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ETiK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI

Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarma uygun olarak
hazirladigim bu tez/proje calismasinda,

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

- Calismamin hazirlik, veri toplama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak {izere tiim
asamasinda bilimsel etik ilke ve kurallara uygun davrandigimi,

- Bu ¢alisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler icin kaynak gosterdigimi
ve bu kaynaklara kaynakcada yer verdigimi,

- Bu calismamin Kocaeli Universitesi’nin abone oldugu intihal yazilim programi
kullanilarak Fen Bilimleri Enstitiisii’niin belirlemis 6l¢iitlere uygun oldugunu,

- Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigima,

- Tezin/projenin herhangi bir boliimiinii bu {iniversite veya bagka bir {iniversitede
bagka bir tez/proje ¢alismasi olarak sunmadigima,

beyan ederim.

(X1 Bu tez/proje calismasinin herhangi bir asamasi hi¢bir kurum/kurulus tarafindan
maddi/alt yap1 destegi ile desteklenmemistir.

] Bu tez/proje calismasi kapsaminda iiretilen veri ve bilgiler ..........cc.ccocevieninne
tarafindan ..........cccceeeeeenneennne no’lu proje kapsaminda maddi/alt yap1 destegi alinarak
gerceklestirilmisgtir.

Herhangi bir zamanda, calismamla ilgili yaptiim bu beyana aykiri bir durumun
saptanmasi durumunda, ortaya cikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi
bildiririm.
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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 calismalarda
(makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanimi1 bana ait olacaktur.

Tezin/projenin kendi 6zgiin ¢alismam oldugunu, bagkalarinin 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 yazili izin alarak kullandi§im1 ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim
etmeyi taahhiit ederim.

Yiiksekogretim kurulu tarafindan yayinlanan “Lisaniistii Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime Acilmasina Iliskin Yonerge” kapsaminda tezim
asagida belirtilen kosullar haricinde YOK Ulusal Tez Merkezi/ Kocaeli Universitesi
Kiitiiphaneleri Acik Erisim Sisteminde erisime acilir.

(] Enstitii yonetim kurulu karar ile tezimin/projemin erigsime acilmasi mezuniyet
tarihinden itibaren 2 y1l ertelenmistir.

[1 Enstitii yonetim kurulu gerekceli karari ile tezimin/projemin erigsime acilmasi
mezuniyet tarihinden itibaren 6 ay ertelenmistir.

(X1 Tezim/projem ile ilgili gizlilik karar1 verilmemistir.
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ONSOZ VE TESEKKUR

Bu tez caligmasinda, anahtar kelime c¢ikarma problemi icin ii¢ farkli yOntem
geligtirilmigtir. Yontem, akademik caligmalardan olusan farkli veri kiimeleri ile test
edilmistir.

Doktora egitimim siiresince destegini esirgemeyen, tezimin her asamasinda sorunlarimi
dinleyerek, goriigleri ile ¢caligmalarima katkida bulunan ve yogun akademik yasaminda
degerli zamaninmi problemlerimi ¢ozmeye ayiran tez damgmamim Dr. Ogr. Uyesi Alev
MUTLU’ya sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Tez calismama degerli akademik bilgilerini ve yardimlarini esirgemeyen Prof. Dr. Seving
ILHAN OMURCA’ya ve Dr. Ogr. Uyesi Burcu YILMAZ’a,

Tezime sunmus oldugu katkilardan dolay1 Prof. Dr. Pinar KARAGOZ’e ve Prof. Dr. Yasar
BECERIKLI ye,

Akademik calismalarim sirasinda beni destekleyen Bilgisayar Miihendisligi 6gretim
tiyeleri ve arastirma gorevlilerine tesekkiir ederim.

Maddi ve manevi desteklerini her zaman hissettigim sevgili anneme, babama ve kardesim
Biisra GOZ’e sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Aralik - 2022 Furkan GOZ

il



ICINDEKILER

ETIK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI ......cooooonriieinreieeriiennenieseiieone i
YAYIMLAMA VE FIKRI MULKIYET HAKLARI .......ccocooviiiiiiiiicccciceee il
ONSOZ VE TESEKKUR ..ot iii
ICINDEKILER.........ccoiiiiiiiiiiiic s v
SEKILLER DIZINIL.....c.ooiiiiiiiiiiiiiieiecteteeece et v
TABLOLAR DIZINI ..........cccceueee ettt vi
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINI......cccccociiiiiiiiiieeeccce e, vii
OZET ...ttt ettt b et s bbbt bbbt bt ettt et nee viil
ABSTRACT ... ix
Lo GIRIS ettt ettt ettt 1
1.1. Problem Tanimi ve KatK1lart.......ccccoeveoininiininiicneccceee e 3
L1 T MGRADNK ..ttt ettt 3

L.1.2. SKYWOTAS ...ttt 6

1130 SKYRANK .ttt 8

1.2. Tezin OrganiZasyOnU ..........ccceeereeuetrieueinieninieresenieretssesestesesessesesessesetssesessssesessesene 9

2. LITERATUR ...ttt ettt ettt sse e 10
2.1. Anahtar Kelime CIKarma..........coccouecereriiinenieincnieincieesee e sneeeesnenees 10
2.1.1. Denetimsiz Anahtar Kelime Cikarma Yontemleri.........cccooevevencnenennene 10

2.1.2. Denetimli Anahtar Kelime Cikarma Yontemleri .......cooceeveevvenceneniennennee. 26

2.2, SKYINE SOTZUIATT.....ccuirtieiieiieiieiieieieieietese ettt et ae e sae e sbessessessessesaeas 31
2.3, TranSTOTIMETS ....c.ciiiiiiiiiiiiiiciieie ettt 33

3. GELISTIRILEN YONTEMLER ........ccoootoiiiiiiniiencieentctecsretei ettt 37
3.1 MGRADK ..o 37

B 11 ONISIEIM oot 38

3.1.2. Ciz@E OIUSLUITNA ....coviiiieiieiiieteieetet ettt 39

3.1.3. Aday Anahtar Kelimelerin S1ralanmast ..........cocecevierienienienieneneneneneenenne 42

3.1.4. Anahtar Kelimelerin Belirlenmesi........cc.cceceveeivencnnincninencnencecenees 43

3.2. SkyWords................ OO 43
3.2.1. On Islem ve Ozellik MUhendisligl ......ccccoceeeririiiiiiiiiiiiceceereee 44

3.2.2. Denetimli Model OIUStUIMA .........ceveviieiiniiiieiereeieeiescee e 48

3.2.3. Denetimli Aday Anahtar Kelime Segme...........ccccevvevienienienieneneneneneenenne, 49

3.2.4. Denetimsiz Aday Anahtar Kelimelerin Siralanmast......c..cccoceeveencniccnnnees 51

3.3. SkyRank.................. OO 52
3.3.1. On Islem ve Ozellik MUhendislifi .......cccccoevevieiiininniineieeeceeecees 52

3.3.2. Aday Anahtar Kelimelerin Belirlenmesi .........cccoceeveevieneenieniiencenenienenee. 53

3.3.3. Aday Anahtar Kelimelerin S1ralanmast.........ccccceevevvevienienienieneneneseseenennes 53

4. DENEYLER ..ottt ettt ettt 54
4.1. DENEY OITAIMT ....euiinieieiiierieeieeieeieetet ettt ettt sttt ettt est et ettt e b e sesbesbesbeenes 54
4.2, Vers KUMEIETT .....ouveuiiiiiiiirieeeeeee ettt 54
4.3. Kargilastirma Yapilan YOntemler ..., 57
4.4. Degerlendirme OICULIETI......ccveieirieieieieierieereeeeeeee ettt 58
4.5. Deneysel SONUCIAT ......cc.ociviriieieieieeeeee ettt s 61
4.5. 1. MGRANK ..ottt 61

4.5.2. SKYWOIAS ...ttt 69

4.5.3. SKYRANK ..o 79

4.5.4. Gelistirilen Yontemlerin Kargilagtirilmasi.........cccoeiviiiininininne, 83

5. SONUCLAR VE ONERILER .......ccocciiiiiiiniiieee ettt 86
KAYNAKLAR ..ottt &9
KISISEL YAYIN VE ESERLER .....c.ccooiiiiiiiiiiiiiiccieeeecee e 98
OZGECMIS ...ttt ettt ettt et 100

Y



SEKILLER DiZIiNI

Sekil 2.1
Sekil 2.2
Sekil 2.3
Sekil 2.4
Sekil 3.1
Sekil 3.2
Sekil 3.3
Sekil 3.4
Sekil 4.1
Sekil 4.2
Sekil 4.3

Anahtar Kelime Cikarma Yontemlerinin Siniflandirilmasi...................... 11
SKYHNE OINEZT....eveviniiiiieieiinieieerceesteee et 32
Transformers Model Yapist ......cccceeevieineririneieinceereceeeeeeeeeeeeeeee 34
MPNet Modelinin YapIST ...cccueecierierierienieienienieeiestesie et seeesie e seeenseseeens 36
MGRank Yonteminin Genel Yapist........ccooviiiiiiinininiiiiciiicce, 37
OFNEK CIZEE .ottt ettt 42
SkyWords Yonteminin Genel Yapist.......coceceeveeirieienieienienieneneseseeee 44
SkyRank Yonteminin Genel Yapist.....ccccevevevveeneninienceneneenenceeeene 52
Baglangic Digiim AZirhiZinin EtKisT ..c..coooeveriniininiiiiiicicecence 67
Anahtar Kelime Sayilarina Gore Sonugclar...........cccecvevvevienienieneneneneenenn. 75
Cogunluk Oylama Prensibi: Parametre Analizi (k degeri) .........cccceeuenee.. 76



TABLOLAR DIZINi

Tablo 3.1
Tablo 3.2
Tablo 3.3
Tablo 4.1
Tablo 4.2
Tablo 4.3
Tablo 4.4
Tablo 4.5
Tablo 4.6
Tablo 4.7
Tablo 4.8
Tablo 4.9
Tablo 4.10
Tablo 4.11
Tablo 4.12
Tablo 4.13
Tablo 4.14
Tablo 4.15
Tablo 4.16
Tablo 4.17
Tablo 4.18
Tablo 4.19
Tablo 4.20
Tablo 4.21
Tablo 4.22
Tablo 4.23
Tablo 4.24
Tablo 4.25
Tablo 4.26
Tablo 4.27
Tablo 4.28
Tablo 4.29
Tablo 4.30
Tablo 4.31
Tablo 4.32
Tablo 4.33
Tablo 4.34
Tablo 4.35
Tablo 4.36

Ornek Metin ve On Iglem AdIMIATT ..........coveovveeveeiiniesieiesieieeieieesieies 39
Ozelliklerin Onem BEilimi ..........co.ovuevvrueveriereeceeseeeeee e 49
SKyline Parametresi.......coccveuericoveinicieinieieenceeeeeeeeceeeee s 53
Veri Kiimelerinin Istatistiksel OzelliKIEri............ccovvrverreerreeerereeeeeeenea. 55
Anahtar Kelimelerin OZelliKIETi...........vuurvurerrerereeeiesiesieeieesiseeeseeens 56
Ornek MEtINIET ........c.cciviiiiiiiiiiiiiiiccce e 56
KarmagikItk MatriSi ....cc.eeeeeeieieieierieniesesesesieeeeee et 59
MGRank Kargilagtirmali Sonuglar: Kesinlik ..........cccoceveinineinincnennee. 62
MGRank Kargilagtirmali Sonuglar: Duyarlilik ... 62
MGRank Kargilastirmali Sonuclar: F1 Degeri ......ccccovvevvevienienenienienienene. 63
MGRank Karsilastirmali Sonuglar: MRR .........ccooiiiiiniiiiie 64
MGRank Karsilastirmali Sonuglar: MAP .......ccocoviiiiviiniiieeee 65
MGRank: Anahtar Kelime Say1lart ..o 65
Onerilen Cizge Modelin Anahtar Kelime Cikarmaya EtKisi .................... 66
MGRank Anahtar Kelime Cikarma Streleri.........coccooceevveviineniienieienne 67
MGRank Kargilagtirmali Sonuglar: KDD Ornegi ............coeveevererenreenenne. 68
MGRank Kargilastirmali Sonuclar: WWW Ornegi..........ccocveeveevereurennnn. 68
Aday Anahtar Kelime Say1lart .........cccocoeoiieneininciniencnenceceeeeee 69
SkyWords Karsilagtirmali Sonuglar: Kesinlik .........ccccoccoeviniinincnnnnnee. 70
SkyWords Karsilastirmali Sonuclar: Duyarlilik .........ccccoooeeiiinieniiniennnnee. 71
SkyWords Karsilagtirmali Sonuglar: F1 Degeri.......cccccovvevvenenenenieneennne. 71
SkyWords Karsilastirmali Sonuglar: MRR ........ccccooviiiiiniiiiieee, 73
SkyWords Karsilastirmalt Sonuglar: MAP..........ccccocoiiiininiiiieee, 73
SkyWords Bulunan Anahtar Kelime Sayilart...........ccocceevenicninccnenene. 74
SkyWords Anahtar Kelime Cikarma Strelert ...........ccccocevevenininincnenne. 76
SkyWords Kargilastirmali Sonuglar: KDD Ornegi...........coovvervvereenreenenn. 77
SkyWords Karsilagtirmali Sonuglar: WWW Ornegi.........ccoceeeveveeneenenee. 78
SkyRank Kargilagtirmali Sonuglar: Kesinlik .........cccocoeieiniinncnenene. 79
SkyRank Kargilagtirmali Sonuglar: Duyarlilik ..o 80
SkyRank Karsilastirmali Sonuclar: F1 Degeri........cccooevieviivinincnencnnenne. 80
SkyRank Karsilagtirmali Sonuglar: MRR ........cccoociiiiiiiniiiieeeee, 81
SkyRank Karsilastirmali Sonuclar: MAP.........ccccoovevivviivieninieneeeeee, 81
SkyRank: Dogru Anahtar Kelime Sayilart..........ccccocevvevienieneninenencnnenne. 82
SkyRank Anahtar Kelime Cikarma Suireleri ..o 82
SkyRank Kargilagtirmali Sonuglar: KDD Ornegi...........coo.evvervenreenriennnn. 83
SkyRank Karsilagtirmali Sonuglar: WWW Ornegi.......cccceevveveevieevennennen. 84
Gelistirilen Yontemlerin Karsilagtirmasi.........ccceceeeveveerienienienieneneseseennn 84
Gelistirilen Yontemlerin Kargilagtirmasi: MRR, MAP............c.coccceeee. 85
Gelistirilen Yontemlerin Anahtar Kelime Cikarma Siireleri.................... 85

Vi



SIMGELER VE KISALTMALAR DIZiINi

Kisaltmalar

AP
AR
BERT

CRF
DDIi
FP

GPT
IDF
lasf
LDA

LSA
LSTM
MAP
MLM

MPNet
MRR
NGD
NSP
PF
PLM
RR
RVA
TF

T5

XLNet

. Average Precision (Ortalama Kesinlik)
: Autoregressive (Otoregresif)
: Bidirectional Encoder Representations from Transformers (Cift Yonlii

Kodlayici1 Temsilleri)

: Conditional Random Field (Kosullu Rastgele Alan)

: Dogal Dil Isleme

: Frequent Pattern (Yaygin Oriintii)

: Generative Pretrained Transformer (Uretken On Islemeli Doniistiiriicii)
: Inverse Document Frequency (Ters Belge Siklig1)

: Least Allowable Seen Frequency (En Diisiik Goriilme Siklig1)

: Latent Dirichlet Allocation (Gizli Dirichlet Ayrimi)

: Latent Semantic Analysis (Gizli Anlamsal Indeksleme)

: Long Short-Term Memory (Cift Yonlii Uzun Kisa Bellek)

: Mean Average Precision (Ortalama Kesinlik Degerlerinin Ortalamasi)
: Masked Language Modeling (Maskeli Dil Modeli)

: Multimodal Pretrained Network (Cok Kipli On Islemeli Ag)

: Mean Reciprocal Rank (Ortalama Karsilikli Sira)

: Normalized Google Distance (Normallestirilmis Google Mesafesi)

: Next Sentence Prediction (Sonraki Ciimle Tahmini)

: Phrase Frequency (Obek Frekansi)

: Permuted Language Modeling (Permiitasyon Tabanli Dil Modeli)

: Reciprocal Rank (Karsilikli Sira)

: Reference Vector Algorithm (Referans Vektor Algoritmasi)

: Term Frequency (Terim Frekansi)

: Text-To-Text Transfer Transformer (Metinden Metne Aktarim

Doniistiiriicii)

: Extra Large Neural Network (Ekstra Biiyiik Sinir Ag1)

vii



AKADEMIK MAKALELERDE ANAHTAR KELIME CIKARIMI ICIN YENI
YAKLASIMLAR

OZET

Anahtar kelimeler, bir metni en iyi tanimlayan kelime ya da kelime obekleridir. Anahtar
kelimeler bir¢ok Dogal Dil Isleme (DDI) probleminin ¢oziimiinde etkin bir sekilde
kullanilmaktadir. Cevrim i¢i metin sayisindaki artisla beraber metinlerden anahtar
kelimelerin otomatik olarak elde edilmesi problemi ortaya ¢ikmistir.

Anahtar kelime cikarma yontemleri denetimli ve denetimsiz Ogrenme yaklagimlari
olmak iizere iki temel sinifa ayrilmaktadir. Denetimsiz 6grenmeye dayali yontemler etki
alanindan bagimsiz olmasi ve egitim verisine ihtiya¢ duyulmamasi acisindan One
cikmaktadir. Denetimli 6g8renmeye dayali yontemler denetimsiz O6grenmeye dayali
yontemlere gore daha giicli bir 6grenme modeli sunar ve genellikle daha yiiksek
bagarima sahiptir.

Bu tez kapsaminda anahtar kelime ¢ikarma probleminin ¢oziimii i¢in ii¢ farkli yontem
Onerilmistir. Gelistirilen ilk yontemde denetimsiz 68renmeye dayali cizge tabanli bir
yaklasim benimsenmistir. MGRank olarak adlandirilan bu yontem ¢ok kenarli tam ¢izge
model yapisim kullanmaktadir. Cizgede kenar agirliklar1 aday anahtar kelimelerin
arasindaki mesafeye, digiim agirliklar1 aday anahtar kelimelerin metin igerisindeki
konumlarina gore belirlenmektedir. SkyWords olarak adlandirilan ikinci yOntem
denetimli ve denetimsiz O0grenme modellerini birlestiren hibrit bir anahtar kelime
cikarma yontemidir. SkyWords, Skyline operatorii ve ¢ogunluk oylama prensibinden
faydalanarak yiiksek kalitede aday anahtar kelimelerin belirlenmesini saglar. SkyWords
metin ile aday anahtar kelimelerin arasindaki anlamsal benzerlige gore anahtar
kelimeleri belirler. SkyRank olarak adlandirilan tiglinci yontem ise denetimsiz
ogrenmeye dayali istatistiksel bir yaklasima sahiptir. SkyRank girdi olarak bir metin alir
ve Skyline operatorii yardimiyla aday anahtar kelimeleri tespit eder. SkyRank anahtar
kelimeleri metne en ¢cok benzeyen aday anahtar kelimelerden secer.

Gelistirilen yontemler akademik makalelerden olusturulmug veri kiimeleri ile test
edilmistir. Yontemlerin basarisi literatiirde yer alan ¢esitli yontemlerle karsilastirilmistir.
Kargilagtirmada kesinlik, duyarlilik, F1-Skor, MRR ve MAP olciitleri kullanilmugtir.
Geligtirilen yontemlerin diger yontemlere gore basarili oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Anahtar Kelime Cikarma, Cizge, Skyline Operatorii.
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NEW APPROACHES FOR KEYWORD EXTRACTION IN ACADEMIC
ARTICLES

ABSTRACT

Keywords are words or phrases that describe a text. Keywords are used effectively in
solving many Natural Language Processing (NLP) problems. With the increasing number
of online texts, the problem of automatically extracting keywords from texts has emerged.

Keyword extraction methods are divided into two basic classes: supervised and
unsupervised learning approaches. Unsupervised learning-based methods are
characterized by the fact that they are independent of the domain and do not require
training data. Supervised learning-based methods provide a stronger learning model and
generally perform better than unsupervised learning-based methods.

In this thesis, three different methods were proposed to solve the problem of keyword
extraction. In the first method developed, a graph-based approach based on unsupervised
learning was adopted. This method, called MGRank, uses a parallel complete graph
model structure. In the graph, edge weights are determined according to the distance
between candidate keywords, and node weights are determined according to the positions
of candidate keywords in the text. The second method, called SkyWords, is a hybrid
keyword extraction method that combines supervised and unsupervised learning models.
SkyWords uses the Skyline operator and the principle of majority voting to identify high-
quality candidate keywords. SkyWords determines keywords based on semantic similarity
between text and candidate keywords. The third method, SkyRank, uses a statistical
approach based on unsupervised learning. SkyRank takes a text as input and identifies
candidate keywords using the Skyline operator. SkyRank selects the keywords that are
most similar to the text from the candidate keywords.

The developed methods were tested with datasets created from academic articles. The
success of the methods was compared with different methods from the literature.
Precision, recall, F1-Score, MRR and MAP criteria were used for comparison. The
methods were found to be successful compared to other methods.

Keywords: Keyword Extraction, Graph, Skyline Operator.
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1. GIRIS

Dijital devrimle birlikte ucuzlayan depolama alanlari, artan islem giicii ve gelisen veri
tabani sistemleri bilgi kaynaklarinda artisa sebep olmustur. Web’in gelismesi, arama
motorlarinin ortaya c¢ikmasi ve internetin kolay erisilebilir hale gelmesiyle birlikte
bilimsel calismalarin, haberlerin ve buna benzer cesitli metinlerin depolanmasi
saglanmistir. Boylece ilk baslarda sadece bir iletisim aract olarak goriilen internet,
sonrasinda bilgiye erisimin en temel araci haline gelmistir. Internet ortamindaki
erisilebilir bilgideki devasa artig, arama ve sorgulamanin zaman alic1 ve pahali olmasina
yol acmigtir. Bu durum igeriklerin indekslenmesi gereklili§ini zorunlu kilmustir.
Iceriklerde 6nemli bir yere sahip metinlerin indekslenmesi sayesinde anahtar kelimelerin
kullanimi artmis ve bilgiye erisim kolaylasmistir (Papagiannopoulou ve Tsoumakas,

2020).

Bir ya da birden fazla kelime grubundan olusan anahtar kelimeler bir metin belgesinin
en iyi sekilde temsil edilmesini saglar. Anahtar kelimeler dogal dil isleme ve bilgi erisim
sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Rose ve dig., 2010). Metin siniflandirma
(Du ve Huang, 2018), metin kiimeleme (Liu ve dig., 2009; Shubankar ve dig., 2011),
metin 6zetleme (Herndndez-Castafieda ve dig., 2021), soru cevaplama sistemleri (Zhao ve
dig., 2019), sorgu genisletme (Lee ve dig., 2018), Oneri sistemleri (Simsek ve Karagoz,
2020) anahtar kelimelerin kullanim alanlarina ornek verilebilir. Ayn1 zamanda anahtar
kelimeler bir kullaniciya aradig1 bir konu ya da ¢alisma ile ilgili hizli bir 6n degerlendirme

firsat1 sunar.

Anahtar kelimelerin onemli bir problemi anahtar kelime tespitinin el ile yapilmasinin
oznel bir durum olmasidir. Dogru sekilde belirlenmemis anahtar kelimeler yaniltic
olabilir. Bir diger problem de anahtar kelimelerin indekslenmesi cok sayida metin i¢in
zorlayic1 ve zaman alicidir. Bu nedenle anahtar kelimelerin otomatik araclarla
indekslenmesi onemli bir problem haline gelmistir (Nasar ve dig., 2019). Metinlerin
anahtar kelimelerle indekslenmesinde iki farkli yaklasim bulunmaktadir: anahtar kelime
atama ve anahtar kelime c¢ikarma. Anahtar kelime atama yaklagimlarinda onceden

belirlenen aday anahtar kelimelerden bir sozliik olusturulur ve anahtar kelimeler bu



sozliikten secilir (Beliga ve dig., 2015). Anahtar kelime atama yaklagiminda anahtar
kelimelerin metinde bulunmasi gerekmez. Anahtar kelime atamanin yeterli bilgiye
ulagilamayan metinler icin daha uygun oldugu diisiiniilmektedir. Anahtar kelime ¢ikarma
yaklasimlarinda aday anahtar kelimeler metinde bulunan kelimelerden secilir ve anahtar
kelimelerin en az bir kez metinde bulunmas1 gerekmektedir. Otomatik sistemlere ihtiyag
duyulan problemlerde anahtar kelime c¢ikarma yaklagimi anahtar kelime atama
yaklagimina gore daha uygundur (Csomai, 2008). Anahtar kelime ¢ikarma yontemleri

genellikle denetimli ve denetimsiz yaklasimlar olarak iki sinifta incelenmektedir.

Denetimsiz 6grenmeye dayali yaklasimlarda anahtar kelime c¢ikarma problemi aday
anahtar kelimelerin siralanmasi problemi olarak ele alir. Istatistiksel ve ¢izge tabanli
yaklagimlar denetimsiz 0grenmeye dayali anahtar kelime ¢ikarma yontemlerinde One
cikmaktadir. Istatistiksel yaklasimlarda kelimeleri temsil edecek cesitli istatistiksel
ozellikler bir araya getirilerek anahtar kelimeler belirlenir. KPMiner (El-Beltagy ve
Rafea, 2009), YAKE! (Campos ve dig., 2020), TeKET (Rabby ve dig., 2020), ELSKE
(Knittel ve dig., 2021) ve HAKE (Merrouni ve dig8., 2022) gibi yontemler istatistiksel
yaklagimla gelistirilen yontemlere 6rnek olarak verilebilir. Cizge tabanli yaklagimlarda
aday anahtar kelimeler bir ¢izge modeliyle temsil edilir. Aday anahtar kelimeler ¢izge
degerlendirme algoritmalarindan biri ile siralanir. Cizge tabanl yaklagimlarda TextRank
(Mihalcea ve Tarau, 2004), PositionRank (Florescu ve Caragea, 2017), MultipartiteRank
(Boudin, 2018), SingleRank (Wan ve Xiao, 2008) ve TopicRank (Bougouin ve dig.,

2013) gibi yontemler bulunmaktadir.

Denetimli yaklagimlar otomatik anahtar kelime ¢ikarma problemini anahtar kelime ve
anahtar kelime degil seklinde ikili siniflandirma problemi olarak ele alir. Karar agaclari
ve karar destek sistemleri gibi farkli denetimli 6grenme yoOntemleri siniflandirma
problemini ¢ozmek i¢in kullanilir. CeKE (Caragea ve dig., 2014), KEA (Witten ve dig.,
1999), WINGNUS (Nguyen ve Luong, 2010) ve SurfKE (Florescu ve Jin, 2018) gibi

yontemler denetimli yaklasimlara 6rnek olarak gosterilebilir.

Anahtar kelime cikarma probleminde denetimli ve denetimsiz yaklagimlarin farkl

yonlerden tercih edilme sebepleri bulunmaktadir. Denetimsiz yaklasimlarin 6nemli bir



avantaji egitim verisine ihtiya¢ duyulmamasidir. Anahtar kelimeleri ¢ikarmak i¢in veri
etiketleme maliyeti bulunmaz. Egitim gerekmediginden verinin niteligi ve verinin etki
alan1 ya da metnin tiirii ile ilgili problemler ortadan kalkar. Ayrica hesaplama maliyeti
diisiiktiir. Ote yandan denetimli 6grenme yaklasimlari giiclii bir model sundugu icin
tercih edilmektedir. Denetimli 6grenmeye dayali yaklasimlar denetimsiz O8renmeye
dayali yaklasimlara gore daha basarili performans gosterme egilimindedir (Hasan ve Ng,

2014).
1.1. Problem Tanimi ve Katkilari

Anahtar kelimeler bircok DDI probleminin ¢6ziimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Anahtar kelimelerin otomatik olarak cikarilmasi cevrimici metin sayisindaki devasa
artigla beraber 6nem kazanmustir. Anahtar kelime ¢ikarma problemi ile ilgili son yillarda
cok sayida calisma bulunmaktadir (Jain ve dig., 2022; Merrouni ve dig., 2022; Wang ve
Li, 2022). Literatiirde anahtar kelime c¢ikarma problemi ile ilgili bir¢ok calisma
bulunmasina ragmen gelistirilmesi gereken yonler bulunmaktadir. Bu ¢alismada anahtar
kelime cikarma problemi ele alinmistir ve farkli yaklagimlara sahip ii¢ yeni anahtar
kelime c¢ikarma yontemi gelistirilmigtir.  Gelistirilen yontemler su sekilde
isimlendirilmistir: MgRank, SkyWords ve SkyRank. Bu boliimde gelistiren yontemlerin

motivasyon ve katkilar1 agiklanmaktadir.
1.1.1. MGRank

Cizge tabanli yaklagimlar anahtar kelime ¢ikarma probleminde yaygin bir sekilde tercih
edilmektedir. Cizge tabanli yaklagimlarda aday anahtar kelimeler bir ¢izge modeliyle
temsil edilir. Cizge modelini olusturmak genellikle basit c¢izge modelleri

kullanilmaktadir (Florescu ve Caragea, 2017; Mihalcea ve Tarau, 2004).

Cizge tabanli yaklagimlarda cizge modelinde diigiimlerin arasindaki kenar baglantilar1 d
boyutunda bir pencere boyutu parametresine gore belirlenir. d degerinin Onceden
belirlenmesi gerekmektedir. Metin icerisinde yan yana gecen d degeri kadar diigiim
arasinda kenar baglantis1 kurulur. d degerinin secimi ¢izge modelini ve buna bagl olarak

bulunan anahtar kelimeleri deg8istirmektedir. Bu nedenle d parametresinin alacagi degere



karar vermek c¢izge tabanli anahtar kelime ¢ikarma yaklagimlarinda bir problem olarak

ortaya ¢ikmaktadir. (Wan ve Xiao, 2008).

Literatirde anahtar kelime c¢ikarma problemi i¢in c¢esitli veri kiimeleriyle d
parametresinin ideal degeriyle ilgili ¢esitli deneyler bulunmaktadir. Ancak ideal bir d
degerinin daha iyi oldugunu belirleyen bir sonu¢ bulunmamaktadir. Aksine veri
kiimesine gore degisen d degerleri belirlenerek daha iyi sonu¢ alindigini gosteren
bulgular bulunmaktadir. Ornek olarak farkli yontemlerin akademik calismalardan
olusturulmus Inspec veri kiimesiyle yapmis olduklar1 deney sonuglari ele alinabilir.
Literatiirde TextRank (Mihalcea ve Tarau, 2004),YAKE! (Vega-Oliveros ve dig., 2019),
Key2Vec (Mahata ve dig., 2018) ve SGRank (Danesh ve dig., 2015) anahtar kelime
cikarma yontemleri Inspec veri kiimesiyle ile ilgili sonuglar vermistir. Sirasiyla bu
yontemlerin d degerinin 2, 3, 5 ve 10 i¢in en iyi sonucu verdigi belirtilmistir. Ayrica
Florescu ve dig. yaptig1 calismada (Florescu ve Caragea, 2017) degisken d degerleri i¢in
cesitli veri kiimeleri ile testler gerceklestirilmistir ve test edilen her bir veri kiimesinde

farkl1 d degeri ile daha iyi sonug elde edilmistir.

Pencere boyutu parametresini kullanmayan yontemler bulunmaktadir. Pencere boyutu
parametresini kullanmayan ¢izge tabanli yaklasimlarda genellikle ¢izge modelinde iki
aday anahtar kelime tek bir kenarla baglanmistir. Ancak birden fazla bulunan aday
anahtar kelimeler icin iki aday anahtar kelimenin arasina tek bir kenar baglantis1 kurmak
metnin iyi bir sekilde temsil edilmesini saglamaz. Cesitli calismalar birden fazla gecen
aday anahtar kelimeler icin (Bellaachia ve Al-Dhelaan, 2014; Kang ve dig., 2021; Li ve
Ning, 2021; Wu ve dig., 2021; Zhang, Peng ve dig., 2013), birden fazla baglanti
kurmanin anahtar kelime c¢ikarma yOnteminin performansim iyilestirebilecegini
gostermigtir. Ayrica birden fazla 6zelliin tek bir kenar baglantisiyla temsil edilmesi

miimkiin degildir (Bellaachia ve Al-Dhelaan, 2014; Vega-Oliveros ve dig., 2019).

Pencere boyutu problemini ¢ézmek icin ¢ok kenarli tam ¢izge modeli kullanan farkli
anahtar kelime ¢ikarma yontemleri 6nerilmistir (Boudin, 2018; Bougouin ve dig., 2013;
Danesh ve dig., 2015). Bu yontemler pencere boyutu parametre gereksinimini ortadan

kaldirmaktadir ancak konu tabanl sistemlerdir. Bu tiir sistemlerdeki temel problem konu



modelleme tekniginin se¢imidir. Ayrica bu yontemler aday anahtar kelimelerin

arasindaki ¢oklu iligkileri modelleyememektedir.

Cizge tabanli yontemlerde belirtilen kisitlar yeni bir anahtar kelime ¢ikarma yonteminin
gelistirilmesi gereklili§ini gostermektedir. Bu calismada bu kisitlart ¢6zmek igin
MGRank olarak adlandirilan bir yontem gelistirilmisti. MGRank diigiim ve kenar
baglantilar1 agirlikli, ¢oklu kenar baglantilarina izin veren, tam c¢izge modeli ile

olusturulmus ¢izge tabanl anahtar kelime ¢ikarma yontemidir.

Bir ¢izge modelinde coklu kenarlar basit cizgeleri iki diigiim arasinda paralel kenarlara
izin vererek genisletir. Oneri sistemleri (Jiang ve dig., 2016) gibi farkli problemlerde
coklu kenarlar ile olusturulan cizge modellerinin etkili oldugu goriilmiistiir. Ancak

anahtar kelime ¢ikarma problemine uygulanmis bir 6rnegi bulunmamaktadir.

MGRank’in tam c¢izge modelini kullanmasi pencere boyutu parametresi ihtiyacini
ortadan kaldirmaktadir ve sorgu yapilan metnin kiiresel dlcekte degerlendirilebilmesini
saglamaktadir. Coklu kenarlar birden fazla baglanti gerektiren diigiimler icin bilgi
kaybin1 engeller ve metindeki tiim iligkilerin daha 1yi temsil edilmesi saglar. MGRank’te
digiim agirliklar1 kelimelerin metinde goriildiigii ilk konuma gore belirlenmektedir.
Kenar agirliklar1 da birbirine baglanan kelimelerin arasindaki uzakliklarla ters orantili

olacak sekilde belirlenir.

MGRank’in ¢alisma mantig1 su sekildedir: Metinde bulunan isim ve sifatlar aday anahtar
kelime olarak belirlenir. Pagerank algoritmasi araciligiyla aday anahtar kelimeler
derecelendirilir. Daha sonra metinde yan yana gecen kelimelerden kelime obekleri elde
edilir. Aday anahtar kelimelerin dereceleri ile kelime 6beklerin 6nem degeri belirlenir ve

en yliksek degere sahip kelime 6bekleri anahtar kelime listesine eklenir.

MGRank’in katkilar1 su sekilde siralanabilir:

° MGRank agirlikli, cok kenarli tam ¢izge model yapisin1 kullanan ilk anahtar kelime
cikarma yontemidir.
. Onerilen ¢izge modeli pencere boyutu parametresini kullanmaz.

° Paralel kenarlar ile metinde birden fazla bulunan aday anahtar kelimelerin daha iyi
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temsil edilmesi saglanir.

. MGRank birbirine yakin konumda bulunan aday anahtar kelimelerin etkisini
arttiran bir prensibe sahiptir. Bu prensip cizgede metin icerisinde daha yakin
konumda bulunan diigiimlerin kenar baglantilarina daha yiiksek agirliklandirma

yaparak saglanir.

1.1.2. SkyWords

Aday anahtar kelime kiimesinin kalitesi anahtar kelime c¢ikarma yOnteminin basarisini
etkilemektedir (Abulaish ve dig., 2022). Anahtar kelime c¢ikarma yontemlerinde
genellikle isim ve sifatlar aday anahtar kelime olarak kabul edilir. Ayrica bir metinde
isim ve sifatlar diger sozciik tiirlerine gore daha ¢ok bulunur (Kwary ve dig., 2018).
Kelime sayisinin artmasi metindeki etkisiz ve anlamsiz kelimelerin anahtar kelime
olarak belirlenme ihtimalini arttirmaktadir. Bu problemi ¢6zmek icin kelime uzunlugu ve
kelime frekansi gibi istatistiksel 6zellikleri kullanarak aday anahtar kelime kiimesinin
biiytikliigiinli azaltmay1 tercih eden anahtar kelime cikarma calismalar1 bulunmaktadir

(Papagiannopoulou ve Tsoumakas, 2018b; Yang ve dig., 2018).

Literatiirde bir anahtar kelime c¢ikarma yoOnteminin basarisini arttirmak igin yiiksek
kalitede aday anahtar kelime kiimesi olusturan yontemler bulunmaktadir. Ancak bu tiir
calismalar1 iceren anahtar kelime ¢ikarma yontemleri genellikle belirli bir alan {izerine
odaklanmustir (Abulaish ve dig., 2022; Yang ve dig., 2018). Bu nedenle problemden
bagimsiz genel amacli anahtar kelime cikarma problemi icin yiiksek kalitede aday
anahtar kelime kiimesi olusturmak calisilmasi gereken bir problemdir. Bu amacla bu

calismada SkyWords isimli bir yontem gelistirilmistir.

SkyWords denetimli ve denetimsiz O8renme yaklagimlarini iceren hibrit bir anahtar
kelime c¢ikarma yontemidir. Bu yontemde yiiksek kalitede aday anahtar kelime listesi
olusturmak i¢in Skyline operatoriine dayali yeni bir denetimli 6grenme adimi
uygulanmaktadir (Borzsony ve dig., 2001). Aday anahtar kelimeleri derecelendirmek
icin vektor temsiline dayali denetimsiz bir adim benimsenmistir. Boylece bir metnin
aday anahtar kelimeleri farkli metinlerin bilinen anahtar kelimelerine ait 6zellikleri

kullanilarak belirlenir ve belirlenen aday anahtar kelimelerin yiiksek kalitede olmasi



amaglanir.

SkyWords’iin ¢alisma mantigi su sekildedir: Skyline operatoriiyle bilinen anahtar
kelimelerin 6zelliklerinden baskin olan 6zellik vektorleri tespit edilir. Belirlenen baskin
ozellik vektorleri yiiksek kalitede aday anahtar kelimeleri bulmak i¢in kullanilir. Bir
kelimenin yiiksek kalitede aday anahtar kelime listesine eklenebilmesi i¢in o kelimenin
en az belirlenen 0zellik vektorleri kadar iyi olmasi gerekmektedir. Bu 6l¢iim iki asamali
cogunluk oylama prensibi ile gerceklestirilir. Oylamanin ilk adiminda bir kelimenin
ozellik vektorii baskin oOzellik vektorleriyle karsilastirilir ve kelimeye ait ozellik
vektoriiniin degerleri karsilastirllan ozellik vektoriiniin degerlerinin ¢ogundan daha
iyiyse evet oyu alir ve aksi durumda hayir oyu alir. Tim vektorlerle karsilastirma
yapildiktan sonra son karar evet ve hayir oylarinin sayisina gore verilir. Evet oylarinin
sayis1 hayir oylarinin sayisindan yiiksekse kelime aday anahtar kelime listesine eklenir.
Evet oy sayilarina gore en yiiksek oya sahip n sayida kelime belirlenir ve belirlenen
kelimeleri iceren 2 ve 3 uzunluklu isim tamlamalar1 nihai aday anahtar kelime kiimesine
dahil edilir. SkyWords’iin anahtar kelimeleri bulmak icin uyguladigi temel prensip su
sekildedir. Bir metnin anahtar kelimeleri metne en ¢cok benzeyen aday anahtar kelimeleri
olmalidir. Bu amacgla metin ve aday anahtar kelimelerin vektor temsilleri bulunur.
Kosiniis benzerligi ile metne en ¢ok benzeyen n sayida aday anahtar kelime, anahtar

kelime olarak belirlenir.

SkyWords’iin katkilar1 su sekilde siralanabilir:

. SkyWords anahtar c¢ikarma probleminde Skyline operatoriiniin kullanildigr ilk
yontemdir.

. Geligtirilen aday anahtar kelime olusturma algoritmasi tamamen istatistiksel
ozelliklere dayanmaktadir. Bu o6zellikler aday anahtar kelimelerin birgok farkli
yonden degerlendirilmesini saglamaktadir.

. Gelistirilen yontem son isleme gerek duymaz. Anahtar kelimeler metne en ¢ok

benzeyen aday anahtar kelimelerden segilir.



1.1.3. SkyRank

Papagiannopoulou ve arkadasi anahtar kelimelerin dagilimiyla ilgili bir calisma
yapmistir. Bu ¢alismada metin icerisindeki kelimelerin 5 boyutlu vektor temsilleri elde
edilmistir ve aday anahtar kelimelerin metin igerisindeki dagilimi incelenmistir. Elde
edilen bulgular aday anahtar kelimelerin birbirine daha yakin konumda bulunduklarini
ve diger kelimelerden ayristiklarini gostermektedir (Papagiannopoulou ve Tsoumakas,

2018a).

SkyRank bu mantifa dayanarak gelistirilmistir. SkyRank denetimsiz 6grenmeye dayali
istatistiksel bir yontemdir. Bu yontemde ayrisan aday anahtar kelimeleri bulmak igin

Skyline operatorii kullanilmaktadir.

SkyRank’in calisma mantig1 su sekildedir: Metinde bulunan kelimelerin farkli 6zellikler
icin degerleri bulunarak 6zellik vektorleri olusturulur. Daha sonra Skyline operatorii ile
baskin 6zellik vektorlerine sahip kelimeler belirlenir ve aday anahtar kelime olarak alinir.
Aday anahtar kelimeler metinde bulunan komsu kelimelerle birlestirilerek kelime 6bekleri
elde edilir. Aday anahtar kelimeler ile metin arasindaki anlamsal benzerlige gore anahtar

kelimeler belirlenir.

SkyWords ve SkyRank anahtar kelimeleri belirlemek icin ayni istatistiksel ozellikleri
kullanmaktadir. Iki yontem de bu amacla Skyline operatoriinden yararlanmaktadir.
SkyWords Skyline operatoriinii model olusturmak i¢in kullanir ve ¢ogunluk oylama
prensibiyle destekler. SkyRank cogunluk oylama prensibini kullanmaz ve dogrudan
metin icindeki baskin kelimeleri bulmayir amagclar. Skyline operatorii SkyWords igin
onem egiliminin tersi yonde, SkyRank icin Onem egilimi ile ayni yOnde

calistirilmaktadir. Anahtar kelime bulma asamas1 SkyWords ve SkyRank i¢in ortaktir.
SkyRank’in katkilar1 su sekilde siralabilir:

. SkyRank aday anahtar kelimeleri metindeki diger kelimelere gore daha iyi
ozelliklere sahip olan ve ayrisan kelimelerden secer.

. Skyline operatoriinii kullanmak icin egitime ihtiya¢ duymaz.



° Gelistirilen yontemde son islem asamasi yoktur. Anahtar kelimeler metne en ¢ok

benzeyen aday anahtar kelimelerden segilir.
1.2. Tezin Organizasyonu

Bu calisma su sekilde organize edilmistir: 2. Boliimde literatiir taramasi verilmistir. 3.
Boliimde gelistirilen yontemler anlatilmaktadir. 4. Boliimde deney ortami, veri kiimeleri,
karsilagtirilan yontemler degerlendirme Olgiitleri ve deneysel sonuglar sunulmaktadir.
Son boliimde tez ¢alismast ile ilgili genel ¢ikarimlar Sonuclar ve Oneriler baghig: altinda

verilmektedir.



2. LITERATUR

Bu boliimde ilk olarak anahtar kelime c¢ikarma problemi ve ilgili yapilmig ¢alismalar
anlatilmaktadir. Daha sonra Skyline sorgulari agiklanmaktadir. Skyline sorgulart bu
calisma kapsaminda gelistirilen SkyWords ve SkyRank yontemlerinde kullanilmaktadir.
Son boliimde Transformers (Doniistiiriiciiler) modelleri anlatilmaktadir. SkyWords ve
SkyRank yontemlerinde anahtar kelimeleri bulmak i¢in Transformers modellerinden

all-mp-net-base-v2 (HuggingFace, 2022) modeli kullanilmustir.
2.1. Anahtar Kelime Cikarma

Anahtar kelimeler bir metni en iyi tanimlayan kelime ya da kelime 6bekleridir. Anahtar
kelimeler bircok DDI problemin ¢oziimiinde 6nemli bir yer edinmektedir. Anahtar
kelimelerin otomatik olarak elde edilmesinde literatiirde farkli yaklagimlar

bulunmaktadir.

Anahtar kelime ¢ikarma yontemleri denetimsiz anahtar kelime ¢ikarma yontemleri ve
denetimli anahtar kelime cikarma yontemleri olmak {izere iki sinifa ayrilabilir
(Papagiannopoulou ve Tsoumakas, 2020). Denetimsiz anahtar kelime ¢ikarma
yontemleri istatistik tabanli, cizge tabanli ve gobmme tabanli olmak iizere kendi i¢inde 3
siifta incelenebilir. Denetimli anahtar kelime ¢ikarma yontemleri makine 6grenmesi ve
derin 6grenme yontemleri olmak iizere 2 sinifta incelenebilir. Caligmanin bu boliimiinde
anahtar kelime c¢ikarma yontemleri ve yapilan calismalar incelenmektedir. Sekil 2.1

anahtar kelime ¢ikarma yontemlerinin siniflandirilmasi verilmistir.
2.1.1. Denetimsiz Anahtar Kelime Cikarma Yontemleri

Denetimsiz yaklagimlarda etiketli egitim verilerine gerek duyulmaz. Ayn1 zamanda etki
alanindan bagimsizdir. Verilerin el ile olarak etiketlenmesinin zor olmasi ve verilerin
dogru etiketlenememesinin 6grenme modelini sinirlandirmast kagcinilmazdir. Denetimsiz

0grenme yaklasimlar1 bu problemleri ortadan kaldirmaktadir.

Denetimsiz yaklagimlar anahtar kelime ¢ikarma problemini derecelendirme problemi

olarak ele almaktadir. Denetimsiz anahtar kelime ¢ikarma yontemleri {i¢ temel asamadan
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Sekil 2.1. Anahtar Kelime Cikarma Y 6ntemlerinin Siniflandirilmasi

olugsmaktadir: veri on isleme ve aday anahtar kelimelerin belirlenmesi, aday anahtar

kelimelerin derecelendirilmesi, son islem.

. On islem ve aday anahtar kelimelerin belirlenmesi asamasinda bir metne 6ncelikle
DDI’nin temel 6n islem adimlari uygulanir ve bunun sonucunda aday anahtar
kelimeler tespit edilir. Bu 6n islem adimlar1 sozciik tiirlerinin tespit edilmesi ve
secilmesi, kelime koklerinin  bulunmasi, metnin en kiiciik birimlere
doniistiiriilmesi, climlelerin belirlenmesi, etkisiz kelimelerin tespit edilmesi gibidir.
Ayrica baz1 ¢aligmalarda konu tespiti gibi daha karmasik adimlar bulunmaktadir.
Literatiirde yer alan yontemler bu asamalardan bazilarin1 kullanarak aday anahtar
kelimeleri belirlemektedir.

° Aday anahtar kelimelerin derecelendirilmesi asamasinda belirlenen her bir aday
anahtar kelimenin Onem degerleri belirlenmektedir. Anahtar kelime c¢ikarma
yontemleri bu asamada istatistiksel ya da c¢izge tabanli yaklasimlar
benimsemislerdir. Istatiksel yaklasimlar1 benimseyen yontemler aday anahtar

kelimeleri TF, kelimelerin pozisyon bilgisi gibi istatistiksel ozellikleri kullanarak
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derecelendirir. Cizge tabanli yaklagimlart benimseyen yontemler Pagerank gibi
diigtim derecelendirme algoritmalar1 kullanmaktadir.

° Son islem asamasi anahtar kelimelerin bulundugu adimdir. Bu amacgla oncelikle
metin icinde yan yana bulunan aday anahtar kelimelerden kelime Obekleri elde
edilir. Daha sonra kelimelerin 6nem degerleri ile kelime Obekleri icin bir deger
hesaplanir. Son adimda en yiiksek degere sahip n sayida kelime 6begi anahtar

kelime olarak belirlenir.

Istatistik tabanli anahtar kelime c¢ikarma yontemleri uygulanmasi acisindan diger
yontemlere gore daha basit olan yontemlerdir. Bu tip yontemlerde metinlerden elde
edilen TF, pozisyon, TF-IDF gibi istatistiksel ozellikler ile aday anahtar kelimeler
siralanir. En yliksek degere sahip aday anahtar kelimeler anahtar kelime olarak alinir.

Istatistik tabanli yontemler etki alanindan ve konudan bagimsizdir.

Istatistik tabanli yaklasimlarda ilk temel yontem TF-IDF olarak kabul edilmektedir
(Jones, 1972). TF metindeki bir kelimenin toplam kelime sayisina oranini, IDF metin
sayisinin ilgili kelimenin bulundugu metin sayisina oraninin logaritmasi ile hesaplanir.
TF-IDF ise TF ve IDF hesaplamalarinin ¢carpimu ile elde edilir. Bu yontem, bir metinden
anahtar kelime cikarmak icin basit bir yaklagima sahiptir ancak sorgulanan metinden

disinda biiyiik bir kelime sozliigiine ihtiya¢ duymaktadir.

KP-Miner TF-IDF yontemi disinda yeni istatistiksel ozellikler kullanarak gelistirilmis
istatistiksel tabanli bir yontemdir. KP-Miner aday anahtar kelimeleri iki asamali bir
filtreleme yontemi ile secmektedir. ik asamada etkisiz kelimeler ve noktalama
icermeyen kelime obeklerini aday anahtar kelime listesine alir. Bdyle calismasinin
sebebi kelime o©beklerinin noktalamalarla ayrilamayacaginin ve kelime obeklerinin
cogunda etkisiz kelimelerin bulunmayacaginimn diisiiniilmesidir. Ikinci asamada lasf ve
cutoff olarak adlandirilan iki parametre kullanilmaktadir. lasf degeri bir metinde bir
kelimenin aday anahtar kelime olabilmesi icin gerekli minimum bulunma sayisini
gostermektedir. cutoff degeri ise metinde arama yapilacak kelime sayisi gosteren bir
parametredir. Bu parametre ile bir metnin baslangicindan itibaren cutoff degerine kadar

olan kelime obekleri alinmaktadir. Bu Ol¢iit uzun metinlerde metnin belirli bir
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boliimiinden sonra anahtar kelimelerin az olacag: diisiincesi ile aramayr sonlandirmak
icin kullanilmaktadir. Bu c¢alismada kelime oObeklerinin kelimeler kadar birlikte
bulunamayacagi i¢in sadece TF-IDF ile anahtar kelimeleri bulmanin yeterli olmayacagi
vurgulanmaktadir. Bu nedenle KP-Miner TF-IDF ile birlikte aday anahtar kelimelerin
pozisyonu ve metindeki aday anahtar kelimelerin uzunlugunu dikkate alan bir olgiit

kullanarak anahtar kelimeleri bulmaktadir (El-Beltagy ve Rafea, 2009).

RAKE anahtar kelime ¢ikarma yonteminde etkisiz kelimeleri iceren bir liste ve kelime
ile kelime obeklerini ayirmak i¢in kullanilan bir liste girdi olarak alinir. RAKE aday
anahtar kelimeleri bir metinde yan yana bulunan kelimeleri bu listelerde yer alan
elemanlara gore ayirarak bulur. Aday anahtar kelimelerin 6nem degerleri kelimelerin
frekans ve derecelerine dayali bir hesaplamayla elde edilir. Kelime frekansi bir
kelimenin aday anahtar kelimelerde ne siklikta goriindiigiinii, kelime derecesi ise bir
kelimenin daha uzun aday anahtar kelimelerde bulunma sikligin1 6lcer. RAKE’de daha
uzun aday anahtar kelimelerde gecen kelimelerin daha ©nemli oldugu varsayimi
benimsenmistir. Ayrica birden fazla kelime iceren anahtar kelimelerin genellikle etkisiz
kelimeleri icermedigi ve genellikle DDI problemlerinde degerlendirmeye alinmadig

vurgulanmistir (Rose ve dig., 2010).

YAKE! farkl istatistiksel ozellikleri birlestiren anahtar kelime ¢ikarma yontemidir. Bu
yontem kelime pozisyonu, biiyiik kiiciik harf ol¢iitii, kelime frekansi, kelime cilimle
farklilifi  ve kelime c¢esitliligi olarak adlandirilan istatistiksel — Ozelliklerden
faydalanmaktadir. YAKE! ilk olarak aday anahtar kelimeleri temel DDI adimlan ile
bulmaktadir. Ikinci asamada bu aday anahtar kelimelerin 5 istatistiksel ozellik icin
degerleri hesaplanir ve bu degerlerin dahil edildigi bir hesaplamayla her bir aday anahtar
kelime icin bir deger bulunur. Daha sonra aday anahtar kelimeler en fazla n uzunluklu
olacak sekilde birlestirilir ve kelime 6beklerinden olusan her bir aday anahtar kelime i¢in
bir deger bulunur. Son asamada aday anahtar kelimeler arasinda benzerlik hesaplanarak
anahtar kelimelerin birbirine gore farkliligi arttirilir. Yontemde kullanilan istatistiksel
ozelliklerden kelime pozisyonu bir metnin ilk ciimlelerinde yer alan kelimelere daha
sonra ortaya c¢ikan kelimelere gore daha yiiksek agirlik verir. Biiytik-kiigiik harf ol¢iitii

biiyiik harfli kelimelerin kiigiik harfli kelimelerden daha 6nemli olma egiliminde oldugu
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varsayimimna dayanir ve ciimle baglarinda yer alan biiyiik harfli kelimeleri hesaba
katmayarak biiyiik harfli kelimelere daha yiiksek agirlik verir. Kelime frekansi bir metin
icerisinde daha sik bulunan kelimelere daha yiiksek agirlik verildigi olgiittiir ve uzun
metinlerde yiiksek sayida gecen kelimelerin onemsiz olabilecegi varsayimina dayali
olarak kelime frekanslarimin ortalamasi ile normalize edilir. Kelime ciimle farklilig:
ozelligi bir aday anahtar kelimenin farkli ciimlelerde ne siklikla goriindiigiinii
Olcmektedir ve bir kelime ne kadar ¢ok farkli ciimlede bulunursa o kadar 6nemlidir
varsayimini yansitmaktadir. Kelime cesitliligi bir kelimenin saginda ve solunda bulunan
kelimelerin cesitliligini Olcer ve farkli kelimelerle yan yana bulunma sayisi arttikca

onem degeri artmaktadir (Campos ve dig., 2020).

TeKET dil ve etki alanindan bagimsiz gelistirilen istatistiksel tabanli bir yontemdir.
TekET ilk olarak bir metinden isim tamlamalarin1 bulur ve aday anahtar kelimelerin
listesini olusturur. Onceden belirlenen bir esik degerinden daha az sayida bulunan aday
anahtar kelimeler ve alfabetik olmayan karakterleri iceren aday anahtar kelimeler
filtrelenerek aday anahtar kelime listesi giincellenir. Daha sonra aday anahtar
kelimelerden olusan ikili aga¢ yapisi olusturulur ve bu agacta zayif diigtimler bulunarak
budama yapilir. TeKET aday anahtar kelimelerin icerdigi her bir kelimenin diger aday
anahtar kelimelerde bulunma durumunu bir indeks ile iliskilendirmektedir. Bu indeks
aday anahtar kelimelerin igerdigi her bir kelimenin frekanslari toplami ile ¢arpilarak
hesaplanir ve en yiiksek degere sahip aday anahtar kelimeler anahtar kelime olarak alinir

(Rabby ve dig., 2020).

ELSKE ¢ok sayida metin iceren bir metin koleksiyonundan anahtar kelime ¢ikarmak i¢in
geligtirilmig istatistik tabanli yontemdir. ELSKE ilk olarak kelime ve kelime
obeklerinden aday anahtar kelimeleri olusturur. Aday anahtar kelimeler TF-IDF’den
uyarlanan kelime Obeklerine dayali PF-IDF olciitii ile siralanir. Daha sonra ELSKE
anahtar kelimeleri bulmak i¢in ii¢c asamali filtreleme uygular. lk olarak etkisiz kelimeleri
hari¢ tutarak sadece bir kelime iceren kelime obekleri aday anahtar kelime listesinden
atilir. Ikinci olarak etkisiz kelimelerden birini iceren uzun kelime obekleri listeden
atilarak aym kelimeleri iceren kisa kelime Obekleri alinir. Son olarak kelime sayisina

gore uzun bir kelime Obeginin i¢inde bulunan kisa uzunluklu kelime oObekleri aday
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anahtar kelime listesinden atilir ve anahtar kelime listesi olusturulur (Knittel ve dig.,

2021).

HAKE bir metnin dil, yapt ve anlam bakimindan cesitli istatistiksel o6zelliklerini
kullanarak anahtar kelimeleri bulmay1 amacglayan bir yontemdir. HAKE anahtar kelime
cikarmak igin ilk adimda temel DDI adimlarimi uygular. Bu adimlardan sonra ilgili
metindeki ciimleler bulunur ve her bir ciimle icin sozciik tiiriine dayali parcalama agaci
olusturulur. HAKE bu agac yapisina belirli kurallar uygulayarak aday anahtar kelimeleri
belirler. Bu kurallara gore Oncelikle aday anahtar kelimeler isim tamlamas: olmalidir,
daha sonra isim tamlamalar1 etkisiz kelimelerden herhangi birisi ile baslamamalidir ya
da sonlanmamalidir, ayrica aday anahtar kelimeler 5’den fazla kelime icermemelidir.
Ayrica ortak icerige sahip isim tamlamalarindan ilk bulunan aday anahtar kelime aday
anahtar kelime listesine dahil edilmez. HAKE aday anahtar kelimeleri bu kurallara gore
belirledikten sonra aday anahtar kelimelerin gesitli istatistiksel, anlamsal ve yapisal
ozellikler icin degerlerini hesaplar. Istatistiksel 6zellik 6l¢iimii icin metinler k-means ile
kiimelenir ve kelimeler icin ki kare istatistigi kullanilir. Ki kare degeri bir kiime ile bir
kelime arasindaki iligkinin derecesini gosterir. Anlamsal 6zellik olarak karsilikli bilgi
(mutual information) kullanilir. Karsilikli bilgi ile kelimeler arasindaki iliskinin giicti
hesaplanir. Anlamsal 6zellik es anlamli ve ¢ok anlamli kelimelerden kac¢inmak igin
kullanilmaktadir. Yapisal 6zellik olarak pozisyon bilgisi kullanilmaktadir. Bir kelime
baglik ve 6zette bulunuyorsa kelimenin daha 6nemli olacag: varsayimu ile yiiksek agirlik
alir. HAKE son asamada hesaplanan degerleri birlestirerek her bir kelimenin 6nem
degerini bulur ve anahtar kelimeler aday anahtar kelimelerin icerdigi her bir kelimenin

degerleri toplaminin kelime sayisina orani ile bulunur (Merrouni ve dig., 2022).

Zhuohao ve arkadaglan istatistiksel bir yaklasimla SRP-TF-IDF olarak adlandirilan bir
model 6nermistir. TF-IDF modeli konudan bagimsiz ¢alismaktadir. Onerilen modelde
metinlerin konularim1 hesaba katmak i¢in TF-IDF uyarlanmistir. Model TF-IDF’yi
agirlik dengeleme algoritmasi ile birlestirmektedir ve anahtar kelimeleri bu hesaplamaya

gore bulmaktadir (Zhuohao ve dig., 2021).

Li ve arkadaslar1 kapsam degeri ve anlamsal ¢esitlilik adinda iki yeni istatistiksel ozellik
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onerdiler ve kelimelerin pozisyon bilgisiyle birlestirip yeni bir istatistiksel yontem
gelistirdiler. TripleRank olarak adlandirdiklar1 yontemde ilk olarak ©n islemler
aracilifiyla aday anahtar kelimeler belirlenir. TripleRank her bir aday anahtar kelime i¢in
kapsam degeri, anlamsal ¢esitlilik ve pozisyon bilgilerini hesaplar ve matematiksel bir
hesaplamayla birlestirerek tek bir deger elde eder. Bu deger ile anahtar kelimeler
belirlenir. TripleRank’te pozisyon bilgisi metinde Once bulunan kelimelere yiiksek
agirlik verecek sekilde hesaplanmaktadir. Anlamsal cesitlilik 6zelligini hesaplamak i¢in
LDA modeli kullanilmaktadir. LDA ile aday anahtar kelimelerin konu dagilimlarina gore
bir olasilik degeri hesaplanir. Bu yaklasimla birbirine benzer aday anahtar kelimelerin
bulunmas1 ve anahtar kelime cesitlili§inin arttinlmas1 amaclanmaktadir. Kapsam
degerini hesaplamak icin aday anahtar kelimelerin metin igerisinde yer alan diger
kelimelerle benzerligini belirleyen bir hesaplama kullanilmaktadir. Bu deger Word2Vec
modeli ile hesaplanmaktadir. Bu yonteme gore bir aday anahtar kelimenin metinde yer
alan diger kelimelerle olan benzerliginin yiiksek olmasi metnin daha iyi temsil

edilecegini gosterir (Li ve dig., 2021).

KP-Rank konu tabanli gelistirilen anahtar kelime c¢ikarma yontemlerinden birisidir.
Yonteme gore anahtar kelimelerin metnin konularimi temsil etmesi gerekmektedir.
KP-Rank aday anahtar kelimeleri bulmak i¢in ciimle ayristirma agaci kullanmaktadir. Bu
agacin kullanilmasi i¢in ilk olarak metin ciimlelere doniistiiriiliir ve bu climleler sézciik
tirlerine gore modellenir. Kural tabanli bir yaklasimla (etkisiz kelime igermeyen,
noktalama icermeyen vb.) aday anahtar kelimeler bulunur. Ayrica bir ciimlede yer alan
birden fazla kelime 6begi ayni kelimeleri iceriyorsa aday anahtar kelime listesinden
cikarilir. Daha sonra aday anahtar kelimelerin LSA modeliyle anlamsal benzerlikleri
bulunur. Hiyerarsik Kiimeleme algoritmasi ile aday anahtar kelimeler konularina gore
kiimelenir. Bu asamada kosiniis benzerligi aday anahtar kelimelerin konu kiimelerini
bulmak i¢in kullanilir. Bir kiimenin elemanlar: icerisinden diger elemanlarina gore
minimum ortalama degere sahip olan iiye konu 6begi olarak secilir. Daha sonra her bir
konu 6beginin onem derecelerine gore boliim, paragraf ve climle frekanslar1 bulunur ve
en yiiksek degerli n sayida aday anahtar kelime, anahtar kelime olarak belirlenir (Aman

ve dig., 2021).
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Veisi ve arkadaglarinin 6nerdigi anahtar kelime ¢ikarma yonteminde varyans tabanli yeni
ozellikler kullanilmigtir. Yontemde baslangicta temel 6n islem adimlariyla kelimeler elde
edilir. Kelimeler istatistiksel yontemlerle agirliklandirilir ve en yiiksek degere sahip
kelimeler anahtar kelime olarak bulunur. Onerilen agirliklandirma yontemleri sunlardir:
TF varyans, IDF orani; varyans, TF orani; TF ile varyansin kesisimi ve varyans ile
TF-IDF’nin kesisimi; varyans, TF-IDF orani; varyans, TF orani; TF varyans kesisimi ve

varyans TF-IDF kesisimi (Veisi ve dig., 2020).

Sharma ve arkadaglart metnin yapist ve biiyiikligiinden bagimsiz yeni bir yaklasim
Onermigtir. Yontemde ilk asamada aday anahtar kelimeler belirlenir. Aday anahtar
kelimeler en fazla ii¢ uzunluklu olacak sekilde biiyiik harf iceren kelimelerden ya da isim
tamlamalarindan olusturulmaktadir. Daha sonra her bir aday anahtar kelimeden 6zellik
cikarimi yapilir. Elde edilen 6zelliklerle birlikte bir kelime vektorii de kullanilarak aday
anahtar kelimeler i¢in bir agirlik bulunur. Bu yontemde su 6zellikler kullanilmaktadir:
frekansa dayali cesitli 6zellikler, kelime uzunlugu, adaylarin farkli ciimlelerde goriinme
siklig1, kelimelerin birlikte bulunma sikligi, pozisyon bilgisi, Wikipedia gibi farkli
kaynaklardan elde edilen oOzellikler, kelime vektorii. Yapilan calismada kullanilan
ozellikler farkli kombinasyonlarla test edilerek anahtar kelime c¢ikarma problemi i¢in
basarimlari dl¢iilmiistiir. Yontem anahtar kelimeleri bulmak i¢in Hiyerarsik Kiimeleme

algoritmasi kullanir (Sharma ve dig., 2021).

Mao ve arkadaglarinin 6nerdigi istatistik tabanl yontem ii¢ asamada gerceklesmektedir.
Ik asamada bir metin temel &n islem adimlarindan gegirilir. Diizenli ifadeler yardimiyla
en fazla 5 uzunluklu olacak sekilde aday anahtar kelimeler bulunur. ikinci asamada
kelimelerin 6nem degerleri bulunur. Bu amacla kelimelerin metin igerisinde birlikte
bulunma sayilari, WordNet, NGD ve onceden egitilmis GloVe modeli kullanilmaktadir.
Bu oOzelliklerin her biri Once teker teker daha sonra farkli kombinasyonlarla
birlegtirilerek aday anahtar kelimeleri siralamak icin kullanilmistir. Anahtar kelimeleri
bulmak icin son asamada aday anahtar kelimeleri iceren kelimelerin agirliklar
toplanarak 6nem degerleri bulunur. En yiiksek degere sahip aday anahtar kelimeler,

anahtar kelime olarak alinir. (Mao ve dig., 2020).
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Alrehamy ve arkadasi SemCluster olarak adlandirdiklari kiimeleme tabanli bir yontem
geligtirmistir. Bir anahtar kelime c¢ikarma yonteminde farkli bir kaynak ya da hazir bir
sozliik kullanmak etki alanindan bagimsiz olmasi sebebiyle 1yi sonu¢ vermeyebilir. Bu
problemi ¢ozmek icin SemCluster bilgi kaynagi olarak WordNet’i kullanmaktadir.
SemCluster ilk olarak bir metinden isim ve isim tamlamalarini tespit eder. Daha sonra
elde edilen kelimelerin anlamsal ve sozliiksel iliskilerine gore benzerlikleri tespit edilir
ve benzer olan kelimeler kiimelenir. Her bir kiime bir metin icin bir konuyu temsil
etmektedir ve kiime merkezine yakin kelimeler aday anahtar kelimeleri bulmak igin
kullanilir. Son agsamada diizenli ifadeler yardimiyla aday anahtar kelimelerden anahtar

kelimeler secilir (Alrehamy ve Walker, 2018).

Cizge tabanli yontemlerde bir metin, metinden elde edilen aday anahtar kelimelerin
diigiimlerle, aday anahtar kelimelerin arasindaki baglantilarin kenarlarla temsil edildigi
cizge ile temsil edilmektedir. Cizgede diigiim agirliklar1 aday anahtar kelimelerin
onemini, kenar agirliklart da aday anahtar kelimelerin arasindaki iligkinin giictinii
gostermektedir. Cizge tabanli yOntemlerde amac c¢izgedeki diigiimleri bir diigim
derecelendirme algoritmasi kullanarak siralamaktir. Cizgede en yiiksek n siralamasina

sahip aday anahtar kelimeler metnin anahtar kelimeleri olarak kabul edilmektedir.

Bircok cizge tabanli anahtar kelime cikarma yonteminde dii§iim derecelendirme
algoritmas1 olarak Google’in Pagerank algoritmas1 tercih edilmistir. Pagerank
algoritmas1 cizgelerde diigimlerin Onemini belirlemek i¢in kullanilan Ozvektor
merkeziligine dayanmaktadir. Pagerank bir cizgede diigtim agirliklarini; bir diigiim i¢in
komsulart ve komsularin komsularini1 dikkate alarak giinceller ve tiim ag1 yinelemeli bir
sekilde hesaplamaya dahil ederek caligir. Pagerank’in formiili Denklem (2.1)’de

verilmisgtir:

S(V)=(-a)+ax Z

Viein(V;)

out(Vj)S(Vj) 2.1

Cizge teorisinde G = (V, E) bir ¢izge olmak iizere V diigiimleri £ kenarlar temsil eder.
V; diigiimii i¢in in(V;) diger diigiimlerden gelen baglantilari, out(V;) diger diigiimlere

giden baglantilar1 ifade eder. @ her iterasyonda bir onceki durumun etkisini belirlemek
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icin kullanilan sezgisel bir degerdir. Genellikle 0, 85 olarak kabul edilir.

TextRank ¢izge tabanli anahtar kelime c¢ikarma yontemlerinin ilki kabul edilmektedir.
Yontemde ilk olarak sozciik tiirleri bulunur ve bir metin igerisindeki isimler ve sifatlar
aday anahtar kelime olarak kabul edilir. Bir sonraki adim c¢izgenin olusturulmasi
asamasidir. Aday anahtar kelimeler cizgeye diigiim olarak eklenir. k sozciikten olusan bir
pencere boyutunda metinde bulunan kelimeleri igeren diigiimlerin arasina bir kenar
baglantis1 eklenir. Cizge modeli yOnsiiz ve basittir. TextRank’te baslangicta metinde
bulunan tiim kelimeler esit 6neme sahiptir varsayimi benimsenmistir. TextRank’in ¢izge
modeli bu varsayimla cizgede baslangi¢c dii§iim agirliklarimi 1 olarak alir. Daha sonra
Pagerank algoritmasi calistirilir. Pagerank degerlerine gore en yliksek degere sahip n
kelime alinir ve diger kelimeler aday anahtar kelime listesinden ¢ikartilir. Aday anahtar
kelimelerden metinde yan yana gecen kelimelerin degerleri toplanarak kelime
obeklerinin 6nem degerleri hesaplanir. Son adimda en yiiksek degere sahip n adet kelime

Obegi anahtar kelime olarak belirlenir (Mihalcea ve Tarau, 2004).

SingleRank TextRank’le ayni 6n islem adimlarim igerir ve ¢izge modeli benzerdir.
SingleRank’in cizge modeline TextRank’ten farkli olarak kenar baglantilarina agirlik
eklenir. Cizgede kenar agirligi birbiriyle baglanti kurulan aday anahtar kelimelerin
birlikte bulunma sayilar ile belirlenir. Daha sonra Pagerank algoritmasi uygulanir ve
metinde yan yana gecen kelimelerin degerleri toplanarak kelime obeklerinin 6nem
degeri belirlenir. En yiiksek degere sahip n kelime Obegi anahtar kelime olarak alinir.
SingleRank metinde c¢ok sayida yan yana bulunan aday anahtar kelimeleri ©ne

cikartmaktadir (Wan ve Xiao, 2008).

PositionRank SingleRank ile ayni 6n islem, ¢izge olusturma, diiiim siralama ve son
islem adimlarini uygulamaktadir. PositionRank SingleRank’in ¢izge modelini her kelime
icin farkli baslangic diigim agirh§i uygulayarak degistirir. Cizgede diigiimlerin
baglangic agirlig1 kelimelerin metin igerisindeki konumlariyla ters orantili olacak sekilde
belirlenir. Metinde birden fazla gecen aday anahtar kelimelerin tiim pozisyonlari
hesaplamaya dahil edilir. Bu yontem bir metnin baslangicinda bulunan kelimelerin daha

degerli oldugu varsayimina dayanmaktadir (Florescu ve Caragea, 2017).
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Vega-Oliveros ve arkadaslar1 anahtar kelime ¢ikarma problemi icin farkli merkezilik
Olciitlerin etkisini incelemistir. Kullandiklar1 ¢izge modeli TextRank’te oldugu gibi
pencere boyutuna gore belirlenmektedir. Aday anahtar kelimelerin onem degerlerini
belirlemek icin c¢izge merkezilik Olciitleri once birer birer uygulanmistir. Daha sonra
merkezilik ol¢iitlerini birlikte kullanmanin etkisi olciilmiistiir. Bu amacla kiimeleme ve
Oznitelik se¢me algoritmalar1 kullanilmistir ve bu algoritmalar kendi kombinasyonlarini
belirlemigtir. Kiimeleme algoritmasinin 6nerdigi kombinasyon, Oznitelik se¢cme
algoritmasinin  Onerdigi kombinasyon ve merkezilik Olgiitleri kargilagtirilmistir.
Kiimeleme algoritmasina gore derece, arasindalik ve kiimeleme merkeziliklerinin
birlikte kullanimi en iyi sonucu vermistir. Ancak 6znitelik segme algoritmasi kullanarak
secilen merkezilik oOlciitleri digerlerinden daha iyi sonug¢ elde etmistir. Calisma en iyi
kombinasyonun derece, 0zvektor ve yapisal delikler merkeziligi ile elde edildigini

gostermektedir (Vega-Oliveros ve dig., 2019).

TopicRank anahtar kelimeleri bulmak icin metinlerin konu temsillerini kullanan ¢izge
tabanli bir yontemdir. TopicRank ilk olarak metni 6n iglemlerden gegcirir ve isim
tamlamalarin1 aday anahtar kelime olarak belirler. Daha sonra aday anahtar kelimeleri
hiyerarsik kiimeleme algoritmasi kullanarak konularina gore gruplandirir. Bir sonraki
asamada TopicRank yonsiiz, agirlikli, tam cizge modeli olusturur. Cizgede diigtimler
metindeki aday anahtar kelimelerin olusturdugu konu gruplarini, kenarlar konu
gruplarinin arasindaki baglantilar1 icerir. Cizgede kenar agirliklart konu gruplarn
arasindaki anlamsal iligkinin giiciinii gostermektedir ve aday anahtar kelimelerin
konumlarinin arasindaki mesafeye gore hesaplanir. Yontem diigiimleri siralamak igin
Pagerank algoritmasint kullanir. TopicRank son asamada en 6nemli n konunun her
birinden, metin igerisindeki ilk goriilen aday anahtar kelimeyi anahtar kelime olarak

belirler (Bougouin ve dig., 2013).

SGRank metindeki aday anahtar kelimelerin istatistiksel Ozelliklerini kullanan ¢izge
tabanli bir yontemdir. SGRank aday anahtar kelimeleri filtreleyerek azaltir. Ilk olarak
metindeki noktalamalar1 ve isim, sifat, fiil disinda kalan tiim kelimeleri temizler. Daha
sonra arama yapilan metin kisa, orta ve yiiksek olarak belirlenen simiflandirma

etiketlerinden birisine atanir. Siniflandirmaya gore bir metinden, metin kisa uzunluklu
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ise 0, orta uzunluklu ise 2, yiiksek uzunluklu ise 3 kez ge¢gmeyen kelimeler aday anahtar
kelime listesine dahil edilmez. Aday anahtar kelime listesinde bulunan diger
kelimelerden metinde yan yana bulunan kelime obekleri aday anahtar kelime olarak
belirlenir. Belirlenen aday anahtar kelimeler TF-IDF benzeri bir Olgiitle siralanir. Daha
sonra aday anahtar kelimeler uzunluk ve ilk bulunduklar1 konum bilgilerine gore dnem
degerleri yeniden hesaplanir. Bu asamadan sonra aday anahtar kelimeler c¢izge ile

modellenir ve Pagerank algoritmasi ile anahtar kelimeler bulunur (Danesh ve dig., 2015).

MultipartiteRank TopicRank’te oldugu gibi konu tabanl bir yontemdir. MultipartiteRank
TopicRank ile benzer asamalar1 igerir. Ik olarak isim tamlamalar1 ile aday anahtar
kelimeler olusturulur ve hiyerarsik kiimeleme algoritmasi ile konularma gore
gruplandirilir. MultipartiteRank’in ¢izge modeli TopicRank’ten farklidir. Cizgede konu
grubu icinde yer alan her bir aday anahtar kelime i¢in ayr1 bir diigiim olusturulur ve
diigiimlerin baglangic agirligi 1 olarak kabul edilir. Kenar baglantilar1 konu grubu
disinda yer alan aday anahtar kelimeler arasinda kurulur ve kenar agirlig1 aday anahtar
kelimelerin konumlarinin arasindaki mesafeye gore belirlenir. MultipartiteRank bu
asamadan sonra aday anahtar kelimeleri Pagerank algoritmasi ile derecelendirir. Son
asamada en yiiksek degere sahip n sayida aday anahtar kelime anahtar kelime olarak

belirlenir (Boudin, 2018).

WeRank rastgele yiiriiylise dayali anahtar kelime ¢ikarma yontemidir. WeRank isim ve
sifatlar1 aday anahtar kelime olarak kabul eder. Daha sonra kelime kelime, kelime konu
ve konu konu iligkilerini igeren bir ¢izge olusturur. Kelime kelime cizgesi metinde bir
pencere boyutunda yan yana bulunan kelimeler arasinda kenar olacak sekilde kurulur.
Kenar agirlig1 iki kelime arasinda yer alan kelimelerin sayisiyla ters orantili olacak sekilde
belirlenir. Kelime konu ¢izgesi ayn1 konuya sahip kelimelerin arasinda, konu konu ¢izgesi
ayn1 kelimeyi iceren iki farkli konu arasinda olusturulur. Daha sonra olusturulan bu hibrit
cizgeden kelime vektorleri tespit edilir. Aday anahtar kelimeleri siralamak i¢in rastgele
yiiriiyiis tabanli bir yontem benimsenmistir. WeRank aday anahtar kelimeleri birlestirmek

icin GloVe modelini kullanir (Zhou ve dig., 2022).

FLAKE bulanik mantik prensiplerini benimseyen bir yontemdir. FLAKE her bir kelime
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icin metinde bulundugu pozisyonu, bulundugu ciimledeki pozisyonu ve frekansini
kullanarak bir agirlik hesaplar. Yiiksek agirliga sahip kelimeler aday anahtar kelime
olarak belirlenir. Daha sonra WordNet kullanarak aday anahtar kelimelerden bulanik
mantik prensiplerine dayali bir ¢izge olusturur. Olusturulan ¢izgede kenar agirliklari
kelimelerin birlikte bulundugu ciimle sayisin1 gosterir. FLAKE aday anahtar kelimeleri
bulanik mantifa dayali merkezilik oOlgiitleri (derece, yakindalik, arasindalik, Pagerank,

HITY) ile siralar (Jain ve dig., 2022).

RDD-WRank kaba kiime teorisine dayanan bir yontemdir. RDD-WRank aday anahtar
kelimeleri isim tamlamalarindan olusturur. Yontem aday anahtar kelime listesini
anlamsal benzerliklerine gore farkli siniflara boler. Daha sonra farkli sinifta yer alan her
ikili aday anahtar kelime i¢in kaba kiime teorisine dayali bir yaklasimla baglantis1 giiclii
aday anahtar kelimeleri belirler. Bu asamadan sonra Wikipedia ile egitilmis Word2Vec
modeli kullanilarak aday anahtar kelimelerin vektorleri tespit edilir ve Kmeans yontemi
ile bu vektorlerin 6nem degerleri bulunur. Daha sonra elde edilen bilgiler ile c¢izge
olusturulur ve Pagerank algoritmasi kullanilarak anahtar kelimeler tespit edilir (Zhou ve

dig., 2022).

ISKE ciimleye dayali ¢izge modeli kullanan bir anahtar kelime ¢ikarma yontemidir. Bu
yontem komsu cilimlelerde bulunan kelimelerin anlamsal olarak giicli oldugu
varsayimina dayanmaktadir. ISKE ilk adimda PositionRank’te Onerilen pozisyon
hesaplamasim kullanarak kelimelere deger atar. Ikinci adimda her bir ciimle, icerdigi
kelimelerin agirliklar1 toplami ile agirliklandirilir. Daha sonra ciimlelerden olusan bir
cizge modeli kurulur. Cizgede kenar agirliklari cimlelerin arasinda bulunan mesafenin
harmonik ortalamasi ile belirlenir. Pagerank ile ciimle agirliklar1 bulunur ve ciimlelerin
agirliklarina gore ciimlelerdeki kelimelerin degerleri giincellenir. Bu agsama degerler
birbirine yakinsayana kadar devam eder ve anahtar kelimeler kelime agirliklarina gore

bulunur(Chi ve Hu, 2021).

FNG-IE anahtar kelimeleri bulmak i¢in Pagerank’e alternatif olarak sik bulunan yapilara
dayali bir yontem Onermistir. Yontemde en fazla 5 uzunluklu olacak sekilde kelime

obekleri aday anahtar kelime olarak belirlenir. Onerilen yontem farkli uzunluklar icin

22



belirlenen aday anahtar kelimeler i¢in test edilmistir. Testler en iyi sonucun en fazla 2
uzunluk i¢in belirlenen aday anahtar kelimeler ile elde edildigini gdstermektedir (Tahir

ve dig., 2021).

Sung ve arkadas1 konu tabanli anahtar kelime ¢ikarma yontemi 6nermistir. Yontemde ilk
olarak LDA ile metinlerden konu tespiti yapilmaktadir. Her bir konudan kelime
Obeklerini en iyi temsil edecek aday anahtar kelimeler belirlenmistir ve her bir konudan
en yiiksek degere sahip 30 kelime secilmistir. Daha sonra bu kelimeleri igceren isim
tamlamalar1 bulunur. Konularin icerisinde bulunan aday anahtar kelimelerden hiyerarsik
olarak ilgili konuyu en iyi temsil eden aday anahtar kelimeler secilir. Bu amacla yonlii
bir ¢izge modeli olusturulmaktadir. Calismada aym1 metinde yan yana bulunan kelime
obeklerinin birbiriyle baglantili oldugu varsayilmaktadir. Bir sonraki asamada hiyerarsik
iliskiye sahip kelime obeklerinden alakasiz oldugu belirlenen kelime 6bekleri ¢ikartilir.
Yontemde kelime obekleri diigiimleri, kelime obekleri arasindaki baglantilar kenarlari
temsil eder. Kenar agirhigi iki diigiimiin arasindaki baglantinin derecesi ile belirlenir.
Sung ve arkadasi aday anahtar kelimeleri siralamak icin agirlikli Pagerank, ozvektor

merkeziligi ve derece merkeziligi yontemlerini kullanmistir (Sung ve Kim, 2020).

Yeom ve arkadasi istatistiksel ve c¢izge tabanli modelleri birlestiren bir yontem
Oonermigtir. Yontemde aday anahtar kelimeler isim, sifat ve fiillerden (ge¢mis zaman
cekimli) secilmektedir. Ilk asamada metinler agirliklandirilmis yonsiiz cizge ile temsil
edilir. Cizge modelinde diigiimler kelimeleri, kenarlar birlikte bulunan kelimelerin
baglantilarin1 temsil eder. Kenar agirliklar1 birlikte bulunma sayilariyla orantili bir
sekilde belirlenmektedir. Diigtimler ¢izge derecelendirme algoritmas: ile siralanir ve
aday anahtar kelimeler kelime 6nem degerleriyle bulunur. ikinci asamada aday anahtar
kelimelerin onem degerini yeniden hesaplamak i¢in C degeri kullanilir ve aday anahtar
kelimeler bir kez daha siralanir. Onerilen yontemde aday anahtar kelimelerin énem
degeri aday anahtar kelimelerin kelime sayisina bagli olarak harmonik ortalamaya dayal
bir hesaplamayla bulunur. Calismada pozisyon bilgisinin kullanildig: birlikte goriinmeye
dayali ¢izge modellerinde anahtar kelime kayiplarinin oldugu diisiiniilmektedir. Bu

problemi ¢ozmek i¢in C degeri ile ¢oziim amac¢lanmistir (Yeom ve dig., 2019).
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Chen ve arkadaglar1 belirli kaliplar iceren alt ¢izgelere dayali bir yontem Onermistir.
Yontemde ilk olarak bir metinden etkisiz kelimeler ayiklanir ve kelimelerin kokleri
bulunur. Bu kelimelerden bir ¢izge modeli olusturulur. Cizgede kelimeler diigiim olarak
temsil edilir, kenarlar ayn1 pencerede yan yana bulunan kelimelerin baglantilarini
gosterir. Kenar agirligr birlikte bulunma sayilar ile saglanir. Agirlig: belirli bir esikten
kiiciik olan kenarlar kesilir ve baglantisiz diigtimler c¢izgeden silinir. Chen ve arkadaslari
kalan diigiimleri giiclii motifler olarak adlandirmistir. Yontemde motif sayisina karsilik
gelen en yiiksek degere sahip kelimeler anahtar kelime olarak belirlenmektedir (Chen ve

dig., 2019).

Duari ve arkadagi anahtar kelime ¢ikarmak i¢cin SCAKE isimli ¢izge tabanli parametresiz
bir yontem Onermistir. SCAKE isim ve sifatlar1 aday anahtar kelime olarak kabul eder.
Cizgede aday anahtar kelimeler diigiimlerle temsil edilir. Birbirini takip eden iki
climlede bulunan kelimeler arasinda kenar baglantilar1 olusturulur. Boylece sCAKE
pencere boyutu parametresini kullanmaz. Kenar agirligi birlikte bulunma sayisi ile
saglanir. SCAKE aday anahtar kelimeleri bir kelime icin anlamsal iligkiyi gosteren bir
deger, pozisyon ve komsular ile olan baglantinin giiciinii 6l¢cen bir deger kullanarak
yapilan bir hesaplamayla siralar. Bu ¢alismada ayrica LAKE isimli dilden bagimsiz bir
yontem Onerilmistir. LAKE kelimelerin konumsal dagilimlari ile ilgilenir. Birlikte
bulunan kelimelerin arasindaki uzakligin standart sapmasini kullanan bir filtreleme

yontemi ile aday anahtar kelimeleri belirler (Duari ve Bhatnagar, 2019).

Gomme tabanli yontemlerde onceden egitilmis kelime vektorleri kullanilarak anahtar
kelimeler bulunur. Gomme tabanli yontemler aday anahtar kelimelerin belirlenmesi,
aday anahtar kelimelerin vektor temsillerinin bulunmasi, sorgu yapilan metnin vektor
temsilinin bulunmasi, metin ile aday anahtar kelimelerin vektor temsilleri arasindaki
benzerligin hesaplanmasi ve en yiiksek benzerlige sahip aday anahtar kelimelerin

anahtar kelime olarak belirlenmesi asamalarindan olusur.

Key2Vec bilimsel calismalardan anahtar kelimeleri ¢ikarmak i¢in Onerilmis gomme
tabanli bir yontemdir. Key2Vec aday anahtar kelimeleri bulmak i¢in ilk olarak metne

cesitli filtrelemeler uygular. Daha sonra isim tamlamalarin1 aday anahtar kelime olarak
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belirler. Key2Vec aday anahtar kelimelerin vektor temsillerini 6grenmek icin Fasttext
modelini kullanir. Fasttext ile kelimelerin arasindaki anlamsal ve morfolojik
benzerliklerin bulunmasi1 amaclanmigtir. Aday anahtar kelimeleri siralamak icin agirlikli

Pagerank yontemi uygulanmistir (Mahata ve dig., 2018).

EmbedRank gomme tabanli yontemlerden birisidir. EmbedRank aday anahtar kelimeleri
bulmak icin sdzciik tiirlerinden yararlanir. Isim ve sifat tamlamalar1 aday anahtar kelime
olarak alinir. Daha sonra aday anahtar kelimelerin ve metnin ayr1 ayr1 vektorleri bulunur.
Bu amagla ctimle vektorii (doc2vec veya sent2vec) kullanilmistir. Son asamada metin ile
aday anahtar kelimelerin arasindaki kosiniis benzerligi hesaplanir ve sorgu yapilan metne
en ¢cok benzeyen aday anahtar kelimeler anahtar kelime olarak belirlenir (Bennani-Smires

ve dig., 2018).

SIFRank yontemi ©Onceden egitilmis dil modeli kullanan anahtar kelime cikarma
yontemlerinden birisidir. SIFRank yonteminde ilk olarak isim tamlamalar1 bulunur ve
bulunan isim tamlamalar1 aday anahtar kelime olarak alinir. Aday anahtar kelimeler i¢in
onceden egitilmis dil modeli olan ELMo ile vektor temsilleri bulunur. Bulunan vektorler
SIF adi verilen bir ciimle modeli ile giincellenir. Daha sonra metnin vektor temsili
bulunur. Her bir aday anahtar kelimenin kelime vektorii ile metin vektorii arasindaki
kosiniis mesafesi hesaplanir. Anahtar kelimeler metne en ¢ok benzeyen n sayida aday

anahtar kelimeden olusur (Sun ve dig., 2020).

RVA makalelerden anahtar kelime ¢ikarmak i¢in gelistirilmis gdmme tabanli yontemdir.
RVA ilk olarak en fazla 3 uzunluklu olacak sekilde kelime dbeklerini belirler. RVA aday
anahtar kelimeler icin bazi kurallar belirlemistir: Bir kelimenin aday anahtar kelime
olabilmesi i¢in rakam, Ozel karakter ve etkisiz kelimeleri icermemesi gerekmektedir.
Aday anahtar kelimeler en az 2 uzunluklu kelimelerden olugmalidir. RVA aday anahtar
kelimeleri GloVe modeli kullanarak belirler. Bunun i¢in ilk olarak tam metinden GloVe
modeli aracilifiyla kelime vektorleri bulunur. Daha sonra baglik ve 6zette bulunan aday
anahtar kelimelerin vektor toplamlari hesaplanir ve ortalamasi bulunarak referans vektor
olarak adlandirilan bir vektor temsili bulunur. Referans vektorii ile 6zet ve baslikta yer

alan aday anahtar kelimeler arasinda kosiniis benzerligi hesaplanir ve boylelikle her bir
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aday anahtar kelime icin bir deger bulunmus olur. 2 ve 3 uzunluklu aday anahtar
kelimelerin 6nem degeri icerdigi her bir kelimenin degerleri toplanarak hesaplanir

(Papagiannopoulou ve Tsoumakas, 2018b).

Khan ve arkadaglart gomme tabanli bir yontem 6nermistir. Yontemde ilk olarak Python
diline ait CountVectorizer yontemi kullanilmistir. CountVectorizer ile yan yana bulunan
n sayida kelimeden olusan aday anahtar kelimeler belirlenmistir. Daha sonra BERT
modeli ile metin ve aday anahtar kelimelerin vektor temsilleri bulunur. Son asamada
metin ile aday anahtar kelimelerin arasindaki kosiniis benzerligi hesaplanir ve metne en
cok benzeyen aday anahtar kelimeler anahtar kelime olarak belirlenir (Khan ve dig.,

2022).
2.1.2. Denetimli Anahtar Kelime Cikarma Yontemleri

Denetimli 6grenme yaklagimlarinda anahtar kelimeler genellikle ikili siniflandirma
problemi olarak ele alinir. Geleneksel siniflandirma algoritmalar1 ya da derin 6grenme
yontemleri kullanilarak aday anahtar kelimeler anahtar kelime ya da anahtar kelime degil
seklinde simiflandirilir. Ikili simiflandirma probleminden baska etiketleme (sequence
labeling), siralamayr ©Ogrenme (learning to rank) gibi farkli denetimli Ogrenme
yaklagimlar1 da bulunmaktadir. Denetimli anahtar kelime cikarma yontemleri makine

o0grenmesi ve derin 6grenme yontemleri olarak iki sinifta incelenebilir.

KEA aday anahtar kelimelerin tespiti, 6zelliklerin c¢ikartilmasi, egitim ve anahtar
kelimelerin bulunmasi asamalarindan olusur. KEA ayni ciimle igerisinde yan yana
bulunan kelime Obeklerini aday anahtar kelime olarak alir. Aday anahtar kelimelerin
TF-IDF ve metin icerisinde ilk bulunduklart pozisyon bilgisi ozellikleri elde edilir.
Egitim asamasinda Naive Bayes siniflandiricis1 kullanilmaktadir. Anahtar kelime bulma
asamasinda egitilen model sayesinde aday anahtar kelimeler anahtar kelime ya da

anahtar kelime degil seklinde simiflandirilir (Witten ve dig., 1999).

Nguyen ve arkadasi bilimsel calismalardan anahtar kelime ¢ikarmayi1 amaclayan bir
yontem gelistirmistir. Onerilen yontem anahtar kelimeleri ¢ikarmak icin KEA ile aym

adimlar1 icermektedir. Egitim veri kiimesinde aday anahtar kelimelerin TF-IDF ve metin
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icerisinde ilk bulunduklar1 pozisyon kullanilir. Bu 6zelliklerin yani sira KEA’dan farkli
olarak aday anahtar kelimelerin morfolojik 6zellikleri (kisaltma durumu, son ek, sozciik
tiirti) ve bilimsel ¢alismalarin yapisal 6zellikleri (boliim bilgisi) kullanilmigtir (Nguyen

ve Kan, 2007).

Maui aday anahtar kelimelerin secimi ve makine 6grenmesi tabanl filtrelemesi olmak
tizere iki asamadan olusan anahtar kelime ¢ikarma yontemidir. Maui aday anahtar
kelimeleri metinde bulunan kelime obeklerinden, baslangicinda ve bitisinde etkisiz
kelimelerden birini icermeyen en fazla 3 uzunluklu olacak sekilde secer. Maui egitimde
aday anahtar kelimelerin TF-IDF ve ilk pozisyon ozelliklerini kullanir ve farklh
ozelliklerle genigletir. Bu 6zellikler anahtar kelime olabilirligi (aday anahtar kelimelerin
egitim kiimesinde ne siklikta anahtar kelime olarak goriindiigii), kelime 6beginin kac
kelimeden olustugu, Wikipedia tabanli anahtar kelime olabilirligi (bir kelime 6beginin
Wikipedia’da baglanti icerme durumu), yayilim (bir metinde aday anahtar kelimenin ilk
bulundugu ve son bulundugu pozisyonlarin arasindaki mesafe) ve Wikipedia'nin kaynak
olarak kullamildi81; istatistiksel diigiim derecesi, anlamsal ilintililik, ters Wikipedia
baglantis1 6zellikleridir. Maui anahtar kelimeleri simiflandirmak ic¢in torbali karar

agaclarini kullanir (Medelyan ve dig., 2009).

CeKE atifa dayali ozelliklerin 68renmeye dahil edildigi denetimli anahtar kelime
cikarma yontemidir. CeKe aday anahtar kelimelerin TF-IDF, ilk pozisyon (ilk
pozisyonun toplam kelime sayisina orani) ve sozciik tiirleri 6zelliklerini kullanir. Bu
ozelliklere ilave olarak atif durumu (bir kelime 6beginin referans verilmis ya da referans
veren iceriklerde olup olmadigi), atifa baghh TF-IDF (atif baglantilarindaki TF-IDF
degeri) ile TF-IDF ve pozisyon bilgilerinin modifiye edilmis halleri (kelime 6beginin
baglangictan uzakligi, kelime 6beginin baglangigtan uzakliginin belirli bir esik degerine
gore durumu, TF-IDF degerinin belirli bir esik degerine gore durumu) 6zellikleri egitime
dahil edilmistir. CeKE anahtar kelimeleri Naive Bayes siniflandiricis1 kullanarak bulur

(Caragea ve dig., 2014).

WINGNUS akademik caligmalar iizerinden anahtar kelime c¢ikarmayi1 amaglayan bir

yontemdir. Aday anahtar kelimeler diizenli ifadeler yardimiyla bulunur. Denetimli
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ogrenmede bir¢ok oOzellik farkli kombinasyonlarla secilerek egitim asamasina dahil
edilmistir. Egitimde Naive Bayes algoritmasi kullamilmistir. Yapilan testlerde anahtar
kelime cikarmak i¢in en basarili Ozelliklerin TF-IDF, kelime obeklerini igeren
kelimelerin sikli81, ilk pozisyon ve kelime 6bek uzunlugu oldugu vurgulanmistir. Ayrica
anahtar kelimelerin akademik caligmalarin cesitli boliimlerine (baglik, ozet, giris, ilgili
calismalar, sonug, ana metin, paragraflarin ilk ciimleleri) gore dagilimlarini incelemisler
ve anahtar kelimelerin 6zet ile baglikta akademik calismalarin diger boliimlerine gore

daha yogun olarak goriildiigii belirtilmistir (Nguyen ve Luong, 2010).

Liu ve arkadaglar1 sirali kalip madenciligi (sequential pattern mining) ve konu modeli
kullanarak denetimli 6grenmeye dayali bir yontem 6nermistir. Ik olarak yontemde LDA
ile konularina gore kelime dagilimlari bulunur. Daha sonra sirali kalip madenciligi ile sik
kullanilan kaliplar elde edilir. Bir sonraki asamada Naive Bayes algoritmasi ile anahtar
kelime c¢ikarma problemi ikili siniflandirma problemi olarak ele alinir. Aday anahtar
kelimelerin TF-IDF, ilk pozisyon, genel 6zellikler (uzunluk vb.), derece merkeziligi ve

cekirdek merkeziligi anahtar kelimeleri bulmak i¢in kullanmilmigtir (Liu ve dig., 2019).

SurfKE denetimli anahtar kelime ¢ikarma yontemlerinden birisidir. Denetimli 68renme
yontemlerinde 0zellik miihendisliinin diizgiin bir sekilde yapilmasi Onemlidir ve
genellikle el ile yapilmaktadir. SurfKE 06zellik miihendisligini otomatik olarak
gerceklestirmek icin gelistirilmistir. SurfKE ilk olarak aday anahtar kelimelerden
SingleRank benzeri bir ¢izge modeli olusturur. Daha sonra ¢izgeden 6zellikler rastgele
yiirliyiis (biased sampled random walk) yontemiyle Ogrenilir. Bir metinde bitisik
konumda olan aday anahtar kelimeler birlestirilir. Egitimde Gaus Naive Bayes modeli

kullanilmigtir (Florescu ve Jin, 2018).

PCU-ICL harici bilgi kaynagi, kelime vektorii ve istatistiksel bir¢cok ozelligi birlikte
kullanan anahtar kelime ¢ikarma yontemidir. Her bir kelime i¢in TF, IDF, TF-IDF,
sozciik tiirleri; kelime O©bekleri icin uzunluk, bir O©nceki/sonraki kelime, bir
onceki/sonraki kelime tiirli gibi Ozellikler elde edilir. Ayrica 6zelliklere harici olarak
Ingilizce Wikipedia, IEEE bilgi kaynagi, farkli yontemler ile elde edilen anahtar

kelimeler (SGRank ve Textrank ile 20 anahtar kelime) ve kelime vektorii olarak 6nceden
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egitilmis GloVe modeli dahil edilmistir. Rastgele Orman (Random Forest) aday anahtar

kelimeleri bulmak i¢in kullanilmistir (Wang ve Li, 2017).

Duari ve arkadaslar1 anahtar kelime c¢ikarmak i¢in denetimli 6grenmeye dayali bir
yontem Onermistir. Yontemde ilk olarak metinde yer alan kelimelerden yonsiiz ve
agirhikli bir cizge olusturulmaktadir. Cizgede diigiimler kelimelerden olusur ve iki
ardisik ciimledeki kelimelerin arasina kenar baglantilar1 eklenmektedir. Cizgede kenar
agirliklari, orijinal metinde bir kelimeyi temsil eden diigiimiin komsu diiglimlerinin
birlikte bulunma sayisina gore belirlenmektedir. Duari ve arkadaglar1 aday anahtar
kelimelerin derece merkeziligi, 6zvektor merkeziligi, Pagerank, PositionRank, ¢cekirdek
ve kiimeleme katsayis1 degerlerini anahtar kelimeleri 6grenmek icin se¢mistir. Ogrenme
XGBoost ve Naive Bayes yontemleri ile gerceklestirilmektedir (Duari ve Bhatnagar,

2020).

Zhu ve arkadaslar1 bilimsel caligmalardan anahtar kelimeleri ¢ikarmak i¢in yapay sinir
ag tabanli bir yontem onermistir. Yontemde LSTM ve CRF yontemleri kullanilmagtir.
LSTM ile kelime temsilleri girdi olarak alinir ve metinde bulunan ctimleler i¢in 6zellikler

cikarilir. CRF ile climlelerin etiket siralar1 tahmin edilir (Zhu ve dig., 2020).

Zhang ve arkadaglari anahtar kelimelerin smiflandirilabilmesi i¢in geleneksel LSTM
yontemine iki eklenti yapmuslardir. Onerilen TC-LSTM modeli bir kelimenin 6ncesi ve
sonrasini her iki yonde hesaplamaya dahil eder. Verilen bir ciimle icin iki LSTM
caligtirtlir.  Birincisi climlenin basindan hedef kelimeye dogru, ikincisi ciimlenin

sonundan hedef kelimeye dogru isletilir (Zhang ve dig., 2020).

Zhou ve arkadasi bilimsel caligmalardan anahtar kelime c¢ikarmak icin MLM-CRF adli
cok seviyeli bir bellek ag1 onermistir. Calismada uzun baglamsal bilgileri bulmak ve
Ozellik miihendisligi ihtiyacin1 ortadan kaldirmak amaclanmistir. Uzun menzilli
baglamsal bilgileri bulmak i¢in metin ve climle seviyesinde bellek agi kullanilmigtir.
Anahtar kelime bulma problemi dizi etiketleme problemi (sequence labeling) olarak ele
alinmugstir. Metinde komsu kelimelerin yapisal 6zelliklerini ve bir aday anahtar kelimenin

anahtar kelime olup olmadigin belirlemek i¢in CRF kullanilmistir (Zhou ve dig., 2020).
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Alzaidy ve arkadaslar1 Bi-LSTM-CRF olarak adlandirdiklarn ¢ift yonlit LSTM ile CRF
modelini birlestiren bir yontem Onermistir. Yontemde metin baglamlarinin anlamlarim
ve komsu kelimelerin etiketleri arasindaki baimliliklar1 yakalamak amaclanmugtir.
Modelde ilk katmanda bir metnin (girdi) anlamsal yapisim1 6grenmek i¢in Bi-LSTM ag1
kullanilmaktadir. Buradan elde edilen ¢iktt CRF katmanina aktarilir. Elde edilen dizinin
etiket bagimliliklarin1 kullanarak bir olasilik degeri elde edilir. En 1yi diziyi bulmak i¢in
Viterbi algoritmasi kullanilmigtir. Bu ¢alismada ayrica her katmanin ayr1 ayri modele

etkisi incelenmistir (Alzaidy ve dig., 2019).

charCNTN anahtar kelime ¢ikarma problemini Konvoliisyonel Sinir Aglarimi kullanarak
ikili simiflandirma problemi olarak ¢6zen bir yontemdir. Yontem girdi olarak sadece
metin ve kelimeleri alir. Onerilen modelde metinleri ve aday anahtar kelimelerin vektor
temsillerini bulmak i¢in bir metin modeli ve bir kelime modeli olugturulmustur. Bu iki

modelden elde edilen ¢iktilar birlestirilmektedir (Lin ve Wang, 2019).

Basaldelal ve arkadaslar1 anahtar kelimeleri siniflandirmak i¢in Bi-LSTM yontemini
kullanmistir. Calismada ilk olarak metindeki ciimlelerden kelimeler elde edilir ve bu
kelimelerin vektor temsilleri olusturulur. Anahtar kelimeleri bulmak igin kelime

vektorleri Bi-LSTM modeline girdi olarak verilir (Basaldella ve dig., 2018).

RankUp geri beslemeden yararlanan cizge tabanli bir yontemdir. Cizge tabanlh
yaklagimlarda metinle ilgisi olmayan kelimeler anahtar kelime olarak secilebilmektedir.
RankUp bu problemi ¢ézmek icin gelistirilmistir. RankUp cizge tabanlhi yaklagimlarda
kullanilan aday anahtar kelimelerin belirlenmesi, ¢izgenin olusturulmasi ve diigiimlerin
siralanmas1 adimlari igerir. Bu asamalardan sonra hata tespit yaklagimu ile her bir diigtim
icin dogru siralamada olup olmadig1 analiz edilir. Bu amacla TF-IDF, IDF ve kiimeleme
ayrt ayri uygulanmistir ve test sonuglart karsilastinlmistir. Elde edilen sonuglara gore
kenar agirliklar1 geri beslemeye dayali bir yaklasimla giincellenir. Diigiim siralama

asamasinda TextRank ve RAKE tercih edilmistir (Figueroa ve dig., 2018).
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2.2. Skyline Sorgulari

Skyline sorgular1 veri madenciligi, veritabam sistemleri ve veri yapilart alanlarinda
kullanilan bir optimizasyon islemidir. Skyline sorgular: ile veri kiimesinde yer alan
nesneler arasinda iligkiler belirlenebilmektedir. Skyline sorgular1 Skyline operatorii ile

gerceklestirilir.

Skyline sorgulari, kullanicilarin ¢cok sayida veri iceren bir veri kiimesinden hizli1 se¢im
yapabilmelerini saglar (Borzsony ve dig., 2001). Skyline ¢ok boyutlu verilerden diger veri
noktalari tarafindan iistiinliik saglayamadig: veri noktalaridir. Skyline operatdriine gore al
ve a2 iki veri olmak iizere, al verisi tiim 6zelliklerde a2 verisinden daha kotii degilse ve en
az bir 6zellikte a2’den daha iyiyse, al verisinin a2 verisine ustiinliik sagladig1 sdylenebilir

ve a2 verisi Skyline noktasi olamaz.

d boyutlu bir nesne i¢in p ve g, p biitiin boyutlarda en az g kadar iyiyse ve en az bir boyutta
daha iyiyse p ¢’ya baskin gelir. Baskinlikla ilgili formiil Denklem 2.2’de verilmistir. >=

en az 1yl olma durumunu, > daha iyi olma durumunu gosterir.

p<qgqeViell,2,....d}:p;i>q;

(2.2)
Adjefl,2,....d}: p;i > q;
Skyline operatoriiniin formiilii Denklem 2.3’de gosterilmistir.
S,={plpePAfAqeP:q<p) (2.3)
Skyline noktalarinin sagladig: kurallar su sekildedir:
. Bir p verisi bir bagka veri tarafindan domine edilirse p Skyline noktas1 olamaz.

° p bir ya da birden fazla veriyi domine ederse, domine edilen veriler Skyline noktasi
olamaz.
. Skyline noktast olarak alinan verilerden herhangi biri diger verileri hicbir sekilde

domine edemez.

Skyline sorgulariyla ilgili en c¢ok karsilagilan problemlerden birisi otel tercih

problemidir. Bu problemde otel secimi ile ilgili iki kistas bulunmaktadir: denize olan
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mesafe ve fiyat. Amag tiim secenekler arasindan daha ucuz ve denize daha yakin olan
otelleri belirleyebilmektir. Bu problem icin 6rnek bir senaryo Sekil 2.2°de verilmistir.

Ornekte A otelinin fiyat1 giinliik 50 lira ve denize uzakhig: 2 kilometre, E oteli icin ise

uzakhk
54
E
.
4
D
®
C
3 ™)
A
2 ]
B
1 +
0 T : : T .
0 50 100 150 200 250

fiyat
Sekil 2.2. Skyline Ornegi

200 lira ve 4,5 kilometredir. E otelinin fiyat1 dierlerinden pahali ve denize uzaklifi
herhangi bir otelden iyi olmadig1 i¢in baskin geldigi herhangi bir veri yoktur. C hem D
hem de E’ye gore ucuz ve denize daha yakin bir otel oldugu i¢in bu seceneklere baskin
gelmektedir. C B’ye gore daha ucuz ancak denize daha uzak mesafede oldugundan ikisi
arasinda bir baskinlik s6z konusu degildir. Ancak A oteli C oteline gore iki 6zellik
acisindan da daha iyi oldugu icin baskin gelir. A ile B kiyaslandiginda biri daha ucuzken
digeri denize daha yakindir. Bu sebeple aralarinda herhangi bir baskinlik yoktur. A ve B
otelleri diger otel verileriyle kiyaslandiginda bu iki otel Onerisinin en az bir 6zelligi
digerlerinden daha iyidir ve bundan dolayr bu iki veriye baskin gelen bir veri

bulunmamaktadir. Skyline operatorii bu 6rnekte A ve B otellerini Oneri olarak belirler.

Skyline operatorii Oneri sistemleri (Zeng ve dig., 2019), akan veri madenciligi (Ren ve
dig., 2019; Tao ve Papadias, 2006), veri siniflandirma (Mutlu ve dig., 2019) ve veri
kiimeleme (Mutlu ve Goz, 2022) gibi bircok problemde kullanilmistir. Ancak Skyline
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operatoriiniin anahtar kelime c¢ikarma probleminde kullanilmig bilinen bir 6rnegi

bulunmamaktadir.
2.3. Transformers

DDI’de kelimelerin ve metinlerin anlamli temsillerini olusturmak 6nemli bir problemdir.
Bu problemin ¢oziimii icin Onceleri metin icinde kelimelerin frekansina dayali bir
yaklasim olan kelime cantast kullanilmistir (Wallach, 2006). Kelime cantasi
yaklagiminda kelimelerin anlamlar1 dogru sekilde temsil edilmez. Daha sonra word2vec
gibi kelime vektorleri ortaya ¢ikmistir (Church, 2017). word2vec vektor temsillerini
kelimelerin sabit bir pencere boyutunda yan yana bulunan diger kelimelere gore
benzerliklerini hesaplayarak bulur. Bu tip modeller her bir kelime icin 6grendikleri
anlam1 bir diizlemde temsil eden vektorler iiretir. Elde edilen vektor temsilleri farkl
anlamlar1 tasiyan kelimeler i¢cin degismez. Bir kelime farkli anlamlar1 olsa bile tek bir
vektor ile temsil edilir Bu nedenle bu temsillerde cok anlamlilik problemi
bulunmaktadir. 2018 yilinda ELMo modeli 6nerilmistir. ELMo modeli iki katmanli
Bi-LSTM modeli kullanarak egitilmistir. ELMo Bi-LSTM ile giris verilerini iki yonde

ogrenmeyi saglar (Peters ve dig., 2018).

Son yillarda Transformers modelleri popiiler hale gelmistir. Dogal dil isleme, goriintii
isleme ve bilgisayarda gorii gibi bir¢ok problemde kullanilmaktadir. Transformers
Attention (Dikkat) mekanizmasini kullanan bir modeldir. LSTM uzun siire bilgi
hatirlama ve kullanma giiciine sahiptir. Ancak LSTM modellerinde girdi miktar arttikca
hatirlama problemi ¢ikabilmektedir. Attention mekanizmasi bu problemi ¢dzmektedir.
Attention mekanizmas1 yeterli hesaplama giicii ve kaynadi sa8landiginda metin
icerisinde yer alan tiim baglami 6grenebilir. Sekil 2.3 Transformers modellerinin yapisini

gostermektedir (Vaswani ve dig., 2017).

Metinden bilgi cikarma amagli kullanilan bir Transformers modelinde ilk olarak
metinlerden girdi dizisi (kelime dizisi) elde edilir. Transformers ag yapisinin girdi
katmanina (Input Embedding) gonderilir. Bu katmanda onceden egitilebilen 6zel bir
vektor tablosuyla girdi dizisi i¢in vektor temsilleri bulunur. Pozisyon kodlama (Position

Encoding) ile girdi dizisine ait siranin model tarafindan anlagilmasini saglayan bir bilgi
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Sekil 2.3. Transformers Model Yapist

eklenir. Attention modiilii girdi vektorleri arasindaki iligkileri 6grenmeyi amaglar ve
Feed Forward modiilii bu iligkileri kullanarak girdi vektorlerinin 6zelliklerini daha da
iyilestirmeyi amagclar. Katmanlarin tiimiinden gecirilen vektorler cikti katmanina
gonderilir. Bu katman ¢ikti sinifindaki 6zel bir gdomme vektorii tablosuna gore vektor
temsilleri bulur ve bu vektor temsilleri dil modelinin ¢iktist olarak kullanilir. Add &
Norm asamasinda modelin iglemlerinin sonucu olarak iiretilen vektorleri bir araya getirir
ve bu vektorleri normalize eder. Masked Multi-Head Attention asamasinda Attention
modelin daha Onceki ¢ikti 6gelerini hesaba katmamasi maskelenerek gerceklestirilir

(Vaswani ve dig., 2017).
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Transformers modellerine 6rnek olarak BERT, GPT, TS5, XLNet ve MPNet gosterilebilir.

BERT 2018 yilinda Google tarafindan gelistirilen kodlayici kod ¢oziicli yapisina sahip
bir doniistiiriicti modelidir (Devlin ve dig., 2018). BERT mimarisi ince ayar ile egitilerek
birgok farkli DDI probleminde kullanilmaktadir. Ornegin BioBERT biyomedikal
metinler i¢in egitilmis bir modeldir. BERT tabanli modeller son yillarda bircok

problemin ¢oziimiinde basarili bir sekilde uygulanmaktadir (Wang ve Kuo, 2020).

BERT modeli temsilleri elde etmek i¢in degerlendirmeyi sagdan sola ve soldan saga
olacak sekilde cift yonlii yapar. BERT; MLM ve NSP adi verilen iki teknik kullanilarak
egitilmektedir. MLM tekni8inde ciimlelerdeki kelimelerin yiizde 15’1 secilir. Bu
kelimelerden yiizde 80’1 maskelenir ve bir etiket ile ifade edilir. Diger kelimelerin yaris1
farkli bir kelime ile degistirilir. Kalan diger kelimeler orijinal halleriyle birakilir. Bu
teknikte maskelenen kelimeler tahmin edilir. NSP tekniginde ise ciimle ciftleri arasinda
karsilastirma yapilir. Her bir climle ¢ifti icin ciimlelerden birisinin diger ciimlenin
devami olan bir ciimle olup olmadig1 tahmin edilir. Bu amagla egitime dahil edilen ciimle

ciftlerinden rastgele secilen devam ciimlelerinin yarisi ilk ciimlelerle yer degistirilir.

BERT, maskelenmis konumlar arasindaki bagimlilig1 ihmal eder. Bu nedenle ince ayar

yapilmak istendiginde problem c¢ikabilmektedir.

XLNet BERT in olumlu ve olumsuz 6zelliklerini dikkate alarak AR modelini 6nermistir.
XLNet orijinal doniistiiriicii mimarisini kullanir ve ince ayar ile problem olabilecek bazi
uyumsuzluklari ortadan kaldirir. XLNet cift yonlii degerlendirmeyi 6zel bir PLM modeli
ile yapar (Yang ve dig., 2019). XLNet bir climlenin tam konum bilgisinden yararlanmaz

ve bu nedenle ince ayar yapildiginda konum uyusmazlig1 problemi ortaya ¢ikabilir.

MPNet XLNet ve BERT modellerinin olumlu yonlerinden esinlenip kisitlamalarini
coziime kavusturmayr amaglayan Microsoft tarafindan gelistirilmis bir modeldir. MPNet
MLM ve PLM yontemlerini birlikte kullanir. Maskelenmis belirtegler icin PLM modelini
tercih eder. Ayrica biitiin belirte¢lerin konum bilgilerini saklar. MPNet 160GB’nin
tizerinde veri ile egitilmistir ve ayni1 zamanda bir¢ok farkli yontem kullanarak ince ayar

yapilmistir. Sekil 2.4 MPNet ag yapisini gdstermektedir (Song ve dig., 2020).

35



Content Stream Query Stream
Q) [ KV kv ] aQ

Content Stream Query Stream

Q] [ KV (T)

P,
qp
xq) [x5) [x5) (v) (] (1) () (g ) (3] (1) () (o

Sekil 2.4. MPNet Modelinin Yapisi

all-mpnet-base-v2 bir ciimle doniistiiriicii modelidir (HuggingFace, 2022). Ciimleleri ve
paragraflar1 768 boyutlu vektdr uzayina doniistiiriir. Microsoft’'un MpNet modeline ince
ayar yaparak olusturulmustur (fine-tuning). all-mpnet-base-v2 1 milyon ciimle ¢ifti ile
egitilmistir. 2015-2018 yillar1 aras1 Reddit’te yapilmis yorumlar, akademik makalelerin
ozet ve atiflarindan olusturulmug S20RC veri kiimesi, WikiAnswers’da yer alan soru
cevaplar ve bunun gibi bircok veri kaynagindan yararlanmilmistir. Ince ayar yapilirken
kiimede yer alan olasi1 her bir ciimle ciftinden kosiniis benzerligi hesaplanmistir ve dogru

ciftlerle karsilastirilarak capraz entropi kaybr uygulanmustir.

Bu caligma kapsaminda gelistirilen SkyWords ve SkyRank yOnteminde
all-mpnet-base-v2 modeli kullanmilmistir. Bu yontemlerde all-mpnet-base-v2 modeli ile
aday anahtar kelimelerin ve metinlerin vektor temsilleri olusturulmaktadir. Daha sonra

kosiniis benzerligi ile metne en ¢ok benzeyen aday anahtar kelimeler belirlenmektedir.
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3. GELISTIRILEN YONTEMLER

Tez kapsaminda anahtar kelime c¢ikarimi i¢in 3 yeni yontem Onerilmistir. Bu boliimde

gelistirilen yontemler a¢iklanmaktadir.
3.1. MGRank

Gelistirilen ilk yontemde cizge tabanli bir yaklasim benimsenmistir ve MGRank olarak
adlandirlmistir. Cizge tabanli yontemlerde pencere boyutu parametresinin belirlenmesi
gerekmektedir. Parametrenin degeri anahtar kelime ¢ikarma yonteminin performansinm
etkiler. MGRank ile pencere boyutu parametresinin kullamimina gerek kalmaz.
MGRank’in ¢izge modelinde diigiimler ve kenarlar agirlikhidir. Cizgede iki diigiimiin
arasina birden fazla kenar baglantis1 kurulabilir. MGRank tam ¢izge modeli kullanir.
Yontem 6n islemler, cizge olusturma, aday anahtar kelimelerin siralanmasi ve anahtar
kelimelerin belirlenmesi olmak iizere 4 ana asamadan olusur. Sekil 3.1 MGRank’in

genel calisma mantigim gostermektedir.

Kelimelere «| Kigik harf
Ayirma "l doniigiimii
|
Metin > ¢ > Cizge Olusturma
Sozciik
tiirlerinin »| Tekillegtirme
¢ikarilmasi
On islemler
Y
—2
Anahtar | Anahtar Kelimelerin | PagseRank
Kelimeler | Belirlenmesi A g

Sekil 3.1. MGRank Yonteminin Genel Yapist
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3.1.1. On islem

Veri 0n islem adimi, aday anahtar kelimeleri belirlemek i¢in uygulanmaktadir. Aday
anahtar kelimeler bir algoritmanin etkinligini ve basarisint dogrudan etkilemektedir. Bu
asamada bir metnin anlam ifade etmeyen, giiriiltiilii ifadelerden arindirilarak 6nemli

boliimleri belirlenir ve aday anahtar kelime olarak alinir.

MGRank veri 6n islemede bir metin i¢cin metni en kii¢iik birimlerine doniistiirme
(tokenization) (1.adim), biiyiik kii¢iik harf doniisiimii (2. adim), tekillestirme (3. adim)
ve sozciik tlirlerinin bulunmasi adimlarin1 (4. adim) uygular. Anahtar kelime cikarma
yontemleri ve diger DDI’nin bircok problemi igin gelistirilmis yontemlerde sorgu
yapilan metin en kiiciik birimlerine doniistiiriilerek ¢oziim tretilmektedir (Campos ve
dig., 2020; Florescu ve Caragea, 2017; Mihalcea ve Tarau, 2004). Bu nedenle ilk olarak
MGRank bir metni en kiiciik birimlerine doniistiirmektedir. Bu islemle birlikte bir metin
yalin hale getirilmis olur ve metin gereksiz bosluklardan arindirilmis olur. Daha sonra
elde edilen metin birimlerine biiylik kiiclik harf doniisiimii uygulanir. Bir sonraki

asamada ¢ogul ifadeler iceren birimler tekil hallerine doniistiiriiliir.

MGRank’in uyguladigr bu 6n islem adimlar1 metin madenciliginde bir algoritmanin
tahmin giiciinii arttirmak ve anlamca birbiriyle ilintili kelimeleri bir araya getirmek
amactyla kullanilmaktadir (Hickman ve dig., 2022). On islem adimlariyla aday anahtar
kelimelerin sayist azalir ve birbiriyle baglantili aday anahtar kelimelerin etkisi arttirilir.
MGRank bir sonraki asamada aday anahtar kelimeleri belirlemek i¢in sozciik tiirlerini
belirler. Bulunan sozciik tiirlerinden isim ve sifat olanlar aday anahtar kelime olarak
belirlenir. Anahtar kelimelerin genellikle isim ve sifat tamlamalarindan olustugu bircok

caligmada vurgulanmaktadir (Bougouin ve dig., 2013; Mihalcea ve Tarau, 2004).

Tablo 3.1 bir oOrnek ciimle icin MGRank’in uyguladigi ©6n islem adimlarini
gostermektedir. Tabloda 2. ve 3. adimda bir onceki adima gore olusan farkliliklar koyu
renkle gosterilmigtir. 4. adimda kelimelerin yaninda yer alan ifadeler sozciik tiirlerini
gostermektedir. Tabloda J, N, V, R, I ve W ile baglayan ifadeler sirasiyla sifat, isim, fiil,
zarf, edat ve belirtecleri temsil etmektedir. 5. adim MGRank’in buldugu aday anahtar

kelimeleri gostermektedir. Tekrar eden aday anahtar kelimeleri MGRank cizgede kenar
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baglantilar1 kurmak i¢in kullanir. Bu nedenle tekrar eden aday anahtar kelimeler bu
listede saklanir. Ayrica aday anahtar kelimelerin metin igerisindeki bulundugu sira,

konum bilgilerini kullanmak icin saklanmaktadir.

Tablo 3.1. Ornek Metin ve On Islem Adimlar:

Ornek metin  Collaborative document processing has been addressed by
many approaches so far, most of which focus on document
versioning and collaborative editing.

n "

1. adim ["Collaborative", "document", "processing", "has", "been",

"addressed", "by", "many", "approaches", "so", "far",

nmnn " "

", "most"”, "of", "which", "focus", "on", "document",

"mnon "mon

"versioning", "and", "collaborative", "editing"]

nn

2. adim ["collaborative", "document", "processing", "has", "been",

"addressed", "by", "many", "approaches", "so", "far",

nn n

", "most", "of", "which", "focus", "on", "document",

nn nmnon

"versioning", "and", "collaborative", "editing"]

" n

3. adim ["collaborative", "document", "processing", "has", "been",

" n

"addressed", "by", "many", "approach", "so", "far",

nn " "

", "most", "of", "which", "focus", "on", "document",
"versioning", "and", "collaborative", "editing"]

4. adim [("collaborative", "JIM), ("document", "NN"),
("processing”, "NN"), ("has", "VBZ"), ("been", "VBN"),
("addressed", "VBN"), ("by", "IN"), ("many", "JI"),
("approach", "NN"), ("so", "RB"), ("far", "RB"), (",", ","),
("most", "JJIS™), ("of", "IN"), ("which", "WDT"), ("focus",
"NN"), ("on", "IN"), ("document", "NN"), ("versioning",
"NN"), ("and", "CC"), ("collaborative", "JI"), ("editing",

”NNH)]
5. adim ["collaborative", "document", "processing”, "many",
"approach", "focus", "document", "versioning",

n n

"collaborative", "editing"]

MGRank 6rnek metnin aday anahtar kelimelerini collaborative, document, processing,

many, approach, focus, versioning, editing olarak belirlemistir.
3.1.2. Cizge Olusturma

MGRank c¢izgeyi agirlikli, ¢cok kenarli tam c¢izge modeline dayali olarak olusturur.
Cizgede diigiimler benzersiz aday anahtar kelimelerden olusur. Kenarlar her bir aday
anahtar kelime i¢in metinde aday anahtar kelimeyi takip eden diger aday anahtar

kelimelerle arasinda olusturulur. MGRank birden fazla yerde bulunan aday anahtar
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kelimenin her biri i¢in kendisinden sonra gelen aday anahtar kelimeler ile kenar
baglantis1 olusturur. MGRank iki diigiim arasinda birden fazla kenar baglantisina izin

Verir.

MGRank’te diigiim agirhiklar1 aday anahtar kelimelerin baslangictaki 6nem degerlerini
gostermektedir. MGRank’in diigiim agirliklandirmasi icin bir metinde 6nce goriinen
aday anahtar kelimelerin, sonra goriinen aday anahtar kelimelere gore daha onemli
oldugunu varsayimi benimsenmigtir. Cizgede her bir aday anahtar kelime i¢in baslangic
diigiim agirhig1 bir aday anahtar kelimenin metinde bulundugu pozisyonun ¢arpmaya
gore tersi hesaplanarak bulunur. Bir aday anahtar kelime metinde birden cok kez

geciyorsa sadece ilk bulundugu pozisyon bilgisi hesaplamaya dahil edilir.

MGRank’in kenar agirliklandirmasi birbirine yakin konumda bulunan aday anahtar
kelimeleri baglayan kenarlara birbirinden uzak konumda bulunanlara gore yiiksek agirlik
olacak sekilde belirlenmektedir. MGRank kenar agirliklarini birbiriyle kenar baglantis
kurulacak her iki aday anahtar kelime i¢in aralarindaki konumsal mesafe ile ters orantili
olacak sekilde belirler. Cizgede her bir diigiimiin kenar agirliklar1 kenarlarinin agirliklar
toplam1 1 olacak sekilde normalize edilmektedir. Konum bilgileri orijinal metin yerine
aday anahtar kelimelerin konum bilgilerine gore alinir. Mihalcea ve arkadasinin yaptigi
calismada kenar tipinin yonlii ya da yonsiiz olmasinin anahtar kelimelerin siralamasini
etkilemedigi belirtilmistir (Mihalcea ve Tarau, 2004). Bu nedenle MGRank’te ¢izge

yonsiiz ¢izge olarak modellenmistir.

MGRank’in ¢izge modeli 5’1i demet (tuple) yapisiyla su sekilde temsil edilebilir: Cizge
G’nin demet yapis1 G = (V,E,r,{,,¢.) seklindedir. V, aday anahtar kelimeleri temsil
eden sonlu bir diigiim kiimesidir. £ bir kenarlar kiimesidir. r : E — {{x,y} : x,y € V}
kenar baglantilarin1 gosteren ifadedir. ¢, ve €, sirasiyla G nin diigiimleri ve kenarlarinin

agirliklarin1 gosterir.

Denklem 3.1 bir c¢izgede diigiimlerin baslangic diigiim agirliinin  belirlendigi

hesaplamay1 goOstermektedir. Denklemde P,, v; diigiimiiniin aday anahtar kelime
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listesindeki ilk konum degeridir.

1
w,, = —

(3.1)
Denklem 3.2 ¢izgede bir kenarin agirlik degerlerinin hesabin1 géstermektedir. Cizgede v;
ve v; herhangi iki diigiim olmak uzere, d,, ,;, v; ve v; diigtimlerinin arasindaki konumsal
mesafeyi gosterir. Denklem 3.3 [cm,, ifadesinin hesaplamasini gostermektedir. Cizge
yonsiiz olarak modellendigi i¢in denklemde hesaplamaya d,.,, > O kosulu eklenmistir.
Bu ifade metinde bir aday anahtar kelimenin temsil ettigi v, diigiimiiniin bir diger aday

anahtar kelime v; diigiimiinden sonra goriildiigiinii belirtmektedir.

lcmvi

v

ey, = o (3.2)

Zvleadj(vl-):dvi,vpo .,

Denklem 3.3’te lcm,,, metinde v; aday anahtar kelimesinden sonra gelen tiim aday anahtar

kelimelerin konumsal uzakliklarinin en kiiciik ortak katinin ifadesidir.

lem,, = lem(d,,,, : vk € ad j(v),d,,,, > 0) 3.3)

MGRank Tablo 3.1°de verilen ornek metnin ¢izge modelini Sekil 3.2°de verildigi gibi
modellemektedir. Ornek ¢izgede seklin anlagilabilirligini arttirmak igin kenar baglantilari

ilk aday anahtar kelime olarak belirlenen collaborative kelimesine gore gosterilmistir.

Ornek metne gore collaborative kelimesinden sonra gelen aday anahtar kelimeler sirasiyla
document, processing, many, approach, focus, document, versioning, editing seklindedir.
collaborative kelimesinin diger kelimelere gore konumsal mesafeleri sirasiyla 1, 2, 3, 4,
5, 6, 7, 9 seklindedir. Denklem 3.2 ve Denklem 3.3’e gore bu mesafelerin ekok degeri

hesaplanmaktadir. Bu mesafelerin ekok degeri 1260’ tir.

collaborative aday anahtar kelimesi ile collaborative’den sonra ilk goriilen document aday
anahtar kelimesinin arasindaki kenar agirlig1 su sekilde hesaplanir:

1260/1 =0.37
1260/1+1260/2+1260/3+1260/4+1260/5+1260/6+1260/7+1260/9 ~— =

collaborative aday anahtar kelimesi ile metinde son goriilen document aday anahtar

kelimesi arasindaki kenar agirlig: su sekilde hesaplanir:
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approach
0,2

processing

0,3

0,19

collaborative document

1 0,5

0,06

0,07

versioning

0,125

editing
0,1

Sekil 3.2. Ornek Cizge

1260/6 =0.06
1260/1+1260/2+1260/3+1260/4+1260/5+1260/6+1260/7+1260/9 —

collaborative metinde 2 defa bulundugu icin kenar agirliklar1 toplami 2 olur. Metinde
ikinci kez goriillen collaborative kelimesinden sonra sadece editing kelimesi
bulunmaktadir. Bundan dolay1 bu iki kelime arasindaki kenar baglantilarindan birisinin

agirhig 7 olmaktadir.
3.1.3. Aday Anahtar Kelimelerin Siralanmasi

Aday anahtar kelimeleri siralamak i¢in Pagerank algoritmasi kullanilmistir. Bu amacla
cizgede kenar ve diigim agirliklarini hesaplamaya dahil eden yeni bir hesaplama
yontemi kullanilmigtir. Denklem aday anahtar kelimelerin derecelendirilmesi igin
kullanilan formiilii gostermektedir.

Ce,,..
Svy=(-a)x{, +ax Z ——S)) (3.4)

vi€adj(vi) kaeadj("j) vy
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Denklemde « degeri farkli yontemlerde kabul goren 0,85 olarak alinmigtir. Denklemde
verilen hesaplama, aday anahtar kelimelerin onem degerlerinin de8isimi arasindaki fark
0,001°den az olana kadar yinelemeli olarak yapilir. Bu asamanin sonunda her bir aday

anahtar kelime i¢cin 6nem degerini gosteren bir deger elde edilir.
3.1.4. Anahtar Kelimelerin Belirlenmesi

MGRank bir, iki ya da ti¢ uzunluklu olacak sekilde isim tamlamalarini anahtar kelime
olarak kabul eder. Isim tamlamalarim1 bulmak icin (adjective) * (noun)+ bigcimindeki
diizenli ifade kullanilmaktadir. Bu asamada orijinal metin taranir ve belirtilen diizenli

ifadeyi iceren kelime yapilar1 bulunur.

Bir uzunluklu aday anahtar kelimelerin Onem degeri aday anahtar kelimelerin
siralanmas1 asamasinda bulunmaktadir. 1ki ve ii¢ uzunluk kelime obeklerinin degeri
icerdigi her bir kelimenin degerleri toplamu ile elde edilir. Son asamada elde edilen
degerlere gore tiim aday anahtar kelimeler siralanir. En yiiksek degere sahip n adet aday

anahtar kelime anahtar kelime olarak belirlenir.
3.2. SkyWords

Gelistirilen bir diger yontem denetimli ve denetimsiz 6grenme yaklasimlarini birlikte
uygulayan hibrit bir yontemdir. SkyWords olarak adlandirilan bu yontem Skyline
operatorii  ve cogunluk oylama prensibi kullanilarak gelistirilmistir. ~Skyline
operatoriiniin anahtar kelime ¢ikarma problemine uygulandigi bilinen ilk yontemdir.
SkyWords’te bir metnin anahtar kelimelerini farkli metinlere ait bilinen anahtar
kelimelerin 6zelliklerine gore daha iyi olacak sekilde tespit etmek amaclanir. SkyWords
denetimli model olusturma, denetimli aday anahtar kelime se¢imi, denetimsiz aday
anahtar kelimelerin siralanmasi olmak iizere 3 temel asamadan olusmaktadir. Sekil 3.3

SkyWords yonteminin genel ¢alisma yapisini gostermektedir.

SkyWords egitim icin secilen metinlerden anahtar kelime kiimesi olusturur. Model
olusturma asamasinda farkli Ozellikler icin anahtar kelimelerin ozellik vektorleri
bulunur. Her bir 6zelligin 6nem egilimi belirlenir. Bu egilim bir kelimenin 6zellik

vektorii icin bazi 6zelliklerde diisiik, baz1 6zelliklerde yiiksek olmasi durumunda daha
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Ozellik Baskin
On Islemler Vektorii  |—»{ Ozelliklerin
Olusturma Bulunmasit

Skyline
Vektorleri

Anahtar
Kelime
Kiimesi

Model Olusturma (denetimli)

¥

L Ozellik Aday /\dav Anaht
Test Kiimesi On islemler [—» Vektéri |—» Oylama Anahtarlann 2y Anantar
Kelimeler
Olusturma Olusturulmasi

Aday anahtar kelimelerin belirlenmesi (denetimli)

¥

Anlamsal Anlamsal
g . Anahtar
vektorlerin benzerlik .
Kelimeler
bulunmasi hesaplama

Aday anahtar kelimelerin siralanmasi (denetimsiz)

Sekil 3.3. SkyWords Yonteminin Genel Yapisi

onemli oldugunu gosterir. Bu o6zellikler Skyline operatoriine alinarak baskin 6zellik
vektorleri bulunur. Denetimli anahtar kelime se¢me asamasinda baskin 6zellik vektorleri
kadar 1y1 olacak sekilde bir metin i¢cin aday anahtar kelimeleri tespit etmek amaclanir.
Denetimsiz anahtar kelimelerin siralanmasi asamasinda aday anahtar kelimelerin ait
olduklar1 metinle anlamsal benzerlikleri bulunur ve aday anahtar kelimeler siralanir. Bu

boliimde SkyWords’iin adimlar1 detaylica agiklanmaktadir.
3.2.1. On Islem ve Ozellik Miihendisligi

Metin 6n isleme ve 6zellik ¢ikarma adimlart SkyWords’te denetimli model olusturma ve
denetimli anahtar kelime secimi adimlarinda kullanilmaktadir. Denetimli model
olusturma asamasinda metin koleksiyonu, anahtar kelime se¢imi asamasinda tek bir

metin kullanilir.

Metin 6n isleme asamasinda metnin en kii¢iik birimlerine doniistiiriilmesi, biiyiik kiiciik
harf doniistimii, sozciik tiirlerinin bulunmasi ve isim ile sifatlarin se¢ilmesi, tekillestirme,

tekrarlayan kelimelerin silinmesi ve ciimlelerin bulunmas1 adimlart bulunur.
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Anahtar kelime ¢ikarma problemi icin anahtar kelime ¢ikarma problemlerinde kullanilan
8 ozellik tercih edilmistir. Bu ozellikler 3 farkli kategoride incelenebilir: pozisyonel

ozellikler, anlamsal 6zellikler ve merkezilik 6zellikleri.

Pozisyonel oOzellikler anahtar kelime ¢ikarma calismalarinda genis bir sekilde
kullanilmaktadir (Campos ve dig., 2020; Danesh ve dig., 2015; Florescu ve Caragea,
2017; Luo ve dig., 2020; Sharma ve dig., 2021). Pozisyonel 6zellikler bir metnin ilk
kisimlarinda bulunan kelimelerin sonlarinda bulunan kelimelere gore daha Onemli
oldugu varsayimina dayanmaktadir. Bu varsayimdan dolayr pozisyonel ozelliklerde
metnin baglarinda bulunan kelimelere daha fazla agirlik verilir. Bu ¢alismada kelime
metin pozisyonu ve kelime climle pozisyonu olmak iizere iki farkli pozisyonel 6zellik
tercih edilmigtir. Kelime metin pozisyonu PositionRank, kelime ciimle pozisyonu

YAKE!’de tanimlanmaisg bir ozelliktir.

Kelime metin pozisyonunda metnin baglangicina yakin olan kelimelere daha yiiksek
agirhik verilir. Kelime metin pozisyonunun hesabi1 Denklem 3.5°de verilmistir.
Denklemde p,,,, w; kelimesinin metin i¢inde bulundugu ilk pozisyonu temsil eder.

WP(w;) = 1 (3.5
Kelime ciimle pozisyonu bir metnin ilk ciimlelerinde yer alan kelimelerin son
climlelerde yer alan kelimelere gore daha 6nemli oldugunu ifade eder. Kelime ciimle
pozisyonu Denklem 3.6’da oldugu gibi hesaplanmaktadir. Sen, w; aday anahtar

kelimesinin bulundugu ciimlelerin pozisyonlarini temsil eder.
S P(w;) = In(In (3 + Medyan (Sen,)) (3.6)

Anlamsal o6zellikler, bir metnin yapisinin anlagilmasini saglar ve anahtar kelimeleri
belirlemeyi kolaylastirmaktadir (Abulaish ve dig., 2022; Campos ve dig., 2020;
Gagliardi ve Artese, 2020). SkyWords’te ti¢ farkli anlamsal 6zellik kullanilmistir: kelime

climle ¢esitliligi, normalize kelime frekansi ve ilintililik (relatedness).

Kelime ciimle cesitliligi bir kelimenin farkli ctimlelerde ka¢ kez gectiginin bir ol¢iitiidiir.

Ornegin 2 farkli ciimlede 3 kez bulunan bir kelime, 1 ciimlede 3 kez bulunan kelimeden
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daha yiiksek deger alir. Bu olciit Sharma ve arkadaslarinin yaptigi calismadan
esinlenilmigtir (Sharma ve dig., 2021). Denklem 3.7 formiiliinii gostermektedir.
Denklemde w; aday anahtar kelimesi icin S F(w;) bulundugu farkli ciimlelerin sayisini

ifade etmektedir.

SF(wi)
TDS i) = 37
(ws) ToplamCumleS ayisi -7)

TF anahtar kelime ¢ikarma ¢aligmalarinda 6nemli bir yer edinmistir. Bir metinde sayica
cok olan kelimelerin daha onemli oldugu varsayimim ifade eder. Bu ¢alismada TF
normalize edilmis bir yaklagimla kullanilmistir. Bu dlciitte kelime sayist tiim kelime
frekanslarinin ortalamasi ve standart sapmasi hesaba katilarak normalize edilir (Wang ve
Peng, 2005). Denklem 3.8 formiiliinii gdstermektedir. Denklemde 7 F(w;), w; kelimenin
frekansin1 ve MaksT Fp, D olarak adlandirilan bir metindeki en ¢ok bulunan kelimenin

sayisint gostermektedir.

TF(w;)
TF(w) = —— W) .
NTEW) = 3T Fy (3-8)

Mlintililik bir kelimenin metin icindeki dagilimina gére 6nemini belirleyen bir olgiittiir
(Campos ve dig., 2020; Sharma ve dig., 2021). Bu olciite gore bir kelimenin saginda ve
solunda bulunan kelimelerin c¢esitliligi artttkca 6nem deger diiser. SkyWords’te
YAKE!de kullanilan ilintililik yaklasimi benimsenmistir. Denklem 3.9 ve 3.10

hesaplamasini gostermektedir.

Ay
DL[DR] = b 1o
DRI 2ikea, w, CoOccury (3.9)

Hesaplamada, w; aday anahtar kelime i¢in ¢ kadar saginda ve solunda goriilen bir
kelimenin bulunma sayis1 |A,,. | ile ifade edilir. Saginda ve solunda bulunma durumu bir
pencere boyutuna gore belirlenir ve ¢ ile temsil edilir. DR ve DL sirasiyla bir kelimenin

sag ve sol tarafinda bulunan dagilimlar1 gosterir.

REL(w;) = | + (DL + DR) * % (3.10)
D

Cizge teorisine gore merkezilik Olgiitleri bir agdaki diigtimlerin 6nemini belirlemede

kullanilir. Merkezilik oOlgiitleri anahtar kelime ¢ikarma yoOntemlerinde yaygin olarak
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kullanilmaktadir (Biswas ve dig., 2018; Boudin, 2013; Lahiri ve dig., 2014; Palshikar,
2007; Vega-Oliveros ve dig., 2019). Merkezilik olciitleri 3 farkli kategoride
siniflandirilabilir: yerel 6lgekli, orta Olcekli ve kiiresel olcekli. Yerel dlgekte yer alan
merkezilik Olgiitlerinde bir diigiimiin degerini belirlemek icin sadece diigiimiin komsu
diigtimleri hesaplamaya dahil eder. Orta ol¢cekte bir diigiimiin degeri komsu diigiimleri
ve komsu diigiimlerin komsulariyla belirlenir. Kiiresel 6l¢ekte ise bir ¢izgede diigiimlerin

degeri tiim ag yapisi hesaplamaya dahil edilerek hesaplanir.

Bu yontemde 3 merkezilik ol¢iitii kullanilmigtir: derece merkeziligi, kiimeleme katsayisi
merkeziligi ve Pagerank merkeziligi. Bu olciitler sirasiyla yerel, orta ve kiiresel dlgekte
merkezilik Olciitleridir. SkyWords’te merkezilik Olciitlerini hesaplamak i¢in Vega ve
arkadaslarinin onerdi8i cizge modeli tercih edilmistir (Vega-Oliveros ve dig., 2019).
Gelistirilen modelde cizge yonsiiz ve basittir. Cizgede diigiimler aday anahtar kelimeleri
temsil eder. Kenarlar ise birlikte bulunan aday anahtar kelimelerin arasindaki baglantilar

igerir. Cizgede pencere boyutu 3 alinmistir.

Derece merkeziligi diisiilk hesaplama maliyeti ve verimliligi nedeniyle anahtar kelime
cikarma caligmalarinda tercih edilmektedir. Bir diiglimiin derece merkeziligi, v
diigiimiiniin derecesinin kenar sayisina oramidir. |V| kenar1 olan bir cizge igin v
diigiimiiniin derece merkeziligi Denklem 3.11°de gosterilmistir.

deg(v)

DE(v) = V-1

(3.11)

Kiimeleme katsayis1 degeri v diigiimii i¢in olasit maksimum baglanti sayis: lizerinden
merkezlenen iiggen sayisi olarak tanimlanir. Denklem 3.12’de formiilii verilmigtir. 7°(v),

v diigtimiinden gecen iiggenlerin sayisi, deg(v), v diiglimiiniin derecesidir.

3 2T (v)
€O Gegdes) 1) G

Pagerank merkeziliginin hesabi Denklem 3.13’te verilmistir. In(v;), v; digimi ile
baglant1 kuran diigtimler kiimesidir. v;, v; dii§iimiiniin komgu diigtimlerini gosterir.
Out(v;), v; diigiimiiniin baglant1 kurdugu komsu diiiimlerin kiimesidir.

Sv))=0-a)+ax

vieln(v;)

1
|0ut(Vj)|S(VJ) (3.13)
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3.2.2. Denetimli Model Olusturma

Denetimli model olusturma boliimii anahtar kelimelerin 6zellik degerlerine gore
belirleyici olan 6zellik vektorlerinin belirlendigi  boliimdiir. Belirleyici  6zellik
vektorlerini bulmak ic¢in Skyline operatorii kullanilir. Bu asamada, girdi olarak egitim
icin belirlenen metin kiimesi alinir. Bu metin kiimesindeki bir metin i¢in 6ncelikle 6n
islem adimlar1 uygulanir daha sonra metindeki her kelime i¢in 6zellik miihendisligi
boliimiinde belirlenen 6zelliklerin degerleri bulunur ve bir kelimeye ait degerler vektor
haline getirilir. Bu vektorlerden onceden anahtar kelime olarak etiketlenmis olanlar
ozellik vektorii veri tabanina eklenir. Bu adimlar diger metinler icin de gerceklestirilir.
Bu veri tabam1 Skyline operatoriine girdi olarak verilmektedir. Skyline operatdriiniin
calismast icin her bir ozellik i¢cin 6nem egilimi belirlenir. Skyline operatorii dnem

egilimlerine gore baskin 6zellik vektorlerini belirlemek i¢in calistirilir.

Algoritma 1’de denetimli model olusturma asamasi 6zetlenmigtir. Algoritmada D metin
kiimesini; K, D kiimesinin anahtar kelimelerini iceren kiimeyi temsil etmektedir.
Yontem 6nce metin kiimesinde yer alan her bir metin daha sonra metne ait anahtar
kelimeler icin on islem adimlarini uygular. VeriOnlsleme ve AnahtarKelimeOnlsleme bu
adimlarin gergeklestigi fonksiyonlardir. Tiim metinler i¢cin bu adimlar gerceklestirilir.
VeriOnlsleme  fonksiyonunda  kullamlan  6n  islem  adimlarimin  tiimii
AnahtarKelimeOnlsleme fonksiyonunda da ortak olarak kullanilmaktadir. VeriOnlsleme
fonksiyonunda ayrica metinden ciimlelerin bulunmasi, sozciik tiirlerinin belirlenmesi ve
isim ile sifatlarin secilmesi adimlar1 bulunmaktadir. Bir kelimenin 6zellik degerlerini
temsil eden 6zellik vektorii, v, D; metninde bulunan her bir egsiz anahtar kelime, &, i¢in
hesaplanir ve bu degerler 6zellik vektorii veri tabanina, V, eklenir. Bu asama Ekle(V,v)
boliimiinde gergeklesir. Tiim girdi metinleri icin bu asamalar gerceklestirildikten sonra

Skyline operatorii, belirleyici Skyline 6zellik vektorlerini, V, bulmak i¢in kullanilir.

Baz1 ozelliklerin yiiksek, bazi 6zelliklerin diisiik degerde olmasi daha onemli olma
egilimi gostermektedir. SkyWords Skyline operatoriinii yiiksek oneme sahip 6zellikler
icin minimum, diger 6zellikler i¢in maksimum olacak sekilde calistirir. Boylece Skyline

operatorii ile bulunan baskin 6zellik vektorleri anahtar kelimeler i¢in esik degerlerini
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Algoritma 1 Denetimli model olugturma
Girdi: D = {dla dZa Tt dn}a K= {le, sz, R kwn}
Cikti: V: Skyline 6zellik vektorleri

1: for d;in D do

2: D; « VeriOnisleme(d,;)

3: K; <« AnahtarKelimeOnlsleme(kw;)

4: for k; in K; do

5: if k; in D; then

6: v « Ozellik VektoruOlustur(k;, D;)
7: Ekle(V, v)

8: end if

9: end for
10: end for

11: V; « Skyline(V)

temsil eder. Tablo 3.2 SkyWords’te kullanilan 6zelliklerin 6nem egilimini ve Skyline
operatoriiniin parametre yonelimini gostermektedir. Kelime ciimle pozisyonu ve
ilintililik degerlerinin diisilk degerde olmasi yiiksek degerde olmasina gore daha
onemlidir. Diger Ozelliklerde deger arttikca onem degeri artar. Skyline operatOriiniin

parametre degerinin yonii 6zelliklerin 6nem egilimlerinin tersi yonde ayarlanir.

Tablo 3.2. Ozelliklerin Onem Egilimi

Ozellik Onem Egilimi Skyline Parametresi
Kelime metin pozisyonu
Kelime ciimle pozisyonu
Kelime ciimle ¢esitliligi
Normalize kelime frekansi
Mintililik

Derece merkeziligi

Kiimeleme katsayis1 merkeziligi
Pagerank

e T I e S
e R e =

3.2.3. Denetimli Aday Anahtar Kelime Secme

Bu asamada bir metin belgesinden yiiksek kalitede aday anahtar kelimelerin secilmesi
amaglanmaktadir. Bu boliimde ilk olarak tek uzunluklu aday anahtar kelimeler bulunur
daha sonra bulunan kelimeler metinde yan yana gecen diger kelimelerle birlestirilerek

kelime obeklerinden olusan aday anahtar kelimeler bulunur.
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Algoritma 2 denetimli 6grenmeye dayali aday anahtar kelimelerin se¢ilmesi agamasini
ozetlemektedir. Bu asamada bir metin belgesi, d, ve Skyline 6zellik vektor kiimesi, Vi,
girdi olarak alinir. Bu asama aday anahtar kelime kiimesini, CK, cikti olarak verir.
Algoritma bir metin belgesini iglemekle baslar. Islenen belgenin, D, her bir kelimesi, w,
icin bir ozellik vektoril, v, iiretilir. Kelimenin kalitesini degerlendirmek icin iki asamali
bir cogunluk oylama mekanizmasi uygulanmaktadir. Ik asamada, bir kelimenin 6zellik
vektorii, v, her bir Skyline ozellik vektorii, v; ile kargilagtinlir. Bir kelime igin
ozelliklerinden en az yarist Skyline 6zellik vektoriiniin degerlerinden iyiyse evet oyu
verilir. Bu adimda Skyline 6zellik vektorlerine gore bir kelimenin iyilik durumu kelime
ciimle pozisyonu ve ilintililik degerleri icin kiiciik, diger 6zellikler i¢in biiyiikk olma
durumunda saglanir. Ikinci asamada evet ve hayiwr oylarinin sayisina bakilir. Bir
kelimenin evet oylarimin sayis1 hayir oylarinin sayisindan fazla ise aday anahtar kelime

kiimesine, UCK, eklenir. Elde edilen aday anahtar kelimeler tek uzunlukludur.

Algoritma 2 Aday anahtar kelimelerin se¢ilmesi
Girdi: d, V;
Cikti: CK

1: D < BelgeOnisleme(d)

2: for w;in D do

3: v « OzellikVektoruOlustur(w ;, D)

4: for v;in V, do
5: if 1yilik(v, v;) then
6: evet «— evet + 1
7: else
8: hayir « hayir + 1
9: end if
10: end for
11: if evet > hayir then
12: Ekle(UCK, v)
13: end if
14: evet «— 0
15: hayir <« 0
16: end for

Algoritma 3 nihai aday anahtar kelimelerin bulunmasi asamasini gostermektedir. Bu
asamada bir Onceki asamada elde edilen tek uzunluklu aday anahtar kelimeler oldugu
gibi ya da farkli kelimelerle birlestirilerek alinir. Algoritmada ilk olarak aday anahtar

kelimeler evet oylarinin sayisina gore AnahtarKelimeleriSirala fonksiyonunda siralanir.
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En yiiksek ever oyu alan n kadar kelime secilir. Daha sonra isimTamlamalariniBul
fonksiyonunda metinden / uzunluga kadar kelime oObekleri bulunur ve aday anahtar
kelimelerden herhangi birini iceren ifadeler nihai aday anahtar kelime kiimesine, CK,
eklenir. Aday anahtar kelime, herhangi bir kelime 6beginde bulunmuyorsa nihai aday
anahtar kelime kiimesine eklenir. Bu agsamada ayn1 kelimeyi iceren birden fazla kelime
ya da kelime 6begi varsa herhangi bir secim yapmadan tiimii kiimeye alinir. Bu nedenle

nihai aday anahtar kelime kiimesinin boyutu # sayisindan fazla olabilir.

Algoritma 3 Aday anahtar kelimelerin bulunmasi
Girdi: D, UCK,n,l,CK
Cikti: CK
1: siraliUCK <« Aday AnahtarKelimeleriSirala(UCK)
2: TUCK « siraliUCK]1..n]
3: NPs « isimTamlamalariniBul(D, /)
4: for w;in TUCK do
5 icermeDurumu < false
6 for np; in NPs do
7: if varMi(np;, w;) then
8
9

Ekle(CK, np;)
: icermeDurumu < true
10: end if

11: end for

12: if not icermeDurumu then
13: Ekle(CK,w))

14: end if

15: end for

3.2.4. Denetimsiz Aday Anahtar Kelimelerin Siralanmasi

Bu asamada bir metnin anahtar kelimelerini bulmak i¢in aday anahtar kelimeler
siralanmaktadir. Bu amagla once metnin daha sonra da aday anahtar kelimelerin vektor
temsilleri onceden egitilmis bir modelle bulunur. Bu calismada egitilmis model olarak
all-mpnet-base-v2 kullanilmigtir. Metnin vektor temsili her bir aday anahtar kelimenin
vektor temsilleriyle karsilastirilir ve kosiniis benzerligi hesaplanir. Metne en ¢ok

benzeyen n sayida aday anahtar kelime anahtar kelime olarak belirlenir.
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3.3. SkyRank

Gelistirilen bir diger yontem SkyRank olarak adlandirilmigtir. SkyRank istatistik tabanl
denetimsiz bir anahtar kelime ¢ikarma yontemidir. SkyRank ile aday anahtar kelimelerin
farkl: istatistiksel ozelliklerini ¢ikartarak metni en iyi en temsil eden anahtar kelimelerin
bulunmasi1 amaclanir. Bu amacla Skyline operatorii aday anahtar kelimeleri belirlemek
icin kullanilir. Bulunan aday anahtar kelimeler metinde yan yana goriildiigii kelimelerle
birlestirilir ve kelime ©bekleri elde edilir. SkyRank ile ayrica metne en benzer aday
anahtar kelimelerin belirlenmesi ve anahtar kelime olarak alinmasi amaglanir. Bu
asamada all-mpnet-base-v2 modeli kullanilmaktadir. Metin ve aday anahtar kelimelerin

vektor temsilleri arasindaki benzerlik hesaplanarak anahtar kelimeler belirlenir.

SkyRank bir metin i¢in On islem ve Ozellik miihendisligi, aday anahtar kelimelerin
bulunmas1 ve aday anahtar kelimelerin siralanmasi asamalarindan olusur. Sekil 3.4

SkyRank yonteminin genel ¢alisma yapisini gostermektedir.

Ozellik § ll?jasklm_
Belge On islemler »  Vektoriiniin »| Kelimelerin
Olusturulmas1 bulunmast
; (Skyline)
Anl 1 Ada
Anahtar amsa Aday Anahtar Y
Kelimel benzerlik Kelimel Anahtarlarin
eumeter hesaplama clmeler Olusturulmasi

Sekil 3.4. SkyRank Yonteminin Genel Yapisi

3.3.1. On Islem ve Ozellik Miihendisligi

SkyRank metin 0n isleme asamasinda metnin en kiigciik birimlerine doniistiiriilmesi,
biiyiik kiigiik harf doniisiimii, sozciik tiirlerinin bulunmasi, tekillestirme, tekrarlayan
kelimelerin silinmesi ve ciimlelerin bulunmasi adimlarini icermektedir. Metinden sadece

isim ve sifatlar alinir, diger kelimeler arama uzayindan ¢ikarilir.
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Elde edilen kelimelerin SkyWords yonteminde kullanilan istatistiksel ozellikler igin
degerleri hesaplanir. Daha sonra her bir kelime i¢in 6zellik vektorii olusturulur. Boylece
bir metin pozisyonel 6zellikler, anlamsal Ozellikler ve merkezilik 6zellikler acisindan

temsil edilmis olur.

3.3.2. Aday Anahtar Kelimelerin Belirlenmesi

Bu asamada bir onceki asamadan elde edilen kelimelere Skyline operatorii uygulanir.
Skyline operatorii ile baskin kelimeler bulunur ve diger kelimeler degerlendirmeye
alinmaz. Bulunan kelimeler metinde birlikte gecen kelimelerle genisletilir ve aday

anahtar kelime listesi elde edilir.

Tablo 3.3 her bir 6zellik i¢in kullanilan Skyline parametresini gostermektedir. Skyline
operatorii ilintililik ve kelime ciimle pozisyonu icin minimum, diger ozellikler i¢in

maksimum olacak sekilde ¢alistirilir.

Tablo 3.3. Skyline Parametresi

Ozellik Skyline Parametresi
Kelime metin pozisyonu
Kelime ciimle pozisyonu
Kelime ciimle cesitliligi
Normalize kelime frekansi
Mintililik

Derece merkeziligi

Kiimeleme katsayis1 merkeziligi
Pagerank

e e I e S

3.3.3. Aday Anahtar Kelimelerin Siralanmasi

Aday anahtar kelimeler belirlendikten sonra all-mpnet-base-v2 modeli ile metin ve aday
anahtar kelimelerin vektor temsilleri bulunur. Metne en benzer anahtar kelimeleri
belirlemek icin metin ile aday anahtar kelimelerin vektor temsilleri arasindaki kosiniis
benzerlikleri hesaplanir. Daha sonra aday anahtar kelimeler siralanir ve en yiiksek degere
sahip aday anahtar kelimeler anahtar kelime olarak alimir. Bu asama SkyWords ile

aynidir.
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4. DENEYLER

Bu boliimde tez kapsaminda gelistirilen MGRank, SkyWords ve SkyRank yontemlerinin
performansini degerlendirmek i¢in yapilan deneyler ayrintili bir sekilde anlatilmaktadir.
Yontemler literatiirden secilen farkli yontemlerle ¢esitli performans olciitleri acisindan
kargilagtirllmistir. Karsilagtirmada akademik calismalardan elde edilmis veri kiimeleri
kullanilmigtir.  Alt boliimlerde deney ortami, veri kiimeleri, karsilastirma yapilan

yontemler, degerlendirme Olciitleri ve deneysel sonuglar verilmistir.
4.1. Deney Ortamm

Yontemler Python programlama dili ile gerceklestirilmisti. On islem asamasinda
gerceklestirilen adimlarda NLTK Kiitiiphanesi kullanilmigti. MGRank’in ¢izge
olusturma ve diigiim derecelendirme asamalarinda NetworkX Kiitiiphanesinden
faydalanilmistir. SkyWords ve SkyRank’in kullandig1 Skyline operatorii i¢in paretoset
kiitiiphanesi kullanilmistir ve merkezilik olgiitlerin hesaplanmasi NetworkX kiitiiphanesi

ile gerceklestirilmistir.

Yontemlerin gelistirildigi kod gelistirme ortami Google Colab’tir. Google Colab Python
dilini tarayici iizerinden kodlamaya ve calistirmaya izin veren licretsiz bir Google
tirlintidiir. Google Colab’in herhangi bir kurulum gerektirmemesi, bulut ortaminda
calismas1 ve Google’in bilgi islem kaynaklarina iicretsiz erisim saglamasi onemli

ozellikleridir.
4.2. Veri Kiimeleri

Yontemlerin performansimi 6lgmek icin akademik calismalardan olusturulmusg 7 farkl
veri kiimesi kullanilmigtir. Secilen veri kiimeleri sunlardir: KDD (Gollapalli ve Caragea,
2014), Nguyen (Nguyen ve Kan, 2007), Inspec (Hulth, 2003), Krapivin (Krapivin ve dig.,
2009), Sem2010 (Kim ve dig., 2010), Sem2017 (Augenstein ve dig., 2017) ve WWW
(Gollapalli ve Caragea, 2014).

KDD ACM Conference on Knowledge Discovery and Data Mining’de 2004-2014 yillar

arasinda yayinlanmis 294 o6zet metinden olusmaktadi,. WWW veri kiimesinde
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2004-2014 yillar1 arasinda World Wide Web konferansinda yaymlanmis 666 6zet metin
bulunmaktadir. Nguyen bilimsel ¢alismalardan olusturulmus ve goniillii 6grencilerin
etiketledigi 209 makale icermektedir. Inspec veri kiimesinde 1998-2002 yillar1 arasinda
Bilgisayar Bilimleri alaninda yayinlanmig cesitli dergilerden segilen 2000 calismanin
Ozet metinleri bulunmaktadir. Krapivin veri kiimesi 2003-2005 yillar1 arasinda ACM
tarafindan yayinlanmig 2304 calismadan olusmaktadir. Sem2010 ACM djjital
kiitaphenesinden elde edilmis yapay zeka, dagitik sistemler gibi konular1 igeren 243
makaleden olusturulmustur. Sem2017 ScienceDirect’te yaymlanmis malzeme
miihendisligi, fizik, bilgisayar miihendisligi alanlarinin konularini i¢eren 493 ¢alismanin

paragraflarini icermektedir.

Krapivin, Nguyen ve Sem2017 veri kiimeleri tam metin olarak olusturulmus veri
kiimeleridir. Deney asamasinda Krapivin, Nguyen ve Sem2017 veri kiimelerinden 6zet
metinler elde edilmis ve yeniden diizenlenmistir KDD ve WWW veri kiimelerinde
icerikleri bulunmayan akademik calismalar bulunmaktadir. KDD ve WWW veri

kiimelerinden bu boliimler temizlenerek yeniden olusturulmustur.

Tablo 4.1°de sirasiyla her bir veri kiimesinin icerdigi metin sayisi, orijinal metinlerde
bulunan toplam kelime sayis1 ve on islemlerden sonra elde edilen toplam kelime sayisi
verilmigtir. Veri kiimeleri ortalama kelime sayilarina gore 127 ile 175 arasi kelime
icermektedir. Metin bagina en az kelime sayis1 Inspec, en fazla kelime sayist Sem2017

veri kiimesinde bulunmaktadir.

Tablo 4.1. Veri Kiimelerinin Istatistiksel Ozellikleri

Veri Kiimesi Metin Kelime Kelime((")n i§lem) Ortalama

KDD 294 50961 22073 173
WWWwW 666 102504 44356 153
Nguyen 209 36200 15675 173
Inspec 2000 255499 112226 127
Krapivin 2304 375557 159764 163
Sem2017 493 86206 35910 175
Sem2010 243 41386 16974 170

Tablo 4.2°de veri kiimelerinin icerdigi metinler icin etiketlenmis anahtar kelimelere ait

bilgiler bulunmaktadir. Bilgiler sirasiyla su sekildedir: metinlerin toplam anahtar kelime
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sayis1, ortalama anahtar kelime sayisi, anahtar kelimelerin ortalama uzunlugu ve metinde

bulunmayan anahtar kelimelerin yiizdesi.

Tablo 4.2. Anahtar Kelimelerin Ozellikleri

Veri Kiimesi Toplam Ortalama Ortalama Uzunluk Bulunmama Yiizdesi

KDD 1162 3,95 1,96 53
WWW 3052 4,58 1,91 55
Nguyen 2295 10,98 2,15 18
Inspec 27254 13,63 2,24 38
Krapivin 12296 5,34 2,05 15
Sem2017 8486 17,21 2,9 0
Sem2010 3762 15,48 2,16 11

Anahtar kelimelerin istatistiklerine bakildiginda KDD, WWW ve Krapivin veri kiimeleri
icin ortalama anahtar kelime sayisi yaklagsik 5°tir. Diger veri kiimeleri ortalama 10 ve
tizeri anahtar kelime sayist igermektedir. Sem2017°de bu say1 yaklasik 17°dir. Anahtar
kelimelerin icerdigi ortalama kelime sayist 1,91 ile 2,9 arasinda degiskenlik
gostermektedir. Etiketli anahtar kelimelerin bulunmama oram yiizde 55’e kadar

cikmaktadir.

Tablo 4.3 KDD ve WWW veri kiimelerinden secilen 6rnek metinleri gdstermektedir.

Tablo 4.3. Ornek Metinler

KDD: Feedback effects between similarity and social influence in online communities A fundamental
open question in the analysis of social networks is to understand the interplay between similarity and
social ties. People are similar to their neighbors in a social network for two distinct reasons: first,
they grow to resemble their current friends due to social influence; and second, they tend to form new
links to others who are already like them, a process often termed selection by sociologists. While both
factors are present in everyday social processes, they are in tension: social influence can push systems
toward uniformity of behavior, while selection can lead to fragmentation. As such, it is important to
understand the relative effects of these forces, and this has been a challenge due to the difficulty of
isolating and quantifying them in real settings.

WWW: A fault model and mutation testing of access control policies To increase confidence in
the correctness of specified policies, policy developers can conduct policy testing by supplying
typical test inputs (requests) and subsequently checking test outputs (responses) against expected
ones. Unfortunately, manual testing is tedious and few tools exist for automated testing of
access control policies. We present a fault model for access control policies and a framework to
explore it. The framework includes mutation operators used to implement the fault model, mutant
generation, equivalent-mutant detection, and mutant-killing determination. This framework allows
us to investigate our fault model, evaluate coverage criteria for test generation and selection, and
determine a relationship between structural coverage and fault-detection effectiveness. We have
implemented the framework and applied it to various policies written in XACML. Our experimental
results offer valuable insights into choosing mutation operators in mutation testing and choosing
coverage criteria in test generation and selection.
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4.3. Karsilastirma Yapilan Yontemler

Kargilagtirma yapilan yontemler 6grenme modeline gore farklilik gostermektedir.

Kargilagtirma yapilan yontemler su sekildedir:

. TextRank, SingleRank ve PositionRank basit ¢izge model yapist kullanan ¢izge
tabanl yontemlerdir.

. TopicRank ve MultipartiteRank tam ¢izge model yapisi kullanan cizge tabanh
yontemlerdir. TopicRank ve MultipartiteRank anahtar kelimeleri konu tabanli bir
yaklagimla bulmay1 amaclar.

° RAKE ve YAKE! anahtar kelimeleri istatistik tabanli bir yaklagimla bulan
yontemlerdir. RAKE ve YAKE! metni temsil eden cesitli istatistiksel ozellikleri
kullanarak anahtar kelimeleri tespit eder.

. SIFRank ve Key2Vec gdbmme tabanli anahtar kelime ¢ikarma yontemleridir.

. KEA ve WINGNUS denetimli 0grenmeye dayali anahtar kelime c¢ikarma
yontemleridir. KEA ve WINGNUS 6grenme asamasini birbirinden farkli 6zellikler

kullanarak Naive Bayes algoritmasi ile gerceklestirir.

MGrank ¢izge tabanli denetimsiz 6grenmeye dayali bir yontem oldugu icin istatistik
tabanli ve cizge tabanli yontemlerle karsilastirilmistir. Karsilastirmada kullanilan
yontemler TextRank, SingleRank, PositionRank, TopicRank, MultipartiteRank ve
YAKE!"dir.

SkyWords denetimli ve denetimsiz 0grenme yaklagimlarini birlestiren hibrit bir 6grenme
yontemine sahiptir. SkyWords aday anahtar kelime belirleme ve model olusturma
asamalarinda denetimli, aday anahtar kelimeleri siralama agsamasinda denetimsiz
ogrenmeye dayali bir yaklagima sahiptir. SkyWords aday anahtar kelimeleri siralamak
icin Onceden egitilmis vektor modeli kullanmaktadir. SkyWords’iin performansini
O0lcmek icin farkli 6grenme yontemleri icerdigi igin gesitli yontemlerle karsilagtirma
yaptlmistir. SkyWords icin karsilagtirmada kullamilan yontemler su sekildedir:
PositionRank, SingleRank, TextRank, MultipartiteRank, TopicRank, YAKE!, RAKE,
SIFRank, Key2vec, KEA ve WINGNUS.
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SkyRank Skyline operatorii ve dnceden 6grenilmis kelime vektorii kullanan denetimsiz
ogrenmeye dayal1 bir yontemdir. SkyRank SkyWords’e gore farkli 6grenme yontemleri
icermesine ragmen benzer araclar1 kullanmaktadir. Bu nedenle SkyRank’in performansini
Olgmek i¢in kullanilan yontemler SkyWords’iin karsilagtirildig1 yontemlerden se¢ilmistir.
Secilen yontemler F1 degeri acisindan diger yontemlerden daha iyi sonu¢ vermektedir.
Karsilastirma yapilan yontemler KEA, WINGNUS, SIFRank, YAKE!, MultipartiteRank,

TopicRank, PositionRank ve SingleRank’tir.

Kargilagtirma yapilan tim yontemlerin deneyleri Google Colab ortaminda
gerceklestirilmigtir. TextRank, SingleRank, PositionRank, MultipartiteRank, TopicRank,
YAKE!, KEA ve WINGNUS yontemlerinin sonuglar1 acik kaynak PKE anahtar kelime
cikarma kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir (Boudin, 2016). SIFRank yazarlari
tarafindan paylasilan agik kaynak kod kullanilarak test edilmistir. Diger yontemlerin
sonuglart Github’da acik kaynak olarak paylasilmig en popiiler kodlar kullanilarak elde
edilmigtir (Github).

Parametre ayarlamasinda YAKE!’nin (Campos ve dig., 2020) onerdigi degerler dikkate
alinmugtir. PositionRank, SingleRank ve TextRank i¢in pencere boyutu sirasiyla 10, 10
ve 2 olarak belirlenmistir. YAKE!’nin ilintililik degeri icin pencere boyutu 2 alinmigtir.
TopicRank ve MultipartiteRank i¢in kiimeleme parametresi olan minimum benzerlik
degeri 0,74 olarak ayarlanmistir. RAKE’nin aday anahtar kelime uzunlugunun degeri
minimum 1, maksimum 3 alinmistir. KEA ve WINGNUS parametresiz yontemlerdir.
SIFRank ve Key2vec icin herhangi bir parametre ayarlamasi yapilmamistir. Tablolarda

MultipartiteRank yontemi MpRank olarak kisaltilmistir.
4.4. Degerlendirme Olciitleri

Anahtar kelime ¢ikarma yontemlerinde performans Ol¢iimii icin iki farkli karsilagtirma
tipi kullanilmaktadir: karmagiklik matrisi tabanl Olgiitler ve siralama tabanli olgiitler.
Karmasik matrisi tabanli 0lgiitlerde anahtar kelimelerin bulunma siras1 dikkate
alinmadan hesaplama yapilir. Siralama tabanli 6l¢iitlerde anahtar kelimelerin elde edilme
siralart  hesaplamaya dahil edilir. Geligtirilen yOntemlerin basarisin1 6lgmek icin

karmagiklik matrisi tabanl kullanilan 6l¢iitler kesinlik, duyarlilik, F1 degeridir. Siralama
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tabanl 0l¢iit olarak MRR ve MAP kullanilmisgtir.
Tablo 4.4 Karmagiklik matrisinin genel bir gosterimini icermektedir.

Tablo 4.4. Karmagiklik Matrisi

Tahmin
Yanlis Dogru
Yanlis | TN FP
Dogru | FN TP

Etiket

Anahtar kelime ¢ikarma problemi i¢in karmasiklik matrisi su sekilde yorumlanabilir:

TP (true-positive) anahtar kelime olarak etiketlenmis ve anahtar kelime olarak

bulunan kelime ya da kelime grubudur.

° TN (true-negative) anahtar kelime degil olarak etiketlenmis ve anahtar kelime degil
olarak bulunan kelime ya da kelime grubudur.

. FP (false-positive) anahtar kelime olmayan ancak anahtar kelime olarak belirlenmis
kelime ya da kelime grubudur.

. FN (false-negatif) anahtar kelime olarak etiketlenmis ancak anahtar kelime olarak

bulunamamis kelime ya da kelime gruplardir.

Denklem 4.1 kesinlik degerinin hesaplanmasini géstermektedir. Dogru bulunan anahtar
kelime sayisinin anahtar kelime olarak tahmin edilen aday anahtar kelime sayisina orani

kesinlik degerini verir.

TP

P=—" 4.1)
TP+ FP

Denklem 4.2 duyarhilik degerinin hesaplanmasini gostermektedir. Dogru bulunan anahtar
kelime sayisinin anahtar kelime olarak etiketlenmis anahtar kelime sayisina orani

duyarlilik degerini verir.

TP

R=—— 4.2)
TP+ FN

F1 degerinin hesab1 Denklem 4.3’te gosterilmistir. F1 degeri kesinlilik ve duyarhilik

degerlerine bagli olarak hesaplanmaktadir. Bu degerlerin harmonik ortalamasi1 F1
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degerini verir.

_2xPxR

Fl = 4.3
P+ R @3)

Siralama tabanli yontemlerden MRR en yiiksek siralamada bulunan anahtar kelimeye
gore hesaplanan bir olciittiir. RR bulunan anahtar kelimeler icinden en yiiksek siralamali
anahtar kelimenin sirasinin ¢arpimsal tersidir. MRR bir metin kiimesi i¢in her bir metnin
RR degerinin ortalamast olarak tanimlanir. MRR’nin formiili Denklem 4.4°de

verilmigtir. Formiilde D metni, rank,, d metninin siralamasini gostermektedir.

1 1
MRR = — 4.4
|d| ; ranky (4.4)

MAP, anahtar kelimelerin ortalama kesinlik degerine gore anahtar kelime cikarma

yonteminin performansini 6lgen bir degerdir. MAP bir sistem tarafindan bulunan k adet
anahtar kelime listesinden dogru bulunan anahtar kelimelerin siralarin1 hesaba katan bir
oOlciittiir. Bir metin icin AP’nin hesaplanmasi Denklem 4.5’te verilmistir. Buna gore |L]|
anahtar kelime listesinin eleman sayisini, |LR| L listesinde yer alan dogru bulunan
anahtar kelimelerin sayisini, P(r) r. siradaki kesinlik degerini (r. siradaki dogru bulunan
anahtar kelime sayisinin yiizdesini), rel(r) r. tahmin dogruysa 1 degilse O degerini alan
durumu temsil eder. Denklem 4.5 ve Denklem 4.6’da formiilleri verilmistir.

IL|
AP = Z Precision@k X rel(k) 4.5)

k=1

MAP her bir metnin AP degerlerinin ortalamasi ile bulunur.

1
MAP = i Z AP(d) (4.6)

deD
Elde edilen deneysel sonuglarin karsilagtirmali istatistiksel analizi yapilmistir. Bu amacla
bagimli gruplar t-testi gerceklestirilmistir. T-testi normal dagilimli veriler i¢in ya da
orneklem sayis1 30’dan fazla veri varsa gerceklestirilebilmektedir. T-testinin sifir hipotezi
iki popiilasyonun ortalamalarinin esit oldugunu varsaymaktadir. p degeri istatistiksel
anlamlilik seviyesinin altinda oldugunda sifir hipotez reddedilir. Bu calismada
istatistiksel anlamlilik degeri %95 olarak kabul edilmistir. Deneysel sonuglarin

gosterildigi tablolarda gelistirilen yontemlere gore istatistiksel olarak kétii olma durumu
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v ile, istatistiksel olarak iyi olma durumu A ile gosterilmektedir.
4.5. Deneysel Sonuclar

Bu boliimde gelistirilen yontemlerin sonuclari karsilastirmali olarak verilmektedir. Her bir
yontem i¢in elde edilen sonuglar kendi alt baglig1 altinda sunulmaktadir. Tiim yontemler
kesinlik, duyarlilik, F1 degeri, MAP, MRR ve toplam bulunan anahtar kelime sayilar
acisindan degerlendirilmektedir ve elde edilen sonuglar tablolar halinde verilmektedir.
Ayrica niteliksel sonuglar da 6rnek metinler iizerinden gosterilmektedir. Anahtar kelime

sayis1 belirtilmeyen sonuglar 10 anahtar kelime icin elde edilmistir.
4.5.1. MGRank

Bu bolimde MGRank’le ilgili yapilmis deneyler ve sonuclari karsilastirmali olarak
sunulmaktadir. Ayrica MGRank’in ¢izge modeli baglangi¢ diigiim agirligr 1 alinarak
farkli cizge modelleriyle karsilastirilmistir. Ek olarak MGRank farkli diigiim
agirliklariyla test edilmis ve baslangi¢c diigiim agirliginin yonteme etkisi incelenmistir.

Son olarak yontemin zamansal analizi yapilmigtir.

Tablo 4.5°de MGRank i¢in kesinlik sonuglarin1 gostermektedir. MGRank KDD, WWW,
Nguyen, Inspec, Krapivin ve Sem2010 veri kiimelerinde en iyi kesinlik degeri elde
etmigtir. Sem2017 veri kiimesinde en 1yi kesinlik degeri SingleRank yontemi tarafindan
elde edilmistir. Sem2017 veri kiimesi icin MGRank en iyi ikinci de8ere sahiptir.
Istatistiksel olarak karsilastirildiginda MGRank Nguyen ve Sem2017 veri kiimeleri
disindaki veri kiimelerinde diger yontemlere karg iistiinliikk elde etmistir. Nguyen i¢in
MGRank PositionRank hari¢ diger yontemlere karsi istatistiksel fark gostermistir.
Nguyen veri kiimesinde MGRank PositionRank’ten daha iyi sonug elde etmistir ancak
iki yontem arasinda istatistiksel olarak bir fark gozlemlenmemistir. Sem2017 veri
kiimesi icin MGRank ile SingleRank arasinda istatistiksel olarak bir fark
bulunmamaktadir. Sem2017°de MGRank diger yontemlere kargi istatistiksel olarak

tistiinliik saglamistir.

Tablo 4.6 MGRank icin karsilagtirmali duyarlilik sonuglarini gostermektedir. MGRank

Sem2017 veri kiimesinde en 1iyi ikinci degeri, diger veri kiimelerinde en i1yi degeri elde
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Tablo 4.5. MGRank Karsilastirmali Sonuclar: Kesinlik

Yontem KDD WWW Nguyen Inspec Krapivin Sem2017 Sem2010
TextRank 0,054v 0,056v 0,104v 0,151v 0,059v  0,174v  0,087v
SingleRank  0,067v 0,062v 0,135v 0,263v 0,082v 0,349 0,113v
PositionRank 0,078v 0,077v 0,158  0,244v 0,093v  0,327v  0,112v
TopicRank  0,05v 0,058v 0,124v 0,204v 0,072v  0,28v 0,099v
MpRank 0,061v 0,065v 0,138v 0,213v 0,081y  0,288v  0,093v
YAKE! 0,064v 0,053v 0,113v  0,163v 0,084v  0,202v 0,086V
MGRank 0,09 0,078 0,165 0,288 0,106 0,348 0,199

etmigtir. Sem2017 veri kiimesinde en iyi sonug¢ SingleRank’e aittir. Ancak istatistiksel
olarak SingleRank ile MGRank arasinda Sem2017 veri kiimesi i¢in istatistiksel olarak
bir fark yoktur. Diger veri kiimelerinde MGRank SingleRank’ten istatistiksel olarak daha
iyidir. PositionRank Nguyen veri kiimesinde MGRank’ten daha diisiik bir degere sahip
olmasina ragmen istatistiksel olarak aralarinda bir fark yoktur. Diger veri kiimelerinde
MGRank PositionRank’ten istatistiksel olarak daha iyidir. MGRank duyarhilik 6l¢iitii igin
diger yontemlerle karsilastirildiginda tiim veri kiimelerinde istatistiksel olarak daha iyi

sonug gostermistir.

Tablo 4.6. MGRank Kargsilagtirmali Sonuglar: Duyarlilik

Yontem KDD WWW Nguyen Inspec Krapivin Sem2017 Sem2010
TextRank 0,139v 0,12v  0,099v 0,098v 0,111v  0,102v  0,054v
SingleRank  0,18v  0,149v 0,144v 0,215v 0,158v 0,221 0,075v
PositionRank 0,212v 0,184 0,169  0,201v 0,184v  0,204v  0,074v
TopicRank  0,131v 0,134v 0,13v  0,167v 0,139v  0,172v  0,064v
MpRank 0,16v 0,152v 0,14v  0,177v 0,159v  0,18v 0,06v
YAKE! 0,167v 0,129v 0,12v  0,143v 0,175v  0,129v  0,057v
MGRank 0,239 0,186 0,18 0,231 0,209 0,219 0,131

Tablo 4.7 MGRank ve secilen yontemlerin F1 degerini gostermektedir. Tabloya gore
MGRank KDD, WWW, Nguyen, Inspec, Krapivin ve Sem2010 veri kiimelerinde en
yilksek F1 degerine sahiptir. Bu veri kiimeleri icin istatistiksel olarak MGRank;
TextRank, TopicRank, SingleRank, MultipartiteRank ve YAKE!’den iistiindiir. MGRank
PositionRank ile kiyaslandiginda WWW veri kiimesinde ayni, Nguyen veri kiimesinde
daha iyi F1 degerine sahiptir. Nguyen ve WWW veri kiimeleri icin PositionRank ile

arasinda istatistiksel olarak bir fark gozlemlenmemistir. Sem2017 veri kiimesinde en
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yiiksek deger SingleRank’e aittir ve MGRank en yiiksek ikinci degeri elde etmigtir. Ayn1
veri kiimesi icin MGRank SingleRank’ten daha diisiik deger elde etmis olmasina ragmen

istatistiksel olarak aralarinda bir fark yoktur.

Tablo 4.7. MGRank Kargilagtirmali Sonuglar: F1 Degeri

Yontem KDD WWW Nguyen Inspec Krapivin Sem2017 Sem2010
TextRank 0,075v 0,073v 0,091v 0,114v 0,073v  0,124v  0,065v
SingleRank  0,095v 0,085v 0,128v 0,225v 0,102v 0,261 0,089v
PositionRank 0,112v 0,106 0,15 0,21v 0,117v  0,242v  0,088v
TopicRank  0,071v 0,079v 0,117v 0,175v 0,09v 0,205v  0,077v
MpRank 0,086v 0,088v 0,128v 0,184v 0,102v  0,213v  0,072v
YAKE! 0,091v 0,073v 0,107v 0,144v 0,109v  0,151v  0,068v
MGRank 0,128 0,106 0,16 0,244 0,133 0,259 0,156

Kesinlik, duyarlilik ve F1 degeri sonuglarina gére MGRank Sem2017 veri kiimesi
haricinde cizge tabanli ve istatistiksel yaklagimlardan daha iyi sonu¢ elde etmistir.
Sem2017 veri kiimesinde ise en iyi ikinci degeri elde edilmistir. Kabasakal ve
arkadasinin calismasinda anahtar kelimeler Sem2017 veri kiimesinde metinlerin icinde
dengeli olarak dagilmaktadir (Kabasakal ve Mutlu, 2021). MGRank metinde erken
goriinen kelimelere daha yiiksek baglangic agirhigi atadifi icin metnin sonraki
boliimlerinde bulunan anahtar kelimeleri bulamayabilir. Bu nedenle en iyi sonug
pozisyon degerini kullanmayan SingleRank yOntemi tarafindan elde edilmis olabilir.
MGRank gibi pozisyon tabanli yontem olan PositionRank Sem2017 veri kiimesinde

MGRank’ten daha kétii bir sonug elde etmistir.

Tablo 4.8 MGRank i¢cin MRR sonuclarint gostermektedir. MGRank KDD, Inspec,
Krapivin, Sem2017 ve Sem2010 veri kiimelerinde en yiiksek MRR degeri elde etmistir.
WWW ve Nguyen veri kiimesinde en yiiksek deger MultipartiteRank’e aittir ve
MGRank en yiiksek ikinci degeri elde etmistir. Nguyen veri kiimesinde ise en yiiksek
dordiincii degere sahip olmustur. Istatistiksel olarak karsilastirildiginda MGRank;
TextRank ve SingleRank yontemlerine gore tiim veri kiimelerinde {iistiin saglamigtir.
PositionRank Nguyen veri kiimesinde MGRank’ten daha iyi MRR degeri elde etmistir
ancak istatistiksel olarak MGRank’ten iistiin degildir. MGRank ile PositionRank

arasinda KDD ve WWW veri kiimelerinde istatistiksel olarak bir fark goriillmemektedir.
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Diger dort veri kiimesinde MGRank istatistiksel olarak PositionRank’ten daha iyidir.
MGRank ile TopicRank arasinda Nguyen haricinde diger veri kiimelerinde MGRank en
iyi sonucu elde etmistir ve bu veri kiimelerinden iigiinde istatistiksel olarak fark
gozlemlenmigtir. Nguyen veri kiimesinde TopicRank daha iyi sonu¢ elde etmesine
ragmen istatistiksel olarak aralarinda bir fark yoktur. MultipartiteRank Nguyen ve
WWW veri kiimelerinde MGRank’ten daha iyi sonug¢ elde etmistir. MultipartiteRank
Nguyen veri kiimesinde MGRank’ten istatistiksel olarak istiin ¢cikmisti, WWW veri
kiimesinde istatistiksel olarak aralarinda bir fark gézlemlenmemistir. MGRank diger veri
kiimelerinde daha iyi sonug elde etmistir ve bu veri kiimeleri arasindan Inspec, Krapivin
ve Sem2010’da istatistiksel olarak istiindiir. MGRank YAKE!'ye gore tiim veri

kiimelerinde istatistiksel olarak anlamli bir fark gostermistir.

Tablo 4.8. MGRank Karsilagtirmali Sonug¢lar: MRR

Yontem KDD WWW Nguyen Inspec Krapivin Sem2017 Sem2010
TextRank 0,156v 0,155v 0,259v 0,333v 0,171v  0,368v  0,229v
SingleRank  0,158v 0,147v 0,281v 0,549v 0,193v  0,583v  0,249v
PositionRank 0,288 0,242 04 0,583v 0,287v 0,606y  0,288v

TopicRank  0,217v 0,235 0,402 0,518 0,256v 0,61 0,317v
MpRank 0,265 0,255 0,462a 0,552v 0,287v 0,612 0,302v
YAKE! 0,159v 0,126v 0,279v 0,438v 0,286v  0,427v 0,226V

MGRank 0,306 0,242 0397 0,594 0,308 0,640 0,469

Tablo 4.9 MGRank icin MAP sonuglarin1 gostermektedir. Tabloya gore MGRank 5 veri
kiimesi i¢in en yiiksek MAP degerine ve diger 2 veri kiimesi i¢in ikinci en yiiksek degere
ulasmigtir. TextRank ve SingleRank ile karsilastinldiginda MGRank, tim veri
kiimelerinden istatistiksel olarak daha iyi sonug elde etmistir. MGRank PositionRank ile
kargilastirlldiginda, tiim veri kiimelerinde daha iyi sonu¢ elde etmistir. Bu veri
kiimelerinden Inspec, Krapivin, Sem2017 ve Sem2010’da istatistiksel olarak anlaml1 bir
fark olugsmustur. MGRank, tiim veri kiimeleri i¢cin TopicRank’ten daha iyi sonug
gostermistir ve WWW, Nguyen ve Inspec haricindeki 4 veri kiimesi i¢in istatistiksel
olarak onemli iyilesmeler elde etmistir. MultipartiteRank, WWW ve Nguyen veri kiimesi
icin MGRank’ten daha iy1 performans gostermistir ancak fark istatistiksel olarak anlamli
degildir. MGRank Inspec, Sem2017 ve Sem2010 veri kiimelerinde istatistiksel olarak

anlamli ve diger veri kiimelerinde MultipartiteRank’ten daha iyi sonu¢ elde etmistir.

64



YAKE! ile karsilagtirildiginda, MGRank tiim veri kiimelerinde istatistiksel olarak daha

anlaml1 sonuclar elde etmistir.

Tablo 4.9. MGRank Karsilagtirmali Sonuglar: MAP

Yontem KDD WWW Nguyen Inspec Krapivin Sem2017 Sem2010
TextRank 0,155v 0,151v 0,243v 0,315v 0,166v  0,324v  0,221v
SingleRank  0,157v 0,143v 0,273v  0,431v 0,182v  0,514v  0,232v
PositionRank 0,267 0,233 0,358  0,498v 0,269v  0,528v  0,262v
TopicRank  0,211v 0,221 0,357 0,477 0,239v  0,520v  0,297v
MpRank 0,246 0,242 0412 0,478v 0,268 0,517v  0,283v
YAKE! 0,156v 0,123v 0,256v 0,383v 0,267v  0,376v  0,201v
MGRank 0,276 0,235 0,371 0,508 0,283 0,551 0,416

Tablo 4.10 MGRank ve diger yontemlerin dogru eslesen anahtar kelimelerin toplam
sayisint gostermektedir. MGRank Sem2017 disindaki tiim veri kiimelerinde en fazla
sayida dogru anahtar kelimeyi bulan yontem olmustur. SingleRank Sem2017 veri kiimesi
icin MGRank’e gore 7 anahtar kelime daha fazla bulmustur. Ancak MGRank toplamda
daha fazla anahtar kelimeyi dogru c¢ikarmistir. MGRank TextRank’e gore iki kat daha

fazla anahtar kelime ¢ikarmistir. En az iyilesme SingleRank ve PositionRank’e kars1 elde

edilmistir.
Tablo 4.10. MGRank: Anahtar Kelime Sayilar
Yontem KDD WWW Nguyen Inspec Krapivin Sem2017 Sem2010
TextRank 151 332 192 2508 1271 835 196

SingleRank 196 410 281 5213 1882 1722 274
PositionRank 230 515 330 4812 2142 1613 273
TopicRank 148 386 257 3999 1646 1379 240
MpRank 179 433 287 4195 1866 1421 225
YAKE! 187 355 236 3254 1932 997 210
MGRank 265 519 344 5657 2428 1715 483

MGRank’te onerilen ¢izge modelin etkinligini degerlendirmek icin MGRank TextRank,
TopicRank ve MultipartiteRank ile karsilastirllmistir. TextRank ile modelin basit ¢izge
modeline gore, TopicRank ile modelin c¢ok kenarli c¢izge modeline gore,
MultipartiteRank ile modelin tam ve cok parcali ¢izge modeline gore karsilagtirma
yapilmistir. TextRank, TopicRank ve MultipartiteRank’in ¢izge modelinde baslangi¢

diigim agirhigr 1’dir. Benzer sartlarin olusmasi i¢in MGRank’in c¢izge modelinde
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baglangic diigiim agirli1 1 olarak giincellenmistir. F1 degeri i¢in sonuglar Tablo 4.11°de
verilmigti. MGRank’in ¢izge modelinin TextRank, TopicRank ve MultipartiteRank’e
gore WWWW haricindeki veri kiimelerinde daha iyi F1 degeri iirettigini gostermektedir.
Inspec, Sem2017 ve Sem2010 veri kiimesi i¢in MGRank istatistiksel olarak fark
gostermistir. Krapivin ve KDD veri kiimesi icin MGRank TextRank ve TopicRank’ten
istatistiksel olarak daha anlamlidir ancak MultipartiteRank’ten istatistiksel olarak daha
anlaml1 degildir. Nguyen veri kiimesinde MGRank TextRank’ten istatistiksel olarak daha
iyi sonu¢ elde etmistir MGRank TopicRank’e gore istatistiksel fark gostermistir.
Nguyen’de MGRank ile MultipartiteRank arasinda istatistiksel olarak bir fark
olusmamistir. WWW veri kiimesinde MultipartiteRank en iyi sonucu elde etmistir ancak
MGRank ile arasinda istatistiksel olarak bir fark yoktur. WWW’de MGrank ile
TopicRank arasinda istatistiksel olarak bir fark olusmamistir. TextRank ile
kiyaslandiginda F1 degeri agisindan istatistiksel olarak fark olusmustur. Bu sonuclar
onerilen ¢ok kenarli tam ¢izge modelinin karsilastirilan ¢izge modellerinden daha iistiin

oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.11. Onerilen Cizge Modelin Anahtar Kelime Cikarmaya Etkisi

Yontem KDD WWW Nguyen Inspec Krapivin Sem2017 Sem2010
TextRank 0,075v 0,073v 0,091v 0,114v 0,073v  0,124v  0,065v
TopicRank 0,071v 0,079 0,117v 0,175v 0,09v 0,205v  0,077v
MpRank 0,086 0,088 0,128  0,184v 0,102 0,211v  0,072v
MGRank 0,095 0,085 0,133 0,223 0,106 0,248 0,095

Baglangi¢c diigiim agirhiginin anahtar kelime ¢ikarmaya etkisi incelenmistir. Bu amacla
MGRank literatiirde yer alan baglangic diigiim agirliklandirma yaklagimlariyla test
edilmistir. MGRank’in ¢izge modelinde baglangic diiglim agirliklart belirlenen
yaklagimlarla ayarlanmistir ve F1 degeri icin sonuclar elde edilmistir. Bu yaklagimlar her
bir aday anahtar kelimesi icin ilk konum bilgisi, tiim konum bilgileri (Awan ve Beg,
2021; Florescu ve Caragea, 2017) ve 1 (Mihalcea ve Tarau, 2004; Wan ve Xiao, 2008)
olarak belirlenmigtir. Sekil 4.1 yapilan deneyleri F1 de8eri acisindan sonuclari
icermektedir. Tk pozisyona dayali diigiim agirhig1 ve tiim pozisyonlara dayali diigiim
agirligl benzer sonuglar vermistir ve diger agirliklandirma yontemine gore daha iyi

sonug elde etmistir.
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Sekil 4.1. Baslangi¢ Diigiim Agirliginin Etkisi

Tablo 4.12 anahtar kelime c¢ikarma asamasi i¢in ortalama siireleri gostermektedir.
MGRank karsilagtirilan  yontemlere gore daha uzun siirede anahtar kelimeleri
bulmaktadir. Bunun sebebi ¢izge modelinin tam ve c¢ok kenarli olmasindan

kaynaklanmaktadir.

Tablo 4.12. MGRank Anahtar Kelime Cikarma Siireleri

Yontem KDD WWW Nguyen Inspec Krapivin Sem2017 Sem2010
TextRank 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
SingleRank 0,01 0,05 0,01 0,01 0,01 0,03 0,04
PositionRank 0,04 0,07 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
TopicRank 0,01 0,01 0,01 0,09 0,01 0,01 0,01
MpRank 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
YAKE! 04 0,04 0,04 0,03 043 0,05 0,38
MGRank 1,22 0,96 1,53 0,72 1,1 1,1 1,1

MGRank 6rnek metinler tizerinden elde edilen anahtar kelimeler ile karsilagtirilmigtir.

Kargilagtirma Tablo 4.3’te verilen 6rnek metinler ile yapilmigtir.

Tablo 4.13, 4.14 sirasiyla KDD ve WWW veri kiimelerinden alinan metinler i¢in
MGRank ve diger yontemlerin buldugu anahtar kelimeleri siralarmma gore

gostermektedir.

KDD’den alinmig 6rnek metin 3 anahtar kelime icermektedir. MGRank, TextRank,

PositionRank, MultipartiteRank ve YAKE! tiim anahtar kelimeleri dogru bir sekilde
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Tablo 4.13. MGRank Karsilagtirmali Sonuclar: KDD Ornegi

Anahtar Kelimeler: online communities, social influence, social networks

MGRank: social influence, social networks, social ties, social processes, feedback effects, relative
effects, similarity, online communities, open question, real settings

TextRank: fundamental open question, social ties, social networks, online communities, social
influence, feedback effects, effects, social, people, interplay

SingleRank: everyday social processes, current friends due, fundamental open question, real settings,
relative effects, new links, distinct reasons, social network, social ties, social networks

PositionRank: social influence, everyday social processes, social networks, social ties, social
network, feedback effects, fundamental open question, online communities, relative effects, similarity

TopicRank: social influence, similarity, selection, feedback effects, uniformity, present, people,
systems, behavior, everyday social processes

MpRank: social influence, similarity, feedback effects, selection, process, social networks, online
communities, uniformity, systems, tension

YAKE!: fundamental open question, social influence, online communities, fundamental open, open
question, social, social ties, social networks, similarity, feedback effects

bulmustur. MGRank ilk 2 anahtar kelimeyi; PositionRank, TopicRank ve

MultipartiteRank yontemleri ilk anahtar kelimeyi dogru bulmustur.

Tablo 4.14. MGRank Karsilastirmali Sonuglar: WWW Ornegi

Anahtar Kelimeler: access control policies, fault model, mutation testing, test generation, testing
tools

MGRank: access control policies, fault model, mutation testing, specified policies, policy developer,
various policy, fest generation, mutation operators, policy, choosing coverage criteria

TextRank: access control policies, typical test, policy testing, policy developers, mutation testing,
fault model, fault, mutation, testing, test

SingleRank: typical test inputs, access control policies, valuable insights, experimental results,
various policies, detection effectiveness, structural coverage, test generation, coverage criteria, mutant
detection

PositionRank: access control policies, fault model, mutation testing, policy testing, fault, manual
testing, mutation operators, fest generation, various policies, typical test inputs

TopicRank: access control policies, fault model, mutation testing, framework, test outputs, coverage
criteria, mutant generation, mutation operators, selection, equivalent

MpRank: mutation testing, access control policies, fault model, framework, coverage criteria, mutant
generation, mutation operators, selection, fest generation, equivalent

YAKE!: access control policies, conduct policy testing, access control, typical test inputs, checking
test outputs, supplying typical test, subsequently checking test, control policies, fault model, policy
developers

WWW’den alinmis 6rnek metin 5 anahtar kelime icermektedir. Bu anahtar kelimelerden
4 tanesini MGRank, PositionRank ve MultipartiteRank dogru bir sekilde bulmusgtur.
MGRank, PositionRank, TopicRank ve MultipartiteRank’in buldugu ilk 3 anahtar kelime

anahtar kelime listesinde yer almaktadir.
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4.5.2. SkyWords

Bu boliimde SkyWords’le ilgili deneysel sonuclar sunulmaktadir. Bu boliimde ilk olarak
SkyWords ve diger yontemlerin iirettigi aday anahtar kelime sayilar1 verilmektedir. Daha
sonra diger Olciitler icin deneysel sonuglar sunulmaktadir. Ayrica SkyWords farkli anahtar
kelime sayilar1 igin test edilmistir. Ilave olarak ¢ogunluk oylama prensibi farkli parametre

degerleri icin incelenmistir.

Tablo 4.15 SkyWords ve diger yontemlerin elde ettigi aday anahtar kelime sayilarim

gostermektedir.
Tablo 4.15. Aday Anahtar Kelime Sayilari
Yontem KDD WWW Nguyen Krapivin Sem2017 Sem2010 Ort.
KEA 163,49 144,07 148,18 137,71 146,62 145,96 147,67

WINGNUS 38,51 34,89 38,98 35,61 39,19 37,09 37,38
SIFRank 44,07 40,54 44,86 42,08 44,96 43,13 43,27

Key2vec 81,63 72,23 77,03 71,27 81,84 75,62 76,6

RAKE 53,68 48,8 54,71 52,37 57,94 54,79 53,72
YAKE! 1029 9232 98,06 91,36 101,38 100,21 97,71
MpRank 37,67 33,774 37,89 34,23 36,47 36,26 36,04
TopicRank 28,4 2547 28,63 25,55 28,68 27,8 27,42

PositionRank 54,2 47,11 51,59 48,58 55,59 50,85 51,32
SingleRank 54,2 47,11 51,59 48,58 55,59 50,85 51,32
TextRank 542 47,11 51,59 48,58 55,59 50,85 51,32
SkyWords 13,3 12,94 13,52 13,55 12,55 13,36 13,2

KEA ortalama 147,67, WINGNUS 37,38, SIFRank 43,27, Key2Vec 76,6, RAKE 53,72,
YAKE! 97,71, MultipartiteRank 36,04, TopicRank 27,42, PositionRank, SingleRank ve
TextRank 51,32 aday anahtar kelime iiretmistir. SkyWords ortalama 12,84 aday anahtar
kelime iiretmistir. KEA en fazla aday anahtar kelime sayisi iireten yontemdir. Daha sonra
sirastyla YAKE! ve Key2vec en fazla aday anahtar kelime iireten yontemlerdir. Cizge
tabanli yontemlerden TextRank, SingleRank ve PositionRank ayni veri 6n isglem
adimlarini icerdikleri ve cizge modellerinin benzerlik icermesinden dolay1 ayni sayida
aday anahtar kelime sayisi Uretmigtir. TopicRank ve MultipartiteRank basit ¢izge
modellerine gore daha diisiik sayida aday anahtar kelime iiretmistir. Konu tabanl ¢izge

modeline dayali yontemler ayn1 zamanda SkyWords hari¢ diger yontemlere gore daha az
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sayida aday anahtar kelime sayisina sahiptir. SkyWords ortalama 12,84 aday anahtar
kelime sayisina sahiptir. SkyWords diger yontemlere gore onemli ol¢iide az sayida aday

anahtar kelime ile calismaktadir.

Tablo 4.16, 4.17, ve 4.18 sirasiyla kesinlik, duyarlilik ve F1 degeri icin SkyWords ve
diger yontemlerin sonuglarin1 gostermektedir. SkyWords ve denetimli 6grenme tabanl
yontemlerin deneyleri 10 katlamali ¢apraz dogrulama ile elde edilmistir. Boylece tiim
metinlerin test edilmesi saglanmistir. 10 katlamali ¢capraz dogrulamada her bir egitim ve
test dizisi rastgele metinler secerek belirlenmigtir. Tiim yontemler aymi test ve egitim

kiimeleri ile test edilmistir.

Tablo 4.16. SkyWords Karsilastirmali Sonuglar: Kesinlik

Yontem KDD WWW Nguyen Krapivin Sem2017 Sem2010
KEA 0,087v 0,082v 0,149v 0,083v  0,212v  0,088v
WINGNUS 0,07v  0,071v 0,148v  0,09v 0,303v  0,103v
SIFRank 0,058v 0,057v 0,128v 0,082v  0,389a  0,125v

Key2vec 0,041v 0,04v  0,079v 0,043v  0,187v  0,074v
RAKE 0,028v 0,03v  0,07v  0,05v 0,222v ~ 0,063v
YAKE! 0,064v 0,053v 0,113v  0,084v  0,202v 0,086V

MpRank 0,061v 0,065v 0,138v 0,081v  0,288v  0,093v
TopicRank  0,05v 0,058v 0,124v  0,072v  0,28v 0,099v
PositionRank 0,078v 0,077v 0,158v 0,093v  0,327v  0,112v
SingleRank  0,067v 0,062v 0,135v 0,082v 0,349 0,113v
TextRank 0,054v 0,056v 0,104v 0,059v  0,174v  0,087v
SkyWords 0,104 0,089 0,179 0,116 0,352 0,216

Tablo 4.16 SkyWords’iin kesinlik Ol¢iitii i¢cin Sem2017 veri kiimesi hari¢ diger veri
kiimelerinde en iyi sonucu elde ettigini gostermektedir. KDD, WWW, Nguyen, Krapivin
ve Sem2010 veri kiimelerinde SkyWords tiim yontemlerde istatistiksel olarak fark
gostermistir. Sem2017 veri kiimesinde SIFRank en iyi sonucu elde etmigtir. SIFRank
Sem2017°de SkyWords’ten istatistiksel olarak ustiindiir. SkyWords Sem2017’de
SIFRank ve SingleRank haricindeki yontemlerden istatistiksel olarak daha anlamlidir.
SingleRank ile kiyaslandiginda SkyWords daha iyi performans gostermistir ancak

istatistiksel bir fark olusmamustir.

Tablo 4.17’ye gore, SkyWords duyarlilik dlciitinde KDD, WWW, Nguyen, Krapivin ve
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Tablo 4.17. SkyWords Karsilastirmali Sonuclar: Duyarlilik

Yontem KDD WWW Nguyen Krapivin Sem2017 Sem2010
KEA 0,232v 0,197 0,162v 0,175v  0,13v 0,06v
WINGNUS 0,184v 0,167v 0,16v  0,175v  0,193v  0,067v
SIFRank 0,157v 0,137v 0,14v  0,153v  0,243a  0,082v
Key2vec 0,112v 0,091v 0,085v 0,08v 0,117v  0,048v
RAKE 0,073v 0,074v 0,072v  0,094v  0,142v  0,041v
YAKE! 0,172v 0,129v 0,12v  0,175v  0,129v  0,057v
MpRank 0,16v  0,152v 0,14v  0,159v  0,18v 0,06v
TopicRank  0,131v 0,134v 0,13v 0,139y  0,172v  0,064v
PositionRank 0,212v 0,184v 0,169v (,184v 0,204 0,074v
SingleRank  0,18v  0,149v 0,144v 0,158v  0,221v  0,075v
TextRank 0,139v 0,12v 0,099v 0,111v  0,102v  0,054v
SkyWords 0,269 0,204 0,191 0,222 0,210 0,138

Sem2010 veri kiimelerinde tiim yontemlerde daha iyi performans elde etmistir. Sem2017

veri kiimesinde Skywords en iyi iigiincii sonucu elde etmistir. Bu veri kiimesi i¢in en iyi

sonu¢ SIFRank’e, en iyi ikinci sonu¢ PositionRank’e aittir. Istatistiksel olarak

bakildiginda SkyWords WWW ve Sem2017 veri kiimeleri disginda diger veri

kiimelerinde kargilastirilan yontemlerden iistiindii. WWW veri kiimesinde SkyWords en

iyi sonucu elde etmesine ragmen KEA ile arasinda istatistiksel olarak bir fark

olusmamisti. Sem2017’de SIFRank istatistiksel olarak SkyWords’ten iistiindiir.

PositionRank Sem2017°de SkyWords’ten daha iyi duyarhilik degeri elde etmistir ancak

istatistiksel olarak bir fark olugsmamustir.

Tablo 4.18. SkyWords Karsilagtirmali Sonuglar: F1 Degeri

Yontem KDD WWW Nguyen Krapivin Sem2017 Sem2010
KEA 0,124v 0,112 0,143v 0,108v  0,155v  0,071v
WINGNUS  0,099v 0,097v 0,142v 0,112v  0,226v  0,08v
SIFRank 0,082v 0,078v 0,123v 0,1v 0,288a  0,098v
Key2vec 0,058v 0,054v 0,076v 0,052v  0,139v  0,058v
RAKE 0,039v 0,041v 0,065v 0,061v  0,167v  0,049v
YAKE! 0,091v 0,073v 0,107v 0,109v  0,151v  0,068v
MpRank 0,086v 0,088v 0,128v 0,102v  0,213v  0,072v
TopicRank  0,071v 0,079v 0,117v 0,09v 0,205v  0,077v
PositionRank 0,112v 0,106v 0,15v  0,117v  0,242v 0,088
SingleRank  0,095v 0,085v 0,128v 0,102v 0,261 0,089v
TextRank 0,075v 0,073v 0,091v 0,073v  0,124v  0,065v
SkyWords 0,146 0,12 0,172 0,144 0,253 0,166
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Tablo 4.18’e gore, SkyWords F1 degeri acisindan Sem2017 haricindeki tim veri
kiimelerinde karsilagtirllan yontemlerden daha iyi sonuc¢ elde etmistir. SkyWords
Sem2017°de en 1yi liciincii degeri elde etmistir. Sem2017°de, kesinlik ve duyarlilik
sonuglarinda oldugu gibi en iyi sonu¢ SIFRank ve en iyi ikinci sonug¢ PositionRank
tarafindan elde etmistir. Istatistiksel olarak, WWW veri kiimesinde SkyWords KEA
yontemi haricindeki diger yontemlere iistiinliikk gostermisti. WWW’de SkyWords ile
KEA arasinda istatistiksel olarak bir fark olugmamigstir. Sem2017 veri kiimesinde

SIFRank ve PositionRank SkyWords’e karsi istatistiksel olarak bir fark gdstermemistir.

Kesinlik, duyarlilik ve F1 degeri olgiitlerinde elde edilen sonuglar SkyWords’iin bagarili
oldugunu gostermektedir. Kabasakal ve arkadasinin yapmis oldugu calismada
(Kabasakal ve Mutlu, 2021), anahtar kelimeler Sem2017 veri kiimesinde metnin
geneline dengeli bir sekilde dagilmaktadir. Diger veri kiimelerinde ise metinlerin ilk
kisimlarinda anahtar kelimeler daha sik bulunmaktadir. SkyWords’te kullanilan pozisyon
ve merkezilik Olciitleri bir metnin anahtar kelimelerinin dagilimin1 dikkate almaktadir.
Bu nedenle SkyWords bir metinde esit olarak dagilim gosteren Sem2017°de en iyi

sonucu elde edememistir.

Tablo 4.19 MRR sonuglarin1 gostermektedir. SkyWords Nguyen hari¢c diger veri
kiimelerinde en iyi MRR degerine sahiptir. SkyWords Nguyen veri kiimesinde
WINGNUS’dan sonra en iyi MRR degerini elde etmistir. Istatistiksel olarak
karsilastirlldiginda SkyWords KDD, Krapivin ve Sem2010’da karsilastirilan
yontemlerden {iistiindir. WWW’de SkyWords KEA ve WINGNUS’dan daha iyi MRR
degeri elde etmesine ragmen istatistiksel olarak istiinlik saglayamamistir. Ancak
SkyWords diger yontemlerden istatistiksel olarak daha iistiindiir. Nguyen'de en 1iyi
sonucu WINGNUS elde etmistir ancak SkyWords’ten istatistiksel olarak iistiin degildir.
Nguyen’de MultipartiteRank ve KEA ile SkyWords arasinda istatistiksel olarak bir fark
gozlemlenmemistir. SkyWords diger yontemlerden istatistiksel olarak istiindiir.
Sem2017°de en iyi MRR degeri SkyWords’te olmasina ragmen SIFRank’e istatistiksel
olarak {iistiinliik yoktur. Sem2017°de SkyWords diger yontemlere gore istatistiksel fark
gostermistir. Bu sonu¢ SkyWords’iin ilk buldugu anahtar kelimelerin dogru bulma

bagarisin1 gostermektedir.
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Tablo 4.19. SkyWords Karsilastirmali Sonuclar: MRR

Yontem KDD WWW Nguyen Krapivin Sem2017 Sem2010
KEA 0,294v 0,307 0433 0301y  0,521v  0,308v
WINGNUS 0,288v 0,282 0474 0,302v  0,533v  0,267v
SIFRank 0,151v 0,152v 0,256v 0,193v 0,63 0,291v
Key2vec 0,126v 0,111v 0,2v 0,103v  0,348v  0,189v
RAKE 0,055v 0,059v 0,135v 0,098v  0,374v  0,142v
YAKE! 0,159v 0,126v 0,279v 0,286v  0427v 0,226V
MpRank 0,265v 0,255v 0,462  0,287v  0,612v  0,302v
TopicRank  0,217v 0,235v 0,402v 0,256y  0,61v 0,317v
PositionRank 0,288v 0,242v (,4v 0,287v  0,606v  0,288v
SingleRank  0,158v 0,147v 0,281v 0,193v  0,583v  0,249v
TextRank 0,156v 0,155v 0,259v 0,171v  0,368v  0,229v
SkyWords 0,387 0,309 0454 0,372 0,677 0,575

Tablo 4.20 MAP sonuglarin1 géstermektedir. Sonuglar SkyWords’iin diger yontemlere

gore tim veri kiimelerinde en iyi MAP degerini elde ettigini gostermektedir. KDD,

Krapivin, Sem2017 ve Sem2010’da SkyWords diger yontemlerden istatistiksel olarak

daha iistiindiir. WWW’de SkyWords KEA ve WINGNUS’a istatistiksel olarak bir fark

gostermemistir. Nguyen’de SkyWords’iin KEA, WINGNUS ve MultipartiteRank’e gore

istatistiksel bir listiinligli yoktur.

Tablo 4.20. SkyWords Kargsilagtirmali Sonuglar: MAP

Yontem KDD WWW Nguyen Krapivin Sem2017 Sem2010
KEA 0,269v 0,289 0,389  0,284v  0451v  0,289v
WINGNUS 0,269v 0,265 0415 0277v  0,464v  0,247v
SIFRank 0,142v 0,149v 0,233v 0,185v  0,555v  0,267v
Key2vec 0,124v 0,107v 0,183v 0,1v 0,314v 0,177v
RAKE 0,054v 0,059v 0,135v 0,096v  0,347v  0,139v
YAKE! 0,156v 0,123v 0,256v 0,267v  0,376v  0,201v
MpRank 0,246v 0,242v 0,412  0,268v  0,517v  0,283v
TopicRank  0,211v 0,221v 0,357v 0,239y  0,52v 0,297v
PositionRank 0,267v 0,233v (0,358v 0,269v  0,528v  0,262v
SingleRank  0,157v 0,143v 0,273v 0,182v  0,514v  0,232v
TextRank 0,155v 0,151v 0,243v  0,166v  0,324v  0,221v
SkyWords 0,36 0,295 042 0,346 0,599 0,507

Tablo 4.21 SkyWords’iin ve diger yontemlerin dogru buldugu toplam anahtar kelimele

sayilarim1 gostermektedir. SkyWords Sem2017 ve WWW haricinde tiim veri kiimeleri

73



icin diger yontemlerden daha cok sayida anahtar kelimeyi dogru bulmugtur. Sem2017°de
en cok anahtar kelimeyi SIFRank elde etmistir. Sem2017°de SkyWords dordiincii
siradadi. WWW’de en c¢ok anahtar kelimeyi KEA cikarmistir. SkyWords WWW’de
KEA’dan 25 anahtar kelime daha az dogru bulmustur ve ikinci siradadir. SkyWords
Sem2010 ve Krapivin’de diger yontemlere gore daha yiiksek sayida anahtar kelimeyi
dogru bulmustur. KEA SkyWords’ten KDD’de 11, Nguyen’de 15 tane eksik anahtar

kelime bulmustur ve en yiiksek sayida anahtar kelimeyi dogru bulan ikinci yontem

olmustur.
Tablo 4.21. SkyWords Bulunan Anahtar Kelime Sayilar
Yontem KDD WWW Nguyen Krapivin Sem2017 Sem2010
KEA 285 592 348 2208 1174 240

WINGNUS 212 468 330 2280 1685 278
SIFRank 170 376 266 1879 1921 304

Key2vec 118 260 162 982 921 175
RAKE 91 229 175 1305 1182 155
YAKE! 187 355 236 1932 997 210

MpRank 179 433 287 1866 1421 225
TopicRank 148 386 257 1646 1379 240
PositionRank 230 515 330 2142 1613 273
SingleRank 196 410 281 1882 1722 274
TextRank 151 332 192 1271 835 196
SkyWords 296 567 363 2569 1615 508

SkyWords farkli anahtar kelime sayilar1 i¢in test edilmistir. Sekil 4.2 MAP, MRR ve F1
degeri bakimindan 2, 4, 6, 8 ve 10 anahtar kelime sayis1 i¢in elde edilen sonuglari
gostermektedir. Sekilde satir degerleri anahtar kelime sayilarini (n) siitun degerleri elde

edilen sonuglar1 gdstermektedir.

F1 degeri Sem2010 ve Sem2017 veri kiimesinde anahtar kelime sayis1 arttik¢a artmugtir.
Diger veri kiimelerinde Once artmis daha sonra azalmistir. MRR degeri tim veri
kiimelerinde Nguyen hari¢ anahtar kelime sayisi arttik¢a artis egilimi gostermektedir
ancak 4 anahtar kelimeden sonra artig egilimi azalmistir ve daha sonra da sabitlenme
egilimi gostermistir. Nguyen’de sonradan keskin bir artis gozlemlenmistir. Anahtar
kelime sayisinin artigina baglh olarak MRR 6l¢iitiiniin sabitlenme degerinin erken olmasi

bulunan anahtar kelimelerin ilk onerilerde bulundugunu gosterir. MAP MRR ile benzer
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Sekil 4.2. Anahtar Kelime Sayilarina Gore Sonuglar

sonuglari icermektedir.

Yapilan deneylerde ¢ogunluk oylama prensibi su sekilde uygulanmustir: Ozellik
miihendisligi asamasinda belirlenen 8 oOzellikten 5 6zelligin belirlenen esik degerini
saglamast Ozelligi gecerli kilmaktadir. Bu boliimde bu parametre degerinin farkl
degerlerle testi gerceklestirilmistir. Esik degerinin saglanmasi i¢in gereken minimum
ozellik sayis1 sirastyla 3, 4, 5, 6 ve 7 degeri alinmistir. Cogunluk oylama prensibinde
ozelliklerin yarisindan az sayida sartin saglanmasi durumunda anlamsiz olmaktadir.
Ancak genel egilimi tespit etmek icin 3 degeri i¢in de test yapilmistir. Sekil 4.2

belirlenen degerler icin elde edilen sonuclarin F1 degerini gostermektedir.

Parametre degeri k 3’ten 4 degerine gecildiginde tiim veri kiimelerinde F1 degerinin
yiikseldigi goriilmektedir. 4 ve 5 degeri arasinda onemli bir fark gozlemlenmemistir.
Ancak genelde 5 degeri ile yapilan deneyler 4 degeri ile yapilan deneylere gore daha iyi
sonug¢ vermistir. 6 degeri i¢in diisiis gdzlemlenmekle birlikte 7 parametresinde keskin bir

diisiis goriilmektedir. Bu parametrenin 0’a yaklagsmasi Skyline operatoriiniin etkisini
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Sekil 4.3. Cogunluk Oylama Prensibi: Parametre Analizi (k degeri)

ortadan kaldirmaktadir. 8’e yaklagmasi da Skyline operatoriiniin etkisini arttirmaktadir.
Parametre degeri 6 ile yapilan deneylerden sonra Skyline operatorii 0’a yakin aday

anahtar kelime iiretmistir ve F1 degerinde keskin bir diisiis gozlemlenmistir.

Tablo 4.22’de SkyWords ve karsilagtirilan yontemlerin ortalama anahtar kelime ¢ikarma

stireleri verilmisgtir.

Tablo 4.22. SkyWords Anahtar Kelime Cikarma Siireleri

Yontem KDD WWW Nguyen Krapivin SemEval2017 SemEval2010
KEA 0,11 0,51 0,18 0,17 0,1 0,11
WINGNUS 0,11 0,46 0,17 0,16 0,1 0,1
SIFRank 0,52 0,52 0,45 0,55 0,51 0,48
Key2vec 0,15 0,13 0,12 0,15 0,17 0,14
RAKE 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
YAKE! 04 0,04 0,04 0,43 0,05 0,38
MpRank 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
TopicRank 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
PositionRank 0,04 0,07 0,01 0,01 0,01 0,01
TextRank 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
SingleRank 0,01 0,05 0,01 0,01 0,03 0,04
SkyWords 0,31 0,30 0,28 0,34 0,29 0,30
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Cizge tabanli yontemler, RAKE ve Key2Vec diger yontemlere gore daha hizlh
calismaktadir. En yavas calisan yontem SIFRank olmugstur. YAKE! SIFRank’ten sonra
en yavas calisan yontemdir. YAKE!, KEA ve WINGNUS un ortalama anahtar kelime
cikarma siireleri veri kiimesine gore degisiklik gostermektedir. WWW veri kiimesinde
SIFRank’ten sonra en yiiksek siirede anahtar kelime c¢ikarma bulan yontem sirasiyla
KEA ve WINGNUS’tur. SkyWords’iin ortalama anahtar kelime ¢ikarma siireleri veri
kiimesinden bagimsiz olarak belirli bir seviyede kalmaktadir. SkyWords SIFRank’ten
daha iyi ortalama anahtar kelime ¢ikarma siiresine sahiptir. YAKE! WINGNUS ve
KEA’dan bazi veri kiimelerinde daha iyi, baz1 veri kiimelerinde daha az iyi ortalama
anahtar kelime cikarma siiresine sahiptir. Diger yontemler SkyWords’ten daha iyi

ortalama anahtar kelime ¢ikarma siiresi elde etmistir.

SkyWords ve diger yontemler Tablo 4.3’te verilen 6rnek metinlerle test edilmistir. Tablo

4.23 ve 4.24 elde edilen sonuglar1 gostermektedir.

Tablo 4.23. SkyWords Karsilagtirmali Sonuclar: KDD Ornegi

Anahtar Kelimeler: online communities, social influence, social networks

SkyWords: social influence, social networks, similarity, online communities, social processes,
feedback effect, social ties, relative effect, selection

KEA: social influence, social, influence, effects, similarity, feedback effects, understand, fundamental
open, fundamental open question, open question

WINGNUS: social influence, fundamental open question, feedback effects, online communities,
similarity, socialties, social networks, distinct reasons, interplay, current friends

SIFRank: social influence, everyday social processes, social ties, interplay, uniformity, similarity,
social network, social networks, fragmentation, feedback effects

Key2Vec: social, social influence, influence, due, everyday social processes, distinct reasons, effects,
real settings, social network, tend

RAKE: two distinct reasons, fundamental open question, form new links, current friends due,
everyday social processes, challenge due, socialties, social networks, social network, social influence
YAKE!: fundamental open question, social influence, online communities, fundamental open, open
question, social, social ties, social networks, similarity, feedback effects

MpRank: social influence, similarity, feedback effects, selection, process, social networks, online
communities, uniformity, systems, tension

TopicRank: social influence, similarity, selection, feedback effects, uniformity, present, people,
systems, behavior, everyday social processes

PositionRank social influence, everyday social processes, social networks, social ties, social network,
feedback effects, fundamental open question, online communities, relative effects, similarity

SingleRank: everyday social processes, current friends due, fundamental open question, real settings,
relative effects, new links, distinct reasons, social network, social ties, social networks

TextRank fundamental open question, social ties, social networks, online communities, social
influence, feedback effects, effects, social, people, interplay

Tablo 4.23’e gore SkyWords tiim anahtar kelimeleri bulmustur. Bulunan 3 anahtar
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kelimeden 2’si ilk iki sirada, diger anahtar kelime 5. siradadir. WINGNUS, YAKE!,
PositionRank, TextRank ve MultipartiteRank yontemleri de tiim anahtar kelimeleri
dogru bulmustur. Bu yontemlerden WINGNUS ilk tahmininde dogru anahtar kelimeyi
bulmustur ancak diger anahtar kelimeler sirasiyla 5. ve 7. siradadir. YAKE! 3., 4. ve 8.
siralarda dogru anahtar kelimeleri bulmustur. Anahtar kelimeleri PositionRank 1., 3. ve
8.; TextRank 3., 4. ve 5. sirada dogru bulmustur. MultipartiteRank’in ilk tahmini
dogrudur ve diger dogru tahminleri 6. ve 7. siradadir. Her yontem en az 1 tahmini dogru
bulmustur. Bu yontemler arasindan SingleRank tek dogru tahminini son sirada

bulmustur.

Tablo 4.24. SkyWords Karsilastirmali Sonuglar: WWW Ornegi

Anahtar Kelimeler: access control policies, fault model, mutation testing, test generation, testing
tools

SkyWords: mutation testing, access control policies, test generation, automated testing, policy
developer, manual testing, specified policies, evaluate coverage criteria, choosing coverage criteria,
typical test input

KEA: fault model, mutation, fault, testing, policies, access control policies, control policies, access
control, mutation testing, control

WINGNUS: fault model, access control policies, mutation testing, typical test inputs, specified
policies, policy developers, policy testing, confidence, test outputs, correctness

SIFRank: mutation testing, typical test inputs, coverage criteria, access control policies, test outputs,
policy testing, automated testing, mutation operators, mutant generation, mutant detection

Key2Vec: testing, policies, test, typical test inputs, tedious and few tools, structural coverage and fault
detection effectiveness, detection, access control policies, policy testing, framework

RAKE: various policies written, access control policies, access control policies, access control
policies, evaluate coverage criteria, choosing coverage criteria, choosing mutation operators, conduct
policy testing, framework allows us, specified policies

YAKE!: access control policies, conduct policy testing, access control, typical test inputs, checking
test outputs, supplying typical test, subsequently checking test, control policies, fault model, policy
developers

MpRank mutation testing, access control policies, fault model, framework, coverage criteria, mutant
generation, mutation operators, selection, fest generation, equivalent

TopicRank access control policies, fault model, mutation testing, framework, test outputs, coverage
criteria, mutant generation, mutation operators, selection, equivalent

PositionRank: access control policies, fault model, mutation testing, policy testing, fault, manual
testing, mutation operators, fest generation, various policies, typical test inputs

SingleRank: typical test inputs, access control policies, valuable insights, experimental results,
various policies, detection effectiveness, structural coverage, test generation, coverage criteria, mutant
detection

TextRank: access control policies, typical test, policy testing, policy developers, mutation testing,
fault model, fault, mutation, testing, test

Tablo 4.24’e gore SkyWords 5 anahtar kelimeden 3’iinii dogru tahmin etmistir ve bu
tahminleri ilk 3 sirada yapmustir. SkyWords gibi TopicRank ve WINGNUS yontemleri 3

tahmini dogru yapmus ve ilk 3 sirada tamamlamistir ancak dogru bulunan anahtar
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kelimelerin siras1 farklidir. TextRank ve KEA yontemleri sirasiyla 1., 5., 6. ve 1., 6., 9.
sirada toplam 3 anahtar kelimeyi dogru bulmustur. RAKE ve Key2Vec 1 anahtar
kelimeyi, SIFRank ve YAKE! 2 anahtar kelimeyi dogru bulmustur. MultipartiteRank ve
PositionRank ilk tahminleri dogru olmak iizere 4 anahtar kelimeyi dogru bulmustur.
Diger dogru tahminleri sirasiyla 8. ve 9. siradadir. Tiim anahtar kelimeleri dogru bulan

yontem olmamustir.
4.5.3. SkyRank
Bu boliimde SkyRank’le ilgili deneysel sonuclar sunulmaktadir.

Tablo 4.25 kesinlik sonuclarin1 gostermektedir. SkyRank tiim veri kiimelerinde tiim
yontemlerde daha iyi kesinlik degeri elde etmistir. Istatistiksel olarak SkyRank KDD,
Nguyen, Krapivin ve Sem2010’da karsilastirilan yontemlerle arasinda istatistiksel olarak
fark olusmustur. Sem2017°de SIFRank ve SkyRank’in aralarinda istatistiksel olarak bir
fark yoktur. WWW’de KEA ile SkyRank arasinda istatistiksel bir fark yoktur. Diger veri

kiimelerinde SkyRank istatistiksel olarak daha iistiindiir.

Tablo 4.25. SkyRank Karsilastirmali Sonuclar: Kesinlik

Yontem KDD WWW Nguyen Krapivin Sem2017 Sem2010
KEA 0,087v 0,082 0,149v 0,083v  0,212v  0,088v
WINGNUS 0,07v  0,071v 0,148v  0,09v 0,303v  0,103v
SIFRank 0,058v 0,057v 0,128v 0,082v 0,389 0,125v
YAKE! 0,064v 0,053v 0,113v  0,084v  0,202v  0,086v
MpRank 0,061v 0,065v 0,138v 0,081v  0,288v  0,093v
TopicRank  0,05v  0,058v 0,124v 0,072v  0,28v 0,099v
PositionRank 0,078v 0,077v 0,158v 0,093v  0,327v  0,112v
SingleRank  0,067v 0,062v 0,135v 0,082v  0,349v  0,113v
SkyRank 0,106 0,09 0,185 0,118 0,391 0,239

Tablo 4.26 duyarlilik sonuglarim gostermektedir. Duyarhilik sonuclar1 kesinlik sonuglari
ile benzerlik gostermektedir. SkyRank Sem2017 hari¢ tiim deneylerde diger yontemlere
istlinliik saglamistir. Sem2017°de SIFRank ile ayn1 degeri elde etmistir ve istatistiksel
olarak aralarinda bir fark yoktur. WWW’de SkyRank ile KEA arasinda istatistiksel bir
fark yoktur ve SkyRank diger yoOntemlerden istatistiksel olarak {istiindiir. Diger

yontemlere karst SkyRank KDD, Nguyen, Krapivin ve Sem2010°da istatistiksel fark
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olusturmustur.

Tablo 4.26. SkyRank Kargilagtirmali Sonuglar: Duyarlilik

Yontem KDD WWW Nguyen Krapivin Sem2017 Sem2010
KEA 0,232v 0,197 0,162v 0,175v  0,13v 0,06v
WINGNUS 0,184v 0,167v 0,16v  0,175v  0,193v  0,067v
SIFRank 0,157v 0,137v 0,14v  0,153v 0,243 0,082v
YAKE! 0,172v 0,129v 0,12v  0,175v  0,129v  0,057v
MpRank 0,16v 0,152v 0,14v  0,159v  0,18v 0,06v
TopicRank  0,131v 0,134v 0,13v  0,139v  0,172v  0,064v
PositionRank 0,212v 0,184v 0,169v 0,184v  0,204v  0,074v
SingleRank  0,18v  0,149v 0,144v 0,158v  0,221v  0,075v
SkyRank 0,279 0,214 0,203 0,234 0,243 0,157

Tablo 4.27 F1 degeri icin sonuglar1 gostermektedir. SkyRank tiim veri kiimelerine karsi

en iyi F1 degerini elde etmigtir. 3 veri kiimesinde KEA, 2 veri kiimesinde SIFRank ve 1

veri kiimesinde PositionRank en iyi 2. degeri elde etmistir. SkyRank ile SIFRank

arasinda Sem2017°de istatistiksel bir fark yoktur. WWW’de ise SkyRank ile KEA

arasinda istatistiksel bir fark olugsmamistir.

Diger Kkargilagtirmalarda SkyRank

SIFRank’ten ve KEA'dan istatistiksel olarak daha {istiindiir. SkyRank ile KEA ve

SIFRank disindaki diger yontemler arasinda tiim veri kiimelerinde istatistiksel olarak

fark vardir.

Tablo 4.27. SkyRank Kargilagtirmali Sonuglar: F1 Degeri

Yontem KDD WWW Nguyen Krapivin Sem2017 Sem2010
KEA 0,124v 0,112 0,143v 0,108v  0,155v  0,071v
WINGNUS  0,099v 0,097v 0,142v  0,112v  0,226v  0,08v
SIFRank 0,082v 0,078v 0,123v 0,1v 0,288 0,098v
YAKE! 0,091v 0,073v 0,107v 0,109v  0,151v  0,068v
MpRank 0,086v 0,088v 0,128v 0,102v  0,213v  0,072v
TopicRank  0,071v 0,079v 0,117v  0,09v 0,205v  0,077v
PositionRank 0,112v 0,106v 0,15v  0,117v  0,242v  0,088v
SingleRank  0,095v 0,085v 0,128v 0,102v  0,261v  0,089v
SkyRank 0,15 0,123 0,179 0,149 0,289 0,187

Tablo 4.28 MRR sonuglarim1 gostermektedir. SkyRank MRR degeri acgisindan KDD,

Krapivin, Sem2017 ve Sem2010’da en iyi degeri elde etmistir ve istatistiksel acidan tiim

yontemlerle aralarinda istatistiksel fark olugsmustur. WWW’de SkyRank en iyi MRR
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degerini elde etmistir ancak KEA ile SkyRank arasinda istatistiksel bir fark yoktur.
WWW’de SkyRank WINGNUS’dan daha iyi MRR degeri elde etmistir ancak aralarinda
istatistiksel bir fark yoktur. SkyRank diger yontemlerden WWW~’de istatistiksel olarak
daha iistiindiir. Nguyen’de en iyi MRR degeri WINGNUS dadir ve SkyRank 2. siradadir.
Nguyen’de SkyRank MultipartiteRank ve WINGNUS yontemlerine istatistiksel olarak
Uistiinlilk saglayamamustir ancak diger yontemlerden daha iistiindiir. SkyRank veri

kiimelerinin tiimiinde karsilagtirilan yontemlerden daha iyi sonug elde etmistir.

Tablo 4.28. SkyRank Karsilagtirmali Sonuglar: MRR

Yontem KDD WWW Nguyen Krapivin Sem2017 Sem2010
KEA 0,294v 0,307 0,433 0,301v  0,521v  0,308v
WINGNUS 0,288v 0,282 0,47 0,302v  0,533v  0,267v
SIFRank 0,151v 0,152v 0,256v 0,193v  0,63v 0,291v
YAKE! 0,159v 0,126v 0,279v 0,286v  0,427v 0,226V
MpRank 0,265v 0,255v 0,464 0,287v  0,612v  0,302v
TopicRank  0,217v 0,235v 0,402v 0,256v  0,61v 0,317v
PositionRank 0,288v 0,242v 0,4v 0,287v 0,606v 0,288v
SingleRank  0,158v 0,147v 0,281v 0,193v  0,583v  0,249v
SkyRank 0,388 0,308 0458 0,371 0,703 0,59

Tablo 4.29 MAP sonuglarini gostermektedir.

Tablo 4.29. SkyRank Karsilagtirmali Sonug¢lar: MAP

Yontem KDD WWW Nguyen Krapivin Sem2017 Sem2010
KEA 0,269v 0,289 0,389v 0,284v  0451v  0,289v
WINGNUS  0,269v 0,265v 0,415 0,277v  0464v  0,247v
SIFRank 0,142v 0,149v 0,233v  0,185v  0,555v  0,267v
YAKE! 0,156v 0,123v 0,256v 0,267v  0,376v  0,201v
MpRank 0,246v 0,242v 0,412  0,268v  0,517v  0,283v
TopicRank  0,211v 0,221v 0,357v 0,239y  0,52v 0,297v
PositionRank 0,267v 0,233v 0,358v 0,269v  0,528v  0,262v
SingleRank  0,157v 0,143v 0,273v 0,182v  0,514v  0,232v
SkyRank 0,359 0,29 0,42 0,342 0,607 0,507

SkyRank MAP degeri agisindan tiim veri kiimelerinde karsilagtirilan yontemlerden daha
1yi sonug elde etmistir. SIFRank Nguyen’de en diisiik ve Sem2017°de en yiiksek 2. MAP
degerine sahiptir. Istatistiksel olarak Nguyen’de SkyRank’in WINGNUS ve
MultipartiteRank’ten bir farki yoktur. Nguyen’de SkyRank diger yontemlerden daha
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tstiindir. WWW’de KEA ile SkyRank arasinda istatistiksel bir fark olugmamustir.
Kargilagtirmada kullanilan diger veri kiimeleri acisindan SkyRank tiim deneylerde

istatistiksel olarak daha uistiindiir.

Tablo 4.30 dogru bulunan anahtar kelimelerin toplam sayisim gostermektedir. SkyRank

tiim veri kiimelerinde en ¢ok sayida anahtar kelimeyi bulan yontem olmustur.

Tablo 4.30. SkyRank: Dogru Anahtar Kelime Sayilari

Yontem KDD WWW Nguyen Krapivin Sem2017 Sem2010
KEA 285 592 348 2208 1174 240
WINGNUS 212 468 330 2280 1685 278
SIFRank 170 376 266 1879 1921 304
YAKE! 187 355 236 1932 997 210
MpRank 179 433 287 1866 1421 225
TopicRank 148 386 257 1646 1379 240
PositionRank 230 515 330 2142 1613 273
SingleRank 196 410 281 1882 1722 274
SkyRank 311 602 388 2727 1928 580

Tablo 4.31 SkyRank ve karsilagtirilan yontemlerin ortalama anahtar kelime cikarma
stirelerini gostermektedir. SkyRank en uzun siirede anahtar kelime c¢ikaran yodntem
olmugtur. SkyRank’ten sonra SIFRank ve YAKE! yavag calisan yontemler olmusgtur.
Istatistiksel ve 6nceden egitilmis kelime vektorii kullanan yontemlerin diger yontemlere

gore daha yavas calistig1 soylenebilir.

Tablo 4.31. SkyRank Anahtar Kelime Cikarma Siireleri

Yontem KDD WWW Nguyen Krapivin SemEval2017 SemEval2010
KEA 0,11 0,51 0,18 0,17 0,1 0,11
WINGNUS 0,11 0,46 0,17 0,16 0,1 0,1
SIFRank 0,52 0,52 0,45 0,55 0,51 0,48
YAKE! 04 0,04 0,04 0,43 0,05 0,38
MpRank 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
TopicRank 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
PositionRank 0,04 0,07 0,01 0,01 0,01 0,01
SingleRank 0,01 0,05 0,01 0,01 0,03 0,04
SkyRank 2,38 2,34 2,55 2,34 2,4 2,16

SkyRank ve kargilagtirma yapilan yontemler Tablo 4.3’de verilen ornek metinlerle test
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edilmistir. Tablo 4.32’ye gore SkyRank 3 anahtar kelimeden 2 anahtar kelimeyi dogru
bulmustur. Bu anahtar kelimeler ilk 2 sirada bulunmustur. WINGNUS, YAKE!,
PositionRank ve MultipartiteRank yontemleri tiim anahtar kelimeleri bulmustur. KEA,
SingleRank ve TopicRank 1 anahtar kelimeyi dogru bulmustur. SIFRank 2 anahtar

kelimeyi dogru bulmustur. Bu anahtar kelimelerden birisi 1. sirada, digeri 8. siradadir.

Tablo 4.32. SkyRank Karsilastirmali Sonuclar: KDD Ornegi

Anahtar Kelimeler: online communities, social influence, social networks

SkyRank: social influence, social networks, similarity, social processes, feedback effect, social ties,
relative effect, selection, challenge, real settings

KEA: social influence, social, influence, effects, similarity, feedback effects, understand, fundamental
open, fundamental open question, open question

WINGNUS: social influence, fundamental open question, feedback effects, online communities,
similarity, socialties, social networks, distinct reasons, interplay, current friends

SIFRank: social influence, everyday social processes, social ties, interplay, uniformity, similarity,
social network, social networks, fragmentation, feedback effects

YAKE!: fundamental open question, social influence, online communities, fundamental open, open
question, social, social ties, social networks, similarity, feedback effects

MpRank: social influence, similarity, feedback effects, selection, process, social networks, online
communities, uniformity, systems, tension

TopicRank: social influence, similarity, selection, feedback effects, uniformity, present, people,
systems, behavior, everyday social processes

PositionRank social influence, everyday social processes, social networks, social ties, social network,
feedback effects, fundamental open question, online communities, relative effects, similarity

SingleRank: everyday social processes, current friends due, fundamental open question, real settings,
relative effects, new links, distinct reasons, social network, social ties, social networks

Tablo 4.33’e gore SkyRank 5 anahtar kelimeden 3 anahtar kelimeyi dogru bulmustur. Bu
anahtar kelimeler ilk 3 sirada bulunmustur. TopicRank ve WINGNUS 3 anahtar kelimeyi
ilk 3 sirada dogru bulmustur. KEA 3 anahtar kelimeyi, SIFRank ve YAKE! 2 anahtar
kelimeyi dogru etiketlemistir. MultipartiteRank ve PositionRank 4 anahtar kelimeyi dogru

bulmustur.
4.5.4. Gelistirilen Yontemlerin Karsilastirilmasi

Bu boliimde tez kapsaminda gelistirilen MGRank, SkyWords ve SkyRank yontemleri
karsilagtirllmaktadir. Karsilastirma KDD, WWW, Nguyen, Krapivin, Sem2017 ve
Sem2010 veri kiimelerinde gergeklestirilmigtir. Karsilagtirmada kesinlik, duyarlilik, F1
degeri, MRR ve MAP ol¢iitleri kullamilmistir. Ayrica ortalama anahtar kelime c¢ikarma

stireleri degerlendirmeye dahil edilmistir.
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Tablo 4.33. SkyRank Karsilagtirmali Sonuclar: WWW Ornegi

Anahtar Kelimeler: access control policies, fault model, mutation testing, test generation, testing
tools

SkyRank: mutation testing, access control policies, test generation, automated testing, policy
developers, manual testing, equivalent-mutant detection, specified policies, evaluate coverage criteria,
choosing coverage criteria

KEA: fault model, mutation, fault, testing, policies, access control policies, control policies, access
control, mutation testing, control

WINGNUS: fault model, access control policies, mutation testing, typical test inputs, specified
policies, policy developers, policy testing, confidence, test outputs, correctness

SIFRank: mutation testing, typical test inputs, coverage criteria, access control policies, test outputs,
policy testing, automated testing, mutation operators, mutant generation, mutant detection

YAKE!: access control policies, conduct policy testing, access control, typical test inputs, checking
test outputs, supplying typical test, subsequently checking test, control policies, fault model, policy
developers

MpRank mutation testing, access control policies, fault model, framework, coverage criteria, mutant
generation, mutation operators, selection, fest generation, equivalent

TopicRank access control policies, fault model, mutation testing, framework, test outputs, coverage
criteria, mutant generation, mutation operators, selection, equivalent

PositionRank: access control policies, fault model, mutation testing, policy testing, fault, manual
testing, mutation operators, test generation, various policies, typical test inputs

SingleRank: typical test inputs, access control policies, valuable insights, experimental results,
various policies, detection effectiveness, structural coverage, test generation, coverage criteria, mutant
detection

Tablo 4.34 gelistirilen yontemlerin kesinlik, duyarlilik ve F1 degeri acisindan sonuglarini
gostermektedir. SkyRank kesinlik, duyarlilik ve F1 Degeri 0Ol¢iitiinde tiim veri
kiimelerinde SkyWords ve MGRank’ten daha iyi performans gostermistir. SkyWords ile
MGRank karsilastirildiginda Sem2017 veri kiimesinde MGRank daha yiiksek kesinlik,
duyarlilik ve F1 degeri elde etmistir. Diger veri kiimelerinde ise SkyWords li¢ olgiit i¢in

MGRank’ten daha iyi sonug elde etmistir.

Tablo 4.34. Gelistirilen Yontemlerin Kargsilastirmasi

Yontem  Olgiit KDD WWW Nguyen Krapivin Sem2017 Sem2010
MGRank Kesinlik 0,09 0,078 0,165 0,106 0,348 0,199
Duyarhilik 0,239 0,186 0,18 0,209 0,219 0,131
F1 Degeri 0,128 0,106 0,16 0,133 0,259 0,156
SkyWords Kesinlik 0,104 0,089 0,179 0,116 0,352 0,216
Duyarlilik 0,269 0,204 0,191 0,222 0,210 0,138
F1 Degeri 0,146 0,12 0,172 0,144 0,253 0,166
SkyRank Kesinlik 0,106 0,09 0,18 0,118 0,391 0,239
Duyarhilik 0,279 0,214 0,203 0,234 0,243 0,157
F1 Degeri 0,15 0,123 0,179 0,149 0,289 0,187

Tablo 4.35 gelistirilen yontemlerin MRR ve MAP olgiitleri icin elde edilen sonuglar
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gostermektedir. MRR  karsilastirmasinda SkyWords WWW  ve Krapivin veri
kiimelerinde en iyi degeri elde etmistir. SkyRank KDD, Nguyen, Sem2017 ve Sem2010
veri kiimelerinde en iyi MRR degerine sahiptir. MGRank MRR acisindan gelistirilen
yontemler arasinda tiim veri kiimelerinde en diisiik degeri elde eden yontemdir. MAP
acisindan gelistirilen yontemler degerlendirildiginde SkyWords KDD, WWW ve
Krapivin veri kiimelerinde en iyi degeri elde etmistir. Nguyen ve Sem2010 veri
kiimelerinde SkyWords ve SkyRank ayni degeri elde etmistir ve MGRank’ten daha iyi
performans gostermislerdir. Sem2017 veri kiimesinde SkyRank en iyi MAP degerini
elde etmistir MAP acgisindan MGRank SkyWords ve SkyRank’e gore tiim veri

kiimelerinde daha diisiik degere sahip olmustur.

Tablo 4.35. Gelistirilen Yontemlerin Kargilagtirmasi: MRR, MAP

Yontem  Olciit KDD WWW Nguyen Krapivin Sem2017 Sem2010
MGRank MRR 0,306 0,242 0,397 0,308 0,64 0,469
MAP 0,276 0235 0371 0,283 0,551 0,416
SkyWords MRR 0,387 0,309 0,454 0,372 0,677 0,575
MAP 0,36 0295 042 0,346 0,599 0,507
SkyRank MRR 0,388 0,308 0,458 0,371 0,703 0,59
MAP 0359 029 0,42 0,342 0,607 0,507

Tablo 4.36 gelistirilen yoOntemlerin ortalama anahtar kelime ¢ikarma siirelerini
icermektedir. SkyWords MGRank ve SkyRank’e gore tiim veri kiimelerinde en hizhi
siirede anahtar kelime ¢ikaran yontem olmustur. MGRank’in ortalama anahtar kelime

cikarma siiresi SkyRank’e gore daha diistiktiir.

Tablo 4.36. Gelistirilen Yontemlerin Anahtar Kelime Cikarma Siireleri

Yontem KDD WWW Nguyen Krapivin SemEval2017 SemEval2010

MGRank 1,22 0,96 1,53 1,1 1,1 1,1
SkyWords 0,31 0,30 0,28 0,34 0,29 0,30
SkyRank 2,38 2,34 2,55 2,34 2,4 2,16
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Anahtar kelimeler bir metnin igerigini en iyi sekilde temsil eden kelime ya da kelime
gruplaridir. Kiimeleme, smiflandirma, 6zetleme gibi birgok DDI probleminde anahtar

kelimeler 6nemli bir yer edinmistir.

Anahtar kelimelerin el ile etiketlenmesinin 6znel ve zorlayic1 olmasi anahtar kelimelerin
otomatik araclarla indekslenmesi ihtiyacini ortaya ¢ikarmustir. indekslemede kullanilan
otomatik anahtar kelime c¢ikarma yontemleri iki temel sinifa ayrilabilir: denetimli
ogrenmeye dayali yaklasimlar ve denetimsiz 68renmeye dayali yaklagimlar. Anahtar
kelime ¢ikarma problemini denetimli yaklagimlar ikili siniflandirma problemi olarak ele
almaktadir. Denetimsiz Ogrenmeye dayali yaklagimlar ise anahtar kelime cikarma
problemini siralama problemi olarak ele alir. Denetimsiz yaklagimlarin maliyetsiz olmasi
denetimli yaklagimlarin gii¢lii bir model sunmasi anahtar kelime ¢ikarma yontemlerinde
one c¢ikmaktadir. Bu tez calismasinda metinlerden otomatik olarak anahtar kelime

cikarmak icin 3 yeni yontem Onerilmistir.

Gelistirilen ilk yontem, MGRank olarak adlandirilan ¢izge tabanli denetimsiz 6grenmeye
dayal1 bir anahtar kelime ¢ikarma yontemidir. MGRank diigiimleri ve kenarlar agirlikls,

yonsiiz, cok kenarli tam ¢izge modeli kullanmaktadir.
MGRank ile su katkilar elde edilmistir:

. Cizge tabanl bir¢ok yontem olmasina ragmen cok kenarli tam ¢izge modelini
benimseyen ilk anahtar kelime ¢ikarma yontemidir.

° Cizge tabanli yontemlerde baslangicta parametre olarak alinan pencere boyutu
degerini ortadan kaldirmagtir.

° Iki diigiim arasinda birden fazla kenar baglantis1 kurarak kelimelerin daha iyi temsil
edilmesini saglamisgtir.

. Cizgede onerilen kenar agirliklandirma prosediirii ile birbirine yakin kelimelerin
birbirlerine olan etkisi arttirilmagtir.

° MGRank cizge tabanh farkli yontemlerle karsilastirilmistir ve bir¢ok olciitte daha

iyi sonu¢ elde etmistir. Istatistiksel analizler MGRank’in basarili oldugunu
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gostermektedir.

SkyWords olarak adlandirilan ikinci yontem denetimli ve denetimsiz yaklagimlar
birlestiren hibrit bir yontemdir. Bu yontem yiiksek kalitede aday anahtar kelimeleri tespit
etmeyi ve vektor temsiline dayali bir yaklasimla metne en ¢ok benzeyen anahtar
kelimeleri bulmay1 amag¢lamaktadir. Yiiksek kalitede aday anahtar kelimeleri bulmak
icin Skyline operatorii ve ¢cogunluk oylama prensibi kullanilmistir. all-mpnet-base-v2
climle doniisiim modeli ile elde edilen vektorler sayesinde bir metne en ¢ok benzeyen

anahtar kelimeler bulunmaktadir.

SkyWords ile su katkilar elde edilmistir:

. SkyWords Skyline operatdriiniin anahtar kelime ¢ikarma probleminde kullanildig:
ilk yontemdir.

. SkyWords denetimli 6grenme yaklasimi ile aday anahtar kelimelerin yiiksek
kalitede elde edilmesini saglar ve aday anahtar kelime sayisimi azaltarak arama
uzayini daraltir.

° Aday anahtar kelimeleri bulmak icin istatistiksel bir yaklasim benimsenmistir.
Boylece hem cizge tabanli merkezilik Ol¢iitleri hem de anahtar kelime ¢ikarmada
bagaris1 ispatlanmig bir¢cok oOzellik birlestirilerek kelimelerin daha iyi temsil
edilmesi saglanmistir.

. Anahtar kelime cikarma yoOntemlerinde aday anahtar kelimeler genellikle tek
kelimelerden olusur ve bu kelimelerden kelime obeklerinin 6nem degerini elde
etmek 6nemli bir problemdir. SkyWords kelime 6beklerinin onem degerini bulmak
i¢in vektor temsillerini kullanmaktadir ve metne en ¢ok benzeyen kelime 6bekleri
anahtar kelime olarak alinmaktadir.

. Deneysel sonuclar SkyWords’iin basarili oldugunu gostermektedir.

Geligtirilen son yontem SkyRank’tir. SkyRank istatistik tabanli yaklagima sahip
denetimsiz  bir yoOntemdir. SkyWords’te oldugu gibi Skyline operatorii  ve

all-mpnet-base-v2 climle modelini kullanmaktadir.

° SkyRank Skyline operatoriinii  denetimsiz bir 6grenme modeli olarak
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kullanmaktadir.

. SkyRank bir metnin kelimelerine ait cesitli istatistiksel 6zellikler ¢ikararak metnin
daha iyi temsil edilmesini saglar.

° SkyWords’te oldugu gibi metin ve aday anahtar kelimelerin vektor temsilleri
bulunur ve aralarindaki benzerlik hesaplanarak metne en ¢ok benzeyen anahtar
kelimeler elde edilir.

. SkyRank denetimsiz 68renmeye dayali bir yontem olmasma ragmen denetimli

0grenme yontemleri dahil, diger yontemlerden daha basarili sonuglar elde etmistir.

Gelistirilen yontemlerin bagaris1 anahtar kelime cikarma problemi icin akademik
caligsmalardan olusturulmus veri kiimelerinde test edilmistir. Deneysel sonuclar kesinlik,
duyarlilik, F1 degeri, MRR ve MAP olciitleri acisindan incelenmistir. Gelistirilen farkl
ogrenme yaklasimlarina sahip cesitli anahtar kelime c¢ikarma yontemleriyle
kargilastirllmistir. Ayrica 6rnek metinler iizerinden elde edilen sonuglar ile niteliksel
olarak karsilastirma yapilmistir. Sonuglar gelistirilen yontemlerin basarili oldugunu

gostermektedir.

Ilerleyen ¢alismalarda anahtar kelime listelerinde yer alan benzer kelime gruplarinin

azaltilmasi ve anahtar kelime ¢esitliliginin arttirilmasiyla ilgili calismalar yapilabilir.
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