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OZET

Anahtar kelime ¢ikarimi, metin igeriginin kiimelenmesi ve baglanmasindaki biiyiik
zorluklardan biridir. Literatiirde, anahtar kelime ve anahtar ifade ¢ikarimi i¢in ¢esitli makine
ogrenmesi yaklasimlar1 onerilmistir. Bu tezde ilk olarak literatiirde onerilen modeller ve
performans sonuglar1 iki ana baslik altinda sunulmustur. Ancak, anahtar kelime ¢ikarimi
modellerinin performans sonuglari hala beklentilerin altindadir. Bu tez kapsaminda, yeni bir
hibrit anahtar kelime ¢ikarma modeli olan HibritAKC 6nerilmistir. Onerilen yéntem, anahtar
kelime ¢ikarim problemini bir dizi etiketleme gorevi olarak ele almaktadir. Naive Bayes,
Destek Vektor Makinesi, Cok Katmanli Algilayici ve Rastgele Orman siniflandirma
algoritmalari, modelin Token Siniflandirma modiiliinde ayri ayri egitilmistir. Modelde
metin, grafik, gdbmme ve kiime Oznitelikleri kullanilarak Token Siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Modelin performansi literatiirde yaygin olarak kullanilan Inspec,
Semeval-2017, 500N-KPCrowd veri kiimeleri ve yeni derlenen TRDizinEn ve DergiParkEn
veri kiimeleri kullanilarak degerlendirilmistir. Model, tiim veri kiimeleri i¢in ortalama 0,664
F1 skoruna ulasmistir. En yiiksek F1-skor (0,74) TRDizinEn veri seti ile elde edilmistir.
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ABSTRACT

Keyword extraction is one of the main problems in clustering and linking textual content. In
literature, several machine learning approaches were proposed for keyword and keyphrase
extraction. In this thesis, firstly, the models proposed in the literature and their performance
results are presented under two main headings. However, the state-of-the-art performance
results are still below the expectations. We propose a novel hybrid keyword extraction
model, HybridKEM. The proposed method addresses the keyword extraction problem as a
sequence labelling task. Naive Bayes, Support Vector Machine, Multi-Layer Perceptron and
Random Forest classification algorithms were trained separately in the Token Classification
module of the model. The Token Classification process was performed by using text,
graphic, embedding, and set features in the model. The performance of the model was
evaluated using the Inspec, Semeval-2017, 500N-KPCrowd datasets, which are widely used
in studies in the literature, and two newly collected, TRDizinEn and DergiParkEn datasets.
The model achieved an average F1-score of 0.664 for all datasets. The highest F1-score
(0.74) was obtained with the TRDizinEn dataset.
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1. GIRiS

Tiim diinyada iiretilen, tiiketilen ve depolanan dijital veri miktar1 hizla artmaktadir. Sekil
1.1’ de yillara gore artan veri miktari incelendiginde (Statista, 2022) 2010 yilinda 2 Zetabayt
(ZB) veri saklanmisken, 2016 yilinda saklanan veri miktarinin 18 ZB’a yiikseldigi, 2022
yilinda ise yaklasik 100 ZB veri depolandigi goriilmektedir. 2025 yilinda bu miktarin 180

7B civarina ulasmasi beklenmektedir.

2010-2025 Yillart Arasinda Uretilen, Tiiketilen ve
Depolanan Veri Miktari

200
150
100

50

Sekil 1.1. Yillara gore iiretilen, tiiketilen ve depolanan veri miktari

Dijital iceriklerin hizla artmasiyla metinsel veri yi1ginlari arasindan aranilan bilgiye ulasmak
¢oziilmesi gereken bir problem haline gelmistir. Istenilen bilgiye hizli ve kolay bir sekilde
ulasabilmek i¢in metinsel igeriklere anahtar kelime atanmasi gerekmektedir. Bununla
birlikte anahtar kelime ¢ikarimi problemi 6zetleme, belge baglantilama, kiimeleme vb.

sistemleri gelistirebilmek i¢in de ¢6ziilmesi gereken temel problemdir.

Anahtar kelime ¢ikarma islemi manuel veya otomatik olarak yapilabilir. Manuel anahtar
kelime ¢ikarimi, dijital metin y18in1 i¢in uzun zaman alir. Bu yontem maliyet yoniinden de
uygun degildir. Bu nedenle, Dogal Dil Isleme (DDi/Natural Language Processing-NLP)
alanindaki arastirmacilar, bu siireci otomatiklestirmek ic¢in siirekli olarak yontemler

gelistirmeye odaklanmislardir.



Literatiirde anahtar kelime;

e verilen dokiiman hakkinda ana fikri veren kisa metin pargalar1 (Chen W., Chan, Li, Bing
ve King, 2019)

e dokiimani agiklayici kelime veya ifadeler (Alzaidy, Caragea ve Giles, 2019),

e okuyucunun ana fikri hizlica kavramasii saglayacak yogun bilgiye sahip kelimeler
(Zhang Q., Wang, Gong ve Huang, 2016),

e dokiimandaki ¢ekirdek bilgiyi igeren kisa ifadeler (Chen, Chan, Li ve King, 2020),

e uzun metinlerin ana fikirlerini agiklayan kisa, 6zet ifade veya kelimeler (Meng ve
digerleri, 2017),

e okuyuculara igerigin yiiksek diizeyde acgiklamasini saglayan onemli kelimeler grubu
(Gupta ve Lehal, 2009),

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

tanimlanmustir.

Anahtar kelime ¢ikarimi modelleri 6nceden etiketlenmis bir veri kiimesine ihtiya¢ duyan
denetimli algoritmalar ve egitim kiimesine ihtiyag duymayan denetimsiz algoritmalar olmak

iizere iki ana baslik altinda toplanmuistir.

Denetimsiz modeller tipik olarak "¢ikarim tabanlidir". Bu modeller, girdi metnine ait
"goriniir" anahtar kelimeleri bulmaya odaklanir. Bu algoritmalarin ¢ogu problemi iki
adimda ele alir. Tlk adimda, aday ifadeler dilsel filtreler tarafindan belirlenir veya tiim
kelimeler giris metninden cikarilir. Ikinci adimda, bu kelimeler veya aday ifadeler
istatistiksel, grafik tabanli, gdbmme tabanli, dilsel veya hibrit Oznitelikler kullanilarak

derecelendirilir.

Denetimsiz modeller ilk olarak Terim Frekans1 (TF/Term Frequency-TF), TF-Ters
Dokiiman Frekansi (TDF/Inverse Document Frequency-IDF) (Ramos, 2003; El-Beltagy ve
Rafea, 2009) gibi istatistikel 6znitelikler kullanilarak gelistirilmistir. Ayni yillarda anahtar
kelime ¢ikarimi problemi Konugmanin Pargas1 (KP/Part of Speech-PoS), n-gram gibi dilsel
ozellikler (Tomokiyo ve Hurst, 2003; Haddoud, Mokhtari, Lecroq ve Abdeddaim, 2015)
kullanilarak ele alinmustir. Istatistiksel ve dilsel modeller giris terimleri hakkinda giiclii dilsel

ve istatistiksel bilgiler saglar. Ancak bu yontemler kelimeler ve ciimleler arasindaki anlamsal



iliskiyi betimleyemez. Sozciikler ve ciimleler arasindaki anlamsal iligkiyi tanimlamak i¢in
grafik tabanli (Mihalcea ve Tarau, 2004; Zhao ve digerleri, 2011; Alfarra ve Alfarra, 2018)
ve gobmme tabanli (Benani-Smires, Musat, Hossmann, Baeriswyl ve Jaggi, 2018; Sun Y.,
Qiu, Zheng, Wang ve Zhang, 2020; Liang, Wu, Liu ve Li, 2021; Ajallouda, Fagroud, Zellou
ve Lahmar, 2022) modeller Onerilmistir. Grafik tabanli Metin Siralama (TextRank)
(Mihalcea ve Tarau, 2004), Baslikli Sayfa Siralama (BSS) (Zhao ve digerleri, 2011) ve Tekil
Dokiimanlardan Grafik Tabanli Anahtar Kelime Cikarimi (TDGT-AKC) (Alfarra ve Alfarra,
2018) modelleri, girdi metnine ait kelime birlikte goriilme grafigini gizerek oOznitelikleri
cikarir. Bu grafikler, kayan bir pencerede kelimelerin kenarlar olarak birlikte bulunma

sayisint hesaplar ve merkezilikleri hesaplayarak anlamsal bilgileri yakalamay1 amaglar.

Gomme tabanli modeller ise, biiylik bir korpus ile olusturulan kelime gommelerini
kullanarak anlamsal bilgileri yakalamaya c¢alisir. Bu modellerin temel prensibi, vektor
uzayinda dokiimani temsil eden dokiiman gommesi ile kelime veya aday ifade gommesi
arasindaki  benzerligi  OSlgmektir. GOmme  Siralama, Dokiimandan  Vektore
(DokVek/Document to Vector-Doc2Vec) (Lau ve Baldwin, 2016) ve Ciimleden Vektore
(CimVek/Sentence to Vector-Sent2Vec) (Pagliardini, Gupta ve Jaggi, 2017) kullanarak
belgeyi temsil eder. Ciimle Siralama modeli, baglamsal bilgilere sahip olan ve Cift Yonli
Uzun Kisa Siireli Bellek (CY-UKSB/Bidirectional Long Short Term Memory-BiLSTM) ile
egitilmis Dil Modelinden Kelime Gémmesi (DMKG/Embeddings from Language Model-
ELMo) (Peters ve digerleri, 2018) kullanir. Hem Gémme Siralama hem de Ciimle Siralama
modelleri, kosinlis mesafesini kullanarak benzerligi hesaplar. DMKG'da CY-UKSB'in
egitim dezavantajlari nedeniyle, Denetimsiz Anahtar Kelime Cikarimi (DAKC) (Liang ve
digerleri, 2021) modeli Doniistiiriiciilerden Ciftyonlii Kodlayici Gosterimi (DCYKG
/Bidirectional Encoder Representations from Transformers-BERT) (Devlin, Chang, Lee ve
Toutanova, 2018) gommelerini kullanir. Bu model, kosinlis benzerligini mesafeye
dontistiirmenin dezavantajint ortadan kaldiran Manhattan mesafesini kullanarak aday
ifadeler ve dokiiman gommesi arasindaki benzerligi hesaplar. Ajallouda ve digerleri (2022)
tarafindan Onerilen gomme tabanli yeni bir model, girdi dokiimanlar1 temsil etmek i¢in

Evrensel Ciimle Gomiicliyii (ECG) (Cer ve digerleri, 2018) kullanir.

Hibrit denetimsiz modeller (Zehtab-Salmasi, Feizi-Derakhshi ve Balafar, 2021; Shen, Wang,
Meng ve Shang, 2022), birden fazla kategoriye ait 6znitelikleri birlikte kullanir. Bu sayede

her bir Oznitelik kategorisinin avantajlar1 birlestirilmeye ¢alisilmistir. Zehtab-Salmasi ve



digerleri (2021), metinsel ozellikleri (dilsel ve istatistiksel) ve grafik tabanli 6zellikleri
birlikte kullanan FRAKE adli denetimsiz bir hibrit model 6nermistir. Otomatik Anahtar
Uretme adl1 baska bir hibrit model, Shen ve digerleri (2022) tarafindan dnerilen ilk iiretici
tabanli denetimsiz mimaridir. Bu model, adaylar1 hem TF-TDF (istatistiksel) hem de

DokVek (gomme tabanli) 6zelliklerini birlikte kullanarak siralar.

Anahtar kelime c¢ikarimi modellerinin ele alindig ikinci alt baslik denetimli modeller
bashigidir. Denetimli modeller, makine Ogrenimi, yapay zekd veya derin Ogrenme
kullanilarak gelistirilmistir ve etiketlenmis egitim verileri gerektirir. Bu modeller “liretim
tabanli” veya “cikarim tabanli” olabilir. Metin igerisinde ge¢meyen “goriinmez” anahtar
kelimeleri yakalayabilmek igin literatiirde bir¢ok “iiretim tabanli” mimari Onerilmistir
(Meng ve digerleri, 2017; Yuan ve digerleri, 2018; Ye J., Cai, Gui ve Zhang, 2021; Wu ve
digerleri, 2021; Zhang, Jiang, Yang, Li ve Wang, 2022). Uretim tabanli mimariler diziden

diziye modellerdir.

Cikarim tabanli denetimli algoritmalar, metin igerisinde birebir bulunan “gériiniir” anahtar
kelimeleri yakalamaya odaklanir. Cikarim tabanli modeller, problemi bir siniflandirma veya
dizi etiketleme problemi olarak ele alir (Sahrawat ve digerleri, 2020; Duari ve Bhatnagar,
2020; Liu R., Lin ve Wang, 2020; Gero ve Ho, 2021; Nikzad-Khasmakhi ve digerleri, 2021)

Giris metnindeki tiim kelimelerin anahtar kelime veya anahtar kelime degil olarak
etiketlenmesi dizi etiketleme olarak adlandirilmaktadir. Literatiirde dizi etiketleme yoluyla
anahtar kelime problemini ele alan bir¢cok model bulunmaktadir. Basaldella ve digerleri
(2018), CY-UKSB ve Global Vektorler (GloVe/Global Vectors-GloVe) gommelerine dayali
bir dizi etiketleme algoritmasi onermistir. Alzaidy ve digerleri (2019), uzun mesafeli bilgileri
birlestirmek i¢in bu modele bir Kosullu Rastgele Alanlar (KRA/Conditional Random Fileds-
CRF) katman1 eklemistir. Sahrawat ve digerleri (2020) bilimsel yayinlar i¢in CY-UKSB-
KRA modelini gelistiritken bilimsel icerikle onceden egitilmis Bilimsel DCYKG
(BiIDCYKG) gommelerini kullanmistir. Bu modelde, baglamsal bilgiler DCYKG tabanli
gommeler kullanilarak olusturulur. Tiim bu algoritmalar, anahtar kelime igceren onemli
ciimleleri ve anahtar kelime igermeyen giiriiltiilii ctimlelerini egitir ve test eder. Model
performansini iyilestirmek i¢in Liu ve ark. (Liu ve digerleri, 2020), CY-UKSB-KRA
mimarisine DCYKG tabanli bir ciimle filtreleme modiilii eklemistir. Gero ve Ho (2021) gizli

katmana merkezi bir agirlik mekanizmasi eklemistir.



Bu tez kapsaminda Oncelikle literatiirde anahtar kelime ¢ikarimi problemini ¢6zmek
amacityla gelistirilen modeller detayli bir sekilde incelenmistir. Anahtar kelime ¢ikariminda
kullanilan kelime gémmeleri, veri kiimeleri ve performans sonuglar1 hesaplama yontemleri
alt bagliklarda ele alinmistir. Modellerin mimari detaylari, test edildigi veri kiimeleri, hangi
dil icin gelistirildigi gibi bilgiler tablo halinde sunulmustur. Oerilen modellerin performans
sonuclart literatiirde kullanilan veri kiimeleri i¢in degerlendirilmistir ve sonuglar

irdelenmistir.

Tezin ikinci boliimiinde anahtar kelime ¢ikarimi igin bu tez kapsaminda gelistirilen Hibrit
Anahtar Kelime Cikarimi (HibritAKC) modeli tanitilmistir. Bu boliimde ¢aligsma ortaminin
detaylar1 verildikten sonra modelin performans sonuglari tablo halinde sunulmus, literatiirde
stk kullanilan Inspec, 500N-KeyPhrasesCrowdAnnotated-Corpus (500N-KPCrowd),
Semeval-2017 gibi veri kiimelerinin performans sonuglariyla énerilen modelin sonuglari
kargilastirilmisgtir. Tartismalar boliimiinde oOnerilen modelin ¢iktilar1  gorsellestirilmis

avantajlar1 ve eksik yonleri irdelenmistir.






2. LITERATUR INCELEMESI

Literatiirde anahtar kelime ¢ikarimi i¢in ¢ok sayida model Onerilmistir. Bununla birlikte
onerilen modellerin performans sonuglarina bakildiginda problemi ¢zme performanslari
hala beklenenin ¢ok altindadir. Bu modeller temelde denetimli ve denetimsiz olmak iizere
iki baslik altinda toplanmaktadir. Denetimli modeller onceden etiketlenmis bir egitim
kiimesine ihtiya¢ duyarken denetimsiz metotlar nceden derlenmis bir veri kiimesine ihtiyag
duymamaktadir. Cogu denetimsiz algoritma bir korpustan ziyade tek bir girdi dokiimani

kullanarak anahtar kelime ¢ikarimi gorevini gerceklestirmektedir.

Denetimsiz modeller ¢ alt baslik altinda toplanmustir. Bunlar istatistiksel, grafik-tabanli ve

gomme-tabanli modeller olarak guruplandiriimstir.

Denetimli modeller ise dort alt baslik altinda incelenmistir. Bu basliklar ¢ikarim temelli,
tiretim temelli, hem ¢ikarim hem iiretim temelli ve pekistirmeli 6grenme modelleri olarak
belirlenmistir. Cikarim temelli modeller goriiniir anahtar kelimeleri yakalamaya
calismaktadir. Metin igerisinde bulunmayan fakat metinin anlamindan ¢ikarilan gériinmeyen
anahtar kelimelere {iretici tabanli denetimli modeller odaklanmaktadir. Hem iiretim hem
cikarim gorevini birlikte gerceklestiren kiitiiphaneler hem ¢ikarim hem iiretim temelli olarak
gruplandirilirken, pekistirmeli 6grenme kullanarak gelistirilen modeller pekistirmeli

o0grenme baglig altinda derlenmistir.

2.1. Kelime Gommeleri

Kelime gommeleri veya oOnceden egitilmis dil modeli olarak adlandirilan kelime
gdsterimleri, DDI uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. Girdi kelimenin gommesi tipik
olarak bir vektdr matrisidir. ki benzer kelimenin gommesi 6nceden tanimlanmis vektdr
uzayinda birbirine daha yakindir. Kelime gommeleri literatiirde 6nerilen hem denetimli hem
denetimsiz modellerde kullanilmaktadir. Bu gémmeler hem iiretim temelli hem ¢ikarim

temelli denetimli algoritmalarda modelin birincil girdisidir.

Sozciik Cantast (SC/Bag of Words-BoW) olarak adlandirilan eski kelime gommesi

yaklagimlarindan biri, bir climlede bulunan tiim sozciiklerin ikili frekans tabanli matris



gosterimini igerir. Bununla birlikte, climlede bulunan her kelimenin frekans degeri tek-sicak
bir vektor olarak tanimlandigindan, SC’da artan bir hafiza ihtiyaci vardir. Ayrica, tek-sicak
vektor yalnizca hedef kelimenin frekans degerine odaklandigindan anlamsal olarak kelimeyi
tanimlayamayabilir. SC algoritmasinin bellek ve semantik baglanti sorunlar1 Kelimeden
Vektore (KV/Word to Vector-Word2Vec) gommeleri ile ¢oziilmiistiir. KV (Mikolov, Chen,
Corrado ve Dean, 2013) SC kullanarak kelime vektorlerini hesaplar. Kelimeler yogunluk
vektorleri ile temsil edilir ve iki kelime arasindaki anlamsal baglanti kosiniis benzerligi ile

Sleiililr.

KV’de iki kelime yogunlugu hesaplanirken kelimenin belli bir pencere boyutu igerisinde
birlikte goriilme frekansi g6z oniine alirken, GloVe (Pennington, Socher ve Manning, 2014)
kelime-baglam birlikte goriilme matrisini agik¢a ¢arpanlara ayirir. Bu sayede GloVe
istatistiksel bilgileri verimli bir sekilde kullanir. GloVe yalnizca sifir olmayan 6geleri bir
sozclik birlikte goriillme matrisinde egitir. Bu yaklasimla GloVe, global matris ¢arpanlara

ayirma ve yerel baglam penceresi yontemlerinin avantajlarina ayni anda sahiptir.

KV 'nin bir uzantisi olan hizli metin (fastText) (Bojanowski, Grave, Joulin ve Mikolov,
2017), her kelimenin bir karakter n-gramlari olarak temsil edildigi skip-gram modeline
dayanmaktadir. Skip-gram modelinde amag verilen bir kelimenin baglamini tahmin etmek
iken Siirekli SC (S-SC/Continuous BoW-C-BoW) modelinde amag bir kelimeyi baglamina
gore tahmin etmektir. Bir kelime, daha diisiik seviyeli gommelerin bir kombinasyonu olarak
temsil edilir. Boylece kelimelerin morfolojisi dikkate alinmayarak genelleme miimkiin hale
gelir. Fakat ayn1 zamanda biiyiik kelime hazinesi olan ve ¢ok sayida nadir kelimeye sahip

diller i¢in genis hafiza ihtiyaclari nedeniyle bir¢cok nadir kelimenin atilmasi gerekir.

Peters ve digerleri (2018) tarafindan oOnerilen DMKG, kelime kullaniminin karmasik
ozelliklerini ve dilsel baglamlarda nasil degistigini modelleyen derin baglamsallastirilmig
bir kelime temsilidir. Kelime gommeleri olusturmak igin birlesik dil modeli hedefiyle
egitilmis CY-UKSB'den tiiretilen vektorler kullanilmistir. Diger yaklasimlardan farkli
olarak, DMKG, derin ¢ift yonlii dil modelinin tiim i¢ katmanlarinin bir fonksiyonundan

olusur.

Son zamanlarda siklikla kullanilan DCYKG gommeleri, DMKG ve birka¢ Doniistiiriicliyii

birlestiren 6nceden egitilmis bir dil modelidir. Bu gommeler, tiim katmanlarda hem sol hem



de sag baglamda ortak kosullandirma yoluyla etiketlenmemis metinden derin ¢ift yonli
gommeleri dnceden egitmek igin tasarlanmistir. Soruna 6zel modeller olusturmak i¢in ek bir
ciktt katmaninda ince ayar yapabilmektedir. DCYKG'nin bir kelimeye atadigi vektor,
climlenin bir fonksiyonu seklinde tanimlanmaktadir. Bu, bir kelimenin baglamlara gore

farkli vektorlere sahip olabilmesini garanti etmektedir.

2.2. Denetimli Anahtar Kelime Cikarimi

Denetimli 6grenme yaklagimi egitim setlerini kullanarak anahtar kelimeleri ¢ikarmi i¢in bir
model egitir. Egitilen bu model farkli bir veri seti tizerinde test edilerek performans sonuglari
yeterli olmasi durumunda anahtar kelime ¢ikarimi i¢in kullanilir. Uygun bir model elde
edildikten sonra yeni metinler i¢in anahtar kelime ¢ikarilirken kullanilir. Ancak denetimli
bir modeli egitmek icin biiylik veri seti gerekmektedir. Anahtar kelime ¢ikarimi igin
literatiirde birgok denetimli yontem onerilmistir. Onceki yillarda daha fazla smiflandirma
algoritmasi kullanilirken, yapay sinir aglar1 alaninda ilerleme kaydedildik¢e, ¢alismalarin
yogunlugu bu alana kaymaya baglamistir. Derin 6grenme yontemlerinin ¢esitli problemlere
basarili bir sekilde uygulanmasi, anahtar kelime ¢ikarimi i¢in bu yontemleri popiiler hale

getirmistir.

Bu béliimde anahtar kelime ¢ikarimi igin literatiirde onerilen denetimli modeller 4 baslik
altinda incelenmistir. Birinci kategoride ¢ikarim tabanli modeller, ikinci kategoride iiretim
temelli modeller bir araya toplanmustir. Ugiincii kategori altinda hem ¢ikarim hem {iretim
temelli olan modeller ele alinmistir. Son kategori pekistirmeli 6grenme yontemi kullanilarak

gelistirilen modelleri kapsamaktadir.

2.2.1. Cikarim temelli modeller

Cikarmm temelli algoritmalar, goriiniir anahtar kelimeleri isaretlemeye odaklanir. Istatistiki
ve dilsel filtreler kullanilarak 6nceden ayristirilan aday ifadeler veya metine ait anlamli tiim
belirtegler girdi olarak modele verilir. Aday ifadelerin girdi olarak verilmesi durumunda
aday ifadeler makine 6grenme algoritmalari ile smiflandirilir. Metine ait anlamli tiim
tokenler girdi olarak kullanilmasi durumunda ise yine makine Ogrenme siniflandirma

algoritmalar ile dizi etiketleme gorevi gergeklestirilir.
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Bu boliimde denetimli anahtar kelime ¢ikarimi modelleri detayli olarak incelenmistir. Bu
modeller grafik tabanli smiflandirma ve Tekrarlayan Sinirsel Ag (OSA/Recurrent Neural
Network-RNN) tabanli siniflandirma olmak tizere iki alt baslikta gruplanmistir. Grafik
tabanli siniflandirmada o6ncelikle girdi metnine ait Grafiksel Evrisimsel Ag (GEA) veya
kelime grafigi olusturulur. Sonrasinda siniflandirma katmaninda Naive Bayes, Destek
Vektor Makinasi (DVM), Cok Katmanli Algilayict (CKA), Neural Network gibi
algoritmalar kullamlarak dizi etiketleme veya simiflandirma gorevi gergeklestirilir. OSA
tabanli modeller kategorisinde ise UKSB, Gegitli Tekrarlayan Birim (GTB/Gated Recurrent
Unit-GRU), CY-UKSB modelleri kullanilarak siniflandirma veya dizi etiketleme yapan

derin 6grenme algoritmalar: incelenmistir.

Grafik temelli smiflandirma

Bu boliimde grafik temelli siniflandirma yapan 3 denetimli anahtar kelime ¢ikarma mimarisi
incelenmistir. Mimariler, kelime birlikte goriilme grafigini veya GEA olusturduktan sonra
problemi Naive Bayes, Asir1 Gradyan Artirma (AGA), Sinirsel Ag vb. gibi klasik makine
ogrenmesi kullanarak ¢ézmeye ¢alismistir. Girdi metni ile kelime birlikte goriilme grafigi

cizilerek kelimeler arasindaki semantik bilgi temsil edilmistir.
Cesitlilik grafik isaretcisi

Cesitlilik Grafik Isaretgisi (CGI/Diversity Graphic Pointer-DivGraphPointer) mimarisi (Sun
Z., Tang, Du, Deng ve Nie, 2019); gelencksel grafik tabanli siralama yontemlerinin ve sinir
ag1 tabanli yaklasimlarin avantajlarini birlestiren yeni bir yontemdir. Kelime grafigi
metindeki sozciikler arasindaki uzun mesafeli bagimliligi modelleyerek ayni kelimeleri tek
bir diigiime doniistiirtir. Belgenin kelime grafigi olusturulurken standart birlikte goriilme
degeri yerine ciimlede kelimeler arasindaki uzakliga dayali bir iliski metodu kullanilmistir.
Yonlendirilmis bir kelime grafigi igin yakinlik matrisleri A7;;and A ; olmak tlizere, wi
kelimesinden w; kelimesine agirlik Esitlik 2.1 ve Esitlik 2.2’de gorildigi  gibi

hesaplanmaktadir.

L) 2.1)

A:‘j = Zpseqo(ws]ZDJEfﬂ{WJ}TE‘Iu (Pf_pi
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=

"q:'j = prego(wz-]zpj.g@(wj] relu (

) 2.2)

pji—Pi

Bu iki esitlikte relu yonsiiz bilgiyi filtrelemek i¢in kullanilan matematiksel bir fonksiyondur

ve ¢(w;), dokiimandaki her kelime (w;) i¢in konumsal uzantilarin (p;) kiimesidir. Kod

cozme asamasinda kelime grafiginden bir dizi farkli anahtar kelime {iiretmek igin
cesitlendirilmis bir isaret¢i ag onerilmistir. Bu mimaride iiretilen anahtar sézciik ¢esitliligini
artirmak i¢in iki mekanizma eklenmistir. Bunlar tekrarlayan anahtar kelime problemini

¢ozmek icin Onerilen kapsama mekanizmasi ve baglam degisiklik mekanizmasidir.

Baglam degisiklik mekanizmasinda, onceki iiretilen anahtar kelimelerden yola ¢ikarak
baglam otomatik olarak giincellenir. Uretilen anahtar kelimelerin ortalama gdsterimi y(*<-1)

baglam degisikligi hg"] ve kapsama mekanizmasi r:;!'] Esitlik 2.3 ile hesaplanir:

hf;'] =tanh (Wh [C,y(“"‘” ] + bs) ; C;i] = C;i_ Y+ ¥, 0§,}' Y (2.3)

Bu esitlikte og , tincianahtar kelimenin jinci tek-sicak vektordiir. Sekil 2.1°de Cesitlilik Grafik

Isaretcisi modeli bulunmaktadir.

Belge Baglamu I
¥

Fan
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Sekil 2.1. Cesitlilik grafik isaret¢isi modeli
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Karmasik ag tabanli grafiksel modeller

Duari ve Bhatnagar (2020), Naive Bayes (NB) ve 6zel aga¢ olusturarak siiflandirma yapan
AGA smiflandiricilarini kullanarak iki ayr1 model gelistirmistir. Bu modeller anahtar kelime
cikarimmi Karmagik Ag (KA/Complex Network-CN) tabanli gerg¢eklestirmis ve sirasiyla
KA-NB ve KA-AGA olarak isimlendirilmistir. Modeller tek bir belgenin kelimeleri igin
metinin karmasik agini olusturmaktadir. Once denetimsiz kelime vektdrleri olusturduktan
sonra siniflandirma yapilir. Bu sayede oOnerilen model dil bagimsiz g¢alisabilmektedir.
Metinden aday anahtar kelimeleri filtrelemek i¢in istatistiksel 6-index, yani ardisik olaylarda
sozcluglin aralik dagiliminin normallestirilmis standart sapmasi kullanilmistir. Bu sayede

aday ifade belirleme agamasinda da dil bagimlilig1 ortadan kaldirilmastir.

Siniflandirmada kullanilmak iizre grafik tabanli 6 farkli 6znitelik hesaplanmistir:

e Diigiimiin kuvveti (agirligi),

e Ozvektdr merkezliligi (bu hesaplama ile énemli kelimelerle birlikte goriilen kelimeler
daha 6nemlidir)

e Sayfa Siralama

e Poziyon Siralama (anahtar kelimelerin daha ¢ok makalenin baslarinda bulunmasi ve
buna gore hesaplama yapilmasi)

e (Cekirdek

e (ekirdeksizlik, G agin1 bir dizi maksimum bagli Gk alt kiimesine (k ¢ekirdegi gdsterir)
ayiran bir ag dejenerasyon 6zelligidir, boylece Gk 'daki diigiimler alt G4 ve Gk € Gk+1
icinde en az k dereceye sahiptir. Bir diiglimiin cekiciligi, ait oldugu en yiiksek
cekirdektir.

e Kiimeleme Katsayisi, diiglimiin ¢evresindeki kenar yogunlugudur.

Ifade formatlayici

Ifade Formatlayici, grafik-tabanli ve gémme tabanli yéntemlerin bir kombinasyonudur
(Nikzad-Khasmakhi ve digerleri, 2021). Bu model DCYKG kelime gommesini
kullanmaktadir. Anahtar sézciik ¢ikarimi igin 6nerilmis hibrit bir modeldir ve problemi bir

dizi etiketleme problemi olarak ele almistir.
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Baslangicta, belgeler iki ayr1 modiile gonderilir. Ilki birlikte olusum grafiginin olusturuldugu
grafik modiilii, ikincisi ise metin 6grenmenin yapildigi DCYKG tabanli modiildiir. Her iki
modiiliin ¢iktilar1 birlestirilir ve en son katman olan dizi etiketleme agina girdi olarak

gonderilir. Dizi etiketleme katmani, bir ileri beslemeli ag ve bir softmax katmanindan olusur.

OSA temelli siniflandirma

Son yillarda derin 6grenme teknikleri kullanilarak anahtar kelime ¢ikarimi i¢in gelistirilmis
bircok model bulunmaktadir. Modellerde baslangigta OSA kullanilmistir. Bir girdi metninin
her bir kelimesini siras1 ile isleyen OSA’da girdi kelimeler {x;.....x,} olarak

tanimlanmaktadir. t. durumda OSA’nin gizli katman (t € n) Esitlik 2.4 teki gibi hesaplanr:

he = fw (he—1, x¢) (2.4)

OSA her bir gizli katmam x girdi degiskeni i¢in bir kiime olarak tutar. Formiildeki f
fonksiyonu w parametreli lineer olmayan bir fonksiyondur. Uretilen her bir ¢ikt1 igin kayip
degeri hesaplanir ve kayip degeri OSA’ya girdi olarak verilir.

OSA’nin UKSB ve GTB versiyonlari ile modelin tekrarli yapisindan kaynaklanan patlayan
ve kaybolan gradyan problemleri ¢6ziilmiistiir. UKSB ve GTB’da bir hiicre hafizas1 diger
hiicre hafizasina gizli katman araciligr ile aktarilir. Sekil 2.2’de UKSB hiicresi

gorilmektedir.

Sekil 2.2. UKSB hiicresi (Graves ve Schmidhuber, 2005)
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Bir UKSB her bir x; tokeni i¢in y; ¢ikt1 vektoriinii Esitlik 2.5-2.10’a kadar olan esitlikleri
kullanarak 1’den n’e kadar tekrarlayarak hesaplar (Zhang X., Chen ve Huang, 2018).

ir =o(Wyixe + Wypihe_1 + b;) (2.5)
ft = o(Wyrxy + Wyphe_y + by) (2.6)
Ce = tanh(Wyexy + Wyche_q + be) (2.7)
C: =iy QCi+ f; ® Cr_q (2.8)
0r = 0(Wyy x¢ + Wyohe_q + b,) (2.9)
h; = o, Qtanh (C;) (2.10)

Burada o lojistik sigmoid fonksiyonu i, f, 0 ve ¢ sirasiyla girdi kapisi, unutma kapisi, ¢ikti

kapis1 ve hiicre aktivasyon vektoriidiir. B ler 6grenilmis sapmalar ve @ matrix ¢arpimudir.

Literatiirde, iki OSA’dan olusan kodlayic1 ve ¢dziicii aglarina sahip diziden diziye mimarisi
derin 6grenme modellerinde siklikla kullanilmaktadir. Diziden diziye mimarisinin makine
cevirisi, goriintii etiketleme, duygu analizi gibi problemleri ¢6zmede basarili skorlar elde
ettigi goriilmektedir. Bu sebeple diziden diziye mimarisi anahtar kelime ¢ikarimi igin de

siklikla kullanilmistir. Sekil 2.3°te diziden diziye mimarisi goriilmektedir.
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Sekil 2.3. Diziden diziye kodlayici / ¢6ziicii mimarisi

Bu béliimde, anahtar kelime ¢ikarma problemini OSA ve diziden diziye mimarisi temelli bir
siniflandirma veya dizi etiketleme problemi olarak ¢6zmeye ¢alisan ¢ikarim temelli modeller

incelenmektedir.

CY-UKSB modeli

CY-UKSB mimarisi Sekil 2.4’te goriildiigii gibi iki UKSB katmanindan olusmaktadir
(Basaldella ve digerleri, 2018). Bu katmanlar ileri ve geri besleme yapabilecek sekilde
tasarlannmistir. Ornegin, birkac kelimeden olusan bir ifade birinci katmandaki UKSB’den
soldan saga gecirilirken ikinci katmandaki UKSB’den sagdan sola gecirilmektedir. CY-
UKSB gizli katmalar1 Esitlik 2.11, Esitlik 2.12 ve Esitlik 2.13’teki formiiller ile hesaplanir:

he = HWx, + Wishy_y + by) (2.11)
he = HWpx, + Wi he_y + by) (2.12)

e =W he + Wy, he+b, (2.13)
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Sekil 2.4. CY-UKSB modeli
CY-UKSB-KRA

CY-UKSB-KRA modeli (Alzaidy ve digerleri, 2019); anahtar kelime g¢ikarimini dizi
etiketleme problemi olarak ele almaktadir. Sekil 2.5’te CY-UKSB-KRA modeli
gorilmektedir. Cikis katmaninda bir¢ok dizi etiketleme gorevinde basarili olmus denetimsiz
bir yontem olan KRA kullanilmaktadir. KRA tarafindan tanimlanan x verilen y etiket dizisi

tizerindeki kosullu olasilik dagilimi Esitlik 2.14’te gortildiigi gibidir:
p(y|x; W, b) cxexp ( 1 WyTz-l,ylxi + bi—l,yi) (2.14)

X ve y anahtar kelime ve anahtar kelime degil olmak tizere iki farkl etikettir. Bir etiketten
komsu bir etikete gegis olasiliklarindan olusan bir gegis parametresi matrisi araciligiyla

etiket bagimliliklarint yakalar. Agirlik vektorii (W) ve bias (b) modele ait parametrelerdir.
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Sekil 2.5. CY-UKSB-KRA modeli

CY-UKSB-KRA tabanli Dokiiman Diizeyinde Anahtar Kelime Cikarma (DD-AKC)
(Santosh ve digerleri, 2020) modelinde, dokiiman diizeyinde baglamsal bilgiler, dokiiman
diizeyinde dikkat mekanizmasi ile aga dahil edilir. Onceden egitilmis DCYKG gommeleri

kelime temsil vektorleri olarak kullanilmustir.

Giris ctimlesinde (Si) her bir kelime (wjj) igin dokiiman seviyesi dnem mekanizmasi Esitlik

2.15’teki gibi uygulanmaktadir:

L= 0" tan (Wyhy + Wohl + by) , aly = 220 (2.15)
el =v an (Wyhy; 2 1)1“ij_2;"=1exp(ef'}) |

Burada W;, W, agirliklar ve by sapmadir. Her bir w;; kelimesi i¢in h; ; dokiiman seviyesi

onem ifadesi Esitlik 2.16°daki gibi hesaplanmaktadir:
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CY-UKSB-KRA mimarisi tabanli bagka bir mimari bilimsel DCYKG gommelerini olan
BiIDCYKG baglam gommeleri kullanilarak gelistirilmis CY-UKSB-KRA BilDCYKG

(Sahrawat ve digerleri, 2020) modelidir. Bu mimari ile yiiksek performans elde edilmistir.

DCYKG

DCYKG mimarisi Sekil 2.6’da goriilen doniistiiriicti (Vaswani ve digerleri, 2017) ile birlikte
yalnizca dikkat mekanizmalarma dayanan, tekrarlama ve normalizasyon katmanlarindan
olusan basit bir mimaridir. Bu mimaride OSA’lardaki islemleri paralel hale getirmek igin
ciimledeki tiim kelimeler konumlar ile birlikte girdi olarak gonderilirler. DCYKG tiim
katmanlarda hem sol hem de sag baglamda birlikte kosullandirilarak etiketlenmemis metinin
derin ¢ift yonlii gdbmmelerini 6nceden egitmek i¢in tasarlanmistir. DCYKG kullanilarak
onceden egitilmis model tiretmek i¢in Ozellik tabanli ve ince ayarlamali seklinde iki
yaklagim kullanilmaktadir. Sekil 2.6’da goriilen Transformatorlerin kodlayicisi ve ¢oziiciisii

ayrilip, birden fazla kodlayici ard arda baglanarak DCYKG mimarisini olusturulur.

DCYKG maskelenmis dil modeli ve sonraki ciimle tahmini gérevlerini gergeklestirir. Girdi

gommeleri; belirteg gdmmeleri, segmentasyon gdmmeleri ve konum gémmelerinden olusur.
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Sekil 2.6. Dondistiiriici modeli

Hedef merkez tabanli UKSB

Hedef Merkez Tabanli UKSB (HMT-UKSB), Zhang Y. Ve digerleri (2020) tarafindan
onerilmistir. Bu model Sekil 2.7°de gosterildigi gibi baglamsal bilgileri dikkate alarak hedef
kelimeyi kodlamay1 &grenir. Onerilen model, geleneksel UKSB modeli temelinde iki uzant:
kullanilarak iiretilmistir. ilk uzanti, verilen hedef kelimenin hem tarihsel hem de baglamsal
bilgisini daha iyi kullanmak icin gerceklestirilmistir. ikinci uzanti, HMT-UKSB modeline
dayalidir ve modelin ilgili metnin bilgilendirici kisimlarina odaklanma becerisine sahip
olmasimi saglayan 6z-dikkat mekanizmasina sahiptir. Bu model, verilen kelimenin hem

onceki hem de sonraki baglamlarini ayn1 anda modeller.
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Sekil 2.7. Hedef merkez-tabanli UKSB modeli

Doniistiiriicti tabanli sinirsel anahtar kelime etiketleyici

Doniistiiriicti Tabanli Sinirsel Anahtar Kelime Etiketleyici (DTS-AKE) modeli (Martinc,
Skrlj ve Pollak, 2020) 6n egitimli dil modeli kullanarak gelistirilmistir ve Sekil 2.8°de
modelin mimarisi goriilmektedir. Ince ayar sathasinda bir UKSB ve silme mekanizmasindan
olusan iki katmanli kodlayici kullanir. Bu kodlayici doniistiiriictiniin ¢ikisina eklenir. Bir

kelimenin anahtar kelime olma olasiligin1 yakalamak icin eklentiler kullanilmistir.

Bu modelde bir belirteg ile belirtecin konumu arasindaki iligkiyi modellemeyi saglayan
dikkat mekanizmasi gelistirilmistir. Standart nokta ¢carpimi1 6nem mekanizmasina ek olarak,
konum bilgisini gosteren bir K«r vektorii onem hesaplamasina dahil edilmistir. Bu sayede
model, her belirteg ve her konum arasindaki iligkinin Onemini dogrudan
yakalayabilmektedir. Giris asamasinda KP etiketleri de ilave bilgi olarak kodlayiciya

gonderilir.
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Sekil 2.8. Doniistiiriicii-tabanli sinirsel anahtar kelime etiketleyici

Kelime merkeziligi sabitlenmis gosterimi

Kelime Merkeziligi Sabitlenmis Gosterimi (KMSG) (Gero ve Ho, 2021) modeli, Sekil
2.9’da gosterildigi gibi CY-UKSB-KRA modeline dayali bir anahtar kelime g¢ikarimi
mimarisidir. Klasik CY-UKSB-KRA modelinden farkli olarak, merkezilik sabiti benzerlik
degeri Olciilerek hesaplanir. Her kelimenin belge ile kosiniis benzerligi, KRA katmaninda
hesaplanir. W1, wo, - - -, wt sozciikleri i¢in o1, a2, - - -, ot degerleri, belge vektori H
kullanilarak her kelime gdmmesinin kosiniis benzerligi ile hesaplanir. Inspec veri kiimesi
icin DCYKG, Pubmed veri kiimesi i¢in Biyoloji DCYKG (BiyoDCYKG) gommeleri

kullanilmastir.



22

CIKTI KATMANI

K1 K2
f ZT Yogunluk Katmani
Z1
e Dokiiman Gommesi
=) !
S=
b1=11] "
s - «
—
-
|
UKSB UKSB UKSB =
- N A — N . e . ., «————— UKSB
Hiicresi Hiicresi Hiicres: . .
Hiicresi
[==]
m r
M L 'y
b
=~
-
o
UKSBI N UKSBI U'KSBI UKSB
Hiicrest Hiicrest Hiicresi

Hiicresi

GIRDI
KATMANI

Sekil 2.9. Kelime merkeziligi sabitlenmis gosterimi modeli

2.2.2. Uretim temelli modeller

Uretim temelli anahtar kelime ¢ikarimi1 modelleri metnin icerisinde bulunmayan fakat metin
icerisinden anlami ¢ikabilen “gériinmeyen” anahtar kelimeleri liretmeye odaklanmaktadir.
Bu modeller diziden diziye derin 6grenme mimarileridir. Bu boliimde, 5 diziden diziye

tiretici tabanli model ayrintili olarak incelenmektedir.
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Kopya ESA

Kopya ESA (Zhang, Fang ve Weidong 2017) OSA’larin énceki zaman adimlarindaki gizli
katmanlara dayanmasindan kaynakli performans problemini ¢6zmek i¢in onerilmistir. ESA
kullanilmast modele paralel olarak calisabilme 6zelligini kazandiran hiyerarsik bir ¢caligsma
sekli kazandirir. Hiyerarsik calismadan kastedilen elemanlarin yakinligina gére daha dnce
veya daha sonra etkilesime girmesidir. Bu da uzun menzilli bagimliliklar1 yakalamak icin
daha kisa bir yol saglamaktadir. Her bir kod ¢6ziicii katmanmna Oonem mekanizmasi
eklenmistir. Sozliik dis1 kelimeleri ana metinden temin etmek i¢in kopyalama mekanizmasi
kullanilmistir. Giriglerde diistik boyutlu w vektorii ile giris elemanlarinin pozisyonu modele
girdi olarak verilmektedir. Hem kodlayict hem ¢oziicii gegis durumlarmin giris

elemanlarindan hesaplandigi evrisimsel bir yapiya sahiptir.

Derin ESA mimarisini uygulamak i¢in evrisim katmani eklenmistir. Bu katmana ait gizli

katman matrisi Esitlik 2.17°de goriildiigii gibi hesaplanmaktadir.

nt = v (wid ] b )+ Rl (217)

2

Cikt1 Y = [A B] € R?? bir kapilama mekanizmasia sahiptir (Esitlik 2.18):
v([A B]) =A® a(B) (2.18)
Bu esitlikte [A B] € R?? nonlinear modiiliin girdisi, ® elemanlarin carpimi ve ¢ikti

v([A B]) = R?? Y’nin sadece yarisidir. Kapilar girdi bagimlihigm kontrol etmektedir.
Kopya ESA Modeli Sekil 2.10°da goriilmektedir.
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Sekil 2.10. Kopya evrigimsel sinir agr modeli

Korelasyon OSA

Diziden diziye mimari ile anahtar kelimeler ¢ikarilirken, sonug ¢iktilar arasindaki korelasyon
ihmal edilir, bu da tekrarlama ve kapsama sorunlariyla sonuglanir. Bu sorunlari ¢6zmek igin,
birden fazla anahtar kelime arasindaki korelasyonu iki yolla yakalayan Korelasyon OSA
(Chen J., Zhang, Wu, Yan ve Li, 2018) énerilmistir. Sekil 2.11°de Korelasyon OSA modeli
goriilmektedir. Bu mimaride daha onceki anahtar kelime ile kaynak metinin 6zetlenip
Ozetlenmedigini anlamak i¢in kapsama vektorii kullanilmistir. Ayn1 anlam ifade eden ve
anahtar sozciiklerden daha fazla bilgi edinilmesini Onleyen yinelenen ifadeleri ortadan

kaldirmak i¢in inceleme mekanizmasi kullanilmastir.

Kapsama vektorii ile dikkat mekanizmasinin kaynak metinde bir sonraki odaklanacag: yeri
secme karari, onceki kararlarinin bir hatirlaticis1 tarafindan bildirilir, bu da dikkat
mekanizmasinin kaynak metindeki aynm1 konumlara daha kolay bir sekilde tekrar tekrar

gitmesini Onler. Boylece olusturulan ifadeler kaynak belgedeki diger konular1 kapsar.
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Sekil 2.11. Korelasyon OSA modeli

Derin goriinmeyen modeli

Derin Goériinmeyen metodu (Zahedi, Zahedi ve Fateh, 2019) disaridan beslenen (kelime
gommeleri) bilgilere ihtiya¢ duymadan, verilen bilgi kaynaklarini 6nce bir Derin kiimeleme

ag1 aracilig ile kiimeleyerek goriinmeyen anahtar kelimelerin ¢ikarilmasini saglar.

g#1: #1. boliimdeki 6n isleme adimindan sonra goriinmeyen anahtar kelimeleri de iceren
girdi vektoridiir.

g#2: #2. boliimdeki girdi vektoriidiir ve goriiniir anahtar kelimeler ve onlarin es anlamlilarini
igerir.

c#1: #1. boliimiin ¢iktisidir ve goriinmeyen anahtar kelimeler ve bunlarin es anlamlilarini
icerir. #2. boliime girdi olarak eklenir.

¢#2: Tahmin edilen anahtar ifadeleri de igeren algoritmanin sonug ¢iktisidir.
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Sekil 2.12°de Derin Gorlinmeyen mimarisi goriilmektedir.
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Sekil 2.12. Derin goriinmeyen modeli

Baslik-haberdar model

Baglik-haberdar modeli (Wang Y. ve digerleri, 2019) gizli basliklar1 aramak igin
tasarlanmistir. Bu model sinir ag1 ve diziden diziye tabanli anahtar kelime iiretimi modiilii
olmak tizere iki modiilden olusmaktadir. Sekil 2.13’te Baglik-haberdar modeli
goriilmektedir. Baglik i¢in kullanilan sinir agina x metinleri SC olusturularak girdi olarak
verilmektedir. Xs¢ girisi 6nce bir SC kodlayici tarafindan siirekli bir gizli degisken z'ye (x'in
konusunu temsil eder) kodlanir. Daha sonra z {izerinde kosullandirilmis SC kod ¢oziicii, x'i
yeniden yapilandirmaya c¢alisir ve bir SC vektorii X'sc ¢ikarir. Sinirsel baslik modelinde
theta, Gaussian softmax tarafindan olusturulur. Diziden diziye ikinci modiill CY-GTB
kodlayici ve ileri GTB ¢oziiciiden olugmaktadir. Ayrica bu modiil 6nem ve kopyalama

mekanizmasina sahiptir.
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Sekil 2.13. Baslik haberdar model

Derin anahtar kelime olusturma icin 6zel hiyerarsik kod cozme

Uretim temelli bir model olarak 6nerilen Derin Anahtar Kelime Olusturma icin Ozel
Hiyerarsik Kod Cézme (DAKO-OHKC) (Chen W., Chan, Li ve King, 2020) CY-GTB
kodlayic1 ve ileri GTB tabanl bir ¢dziiciiden olusmaktadir. Uretim temelli anahtar kelime
cikarimi yaklagimlar1 sirali ¢6ziicli kullanildigindan tekrarlayan anahtar kelime tiretme
egilimindedirler. DAKO-OHKC modelinde ise ¢dziicii katmam Ifade Coziicii (IC) ve
Kelime Coziicii (KC) olarak hiyerarsik iki asamadan olusmaktadir. Tekrarlama durumunu
cozmek icin egitim agamasinda c¢alisan bir yumusak ¢ikarim ve sonu¢ asamasinda ¢alisan
bir sert ¢ikarim algoritmas1 mimariye ayr1 ayr1 uygulanarak DAKO-OHKC-s ve DAKO-
OHKC-h gelistirilmistir. Sekil 2.14’te goriildiigii gibi IC ve KC asamasinda 6nem
mekanizmasi eklenmistir. Coziicliler ayri ayri is (ifade sonu) ve ks (kelime sonu) ifadeleri

gelinceye kadar calisir.
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Sekil 2.14. Ozel hiyerarsik kod ¢oziicii

2.2.3. Hem iiretim hem ¢ikarim temelli modeller

Literatiirde anahtar kelimelerin iiretim ve ¢ikarimini birlikte gergeklestiren kiitiiphaneler

gelistirilmistir. Bu boliimde iki gorevi birlikte gergeklestiren modeller ele alinmistir.

Anahtar ifade tiretimi kiitiiphanesi

Anahtar ifade Uretimi (AIU) kiitiiphanesi (Chen W. ve digerleri, 2019); iki kodlayici, bir
cikarici, bir kurtarici ve bir birlestirme modiiliinden olugmaktadir. Kiitiiphanenin temel
amacit hem metinden ¢ikarilabilen anahtar ifadeleri (goriinen ifadeler) hem de metinden
tiretilebilen anahtar ifadeleri (goriinmeyen ifadeler) bulmaktir. Kurtarict modiil ilk K anahtar
ifadeyi Jaccard benzerligine gore ¢ikarir. Bu mimaride kodlayicilar iki yonliic GTB’dan
olusmaktadir. Coziicii ise ileri GTB tabanhdir. Sekil 2.15’te AIU Kiitiiphane modeli
bulunmaktadir. Kurtarict modiilii tirettigi ¢iktiy1 ikinci kodlayiciya girdi olarak vermektedir.

Cikrim ve iiretim kayip degerleri hesaplanip toplanarak birlestirilmektedir.
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Sekil 2.15. Anahtar ifade tiretim kiitliphanesi

Goriinmeyen anahtar ifade tretici / goruniir anahtar kelime cikarici

Uretici ve cikarici anahtar kelime iiretimini iki alt géreve ayrilmis tek bir mimari olarak
modelleyen ve DCYKG-Gériinmeyen Anahtar Ifade Uretici (GAIU) ve DCYKG-Goriiniir
Anahtar Kelime Cikarict (GAKC) isimlendiren mimari (Liu R. ve digerleri, 2020) Sekil
2.16’da goriilmektedir. GAIU goriinmeyen anahtar kelime ¢ikarimu igin, ince ayarli DCYKG
tarafindan GAK('den 6grenilen mevcut anahtar kelime bilgisini entegre eden bir mimaridir.

GAIU’ye rehberlik etmek icin mevcut anahtar sozciikler kullanilmstir.

GAKC modeli ise problemi dizi etiketleme olarak CY-UKSB-KRA mimarisi kullanilarak
ve daha 6nceden egitilmis DCYKG modeli kullanilarak ¢ozmeye galismaktadir. Performans

artirmak i¢in gorlinen anahtar kelime icermeyen ciimleler filtrelenmistir.
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Sekil 2.16. Goriinmeyen anahtar ifade tretici / goriiniir anahtar kelime ¢ikarict

2.2.4. Pekistirmeli 6grenme temelli modeller

Son yillarda anahtar kelime c¢ikarimi algoritmalarinin bagarimi pekistirmeli 6grenme

yontemleri kullanilarak arttirilmaya ¢alisilmistir. Bu bolimde DCYKG modelinin

performansini artirmak i¢in onerilen iki pekistirmeli 6grenme yontemi ele alinmustir.

Skor agi

Liu R., Lin, Fu ve Wang (2020), DCYKG tabanli bir ciimle puanlayici ile pekistirmeli

anahtar kelime ¢ikarma modeli Skor Agi'n1 onermistir. CY-UKSB tabanli diziden diziye bu

modele kopyalama ve dnem mekanizmasi eklenmistir. Modelin giris katmanindan once,

climle puanlayici bulunmaktadir. Ayrica, egitim girdilerinin daha iyi sunulmasini saglayan

bir ifade 6n eslestirmesine dayal1 pekistirmeli 6grenme mekanizmasi eklenmistir. Sekil 2.17°

de Skor Agi mimarisi goriilmektedir.
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Sekil 2.17. Skor ag1 modeli

Ince taneli degerlendirme

Ince Taneli Degerlendirme (ITD), Luo, Xu, Ye, Qiu ve Zhang (2021) tarafindan dnerilen
pekistirmeli 6grenmeye dayali modeller i¢in yeni bir puanlama yontemidir. Ayrica DCYKG
kullanilarak hesaplanan DCYKG puani da ITD ile birlikte pekistirmeli 6grenme katmaninda

kullanilmistir. CatSeq modeli temel mimari olarak seg¢mistir. Sekil 2.18'de ITD modeli

goriilmektedir.
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Sekil 2.18. Ince taneli degerlendirme

2.3. Sik Kullanilan Veri Kiimeleri

Anahtar kelime ¢ikarma probleminin dogrulugunu 6lgmek i¢in literatiirde siklikla kullanilan
ve boylece algoritmalarin performansini daha iyi karsilastirmamizi saglayan veri kiimeleri
vardir. Bunlar Inspec, NUS, Document Understanding Conferences (DUC), Krapivin,
SemEval, Twitter, Knowledge Discovery and Data Mining (KDD), 500N-KPCrowd, World
Wide Web (WWW) ve KP20k veri kiimeleridir. Ayrica, StackExchange ve Weibo gibi
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mikrobloglardan derlenen veri kiimeleri ve haberler, bilimsel makaleler gibi alanlardan

iiretilen diger veri kiimeleri bulunmaktadir.

Hulth (2003), 1998'den 2002'ye kadar yayinlanan Bilgi Teknolojisi dergilerinden Inspec veri
kiimesini derlemistir. Veriler baslik, 6zet ve anahtar sozciikler alanlarini i¢ermektedir. Bu
veri kiimesi 2000 igerikten olugur. NUS (Nguyen ve Kan, 2007) veri kiimesi 211 konferans
makalesinden olusmaktadir. Bu veri kiimesi yazarlar ve okuyucular tarafindan atanan iki
ayr1 anahtar kelime kiimesine sahiptir. Veri kiimesi makalelerin tam metinlerinden

olusmaktadir.

DUC (veya DUC-2001) veri seti (Wan ve Xaio, 2008) 308 haber makalesinden ve 2048
anahtar kelimeden olusur ve nadiren kullanilir. Veri kiimesi, Foreign Broadcast Information
Service (FBIS), Los Angeles Times, Financial Times, San Jose Mercury News, Wall Street
Journal ve Associated Press haber sitelerinden gelen haber verilerini igerir. Bir diger haber
veri kiimesi Marujo ve digerleri (2013) tarafindan derlenen S00N-KPCrowd’dur. Bu veri
kiimesi, her kategoride 50 belge ile 10 farkli kategoride (sanat ve kiiltiir, is, su¢, moda, saglik,

siyaset, siyaset diinyasi, bilim, spor, teknoloji) 500 Ingilizce haber igermektedir.

Meta verilerle birlikte tam metinleri igeren Krapivin veri seti (Krapivin, Autaeu, Marchese,
Blanzieri ve Segata 2010) ACM tarafindan 2003'ten 2005'e kadar yayinlanan toplam 2304
Bilgisayar Bilimleri makalesinden olugsmaktadir. Tiim anahtar sdzciikler yazar tarafindan
secilmistir. SemEval-2010 (Kim ve digerleri, 2013) ise 288 makaleden olusan kiiciik bir veri
setidir. Bildiriler yine ACM djjital kiitiiphanesinden derlenmistir. Her makale alt1 ila sekiz
sayfadan olusmaktadir. Makaleler, dagitik sistemler, ¢ok ajanli sistemler, bilgi ¢ikarimi ve

ekonomi dahil olmak lizere ¢esitli alanlara aittir.

Zhang Q. ve digerleri (2016) yaklasik 147 bin tweet ve etiketten olusan bir veri seti
olusturmustur. Yazarlar, hashtag tahmini i¢in bu veri kiimesini derlemistir. Veri kiimesinde,
bir metin parcasi i¢in yalnizca bir anahtar sozciik veya anahtar ifade icermektedir. Florescu
ve Caragea (2017), ACM’nin KDD ve WWW’yi iceren iki iist diizey makine 6grenimi
konferansindan konferans makaleleri iceren iki veri seti derlemistir. KDD 755 meta veriden,

WWW ise 1330 meta veriden olusmaktadir.



33

Literatiirde en ¢ok kullanilan veri seti (Meng ve digerleri, 2017) KP20k'dir. 567830 Bu veri
kiimesi egitim i¢in 527830, dogrulama i¢in 20K ve test i¢cin 20K Bilgisayar Bilimleri alanina
ait makaleden olugsmaktadir. Makaleler Science Direct, Wiley, ACM Digital Library ve Web
of Science'dan toplanmustir. StackExchange veri kiimesi ise Yuan ve digerleri (2018)
tarafindan olusturulmus ve kullanilmistir. Alfarra ve Alfarra (2018), University College of
Science and Technology (UCST) tarafindan saglanan yeni bir haber veri seti olugturmustur.
UCST korpusunda (330) Ingilizce metin makalesi, (106) haber makalesi, (85) duyuru
makalesi, (98) program agiklama makalesi ve (41) etkinlik agiklamasi makalesi

bulunmaktadir.

2.4. Denetimli Modellerin Mimari Karsilastirmasi

Literatiirde anahtar kelime ¢ikarimi igin Onerilen denetimli anahtar kelime c¢ikarimi
modelleri iki alt baslikta toplanmustir: ¢ikarim temelli yontemler ve iiretim temelli
yontemler. Cikarim yontemleri yalnizca giris metninde bulunan sézciikleri anahtar sézciik
olarak etiketlerken, iiretici yontemler hem giris metnindeki anahtar sézciikleri hem de
metnin anlamindan tiiretilebilecek anahtar sozciikleri iiretir. Anahtar kelime ¢ikarimi igin

onerilen denetimli modeller Cizelge 2.1°de derlenmistir.

Cizelgede referanslar, mimari adi, y1l ve dil meta veri siitunlart vardir. Bu siitunlar model
hakkinda temel bilgiler verir. Cizelgede bulunan tiim algoritmalar Ingilizce dili i¢in egitilmis
ve test edilmistir. Veri kiimesi stitunu, mimariyi test etmek i¢in yaygin olarak kullanilan veri
kiimesi adlarini igerir. Kelime gommesi siitununda modelin hangi kelime gommesini

kullandig1 not edilmistir.

Cizelgenin Algoritma siitununda, gelistirilen yontemin siiflandirmaya mi, dizi etiketlemeye
mi yoksa diziden diziye'e mi dayali oldugu belirtilmistir. Ayrica bu siitun modelde dikkat
mekanizmasi, kapsama mekanizmasi, kopyalama mekanizmasi gibi alt mekanizmalardan
hangilerinin kullanildigini igermektedir. Alt mimari siitununda, ilgili model i¢in hangi alt

mimarilerin kullanildig1 bulunmaktadir.

Cizelge 2.1°de, son on yilda 6nerilmis ¢ikarimsal ve iiretici tabanli 19 mimari incelenmistir.
2016 yilindan itibaren ilk zamanlarda gelistirilen modellerde OSA'nin siklikla kullanildig

goriilmektedir. OSA mimarisinden kaynaklanan sorunlari ¢6zmek igin gelistirilen UKSB ve
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GTB, 2017 yilindan itibaren OSA modiilii yerine tercih edildigi goriilmektedir. Kelime
gommesi olarak ilk yillarda agirlikla KV ve GloVe mimariye dahil edilirken, DCYKG ve

tiirevlerinin son yillarda daha siklikla kullanildig1 agik¢a anlasilmaktadir.
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Cizelge 2.1. Denetimli anahtar kelime ¢ikarim1 modellerinin mimari Karsilastirilmasi
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2.5. Sonu¢ Degerlendirme Yontemleri

Anahtar  kelime c¢ikarimi  algoritmalarimin  degerlendirilmesinde  F-skor  dlgiitii
kullanilmaktadir. Bu 0lgiitiin hesaplanmasinda tahmin edilen degerlerin gergek degeri /
tahmin edilen degeri sayilarina bakilmaktadir. F-skor haricinde Kesinlik ve Duyarlilik 6l¢iim

parametreleri kullanilmaktadir.

Kesinlik degeri algoritma tarafindan pozitif olarak dogru bir sekilde etiketlenmis ¢iktilarin
(DogruPozitif), algoritma tarafindan anahtar kelime olarak etiketlenen c¢ikti sayisina
(DogruPozitif + YanligPozitif) bolinmesi ile bulunmaktadir. Duyarlilik degeri ise dogru bir
sekilde pozitif olarak etiketlenmis ¢iktilarin (DogruPozitif) gercekte anahtar kelime
kiimesine (DogruPozitif + YanligNegatif) boliimii ile bulunmaktadir. F-skor degeri, Kesinlik
ve Duyarlilik degerlerinin [ parametresine bagli olarak Esitlik 2.19’daki gibi

hesaplanmaktadir.

F — skor = (1 +,32) Kesinlik+Duyarlilik (2.19)

B?+KesinlikxDuyarlilik

Fi-skor Esitlik 2.19°da gériilen 82 = 1 i¢in Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin harmonik
ortalamasi ile hesaplanmaktadir. Modelin performansini 6l¢mek i¢in ¢ikarilan k adet anahtar
kelime i¢in F1@k Esitlik 2.20°de goriildiigii gibi hesaplanmaktadir. Bu skor Kesinlik@k ve
Duyarlilik@k degerlerinin harmonik ortalamasi ile hesaplanmaktadir. Hesaplamalar

yapilirken sadece k veya k’dan ¢ok anahtar kelime g6zoniinde bulundurulmaktadir.

Kesinlik@k+Duyarlilik@k

Fi@k = 2 *
1@ Kesinlik@k*Duyarlilik@k

(B=1) (2.20)

2.6. Denetimli Modellerin Performans Sonuglar:

Literatiirde anahtar kelime ¢ikarimi i¢in Onerilen denetimli modellerin farkli metrikler
kullanilarak degerlendirilmesi ile elde edilen sonuglar Cizelge 2.2°’de derlenmistir. Bu
cizelgede modellerin en sik kullanilan veri setleri i¢in F1, F1@5, F1@10 ve F1@M olgiimleri
icin hesaplanan performans degerleri yer almaktadir. Baz1t modeller i¢cin F1@k degeri k = 4

ve k = 8 i¢in hesaplanmis ve sonuglar1 F1@5 ve F1@10’a ¢ok yakin oldugu i¢in ayni siitun
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altina yazilmistir. Onerilen bazi algoritmalarin performansini dlgmek i¢in F1@M skoru

kullanilmistir.

Denetimli modeller i¢in performans sonuglar1 incelendiginde, algoritmalarin farkli veri
kiimeleri i¢in farkli basar1 puanlar elde ettigi goriilmektedir. Ornegin, Inspec veri setinde
Fi@5 olgiimiinde en iyi sonuglari veren KA-NB, KA-AGA mimarileri, Krapivin ve
SemEval veri setlerinde diisiik performans gdstermistir. CGI algoritmas1, SemEval, NUS,
Krapivin veri kiimeleri i¢in F1@5 ve Fi@10 metrikleri i¢in en yiiksek performans
degerlerine ulasmistir. DCYKG-PKE mimarisi, F1@M 6l¢iimii i¢in Krapivin ve KP20k veri
kiimelerinde ¢ok iyi sonuglar elde etmistir. KA-AGA ¢ikarim algoritmasi Inspec veri kiimesi
icin en yliksek skoru tiretmistir. CY-UKSB-KRA modeli Inspec veri kiimesi i¢in GloVe
gommeleri ile 0,457 F1-skor elde ederken, BilIDCYKG kullanilarak gelistirilen BiIDCYKG
ile CY-UKSB-KRA modeli 0,593 F1-skoruna ulasmistir. F1@M ile F1@5 veya F1@10'u tam
olarak karsilastirmak miimkiin degildir fakat mimarinin performans: hakkinda genel bilgi

vermesi i¢in tabloya eklenmistir.

Cizelge 2.3’te literatiirde Onerilen denetimli modellerin gériinmeyen anahtar kelimeleri
tiretme performans sonuglar1 goriilmektedir. Performans sonuglart R@10, R@50 ve F1@M
metriklerine gore raporlanmistir. DCYKG-AKG modeli NUS ve KP20k verikiimeleri i¢in
en yiiksek skorlar1 elde etmistir. Inspec, Krapivin ve Semeval-2010 verikiimeleri i¢in Skor

Ag1 modeli en yliksek sonuglara ulagsmstir.
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Cizelge 2.2. Denetimli modeller i¢in performans sonuglari
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Cizelge 2.3. Denetimli modellerin goriinmeyen anahtar kelime tiretme performansi
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2.7. Denetimsiz Anahtar Kelime Cikarimi

Anahtar kelime ¢ikarimi i¢in gelistirilen denetimsiz yontemler etiketli bir veri kiimesine
ihtiya¢c duymamaktadir. Bu yaklasimlar problemi bir kiimeleme veya gruplandirma problemi
olarak ele almaktadir. Literatiirde Onerilen denetimsiz modeller modelin kullandig:

Ozniteliklere gore isimlendirilmis 3 grup altinda toplanmaktadir. Bunlar:

e Istatistiksel tabanli
e Qrafik tabanl

e GOmme tabanli modellerdir.

2.7.1. istatistiksel tabanlh modeller

Anahtar kelime ¢ikariminin yapildigi ilk yillarda TF, TDF gibi bilgiler kullanilarak tek bir
dokiiman {izerinde gergeklestirilmistir. Ilerleyen yillarda TF ve TDF yontemleri
birlestitilerek yeni bir model kullanilmaya baslanmistir (Ramos, 2003). Daha yakin yillarda
istatistiksel ve c-deger yontemi kullanilarak anahtar kelime ¢ikarimi gergeklestirilmistir
(Yeom Ko ve Seo, 2019). Bu boliimde literatiirde gelistirilen istatistiksel yontemler sirasi ile

ele alimmastir.

Hizli otomatik anahtar kelime cikarimi

Hizli Otomatik Anahtar Kelime Cikarimi (HO-AKC/Rapid Automatic Keyword Extraction-
RAKE) (Rose, Engel, Cramer ve Cowley, 2010), otomatik anahtar kelime elde etmek igin
tasarlanan denetimsiz bir algoritmadir. HO-AKC algoritmasi ciimleleri siralamak i¢in bir
kelimenin hem sikligini1 hem de derecesini kullanmistir. Ardindan, esik fonksiyonuna gore
anahtar kelimeleri se¢meden Once aday anahtar kelimelerdeki belirli metrikleri
hesaplanmistir. Bu modelin avantaji dilden bagimsiz ve alandan bagimsiz olmasidir. HO-
AKC i¢in girdi parametreleri durdurma kelimeleri ‘ve’, ‘veya’, ‘de’ gibi bir grup dbek
smirlayici ve bir dizi kelime smirlayici igerir. Iki durma listesi kelimesi ve/veya noktalama
isareti arasinda goriilen herhangi bir kelime dizisi aday anahtar kelimeler olarak isaretlenir.
Daha sonra aday anahtar kelimeler listesindeki her kelimenin siklig1 ve derece degerleri
hesaplanir. Burada bir kelimenin derecesi, aday anahtar kelimeler listesinde goriindiigii

toplam kelime sayis1 olarak kabul edilir. Sonra her kelimeye frekans iizerinde bir derece
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puani atanir ve her aday anahtar kelimenin birikimli puani, icerdigi kelimelerin puanlarinin
toplanmasiyla hesaplanir. En son adimda en yiiksek puan alan aday anahtar kelimeler,
anahtar kelime olarak ¢ikarilir. Ozellikle, HO-AKC, terim dizilerini aday anahtar kelimeler
olarak goriir ve buna dayanarak bir terimler eslesmesi matrisi olugturur. Daha sonra, her aday
anahtar kelime igin, matristeki terimlerin derecesi ve sikligina bagh olarak tiye kelime

puanlarinin toplami olarak hesaplanir (Esitlik 2.21):
der(w)

S(W) = W (221)

Esitlik 2.21°de S(w) tiye kelimeleri, frek(w) terim sikligini, der(w) terim derecesini ifade
etmektedir. Sonraki adimda her aday anahtar kelime i¢in bir puan hesaplanir ve iiye kelime

puanlarinin toplami olarak tanimlanir (Tomokiyo ve Hurst, 2003).

Sandul ve Mikhailova (2018) Rus¢a metinlerde Anahtar kelime ¢ikartma problemini ¢6zmek
icin HO-AKC algoritmasinin ve istatistiksel yaklagimin etkinligi incelenmektedir. Ek olarak,
makalede, HO-AKC algoritmasi sonucunda elde edilen ifadelerin agirliklandirilmasi igin

icin I'-endeksi kullanan yeni Hibrit yontemi onermislerdir.

Bir diger anahtar kelime cikarimi

Istatistiksel 6zelliklere dayanan tek bir belgeden anahtar kelimeleri (hem tek kelimeli hem
de ¢ok kelimeli terimler) ¢ikarimi igin bir denetimsiz algoritmadir. Campos ve digerleri
(2018) galismalarinda anahtar kelimeleri tanimlamak ve siralamak igin tek bir belgeden
cikarilan metin istatistiksel 6zelliklerine dayanan Bir Diger Anahtar Kelime Cikarimi (BD-

AKC) algoritmasini dnermislerdir.

Model her anahtar kelimeye tek bir puan atamak i¢in sezgisel olarak birlestirilen anahtar
kelime ozelliklerini yakalayan bir dizi 6znitelik tanimlar. Bu 6znitelikler arasinda kasa,
konum, frekans, baglama iliskin iliski ve belirli bir terimin dagilimi yer alir. BD-AKC dort

ana asamadan olugmaktadir:

1. Metin 6n isleme ve aday terim tanimlamasi.



44

2. Kelime konumu, kelime siklig1 gibi istatistiksel 6zellik kiimesi kullanilarak her bir

terimin 6zelliklerinin ¢ikarilmasi.

3. Sezgisel olarak tiim bu 6zelliklerin tek bir 6l¢iide birlestirilmesi ve her aday anahtar
kelimeye bir S(w) agirlik atanmasi. S (w) degeri ne kadar kii¢iik olursa, (w) kelimesi o
kadar onemli olmaktadir. Bu agirlik, bir sonraki bdliimde anahtar kelime olusturma

stirecini besleyecektir (Esitlik 2.22):

legi*WPozisyon
WErek ' WcimleFark
Wigi Wigi

S(w) =

(2.22)

WBuyukHarf f

4) Aday anahtar kelimeleri n-gram yapim metodolojisi yoluyla olusturur ve 6nemlerine gore
puanlar atamaktadir (Esitlik 2.23):

— [werw S(W)
S(kw) = TF(kw)* (1+Xwekw S(W)) (2.23)

Bu esitlikte S (kw), en fazla 3 terim biiyiikliigiine sahip bir aday anahtar kelimenin puanidir
ve bu aday anahtar kelimenin ilk teriminin puaninin, kalan terimlerin sonraki puanlartyla
carpilmastyla belirlenir. Son olarak olusturulan potansiyel olarak alakali anahtar kelimelerin
bir listesi ¢ikarilir, boylece S(kw) puani ne kadar diisiik olursa anahtar kelime o kadar 6nemli

olmaktadir (Bojanowski ve digerleri, 2017).

5) Son adimda verileri siralama ve tekillestirme uygulanarak benzer anahtar kelimeler

karsilastirilir. Son anahtar kelimeler listesi ilgi diizeylerine gore siralanir.

2.7.2. Grafik tabanh modeller

Anahtar kelime c¢ikariminda kullanilan istatistiki Oznitelikler yoluyla istatistiksel bazi
bilgiler elde edilmektedir. Fakat bu modeller kelimelerin birbirleri ile ve kelimelerin
climlelerle iliskisi hakkinda bir bilgi igermez. Girdi metninden ¢izilen “kelime grafigi”
kullanilarak ¢ikarilan grafik-tabanli Oznitelikler kelimelerin birbirleyle ve ciimle ile
baglantilarin1  tanimlamaktadir. Grafik tabanli denetimsiz modeller bu 6znitelikleri

kullanarak ¢ikarilan aday ifadeleri siralamaktadir.
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Sayfa siralama

Sayfa Siralama (PageRank) (Brin ve Page, 1998), Google arama motorunun temel bileseni
olan ve web sayfalarinin siralamasini hesaplamak tlizere gelistirilmis bir algoritmadir. Tiim
web sayfalarimi biiyiik bir yonlendirilmis grafik olarak tanimlamaktadir. Bu grafikte, bir
diigiim bir web sayfasidir. A web sayfasinda B web sayfasina baglant1 varsa, A'dan B'ye
yonlendirilmis bir kenar olarak gosterilebilir. Grafigin tamamini olusturduktan sonra,
asagidaki formiile goére web sayfalart icin agirliklar atanmustir. Agirhiklandirilmis
tanimlamada, vi € V diigimiine iliskin Sayfa Siralama derecesi Esitlik 2.24 ile verilmektedir
(Zhang Y. ve digerleri, 2019):

1
SW)=>0—-d)+d= ZjeG(vi)m NUA) (2.24)

Bu esitlikte S(V;) bir web sayfasinin agirligini, d damp faktoriini, G V; i’ye gelen linkleri,
C(V;) j’den giden linkleri ve [C(V;)| giden baglantilarin sayisini ifade etmektedir. En iyi

degerleri alan diiglim noktalari merkez diigiim olarak se¢ilmektedir.

Wang, Liu ve Wang (2007) ¢alismalarinda metni WordNet'ten gelen synset ile agirlikli
semantik grafik olarak temsil etmektedir. Daha sonra kelime anlaminda anlam ayrimi
yapmak i¢in Sayfa Siralama tabanli metinden anahtar kelimeler ¢ikaran yeni bir algoritma
sunmuslardir. Deneysel sonuglar Onerilen algoritmanin pratik ve etkili oldugunu
gostermektedir. Bagka bir ¢alismada Liu ve digerleri (2010) otomatik anahtar kelime
¢ikarimi icin Es anlamli Sayfa Siralama algoritmasi kullamilmustir. Ik olarak tek bir
belgedeki igerik agirlikli esanlamli ortak olusum agi olarak temsil edilir daha sonra Sayfa
Siralama algoritmasi bu esanlamli agda her esanlamli grup i¢in siralama yapmak icin

kullanilir.

Baslikli sayfa siralama

BSS konuya duyarli puan yayilimi tanitarak Liu ve digerleri (2010) tarafindan anahtar
kelime siralamasi i¢in Onerilmistir. Bagka bir ¢alismada Zhao ve digerleri (2011) Twitter

icerigini O6zetlemek ve analiz etmek i¢in basliksal anahtar kelime ¢ikarmay1 6nermislerdir.
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BSS gibi konu temelli kiimeleme yaklagimlari, Merin Siralama ve konu temelli kiimelemeyi
bir araya getirip her konu i¢in Metin Siralama sonuclarini toplayarak obekleri olusturur.
Biiytik 6lgekli bir belge koleksiyonundan kelime konular1 elde etmek ve kelimelerin
konularim1 saglayabilmek icin WordNet ya da denetimsiz makine 6grenme teknikleri

kullanmaktadir.

Anahtar kelime ¢ikarimi i¢in BSS iki asamadan olusur:

e Kelime ve belge konularini elde etmek i¢in bir konu terciiman olusturulur;

e Belgeler i¢cin anahtar kelime ¢ikarimi i¢in BSS gerceklestirilir.

Kelime ve belgelerin konularini elde etmek igin bir konu baslik terciimani olusturduktan
sonra, BSS araciligiyla belgeler i¢in anahtar kelime g¢ikarimi yapilir. Bir dokiiman d
verildiginde, BSS kullanilarak anahtar kelime ¢ikarimi islemi, Sekil 2.19'da de gosterilen
asagidaki dort adimdan olugsmaktadir.

Dokiiman
Basliklan
N Baslik 1 Basliga Ozgii »———» O
O ‘:»,‘,»‘:‘ Anahtar Ifadeler &
s P g Anahtar
i . 4O - Ifadeler
~— _, B =
Kelime Grafigi ¢
Baslik 1

Sekil 2.19. Baslikli sayfa siralama modeli

1. D dokiimant i¢in bir kelime grafigi olusturulur.
2. Farkli konulara gore her kelimenin Onem puanlarini hesaplamak icin BSS

gergeklestirilir.
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3. Kelimelerin konuya 6zel 6nem puanlarini kullanarak, her bir konu i¢in adaylarin temel
ifadelerini ayr1 ayr1 siralanir.
4. d dokiimani konularini dikkate alinarak {ist siralarda yer alan anahtar sozciikler anahtar

sozciikler olarak secilir.
Anahtar kelime ¢ikarimi i¢in BSS’de once her bir aday anahtar kelimelerin siralama

puanlarin1 ayri1 ayr1 hesaplanir. Yani her bir konu z i¢in Esitlik 2.25’te goriildiigii gibi D

belgesinin konu dagilimini her konu z i¢in pr(z|d) olarak belirtilir.

Rp) = ) Ry(w) (2:25)

WiEDp

Her aday anahtar kelimesi p i¢in, son siralama puani Esitlik 2.26’daki gibi hesaplanir:

K
R() = ) R(p) x przld) (2.26)
z=1

Aday ciimleleri siralama puanlarinin azalan diizeninde siraladiktan sonra, d belgesindeki en

iistteki sozciikler anahtar sozciik olarak segilir.

Baslik siralama

Bougouin, Boudin ve Daille (2013) Metin Siralama ve Metin Siralama tabanli yontemlerin
iyilestirilmesi olan Baglik Siralama modelini sunmuslardir. Baglik Siralama bir belgenin en
onemli konularindan anahtar sozciikleri ¢ikarmayi amaclayan denetimsiz bir yontemdir.
Konular benzer anahtar sdzciik adaylariin kiimeleri olarak tanimlanir. Bir belgeden anahtar
kelime ¢ikarimi aday anahtar kelime ¢ikrildiktan sonra, adaylarin kiimelenmesi adimin

icermektedir.

Baslik Siralama; belgeleri grafik olarak temsil eder ve belgedeki konular1 koseler, kenarlari
koseler arasindaki anlamsal iliskilerin giiciine gore agirliklandirir. Ornegin grafik yapisi1 G =
(V,E) ve V bir dizi kése noktasidir ve kenarlar1 E, VxV bir alt kiimesi olarak goz 6niine

alindiginda, koseler konulardir ve iki konu t; ve t; arasindaki kenar yani anlamsal
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iliskilerinin giicline gore agirliklandirilir. Eger anahtar kelime adaylar1 belgede genellikle
birbirine yakin goriinliyorsa t; Ve t; arasinda gii¢lii bir anlamsal iligki vardir. Bu nedenle,

kenarlarinin w;; agirlig Esitlik 2.27°deki gibi tanimlanir:

w;j = Z Z mes(c;, ¢;) (2.27)

Ci Et; Cj Etj

1

mes(cl-, Cj) = m

pi€poz(c;) pjEPOZ(C))

(2.28)

Esitlik 2.28°de mes(c;, ¢;) belgedeki c; ve ¢; aday anahtar sozciiklerinin ofset pozisyonlari

arasindaki ve poz(c;)aday anahtar sozciik c;'sinin tiim ofset pozisyonlarini temsil ettigi
karsilikli mesafeleri ifade eder. Grafik olusturduktan sonra konulari siralamak igin grafik
tabanli siralama modeli Metin Siralama kullanilir. Bu model, “puanlama” kavramina dayali
konulara bir anlam puani atar: yiiksek puan alan konular baglantili konularinin puanina daha

fazla katkida bulunur. Konu puani ¢t;Esitlik 2.29°da goriildiigii gibi hesaplanmaktadir.

Wj i X S(tj)

St)=(1—D)+Ax (2.29)

. W;
tjEVi ZtkEV] J,k

Vi, t; ve A icin oy veren konulardir ve genellikle 0,85 olarak tanimlanan bir soniimleme

faktortdiir (Brin ve Page, 1998).

Baghik Siralama’nin metin Siralama’ya gore bir¢ok avantaji vardir. Sezgisel olarak,
kelimeler yerine konular1 siralamak, bir belgenin ana konularin1 kapsayan anahtar kelime
kiimesini tanimlamanin daha kolay bir yolududur. Diger bir avantaji, konular arasindaki
anlamsal iligkileri daha iyi yakalayan eksiksiz bir grafigin kullanilmasidir. Bunu yapmak
icin, en lst siradaki kiimelerin her birinden bir anahtar kelime aday1 segilir. Aday anahtar
kelimeleri kiimeleme fazlaligi ortadan kaldirir ve ayni zamanda sinirlart giliglendirir.
Siralamanin etkinligi biiylik ol¢tide grafigin kisaligina ve belgedeki anlamsal iligkileri dogru

bir sekilde temsil etme yetenegine baglidir.
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Siralama tabanli denetimsiz anahtar kelime cikarimi

Skrlj, Repar ve Pollak (2019) ¢alismalarinda Siralama Tabanli Denetimsiz Anahtar Kelime
Cikarimi (St-DAKC) algoritmasini, benzer koseleri toplamak amaciyla meta koseler
kavramini ilk kez kullanarak gelistirmislerdir. Onerilen algoritmada ilk sézciiksel grafik,
meta-kdse noktalarinin, yani mevcut kose noktalarinin toplamlarinin eklenmesiyle
genisletilir ve olusturulur. Ikinci olusturulan grafik yedek filtreler ile birlikte bir grafik yiik
merkeziyet Olclisii kullanilir. St-DAKC algoritmasinin bir pargasi olarak, kabul edilen

belirtecler i¢in hesaplanan yiik merkezi puanlarina dayali olarak anahtar kelimeleri ¢ikartir.

Algoritma {i¢ adimdan olusur: ilk olarak grafik belirli bir sirali belirte¢ kiimesinden
olusturulur, sonra ortaya cikan grafik genellikle ¢ok seyrektir, ¢iinkii ¢ogu kelime nadiren
birlikte goriiliir. Bu adimin sonucu hem kose hem de kenar sayisinin daha az oldugu daha

kiigiik, daha yogun bir grafiktir. So adimda aday anahtar ifadeler siralanir.

2.7.3. Gomme tabanh modeller

Grafik tabanli anahtar kelime ¢ikarimi ile kelimeler ve kelimeler arasindaki iligkiyi dikkate
alir, ancak basit ikili birlikte olusum ile sinirlidir ve diller arasindaki belgelerin ¢oklu
iligkisini iyi ifade edememektedir. Kelime gommeleri, kelimeler arasindaki anlamsal ve
sozdizimsel iligkileri korpus icin olusturulan vektdr uzayinda temsil etmektedir. DDI

problemlerini ¢6zmek i¢in kelime gommeleri son yillarda siklikla kullanilmaktadir.

Ciumle siralama

Sun ve digerleri (2020) Ciimle Siralama ad1 verilen 6nceden egitilmis bir dil modeline dayali
olarak denetimsiz anahtar kelime c¢ikarimi i¢in yeni bir yontem onermislerdir. Ciimle
Siralama, ciimle gdmme modeli olan Cliimle ve otoregresif 6nceden egitilmis dil modeli

DMKG'yu birlestirir ve kisa belgeler i¢in anahtar kelime ¢ikarma gorevini gerceklestirir.

Ciimle Siralama’nin bir anahtar kelime ¢ikariminin genel adimlart:

e Dokiiman belirteclere ayrilir ve konusma kismu etiketli bir dizi belirtece etiketlenir.
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Diziden isim climleleri ¢ikarilir ve belgeden ¢ikarilan isim tamlamalar1 aday anahtar
sozciikler olarak kabul edilir.

Belirte¢ dizisi 6nceden egitilmis bir dil modeline yerlestirilir, her belirtecin temsili
cikarilir. Bu durumda, temsil, farkli 6zelliklere sahip ¢ok katmanli kelime gdmme
olabilir.

Cimle isim tamlamasi gdmmelerine ve belge gommeye cevirilir. Bu noktada, aym
sayida katman ve boyuta sahiptirler.

Aday ifade gomme ve belge gébmme arasindaki kosiniis mesafesini hesaplanir. Bu
mesafe, aday anahtar sdzcliklerle belge konusu arasindaki benzerligi tanimlamaktadir.
Son olarak anahtar sdzciikler en benzer aday anahtar sdzciiklerin ilk n tanesi segilerek

bu aday anahtar kelimelerini siralar.

Belirli bir d dokiimani i¢in, d i¢in gomme v,dir. Aday anahtar kelimesi isim tamlamalarinin

digiimleri vyp'dir. Climle Siralama, v, Ve vyp arasindaki benzerlik veya korelasyon puani

olarak tanimlanir (Esitlik 2.30):

Ciimle Siralama = (vyp, vq) = Sim(vyp, v4) (2.30)

Benzerlik genellikle kosinilis mesafesi ile hesaplanmaktadir. Ciimle Siralama degeri 0 ile 1

arasindadir, 1'e ne kadar yakin olursa, aday anahtar kelimesi belgenin konusuyla o kadar

alakali olmaktadir. Tersine, deger 0'a ne kadar yakin olursa, ifade konu ile o kadar alakasiz

olmaktadir (Campos ve digerleri, 2018).
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Cizelge 2.4. Denetimsiz modellerin performans sonuglari
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3. YONTEM VE ARACLAR

Uretilen, tiiketilen ve depolanan verinin hizla artmasi ile birlikte biiyiik verilerden bilgiyi
filtreleme problemi ortaya ¢ikmistir. Bu problemin ¢dzliimii i¢in otomatik anahtar kelime
atamasi yapilmaktadir. Literatlirde anahtar kelime atamasi probleminin ¢éziimii i¢in bir¢ok
denetimli ve denetimsiz model 6nerilmistir. Bu modeller tezin bir 6nceki béliimiinde mimari
detaylar1 ve performans sonuglari ile ele alinmistir. Fakat 6nerilen modellerin performans
sonuglari hala beklentilerin ¢ok altindadir. Anahtar kelime ¢ikarimi1 probleminin zorlugu,
farkli veri kiimelerine ait degisken karakteristik 6zelliklerden kaynaklanmaktadir. Bu tez
kapsaminda anahtar kelime ¢ikarimi icin yeni hibrit bir yéntem 6nerilmistir. Onerilen bu
hibrit model ile farkli kategorilere ait ¢cok sayida segici 6zniteligin hibrit olarak egitilmesi
yaklagimi kullanilarak anahtar kelime ¢ikarimi problemine ait zorluklar agilmaya

calisilmistir.
3.1. Hibrit Anahtar Kelime Cikarimi

Bu tezde, anahtar kelime ¢ikarimu, bir dizi etiketleme gorevi olarak ele alinmistir. Gelistirilen
model, birgok potansiyel segici dzniteligi hibrit kullanan ilk dizi etiketleme modelidir. Cok
sayida secici 6znitelik kullanilarak veri kiimelerine ait degisken 6zelliklerden kaynaklanan
zorluk asilmaya ¢alisilmistir. Onerilen model, metin (dilbilimsel, istatistiksel), grafik tabanli,
gobmme tabanli ve kiime oOzelliklerinin bir arada kullamildigi hibrit bir yontem olarak
tasarlanmustir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan 6zelliklere ek olarak dilsel ozellikleri
yakalamak icin Anahtar Sézciik Kiimesi (ASK) ve Isim Tamlama Kiimesi (ITK) 6znitelikleri
olusturulmustur. Sekil 3.1.’de 6nerilen HibritAKC modeli goriilmektedir. Onerilen modelde
metin puanlari, grafiksel puan, DCYKG (Devlin ve digerleri, 2018) dokiiman bezerlik puani

ve kiime puanlarini hesaplayan dort alt modiil bulunmaktadir.
Modelde, veri kiimesinde bulunan her bir girdi Dokiimani (D),

D=1t tiz1, . ty], i=1,..,n (3.2)
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dokiimani temsil eden belirte¢ dizisi seklinde gosterilmektedir. Esitlik 3.1’de n, D
dokiimanindaki toplam token sayisini gostermektedir. Her bir kelime belirtegi ti i¢in bu

Oznitelik skorlar1 ayr1 ayr1 hesaplanarak Esitlik 3.2°de tanimlanan dizide tutulmaktadir.

X;, = [DokDGYKG, BiiH,,, KP,, TFNorm,,, Poz,,, CimSik, KGP,, ASK, ITK,]  (3.2)

ML Modelleri ile Belirte¢ Stniflandirma

T VANERVAN VAN
| KPY; |[TFNommtj| Poz; | Bubt |(Comsikt; [KGSti} [Asky | [ sy | DokDCYKGH;
A A A A A
Hpy Mexhavuz{H;, Hy}

Hy | [Hty | [Huo

ww AN A A

DCYKG
Metin Oznitelikleri Grafik Ozniteligi Kiime Oznitelikleri Gomme Ozniteligi
TN,/ N b\ - DesN . RN e N\ - SsER

Girdi Metni (D)

Sekil 3.1. Belirte¢ siniflandirma tabanli HibritAKC

Esitlik 3.2°de yer alan her bir 6znitelige dair tanimlama ve formiiller detayli olarak Cizelge
3.1°de verilmistir. D dokiimaninda bulunan tiim belirtegler i¢in X matrisleri Esitlik 3.3’te
goriildiigi sekilde dizi olarak tutulmaktadir.

X = [Xti'Xti+1’ ...,th], i = 1,. L n (33)

Tiim X degerleri Dizi Siniflandirma modiiliinden gegirilerek Esitlik 3.4’te goriilen Y dizisine

gore egitim ve test gorevini gergeklestirmektedir.

Y = [ytilyti+1r "')ytn]) l = 1)")n (34)
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Y dizisi her bir tokenin anahtar kelime (1) veya degil (0) etiketlerinden olugmaktadir.
Belirte¢ Siniflandirma modiilinde DVM, CKA, NB ve Rassal Orman (RO) siniflandirma

algoritmalar1 ayr1 ayr1 egitilmistir.

3.1.1. Oznitelikler

Literatiirde istatistiksel, grafik tabanli, gomme tabanli ve dilsel 6zellikler ¢ok sayida
modelde ayr1 ayr1 kullanilmistir. Belirte¢ Siniflandirma tabanli bu model igin aralarindan
giiclii ozellikler secilmig ve hibrit olarak kullanilmistir. Bu yaklasim, gelistirilen modelin
daha yiiksek performans elde etmesini saglamaktadir. Gelistirilen model i¢in girdi olarak
kullanilan oznitelikler metin, grafik, kiime ve gomme Oznitelikleri olmak {izere dort

kategoriye ayrilmistir. Her 6zniteligin agiklamalar1 ve formiilleri Cizelge 3.1'de verilmistir.

Cizelge 3.1. Belirteg siniflandirma i¢in kullanilan 6zniteliklerin hesaplanmasi

Kategori Oznitelik Formiil
KPp Konusmanin parcasi(kelime) — > ‘Isim’ = 1, ‘Sifat’ =
0.5, ‘Fiil’ = 0.35, ‘Diger’ = 0.25.
uzunlukTFler = TF[kelime]’ler
) TFNorm ortTF = orta(gecerliTFs)
IYIetm TFNorm = TF[kelime] / (( ortTF / uzunlukTFs ) + 1)
Oznitelikleri
Pozisyon (Poz) In (3 + orta(ofsetler-ctimleler[kelime]))
Kelimenin ciimlelerdeki uzunluk(ofsetler-ctimle[kelime] / uzunluk(ctimleler)
siklig1 (ClimSik)
Bilyiik harf (BiH) max(KfT(;iikTF[kelime], BiiyikTF[kelime]) / (1 + In
(TF[kelime]))
Grafik Ozniteligi | Kelime Grafik Puani (KGP) TBA(girdi metninin kelime grafigi)

Kiime Ozniteligi

Anahtar S6zciik Kiimesi

(ASK)

0: ASK igerisinde degil, 1: ASK igerisinde,

2: Bir anahtar ifadenin pargasi

Isim Tamlamas1 Kiimesi

(iTK)

0: ITK icinde degil, 1: ITK icinde,

2: Isim tamlamasinin pargasi

GOomme

Ozniteligi

DCYKG kelime/dokiiman
benzerligi (DokDCYKG)

Hi= DCYKG(t),

Hpb = Maxhavuzlama({H1, Ha, ..., Hn}),

Kelime/Dok Benzerligi =
[IHp—Hi|

Birinci kategori altinda metin 6znitelikleri, Konugma Boliimii (KP), kelimenin Terim Siklig

Normallesmesi (TFNorm), kelimenin konumu (Poz), kelimenin belge ciimlelerindeki siklig1
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(CimSik) ve biiyiik harfler (BiiH) puanlari hesaplanmistir. KP puani isim, sifat, fiil ve diger
KP tiirleri igin sirasiyla 1, 0,5, 0,35, 0,25 olarak tanimlanmistir. TFNorm puani, girdi
belirteglerin tiim kelimelere TF oramidir. Poz O6zniteligi, girdi tokenlarn konumunun
ortalamasini kullanarak hesaplanmaktadir. CiimSik 6zelligi, climlelerdeki giris tokenlarmin
goriildiigl climle sayisinin toplam ciimle sayisina oranidir. Son olarak, BiiH puani, biiyiik
harf girdi belirteci veya harf girdi belirte¢ sayis1 (maksimum) ile TF'nin (kelime) dogal

logaritmasi (In) arasindaki oran1 hesaplamaktadir.

Kelime Grafik Puan1 (KGP), Grafik 6zniteligi (Zehtab-Salmasi ve digerleri, 2021) olarak
ikinci kategori altinda hesaplanmistir. Her kelime diigiimii i¢in maksimum varyasyonun
yoniinii yakalamak i¢in, KGP, Tekil Deger Kompozisyonu (TDK), Bagimsiz Komponent
Analizi (BKA), ve Lineer Ayrimci Analizi (LAA) (Chandrashekar ve Sahin, 2014) gibi diger
dogrusal 6zellik dontisiimleri yerine Temel Bilesenler Analiz (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, eksantriklik ve yapisal bosluk puanlari sdzciik birlikte goriilme grafigi

puanlari olarak kullanilmistir.

Ugiincii kategoride, kelimelerin kiime puanlari, ASK ve ITK olmak iizere iki farkli kiimeye
(6znitelikler) eslenmektedir. Bu puanlar her kiime igin 0, 1 veya 2 degerlerini alabilmektedir.
ASK, TRDizinEn'in 25000 6zetten olusan biiyiik bir siiriimii olan TRDizinLargeEn veri
kiimesindeki anahtar sdzciiklerden olusmaktadir. ITK ise, "<NN.*|JJ>*<NN.*>" diizenli

ifadesiyle ¢ikarilan tamlamalardan olusur.

Dordiincii kategori altinda hesaplanan kelimenin Dokiiman DCYKG (DokDCYKG) puant,
onceden egitilmis DCYKG kelime gémmeleri kullanilarak hesaplanir. Her bir belirteg t; igin,
kelime gomme vektoriiniin temsili Hi'dir ve belge gomme vektoriiniin temsili Hp olarak ifade
edilir. Kelimenin DokDCYKG puani hesaplanirken Hp ile Hj arasindaki Manhattan Mesafesi

Olciilmektedir.

Belirte¢ Siniflandirma modiiliinde, 6zniteliklerin agirliklart makina 6grenmesi modelleri ile
hesaplanmistir. RO'den elde edilen 6zniteliklerin Inspec, S00N-KPCrowd, Semeval-2017,
TRDizinEn ve DergiParkEn veri setleri i¢in agirliklar Cizelge 3.2'de goriilmektedir. Cizelge
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3.2'de goriildigi gibi DocDCYKG, TFNorm, Poz ve KGP her bir veri seti i¢in daha yiiksek
agirliklara sahipken, KP, BiiH, CiimSik, ASK ve ITK agirliklar: diisiik agirliklara sahiptir.

Cizelge 3.2. Ozniteliklerin RO’a gore agirliklar

Oznitelik Inspec 500N-KPCrowd Semeval-2017 TRDizinEn DergiParkEn
KP 0.020 0.029 0.033 0.015 0.017
TFNorm 0.200 0.153 0.200 0.212 0.182
Poz 0.173 0.195 0.169 0.181 0.148
BiiH 0.018 0.041 0.015 0.039 0.109
CimSik 0.096 0.144 0.109 0.116 0.122
KGP 0.188 0.215 0.193 0.199 0.170
ASK 0.030 0.033 0.035 0.044 0.029
ITK 0.015 0.023 0.020 0.016 0.015
DokDCYKG 0.258 0.168 0.226 0.178 0.208

3.2. Veri Kiimesi

Anahtar kelime problemi i¢in dnerilen algoritmalarin test edilmesi igin literatiirde farkli veri
kiimeleri yer almaktadir. Bunlar arasinda Inspec (Hulth, 2003), 500N-KPCrowd (Marujo ve
digerleri, 2013), Semeval-2017 (Augenstein ve Sogaard, 2017) veri kiimeleri sik
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada sik kullanilan veri kiimelerine ilave olarak yeni iki 6zet veri

kiimesi, TRDizinEn ve DergiParkEn veri kiimeleri olusturularak ¢alismaya eklenmistir.

Cizelge 3.3’te veri kiimeleri ve 6zellikleri sunulmaktadir. Cizelgede testlerde kullanilan tiim
veri kiimeleri igin alan, Dokiiman Sayisi (DokSay), toplam Anahtar Kelime Sayis1 (AKSay),
goriinlir anahtar kelime sayis1 (Goriiniir), goriinmeyen anahtar kelime sayisi (Goriinmez),
gOriiniir anahtar kelimelerin orani (%Goriiniir), her dokiiman i¢in ortalama anahtar kelime
sayist (DOkOA) bulunmaktadir. Veri kiimeleri egitim, test ve dogrulama alt kiimelerinden
olusmaktadir. Bu ¢alismada her veri kiimesi i¢in sadece egitim veri kiimesinde bulunan

dokiimanlar kullanilmistar.
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Cizelge 3.3. Veri kiimeleri

Veri Kiimesi | Alan DokSay | AKSay Goriiniir Goriinmez | %Goriniir | DokOA
DergiParkEn | Miihendislik | 725 3178 2136 1042 67.2 4,38
TRDizinEn Karigik 1075 6718 2577 2864 384 6,24
Inspec Bilgisayar Bil. | 1000 9788 7493 2295 76.5 9,78
500N- Karigik 400 19834 18024 1810 90.8 49,58
KPCrowd

Semeval-2017 | Karisik 350 6732 6732 0 100 19,23

DergiParkEn veri kiimesi web kazima ile elde edilmis DergiPark makalelerinden olusan 725
0zet bulunan bir veri kiimesidir. DergiParkEn veri kiimesi Miihendislik alanina, TRDizinEn
ise 1075 dokiimandan olusan karma alana ait verilerden olusur. TRDizinEn ve DergiParkEn
veri kiimeleri anahtar kelimeler alan uzmani atayici ve/veya yazarlar tarafindan atanmustir.
DergiParkEn veri kiimesi TRDizinEn veri kiimesi ile benzer ozellikler tagimaktadir.
HibritAKC modelinin alan spesifik ¢alisip ¢alismadigini gézlemlemek amaciyla farkli alana

ait veri kiimeleri olusturulmustur.

Inspec igerisinde 1000 adet dokiiman bulunmaktadir. Bu dokiimanlar Bilgisayar Bilimleri
alanina ait makale 6zetlerinden olugmaktadir. Bu veri kiimesine ait anahtar kelimeler sadece
profesyonel indeksleyiciler tarafindan atanmistir. S00N-KPCrowd veri kiimesi 400 adet
haber igeriginden olugsmaktadir. Veri kiimesine ait anahtar kelimeler okuyucular tarafindan
secilmistir. Semeval-2017 veri kiimesi ise 350 dokiiman igermektedir. Bu veri kiimesi
karisik alana ait paragraflardan olusmaktadir. Semeval-2017 veri kiimesine ait paragraflara

anahtar kelime atamasi 6grenciler ve indeksleyicilerin ortak kararina gore yapilmistir.

3.3. Uygulama

Bu tez kapsaminda gelistirilen modele ait deneysel caligmalar, Intel Core 15 10210U 2.11
GHz islemci, 8 GB RAM'e sahip 4 c¢ekirdekli bir bilgisayarda gercgeklestirilmistir.
Programlama dili olarak Python kullanilmistir. Uygulama, Anaconda Spyder ortaminda
gergeklestirilmis, yapay zeka kiitiiphaneleri olarak Torch ve Transformers kullanilmistir.
Onerilen modelin performans sonuglarini1 8lgmek igin, Belirte¢ Siniflandirma Modiiliinde bir
dizi klasik makine 6grenimi algoritmasi incelenmistir. DVM smiflandiricilar arasindan

DVM, Bayes siiflandirmasi i¢in Gaussian NB, yapay sinir ag1 modelleri arasindan CKA ve
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topluluk siniflandirmasi icin RO segilmistir. Her model arasindan, testler sirasinda daha iyi
sonuclar veren seg¢ilmis parametreler belirlenmistir. DVM i¢in kernel fonksiyonu olarak
sigmoid kullanilmis ve ¢ hata teriminin ceza parametresi 3 olarak tanimlanmistir. Naive
Bayes'in genisletilmis versiyonu olarak Gauss Naive Bayes secilmistir. CKA, 128 néronlu
tek bir gizli katman olarak olusturulmustur. CKA modeli i¢in maksimum iterasyon sayisi
5000 olarak belirlenmis ve 6grenme katsayisi 0,1 olarak alinmistir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak Relu se¢ilmis ve geriye yayilimdaki agirliklar1 optimize etmek i¢in stokastik gradyan
inis fonksiyonu kullanilmistir. RO algoritmas1 i¢in n-tahmin edici degiskeni 300 olarak

ayarlanmistir.

3.4. HibritAKC Performans Sonuglari

Onerilen HibritAKC modeli, DergiParkEn ve TRDizinEn adli yeni derlenen veri kiimeleri
ile egitilmis ve test edilmistir. Model ayrica literatiirde yaygin olarak kullanilan Inspec,
500N-KPCrowd ve Semeval-2017 veri kiimeleri tizerinde egitilmis ve test edilmistir.
Deneyler, ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak 20 kez ¢aligtirtlmistir. Bilinen istatistiksel
ozelliklere sahip veriler icin k-katli ¢apraz dogrulamada optimal k degerinin (Marcot ve
Hanea, 2021) 10 olmasi Onerilmistir. Ancak anahtar kelime ¢ikarmada kullanilan veri
kiimeleri bilinen istatistiksel oOzelliklere sahip degildir. Smiflandirma hata oraninin
kararliligini saglamak igin literatiirde (Argamon ve Levitan, 2005; Ghosh, Saha ve
Molakathaala, 2022; Hafeez ve Kathirisett, 2022) oldugu gibi k ¢apraz dogrulama degeri 20

olarak secilmistir.

Performans sonuglarini karsilastirmak icin farkli kategorilerde yiliksek puan alan anahtar
kelime ¢ikarim modelleri kullanilmigtir. Bir aday siniflandirma modeli Karmasik Ag tabanli
Asirt Gradyan Artirma (CN-AGA) (Duari ve Bhatnagar, 2020), denetimli dizi etiketleme
modeli CY-UKSB (Basaldella ve digerleri) ve CY-UKSB-KRA modeli (Sahrawat ve
digerleri, 2020) test i¢in secilmistir. Ek olarak, 6nerilen modelin performans karsilastirmasi
icin denetimsiz gOmiilii tabanli bir aday siralama modeli DAKC (Liang ve digerleri,
2021)’nin performans sonuglari ¢izelgeye eklenmistir. Cizelge 3.4’te onerilen modelin F1-

skor sonuglar1 diger dért model ile karsilastirmaktadir.
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Cizelge 3.4. HibritAKC performans sonuglarinin karsilastiriimasi

Model Inspec 500N-KPCrowd SemEval-2017 | TRDizinEn DergiParkEn
CN-AGA 0,607 0,538 - -
CY-UKSB-KRA 0,59 - 0,52 - -
CY-UKSB 0,42 0,29 0,28 0,26 0,22
DAKC @15 0,41 0,17 0,37 0,17 0,11

NB 0,34 0,36 0,51 0,27 0,39
% DVM 0,28 0,14 0,46 0,10 0,36
:_*,E CKA 0,35 0,34 0,65 0,27 0,55
= RO 0,50 0,69 0,69 0,74 0,70

Cizelge 3.4'te goriildiigii gibi CY-UKSB modeli ile Inspec veri seti i¢in 0,42 Fi-skor elde
edilirken, RO ile 0,50 F1-skor elde edildi. Sahrawat ve digerleri (2020), CY-UKSB-KRA ile
Inspec ve Semeval-2017 veri setleri igin sirasiyla 0,59 ve 0,52 F1-skor bildirmistir. Duari ve
Bhatnagar (2020), KA-AGA ile Inspec ve 500N-KPCrowd veri kiimeleri igin sirasiyla 0,607
ve 0,538 Fi-skor elde etmistir. Onerilen model ile SOON-KPCrowd, Semeval-2017,
TRDizinEn ve DergiParkEn veri setleri i¢in sirasiyla 0,69; 0,69; 0,74 ve 0,70 Fi-skorlart
elde edilmistir. Cizelge 3.4'te goriildligli gibi, Onerilen yaklagim veri kiimelerinin ¢ogu i¢in
neredeyse yakin sonuglar elde etmistir. Cizelge 3.4 ayrica topluluk modellerinin hem
onerilen modelde hem de literatiirdeki diger ¢caligmada (KA-AGA) daha yiiksek sonuglara

ulastig1 sonucu elde edilmektedir.

3.5. Grafik Tabanh Oznitelikler Kullanilarak Yeni bir Model Gelistirilmesi

Literatiirde grafik-tabanli anahtar kelime ¢ikarimi denetimsiz ve denetimli olmak {izere iKi
sekilde gergeklestirilebilmektedir. Denetimsiz grafik tabanli yontemlerde once dil tabanl
filtreler ve konusmanin parcasi bilgisine dayali aday anahtar ifadeler ¢ikarilir. Ikinci adimda
ise girdi metninden ¢izilen kelime grafiginden bu aday ifadelerin grafik tabanli puanlar
hesaplanir ve siralanir. Denetimli modellerde ise grafik tabanli 6znitelikler kullanilarak tim
belirtegler i¢in dizi etiketleme veya aday anahtar ifadeler igin siniflandirma yapilarak anahtar
kelimeler ¢ikarilmaktadir. Her bir kelime i¢in Oznitelikler kullanilarak dizi etiketleme,
sadece aday anahtar ifadeler icin  Oznitelikler c¢ikarilarak  siniflandirma

gergeklestirilmektedir.
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Literatiirde Onerilen grafik tabanli modellerde kelime birlikte goriilme grafiginden elde
edilen Arasindalik Merkeziligi (AraMer), Yakinlik Merkeziligi (YakMer), Oz Vektor
Merkeziligi (OzVMer), Derece Merkeziligi (DerMer), Sayfa Siralama, Kiimeleme Katsayisi
(KiimKat), Dis Merkezlilik (DisMer), Yapisal Delik (YaDel), ve Cekirdeksizlik (Ceksiz)
Ozniteliklerinin siklikla kullanildigi goriilmektedir. Grafik-tabanli modellerde en sik
kullanilan 6znitelik Sayfa Siralama’dir (Brin ve Page, 1998). Sayfa Siralama temel alinarak
BSS (Liu, Huang, Zheng ve Sun, 2010; Zhao ve digerleri, 2011), Pazisyon Siralama
(Florescu ve Caragea, 2017) gibi algoritmalar 6nerilmistir. Sayfa Siralama temel alinarak
gelistirilen metin Siralama (Mihalcea ve Tarau, 2004) algoritmasi da modellerde (Wan ve
Xiao, 2008; Bougouin ve digerleri, 2013; Alfarra ve Alfarra, 2018; Prasad ve Kan, 2019)
siklikla kullanilmaktadir. Baz1 ¢alismalarda bir tek Oznitelik yerine birden fazla grafik-
tabanli 0zniteligi (Vega-Oliveros ve digerleri, 2019; Zehtab-Salmasi ve digerleri., 2021;
Beliga, Mestrovi¢ ve Martin¢i¢-Ipsi¢, 2014; Duari ve Bhatnagar, 2020) birlikte

kullanilmistir.

AraMer, koselerin bilgi aktarma kapasitesi ile ilgilidir. Bir j kdsesi i¢in AraMer, j igeren tim
kose ciftleri arasindaki en kisa yollarin sayisi ile hesaplanir (Das, Samanta ve Pal, 2018).
YakMer, her kdseden agin geri kalanina giden en kisa yollarin uzunluklarina gére tanimlanir
(Das ve digerleri, 2018). YakMer, j'den tiim koselere giden en kisa yollarin ortalamasinin
tersidir. OzVMer veya vertex; prestiji, yakinsama saglanana kadar yinelemeli olarak
hesaplanir (Zaki ve Meira, 2014). Bir diiglimiin DerMer’i, diiglimiin yerel diizeyde
gomiilmiisliiglinii 6l¢er (Barrat, Barthelemy, Pastor-Satorras ve Vespignani, 2004). Sayfa
Siralama, agda rastgele bir yiiriiylisle tanimlanan ¢ok sayida adimdan sonra belirli bir j
kosesine ulagma olasiligini ifade eder (Brin ve Page, 1998). Bir diigiimiin KiimKat degeri,
komsulugundaki kenar yogunlugu kullanilarak hesaplanir. Agda {iiggenlerin ({iglincii
dereceden dongiiler) varhigin1 Olger (Pastor-Satorras, Castellano, Van Mieghem ve
Vespignani, 2015). Bir j kdsesinin Eksant degeri, diger koselere giden en kisa yollarin timii
tizerindeki en uzun mesafedir (Das ve digerleri, 2018). Alt Eksant, j tepe noktasinin daha
merkezi oldugunu gosterir. Agdaki bazi koseler kaldirilirsa, yapisal bir bosluk olusur. YaDel
koseleri, kose gruplar arasinda anahtar gorevi gortir (Vega-Oliveros, Berton, Andrade Lopes
ve Rodrigues, 2015). Daha merkezi kdseler daha yiiksek YaDel degerine sahiptir. Ceksiz, G
agmi maksimum bagli alt graflara boler ve ait oldugu en yiiksek ¢ekirdegi alan bir diigiimiin

degerini hesaplar (Seidman, 1983).
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Literatiirde sik kullanilan grafik tabanli 9 6znitelik dahil edilen bu modelde anahtar kelime
cikarimi yine bir dizi etiketleme problemi olarak ele alinmistir. Sekil 3.4’te Grafik-tabanli
Anahtar Kelime Smiflandirmas1 (Gt-AKS) modeli goriilmektedir. Onerilen model diigiim
grafik puanlarmi girdi dokiimanina ait her bir kelime i¢in hesaplamakta ve bu 6zniteliklere
gore smiflandirma yapmaktadir. Girdi metni i¢in tiim dznitelikler yerine Oznitelik Se¢gme
Modiilii ile ayiklanmis Grafik Oznitelikleri (GO) kullanilarak performans sonuglari elde
edilmistir. Bu modiil igerisinde ekstra agag, lasso, genetik algoritma ve sarmalama

algoritmalar1 ile 6znitelik gruplar1 olusturulmaktadir.

Belirteg Siniflandirma

Trtr U

GO1 GO2 [ GO3 GO4 GFn

E
il i

i i

emmer”

Girdi Metni (D)

Sekil 3.2. Grafik tabanli anahtar kelime siniflandirma

3.6. Grafik Tabanh Anahtar Kelime Siniflandirma Modeli Performans Sonuglar:

Cizelge 3.5’te Ekstra Agag (EA), Lasso (LS), Genetik Algoritma (GA), ve Sarmalayici (SR)
Oznitelik segme yontemleri ile her bir veri kiimesi igin se¢ilmis Oznitelikler sunulmustur.
Cizelge incelendignde YaDel 6zniteliginin biitiin veri kiimeleri igin tiim Oznitelik segme
yontemleri ile secildigini goriilmektedir. Yine cizelgeye gore OzVMer ve Sayfa Siralama
Ozniteliklerinin i¢in tlim veri kiimeleri i¢in neredeyse tiim Oznitelik se¢me yOntemi ile
secildigini goriilmektedir. Eksant ve Ceksiz 6zniteliklerinin ¢ok az case’de 6znitelik segme

modiilii tarafindan igaretlenmistir.
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Cizelge 3.5. Veri kiimeleri icin segilen grafik tabanli 6znitelikler

Oznitelik Inspec Semeval-2017 | 500N-KPCrowd DergiParkEn TRDizinEn
EJL|[c|[s |[EJL|]Gc[s]JE[L[]Gc]s |EJL]G][s |[E]|JL |G s
Als |[A|R|A|S|A|R|A|S|A|R|A]|S|A|R|A|S |A]|R

AraMer | v | vV v I v v ivi]v v |V VI ivi|v v

YakMer | v | vV v IV v IV v |V v |v v

OzVMer | v | vV ARA R4 VARAR4 vivi v AR A R4 v

DerMer | v/ v v v AR2 R4 v

Sayfa v |v v | v VARA R4 vivi v v|v v

Siralama

KiimKat v v v v

DisMer v

YaDel VIivIiIVI|IVIVIVI|IVIVIVIVIVIV|IVIVIVIVIVIVIV|IV

Ceksiz v VIV v

Cizelge 3.6’da onerilen modelin performans sonuglart goriilmektedir. Ayrica, literatiirde
kullanilan Cok Merkezili indis — Temel Bilesen (CMI-TB") (Vega-Oliveros ve digerleri,
2019) derecelendirme igin modelin smiflandirma performansi hesaplanmis, tabloya
eklenmistir. Sonuglar incelendiginde tiim verikiimeleri icin AraMer, OzVMer, Sayfa
Siralama ve YaDel 6zniteliklerinin yiiksek performans gosterdigi goriilmektedir. Buna karsi
Ceksiz 0zniteliginin tiim veri kiimeleri i¢in diisiik bir agirliga sahip oldugu goriilmektedir.
KiimKat 6zniteligi Inspec, DergiParkEn ve TRDizinEn veri kiimeleri i¢in diisiik basarim
gostermesine ragmen Semeval-2017, ve 500N-KPCrowd i¢in ortalama sonuglar tiretmistir.
DisMer ve Ceksiz 6znitelikleri cogu veri kiimesi i¢in tek bagina anlamli bir basarim skoru
elde edememistir. CMI-TB 6zniteligi irdelendiginde Inspec, Semeval-2017 veri kiimeleri
icin Ozniteliklerin tekil olarak siniflandirilmasindan daha yiliksek basarim elde ettigi
goriilmektedir. Diger S00N-KPCrowd, DergiParkEn, TRDizinEn veri kiimeleri i¢in sirasiyla
Sayfa Siralama, YaDel ve DerMer ozniteliklerinin CMI-TB &zniteliginden daha yiiksek
basarim elde ettigi goriilmektedir. Neredeyse tiim veri kiimeleri i¢in 6zniteliklerin hepsinin
birlikte kullamldigi Tiim Oznitelikler veya Oznitelik Se¢me Modulii ile ayiklanan
Ozniteliklerin kullanildig1 yeni bir model olan Gt-AKS modelimizin en yiiksek basarimlara
ulastig1 gériilmektedir. Inspec verikiimesi igin literatiirde 6nerilen CMI-TB derecelendirme

modelinin en yliksek basarima ulastig1 goriilmektedir.
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Cizelge 3.6. Grafik tabanli 6zniteliklerin RO ile performans sonuglari
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Cizelge 3.6. (devam) Grafik tabanli 6zniteliklerin RO ile performans sonuglari
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4. BULGULAR VE DEGERLENDIRME

Literatiirde Onerilen denetimsiz ¢ikarimsal hibrit modellerde, istatistiksel, grafik veya
gomme tabanli Ozellikler, veri setine bagli olarak basit matematiksel ifadelerle
birlestirilmektedir. Bu tezin ikinci bdliimiinde bu modeller mimari detaylari ile birlikte tek
tek ele alinmistir. Denetimsiz modellere ait performans sonuglar1 Cizelge 2.4°te derlenmistir.
Cizelge incelendiginde CMI-TB siralama modelinin tiim veri kiimeleri igin en iyi
performans sonuglarina ulastigi goriillmektedir. Bu model Inspec, Semeval-2010 ve 500N-

KPCrowd veri kiimeleri i¢in sirasiyla 0,488; 0,310 ve 0,518 F1-skor elde etmistir.

Denetimli hibrit ifade Formatlayict modelinde, derin 6grenme modiiliiniin girdi gémmesi,
grafik tabanli gomme ile sozciik gomme toplanarak hesaplanmaktadir. Cizelge 2.2°de
denetimli anahtar kelime ¢ikarimi modellerinin performans sonuglari derlenmistir. Sonuglar
incelendiginde Inspec veri kiimesinde F1@5 6l¢timiinde en iyi sonuglar1 problemi bir aday
ifade smiflandirma problem olarak ele alan KA-NB, KA-AGA mimarileri elde etmistir.
Fakat bu modeller, Krapivin ve SemEval-2010 veri setlerinde diisiik performans
gostermistir. CGI mimarisi, SemEval-2010, NUS, Krapivin veri kiimeleri i¢in F1@5 ve
F1@10 metrikleri igin en yiiksek performans degerlerine ulasmistir. DCYKG-PKE mimarisi,
Fi@M 6l¢iimii icin Krapivin ve KP20k veri kiimelerinde ¢ok i1yi sonuglar elde etmistir. KA-
AGA ¢ikarim algoritmasi Inspec veri kiimesi i¢in en yiiksek skoru tiretmistir. CY-UKSB-
KRA modeli Inspec veri kiimesi i¢in GloVe gommeleri ile 0,457 Fi-skor elde ederken,
BiIDCYKG kullanilarak gelistirilen BiIDCYKG ile CY-UKSB-KRA modeli 0,593 F:-

skoruna ulagmustir.

Mevcut ¢ikarim tabanli hibrit algoritmalardan farkli olarak, bu tez kapsaminda Onerilen
denetimli model HibritAKC, 6zniteliklerin basit matematiksel iliskiler yerine, siniflandirma
algoritmalar1 araciligiyla 6grenilen agirliklara gore sonucu etkilemesini saglamaktadir. Bu
tezde, birgok segici 6zellik kullanan yeni bir dizi etiketleme modeli HibritAKC onerilmistir.
Belirte¢ siniflandirma i¢in metinsel, grafik tabanli, gdmme ve set 6znitelikleri hibrit olarak
kullanilmistir. Bu sekilde mevcut modellerin performans sonuglarinda goriilen en biiyiik
giicliigii, yani bir veri kiilmesinde yiiksek sonug veren bir algoritmanin diger veri kiimesinde
diistik sonug¢ vermesini sorunu ¢oziilmeye ¢alisilmistir. Deneysel sonuglar incelendiginde,

HibritAKC modelinin tiim veri kiimelerinde yiiksek performans elde ettigi goriilmektedir.
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Cizelge 3.4’te HibritAKC dizi etiketleme modelinin performans sonuglar1 goriilmektedir.
Cizelgede goriildigii gibi SOON-KPCrowd, Semeval-2017, TRDizinEn ve DergiParkEn
verikiimeleri icin sirastyla 0,69; 0,69; 0,74 ve 0,70 RO smiflandirma ile en yiiksek F;-
skorlara ulasilmistir. Inspec verikiimesi i¢in ise 0,50 F1-skor elde edilmistir. Bu veri kiimesi

icin KA-AGA mimarisi 0.607 F1-skor ile en yiiksek basarima ulagmuistir.

HibritAKC modeli, diger metin madenciligi yaklasimlar1 i¢in kullanilabilecek oldukca
basarili anahtar kelimeler ¢ikarmaktadir. Sekil 4.1, gelistirilen model tarafindan etiketlenen
anahtar kelimeleri Inspec veri kiimesinden bir 6zet i¢in simiile etmektedir. Gergek pozitifler
yesil renkliyken, yanlis negatifler kirmizi renklidir. Mor, yanlis pozitif olan anahtarlar

temsil etmektedir.

Extending Kamp's theorem to model time granularity

In this paper, a generalization of Kamp's theorem relative to the functional
completeness of the until operator is proved. Such a generalization consists in
showing the functional completeness of more expressive temporal operators
with respect to the extension of the first-order theory of linear orders MFO
with an extra binary relational symbol. The result is motivated by the search
of a modal language capable of expressing properties and operators suitable
to model time granularity in omega-layered temporal structures

Keywords: Kamp's theorem; finctional completeness; until operator;
temporal operators; first-order theory; linear orders; binary relational
symbol; omega-layered temporal structures; model time granularity

Sekil 4.1. Inspec veri kiimesi i¢in etiketlenmis bir 6rnek

Sekil 4.2°de haber veri kiimesi olan S00N-KPCrowd veri kiimesinden bir 6rnek i¢in modelin
etiketleme sonucu goriilmektedir. Hem bilimsel 6zetler hem de haber icerikleri sonuglarin
detayli incelenebilmesi i¢in birlikte sunulmaktadir. Deneysel sonuglar 6nerilen modelin etki
alanindan ve veri kiimesinin karakteristik diger oOzelliklerinden bagimsiz bir sekilde

etiketleme yapabildigini gostermektedir.
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German arrested in stadium bomb plot

DORTMUND, Germany, April 1 (UPI) A 25 year old German man has been
arrested for allegedly burying a cache of bombs near a German soccer stadium
in a blackmail plot, authorities say. The unnamed German national was
arrested in Cologne on Tuesday after allegedly placing the explosives in a
parking garage near the Westfalenstadion in Dortmund, home of the Borussia
Dortmund team, the Federal Office of Criminal Investigation told The Local
news agency. The bombs were safely defused, and three more were found at
the man's home in Krefeld, officials said. Investigators said they began
tracking the man after he e-mailed the German Embassy in Pakistan, offering
information about two planned attacks in Germany by a group. The warning
appeared to be a blackmail bid and was worded like an unsolved attempted
blackmail case last year. "The suspect apparently acted alone with a general
criminal motive," a federal spokesman said. "There are absolutely no ties to
terrorist or Islamist organizations." Authorities say he admitted placing the
bombs. Dortmund police spokesman Michael Stein told the BBC: "We expect
no security threat at all for the upcoming Bundesliga match on Saturday.
Visitors are invited to come to Dortmund. They will be safe here."

Keywords: Dortmund, unsolved attempted blackmail case, blackmail bid,
safely defused, Cologne, Tuesday, cache of bombs, Westfalenstadion,
explosives, parking garage, arrested, Germany, Pakistan, 25yearold German,
burying, no ties to terrorist or Islamist organizations, soccer stadium, Federal
Office of Criminal Investigation, German Embassy, began, terrorist,
information, national, unnamed, stadium, DORTMUND, blackmail, Criminal
Investigation, plor, German arrested, man, organizations Authorities, safe,
bombs, cache, Bundesliga, worded, German, invited, Federal, unsolved,
Saturday, apparently, April

Sekil 4.2. 500N-KPCrowd veri kiimesi i¢in etiketlenmis bir 6rnek

Daha once onerilen grafik tabanli modeller incelendiginde CMI-TB siralama modelinin
Inspec verikiimesi i¢in 0,488 ve S00N-KPCrowd veri kiimesi i¢in 0,518 Fi-skora ulastigi
gorilmektedir. Bu model 9 grafik tabanli 6zniteligi her bir belirteg i¢in hesapladiktan TBA
ile tek boyuta indirgedikten sonra siralama yapmaktadir. Yine grafik tabanli 6 oznitelik
kullanilarak gelistirilen KA-AGA mimarisi aday ifadeleri istatistiksel bir filtre yardimu ile
cikardiktan sonra bu ifadeleri siniflandirarak anahtar kelime ¢ikarimini gerceklestirmektedir.
KA-AGA mimarisi Inspec verikiimesi igin 0,607 Fi-skora ulasirken 500N-KPCrowd

verikiimesi i¢in 0,452 F1-skor elde etmistir.

Literatiirde siklikla kullanilan 9 grafik tabanli 6znitelik kelimelerin ciimle igerisindeki
baglam bilgisini icermektedir. Bu tez kapsaminda grafik tabanli dznitlikler ile Oznitelik
Se¢me modiilii ile veri kiimesine en uygun 6znitelikler segilerek ikinci bir model GtAKS
onerilmistir. Gelistirilen bu model 9 grafik tabanli 6zniteligi kullanmak yerine veri
kiimelerinin karakteristik 6zelliklerine uygun olanlar1 se¢mistir. Bu Oznitelikler belirteg
siniflandirma modiiliine girdi olarak verilerek anahtar kelime etiketleme gorevi

gergeklestirilmistir. GtAKS olarak isimlendirilen bu modelin performans sonuglar1 Cizelge
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3.6’da verilmistir. Performans sonuglari incelendiginde GtAKS-EA ile 500N-KPCrowd,
DergiParkEn ve TRDizinEn i¢in sirasiyla 0,694; 0,707 ve 0,766 en yiiksek skorlar1 elde
edilmistir. Semeval-2017 veri kiimesi i¢in 0,641 skoru biitiin grafik tabanli 6znitelikler
birlikte kullanilarak elde edilmistir. Inspec verikiimesi igin 0,488 skor ile CMI-TB siralama

mimarisi en yliksek basarimi elde etmistir.

Bu tez kapsaminda web kazima ile elde edilen DergiParkEn veri kiimesinin Tiirk¢e bir
ornegi olan DergiParkTR verikiimesi karisik alana ait 600 dokiimandan olusacak sekilde
derlenmistir. GtAKS modeli kullanilarak bu veri kiimesi ile 0,673 skoru elde edilmistir. Bu
model ile DergiPark Ingilizce veri kiimesi ile 0,704 skoru tiim 6znitelikler kullanilarak elde
edilmistir. Sonuglarin yakinligi goz oniine alindiginda GtAKS modeli dil karakteristik

0zelligi dahil olmak iizere veri kiimesinin 6zelliklerinden bagimsiz ¢aligsmaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Anahtar kelime ¢ikarma probleminin bazi zorluklar1 vardir. ilk olarak, kullanilan veri
kiimeleri degisken uzunlukta ve sayida anahtar kelimeye sahiptir. Bu nedenle, 6nerilen bir
model bir veri seti icin iyi sonuglar verirken bagka bir veri seti i¢in kotii sonuglar
vermektedir. Bu dezavantajin iistesinden gelmek i¢in, bu tezde HibritAKC adli yeni bir hibrit
yontem Onerilmistir. Model, makine 06grenimi kullanan Token Siniflandirmasina
dayanmaktadir ve anahtar kelime ¢ikarma problemini bir dizi etiketleme problemi olarak ele
almaktadir. Metinsel, grafik tabanli, gomiilii tabanli ve kiime 6znitelikleri olmak {izere dort
ozellik grubu olusturulmustur. HibritAKC modeli bu 6zelliklere dayali olarak tiim tokenler

icin 0grenme gerceklestirmektedir.

Literatiirden farkli olarak farkli kategorilerdeki bir¢cok Oznitelik bir arada hibrit
kullanilmakta ve Oznitelikler egitim veri setine gore siniflandirma algoritmasi ile
agirliklandirilmaktadir. RF Token Siniflandirmasina sahip HibritAKC modeli, test edilen
bes makine 6grenimi modeli arasinda en yiiksek puani elde etmistir. Modelin farkli veri
setleriyle tutarliligini kontrol etmek igin, haber igeriklerinden olusan bagka bir veri seti
(500N-KPCrowd) ve bilimsel makale 6zetlerinden olusan dort farkli veri seti kullanilmigtir.
HibritAKC, 500N-KPCrowd, Semeval-2017, TRDizinEn ve DergiParkEn veri setleri igin
sirastyla 0,69; 0,69; 0,74 ve 0,70 F1 skorlarina ulagsmistir. Sonuglar, modelin veri seti
uzunlugu, belge basina anahtar kelime sayisi ve anahtar kelime uzunlugu gibi veri seti
ozelliklerinden bagimsiz ¢alistigini gostermektedir. Ayrica bu tez kapsaminda grafik tabanli
Ozniteliklerin icerisinden uygun Oznitelikler secilerek olusturulan Gt-AKS Onerilmistir.
Onerilen yontem anahtar kelime ¢ikarimi problemini yine bir dizi etiketleme problemi olarak
ele almistir. Siniflandirmada kullanilan 6znitelikler sik kullanilan 9 6znitelik arasindan
secilmistir. Sonuglar incelendiginde her bir veri kiimesi i¢in farkli bir grup grafik tabanh

Ozniteligin daha agirlikli olarak sonuca etki ettigi bilgisine ulasilmigtir.
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