil 2.23. GT-YZS-AKC modeli

GT-YZS-AKC algoritmasi,on isleme (etkisiz kelime ve kok bulma islemleri), metni Belge
Grafik Modeli (BGM) kullanarak grafik olarak temsil etme, ciimleleri G-GSOM kullanarak
kiimelemek ve ciimleleri DP kullanarak paralel siralama ve son olarak aday anahtar
sozclikler listesinin ¢ikarilmasi ve ardindan TF-TDF algoritmasi kullanilarak anahtar

sOzctliklerin se¢ilmesi asamalarindan olusur.

GT-YZS-AKC, her climlenin yogunlugunu bulmak i¢in tiim ciimleler i¢in bir Grafik Tabanh
Benzerlik Matrisi (GTBM) olusturur. Ciimlelerin yogunlugu S;; ile diger tim climle
arasindaki benzerlik degerlerinin toplamimni metnin tamamindaki ciimle sayisina

boliinmesiyle (Esitlik 2.25) hesaplanir.

K .
_ Xjma j=i(Simg)

DS; -

(2.25)

Burada , DS; — diger tiim ciimlelere gore ciimle yogunlugu, K- metindeki climle sayisi,

sim;; — (i) climlesinin (j) ctimlesine benzerligidir.
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2.3.3. Gomme tabanh yaklasimlar

Kelime Gémme (Word Embedding) son yillarda DDI gorevlerinde yaygin olarak
uygulanmaktadir. Kelime gémme teknikleri, sozciikler arasindaki anlamsal ve bazen de
sOzdizimsel iliskileri yansitacak sekilde her kelimeyi diisiik boyutlu siirekli bir alana vektor
temsili ile gdmmeye ¢alisir. Dagitilmis kelime temsili olarak da bilinen kelime gomme, son
yillarda ¢esitli metin madenciliginde yaygin olarak kullanilmaktadir. Literatiire bakildiginda
Yapay sinir ag1r dil mimarilerine dayanan bircok yontem oOnerilmistir. Son zamanlarda
Mikolov, Chen, Corrado ve Dean (2013) kelime gommeyi biiylik 6l¢ekli bir metin
toplulugundan 6grenmek i¢in siirekli kelime torbasi modeli ve Skip-gram ydntemini
tanitmislardir. Bu iki kelime gémme modeli, etkinlik ve verimlilikleri nedeniyle hem
akademi hem de endiistriden biiyiik ilgi gormiis ve kelime gdbmme yaklasimlarinin mevcut
poplilaritesini arttirmistir. Baz1 arastirmalarda kelime gomme teknikleri anahtar kelime
cikarimi i¢cin Sayfa Siralamasi tabanli altyapiya entegre edilmis olsa da, bu ¢aligmalarda
kullanilan gommeler genelde Wikipedia'daki SENNA modeli ve Skip-gram gibi modelleri
ile Ogrenilmektedir. Mahata, Kuriakose, Shah ve Zimmermann (2018), bilimsel
makalelerden anahtar kelimeleri siralamak ve ¢ikarmak icin gdmme ifadeleri kullanan
denetimsiz bir yontem olan anahtar kelimeden vektore (Key2Vec) yaklagimini sunmuslardir.
Baska bir calismada Mahata, Shah, Kuriakose, Zimmermann ve Talburt (2018) anahtar
kelimeleri ¢ikarmak ve siralamak icin tema agirlikli kisisellestirilmis Sayfa Siralamasi
algoritmas1 ve sinirsel kelime gommeleri bir kombinasyonunu kullanan denetimsiz bir

teknik sunmuslardir.

Zhang ve digerleri (2019) ¢alismalarinda metin belgelerinden anahtar ifadeleri ¢ikarmak i¢in
rastgele yiirliylis tabanli bir siralama yontemi Onermisler, daha sonra ¢ok cesitli yararl
bilgileri rastgele yiiriiylis modeline entegre etmek i¢in gdmme yontemini kullanmislardir.
Kelime Gommeleri ve rastgele yiirliylis Siralama modeli (KG-RYS-Word Embeddings and
random-walk Ranking model) yontemin, anahtar kelime ¢ikarimi i¢in temel ifade puanlama

ve uzunluga dayali sirali puanlama yontemi kullanir.
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Sekil 2.24. KG-RYS modeli

Sekil 2.24’te KG-RYS modeli anahtar sozciik ¢ikarimi igin tiim Metin Smiflandirma
algoritmasina benzer heterojen bir metin grafigi olusturulur. Ikinci adimda baz1 énemli bilgi
tirlerinin korundugu kelime gdmmeyi 6grenmek icin heterojen metin grafigi gdmme modeli
onerilmistir. Modifiye rastgele yiiriiyiis siralama modeli aday sozciikleri puanlamak icin
tasarlanmistir. Son adimda, ardisik kelimeler, deyimler veya n-gramlar yeni bir obek
puanlama modeli ile puanlanir ve en yliksek puan alan aday ifadeler / kelimeler belgenin son

anahtar sozciikleri olarak verilir.

Gero ve Ho (2019), biyomedikal metinden anlamli anahtar sozciikleri otomatik olarak
tanimlamak i¢in dort modiilden olusan bir yontem olan yeni NamedKeys'i dnermislerdir.
NamedKeys, biyomedikal belgelerden yazar tarafindan atanan anahtar kelimeleri ¢ikarmak
icin adlandirilmis varlik tanima, ifade yerlestirme, ifade kalitesi puanlama, siralama ve

kiimeleme 6zelliklerini birlestirir. PubMed 6zetleri lizerindeki performans degerlendirmesi,
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NamedKeys 'in mevcut son teknoloji anahtar kelime c¢ikarma modellerinde 6nemli

gelismeler sagladigini gostermektedir.

GOomme Siralama modeli

Gomme Siralama (EmbedRank) belgenin baglanabilecegi tiim bir korpus yerine yalnizca
gecerli belgenin kendisini gerektirir (Bennani-Smires, Musat, Hossmann, Baeriswyl ve
Jaggi, 2018). Gomme Siralama bir veya daha fazla isim igeren ifadeleri yani KP sekanslarina

dayal1 aday ifadeler ¢ikarir.

Sekil 2.25’te Gomme Siralama modeli goriilmektedir. Modelde ilk asamada metinden aday
climleleri ¢ikarilir. Daha sonra, karsilastirma icin ciimle ve metin gdbmmeleri kullanimi
(vektor boyutlari esit olarak kullanilir) ve son olarak adaylarin siralamasina dayanarak
(anahtar sozciiklerin vektorleri ile belge vektorii arasindaki vektor mesafesine gore), bir dizi

N anahtar sozciik grubu segilir.

Ciimlelerin Vektorlestirilmesi

@— ------------------------------------------------------------ g
R

Ciimle a
- I:: Vurgulama ‘:: | | . |
-I—‘D J .

Metin Girigleri L

A
Mesafe | —\
Tohmini | — ()

Anahtar
Kelimeler

Sekil 2.25. Gomme Siralama modeli
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2.3.4. Dilbilimsel yaklasimlar

Dilbilimsel yaklasimlar anahtar kelimeleri tanimlamak i¢in kelime analizi, konusma kismi1
etiketleme, sézdizimsel analiz, dilbilgisi analizi gibi dil 6zelliklerini kullanan benzer
yontemler kullanilir. Bu yaklasimlar esas olarak, etkili sonuglar {iretebilecek terimin
anlambilimini inceler. Anahtar kelime ¢ikarmaya yonelik diger yaklagimlar temel olarak
yukarida belirtilen yontemleri birlestirir veya anahtar kelime c¢ikarmanin goérevlerinde
konum, uzunluk, kelimelerin yeri, kelimelerin etrafindaki HTML etiketleri gibi baz1 sezgisel

bilgileri kullanir.

N-gram dil modelleri ile anahtar s6zciik ayiklama (Tomokiyo ve Hurst, 2003), bir 6n plan
kiimesinde (hedef belge) ve bir arka plan kiimesinde (belge kiimesi) hem unigram hem de
n-gram dil modelleri olusturur. Ozellikle, tiimcecik diizeyinde, her bir tiimcecik igin,
obeklik, 6n plan korpus ve arka plan korpus iizerindeki unigram ve n-gram dil modelleri
arasindaki ayrigsma ve bilgisellik hesaplanir. Daha sonra, ifade ve bilgisellik, her bir ciimle
icin nihai bir puan olarak toplanir. Son olarak, ifadeler bu puana gore siralanir. Bir diger
caligmada benzer yaklasimla Haddoud, Mokhtari, Lecroq ve Abdeddaim (2015) bilimsel
makalelerden otomatik anahtar kelime ¢ikarimi i¢in dil bilgisini kullanarak aday terimleri

filtreleme islemi gerceklestirmislerdir.
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3. YONTEM VE ARACLAR

Bu boliimde, tez konusu Kazak dilinde haber sitelerinden anahtar kelime ¢ikarimi amaciyla
kullanilan yontem ve araglar sunulmaktadir. Sekil 3.1’de tezde Onerilen modelin
gelistirilmesinde takip edilen siirece dair sema verilmistir. Semada siirece dair her bir agsama

ve kullanilan yontem araglar goriilmektedir.

zhazalazh kz_ aikyn k=,

egemen kz, Python, Anaconda
bilimdinews k= Spyder

' | ! istatistiksel |+ [
‘ Veri toplama H Platform Secimi Ozellikler ve Grafik el
I | : ] | GZE“"‘[ [ Siniflandirma

BeautifulSoap, 5 I
onuglar

Requests Kesinlik, Duyarlilik.
Dodruluk, F4-Skor

Sekil 3.1. Model gelistirmede izlenen siireg

Tezde ilk olarak zhasalash.kz, aikyn.kz, egemen.kz, bilimdinews.kz haber sitelerinden
BeautifulSoup ve Requests Kkiitliphaneleri kullanilarak “veri kazima (web scrapping)”
aracilifiyla veriler toplanmistir. Veri kazima, web sayfasindan belirli verileri almanin bir
yoludur. Hedef sayfay1 yazdiginda kod bulundugu sunucuya istek gonderir. Kod, tarama
isinde belirtilen Ogeleri c¢ikararak onu yiikler. BeautifulSoup HTML veya XML
dosyalarindan veri ayiklamak i¢in olusturulmus giiclii ve hizli bir Python dilinde yazilmis
kiitiiphanedir. Requests - web iizerindeki HTTP istekleri, kaynak kodlarini1 alinmasina
olanak saglayan bir modiil olup, HTML, XML dosyalarinda bir ayristirma agacinda
gezinmek, aramak ve degistirmek i¢in basit yontemler saglar. BeautifulSoup karmasik bir

HTML belgesini Python nesneleri agacina dontistiirtir.

Sonrasinda Platform olarak giiclii bilimsel karakteristik 6zelliklere sahip olmasi nedeniyle
arastirmacilar tarafindan yaygin olarak kullanilan Anaconda Spyder ortami seg¢ilmistir.
Anaconda Spyder makine 6grenimi i¢in kullanabilece§imiz 6grenme modelleri ile ilgili cok
cesitli segenekleri bizlere sunan 6zelliklerine sahip bir platformdur. Makine 6grenmesi ve

derin 6grenme icin gelismis kiitliphanelere sahip Python dili modelin gelistirilmesinde
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kullanilmak {izere secilmistir. Yapay zeka kiitliphaneleri olarak Torch ve Transformers
kullanilmigtir. Yeni derlenen veri kiimelerinin her bir igerik metni igin istatistiksel ve
grafiksel Oznitelikler hesaplanmistir. Hesaplanan bu 6znitelikler ayr1 ayr1 Topluluk

siiflandirma modiiliinden gegirilerek dizi etiketleme gorevi tamamlanmustir.

Token Siniflandirma modiiliinde Rastgele Orman (Random Forest), Asir1 Gradyan Artirma
(XgBoost), Karar Agaci (Decision Tree), Oylama Siniflandirmasi (Voting Classification)
topluluk siniflandirma algoritmalar1 her bir veri kiimesi i¢in ayr1 ayr1 egitilmis ve test
edilmistir. Onerilen modelde istatistiksel puan ve grafiksel puan1 hesaplayan iki alt modiil
bulunmaktadir. Ilk kategoride kelimenin konumu (position of word), belge ciimlelerinde
kelime sikligi (FreqSnt), kelimenin Terim Sikli§i Normallesmesi (TFNorm) ve biiyiik
harfler (Cast), ikinci kategoride Kelime Grafik Puani (KGP - Word-Graph Skor - KGP)
puani hesaplanmistir. Her bir kelime nodu kelime grafigi puan1 KGP grafiksel puan ile
hesaplandiktan sonra Temel Bilesenler Analizi (TBA - Principal Component Analysis -
TBA) ile tek boyuta indirgenmistir. Islemde, Arasindalik Merkeziligi (Betweeness
Centrality-BetwCnt), Yakinlik Merkeziligi (Closeness Centrality-ClosCnt), Oz vektor
Merkeziligi (Eigenvector Centrality-EigCnt), Derece Merkeziligi (Degree Centrality-
DegCnt), Sayfa Siralama (PageRank), Kiimeleme Katsayisi (Cluestering Coefficient-
ClustCoef), D1s Merkezlik (Eccentricity-Eccent), Yapisal Delik (Structural Hole-StrucHole)
degerleri kullamlmigtir. Bu 8 merkezilik, DDI'de ve grafik temsil puanlamasinda en ¢ok
kullanilanlardir. Son adimda modelin performans skorlari tablo halinde sunularak
degerlendirilmistir. Olusturulan model metinden anahtar kelime ¢ikarimi problemleri
iizerinde denenmis ve Kazak dili i¢in elde edilen sonuglar irdelenmistir. Daha sonra modelin
etkinligini test edebilmek amaciyla Kiril alfabesi kullanan Rusga ve Latin alfabesi kullanan

Ingilizce dillerinde elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

3.1. Veri setleri

Kazak dili i¢in bir kiilliyatin olmamasindan oncelikle internetteki Kazak haber sitelerinde
metin i¢eren veri toplanmistir. Veri toplamak icin kazak dilinde yaymlanan haber sitesinden
BeautifulSoap ve Requests kiitiiphaneleri kullanilarak derleme gergeklestirilmistir. Verileri
orijinal olarak Kazak dilinde yayinlanan web sayfalarindan derlenmistir. Bu web sayfalar
cogunlukla haber, tarih, edebiyat metinleri icermektedir. Cizelge 3.2’de elde bulunan veri

setinde Kazak haber sitesindeki yayin bashigi, metin igerigi ve anahtar kelimeler
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bulunmaktadir. Elde bulunan veri setinde Kazak haber sitesindeki yayin (ya da haberin)
baslig1, metin icerigi ve anahtar kelimeler bulunmaktadir. KazakhNews veri kiimesinde her

bir haber i¢in 5 tane goriiniir anahtar kelime yer almaktadir.

Ikinci veri seti Rusca dilde yayinlanan “KommepcanTs” giinliik bir Rus sosyo-politik
gazetesinden 500 veri alinarak elde edilmistir. “Kommepcants” yayinevi, Rusya’daki en eski
yayinevlerinden ve en yetkili medya yapilarindan biridir. RussianNews olarak isimlendirilen
bu veri kiimesi baslik, 6zet ve anahtar kelimelerden olusmaktadir. Her bir haber metni i¢in

50 tane goriiniir anahtar kelime bulunmaktadir.

Ucgiinciisii literatiirde siklikla kullanilan 500N-KPCrowd (500N-
KeyPhrasesCrowdAnnotated-Corpus) (Marujo, Gershman, Carbonell, Frederking ve Neto,
2013) veri kiimesidir ve 400 adet haber i¢eriginden olusmaktadir. Veri kiimesine ait anahtar
kelimeler okuyucular tarafindan seg¢ilmistir. Ortalama dokiiman basina 49.40 anahtar kelime
diismektedir. Bu anahtar kelimelerin %84.2” si goriiniir anahtar kelime olup geri kalani

metin igerisinde gegmeyen (absent) anahtar kelimelerdir.

Veri kiimelerinin toplanmasindan sonra, alanlarin hangilerinin kullanilacagi 6znitelik
belirleme asamasinda belirlendi ve ¢alismaya veri temizleme ve biitiinlestirme islemleri
gerceklestirilmistir. Temizlenen veri lizerinde ¢alisma yapmaya hazir hale getirilmistir. Veri
on isleme iki farkl tiirde islemi gerektirir. Bu farkli islemlerin ilki veri kiimesinin se¢ilmesi
ve birlestirilmesi, ikincisi ise veri madenciligi i¢in verilerin daha yararl bir hale getirilmesi
amaciyla verilerin islenmesidir. Veri kiimelerinde 6n islem (preprocessing) olarak etkisiz
kelime c¢ikarme islemleri gerceklestirilmistir. Cizelge 3.1°de veri kiimelerine ait 6zet
istatistikler, Cizelge 3.2’de ise KazakhNews veri kiimesi 6rnegi verilmistir. Sekil 3.2°de de

veri kiimelerine ait metin 6rnegi ve anahtar kelimeleri goriilmektedir.

Cizelge 3.1. Veri kiimesi 6zet istatistikleri

Veri kiimesi Dil Alan Baslhik #belge | #anahtar kelime
KazakhNews Kazakca | Haber sitesi | Siyaset, edebiyet, v.s. | 1000 5

RussianNews Rusca Haber sitesi | Sosyo-politik 500 50
500N-KPCrowd | Ingilizce | Haber sitesi 400 49
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Cizelge 3.2. KazakhNews veri kiimesi 6rnegi

Tegler Baglik Metin Anahtar
kelimeler

[IPAIMEPH, BAK eximi nme | «Nur Otan» mapTHACHHBIH IpaiiMepu3 HAayKaHbI | €H,Kele[i,Maan
JKanamsikTap, 06ak ceHAyga | Ke;3a TycTi. JKaMObDma eTiHiM OepymrinepniH | sp,npaiimepus
Kazakcrah, «[Ipaiimepn3 | Kapacsl KYH caHam aptyna. Kemre kerbanans! aHa,
KamOb11 2020 MYMKIHIIT] IIEKTeYyJi azamar, e3re YIT oKimaepi
o0xpIch1, Kopmaii KyKaTTapelH — Tamncelpca, OyriH  opimrecimi3
aynmanel, Maausip Mamusap Kapabaer Ta Toyeken errti. Manwmsp
Kapabaes, bakpiroexynsr  KamObu1  o6nbicel  Koppait
npaiimMepus aynanbslHAarel «Kopaail mamInsIpars» ra3eTiHig

TLIIICI.
HPAIZMEPM, YmiTkep IIeiMKeHT KajachlHAarel EHOEKIIi  aymaHbl | OOMBIHINA,00JBI
Kanansikrap, KUBIH-KBICTAY | OOMBIHIIA ajFaml OOJBI KY)KaT TalcChIpFaH «¥YJIbl | I1,MOCIUXaThIH
Kazakcran, Ke3Je Kon | Opna» jkayanKepIIiIiri MeKTeysl CepiKTeCTIrHIH | bIH,IpaiMepus,
MacCIHXar, ymeH co3yra | aupektopel Kaiipat CymeiimenoB TypkictaH | Kaiipat
npaiiMepus, TalbIH — | oOIBICTBIK MOCIIHXaThIHBIH eH xKac
Typkicras, [IPAMMEPU | nemytaTTapbiHbiH Oipi.
[IprMKeHT 32020

KaHLlUa OKyLUbl KallblKTaH
OKblIM, KaHLLACbl MeKTenkKe
6apaabl ?OpuHE, eH,
6acTbicbl — 6ananapabiy,
Kayincisairi. Con cebenri
YKimeT XaHa oKy
JKbl/IbIHAA MeKTen
OKyLWblNapbl iWiHapa
KalLUbIKTaH OKbITY »KYHeCiH
CaKTaUTbIHbIH Manimaea,.

[ocayma Byepa
paccmoTpena BTopoi
nakeT NPaBUTE/IbCTBEHHbIX
AHTUKPU3NCHDBIX
33aKOHOMPOEKTOB YacTb 13
HUX Cpasy e nojayynna
onobpeHue n CoseTa
depepaumm NonHocTbO
NPUHATbI NPOEKTbI MO
npeaocTaBaeHuIo. ..

Margot Kidder has
welcomed the casting of
her latest Lois Lane
successor in the new
Superman movie, insisting
newly-hired Amy Adams is
a ""better actress than |

am .

N

N

N

6inim,*kaHa,KaHe,MeKTen,
OKY

aKuuii, anekcen,
AHTUKPU3UCHDIX, BM3Heca,
Ba/OTY...

Lane, Snyder's upcoming,
Henry, in director, screen,
comic...

a)

b)

c)

Sekil 3.2. Veri kiimeleri 6rnekleri a) Kazakh News, b) RussianNews, ¢) S00N-KPCrowd

3.2. Oznitelik Secimi

Oznitelik ¢ikarmmi {ic adimdan olusmaktadir. Birinci adimda istatistiksel, ikinci adimda

grafiksel Ozellik ¢ikarilmakta, {iglinci adimda bu Ozelliklerin  puanlanmasi

gerceklestirilmektedir. Istatistiksel dzellikler ve grafik dzelligi ¢ikarilma adimlari paraleldir
ve ozellikleri ayni anda ¢ikarilmaktadir. Ozelliklerin her biri, belgenin farkli gériiniimiinii

temsil etmektedir. Bu tezde, anahtar kelime ¢ikarimina yeni ve genel bir bakis getirebilmek
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amaciyla bu ozellkler birlestirilmektedir. Onerilen T-AKC modelinde istatistiksel ve
grafiksel Oznitelikleri kullanilarak Token Siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Cizelge
3.3’te token smiflandirmada kullanilan 6znitelikler ve hesaplanmasi verilmektedir. Cizelge
3.3’te goruldiigi gibi ilk kategoride kelimenin kelimenin terim sikligi normallesmesi,
kelimenin konumu, belge climlelerinde kelime siklig1 ve biiylik harfler, ikinci kategoride

kelime grafik puani (KGP) hesaplanmistir ve formiil verilmistir.

Cizelge 3.3. Token siniflandirma i¢in 6zniteliklerin hesaplanmasi

Agiklamalar Formiil
) lenTFs = TF[words] s
Kelimenin Terim Siklig1 Normallesmesi
avgTF = mean (validTFs)
(TFNorm)
TFNorm = TF[word] / (( avgTF / lenTFs ) + 1)
Kelimenin konumu (Poss) In (3 + mean (offsets-sentences|[word]))
Belge ciimlelerinde kelime sikligt len(offsets-sentences[word] / len(sentences)
(FreqSnt)
max (LetterTF[word], UpperTF[word] )/ (1 + In
Biiyiik harfler (Cast) PP
(TF[word]))
Kelime Grafik Puan1 (KGP) TBA(word-graph of input text)

3.2.1. istatistiksel 6znitelikler

Ilk kategoride kelimenin Terim Sikligi Normallesmesi (Normalised Term Frequency
TFNorm of word), kelimenin konumu (position of word (Poss)), kelimenin belge
climlelerindeki siklig1 (frequency of word in sentences of document (FreqSnt)), ve biiyiik

harfler (Cast of word (Cast)) istatistiksel 6znitelikleri hesaplanmistir.

Terim Siklig1 Normallesmesi degeri girdi kelimeye ait TF’in tiim kelimelere ait frekanslarin
toplam ortalamasinin kelime sayisina bdliimiiniin bir fazlasina oranidir. Kelimenin konumu
skoru girdi kelimenin her climle igerisindeki sirasinin girdi kelimeyi igeren climle sayisina
oranini hesapladiktan sonra bu oranin 3 fazlasinin dogal logaritmasi alinarak bulunmaktadir.
Kelimenin belge ciimlelerindeki sikligi girdi kelimenin ciimleler igerisinde goriilme
sayisinin tiim ciimle sayisina orani ile hesaplanmaktadir. Son istatistiksel 6znitelik biiyiik
harfler ise kelimenin Upper veya letter olarak girdi paragrafinda bulunma sayisinin TFword’

in dogal logaritmasinin bir fazlasina orani ile hesaplanmaktadir.
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3.2.2. Grafiksel oznitelikler

Grafikler, iligkileri temsil etmek ve anlasilmasini kolaylastirmak igin gelistirilmistir.
Grafikler diigiimlerden ve G = {V,E} koselerinden olusur ve olusturulan agirliksiz ve
yonsiiz grafigin diigiimleri kelimelerdir ve koseler kelimelerin 3 gramidir (trigram). Grafik
olusturulduktan sonra, her bir diiglimii puanlamak i¢in merkezilik 6l¢iisiinii kullanarak tek

boyuta indirgenmektedir.

Ikinci kategoride KGP puani hesaplanmustir. Her bir kelime nodu kelime grafigi puam
grafiksel puan ile hesaplandiktan sonra TBA ile tek boyuta indirgemistir. Her kelime
diiglimii i¢in maksimum varyasyonun yoniinii yakalamak i¢in, KGP, Tekil Deger
Kompozisyonu (TDK-Singular Value Decomposition-SVD), BKA ve LDA (Chandrashekar
ve Sahin, 2014) gibi diger dogrusal 6zellik dontigiimleri yerine TBA (Zehtab-Salmasi ve
digerleri, 2021; Vega-Oliveros, Gomes, Milios ve Berton, 2019) ile tek boyuta
indirgenmistir. Tek boyuta indirgendiginde 6zvektdr, arasindalik, yakinlik, sayfa siralama,
kisitlama, kiimeleme, digsmerkezlik ve yapisal bosluk puanlari sozciik birlikte goriilme
grafigi puanlart olarak kullamilmustir. Islemde Arasindalik Merkeziligi Arasindalik
Merkeziligi (Betweeness Centrality-BetwCnt), Yakinlik Merkeziligi (Closeness Centrality-
ClosCnt), Oz vektdor Merkeziligi (Eigenvector Centrality-EigCnt), Derece Merkeziligi
(Degree Centrality-DegCnt), Sayfa Siralama (PageRank), Kiimeleme Katsayis1 (Cluestering
Coefficient-ClustCoef), Dis Merkezlik (Eccentricity-Eccent), Yapisal Delik (Structural
Hole-StrucHole) degerleri kullanilmigtir. Merkeziyetlerine gore her diigiime birka¢ puan
atanir, boylece grafigin her diiglimiine yedi puan atanir. Ayrica, bu adim her kelime i¢in tek
bir puan dondiirmelidir; bu amagla TBA dagitilir. Bir TBA teknigi, yorumlanabilirligi

artirirken ve bilgi kaybini en aza indirirken bir veri kiimesinin boyutsalligin1 azaltir.

Biiyiik veri kiimeleri giderek daha yaygin hale geliyor. Bu tiir veri setlerinin boyuOSAlligin
azaltmak, yorumlanabilirligi artirmak ama ayn1 zamanda bilgi kaybin1 en aza indirmek i¢in

TBA kullanilmaktadir.

Kelime Grafik Puani Grafik 6zniteligi (Zehtab-Salmasi ve digerleri, 2021) olarak ikinci
kategori altinda hesaplanmistir. Her kelime diiglimii i¢in maksimum varyasyonun yoniinii
yakalamak i¢in, TDK, BKA ve LDA (Chandrashekar ve Sahin, 2014) gibi diger dogrusal
ozellik doniistimleri yerine TBA ile tek boyuta indirgenmistir. Tek boyuta indirgendiginde
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Ozvektor, arasindalik, yakinlik, sayfa siralama, kisitlama, kiimeleme, digmerkezlik ve

yapisal bosluk puanlar1 sézciik birlikte goriilme grafigi puanlari olarak kullanilmastir.

3.3. Topluluk Anahtar Kelime Cikarma Modeli

Bu tez calismasinda giinliik bilgi iireten bir Kazak haber sitesinden elde edilen veri kiimesi
ile anahtar kelime ¢ikarimi i¢in KazakhNews veri kiimesi derlenmis ve grafik ve metinsel
Oznitelikler kullanilarak yeni bir model Topluluk Anahtar Kelime Cikarma (T-AKC) modeli
onerilmistir. Latin alfabesinden farkli alfabe kullanan diger diller i¢in de yiiksek basarim
elde eden modelimiz Rusca haber iceriklerinden yeni derlenen RussianNews veri kiimesi
icin de egitilmis ve test edilmistir. Ayrica literatiirde sik kullanilan Ingilizce dilinde haber
iceriklerinden olusan 500N-KPCrowd veri kiimesi i¢in model egitilmis ve test edilmis
sonuclar tablo halinde sunulmustur. Bu kapsamda Kazakg¢a dil yapisi hakkinda bilgi
verilmistir ve ornekleri incelenmistir. Anahtar Kelime ¢ikarma konusunda diger dillerde
yapilmis ¢alismalardan bahsedilmistir ve anahtar kelime ¢ikarma uygulama alanlari ile ilgili

bilgi verilmistir.

Bu tez calismasinda oOncelikle Onerilen T-AKC modeli i¢in izlenen islem adimlar

anlatilmistir. Sekil 3.3’te de Onerilen model i¢in izlenen adimlar goriilmektedir.

Topluluk Simflandirmas:

TTT T %

Eelimem Belge -

'\-_ Jmel fu Eelimenin Biiviik o ﬁ}
Tenm Sikhi ) ciimlelerinds e
5 ) konumu harfler S IBA
Mormallesmesi ; ! : : kelime skl

. (Posst;) ((Castt;)

(TFNom) (FreqSnit;)

Iztatistilzel Oznitelildler
G el Oznitelikle
"""""" AR O S &m0
/) N Gl i+ ti+3

Haber Metni (D)

Sekil 3.3. Topluluk anahtar kelime ¢ikarimi (T-AKC) modeli
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Bu ¢alismada anahtar kelime ¢ikarimi bir dizi etiketleme problemi olarak ele alinmistir. Veri

kiimelerine ait her bir Haber metni (D) igerigi n adet t; tokenindan olugmaktadir:

D=1t tiz, - tn], i=1,..,n (3.1)

Sekil 3.3’te sunulan modelde her bir token ti’ ye ait istatistiksel puan ve grafiksel puani
hesaplayan iki alt modiil bulunmaktadir. Bu modiillerde her iki kategoriye ait 6znitelikler
ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Ik kategoride kelimenin konumu (position of word (Poss), belge
climlelerindeki kelimelerin siklig1 (frequency of word in sentences of document (FreqSnt),
kelimenin terim siklig1 normallesmesi (TFNorm of word) ve biiyiik harf (Cast of word)

istatistiksel oznitelikleri hesaplanmistir.

Ikinci kategoride KGP puani hesaplanmustir. Her bir kelime nodu kelime grafigi puani
grafiksel puan ile hesaplandiktan sonra TBA ile tek boyuta indirgenmistir. Islemde
Arasindalik Merkeziligi (Betweeness Centrality-BetwCnt), Yakinlik Merkeziligi (Closeness
Centrality-ClosCnt), Oz vektor Merkeziligi (Eigenvector Centrality-EigCnt), Derece
Merkeziligi (Degree Centrality-DegCnt), Sayfa Siralama (PageRank), Kiimeleme Katsayis1
(Cluestering Coefficient-ClustCoef), Dis Merkezlik (Eccentricity-Eccent), Yapisal Delik

(Structural Hole-StrucHole) degerleri kullanilmistir.

Haber metnini temsil eden her bir token t; i¢in hesaplanan istatiksel 6znitelik degerleri dizi

olarak

Sty, = [ TFNormy, Poss,,, FreqSnt,, Casty] (3.2)

dizisinde tutulmaktadir. Grafiksel Oznitelikler ise

WGS,;, = PCA( Betweeness;,, Closeness;,, PageRank., Constraint,, Clustering;,,

Eccentricity,, StructuralHole;,) (3.3)

degiskeninde tutulmaktadir.

NT dokiimaninda bulunan tiim t; tokenleri i¢in St ve KGP degerleri ayr1 ayri,
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X St = [stti,sttm, ...,sttn], i=1,..,n (3.4)

X WGS = [KGPti,wgstiH, o WGSse |, i=1,..,n (3.5

olarak ifade edilir. Her iki kategori i¢in X dizileri Token Siiflandirma modiiliinden

gegirilerek Y,

Y=ty Veyp Ve  1=1.,1n (3.6)

dizisine gore egitim ve test islemi gergeklestirilmektedir. Y dizisi her bir token1 anahtar

kelime (1) veya degil (0) olarak etiketlemektedir.

Onerilen modelin performans sonuglarin1 6l¢gmek icin, Token Siniflandirma Modiiliinde
Rastgele Orman (Random Forest), Asir1 Gradyan Artirma (XgBoost), Karar Agaci (Decision

Tree), Oylama Siniflandirmasi (Voting Classification) algoritmalari ile test edilmistir.

3.3.1. Rastgele orman algoritmasi

Rastgele orman algoritmas1 (Random Forest) karar agaclarinin ¢oklu hali olan yonetimsel
bir makine 6grenmesi yontemidir. Her bir karar agaci, egitim setinde verilen girdiye gore
biitlin rastgele diiglimleri gezerek ve bu diigiimlerdeki kosullara bagl olarak agacin en
altindaki yapraga ulasir. Agacin son diigiimii olan yaprakta hedef olan cevap degiskeni
bulunur. Rastgele orman algoritmasinda, test setindeki hatay1 objektif olarak hesaplamak
icin ekstra bir capraz gecerleme islemine gerek yoktur. Algoritma calisma esnasinda her
agaci, orijinal veriden farkli 6rnekler secerek olusturur. Olusturulacak olan agaglarin genelde
licte birinde, rastgele secilen 6rnek agacin olusturulma asamasinda disarida birakilir. Bu
sayede, agaclar olusturulurken otomatik olarak test edilmis olur. Bu rastgele 6rnekleme
yontemi, cesitliligi artirarak agag¢ i¢indeki diiglimlere ait varyansi azaltir. Bu siire¢ ayni
zamanda “Ozellik torbalama” (feature bagging) olarak da bilinmektedir. Bu calisma
kapsaminda, karar agaglarindaki diigiimlerde kelime ve kelime gruplari, yaprak diigimiinde
ise Internet sayfasinm simifi ile her bir agag egitilmistir. Bu egitim sirasinda rastgele orman

algoritmasinin parametreleri olan agac¢ derinligi, aga¢ sayisi, gini-entropy gibi Olgiit
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degiskenlerini 1zgara aramasi (grid search) ile optimize edilmistir. Cok sinifli siniflandirma

probleminin ¢ézliimiinde kullanilmigtir.

Rasatgele Orman algoritmasi i¢in girdi olarak kullanilan 6znitelikler istatistiksel 6znitelikler
ve kelime grafigi Ozniteligi altinda gruplanmistir. Birinci kategori olan istatistiksel
Oznitelikler kategorisi altinda kelimenin kelimenin konumu belge ciimlelerinde kelime
siklig, kelimenin Terim Sikli§i Normallesmesi ve biiylik harfler ve KP puanlan
hesaplanmistir. Ikinci kategori girdi metni kullanilarak cizilen kelime grafigi puanidir.
Kelime grafigi puani her bir kelime nodu i¢in 8 merkeziligi degerlerinin TBA kullanilarak

tek bir boyuta indirgenmesiyle iiretilmistir. Bu kategori altinda tek 6znitelik bulunmaktadir.

3.3.2. Asir1 gradyan artirma algoritmasi

Asirt Gradyan Artirma algoritmas: (Extreme Gradient Boosting - XgBoost) kolektif
ogrenme yontemleri i¢cindeki en gii¢lii modellerden biridir. Asir1 Gradyan Artirma ilk olarak
2011 yilinda Tianqi Chen ve Carlos Guestrin tarafindan onerilen modeldir (Chen ve
Guestrin, 2016). Model, Artirilmis Agac modellerine dayali bir 6grenme cergevesidir.
Geleneksel Artirilmis Agag modelleri yalnizea birinci tiirev bilgisini kullanir. Asirt Gradyan
Artirma algoritmast diger kolektif 6grenme modellerinden daha hizlidir ve parallel
computation prensibiyle ¢alisir. Onun bu 6zelligide onu biiyiik veri setlerindeki en kullanigl
model yapiyor. Asirt Gradyan Artirma algoritmast max_ depth, min child weight,
learning_rate, colsample bytree v.s. gibi hiperparametreleri kullaniyor. Bunlarin disinda
diizellestirme konusunda modeli gelistiren gamma, alpha ve lambda hiperparametreleri de
vardir. Derin 6grenme algoritmalariyla karsilastirildiginda, Asirt Gradyan Artirma'nin
Merkezi Islem Birimi (MIB) iizerinde calisan kiiciik veri kiimeleri icin kullanimimin daha

kolay oldugu kabul edilmektedir.

3.3.3. Karar agac algoritmasi

Karar agaclart (Decision Tree) hem siniflandirma hem de regresyon problemleri igin
kullanilabilen denetimli bir makine 6grenme algoritmasidir. Orijinal veri kiimesini, verilerle
yalnizca bir etiket iliskilendirene kadar daha kii¢iik ve daha kiigiik veri kiimelerine boler.
Karar agaglarin1 kullanmanin baglica avantajlari, yorumlanmalarinin ne kadar kolay ve ne

kadar hizli egitilmeleridir, ancak verilerdeki kii¢iikk bir degisiklik, agacin yapisinin
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degismesine ve dolayisiyla bazi tahminlerin de degismesine neden olabilir. Sekil 3.4’te bir
kokii ve birden fazla bagka diiglim tiirli (ebeveyn, cocuk ve yaprak) olan Agac Veri Yapisina

benzer.

‘/,

Sekil 3.4. Basit bir karar agac1 6rnegi

3.3.4. Oylama simiflandirmasi

Oylama Smiflandirmasi (Voting Classification) algoritmasi kolektif grenme metotlarindan
biridir. Kolektif 6grenme metodu birden fazla §grenme modelinin (bu durumda base model
ya da weak model diye adlandirilir) beraber ¢alistiginda daha iyi bir dogruluk puani elde
etmesini konu alan makine 6grenmesi teknigidir. Yalnizca dogruluk puanlarinin birbirine
yakin olmasi durumunda degil, puani iyilestirmek istediginiz her durumda bagvurabilecek
farkli kolektif 6grenme teknikleri bulunur. Oylama Siniflandirmasi ise yukaridaki 6rnekte
belirtildigi gibi farkli algoritmalarin dogruluk puanlarinin birbirine yakin oldugu durumlarda
tercih edilir. KazakhNews veri kiimesi i¢in Oylama Siniflandirmast modeli 0,974 F-Skoru

ile en yliksek sonucu vermistir.
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4. BULGULAR VE DEGERLENDIRME

Calisma ortami olarak deneysel ¢alismalar Intel(R) Core(TM) 17-7500U CPU @ 2.70GHz
islemcili, 8 GB RAM Kkapasiteli 2 c¢ekirdekli bir bilgisayarda gerceklestirilmistir.
Programlama dili olarak Python 3.7 versiyonu kullanilmistir. Uygulama Anaconda Spyder

ortaminda gerceklestirilmistir.

Modelin bagarimini dogru bir sekilde degerlendirmek i¢in, dogruluk degerinin yani sira, Fi
skoru olarak tabir edilen deger de takip edilmistir. Olusturulan modellerin basarim
derecelerini belirleyen dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve Fi-skor gibi kriteler kullanilarak
kullanilan algoritmalarin basarilar1 degerlendirilir. F; skorunun hesaplanmasinda
GergekPozitif (GP), Yanlis Pozitif (YP), Ger¢ek Negatif (GN) ve Yanlis Negatif (YN)
degerleri kullanilmaktadir. GP, modelin tahmini ve gercek degerlerin her ikisinde de olumlu
sonu¢ vermesi; GN, modelin tahmini ve gercek degerlerin her ikisinde de olumsuz sonug
vermesi; GP, model tahmini olumlu iken gercek degerin olumsuz sonu¢ vermesi; YN,
modelin tahmini olumsuz iken ger¢ek degerin olumlu sonu¢ vermesi seklinde
aciklanmaktadir. Bu durumda GP ve GN dogru sonug, YP ve YN ise yanlis sonug kabul
edilmektedir.

Dogruluk degeri, modelin dogru tahmin ettigi GP ve GN degerlerinin, tahmin edilen tiim

GP, GN, YP, YN degerlerine orani ile hesaplanmaktadir.

GP+GN

DOgTU,IU,k = m (41)

Kesinlik (precision) degeri, modelin tahmin ettigi GP degerlerin sayisinin, modelin lirettigi

tiim olumlu sonuglar olan GP ve YP degerlerinin sayisina oranidir.

GP
GP+YP

Kesinlik =

(4.2)

Duyarlilik degeri ise modelin tahmin ettigi GP degerlerinin sayisinin, modelin {iretmesi

gereken tiim olumlu sonuglar olan GP ve YN sayilarina orani ile bulunabilir:

GP
GP+YN

Duyarlilik = (4.3)
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F1 skoru ise kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi olarak tanimlanabilir:

DuyarlilikxKesinlik
F; — skor =2 X 24

(4.4)

Duyarlilik+Kesinlik

Literatlirden farkli olarak her bir kelimenin 6znitelikleri farkli siniflandirma algoritmalari
ile egitilerek agirliklandirilmistir. Modelde topluluk siniflandirmasi modiilii igin Rastgele
Orman, Asir1 Gradyan Artirma ve Oylama Siniflandirmasi algoritmalari1 ayr1 ayr1 egitilmis

ve test edilmistir.

Topluluk siniflandirmas: yontemleri aslinda siniflandirma basarimini arttirmak amaciyla
birkag¢ karar agacini birlestiren yontemlerdir. Burada ana ilke, bir grup zayif 6grenicinin
giiclii bir 6grenici olusturmak i¢in bir araya gelmesidir. Tezde, Karar Agaci algoritmasi
topluluk  siniflandirma  algoritmalarinin ~ Onerilen  yaklagimdaki  etkinliklerini

kiyaslayabilmek amaciyla ayrica egitilmis ve test edilmistir.

Modeli test etmek icin kullanilmak iizere iki yeni veri kiimesi KazakhNews ve
RussianNews toplanarak aragtirmacilara agik olarak sunulmustur. Bu iki veri kiimesine
ilave olarak yine haber metinlerinden olusan ve literatiirde siklikla kullanilan 500N-
KPCrowd veri kiimesi i¢in modelin performans sonugclari ¢ikarilmistir. Model tiim veri
kiimelerinde Rastgele Orman ve Oylama Siniflandirma algortimalari i¢in yiliksek sonuglar

elde etmistir.

4.1. Topluluk AKC Modeli Deney Sonuglar:

Bu tez ¢alismasinda onerilen T-AKC modeli Kazak haber web sayfalarndan ve Rusg¢a haber
sayfasindan toplanan veri setleri ile egitilmis ve test edilmistir. Ayrica literatiirde yaygin

olarak kullanilan 500N-KPCrowd verikiimesi ile karsilastirilmistir.

Token Siiflandrma modiilinde Rastgele Orman, Asir1 Gradyan Artirma, Oylama
Siniflandirmasi topluluk siniflandirma algoritmalar1 ve Karar Agaci algotritmasi her bir veri

kiimesi i¢in ayr1 ayr1 egitilmis ve test edilmistir.



73

Onerilen T-AKC modeli yeni derlenen KazakhNews ve RussianNews veri kiimeleri ile
500N-KPCrowd veri kiimesi {izerinde egitilmis ve test edilmistir. Veri kiimesinin bir kism1
ile modeli egitilir, diger bir kismi ile modelin basarisin1 degerlendirilir. Sik kullanilan bir
yaklasimla %77°1 egitim i¢in %33’1 test i¢in ayrilmistir. Ancak burada veri pargalanirken
verinin dagilimina bagl olarak modelin egitim ve testinde bazi sapmalar (bias) ve hatalar
olusabilmektedir. Bu sebeple k-¢apraz dogrulama, veriyi belirlenen bir k sayisina gore esit
parcalara bolmektedir. Bu yontemle her bir parganin hem egitim hem de test igin
kullanilmas1 saglanarak dagilim ve pargcalanmadan kaynaklanan sapma ve hatalar en aza

indirgenmektedir.

Deneyler, ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak 20 kez calistirilmistir. K-kathi ¢apraz
dogrulama (k-fold cross-validation) olarak bilinen rastgele veri alt kiimelerini kullanan
capraz dogrulama, siniflandirma i¢in kullanilan modellerin basar1 oranini test etmenin giiclii
bir yoludur. Bununla birlikte, bilinen istatistiksel Ozelliklere sahip verilerle test edilen
modellerde k (number of subsets) degerlerinin dogrulama sonuglarini nasil etkiledigini
arastiran ¢ok az calisma vardir. Marcot ve Hanea (2021) c¢alismalarinda istatistiksel
ozelliklere sahip veriler i¢in k-katli ¢apraz dogrulamada optimal k degerinin 10 olmasi
onerilmistir. Ancak anahtar kelime ¢ikarmada kullanilan veri kiimeleri bilinen istatistiksel

ozelliklere sahip degildir.

Cizelge 4.1°’de KazakhNews veri kiimesi i¢in Onerilen modelin performans sonuglar
bulunmaktadir. Tablo incelendiginde istatistiksel oOzellikler ve grafiksel 6zelliigin
kombinasyonu ile Kazak veri kiimesi i¢in Asir1 Gradyan Artirma 0,88 ve Karar Agac1 0,96
Fi-skor verirken Rastgele Orman ve Oylama Siiflandirma modelleri ile 0,97 Fi-skor ile en

1yi sonuglara sahiptir.
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Cizelge 4.1. KazakhNews veri kiimesi icin modellerin performans sonuglarinin
karsilastirilmast
Istatistiksel
Topluluk Metrikler Istatistiksel Grafiksel Oznitelikler
Swuflandirma Oznitelikler Oznitelik +
Grafiksel Oznitelik
Rastgele Orman | Dogruluk | 0,994 0,987 0,995
Kesinlik | 0,978 0,904 0,988
Duyarlilik | 0,956 0,956 0,958
O Fi-skor 0,967 0,929 0,973
E: Asii Gradyan | Dogruluk | 0,978 0,958 0,981
= Artirma Kesinlik | 0,919 0,838 0,936
Duyarlilik | 0,821 0,641 0,847
Fi-skor 0,867 0,726 0,889
Oylama Dogruluk | 0,994 0,987 0,995
Swniflandirma Kesinlik | 0,980 0,905 0,988
Duyarlilik | 0,955 0,957 0,960
Fi-skor 0,967 0,930 0,974
Dogruluk | 0,992 0,987 0,993
Kesinlik | 0,959 0,904 0,960
Karar Agact Duyarlilik | 0,957 0,957 0,961
Fi-skor 0,958 0,930 0,961
Anahtar kelime ¢ikarimi algoritmalarinin  degerlendirilmesinde Fi-skoru  oOlgiitii

kullanilmaktadir. Bu

degeri/tahmin edilen degeri

kullanilmaktadir. Sekil 4.1°de karmasiklik matrisi bulunmaktadir.

Actual Values

Accuracy Score: 0,995

R 70340 l
— 1} T |
o 1

Predicted Values

GO000

45000

30000

15000

skorun hesaplanmasinda tahmin edilen degerlerin gercek

sayilarina bakilarak olusturulan karmasiklik matrisi

Sekil 4.1. Kazak veri kiimesi i¢in Rastgele Orman modelin karmagiklik matrisi



Cizelge 4.2. Kazak verl kiimesi i¢in karmasiklik matrisi
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Pozitif Negatif
Pozitif GN= 70340 YP=57
Negatif YN=293 GP=6474

Cizelge 4.2°de Karmasiklik matrisi bulunmaktadir. Matris gercekte anahtar kelime olan ve

anahtar kelime olarak tahmin edilen GP, ger¢ekte anahtar kelime olmayan fakat anahtar

kelime olarak tahmin edilen YP, gercekte anahtar kelime olmayan fakat anahtar kelime

olarak isaretlenen YN ve son olarak ger¢ekte anahtar kelime olmayip anahtar kelime degil

olarak isaretlenen GN degerlerini bulundurmaktadir.

Rusg¢aNews veri kiimesi i¢in Cizelge 4.3’te goriildiigl gibi Karar Agaci ile 0,85 sonucu

verirken Rastgele Orman ile 0,87 Asir1 Gradyan Artirma ile 0,87 ve Oylama Siniflandirma

modeli ile 0,88 en yiiksek Fi-skor elde edilmistir.

Cizelge 4.3. RussianNews veri kiimesi i¢in modellerin performans sonuglarinin
karsilastirilmast
Istatistiksel
Topluluk Metrikler Istatistiksel Grafiksel Oznitelikler
Smiflandirma Oznitelikler Oznitelik +
Grafiksel Oznitelik

Rastgele Orman | Dogruluk | 0,860 0,738 0,876
Kesinlik | 0,876 0,730 0,895
Duyarlilik | 0,847 0,779 0,861
O Fi-skor 0,861 0,754 0,877
ﬁ Asii Gradyan | Dogruluk | 0,870 0,706 0.877
= Artirma Kesinlik | 0,887 0,772 0,891
Duyarlilik | 0,857 0,610 0,868
Fi-skor 0,872 0,681 0,879
Oylama Dogruluk | 0,869 0,736 0,880
Swniflandirma Kesinlik | 0,887 0,730 0,898
Duyarlilik | 0,854 0,775 0,866
Fi-skor 0,870 0,752 0,881
Dogruluk | 0,855 0,737 0,845
Kesinlik | 0,861 0,730 0,848
Karar Agact Duyarlilik | 0,856 0,777 0,853
Fi-skor 0,859 0,753 0,850
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Accuracy Score: 0.879

o - 20075 20000
- 16000
- 12000
- 8000
- 4000
- . 20417
0 1

Predicted Values

Actual Values

Sekil 4.2 Rusga veri kiimesi i¢cin Oylama Siniflandirma modelin karmasiklik matrisi

Cizelge 4.4 Rusca veri kiimesi i¢in karmagiklik matrisi

Pozitif Negatif
Pozitif GN=20107 YP=2304
Negatif YN=3147 GP=20482

Cizelge 4.5°de 500N-KPCrowd veri kiimesi i¢in modelim performans sonuglar
bulunmaktadir. Bu veri kiimesi i¢in Asir1 Gradyan Artirma 0,57 ve Karar Agaci1 0,67 sonucu
verirken Oylama Simiflandirma ve Rastgele Orman 0,70 en yiiksek Fi-skor elde edilmistir.
Tiim veri kiimeleri i¢in Asir1 Gradyan Artirma algoritmasi disindaki tiim topluluk

siniflandirma modelleri i¢in her iki Oznitelik grubunun birlikte kullanilmasi basarimi

arttirmistir.
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Cizelge 4.5. 500N-KPCrowd veri kiimesi i¢in modellerin performans sonuglarinin
karsilastirilmast
Istatistiksel
Topluluk Metrikler | Istatistiksel | Grafiksel Oznitelikler
Swiflandirma Oznitelikler | Oznitelik +
Grafiksel
Oznitelik
Rastgele Orman Dogruluk | 0,791 0,738 0,803
Kesinlik | 0,725 0,643 0,779
O Duyarlilik | 0,688 0,638 0,643
N Fi-skor 0,706 0,641 0,705
E Asiri Gradyan | Dogruluk | 0,746 0,706 0,750
Artirma Kesinlik | 0,754 0,714 0,763
Duyarlilik | 0,451 0,322 0,456
Fi-skor 0,565 0,444 0,571
Oylama Dogruluk | 0,796 0,740 0,807
Swflandirma Kesinlik | 0,748 0,648 0,801
Duyarlilik | 0,665 0,634 0,628
Fi-skor 0,704 0,641 0,704
Dogruluk | 0,774 0,741 0,767
Karar Afis Kesinlik | 0,693 0,650 0,683
Duyarlilik | 0,686 0,633 0,676
Fi-skor 0,689 0,641 0,679

Actual Values

Accuracy Score: 0.744

Predicted Values

> - 15600
- 14000
-12000
- 10000
- 8000
- 6000
o ; , - 4000
0 1

Sekil 4.3. 500N-KPCrowd veri kiimesi i¢in Oylama Siniflandirma modelin karmagiklik

matrisi
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Cizelge 4.6. 500N-KPCrowd ver kiimesi i¢in karmasiklik matrisi

Pozitif Negatif
Pozitif GN= 15487 YP=3907
Negatif YN= 4043 GP=7109

Cizelge 4.6’da Karmasiklik matrisi bulunmaktadir. Cizelge 4.7°de S00N-KPCrowd veri

kiimesinin litertiirdeki diger calismalarla karsilastirildiginda daha yiiksek sonug¢ elde

edilmistir.

Cizelge 4.7. S00N-KPCrowd veri kiimesinin karsilagtirilmasi

Model S500N-KPCrowd veri kiimesi
CN-XGB 0,538

RaKUn 0,428

BiLSTM 0,29

UKE@]15' 0,17

HybrydKEM-RF 0,69

T-AKC 0,705
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda Kazak haber metinlerinden anahtar kelime ¢ikarimi i¢in yeni Topluluk
Anahtar Kelime Cikarimi (T-AKC) modeli énerilmistir. Onerilen yontemde anahtar kelime
cikarma problemi bir dizi etiketleme problemi olarak ele alinmig, metnin istatistiksel ve
grafiksel Oznitelikleri Topluluk Token Siniflandirma modiiliinde islenerek anahtar kelime
cikarim1 gerceklestirilmistir. Calismada metnin iststistiksel ve gratksel 6zellikleri hem ayr1
ayr1 hem de birbirinin kombinasyonu seklinde test edilmistir. Modelin egitim ve testinde
kullanmak ve modelin farkli dillerdeki basarimini kiyaslamak amaciyla Kiril alfabesini
kullanan iki yeni veri kiimesi KazakNews ve RusNews olusturulmustur. Bu iki veri
kiimesine ek olarak literatiirde yaygin olarak kullanilan ve haber metinlerini igeren Latin
S00N-KPCrowd veri kiimesi i¢in modelin performans sonuglari elde edilmistir. Modelin
topluluk siniflandirma modiilii icerisinde Rastgele Orman (Random Forest), Asir1 Gradyan
Artirma (XgBoost), Oylama Smiflandirmast (Voting Classification) siniflandirma
algoritmalar1 ve Karar Agaci (Decision Tree) algoritmasi kullanilmistir. Model her bir dil
icin farkli ML algorirmalar1 ve farkli veri setleri ile ayr1 ayr egitilmistir. Calismada,
Rastgele Orman ve Oylama Siniflandirma algoritmalar1 tiim veri setleri i¢in birbirine
oldukca yakin bagarima sahip oldugu goriilmiistiir. KazakhNews veri kiimesi i¢in en yiiksek
sonug (0,97 F-skor) Rastgele Orman ve Oylama Siniflandirma ile istatistiksel ve grafiksel
ozelliklerin birlikte kullanimu ile elde edilmistir. Kiril alfabesini kullanan baska bir dil Rusga
icin topladagimiz veri kiimesi ile Oylama Smiflandirma algoritmasinda 0,88 F-skor ile
literatlirdeki sonucglara gore en yiiksek basarim elde edilmistir. Latin harfini kullanan
Ingilizce veri kiimesi olan 500N-KPCrowd ile yine en yiiksek basari Rastgele Orman ve
Oylama Siniflandirma algoritmlar1 ile 0,70 F-skor sonug alinmugtir. Onerilen ydntem,
literatiirdeki mevcut yontemlerle karsilastirildiginda, KazakNews veri kiimesinde

degerlendirme oOlgiitleri agisindan ¢ok yiiksek performans gostermistir.
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