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ETiK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI

Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarina uygun olarak
hazirladigim bu tez/proje caligmasinda,

- Bu tezin/projenin bana ait, 6zgiin bir ¢calisma oldugunu,

- Caligmamin hazirlik, veri toplama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak iizere tiim
asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara uygun davrandigima,

- Bu calisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak gosterdigimi
ve bu kaynaklara kaynakcada yer verdigimi,

- Bu ¢aligmanin Kocaeli Universitesi’nin abone oldugu intihal yazilim programi
kullanilarak Fen Bilimleri Enstitiisii'niin belirlemis oldugu Olgltlere uygun
oldugunu,

- Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigima,

- Tezin/Projenin herhangi bir boliimiinii bu {iniversite veya baska bir tiniversitede
baska bir tez/proje ¢alismasi olarak sunmadigima,

beyan ederim.

X1 Bu tez/proje c¢alismasinin herhangi bir asamasi hic¢bir kurum/kurulus tarafindan
maddi/alt yap1 destegi ile desteklenmemistir.

] Bu  tez/proje  ¢alismasi  kapsaminda  iiretilen  veri  ve  bilgiler
............................................ tarafindan ... no’lu proje
kapsaminda maddi/alt yap1 destegi alinarak gerceklestirilmistir.

Herhangi bir zamanda, calismamla ilgili yaptifim bu beyana aykiri bir durumun
saptanmast durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi
bildiririm.

(Imza)
Irma DIBRA



YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI

Fen Bilimleri Enstitiisii tarafindan onaylanan lisansiistii tezimin/projemin tamamin1 veya
herhangi bir kismini, basili ve elektronik formatta arsivleme ve asagida belirtilen
kosullarla kullanima agma izninin Kocaeli Universitesi’ne verdigimi beyan ederim. Bu
izinle Universiteye verilen kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende
kalacak, tezimin/projemin tamaminin ya da bir bolimiiniin gelecekteki ¢aligmalarda
(makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanimi1 bana ait olacaktir.

Tezin/projenin kendi 6zgiin ¢alismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi
ve tezimin/projenin tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer
alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullanilmasi zorunlu
metinlerin yazil izin alarak kullandigimu ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim
etmeyi taahht ederim.

Yiiksekogretim kurulu tarafindan yayinlanan “Lisaniistii Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmasu, Diizenlenmesi ve Erisime A¢ilmasina liskin Yonerge” kapsaminda tezim
asagida belirtilen kosullar haricinde YOK Ulusal Tez Merkezi/ Kocaeli Universitesi
Kiitliphaneleri A¢ik Erigim Sisteminde erisime agilir.

|:| Enstiti yonetim kurulu karari ile tezimin/projemin erisime acilmasi mezuniyet
tarihinden itibaren 2 y1l ertelenmistir.

Enstitli yonetim kurulu gerekgeli karari ile tezimin/projemin erisime agilmasi
mezuniyet tarithinden itibaren 6 ay ertelenmistir.
Tezim/projem ile ilgili gizlilik karar1 verilmemistir.

(Imza)
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ONSOZ VE TESEKKUR

Bu tez ve aragtirma i¢in, her zaman diiriist goriisleri ile bu yolda yardimc1 olan ve beni
dogru yola ydnlendiren Kocaeli Universitesi Bilgisayar Miihendisliginde danismanim Dr.
Ogr. Uyesi Alev MUTLU ve Ars. Gor. Furkan GOZ’e biyiik destekleri igin sonsuz
tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica okul yillarimda ve sonrasinda beni her zaman destekleyen
ve her zaman yanimda olan, bana olan giivenini ve yetenegimi higbir zaman yitirmeyen
aileme ve Ahmet ILGIN’e tesekkiirii bir borg bilirim.
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

Kisaltmalar

Al
AKE
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GloVe
KEA

LSA

MAP

ML
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NLM

NLP
PV-DBOW

PV-DM

RVA
VSM

. Artificial Intelligence (Yapay Zeka)
: Automatic Keyword Extraction (Otomatik Anahtar Kelime

Cikarimi)

: Bidirectional Encoder Representations from Transformer

(Transformatorlerden Cift Yonli Kodlayici Beyani)

: Continuous Bag Of Words (Siirekli Kelime Torbasi)
: Global Vectors (Global Vektorler)
: Keyphrases Extraction Algorithm (Anahtar Kelime Cikarma

Algoritmasi)

: Latent Semantic Analysis (Gizli Semantik Analiz)

: Mean Average Precision (Orantili Ortalama Hassasiyeti)

: Machine Learning (Makine Ogrenimi)

: Mean Reciprocal Rank (Ortalama Karsilikli Siralama)

: Neural Language Models (Sinirsel Dil Modelleri)

: Natural Language Processing (Dogal Dil Isleme)

: Paragraph Vector Distributed Bag of Words (Paragraf Vektor

Dagitik Kelime torbasi)

: Paragraph Vector Distributed Memory (Paragraf Vektor Dagitik

Bellek)

: Reference Vector Algorithm (Referans Vektor Algoritmasi)
: Vector Space Model (Vektor Uzay Modeli)
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ANAHTAR KELIME CIKARIMI ICIN KELIME VEKTORLERI:
KARSILASTIRMALI BiR DEGERLENDIRME

OZET

Anahtar kelimeler, bir belgenin igerigini en iyi tanimlayan s6z veya s0z obekleridir.
Cevrimig¢i dokiimanlarin sayisi yiiksek hizda artmasi ve anahtar kelimelerin metin
siniflandirma ve kiimeleme gibi ¢esitli metin isleme problemlerinde uygulanmasi
nedeniyle daha da zorlu ve ilgi ¢ekici bir gérev haline geldi. Son zamanlarda, kelimelerin
sayisal temsilleri (vektor), sdzciiklerin anlamsal benzerligini tahmin etmek i¢in faydal
araglar sagladigindan, otomatik anahtar kelime ¢ikarma alaninda uygulama bulmustur.
Bu c¢alismada, farkli kelime vektéor modellerinin tam metinden anahtar kelime
¢ikarmadaki basarimlari irdelenmistir. Bu amagla Referans Vektor Algoritmasi (RVA)
farkli kelime vektor modelleri ile calisacak sekilde degistirilmis ve FAO30, Krapivin,
Nguyen, Schutz, ve SemEval2010 veri seti lizerinde deneyler yapilmistir. Elde edilen
sonuglar, GloVe ve Scibert’in her biri iki veri kiimesi i¢in en yiiksek F1 @ 10 puanina ve
bir veri kiimesi i¢gin Word2Vec’ye ulastigin1 gostermektedir. Ayrica GloVe, li¢ veri
kiimesi igin en yiiksek ortalama karsilikli siralamaya (MRR) ve orantili ortalama
hassasiyete (MAP) ulasti.

Anahtar Kelimeler: Kelime Temsilleri/Vektorleri, Otomatik Anahtar Kelime Cikarma,
RVA.
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WORD EMBDEDDINGS FOR AUTOMATIC KEYWORD EXTRACTION:
A COMPARATIVE ASSESSMENT

ABSTRACT

Keywords are salient words / phrases that best describe the content of a text document.
Automatic keyword extraction from text documents has become a challenging task as the
amount of online text documents increases in high speed and keywords have applications
in several text processing problems such as text classification and clustering. Recently,
word embeddings have found application in automatic keyword extraction as these
representations provide means to estimate semantic similarity of words. In this study, the
performances of different word vector models in extracting keywords from full text are
examined. To this aim, the Reference Vector Algorithm (RVA) was modified to work
with different word vector models and experiments were conducted on the FAO30,
Krapivin, Nguyen, Schutz, and SemEval2010 datasets. The experimental results show
that GloVe and SciBERT achieved the highest F1L@10 score for two datasets each and
Word2Vec for one dataset. Moreover, GloVe achieved the highest mean reciprocal rank
(MRR) and mean average precision (MAP) for three datasets.

Keywords: Word Embeddings, Automatic Keyword Extraction, RVA.



1. GIRIS

Anahtar kelimeler bir metnin igerigini en 1yi sekilde ifade eden s6z veya s6z dbekleridir.
Anahtar kelimeler kiimeleme, smiflandirma ve ozetleme gibi ¢esitli metin isleme
problemlerinde ve arama islemlerinde siklikla kullanilmaktadir (Nasar ve dig., 2019).
Diiz yazilar, bilimsel makaleler ve sosyal medya gonderileri gibi metin dokiimanlarinin
miktar1 glinimizde katlanarak artmaktadir. Coklugu nedeniyle bu metinlere elle anahtar
kelime atanmasi hem imkansiz hem de 6znel bir islem haline gelmistir. Bu nedenle

metinlerden otomatik anahtar kelime ¢ikarma problemi 6nem kazanmustir.

Metinden otomatik anahtar kelime ¢ikarma yontemleri farkli bakis acilarina gore farkli
sekillerde siniflandirilabilmektedir. ilk siniflandirma anahtar kelimelerin metin icinde
gecip gegmemesine gore c¢ikarimsal ve atayict olarak smiflandirilabilir. Etiketli veri
ihtiyacina gére metinden otomatik anahtar ¢ikarma yontemleri gozetimli, gozetimsiz ve
melez olarak siniflandirilabilir. Kullanilan yonteme gore ise metinden otomatik anahtar
kelime ¢ikarma yontemleri istatistiksel, dilbilimsel, makine 6grenmesine dayali ve melez
olarak siiflandirilabilir. Odaklanilan dokiiman sayisina gore metinden otomatik anahtar
kelime c¢ikarma yontemleri tek dokiiman ve c¢oklu dokiiman yontemi seklinde
siniflandirilabilir. Diger yandan, anahtar kelimelerin ¢ikarildigi metin pargasina gore
otomatik anahtar kelime yontemleri 6zetten anahtar kelime ¢ikarma ve tam metinden

anahtar kelime ¢ikarma yontemi olarak siniflandirilabilir (G6z ve dig., 2021).

Temel olarak otomatik anahtar kelime ¢ikarma yontemleri ii¢ asamadan olugmaktadir:
metin nisleme, anahtar kelime ¢ikarma ve ardil isleme. ilk asamada metin bilgisayarin
okuyabilecegi formata ¢evrilir ve kullanilacak anahtar kelime ¢ikarma yontemine gore
kelimeler igin dzellikler ¢ikarilir. Ikinci asamada ¢ikarilan dzelliklerden de faydalanilarak
metindeki anahtar kelimeler bulunur. Son asamada ise c¢ikarilan anahtar kelimeler
kullanicilarin anlayabilecegi formata cevrilir. Otomatik anahtar kelime c¢ikarma
yontemlerinin ¢cogu metin 6n ve ardil islemede benzer islemler yaparken 6zellik ¢ikarma
asamasinda farklilik gostermektedir. Literatiirdeki pek cok calisma terim frekansi, terim
frekansi — ters dokiiman frekansi, birlikte gegcme siklig1 gibi istatistiksel dzellikler, turt
gibi dil bilimsel 6zellikler ve kelime pozisyonu gibi uzamsal dzellikler kullanmaktadir.
Yakin zamanda kelimelerin sayisal temsili olarak kullanilan kelime vektorleri de

otomatik anahtar kelime ¢ikarma sistemlerinde kullanilmaya baslanmistir.



Kelime vektorleri kelimelerin makine 6grenmesi yontemlerinde kullanilabilmesi igin
gelistirilen sayisal gosterimlerdir. Bu temsiller kelimelerin anlamsal yakinliklari
hakkinda bilgi vermedikleri i¢in pek ¢ok problemde kullanilmis ve farkli yaklasimlara
dayali kelime vektorleri olusturulmustur (Khattak ve dig., 2019). Kelime vektorleri
otomatik anahtar kelime ¢ikarma probleminde de siklikla kullanilmis ve basarili sonuglar

elde edilmistir.

Bu tezin amaci farkli kelime vektorlerinin anahtar kelime ¢ikarimindaki basarisini
karsilastirmali olarak degerlendirmektir. Bu amacla, gozetimsiz, kelime vektorlerine
dayali ve tam metinden anahtar kelime ¢ikarma sistemi olan Reference Vector Algorithm
(RVA) (Papagiannopoulou ve dig., 2018) farkl: kelime vektorleri ile ¢alisacak sekilde
yeniden kodlanmistir. Otomatik anahtar kelime ¢ikarmada siklikla kullanilan Word2Vec,
Doc2Vec, GloVe, fastText, BERT ve SciBERT kelime vektor temsillerinin anahtar
kelime ¢ikarimindaki basarisi yeniden kodlanan RV A algoritmasi ile bes tane tam metin
veri seti lizerinde karsilastirlmistir. Elde edilen sonuglar hem karmasiklik matrisine
dayal1 olan F1 degeri hem de sirlamaya dayali olan Mean Average Precision (MAP) ve
Mean Recoprical Rank (MRR) dlgiitleri kullanilarak degerlendirilmistir. Ayrica elde

edilen sonugclar istatistiksel olarak degerlendirilmistir.

Yapilan testler sonucunda, GloVe ve SciBERT ikiser Word2Vec ise bir veri kiimesinde
en yiiksek F1 degerini elde etmistir. GloVe bes veri kiimesinden dordii i¢in en yiiksek
MAP degerini elde ederken BERT bir veri kiimesi i¢in en yiiksek MAP degerini elde
etmistir. Benzer sonuglar MRR 06l¢iitii i¢in de elde edilmistir. GloVe ti¢ veri seti i¢in en
yliksek MRR degerini elde etmis, Word2Vec ve BERT ise birer veri kiimesi i¢in en
yliksek MRR degerini elde etmistir. Istatistiksel analiz kelime temsillerinin birbirine gore

tistlinliikleri konusunda kesin yargilar olugsmasina olanak saglamamuistir.



2. GENEL BILGILER
2.1. Tez Calismasinin Amaci ve Baslatilma Sebebi

Her giin gelisen teknoloji ve biiyiik veri patlamasi ile veri biliminin dnemi siirekli
artmaktadir. Bu, biiylik verileri anlamli ve yonetilebilir hale getirmek icin siiregler ve
sistemlerle ilgilenen disiplinler aras1 bir alandir. Farkli konulardaki bir¢ok sayfalik belge,
makale ve haberlerin anlasilmasinda zamani azaltmak ve verimliligi artirmak igin birgok

teknik gelistirilmis ve galisma yapilmustir.

Bu ¢aligsmada, bilimsel makalelerde ve kongrelerde yayinlanan anahtar kelime ¢ikarma
yontemlerindeki farkli kelime temsilerinin performanslar1 karsilastirilmistir. Bu
kapsamda makaleler sayisal tabanl verilere doniistliriilmiistiir. Doniistim hem tahminlere
dayali hem de sayima dayali farkli temsiller kullanilarak yapilmistir. Makalelerin 6zet
kisminda ve basliginda yer alan kelimeler/cimleler anahtar kelime ¢ikarma yontemi ile
degerlendirilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Bu calismada verilen sonuglara gore,
kelime temsillerinin 6nemi ve farkli veri kiimelerindeki performansi hakkinda bir ¢ikarim

yapilmast amaclanmastir.

2.2. Tez Cahismasinin Katkilari

Calisma, kelime temsillerinin 6nemi ve bu temsillerin anahtar kelime ¢ikarimina nasil
etki ettigi hakkinda bir ¢ikarim yapmay1 amaglamaktadir. Ayrica, her bir temsilin farkl

veri kiimelerindeki performansi gosterilmistir.

2.3. Literatiir Taramasi

Bu bdlimde, bilimsel makalelerden otomatik anahtar kelime ¢ikarmada kelime

temsillerinin kullanim1 ve gelisimi iizerine literatiir ¢alismas1 sunulmaktadir.

NLP gorevlerinin en temel problemi, kelimelerin analitik anlamlarinin ¢ikarilmasidir.
Bunun icin kelimelerdeki benzerligin, kompozisyonun vb. gibi 6zelliklerin net bir sekilde
temsil edilmesi gerekmektedir. Thtiyaci ve nedenini anlamak énemlidir, kelime temsilleri
otomatik anahtar kelime ¢ikarmada ve bircok NLP problemlerinde 6nemli rol almistir.
Genel olarak, kelime temsilleri kullanilmadan once, metinden anlamli veriler olusturmak

icin iki farkli model uygulanilmistir.



Bilgi erisimi alaninda, Vektor Uzay Modeli 6nerilen ilk model olmustur (Salton, 1975).
Vektor Uzay Modeli (VSM), sozciikleri ve belgeleri vektorler olarak temsil eden ilk ve
en etkili modellerden biridir. Bu vektorler, kelimeler arasindaki bagimliliklar
yakalamaya izin verir ve bilgi ¢ikarma, sohbet robotlar1 programlama ve daha fazlasi gibi
bir¢ok uygulamada kullanilir. Vektor uzay1 modellerinin kullaniminda ama¢ metindeki
her kelimenin goreceli anlamini yakalamaktir ve bu her kelimenin baglami belirlenerek
yapilir. Genel olarak, bu model iki vektorii geometrik bir perspektifte karsilastirmaya ve
aralarindaki benzerligi anlamaya izin verir. VSM, kelime-kelime ve kelime-belge olmak

tizere iki farkli mimariden olusur (Almeida, 2019).

Kelime-kelime tasarim, sabit bir k mesafesi igin iki kelimenin birlikte meydana gelme
sayisini hesaplar. Diger yandan, belgeye gore kelime tasarimi, belirli kategorilere ait
belgelerde belirli bir kelime dagarcigindan kelimelerin ka¢ kez goriindiigiinii sayar.
Ornek olarak “Queen” ve “Woman” arasindaki benzerligi biliyorsak “King ve Man”
arasindaki iligkiyi belirlemek i¢in vektor gosterimini kullanabiliriz (Mikalov, 2013). Sekil

2.1’de modelin gorsel bir temsili gosterilmektedir.

A (QUEEN - WOMAN) + MAN = KING
KING

A QUEEN
S MAN

__¥ WOMAN

Sekil 2.1. Uzayda vektorlerin benzerligi

En erken asamalarda sunulan bir diger model ise Istatistiksel Dil Modelidir (SLM) (Bahl,
1983). Bu model, dnceki kelimeleri de dikkate alarak bir sonraki kelimeyi tahmin eder.
SLM olasiliksal bir modeldir. Model, belgeye dayali olarak kelimenin olugma olasiligini
Ogrenir. Bu calismada, ses sinyallerinden gelen dogal konugsma otomatik olarak
yorumlanmis ve gurlltiler ile yanhis alarmlar filtrelenmistir. Diger calismalar, bu
yontemin kullanimimimn sadece maksimum 3-gram kelime i¢in iyi sonuglar verdigini

gostermistir (Goodman, 2001). Bu nedenle, yontemler, egitim amag¢lh kullanilan



belgelerde bulunmayan biiyiik kelime dagarcigi ve kelimelerle ugrasirken zorluklarla
karsilagmistir (Bengio, 2003). Genellikle bu modeller tek basina bulunmaz, model, dil

modellerine ihtiya¢ duyan farkli algoritmalarin 6niine veya sonuna eklenir.

N-gramlar en ¢ok kullanilan istatistiksel modellerden biridir. Bu modellerin en basit
yaklagim olduklar1 sdylenebilir. Burada n, olasilik dagiliminda dikkate alinacak kelime

sayisidir. N boyutuna gore modeller isimlendirilir, unigrams, bigrams, trigrams vb. gibi.

Ustel model, n-gram ve o6zellik islevinin bir kombinasyonunu degerlendirmek igin
kullanilir. Modelin prensibi entropide yatmaktadir. Bu modeller daha az istatistiksel

varsayima sahip olduklar1 i¢in daha dogrudur.

Siirekli uzay modeli, sinir ag1 olarak da bilinir. Agirliklarin dogrusal olmayan bir
kombinasyonudur. Kelimeye agirlik verilmesine kelime temsili denir (Bengio, 2003).
Sinir aglar1 boyunca log-lineer modeller de kullanilmistir (Mnih ve Hinton, 2007). Son

yontemler daha iyi bir etkiye ve saygin sonuglara sahiptir.

Kelime temsilleri yaygin olarak (Baroni, 2014, Pennington, 2014, Li ,2015) iki tiire
ayrilir. Tahmine dayali adlandirilmis yontemler, yerel verileri kullanan yontemlerdir;
genel bilgileri kullanan yoOntemler ise sayima dayali yontemler olarak adlandirilir.

Asagidaki, Sekil 2.2°de kelime temsil modelleri gosterilmektedir.

Kelime Temsillerif
Kelime Velktarleri

N

Tahmine dayal Sayima dayall
yantemler yantemler

Sekil 2.2. Kelime temsil modelleri

Tahmine dayali yontemlerin baslangici, kelime temsil yontemlerinde iz birakan Noéral Dil
Modelleri (NLM'ler) ile baslar (Bengio, 2003). Bu ¢alismada, biiyiik korpus verilerindeki
performans, karmasiklik ve basitlik arasindaki degisimler analiz edilmistir. Bu ¢alisma,
onceden yapilan sinirsel dil modelleri ve diger ¢6ziimlerin performans karsilastirmasi

sonuncularindan yola ¢ikarak yapilmistir. Bu c¢aligmanin hesaplama maliyeti ¢ok



yuksektir. Bu sorun Bengio ve Senegal (2003) tarafindan yapilan ¢alismada asilmistir.
Yardimer dagitim kullanarak sinir agindaki gradyanlari tahmin etmislerdir. Bu adimlar

takip edilerek egitim siiresini ve ¢iktisini iyilestirmek i¢in bir¢ok teknik gelistirilmistir.

Collobert ve Weston (2008) ¢alismalarinda sadece temsilleri 6grenmeyi amaglayan bir
model Onerilmistir. Tahminlerde kelimelerin tam baglaminin kullanilmasi ve ¢alismada
en 6nemli iki gelismenin belirtildigi temsiller tiretmek icin etiketlenmemis verilerden
yararlanilmistir. Veri setini degistirip daha fazla yanlis 6rnek eklenmistir ve pozitif

olanlar1 sOyleyebilecek bir model egitilmistir.

Ayrica, Mikolov ve digerlerinin 2009-2010 yillarinda yapmis olduklari katkilarindan
bahsetmek gerekir. 2009'da iki adimli bir yontem &nerilmistir. Ik adim, baglam olarak
tek bir kelime kullanarak modeli egitmek ve ikinci adim, ilk adimin ¢iktisini kullanarak
tam modeli egitmektir. Daha sonra, 2010 yilinda, dil modellerini egitmek igin

Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) 6nerilmistir (Mikolov ve dig., 2010).

2013 yilinda Mikolov ve digerleri, tekrarlayan sinir ag1 modelinin egitimi ile elde edilen
temsillerin aragtirma ve analizinde (Mikalov ve dig., 2010), kodlanmis vektorler arasinda
belki de sdzdizimsel duzenliliklere sahip olabilecegi tahmin edilmistir. Sonunda,
temsiller arasinda sadece so6zdizimsel degil, ayn1 zamanda anlamsal iligkilerin de var

oldugu goriilmiistiir.

Daha sonra 2013'te Mikalov, 6grenme yerlestirmeleri icin CBOW ve SG adli iki model
sunmustur. Bu modeller log-linear modellerdir ve egitim amaciyla 2009 yilinda sunulan

2 adiml1 yontemi kullanirlar.

Tahmin modeli i¢in yapilan ¢alismalarda iki makale daha 6ne ¢ikmaktadir. FastText
modelinin egitiminde sadece kelime temsilleri degil, ayn1 zamanda n-gramlar da dahil

edilmistir (Bojanowski ve dig., 2016).

Sayima Dayali Modeller’de ise, kelimeleri temsil etmek icin farkli bir mantik
kullanilmigtir. Bu yontemde, kelime baglami ve birlikte olusumu dikkate alinmuistir.
Turney ve Patrick Pantel (2010) kelime-baglam matrislerini sunan ilk kisilerdir.



Daha sonra yeni bir yontem onerilmistir. YOntem, kelime dagarcigindaki her kelimenin
analizinden ve hedef kelime ile baglamin birlikte olusumunun hesaplanmasindan olusur.
Yontem sekiz pencere boyutu ile smirli olsa da basarili sonuglar gézlemlenmistir.
Metodun adi HAL (Hyperspace Analog to Language) olarak adlandirilmistir (Lund,
1996). Calismada, normalizasyon ve kelimelerin birlikte bulunma durumlarina gore bir

filtreleme yapilmadigi i¢in orantisizlik sorunu ortaya ¢ikmustir.

Orantisizlik sorununa bir ¢6ziim olarak COALS yontemi Onerilmistir (Rohde ve dig.,
2006). COALS yonteminde bazi normallestirme yontemleri Onerilmistir. Sadece

kelimenin sayimi yerine kosullu birliktelik sayimi 6nerilmistir.

Sayim temelli modellere katki yapan arasinda Lebret ve Collobert (2013) yaptigi
calismada yer almaktadir. Kelime baglaminin Hellinger PCA17 doniisimii ile
degistirilmesi 6nerilmistir. Bu yontem, (Collbert ve Weston, 2008) ve (Mnih ve Hinton,

2008) tarafindan sunulan sayima dayali modellere gore ¢ok daha iyi sonug vermistir.

Sonunda, sayima dayali en basarili yontemlerden biri Pennington'in iinli GloVe
yontemidir. Model, denetimsiz bir 6grenme algoritmasidir. Model, kelime vektorleri
tiretmek i¢in kiiresel istatistiklere dayanir. Bu yontemlerin temeli, Gizli Anlamsal Analize
(LSA) kadar uzanmaktadir. Gizli Anlamsal Analiz dogal dil islemede ve dagitimsal
anabiliminde kullanilmaktadir. LSA, Metinlerin otomatik siniflandirilmasinda ve anahtar

kelimeleri belirlenmesi gibi ¢alismalarda kullanilabilir (Landauer ve dig., 1997).

2.4. Tezin Yapisi

Bu ¢alisma alt1 boliime ayrilmistir. Birinci boliimde giris ve genel bilgiler verilmistir.
Ikinci boliim literatiir taramasi ile ilgili olup, ¢alismanin amaci ve genel anahtar kelimeler
anlatilmistir. Ugiincii boliimde temel kavramlar ve kelime vektorii cikarma yontemleri
yer almaktadir. Dordiincii boliimde denetimsiz yaklasim yontemi olan Referans Vektor
Algoritmasi anlatilmistir. Besinci ve altinci boliimde yapilan deneyler ve sonuglar

gosterilmistir.



3. TEMEL KAVRAMALAR
3.1. Anahtar Kelime Cikarma Yontemleri

Anahtar kelime ¢ikarma (KE), belgenin ne hakkinda oldugu ile ilgili fikir saglanabilecek
Ozet kelime veya kelime obeklerinin ¢ikarilmasidir. Otomatik Anahtar Kelime Cikarimi
(AKE), anahtar kelimelerin algoritmalar tarafindan ¢ikarilmasi islemine denir. Anahtar
Kelime Cikarma yontemleri Soyut Egilimli (Abstractive) yontemler ve Cikarim
(Extractive) yontemleri olmak flizere ikiye ayrilir (Bharti ve dig., 2017). Cikarim
yontemleri dokiimanlarda gegen kelimeler iizerinden anahtar kelimelerin ¢ikarilmasini
hedeflemektedir. Soyut egilimli yontemler ise dokiimanda bulunmayan ama dokiman
hakkinda fikir verebilecek kelimeleri de bulmay1 hedeflemektedir. Bu bdlimde ¢ikarim

(Extractive) yontemleri anlatilacaktur.

Otomatik anahtar kelime ¢ikarma yontemleri denetimli (Supervised) ve denetimsiz
(Unsupervised) olmak iizere ikiye ayrilir. Denetimli olan yontemlerde makine 6grenmesi
ve derin 6grenme yontemleri 6n plana ¢ikmaktadir. Denetimsiz anahtar kelime ¢ikarma
yontemleri dort farkli kategoride incelenmektedir. Bunlar istatistiksel tabanli yontemler,

cizge tabanli yontemler, baslik tabanli yontemler ve dil tabanli yontemlerdir. Asagidaki

Sekil 3.1’de anahtar kelime ¢ikarma yontemleri gdsterilmistir.

Anahtar Kelime
Cikartma
Yontemleri

! !’

Denetimli Yontemier

Denetimsiz Yontemler|

l
¢ i l l SV'M

. CRF
istatiksel Yontemler Gizge Tabanh Bagli Tabanl Dil tabanl
Yontemler Yontemler

I

TF-IDF TextRank
KP-Miner SingleRank
YAKE CollabRank YopicRante

PositionRank

Sekil 3.1. Anahtar kelime ¢ikarma yontemleri

Denetimli anahtar kelime ¢ikarma yontemlerinde ana fikir aday anahtar kelimeleri

anahtar kelime veya anahtar kelime degil seklinde ikili siniflandirma haline getirmektir.



Denetimli anahtar kelime ¢ikarma yontemlerinde kelimenin yeri ve gegme sikligi ¢cok

onemlidir (Beliga ve Slobodan, 2014).

Siniflandirma yapilirken, bir aday anahtar kelimenin bir metni temsil etmeye uygun olup
olmadig1 ¢ikarimi yapilir. Bu islemleri yapabilecek bircok algoritma bulunmaktadir;
Naive Bayes, Decisin Trees, Support Vector Machines ve literatirde en ¢ok yer alan
sistemler GenEx (Turney, 1999) ve KEA’dir (Witten ve dig., 1999).

Denetimli anahtar kelime ¢ikarma yontemleri arasinda Anahtar Cikarim Algoritmasi
(KEA) literatiirde galisilan en populer yontemlerden biridir. KEA (Witten ve dig., 1999)
tarafindan Onerilmistir. Bu ¢alisma, kelimenin Terim Frekansi -Ters Metin Frekansi (TF-
IDF) ve olusum bilgisi ele alinarak kelime ¢ikarimi i¢in Naive-Bayes siniflandirma
algoritmasimi kullanir. Calismada 1800 rapor kullanilmistir ve her raporun onceden
anahtar sozciikleri ¢ikarilmistir. 500 rapor test veri seti olarak kullanilmistir. Sunulan
yaklasim NZDL (New-Zealand Digital Library) tarafindan CSTR’de (Computer Science
Technical Reports) degerlendirilmistir. Degerlendirmek i¢in yazar tarafindan atanan ve
ayiklanan anahtar kelimeler arasinda eslesme sayisina bakilmistir. KEA’nin en az 20
belgeden olusan bir egitim seti icin iyi calistigt gézlemlenmistir. Bagliklar ve ozetler
yerine belgenin tamami kullanildiginda KEA en iyi sonucu vermistir (Witten ve dig.,

2005).

KEA algoritmasinin bir uzantisi olarak KEA++ tanitilmistir,. KEA++ es anlamli
kelimeleri i¢eren sozliik kullanmistir (Medelyan ve Witten, 2006). KEA++’da Naive-
Bayes kullanilmistir. Naive Bayes basittir ve iyi sonuclar verir (Medelyan ve Witten,
2006). Sonuglarin degerlendirilmesinde Rolling &lgiitii (Rolling, 1981) kullanilmustir.

KEA++ iyi bir performans sergilemistir.

Denetimsiz anahtar kelime ¢ikarimi igin Istatistik tabanli, Cizge tabanli, Dil tabanli ve
Baslik tabanli olmak iizere dort farkli yaklasim yapilmistir. Bltlin yaklasimlar genel
olarak kelimelerin filtrelenmesi, skor hesaplamasi ve top-rank olan kelimelerin anahtar

kelime olarak ¢ikarilmasi adimlarindan olusur.

Cizge tabanli yontemler arasinda literatiirde en yaygin ve Oncii ¢alismalardan biri

TextRank algoritmasidir (Rada, 2004). Bu modelde kelimeler grafin diigiimleri olarak



kabul edilmektedir ve kenarlarla birbirilerine baglanmaktadirlar. Kenarlar kelimelerin bir
arada bulunma durumlarina goére baglanirlar. Bir arada bulunma durumlarina bir pencere
gezdirilerek bakilir eger kelimeler pencere igerisinde ise bu iki kelime arasinda baglanti
vardir. Pencere boyutu 2 ila 10 arasinda segilebilir. iki kelime arasinda baska yabanci
kelimelerin olmasi o kelimelerin arasindaki baglanti derecesini diisiirmektedir. En son
diigimlerin aldig1 puanlar biiylikten kiiclige siralanir ve en ¢ok puan alan kelimelerin
dokiimanin anahtar kelimeleri olduguna karar verilir. Bu ¢alismada TextRank en yiiksek
keskinligi (Precision) ve f-skor (F-score) degerini elde etmistir. Ancak duyarlilik (Recall)

denetimli yontemlere gore daha diistiktiir.

Cizge tabanli yontemler arasinda literatiirde bulunan bir diger yontem PositionRank
algoritmasidir (Florescu ve Caragea, 2017). U¢ asamadan olusur. Kelimeler filtrelemeden
gecirilir ve aday kelimeler grafin diigiimii olacak sekilde graf olusturulur, kelimelerin
birlikte bulunma durumuna gore agirliklandirma yapilir ve alinan puanlara gore en

yiiksek puani alan aday anahtar kelimeler segilir.

Istatistik tabanli kelime g¢ikarimi yontemleri genelde en basit yontemlerdendir. Bu
modelde dil tabanli 6zellikleri kullanilmadan kelimenin pozisyonu veya gegme sikligi
gibi Ozelliklere bakilarak anahtar kelime olup olmadigi yoniinde bir sonuca varilir.

[statistik tabanli ydntemler arasinda en dne ¢ikanlar TF-IDF ve KP-Minnerdir.

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency), kelimenin bulundugu
dokiimam ne kadar temsil etti§ini gosteren bir degerdir. TF (Terim Sikligi) Ilgili
kelimenin dokiimandaki frekansidir. Kelimenin dokimanda gegme sayisini,
dokiimandaki toplam kelime sayisina bolerek elde edilir. DF (dokiiman sikligi) TF ile
benzemektedir ama bu kez diger dokiimanlara odaklanilir. Ilgili kelimenin gectigi
dokiiman sayisinin toplam dokiiman sayisina boliinmesi ile hesaplanir. IDF (Ters

Dokiiman Siklig1) DF degerinin logaritmasi alinarak hesaplanir.

KP-Miner denetimsiz anahtar kelime g¢ikarma yontemlerinden biridir (El-Beltagy ve
Rafea, 2009). U¢ asamadan olusmaktadir; aday anahtar kelimelerin segilmesi, aday
anahtar kelimelerin agirliklarinin bulunmasi ve aday kelimelerden anahtar kelimelerin
bulunmasi. Aday kelimelerin segilmesi i¢in 6nce n-gram bulunur ardindan etkisiz

kelimeler (Stop-Words) filtrelenir. TF-IDF ve kelimenin pozisyonuna gore
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agirliklandirma iglemi yapilir. Puanlamaya gore en yiiksek puani alan aday kelimelerin
anahtar kelimeler olduguna karar verilir. Bu ¢alismanin, bilimsel makaleler tizerinde iyi

sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Dil tabanli denetimsiz yaklasim dilin 0zelliklerine gore anahtar kelimelerin ¢ikarilmasi
yontemidir. Sozcuksel ve sdzdizimsel analizler yapilir. Kelimenin pozisyonu, paragrafin
neresinde bulundugu gibi ozellikleri dikkate alinir. Bu yaklagim, kelimelerin dilsel

ozelliklerini kullanir.

Baslik tabanli denetimsiz model dokiimandaki konusulan biitiin konular i¢in bir anahtar
kelime bulmay1 hedeflemektedir (Yangve ve dig., 2016). Bu konuda arastirilan en dnemli
tekniklerden biri olan KeyCluster metodu Wikipedia ve birlikte olusum istatistiklerini
kullanarak benzer anahtar kelimeleri kiimelemektedir. Her kiimenin, belgenin belirli bir
konusuna karsilik gelmesi ve her kiimeden aday anahtar kelimelerin secilmesiyle tim

konularin ele alinmas1 amaglanmustir.

Otomatik anahtar ¢ikarimi yapilabilmesi i¢in ve kelimeler arasindaki iligkilerin,
benzerliklerin bilgisayarlar tarafindan anlagilabilmesi i¢in kelimelerin bilgisayarin
anlayabilecegi sekilde ifade edilmesi gerekmektedir. Kelimelerin bilgisayarlar tarafindan
anlagilabilir olmasi i¢in kelimeler vektorlerle ifade edilmistir. Anahtar kelime ¢ikarmak

icin kelimelerin vektorlerinin kullanilmasiyla ilgili birgok ¢alisma yapilmistir.

Her kelimenin gectigi belgeye gore yerel kelime vektorii (Papagiannopoulou ve dig.,
2018) olusturulmustur. Kelime vektorleri yardimiyla kelimelerin anlamlar1 arasinda bir
iligki yakalanabilmektedir. Anahtar kelime cikarmada kelime vektorlerinin ¢ok iyi
sonuglar ¢ikardigr goriilmiistiir. Bilimsel makalelerin anlagilabilmesi i¢in kelime
vektorleri kullanilarak anahtar kelimelerin tanimlanmasi amaciyla yapilan calismanin

(Wang ve dig., 2015) diger algoritmalara gore iyi performans sergiledigi goriilmiistiir.

3.2. Kelime Vektorleri

Kelime vektori/temsili, kelimeleri bilgisayarin anlayacagi sekilde temsil etme islemidir.
Benzer sozciiklerin benzer temsillere sahip oldugu bir metin i¢in 6grenilmis bir temsildir.
Bu yontem, dogal 6grenme siirecinin en énemli bir pargast olarak kabul edilmektedir.

Kelime temsilleri, kelimeleri bir vektor uzayinda sayisal bir vektor olarak temsil etmeyi
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amaglayan farkli teknikler kullanilarak olusturulur. S6zciikler vektorlerle temsil edilir ve

bu vektdrler sinir agina benzeyen yontemlerle 6grenilir.

Kelime temsili yontemleri, bir metin kiilliyatindan 6nceden tanimlanmis bir kelime
hazinesi icin vektorii 6grenir. Bu O6grenme siiregleri, bir sinir agi kullanarak veya
istatistiksel yontemler kullanarak olabilir. Asagidaki Sekil 3.2°de bir kelime temsilinin
temel matematiksel denklemi gosterilmektedir.

f 6 ( IVH) — Qn

Sekil 3.2. Kelime temsilinin matematiksel gosterimi

Bu calismada sadece kelime temsillerinin yapisi degil ayrica transformatoér yontemi de

incelenmistir.

Transformatorler, sinir ag1 mimarisini kullanan yontemlerdir. Bir belgedeki belirtecler
icin yogun, baglam duyarliligi temsillerini hesaplar ve analiz ederler. Transformatorler,
blyuk kodlama-kod ¢6zme mekanizmasini kullanarak vektorler iiretir. Uzun menzilli
bagimliliklar1 6grenmelerine izin veren tiim dizi lizerinde ¢alisirlar ve algoritmanin
pargalari, egitim siiresini azaltmak i¢in paralel olarak islenebilir. Mekanizma, kodlayici

ve kod ¢oziicii yiginindan olusur ve Sekil 3.3’de gosterilmistir.

Kodlayicilar, giris olarak kelime temsilini ve kelimenin pozisyonunu alirlar ve bu
giriglere belirte¢ denir. Girdiyi isledikten sonra, kodlayicinin ilk katmam “6z-dikkat”
katmanidir, burada ayni1 siradaki ilgili belirtegler algilanir. Mesafe sorun degildir. Sonraki
“Ekle ve Normalize Et” katmani, 6z-dikkat ¢ikigini giris dizisiyle ekler ve normalize eder.
Bu katmandan sonra belirtecler ileri beslemeli sinir ag1 tarafindan islenir. Adim paralel
olarak islenebilir. Son olarak, sinir agmin ¢ikist normallestirilmis ve kod c¢oziiciileri

beslemeye hazir olarak eklenir.

Kod ¢0zucu yigin1 da ayni mimariye sahiptir. Bunlar; 6z-dikkat katmani, 3 adet Ekle ve
Normalize Et katmani ve ileri besleme katmanlaridir. Burada ilk iki “Ekle ve Normalize
Et” katmani arasina bir katman daha eklenmistir. Kodlayici-Kod ¢oziicii dikkat katmani,
mekanizma, giris dizisinin hangi belirteglerinin mevcut ¢ikis belirteci ile daha alakali

oldugu hakkinda bilgi verir.
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Sekil 3.3. Transformatdér hatti
3.2.1. Word2Vec

Word2Vec, yaklasik olarak 2013 yilinda Google tarafindan tanitilan (Mikolov ve
digerleri, 2013), kelime temsilleri olusturmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Kelimelerin
yuksek kaliteli, dagitilmis ve siirekli yogun vektor temsilini hesaplamak ve olusturmak
i¢in sinir ag1 mimarisini kullanir. Her temsil, baglamsal ve anlamsal benzerligi yakalar.

Biiytik bir veri kiimesini isleyen denetimsiz bir modeldir.

Word2Vec'in iki sinir ag1 mimarisi vardir: Siirekli Atlama Gram (SG-Skip Grams)
modeli ve Siirekli Kelime Cantas1 (CBOW-Continuous Bag of Words) modeli. Bu
modellerdeki fark kayip fonksiyonundadir. Kayip fonksiyonu, egitimin her doneminde

modeli giincellemek i¢in kullanilan fonksiyondur.

Ancak, Word2Vec, biiyiik verilerle ugrasirken bazi sorunlarla kars1 karsiyadir. Bu
sorunlarin ¢6zlimii i¢in pek ¢ok ¢6zliim Onerilmistir. Bunlardan bir tanesi digerlerine gore
daha iyi sonuclar vermektedir. Bu ¢6zimde benzer verileri kiimelemek icin bir strateji

gelistirilmistir. Bu strateji veri boyutunu azaltmak icin de kullanilabilir.

Bunu basarmak i¢in iki yontem kullaniyoruz. ilk yontemde, kelime vektdrlerini
olusturmak i¢in egitim verilerimiz ile Word2Vec'i besliyoruz ve her adimda dogrusal

hesaplama kullanarak her bir kelime vektoriiniin anlamsal iliskili kelimelerini buluyoruz.
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Diger yontemde, benzer kelimeleri K-means kiimeleme algoritmasini kullanarak
benzerleri gruplandirtyoruz. K'ye verilen degerlerle K kiimeleri olusturuyoruz. Boylece,
kelime dagarcigi araciligiyla kelime vektorleri olusturmak yerine, her bir kiimedeki
iceriklere dayali kelime vektorleri yapiyoruz (Zhang ve dig., 2013). Bu c¢alismada,
kullanilan kelime vektdrlerinin boyutu 100°diir ve 3.2.1.1°de anlatilan CBOW modeli

kullanilmaistir.

3.2.1.1. CBOW Modeli

CBOW yontemi, modeldeki kelimelerin girdilerine dayali olarak mevcut hedef kelimeyi
tahmin etmeyi amaclar. Bu modelde, pencerenin merkezinde bulunan kelime hedef

kelimedir ve pencerenin merkezinde olmayan kelimeler girdi olarak kullanilir.

Ornegin, “the quick brown fox jumps over the lazy dog” ciimlesinde, ([baglam_penceresi],
hedef_kelime) turt ciftleri yapilabilir. Pencere boyutunun iki oldugunu kabul ederek su
sekilde sonuglar ¢ikarilabilir: ([quick, fox], brown), ([the, brown], quick), ([the, dog],
lazy). Bu nedenle modelin baglam penceresi kelimelerinden yola ¢ikarak hedef kelimeyi
tahmin etmeye c¢alistigim1  sOyleyebiliriz. Bir¢ok kitiphane CBOW modelin
uygulanmasina sahiptir. Modelin uygulanmas1 dort adimdan olusur. Asagidaki Sekil

3.4'te modelin temel tasarimi gosterilmektedir.

Adim 1. Killiyat olusturulur ve tanimlayiciyla eslestirilir
Adim 2. CBOW (reteci olusturulur
Adim 3. Veriler egitilir

Adim 4. Kelime temsilleri Uretilir

" Sakl Cikig
> Girdi Katman Katmani

o
Sekil 3.4. CBOW modelinin gosterimi

[ 00|
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3.2.1.2. Skip Grams Modeli

Bu model, CBOW yonteminin aksine, hedef kelimeden yola ¢ikarak cevresindeki
kelimeleri tahmin ederek Ogretilir. Algoritmadan tahmin edilen kelimeler, climledeki
mevcut kelimeden Once ve sonra bulunur. Model dort adimda tarif edilebilir ve Sekil

3.5'te modelin tasarimi gosterilmektedir.

Adim 1. Hedef ve baglam kelimelerinden yogun vektorler tretilir. Baglam kelimeler,
algoritmaya ayr1 katmanlarda girdi olarak verilir

Adim 2. iki vektoriin nokta carpimi hesaplanir

Adim 3. Cikt1 bir sigmoid katmana girilir ve ¢ikt1 1 veya 0 olur

Adim 4. Sonug gercek degerle karsilastirilir ve kayip fonksiyonu giincellenir

J - Sakh Cikig
> Girdi Katman Katmani

O
O

©)

00]

Sekil 3.5. Skip grams modelinin gosterimi
3.2.2. Doc2Vec

Denetimsiz ve tahmine dayali bir modeldir. Sinir ag1 mimarisi kullanilmistir. Bir
dokiimanin uzunlugundan bagimsiz olarak dokiimani temsil eden bir vektoriin ¢ikarilmast
amaglanmistir. Doc2Vec kelime ile dokiimanlar arasindaki baglantiy1 anlamsal olarak
cikarmakta kullanilir ve dokiimana ait temsilin tiretilmesini saglar. Doc2Vec ait iki model
bulunmaktadir. Bunlar; PV-DM (Dagitik Bellek) ve PV-DBOW (Dagitik Kelime
Torbasi). Bu ¢alismada PV-DBOW modeli kullanilmistir ve vektor boyutu 24 se¢ilmistir.

3.2.3. GloVe

GloVe, denetimsiz bir 6grenme algoritmasidir. Word2Vec modelinin yerellik sorununa

¢ozlim liretmek igin gelistirilmistir. Global korpus istatistigi yakalandigindan yontem
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Global Vector olarak adlandirilir. Kelimelerin birlikte bulunma durumlari dahil edilerek
kelime vektorleri Gretilir. Birlikte bulunan kelimelerin hangi siklikta bir arada
bulunduklarma go0steren bir matris olusturulur. Bu calismada, GloVe modelinde

kullanilan kelime vektoriiniin boyutu 50°dir.

3.2.4. fastText

fastText modeli, skip gram yonteminden elde edilen vektor temsillerini iyilestirmek igin
Onerilmistir. Modelin arkasindaki mantik, n-gram uzunlugunda alt kelimeler olusturmak
ve alt kelimelerin kelime temsillerini tretmektir. Ornek olarak “eating” kelimesini
alirsak. Kelimenin 3 grami su sekilde “ea eat ati tin ing ng” gosterilebilir. Amag dogrudan
metinde bulunmayan sozcukleri elde etmektir. Bu ¢alismada, fastText modelinde

kullanilan kelime vektdrinin boyutu 24 tiir.

3.2.5. BERT

BERT, kod c¢oziiciiler yerine kodlayicilarin kullanildigi transformatér tabanli bir
modeldir. Amag, kelimelerin sabit temsilini diger kelime temsillerine gecirmektir.
Onceden egitilmis modeller kullanirlar, bu nedenle egitim digerlerine gore cok daha
hizlidir. BERT, etraflarindaki kelimeler tarafindan dinamik olarak bilgilendirilen kelime
temsilleri tretir. BERT ile gelen iki farkli model var. Temel modelde 12 adet
transformator, 768 adet gizli katman ve 12 adet dikkat baslig1 bulunmaktadir. Biiyiik
model 24 trafo bloguna, 1024 gizli katmana ve 16 dikkat basligina sahiptir. Bu ¢aligmada,

temel model kullanilmistir.

3.2.6. SCIBERT

SciBERT, bilimsel yayinlardan olusan ¢ok alanli genis bir kiilliyat lizerinde egitilmis
BERT tabanli bir modeldir. Bu ¢alismada, SciBert modelinden olusturulan kelime

vektorlerinin boyutu 768’ dir.

3.3. Veri Kuimeleri

Bu c¢alismada, alt1 farkli kelime yerlestirme davranisini karsilastirmak ve analiz etmek
igin bes farkli veri seti kullanilmistir. Veri kiimeleri FAO30, Krapivin, Nguyen, Schutz
ve SemEva2010'dur. Tablo 3.1'de bu veri seti hakkinda detayli bilgiler gosterilmektedir.

16



Tablo 3.1. Veri kiimelerinin istatistikleri

#Ad #Dokuman #Anahtar #Belirtecler/Dokiman #ilgi
Sozcuk/Dokiman Alam
FAO30 30 33,23 4777 Ziraat
Krapivin 2304 6,34 8040 Bilgisayar
Bilimleri
Nguyen 209 11,3 5201 Bilgisayar
Bilimleri
Schutz 1231 44,69 3901 Genel
SemEval2010 243 16,47 8332 Bilgisayar
Bilimleri
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4. DENETIMSIZ YAKLASIM YONTEMI

Bu boélimde Referans Vektor Algoritmasi anlatilacaktir. Bu algoritma denetimsiz
O0grenme algoritmasidir. Yontem, orijinal olarak Glove ile RVA'yr uygulayan
Papagiannopoulou ve Tsoumaka'nin (2018) ¢alismasinda kullanilmistir. Burada, kelime
temsilinde farkli kelime temsilleri kullanilarak algoritmadan yararlanmak i¢in degisiklik

yapilmaistir.

Otomatik anahtar kelime c¢ikarmada, denetimsiz algoritmalar, metinden istatistiksel
ozellikler kullanir. Bu anahtar kelime ¢ikarmada herhangi bir egitim yapilmasi

gerekmedigi anlamina gelir (Sun ve dig., 2020).

Genel olarak, denetimsiz yaklasgimlar ii¢c adimlik bir standardi takip eder
(Papagiannopoulou ve Tsoumakas, 2018). Bilimsel makalede sunulan metodoloji, bir
kelime-kelime ortak olusum matrisinde sadece sifir olmayan o6geler iizerinde egitim
vererek istatistiksel bilgileri verimli bir sekilde kullanir ve son olarak anlamli bir kelime

vektor uzay1 olusturur (Papagiannopoulou ve Tsoumakas, 2018).

[k adimda aday sdzciik birimi baz1 kurallara gore segilir, drnegin aday sdzciik bir durma
s6zciigii degil bir isim veya bir sifat olmaldir. Ikinci adimda, elde edilen kelimelerin
onemi 6l¢iilmiis ve son adim olarak en st siradaki kelimeler belge igin anahtar kelime

olarak se¢ilmistir.

Asagidaki Sekil 4.1’de denetimsiz yaklagimlarin nasil ¢alistigina iliskin model

gosterilmektedir.

[ Dokuman ] [ Siralama ]

A

h 4

[ On igleme ] [ Isleme Sonras ]

A

h 4

Hda;-‘kelimelerin] _h|' Kelimelerin
olugturma J 'L puanladirmasi

Sekil 4.1. Denetimsiz yaklagimlarin ardisik diizeni
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4.1. Referans Vektor Algoritmasi

RVA'nin ana nedeni, yerel kelimenin vektdr temsilinin anahtar kelime 6begi ¢ikarma
stirecini iyilestirebilecegi inancidir (Papagiannopoulou ve Tsoumakas, 2018). Ayrica,
algoritma, anahtar kelimelerin her belgenin 6zetinde ve basliginda bulunabilecegini
varsayar; bu, tim belgeleri hesaplamak i¢in fazladan ¢aba sarf edilmemesi gerektigi

anlamina gelir. Sekil 4.2'de. RVA'nin arkasindaki temel konsept gosterilmektedir.

Tam metinden kelime temsili Baglik ve ozeften kelimalerin

olusturma ortalamasini olarak referans
H vekotind olugturma

k Kosinds benzerligi
kullanilarak referans

velddre en yakin k-aday

anahtar kelime cikanmi

Aday unigramlar olugturma 4T

h 4

Yy

Baglik ve dzetten aday anahtar
kelime clugturma

Sekil 4.2. RV A algoritmasinin ¢alisma prensibi
4.1.1. On isleme

Anahtar kelime olusturmaya yonelik ilk adim olarak, belgenin her kelimesi ve siklig1 bir
.txt dosyasina kaydedilir. Her belgenin bashigi ve ozeti de .txt dosyasina kaydedilir.
Belgelerdeki kelimeler, durma kelimeleri gibi diisiik bilgilendirici kelimeleri silmek ve

anlamli unigramlar elde etmek i¢in bir filtre algoritmasindan siiziiliir.

Filtre algoritmasi 2'den kiiciik ve 36'dan biiyiik tiim kelimeleri siler ve herhangi bir say1

veya istenmeyen karakterler (I, @, #,$, *,=,+,.2,>,<,&, (), {. }. [ 1. 1) silinir.

4.1.2. Aday Anahtar Sozciikleri Olusturma

Filtre algoritmasi, belgeden tiim aday unigramlari iiretir. Ikinci olarak bigram ve trigram
adaylar tretilir. Burada kullanilan algoritma, baslikta ve 6zette belirli bir sirayla gelen
tim kelimeleri secer. n= {1, 2, 3} n-gram iiretilmesinin nedeni, farkli ¢alismalara gore

yapilan gozlemlerle ilgilidir (Gollapalli ve dig.,2017).
4.1.3. Aday Anahtar Sozcuklerini Puanlama

Baslik ve 6zet dosyasinda yer alan her kelime aday kelime vektori ile temsil edilmektedir.
Bu kelime vektorlerinin ortalamasi alinarak referans vektorii olusturulur. Her aday

kelimenin vektorii referans vektorii ile karsilastirilir ve en cok benzeyen anahtar kelimeler
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belgenin gergek anahtar kelimesi ile karsilastirilir. Karsilastirma yapmak igin kullanilan
yontem kosiniis benzerligidir ve ifadesi denklem (4.1)’de gosterilmistir. Bigram ve
trigramlarin hesaplanmasi i¢in kelime puanlarinin toplami tercih edilir.
va, Vi

Benzerlik = cos(d;, d;) = (4.1)
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5. DENEYLER

Bu boliimde, ilk etapta, farkli kelime temsilleri ile RVA performansinin analizi
anlatilacaktir. Bu metrikler, ¢ikarilan dogru veya yanlis anahtar kelime Obeklerinin
sayisinin oranini hesaplayarak performansi analiz eder (Chengyu Sun ve dig., 2020).
Ayrica, dil tabanli metrikler de analiz edilir. Ortalama Karsilikli Sira (MRR) ve Orantili
Ortalama Hassasiyet (MAP) ciktilar1 kullanilir. Bu Olgtimler, anahtar kelimelerin
bagimsiz oldugunu ve daha onemli bir anahtar kelime Obeginin daha iist konumda

siralanmasi gerektigini varsayar.

Kesinlik, anahtar sozciik ¢ikti algoritmasinin dogrulugunu gosteren, ayiklanmis olandaki

gercek anahtar sozciik sayisidir. Kesinlik denklemi (5.1)’de gosterilmistir.

. s tp true anahtar sozciikleri
Kesinlik = = —
tp+fp ¢ikarilmis anahtar sozciikleri

(5.1)

Duyarlik, tiim dogru etiketli anahtar sozciikler arasindaki gercek dogru anahtar sozciik

miktaridir. Duyarlik denklemi (5.2)’de gosterilmistir.

t true eslenen anahtar sozcikleri
Duyarlik = : = = ; (5.2)

p+fn - atanmis anahtar sozctikleri

F1-skoru, kesinlik ve duyarlik arasindaki iliskinin ¢iktisidir. ideal olarak bu degerlerin
her ikisi de yiiksek olmalidir, ancak kesinlik yiliksek oldugunda duyarlik diisiiktiir ve
bunun tersi de gegerlidir. F1-skor denklemi (5.3)’te gosterilmistir.

kesinlik x duyarhk

F1 —skor =2x
kesinlik+duyarlik

(5.3)

Ortalama Karsilikli Sira (MRR), sorgular i¢in karsilikli sonug siralarinin ortalamasidir.

MRR denklemi (5.4)’te gosterilmistir.

1
2deD

rank,
MRR = ——=d 4
ID| (5.4)

Orantil1 Ortalama Hassasiyet (MAP), ¢ikt1 listesi anahtar sozciiklerinin siralamasi goz
Oniine alindiginda, MAP, AP'nin ortalamasidir. AP su sekilde tanimlanir; N liste
uzunlugudur, LN ilgili 6ge sayisidir, p(N) kesinliktir ve gd(n) 6ge altin bir anahtar
sOzciikse 1'dir, aksi takdirde 0'dir. MAP denklemleri (5.5) ve (5.6)’de gdsterilmistir.
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N P(n)gd(n)
AP = BTy (5.5)

MAP = —¥IL, AP, (5.6)

5.1. Veri Kimesine Gore Sonuglar

Bu calismada 5 farkli veri seti kullanilmistir. Nguyen (Kleinberg ve dig., 2011),
SemEval2010 (Brin ve Page, 1998), Krapivin (Krapivin ve dig., 2009), Schutz (Schitz,
Einh&user, 2018), Fao30 (Witten ve dig., 2008). Asagidaki tablolarda, ilk 10 anahtar

kelimeye dayali deneysel sonuglar gosterilmektedir.

Tablo 5.1°de F1@10 sonucunu bildirir. Gosterildigi gibi, GloVe iki veri kiimesi i¢in en
Iyi sonuglart elde etti, iki veri kiimesi i¢in SciBert ve bir veri kiimesi i¢cin Word2Vec en
iyi sonuglart elde etti. GloVe ve Word2Vec, sirasiyla bir ve ti¢ veri kiimesi i¢in ikinci en

yiiksek puani elde etti.

Tablo 5.1. Karsilastirma sonucu: F1@10

Veri FAO30 Krapivin Nguyen Schutz SemEval2010
Klmeleri
Glove 0,212 0,311 0,354 0,332 0,341
Word2Vec 0,215 0,303 0,344 0,319 0,353
Doc2Vec 0,192 0,275 0,316 0,329 0,344
fastText 0,200 0,289 0,327 0,310 0,343
BERT 0,194 0,274 0,308 0,333 0,342
SCiBERT 0,196 0,286 0,315 0,344 0,361

Tablo 5.2°de MRR karsilagtirmasini gosterilmistir. Sonuglarin gosterdigi gibi, SciBERT
disindaki tiim modeller yiiksek puanlar almaktadir. Ancak Glove, iki veri kiimesi i¢in en

yiiksek ikinci puani alarak one ¢ikiyor.
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Tablo 5.2. Karsilastirma sonucu: MRR

Veri FAO30 Krapivin Nguyen Schutz  SemEval2010
Kimeleri
Glove 0,469 0,272 0,311 0,735 0,307
Word2Vec 0,524 0,254 0,303 0,702 0,566
Doc2Vec 0,490 0,250 0,304 0,674 0,286
fastText 0,485 0,260 0,319 0,683 0,294
BERT 0,600 0,254 0,289 0,703 0,303
SCiBERT 0,446 0,246 0,296 0,684 0,306

Tablo 5.3’te MAP karsilastirma sonuglarint gosterilmistir. GloVe, Ug veri seti igin en
yiiksek puani almistir, BERT, ii¢ veri seti i¢in en yiiksek puani almistir. GloVe ayrica

kalan veri kiimeleri icin ikinci en yiiksek puani almistir.

Tablo 5.3. Karsilastirma sonucu: MAP

Veri FAO30 Krapivin  Nguyen Schutz SemEval2010
Kameleri
Glove 0,369 0,358 0,448 0,642 0,410
Word2Vec 0,369 0,334 0,431 0,587 0,404
Doc2Vec 0,326 0,318 0,398 0,562 0,391
fastText 0,347 0,336 0,406 0,578 0,390
BERT 0,380 0,146 0,390 0,552 0,405
SciBERT 0,326 0,327 0,387 0,568 0,394
5.2. Sonuclar

Friedman testi, kelime temsillerine ait F1-skorunun, farkli veri setlerinde gosterdigi roliin
ve farkliliginin daha iyi anlagilmasini saglamak i¢in yapilmistir. Friedman testi, tek yonlu
tekrarlanan varyans dlgiimlerinin parametrik olmayan bir test analizidir. Istatistiksel
analizden elde edilen en diisiik sira BERT'tir. SciBert, Doc2Vec kelime temsilleri, bu
calismada en kotii modeller arasinda yer aldilar. fastText modeli, ti¢ kez ilk ti¢ siralamada
yer aldi, Word2Vec ve Glove iyi bir performans sergiledi. Asagidaki Sekil 5.1°de

Friedman testin sonuglar1 gosterilmistir.
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Sekil 5.1. Friedman testin sonuglari
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calisma, farkli kelime temsil modellerinin otomatik anahtar kelime c¢ikarimina
katkisini karsilagtirmay1 amaglamaktadir. Bu ¢alismada, Referans Vektor Algoritmasini
kullanarak, farkli kelime temsillerini analiz ederek, bes farkli veri setindeki alt1 modelin
performansi degerlendirildi. Sonuglarin degerlendirilmesi igin kesinlik, duyarlik, F1@10
ve MRR, MAP dil istatistik metrikleri kullanildi. Ayrica, F1@10 metrigini daha iyi
anlamak icin Friedman testi yapildi. Bu ¢alismanin sinirlamalar1 dahilinde, GloVe ve
Word2Vec'in anahtar kelime ¢ikarma i¢in Onceden egitilmis modellerden daha iyi

performans gosterdigi sonucuna varabiliriz.
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