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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Bilimsel Yayinlardan Anahtar Kelime Cikarim
Ahmet Sina BIRDEVRIM

Istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Ali BOYACI
2018, 44 sayfa

Akademik alanlarda yapilan ¢alismalar okuyucuya, bilim ve teknoloji alanindaki
ilerlemeler hakkinda bilgi vermeyi amaclamaktadir. Ote yandan okuyucularm bu
bilimsel c¢alismalarda aramakta olduklar1 bilgilere dogru ve hizli bir sekilde
ulasabilmeleri gerekmektedir. Bu tiir ihtiyaglardan dolayr makale gibi belgelerde
anahtar kelimelerin kullanilmasi, okuyucunun aranan bilgiye kolay ulasmasini saglar.
Anahtar kelimeler ¢cok sayida metin tabanli materyalin analizini kolaylastirdig: gibi,
istenen bilgiye hizli ve kolay erisimi de saglar. Bu verileri ¢ikarmak i¢in otomatik
anahtar kelime ¢ikarma algoritmalar kullanilabilir. Otomatik anahtar kelime ¢ikarma
algoritmalari, belirli bir metinde yer alan en acik kelimeleri veya ciimleleri
ayiklamayr amaglar. Bu amag i¢in en sik kullanilan algoritmalar TF-IDF ve RAKE
dir. Fakat bu yaklasimlar, pek ¢cok metinde kullanilan ayni anlami tasiyan farkli
kelimeleri goz online alamamaktadir. Bu tezde gelistirilen algoritma ile verilen bir
metindeki esanlamli kelimler tek bir c¢ati altinda toplanarak bu kelimelerin siklig
arttirtlarak algoritmalarin basarim oranlari iyilestirmeye ¢alisgilmigtir. Uygulanan bu
yontem diger algoritmalar karsilastirilmistir ve sonuglar ortaya konulmustur.

Anahtar Kelimeler: Anahtar kelime ¢ikarimi, Anahtar kelime ¢ikarma
algoritmalari, BRAKE.



ABSTRACT
M.Sc. Thesis
Keyword Extractions from Scientific Publications
Ahmet Sina BIRDEVRIM

Istanbul Commerce University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Ali BOYACI
2018, 44 pages

The academic studies and publications aim to give insights to the reader about the
progress in Science & Technology. On the other hand, readers should be able to
reach the information they seek both promptly and accurately. For this reason,
Keywords are used as search tools in obtaining the desired information from the
articles and publications. Keywords facilitate the analysis of a large number of
textual materials as well as provides rapid and easy access to desirable information.
Automatic keyword algorithms, the method based on extracting the most explicit
words or phrases in a given text, can be used to extract this data. TF-IDF and RAKE
are the most commonly used algorithms for this purpose. The working principle of
these methods do not take into account various form of words that have the same
meaning. This study introduces a further algorithm that gathers synonym words in a
text under one cluster and hence provides these words with increased frequencies.
The proposed algorithm is compared with the other algorithms and some
implications are presented.

Keywords: Keyword extraction, Keyword extraction algorithm, BRAKE.
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1. GIRIS

Bilimsel yayinlar, arastirmacilar arasinda bir iletisim araci olarak hizmet etmekle
birlikte ayn1 zamanda akademik hayatta ve teknolojinin gelisimi gibi alanlarda bir
cok fayda saglamaktadir. Yazarlar ve arastirmacilar yeni bir bilimsel makaleye
baslamadan oOnce yapilmis caligmalar1 gelistirmek ve onlar1 daha giincel hale

getirmek lizere literatiir taramas1 yapmaktadirlar.

Teknolojinin hizla bliytidiigii giiniimiizde artan bilgisayarlarin kapasiteleri ile birlikte
depolanan verilerde ¢ogalmistir. Bu yiizden okuyucularin aradiklar1 bilgilere dogru
ve hizli bir sekilde ulagsmalari, dijital metin tabanli medyadaki en biiyiik zorluklardan
biridir. Bilgisayarlar bu arsivleri aramak i¢in yeterince hizli olsa da, konulari
tizerinden gruplanmis metinler ilizerinde aramalar daha dogru sonuglar tiretmektedir.

Bu metinleri gruplamak i¢in genellikle anahtar kelimeler kullanilir.

Anahtar kelimeler, bir metni temsil eden en agik kelime veya kelime grubudur.
Anahtar kelimeler okuyucuya aramakta oldugu veri hakkinda bir 6n fikir verir. Ayni
zamanda anahtar kelimelerin kullanimi, okuyucunun bilgiye hizli ve dogru bir
sekilde ulagsmasini saglar. Bu sayede okuyucu tiim metni gozden gecirmek yerine
metin igeresinde gecen ve metni temsil eden anahtar kelimeler iizerinden metni

okuyup okumayacagini karar Verir.

Genellikle, anahtar kelimeler bir belgenin yazarlart veya yayincilar tarafindan el ile
secilir. Bu durum c¢ikarilan anahtar kelimelerde dogruluk oraninda insan faktoriini
on plana cikararak olusabilecek hata olasiligim1 arttirmakta olup okuyucunun
aramakta oldugu bilgiye erisememesine sebep olabilir. Bunun yani sira el ile anahtar
kelime ¢ikarma islemleri harcanan zaman bakimindan da maliyetli bir istir. Bu tiir
sebeplerden dolayr otomatik anahtar kelime ¢ikarma algoritmalarindan
yararlanilabilir. Otomatik anahtar kelime ¢ikarma algoritmalari, bir yazida konuyu en
acik bicimde yansitan kelime veya kelime gruplarini belirli bir algoritma yapisinda
¢ikarmasi olarak tanimlanabilir. Otomatik anahtar kelime ¢ikarmada yaygin olarak

TF-IDF, RAKE gibi algoritmalar kullanilmaktadir. Bu algoritmalarin temelinde,



yiikksek entropi degerine sahip metinlerden anlamli anahtar kelimeler ¢ikarma

amaglanmstir.

Bu tezde, metin igerisinde gecen es anlamli kelimeleri tek bir catida toplayarak
entropi degerini diisiirerek dogruluk oranmi yiikseltmek ve BRAKE algoritmast

cikarilip diger algoritmalar ile karsilastirmak amaglanmistir.



2. LITERATUR OZETI

Bu boliimde anahtar kelime ¢ikarimu ile ilgili terimler agiklanmis olup bu alanda

daha 6nceden galisilmis yontemler arastirilmistir.

Anahtar kelime c¢ikarma, metin madenciligi alaninda Onemli bir kavramdir.
Denetlenen ve denetlenmeyen makine 6grenimi, istatistiksel ve dilbilimsel yontemler

gibi anahtar kelime ¢ikarmanin gergeklestirilebilecegi birgok yaklagim vardir.

2.1 istatistik

G. Salton ve arkadaslar1 1975 yilinda, belgelerdeki metinleri birbirinden, ne kadar iyi
ayirt edebildiklerine gore siralayan bir yontem olan ayirt edici deger analizi
Onermistir. Bu yaklasimdaki bir terimin degeri, belirli terimlerin igerik tanimlamasi
icin atandiginda ortaya ¢ikan tekil belgeler arasindaki ortalama farklardaki degisime
baglidir. Fark orani en biiylikk olan kelimelerin en 1iyi kelimeler olmasi

beklenmektedir (Siddigi ve Sharan, 2015).

1995 yilinda J.D. Cohen, indis terimlerini metinden ¢ikarmak i¢in bir yaklagim
Onermistir. Bu yontemde n-gram sayilarinda yararlanilmakta olunup herhangi bir
etkisiz kelime listesi (Stop Words) veya dil ve alana 0Ozgii bir bilesen

kullanilmamaktadir (Siddigi ve Sharan, 2015).

2002 yilinda Ortufio, bir metnin 6nemli kelimelerinin birbirlerini ¢ekmeye ve
kiimeler olusturmaya egilimi oldugunu gostermistir. Bir kelimenin ardisik oluslar
arasindaki mesafenin standart sapmasinin, kendi kendine ¢ekmeyi 6lgmek i¢in boyle

bir parametrenin oldugunu iddia eder. (Siddiqi ve Sharan, 2015)

2008 yilinda J.P. Herrera ve arkadaslari, sézctigiin uzaysal kullanimlarina atifta
bulunan istatistiki bilgileri kullanarak bir belgenin ilgili kelimelerini bulma ve
siralama problemini ele almistir. Shannon'in entropisi, otomatik anahtar kelime
¢ikarimi igin rastgele karigtirllan metin bir standart olarak kullanilmig ve orijinal
belgede kullanilan metninde ¢esitli 6l¢iimler ile bu metne karsilik gelen 6lgiimleri

normallestirilmistir (Siddiqi ve Sharan, 2015).



P. Carpena ve arkadaslari, kuantum diizensiz sistemlerin diizey istatistik analizinin
genellestirilmesi yoluyla edebi metinlerden anahtar kelimeleri otomatik olarak
cikarmayr Onermistir. Bu Onerme, metin boyunca uzamsal dagilimlan ile birlikte
sozciiklerin frekanslarini gz 6ntinde bulundurur ve 6nemli kelimelerin biiyiik 6l¢iide
kiimelenmis oldugu, ancak metinde alakasiz sozciiklerin rastgele dagitildig
gozlemine dayanir. Bu yontemde referans bir yapiya ihtiyag yoktur (Siddigi ve
Sharan, 2015).

2.2 Denetimli

Denetimli yaklagimlar, herhangi bir egitim dokiimani veya veri kaynagi gerektiren
bir yaklagim tiiriidiir. Denetlenen yontemlerin amaci, anahtar sdzciik ¢ikarmayi bir

ikili siniflandirma yapisina doniistiirmektir.

Turney ilk olarak, denetlenen bir 6grenme problemi olan anahtar sdzciik ¢ikarimini
formiilize etmistir. Bir belgenin tiim ifadelerinin olasi anahtar sézciikler oldugunu,
ancak yalnizca insan tarafindan atanan anahtar sozciiklerle eslesen ifadelerin dogru
anahtar sozciikler oldugunu savunmaktadir. Turney, bu arastirmasinda genetik
algoritma ve anahtar sozciik ¢ikarimi igin bir dizi parametrik sezgisel kurallar
kullanmigtir (Bharti ve Babu, 2017).

Frank ve arkadaslar tarafindan gelistirilen KEA sisteminde egitim belgelerinden
Bayes teoremine dayali bir simiflandirici olusturulur ve daha sonra yeni belgelerin
anahtar sozciiklerini ¢ikarmak icin kullanilir. KEA, giris dokiimanini ortografik
smirlar iizerinde analiz eder ve aday kelimeleri bulmak i¢in noktalama isaretleri,

yeni satirlar gibi 6zelikler kullanir. ( Medelyan ve Witten, 2006).

Song ve arkadaslar1 (2003) yilinda, KPSpotter adl1 bir sistem 6nermistir. Bu sistemde
Bilgi Kazanimi (Information Gain), Terimin Ilk Olusumu ve Konusmanmn Bir
Parcast gibi birka¢ dogal dil isleme teknigi ile birlestirilmistir. Cikarimlarin
dogrulugunu artirmak i¢in WordNet KPSpotter' a dahil edilmistir (Siddigi ve Sharan,
2015).



Tang ve arkadaslar1 (2004)’te, anahtar kelime ¢ikarma igin Bayes karar kuramini
uygulamig olup kelimeler arasi baglanti bilgilerini kullanmislardir (Siddigi ve
Sharan, 2015).

Uzun (2005)’te, TF-IDF skoru, metnin baslangicindan itibaren sozciigiin uzakligi,
paragraf ve metindeki anahtar kelimeleri tanimlamak i¢in kullanilan climle gibi
Ozellikleri kullanarak Naive Bayes siniflandirici kullanmistir. Arastirmada anahtar
kelime o6zelliklerinin normal olarak dagitildigi ve bagimsiz oldugu varsayilmistir

(Siddiqi ve Sharan, 2015).

K. Zhang ve dig. bir anahtar kelime ¢ikarimini smiflandirma problemi olarak ele
almistir. Burada bir belgede yer alan kelimeler veya ifadeler {i¢ gruba ayrilmistir: 'iyi
anahtar kelime', 'kayitsiz anahtar kelime' ve 'kotii anahtar kelime'. Anahtar kelime
¢ikarimi, Onceden egitilmis bir SVM smiflandirma modeli ile gergeklestirilmigtir

(Siddigi ve Sharan, 2015).

Medelyan ve Witten (2006)’de, bir alana 6zgii es anlamlilar sézliigiinden ¢ikarilan
terimler ve terimlerle ilgili anlamsal bilgileri kullanarak otomatik anahtar sozciik

cikarimini gelistiren KEA ++'y1 gergeklemislerdir (Medelyan ve Witten, 2006).

Nguyen ve Kan (2007)’de, bilimsel anahtar s6zciiklerde bulunan belirgin morfolojik
fenomenleri yakalayan 6zellikleri kullanarak bilimsel makalelerden anahtar kelime

cikarmay1 gergeklestirmislerdir.

Zhang ve arkadaslar1 (2008)’de, anahtar kelimeleri ¢ikarmak i¢in CRF (Kosullu
Rastgele Alan) modelini kullanmistir. CRF, dizi verilerini bdlimlemek ve
etiketlemek i¢in yeni bir olasilik modeli ve belirli 6zellikler kiimesiyle kosullu
olasilik dagilimini kodlayan, dogrulanmamus bir grafik modelidir (Siddigi ve Sharan,
2015).

Jiajia Feng ve arkadaslar1 (2011)’de, kelime dizileri olarak temsil edilen bir belgede
uygulanabilir olan sirali modellere dayanan bir algoritma Onermistir. Bu ¢alismada

kelimeler arasindaki anlamsal iliskiyi yansitan 6nemli sirali desenler ¢ikarilmustir.



Anahtar kelime ¢ikarma modeli olusturmak icin kelimelerdeki istatistiksel

Ozelliklerin yani sira desen ozellikleri kullanilmistir (Siddigi ve Sharan, 2015).

2.3 Denetimsiz

Steier ve Belew (1993)’te, iki kelimeli anahtar kelime Obeklerini kesfetmek i¢in
karsilikl1 bilgi istatistiklerini kullanmustir (Siddigi ve Sharan, 2015).

Krulwich ve Burkey (1996)’da, bir belgeden anahtar sozciikleri g¢ikarmak igin
sezgisel yontemler kullanmustir (Siddigi ve Sharan, 2015).

Munoz (1996)’da, iki kelimeli anahtar soézciikleri kesfetmek icin Uyarlamali
Rezonans Teorisi temelli bir algoritma 6nermistir (Siddiqi ve Sharan, 2015).

Barker ve Cornacchia (2000)’de bir belgeden anahtar sozciik olarak isim sozciik
gruplarinin segmenin basit bir sistemini onermistir. Bir isim ifadesi, uzunluguna ve

sikligina bagh olarak secilir (Barker ve Cornacchia, 2000).

Mihalcea ve arkadaslar1 (2004)’te, metinler arasindan ¢ikarilan grafikler ve kelimeler
arasindaki ortak olusum baglantilarina dayali olarak anahtar kelimeleri siralamak i¢in
bir grafik tabanli siralama modeli olan TextRank't 6dnermistir. Anahtar soézciikleri
cikarmak i¢in kelimeler arasindaki puanlama kavrami kullanilmistir (Siddiqi ve
Sharan, 2015).

Bracewell ve arkadaslar1 (2005)’te, bir belgeden isim climlelerini g¢ikarmis ve
ardindan ayni isim terimine sahip terimleri kiimelemistir. Daha sonra terim ve isim
ciimlelerini frekanslarina gore siralamistir. Ust siradaki kiimeler, belgenin anahtar

kelimeler olarak se¢ilmistir (Siddigi ve Sharan, 2015).

Liu ve arkadaslari (2009)’da, belgenin anahtar sozciiklerle semantik olarak
ortiilmesini saglayan kiime teknikleri kullanarak anahtar sdzciik obekleri ¢ikarmay1

onermistir (Siddiqgi ve Sharan, 2015).



Stuart Rose ve arkadaglar1 (2010)’de, tek tek dokiimanlardan anahtar kelimeleri
ayiklamak i¢in dilden bagimsiz bir yontem olan Hizli Otomatik Anahtar Kelime

Cikarimi1 (RAKE) 6nermistir (Rose vd., 2010).

Luit Gazendam ve arkadaglar1 (2010)’da, siralama amactyla bir sézligiin yardimiyla
sinirli bir kelime dagarcigiyla anahtar kelimelerin ¢ikarilmasini ve siralanmasini
aciklamaktadir. Siralama sozctikleri i¢in, hem terim sikligini hem de belirli belgede
bulunan esanlamli terimler arasinda gerceklestirilen es anlamlilar sayisin1 kullanan
TF-RR adli bir agirliklandirma semasi kullanilmistir. Bu yaklasim herhangi bir
egitim dokiimanina ihtiyag duymamaktadir (Siddiqi ve Sharan, 2015).

Marina Litvake ve arkadaslar1 (2011)’de, grafik tabanli, ¢apraz dilli bir anahtar
sozciik ¢ikarict olan DegExt'i Onermistir. DegExt, belgenin basit grafik tabanli
sOzdizimsel gosterimini temel alarak grafik gosterimini kullanilmis ve bazi yapisal

belge oOzelliklerini dikkate alarak geleneksel vektér uzay modelini gelistirmistir

Siddiqi ve Sharan, 2015).

2.4 Yar1 Denetimli

Decong Li ve arkadaslar1 (2010)’da, genel olarak kabul edilen bir belgenin basliginin
her zaman belgenin igerigini yansitacak sekilde tasarlandigi ve bu nedenle anahtar
sozciiklerin dogal olarak bagliga yakin semantik oldugu fikrini kullanan yari-

denetimli bir yaklasim onermistir (Siddigi ve Sharan, 2015).

Anahtar kelime c¢ikarimi, semantik agdaki Obek Oneminin hesaplanmasiyla
gerceklestirilmistir ve bu sayede baslik ciimlelerinin etkisi diger ciimlelere tekrar

tekrar ulagsmustir.



3. METIN MADENCILIiGi

Veri madenciliginin bir alt dali olan metin madenciligi; bilgi edinme, veri toplama,
makine 6grenimi, istatistik ve hesaplama dilbilimine dayanan bilimler arasi brang
alanidir. Bilgilerin 6nemli bir bolimi; haberler, makaleler, kitaplar, dijital
kiitiiphaneler, e-posta mesajlari, bloglar ve web sayfalar1 gibi metin halinde
saklanmaktadir. Bu nedenle, metin madenciligi alaninda yapilan arastirmalar 6nem
kazanmaktadir. Bunun en biiyiik nedenlerinden biri de metinden yiiksek kaliteli bilgi
elde etmektir. Bu genellikle istatistiksel desen Ogrenme, konu modelleme ve
istatistiksel dil modellemesi gibi yontemlerle egilimleri kesfederek yapilir (Han vd.,
2012).

Metin incelemesi, genellikle giris metninin yapilandirilmasini1 gerektirir. Bunu,
yapilandirilmis verilerdeki kaliplar1 tiiretmek ve c¢iktinin degerlendirilmesi ve
yorumlanmasi takip eder. Metin madenciliginde “yiiksek kalite” genellikle uygunluk,

yenilik kombinasyonunu ifade eder.

Tipik metin madenciligi gorevleri arasinda metin smiflandirma, metin kiimeleme,
kavram veya varlik ¢ikarma, taksonomilerin tiretimi, duygu analizi, belge ozeti ve
varlik-iligki modellemesi bulunmaktadir. Diger Ornekler arasinda cok dilli veri
madenciligi, ¢ok boyutlu metin analizi, metin verisinde giiven analizi, ¢evrimigi
medya analizi ve analitik misteri iliskileri yonetimi gibi metin madenciligi
uygulamalar1 yer almaktadir. Akademik kurumlarda, agik kaynak forumlarinda ve
endiistride, metin madenciligi i¢in gerekli yazilim ve araglar mevcuttur. Metin
madenciliginde, genellikle metin verilerinin anlasilmasini ve metin igeresinden
istenilen bilgilerin alinabilmesi i¢cin WordNet, Sematic Web, Wikipedia ve diger

bilgi kaynaklarini kullanir (Han vd., 2012).

3.1. Metin On isleme

Veri madenciligi ve Metin madenciligi gorevlerinde dncelikli ¢alisma, dil bilgisel
aymricilar (7, </, ), bozuk veya gereksiz verilerden temizlemek ve kabul
edilebilir bir diizeye getirilmesi gerekmektedir. Ozel karakterler ve sembollerin

kaldirilmasi, biiyiik, kiigiik harfe duyarli metnin hari¢ tutulmasi gibi metin icerisinde



on islemlerden gecer. Bu sayede, dokiiman, dergi gibi metinler igerisinde ¢ikarilmasi
beklenen anahtar kelimelerin dogrulugunun artmasi amaglanmaktadir. (Guan, 2016)
Veri kiimesini etkin bir sekilde islemek i¢in ham verilerin Onceden islenmesi

gerekmektedir.

3.1.1 Bi¢cim doniisiimii

Metinler islenmek i¢in dergi, kagit, not gibi gesitli formatlarda gelir ve bu sayede
insanlar tarafindan okunabilir. Dijital cagda metinler, ¢esitli formatlarda elektronik
ortamda saklanir. Ancak, bu formatlar farklidir ve bu formatlara Microsoft Word,
PDF (Portable Document Format) gibi farkli yontemlerle erisilmesi gerekmektedir.
Kullanicilar bu formattaki verileri okuyabilmeleri igin ¢esitli yazilimlar kullanmalari
ve verilerin kullanilacak algoritmalar tarafindan Islenip anlamlandirilabilmesi igin

uygun formatlara ¢evrilmesi gerekmektedir.

3.1.2 Tokenlestirme (Tokenization)

Temsili bir bilesen olarak metin, makineler tarafindan okunabilmeli ve metindeki
kelimeler bir dizi karakter olmalidir. Bu siire¢, ciimleleri kiigiik kelimeler halinde
parcalara ayirmay1 gerektirir. Bu, tek kelime veya kelime benzeri ifadeler olusturarak
tokenizasyon olarak adlandirilir. Metnin bosluk, — , vb. istenen 6zelliklere goére

pargalara ayrilmasi olarak 6rneklendirilebilir (Guan, 2016).

3.1.3 Etkisiz kelime (Stop Words)

Metin ¢ozlimlemesi i¢in anlamsiz olarak kabul edilen sozciiklere, durma sozciikleri
veya etkisiz kelime adi verilir. Etkisiz sdzciikler, Ingilizce dilinde sdzdizimsel
yapilardir ve bu kelimeler ilgisiz kelimelerdir. Bunlar bir dizi yiiksek frekans
kelimesidir ve metin islemeden once bu sozciiklerin tipik olarak filtrelenebildigi
gereksiz igeriklerdir. Durdurma sozciikleri, genellikle kii¢iik bir sozciik igerigine
sahiptir ve bir metindeki varliklar1 onu diger metinlerden ayirt etmez (Bird vd.,

2009). Yiiksek frekansh kelimeler “the”, “is”, “at”, “which”, “on”, “and” ve “to”



kelimeleri icerebilmektedir. Ozelliklerine gore, bu zarflar, edatlar, baglaglar ve

noktalama isaretleri igermektedir (Guan, 2016).

3.1.4 Kok bulma (Stemming)

Kok bulma islemi, gramer formunun baglamdaki etkisini kontrol eder. Metinde
igeresinde gegen aymi soOzciikten tiiremis kelimelerin ayr1 degerlendirerek tek bir
kelimeye indirgemesi iglemi olup dilden dile farklilik gostermektedir. Temelinde
Morphologic analysis ve n-gram ydntemlerini kullanmaktadir. Orneklemek gerekirse
car, cars, car's, cars' kullanim aslinda car ile gosterilmesidir (Stanford NLP Group,
2017).

Metin madenciliginin bir dali olan anahtar kelime ¢ikarimi, algoritmalarinin ¢cogunda
metin On isleme siireclerinde gegmektedir. Bu sayede metin icerisinden ¢ikarilmak
istenilen kelime veya kelime gruplarinin dogruluk oranini yiikseltmekte olup

algoritmalarin metini islemesinde kolaylik saglamaktadir.
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4. ANAHTAR KELIME CIKARIMI

Uluslararas1 Bilgi ve Kiitiiphane Bilimi Ansiklopedisi, anahtar kelimeyi bir belgede
tartisilan konuyu, 6zneyi ya da konunun bir yoniinii 6zli ve dogru bir sekilde
tanimlayan bir sdzciik olarak tanimlar. Hem tek kelimeler (anahtar kelimeler) hem de
sOzciik Obekleri (anahtar sozciik Obekleri) anahtar terimler olarak adlandirilabilir
(Feather ve Sturges, 1996). Manning ve Schutze, Istatistiki Dogal Dil Isleme
Temelleri adli kitabinda yer alan ifadeler hakkinda “Soézler, herhangi bir eski
diizende gergeklesmez. Dillerin kelime diizeni iizerinde kisitlamalar1 vardir. Ama
ayni zamanda bir climledeki kelimelerin sadece bir kolyenin {izerindeki boncuklar
gibi bir dizi konusma pargasi1 olarak bir araya getirilmemesi de s6z konusudur”
demistir (Manning ve Schiitze,1999). Bunun yerine, sozciikler, bir birim olarak
kiimelenen sozciik gruplamalari halinde ifade edilir. Temel bir fikir, belli sozciik

gruplarmin kurucu olarak davrandiklaridir.

Anahtar kelimeler, biiyiik miktardaki c¢evrimi¢i haber verilerinden anahtar
kelimelerin belirlenmesi, haber makalelerinin kisa bir Ozetini olusturabilmesi
acisindan ¢ok yararlidir. Cevrimigi metinler internetin biiyiimesiyle birlikte hizla
arttikga, anahtar kelime c¢ikarimi, arama motoru, metin simiflandirma, 6zetleme ve

konu algilama gibi bir¢ok metin madenciligi uygulamasinin temeli haline gelmistir.

El ile anahtar kelime ¢ikarimi, son derece zor ve zaman alic1 bir istir; Aslinda,
hacimleri nedeniyle tek bir giinde yayinlanan haber makalelerinde anahtar kelimeleri
manuel olarak c¢ikarmak neredeyse imkansizdir. Akademik makalelerde yazar
tarafindan anahtar kelimeleri belirlenmekte olup igerik ile benzerlik tasimadig
durumlar gbzlemlenmistir. Yapilan bir ¢alismada yazar tarafindan atanan anahtar
kelimelerin %19'unun makaleye dahil olmadigi gostermistir (Kim vd., 2010). Bu
nedenlerden dolayi, metin ve veri madenciliginin bir dali olan verilerin otomatik
olarak cikarilmasinin 6nemi giderek dnem kazanmakta ve otomatik anahtar kelime

cikarma algoritmalar1 kullanilabilmektedir.
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4.1 Anahtar Kelime Cikarimm Yaklasimlari

Anahtar kelime ¢ikarimi, 6zellikle ¢evrimi¢i dokiimanlarin ve Web, Vikipedi ve
WordNet gibi kaynaklarin giderek yayginlagmasiyla, ¢cok ¢esitli dogal dil isleme
gorevlerine uygulanmasindan dolayi aktif olarak incelenmistir. Anahtar kelime
cikarimi yaklasimlar1 dilbilimsel (linguistic), istatistiksel, grafik tabanli (graph-
based) ve karma yaklasimlara (hybrid) genis bir sekilde ayrilabilir.

4.1.1 Dilbilimsel yaklasim

Bu yaklagim, metin belgelerinde anahtar kelime algilama ve ¢ikarma icin kelimelerin
dil 6zelliklerini kullanir. Yapilan ilk arastirmalarda, anahtar sozciikleri ¢ikarmak icin
sOzciik tlirli, morfolojik, s6zdizimsel veya semantik diizeydeki dilsel yapilar

kullanilmaktadir.

Dilsel yaklasimlarin avantaji, daha az bozuk data ¢iktis1 {iretebilmeleridir;
dezavantajlar1 ise, kurallar genellikle el ile olusturuldugu veya belirli bir alan igin
olusturuldugu i¢in yeni bir alana kolayca uyarlanamayacaklaridir. Buna ek olarak,
web sayfalar1 genellikle belirli bir stili takip etmemektedir ve yapilar, iyi yazilmis ve
kot yapilandirilmig olarak genis bir yelpazeye yayillmistir ve  bunlar dilsel

yaklagimlar1 zorlastirmaktadir.

Sonug olarak, dilbilimsel yaklasimlar kisitli alanlarda uygulanabilir ya da hibrid

yaklasimlar gibi diger yaklagimlarla birlikte kullanilabilmektedir.

4.1.2 istatistiksel yaklagim

Bu yaklagim basittir ve higbir egitim setine sahip olmadan ¢ikt1 iiretebilmesi
amaclanmaktadir. Belgenin dil dis1 6zelliklerinden elde edilen istatistiklere, 6rnegin,
belgenin icindeki bir sdzciigiin konumuna, frekans terimine ve ters belge sikligina
odaklanilir ve bu bilgiler ile daha sonra bir anahtar kelime listesi olusturmak igin

kullanilir.
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Istatistiksel yaklasimlar iice ayrilabilir: basit istatistiksel, makine Ogrenimi ve
kiimeleme yontemleri. Basit istatistiksel yontemler. terimler bulmak igin terim
frekanslar1 (Luhn, H. P., 1957), TF-IDF esdizimlilik veya bagimsizlik gibi n-
gramlarin Ol¢limlerini kullanirlar. Bu tiir yaklagimlarin genel uygulamalar icin

kullanim1 kolay ve iyidir. Bununla birlikte, hassasiyet genellikle diisiiktiir.

Ayrica, Naive Bayes, Maksimum Entropi Modelleme ve SVM gibi makine 6grenme

yaklasimlarimi kullanarak bir egitim veri setinden alinan ifadeleri otomatik olarak

¢ikarilabilir (Zhang vd., 2006).

Kiimeleme yaklagimi, Bagging algoritmasi gibi, otomatik olarak sozciik 6beklerini
cikarmak i¢in c¢oklu smiflandiricilarin yapilmasini igerir. Kesinlik performansini
artirabilir, ancak cok siniflandiricilarin egitiminin tamamlanmast uzun zaman

alabilir.

4.1.3 Grafik tabanh yaklasim

Grafik tabanli yaklasimlar, grafikte tekrarlanan toplanan genel bilgilere dayanan bir
grafik icindeki kelimelerin 6nemine karar verir. Bu yaklasim ilk olarak 2004 yilinda
Mihalcea ve Tarau tarafindan yapilan anahtar kelime ¢ikariminda uygulanmistir.
Grafik tabanl bir yaklasimda, koseler (veya diigiimler) belirteglerdir, (kelimeler veya

obekler) kenarlar temsil etmektedir.

4.1.4 Hibrit yaklasim
Bu yaklagim, O6nceden belirttigimiz yaklasimlarin en iyi oOzellikleri almak ig¢in

tasarlanmistir. Anahtar kelime ¢ikarma gorevinde, kelimelerin konumu, uzunlugu,

diizen 6zelligi, sdzciiklerin html etiketleri, vb. gibi baz1 sezgisel bilgi kullanirlar.

4.2 Anlamsal (Semantic) Analiz Kullanarak Anahtar Kelime Cikarim

Anahtar kelime c¢ikarimi, metin igerisinde anlamli kelimelerin belirlenmesinde

yaygin olarak kullanilmaktadir. Kiimeleme, siniflandirma veya bilgi edinme gibi
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metin siire¢lerinde 6nemlidir ve belgenin temel igerigini ifade etmelidir. H. Haggag
tarafindan, Semantik benzerlik 06zelliklerini kullanan bir ¢ikarma modeli One
strilmistir (Haggag, 2013). Algoritma, tek tek kelimeler (kelime-kelime) arasindaki
anlamsal iligkileri degerlendirir ve buna gore genel bir benzerlik (kelimeden biitiine)
puanlanir. Anahtar kelime ¢ikarma islemi, icerige uyum saglayan anahtar kelimeleri
dogru bir sekilde tanimlamak i¢in anlamsal analiz tekrarindan geger. Sonuglar,
geleneksel istatistiksel ve semantik yaklasimlarla karsilastinldiginda gelismis

dogruluk ve geri ¢cagirma saglar.

4.3 ACM Taksonomi Ve Anahtar Kelime Secimi

Anahtar kelime se¢iminin okuyucular i¢in Oneminden Onceki bdoliimlerde
bahsedilmistir. ACM tarafindan belirlenen taksonominin yapisi incelenmistir vee
makaleyi belirleyen anahtar kelimelerin ortalama uzunlugunu hesaplanmasi igin
kullanilmistir.  Ciinkii ACM Hesaplama Smiflandirma Sistemi, semantik web
uygulamalarinda kullanilabilecek bir hiyerarsik ontoloji olarak gelistirilmistir. Bu
sayede ACM bir makaleyi simiflandirabilmek ig¢in bu taksonomi yapisini

kullanmaktadir (ACM, 2012).
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Hardware
Printed circuit boards

Electromagnetic interference and compatibility
PCB design and layout
Communication hardware, interfaces and storage
Signal processing systems
Digital signal processing
Beamforming
Noise reduction
Sensors and actuators
Buses and high-speed links
Displays and imagers
External storage
Networking hardware
Printers
Sensor applications and deployments
Sensor devices and platforms
Sound-based input / output
Tactile and hand-based interfaces
Touch screens
Haptic devices

Sekil 3.1 Ornek bir ACM taksonomisi

Sekil 3.1°de Hardware kelimesi 0. derece olarak belirlenir ve alt kirimlilarina

inildiginde derecesi ve konu ile ilgili detay1 artmaktadir.

Ortalama Kelime Uzunlugu | Toplam Ilgili Derece Bulunan
0.Derce 2 104
1.Derce 3 87
2.Derce 3 828
3.Derce 3 1087
4.Derce 2 334
5.Derce 2 25

Cizelge 3.1 ACM taksonomi ¢iktilar

Cizelge 3.1°deki sonug¢ incelendiginde ACM taksonomi verilerini kullanarak
ortalama makale siniflandirmasinin yapilabilmesi i¢in {i¢ kelimeli bir anahtar

kelimeye ihtiya¢ duyuldugu goriilmektedir.
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5. OTOMATIK ANAHTAR KELIME CIKARMA SiISTEMLERI

Cogu belge; analiz, dizin olusturma ve erisim konularindaki yararlarina ragmen
belirlenmis anahtar kelimelere sahip degildir. Mevcut yaklagimlarin ¢ogunda, anahtar
kelimeler, sabit bir taksonomi kullanan profesyonel editorler tarafindan el ile
atanmakta veya yazarlardan bir temsilci liste sunmalar1 beklenmektedir. Bu nedenle
arastirmalarin odak konusunu, profesyonel bir dizin olusturucuya anahtar kelimeler
Onermek veya belgelerin baska tiirlii erisimi miimkiin olmayan o&zelliklerini
Ozetlemek icin belgelerden anahtar kelimeleri otomatik olarak c¢ikarmaya yonelik

yontemler olusturmustur.

5.1 TF-IDF

TF-IDF en cok bilinen ve en yaygin kullanilan terim ¢ikarma algoritmalarindan

biridir (Guan, J., 2016).

TF, belirli bir terimin belirli bir belgede goriintiilenme sayis1 olan terim frekansini
ifade eder. Tek bir belge veya c¢oklu belgeler i¢inde bir terimin olusumlarini
tanimlayabilir. Istatistiksel olarak, frekans ne kadar yiiksek olursa, potansiyel olarak
onemli bir terim oldugu varsayilmaktadir (Adji vd., 2014). Asagidaki formiile gore

hesaplanir:

®
tf(t,d) = L2 (5.1)
Formiil agiklanacak olursa;
o tf(t d) terim sikiligini (frekansi) ifade eder.
e n, verilen belgedeki terimlerin toplam sayisidir.
o f(t), terim siklig1 (frekanst).

e d, dokiiman.
Bununla beraber daha sik olan ancak anlamsiz kelimler mevcuttur. “and”, “the”,

”or”, ”only” gibi. Bunlar dokiimanlarda ¢ok olan ve okuyucu tarafindan tek basina

cok anlam ifade etmeyen bagla¢ veya kelimelerdir. Genelde veri 6n isleme sirasinda
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bu tip kelimeler kaldirilir. Aksi takdirde yiiksek frekansh ¢ikan bu kelimeler soz
konusu olan belgede asil belirtilmek istenilen bilgiyi veremeyecektir (anahtar kelime
veya ciimle) olacaktir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, aragtirmacilar terimlerin agirhigin
azaltmak i¢in ters belge frekansi1 (IDF) kullanirlar. IDF, belgelerindeki yiiksek
siklikta 6nemsiz ifadeleri dengelemenin bir yoludur (Jing vd., 2002).

Liu ve arkadaslar1 (2008)’de, diisik IDF'ye sahip bir kelimenin birgok belgede
gerceklestigini ve konu olarak belirte¢ olmadigini ifade etmistir. Hussey ve
arkadaslari, verilen belgede yiiksek bir TF'ye sahip olmasi ve korpustaki kalan
belgelerin diisiik olusu nedeniyle yiiksek agirligin 6nemli oldugunu gosterdigini
vurgulanmistir. Bu nedenle IDF, kalan dokiimanlarda yiiksek frekansl terimler icin

azaltilmig agirhigin bir 6lgtimidiir (Adji vd., 2014). IDF formiili soyledir:

. D
idf () = log: {d:ield}sl (5.2)

Formiil agiklanacak olursa;
e D, korpus'taki tiim belge sayisidir.
e d, t terimini i¢eren belgelerin miktaridir.

e idf(t), t terimi ile ilgili ters belge frekansidir.

TF-IDF agirligi, bir terimin belgede 6nemli olup olmadigini ve korpusun nadir olup
olmadigmni belirlemek igin kullanilan istatistiksel bir olgiimdiir. Ik kez 1972'de
yayinlanmistir ve birgok yeni anahtar kelime c¢ikarimi uygulamasi hala teoriye

dayanmaktadir (Guan, 2016). Formiil;
tfidf(t,d) = tf () = idf(t) (5.3)
TF-IDF agirligi, bir kelimenin bir koleksiyondaki bir belgeye verdigi oOnemi

degerlendirir ve daha yiiksek TF-IDF puanlar1 olan kelime, belgede 6nemlidir ve

belgeyi 0zetleyebilir.
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Ornek olarak asagidaki ctimleleri incelersek;

e Today, car have 2 traction and 4 traction models. But the 2 traction models

most popular models are on sale.
e | have 2 traction car

e car prices are increasing nowadays.

[lk ciimle igin traction hesaplanirsa;
e TF=3/20=0,15
« IDF = log(3/2) = 0,176
e TF-IDF = 0,0264 bulunmaktadir.

. 1.Anahtar 2.Anahtar 3.Anahtar
Dokiimanlar . . .
Kelime Kelime Kelime
Today, car have 2 traction and 4
traction models. But the 2 traction | ""models", "traction"', "and",
models most popular models are on| 0.07157 0.02641 0.02386
sale
. i "traction", -
| have 2 traction car 0.09542 0.03522 2", 0.03522
. . . “prices”, | "increasing', | ""nowadays",
car prices are increasing nowadays 0.09542 0.09542 0.09542

Cizelge 5.1 Ornek ciimlelerin anahtar kelime sonuglari

Ornek ciimlelerde ¢ikarilan anahtar kelimeler Cizelge 5.1 gosterilmistir. Cikarilan

anahtar kelimeler biiyiikten kiigige gore siralanmis olup en yiiksek puana sahip ilk 3

anahtar kelime gosterilmistir. Cizelge 5.1 detayli incelenirse, en basta bahsedilen

stop words veya anlamsiz kelimeler diye tabir edilen baglag, say1 veya igerigi dogru

tanimlanamayan kelimeler gibi anahtar kelimeler olarak segildigi goriilmektedir. Bu

da okuyucular tarafindan istenilen bir sonu¢ olmayacaktir.

TF-IDF'nin dezavantaji, belirli bir sozctigiin sikligini, anlamsal anlam bakimindan

benzer herhangi bir sdzciik gdz Oniine almadan, saymasidir. Ek olarak, belge kisa

oldugu zaman, TF-IDF kelimenin 6nemini istenildigi gibi karsilamamaktadir (Guan,

2016).
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5.2 RAKE

RAKE'in gelistirilmesindeki amag, tekil belgeler tizerinde ¢alisan ve 6zellikle belirli
bir dilbilgisi kurallarina uymasina gerek olmayan, birden fazla belge tiirli iizerinde
iyi ¢alisan, verimli bir anahtar kelime ¢ikarim yontemi gelistirilmesi olmustur (Rose

vd., 2010).

RAKE; anahtar kelimelerin siklikla birden fazla kelime igerdigini, ancak standart
noktalama isaretleri veya dar anlama sahip “ve, ile” gibi etkisiz sdzciikleri nadiren

icerdigine iliskin gozlemine dayanir.

RAKE, bir dokiimandaki metnini kelime dizileri seklinde aday anahtar kelimelere
ayirmak icin etkisiz kelimeler ve tiimcecik sinirlayicilart kullanir. Bu aday anahtar
kelimeler icinde yer alan kelimelerin esdizimi anlamhidir ve gelisigiizel boyutta
kayan pencere (sliding window) uygulamadan kelime esdizimini tanimlanmasini
saglar. Boylece, kelime iliskileri, metnin stiline ve igerigine otomatik olarak uyum
saglayacak sekilde ol¢iiliir ve aday anahtar kelimeleri belirlemek igin kullanilacak

kelime esdizimlerinin uyarlanabilir ve ayrintili 6l¢iimiinii saglar (Rose vd., 2010).

RAKE, bir belgedeki metni, bir dizi aday anahtar kelimeye ayrigtirarak anahtar
kelime ¢ikarimina baslar. Ilk olarak, belge metni, belirtilen kelime sinirlayicilarla bir
kelime sirasina boliiniir. Ardindan bu sira, tiimcecik smirlandirici ve etkisiz
kelimelerin bulundugu yerlerden, bitisik kelime dizilerine ayrilir. Bir dizi igindeki
kelimeler, metinde ayni1 yere atanir ve birlikte bir aday anahtar kelime olarak kabul

edilir.
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Keyword extraction is tasked with the automatic identification of terms that best describe
the subject of a document.

Key phrases, key terms, key segments or just keywords are the terminology which is used
for defining the terms that represent the most relevant information contained in the
document. Although the terminology is different, function is the same: characterization of
the topic discussed in a document. The task of keyword extraction is an important problem

in Text Mining, Information Retrieval and Natural Language Processing

Sekil 5.1 Anahtar kelime ¢ikariminin tanimi

Sekil 5.1°de ornek olarak ele alinan belgede anahtar kelime ¢ikarimini Wikipedia
tarafindan tanimi yapilmistir. Bu belge {lizerinden adaya anahtar kelimeler

belirlenecek olursak Sekil 5.2°deki gibi bir sonug ¢ikacaktir.

[keyword extraction’, 'tasked’, 'automatic identification', ‘terms', 'describe’, 'subject’,
‘document’, 'key phrases', 'key terms’, 'key segments’, 'keywords', ‘terminology’, ‘'defining’,
‘terms’, ‘represent’, 'relevant information contained’, 'document’, ‘terminology’, ‘function’,
‘characterization', 'topic discussed’, 'document’, 'task’, 'keyword extraction’, ‘important

problem’, ‘text mining', 'information retrieval’, 'natural language processing']

Sekil 5.2 Ornek tanimdan ¢ikarilan aday anahtar kelimeler

Sekil 5.2°de goriildiigii gibi etkisiz kelimler (Stop Words) ve noktalama isaretleri goz
oniine alinarak belirlenmistir. Ornek olarak 'function' kelimesi Sekil 5.1°de
bakildiginda virgiil ile baglayip etkisiz kelime ile bitmektedir ve sonug olarak Sekil

5,2’de aday anahtar kelime olarak belirlenmektedir.
RAKE, sonuglarmi elde etmek icin dogal dil isleme tekniklerine dayanan

yontemlerin aksine, basit bir girdi parametresi kiimesi alir, anahtar kelimeleri tek bir

gecisle otomatik olarak ¢ikarir ve bdylece genis bir dokiiman ve koleksiyon
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yelpazesine uygun hale getirir. Son olarak, RAKE' in basitligi ve verimliligi, anahtar

kelimelerin kullanildig1 bir¢cok uygulamada kullanimini miimkiin kilar.

Her aday anahtar kelime tanimlandiktan sonra belirlenen aday anahtar kelimler igin
puanlart (skor) hesaplanir. Kelime skorlarin1 hesaplamak frekans ve derece degerleri
bulunur. (1) kelime frekansi(freq(w)), (2) kelime derecesi (deg(w)) ve (3) derecenin
frekansa oran1 (deg(w)/freq(w)) ( Rose vd., 2010).

Freq: Frekansin hesaplanmasi, ilgili aday kelimenin ¢ikarilan diger aday anahtar
kelimeler listesinde kag kez gectigidir.
Deg: Bir kelimenin derecesi, aday anahtar kelimelerdeki diger kelimelerin birlikte

olusma sikligin1 temsil eder.

Kelime Frekans (Freq) Derece (Deg) Deg(w)\Freq(w)
represent 1.0 1.0 1.0
relevant 1.0 3.0 3.0
characterization 1.0 1.0 1.0
text 1.0 2.0 2.0
describe 1.0 1.0 1.0
topic 1.0 2.0 2.0
keywords 1.0 1.0 1.0
subject 1.0 1.0 1.0
information 2.0 5.0 2.5
segments 1.0 2.0 2.0
extraction 2.0 4.0 2.0
contained 1.0 3.0 3.0
identification 1.0 2.0 2.0
document 3.0 3.0 1.0
defining 1.0 1.0 1.0
function 1.0 1.0 1.0
mining 1.0 2.0 2.0
terms 3.0 4.0 1.333
processing 1.0 3.0 3.0
tasked 1.0 1.0 1.0
important 1.0 2.0 2.0
key 3.0 6.0 2.0
task 1.0 1.0 1.0
natural 1.0 3.0 3.0
language 1.0 3.0 3.0
keyword 2.0 4.0 2.0
phrases 1.0 2.0 2.0
discussed 1.0 2.0 2.0
problem 1.0 2.0 2.0
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automatic 1.0 2.0 2.0
retrieval 1.0 2.0 2.0
terminology 2.0 2.0 1.0

Cizelge 5.2 Ornek metin i¢inde gegen her bir kelimenin ¢iktist

Cizelge 5.2° te tek tek kelime puanlarini hesaplamak igin deg(w)/freq(w) metriklerini
kullanarak 6rnek o6zetteki her aday anahtar kelimeyi listelenmektedir.

Aday Anahtar Kelime Puani
keyword extraction 4.0
tasked 1.0
automatic identification 4.0

terms 1.33333
describe 1.0
subject 1.0
document 1.0
key phrases 4.0

key terms 3.333

key segments 4.0
keywords 1.0
terminology 1.0
defining 1.0
represent 1.0
relevant information contained 8.5
document 1.0
terminology 1.0
function 1.0
characterization 1.0
topic discussed 4.0
task 1.0
keyword extraction 4.0
important problem 4.0
text mining 4.0
information retrieval 4.5
natural language processing 9.0

Cizelge 5.3 Ornek metinden cikarilan anahtar kelime skorlari

Ornek &zetteki her igerikli kelimeye ait metrik skorlar Cizelge 5.3'te listelenmistir.
Ozet olarak, deg(w), daha sik ve daha uzun aday anahtar kelimelerde ortaya cikan
kelimeleri desteklemektedir. Daha uzun aday anahtar kelimelerde baskin olarak

bulunan kelimeler, deg(w)/freq(w) tarafindan tercih edilir.
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deg(keyword)/freq(keyword) skorlar1 deg(extraction)/freq(extraction) skorlarindan
daha yiiksektir. Her aday anahtar kelimenin skoru, bu kiimeye ait kelime skorlarinin

toplami olarak hesaplanmaktadir.

Ornek metinde cikarilan puanlar biiyiikten kiiciige siralanirsa (‘natural language
processing’, 9.0), (‘relevant information contained’, 8.5), (‘information
retrieval’, 4.5), (‘keyword extraction’, 4.0) seklinde siralanmakta olup en
‘natural language processing en yiiksek skora sahip olan aday anahtar kelime
belirlenmektedir.

Mevcut koleksiyonlarin gesitliligi ve hacmi ile belgelerin olusturulma ve toplanma
oranina bagli olarak, RAKE, diger analitik yontemler i¢in avantajlar saglar ve bilgi

islem kaynaklarini kisitlamaz.
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6. BRAKE

BRAKE algoritmasinin gelistirilmesindeki en biiyilkk ama¢ makale, dergide gibi
yazilan metin igerisinde gecen terimlerin, tekrarlamalar ve benzerliklerin olusmamasi
i¢in yazar tarafindan es anlamli kelimeler kullandig1 goriilmistiir. Bu da incelenen
denetimsiz yaklasima uygun algoritmalarda (RAKE, TF-IDF vs.) ayni anlama gelen
kelime veya climleleri ayr1 ayr1 anahtar kelime se¢mesine sebep olmakta olup,
metinde gegen asil ¢ikartilmak istenilen anahtar kelimeyi ¢ikaramamis olmaktadir.

Bu tiir sebeplerden dolay1 BRAKE algoritmasi gelistirilmistir.

BRAKE algoritmasindaki amag, denetimsiz yaklagima uygun olup, herhangi bir
egitim dokiimanina bagli kalinmadan, dilden bagimsiz tekil dokiimanlarda ¢alisan bir
anahtar kelime ¢ikarimi algoritmas: olmustur. BRAKE algoritmasi bu dogrultuda

RAKE algoritmasina temelinden ¢ikarilmis olmaktadir.

BRAKE algoritmasini, RAKE algoritmasindan ayiran en biiyiikk fark, es anlamlh
kelimeleri tek bir kelime {izerinde toplayarak entropi degeri disiiriilmesi
amaglanarak gelistirilmistir. Bunun i¢in thesaurus dokiimanlarindan yararlanilmig
olunup denetimsiz yaklasima uygun bir algoritma ¢ikarildi. Bu sayede bir dokiiman
icinde gecen anlamdas kelimelerin tek bir ¢ati alintinda toplanarak entropi degeri

distiriilmiis olur.

6.1 Algoritma

BRAKE algoritmasint Sekil 6.1 metin tizerinden adim adim anlatilmak istenilirse;

There are two types of car engine. One is petrol and the other one is electric car

engine. The one costs more is electric automobile engine

Sekil 6.1 Ornek Metin

1. Aday anahtar kelimelerin belirlenmesi i¢in metnin igindeki kelimeler

pargalanarak bir listede toplanir. [there, are, two, types, of, car, engine, one,
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10.

11.

12.

13.

14.

is, petrol, and, the, other, one, is, electric, car, engine, the, one, costs,
more, is, electric, automobile, engine]

Tlgili liste icindeki dnceden hazirlanmis olan stopword liste yardimi ile bunlar
are, is, the gibi bagla¢ veya kelimler liste i¢inden ¢ikarilir. [types ,car,
engine, petrol, electric, car, engine, costs, electric, automobile, engine]
Olusabilecek aday anahtar kelimeler belirlenir, soldan saga dogru tekrardan
okunarak liste tekrardan belirlenir. [types, car engine, petrol, electric car
engine, costs, electric automobile engine]

Aday anahtar kelime listesindeki her bir kelimenin puani hesaplanir. Bu
hesaplama metrik kullanarak gerceklesir (degree(word)/frequency(word)).
Frekansin hesaplanmasi, ilgili aday kelimenin ¢ikarilan diger aday anahtar
kelimeler listesinde kag kez gectigidir. Ornek: Freq(car) = 2, Freq(engine) =
3, Freq(costs) =1

Frekansi hesaplandiktan sonra derecesi bulunarak, kelimenin puani ¢ikarilir.
Bir kelimenin derecesi, aday anahtar kelimelerdeki diger kelimelerin birlikte
olusma sikligin1 temsil eder. Ornek: Deg(automobile) = 3, Deg (engine) = 8,
Deg(costs) = 1

word_score = degree(word)/frequency(word) hesabi yapilir.

Es anlamli bir thesaurus listin bulundugu kiitiiphaneden (db) den okunarak
aday anahtar kelimelerin es anlamlar1 bulunur.

Cikarilan es anlamli kelimelerin diger aday anahtar kelimelerin i¢inde gecip
gecmedigi kontrol edilir eger geciyor ise isleme alinir gegmiyorsa yok sayilir.
Isleme alinan es anlamli kelimeler anlamdas oldugu kelime ile kendisinin
cikarillan kelime puanina bakilir. Bu sayede dokiimanda hangi anlamdas
kelime puani yiiksek ise hepsinin tek anlamda toplanacagi kelime ayni olur.
Belirlenen kelime mevcuttaki anlamdasin yerine gecer ve olusan yeni metnin
frekansi ve derecesi hesaplanarak puan bulunur. [types , automobile, engine,
petrol, electric, automobile, engine, costs, electric, automobile, engine]
Son olarak hesaplanan puan: word_score(*‘automobile ™) = 12/4 = 3,
word_score(*'engine **) =12/4 =3

Biitiin aday anahtarlarin puanlar1 hesaplanir ve biiylikten kiigiige siralanarak

agirlig: yiiksek olan aday kelime anahtar kelime olarak belirlenir.
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Kelime Frekans (Freq) Derece (Deg) Deg(w)\Freq(w)
Electric 2.0 8.0 4.0
Engine 3.0 12.0 4.0
Petrol 1.0 1.0 1.0
Automobile 3.0 12.0 4.0
Costs 1.0 1.0 1.0
Types 1.0 1.0 1.0

Cizelge 6.1 Ornek metin iginde gecen her bir kelimenin ¢iktist

Aday Anahtar Kelime Puan
Electric automobile engine 12
Automobile engine 8
Petrol 1
Costs 1
Types 1

Cizelge 6.2 Ornek metinden ¢ikarilan anahtar kelime skorlar

Cizelge 6.1°te tek tek kelime puanlarini hesaplamak igin deg(w)/freq(w) metriklerini

kullanarak 6rnek dzetteki her aday anahtar kelimeyi listelenmektedir. Ornek dzetteki

her igerikli kelimeye ait metrik skorlar Cizelge 6.2'te listelenmistir.

BRAKE algoritmasinin dogrulugu ve basarist kullanilan es anlamlilar (thesaurus list)

listesine baglidir.
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Kelimenin Skorunu Hesapla
WordScore = degree(word)/frequency(word) Kiitiiphanede bulunan es

anlamli kelime metinde
gegiyor mu?

Etkisiz
kelimeler(stop
words) ve
noktalama igaretleri

Aday anahtar kelimelerin skor
belirler

hesaplamasi bitti mi?
Kelimelerin puanlarini karsilagtir

Aday anahtar
kelimleri gikar ve
listeye ekle

Biiyiik olani ile

e« 2lime |istesini oku g
degistir

Listeden aday
anahtar kelimenin
frekansini hesapla

Okunan kelimenin es
anlam kiitiiphanede var
mi?

Aday anahtar kelime listesinin

Listeden aday
okunmast bitti mi?

anahtar kelimenin
derecesini hesapla

Sekil 6.2 BRAKE algoritmasina ait akis diyagrami

Sekil 6.2 gorildugi tizere BRAKE algoritmasinin ¢alisma prensibi anlatilmistir.

6.1.1 Es anlamh kelimelerin belirlenmesi

BRAKE algoritmasinda etkisiz kelimeler ¢ikarilip aday anahtar kelimeler
bulunmadan o6nce ¢ikarilan kelimelerin es anlami olup olmadigina bakilir. Eger es
anlami var ise, mevcut metin icerisinde es anlamlarmin gegip gecmedigi kontrol
edilir. Kontrol sonucu kelimenin metin igerisinde ge¢mesi durumunda ilk dnce puani
bulunur ve bu sayede hangi es anlamli kelimenin tek c¢ati altinda toplanacagi

belirlenir.
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Anahtar Kelime Puan
Engine 2.6
Electric 3.0

Petrol 1.0
Automobile 3.0
Costs 1.0
Car 2.5
Types 1.0

Cizelge 6.3 Climlede kelimelerin es anlamlar1 bulunmadan 6nce puanlari

Sekil 6.1°deki Ornek cilimle

almarak gosterilirse, es anlamlar1 ile

degerlendirilmeden Once hesaplanan puanlar Cizelge 6.3’de gosterilmistir. Puanlama

deg(w)/freq(w) hesabina gore yapilmaktadir.

Ciimle Icinde Gecen Ciimle icinde Gecen Kelime Karsiig
engine engine
electric electric
car automobile
petrol petrol
automobile automobile
costs costs
types types

Cizelge 6.4 Climledeki eg anlamli kelime ve degisimi

{auto, automobile, bucket, buggy, bus, clunker, compact, convertible, conveyance,
coupe, gas guzzler, hardtop, hatchback, heap, jalopy, jeep, junker, limousine,
machine, motor, motorcar, pickup, ride, roadster, sedan, station wagon, subcompact,

touring car, truck, van, wagon, wheels, wreck}

Sekil 6.3 Car kelimesinin es anlamlari

Sekil 6.1°de araba motorlari ile ilgili cimlede ‘Car’ kelimesinin es anlami1 oldugu ve
ciimle igerisinde gegctigi belirlendikten sonra bu kelimenin ‘Automobile’ oldugu
Sekil 6.3’de gosterildigi gibi es anlamli listeden bakilarak c¢ikarilmistir. Cizelge 6.3
cikarilan puanlara gore karsilagtirilirsa ‘Car’ 2.5, ‘Automobile’ 3.0 oldugu
goziikmekte olup gelistirilen BRAKE algoritmas: biitiin ‘Car’ goziiken kelimeler

‘Automobile’ ¢evrilmistir. Cizelge 6.4 de bu degisim gosterilmektedir.
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6.2 RAKE Ve BRAKE Algoritmasinin Karsilastirilmasi

Sekil 6.1 ve Sekil 5.1 kullanilan metinlerin {izerinden bu iki algoritmayi

karsilastiracak olursak;

SIRA RAKE BRAKE
1 electric automobile electric automobile
engine engine
2 electric car engine automobile engine
3 car engine petrol
4 petrol costs
5 costs types

Cizelge 6.5 Araba motorlart ile ilgili metinden ¢ikarilanlar

SIRA RAKE BRAKE

1 natural language relevant information
processing contained

5 relevant information natural language
contained processing

3 information retrieval keyword extraction

4 keyword extraction information retrieval

5 important problem keyword segments

Cizelge 6.6 Anahtar kelimenin tanimindan ¢ikarilanlar

Ciimle icinde Gegen Ciimle icinde Gegen Kelime Karsihig
represent defining
relevant relevant
characterization characterization
text topic
describe defining
topic topic
keywords keyword
subject topic
information information
segments segments
extraction extraction
contained contained
identification identification
document language
defining defining
function task
mining mining
terms terms
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processing processing
tasked tasked
important relevant
key keyword
task task
natural natural
keyword keyword
language language
phrases phrases
discussed discussed
problem topic
automatic automatic
retrieval retrieval
terminology language

Cizelge 6.7 Anahtar kelimenin tanimina ait es anlamli kelime ve degisimi

Sekil 6.1 deki ciimlede anlatilmak istenilen araba motorlar1 ve ¢esitligi tizerine olup,
RAKE ve BRAKE algoritmasinin ¢iktilar1i goriilmektedir. Tablo 6.5’te anahtar
kelimelerin puanlarina goére biiyiikten kiigiige gore sirlanmiglardir. Tablo 6.5’de 3.
sirada  algoritmalarin  ¢ikardigi anahtar kelimelere bakildigi zaman RAKE
algoritmasimin electric car engine, BRAKE algoritmasinin da automobile engine
anahtar kelimelerini c¢ikarildigi goriiliir. Ciimlede asil anlatilmak istenilenin araba
motorlar1 oldugu diisiiniiliirse BRAKE algoritmasinin 2. siradaki puanina gore daha
basarili oldugu soylenebilir. Bunun haricinde RAKE algoritmasin 1. ve 2. siradaki
anahtar kelimelere bakilirsa anlamca ayni kelimelerden olustugu gorilir. Sekil
5.1°de anahtar kelime ¢ikarimu ile ilgili tanimin1 her iki algoritmada karsilastirilip 3.
siraya bakildiginda;, RAKE algoritmasinin information retrieval, BRAKE
algoritmasinin  da  keyword extraction anahtar kelimelerini  ¢ikardigini

goriilmektedir.

BRAKE algoritmasi anahtar kelimeleri ¢ikarmadan 6nceki es anlamli 6n islemeye ait

Cizelge 6.7 gosterilmektedir.

6.3 Algoritmanin Gelistirme Ortami

Algoritma gelistirme ortam PyCharm IDE’si kullanilmis olup Python 2.7 ile
gelistirilmistir. Uygulama i¢inde es anlamlilar SQLite’da tutulmustur. Python,
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dinamik semantik ile yorumlanmig, nesne yonelimli, yiiksek seviyeli bir
programlama dilidir. Girintilere dayali basit sdzdizimi, dilin 6grenilmesini ve akilda
kalmasii kolaylastirir. Bu da s6z diziminin ayrintilar1 ile zaman harcamadan

gelistirmeye hizlica baslanabilen bir dil olma 6zelligi kazandirir (Python, 2018).

SQLite, diinyada en ¢ok dagitilan ve tavsiye edilen agik kaynak kodu, tamamen
C/C++ programlama dilleriyle gelistirilmis sunucu yazilimi ve yapilandirma
gereksinimi olmayan, islemsel ve iliskisel bir SQL veritaban1 motorudur (SQL.ite,
2018).

Akademik makalelerin ¢ogu dijital ortamlarda bulunmakta olup PDF formatinda
barinmaktadir. Makaledeki metinlere erisilebilmesi ve algoritmalar tarafindan
okunabilmesi i¢in TXT formatinda olmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu nedenlerden
dolay1 pdf2text ile PDF formatindaki yayinlar1 TXT formatina ¢evrilmis olup metin

On isleme silirecinden gegmistir.
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7. OLCME YONTEMLERI VE SONUC

Gelistirilen algoritmalarin karsilastirilarak basar1 oranlarinin  degerlendirilmesi
gerckmektedir. Cikarilan anahtar kelimler ne kadar dogru, orijinal anahtar kelimelere
benzerligi nedir gibi kullanici tarafinda beklenen cevaplarin karsilanmasi

gerekmektedir.

Iki genel degerlendirme gergevesi vardir. Ilk yontem insan agiklama veya insan
hakemi tarafindan uygulanir. Belirli bir bilgi birikimine 6zel bilgi gerektiren alan
uzmanligi veya uzmanlarma ihtiyag duyar. Ikinci ydntem, zamandan tasarruf
edebilen ve daha az maliyetli olan otomatik bir degerlendirmedir. Arastirma
projemiz, tim deneylerin performanslarini degerlendirmek ig¢in ikinci ydntemi

kullanmaktadir.

Sistemlerin ¢cogunlugu, elde ettikleri sonuglar1 “altin standart” ile karsilastirir. 566
adet akademik makaledeki orijinal anahtar kelimler altin standart olarak kabul edilip
her bir algoritmanin ¢iktisi ile karsilagtirilmistir. Yani yapilan degerlendirmede yazar
tarafindan atanan anahtar kelimelerin dogru oldugunu varsayim yapilarak
degerlendirme yapilmaktadir. Kullanilan model karisiklik matrisi (Confusion Matrix)

ile ifade edilmistir. (Turney, 2002)

Insanlar tarafindan atanan | Insan tarafindan atanan
anahtar kelimeler anahtar kelime olmayan
Sistem tarafindan
cikarilan ilgili anahtar a b
kelimeler
Sistem tarafindan
cikarilan ilgisiz anahtar c d
kelimeler

Cizelge 7.1 Karigiklik matrisi

Degerlendirmede, anahtar kelimelerin manuel olarak atanmasinda, insanlar
tarafindan atanan anahtar kelimeler ve anahtar kelimeler olmayan iki tiir kelime veya
kelime 6begi vardir.

Cizelge 7.1 parametreler agiklanirsa;

e 4, TP (True Pozitif)
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e b, FP (False Pozitif)
e ¢, FN (False Negatif)
e d, TN (True Negatif)
Gercek Pozitifler (TP) - Bunlar dogru tahmin edilen pozitif degerlerdir; gercek

siifin degerinin evet oldugu ve tahmin edilen sinifin degerinin de evet oldugu

anlamina gelir.

Gergek Negatifler (TN) - Bunlar dogru tahmin edilen negatif degerlerdir; gergek
simifin degerinin hayir oldugu ve oOngdriilen smifin degerinin de hayir oldugu

anlamina gelir

Yanhs Pozitifler (FP) - Gergek smifin yok oldugu ve tahmin edilen sinifin evet

oldugu zaman.

Yanhs Negatifler (FN) - Ger¢ek smif evet oldugunda ama hayir olarak tahmin

edilen sinif.

Bilgi alma degerlendirmesinde kullanilan genel 6l¢iim yontemi olan, hassasiyet veya
geri ¢agrim (R), kesinlik (P) ve Fl-Measure'a gore degerlendirmeler
gerceklestirilmistir. Bu yontem aymi zamanda arama motorunun performansini

degerlendirilmesi i¢inde kullanilmaktadir.

7.1 Kesinlik (Precision) Ve Hatirlama (Recall)

Hassasiyet, dogru tahmin edilen pozitif gozlemlerin toplam tahmini pozitif
gozlemlere oranidir. Geri Cagirma, dogru tahmin edilen pozitif gézlemlerin gergek
siiftaki tiim gozlemlere oramidir. Basit bir ifadeyle kesinlik (Precision), bir
algoritmanin Onemsiz olanlardan 6nemli Ol¢lide daha alakali sonuglar verdigini
gosterirken, hatirlama (Recall), bir algoritmanin ilgili sonug¢larin ¢ogunu dondiirdiigi

anlamina gelir (Derczynski, 2016).

Kesinlik (Precision) ve Hatirlama (Recall) su sekilde ifade edilir;
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TP
TP+FP

percision = (7.1)

TP

recall = m

(7.2)
Kesinlik (Precision) ve hatirlama (Recall) birbirlerini aralarinda ters bir iliski vardir.

Ornegin, yapilan 6l¢iimde daha yiiksek bir hassasiyet elde ettiginde, ilgili hatirlama
(Recall) daha diisiik olacaktir (Turney, 2002).

7.2 F-Olgiisii (F1-Metrik)

Bilgi erisim sistemleri (IR) gibi uygulamalarda, genellikle hassasiyet ve geri ¢agirma
hesaplamalari ile islem yapilir. Ancak bazen, NLP uygulamalarinda ¢ok fazla anlam
ifade etmedigi durumlar goézlenmektedir. Bu nedenle, kesinligi ve hatirlamay1 genel
performansin tek bir dlciisii olarak birlestirmek uygun olmaktadir. Bunu yapmanin
bir yolu, Van Rijsbergen’ in ortaya koydugu bir varyant olan F 6lgtimiidiir (Manning
ve Schiitze, 1999).

F 0l¢iisii su sekilde tanimlanir;

A e _ 2PR
F-Olciiti = iR (7.3)

e P, Kesinlik (Precision)

¢ R, Hatirlama veya Hassasiyet (Recall)

Simdi F o6l¢iisiinii ortalama olarak hesaplanirsa;

2xavgPrecisionravgRecall

F-Olciitii = (7.4)

avgPrecision+avgRecall

e avgPrecision, Ortalama Kesinlik (Precision) sayisi

e avgRecall, Ortalama Hatirlama veya Hassasiyet (Recall) sayisi
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Algoritmalarin karsilastirilmasinda, F 6l¢iisii kullanilarak anahtar sozciik ¢ikarma

algoritmalarin performansini degerlendirilmistir.

7.3 Algoritmalarin Degerlendirilmesi

TF-IDF, RAKE ve BRAKE algoritmalari, Kesinlik (Precision), Hassasiyet (Recall)
ve F olciisii degerleri iizerinden karsilastirilmasinda 566 adet Ingilizce akademik
makaleler kullanilmistir. Bu makaleler ¢esitli mithendislik alanlarinda hakemli olarak
yayin yapan dergi ve konferanslardan PDF (Portable Document Format) formatinda

alinmustir.

Makaleler pdf formatindan pdf2text aract ile ilk olarak metin bigimine
doniistiiriilmiistiir. On islemden gecen metinlerden, yazarlarin belirledigi anahtar
kelimeler degerlendirme Olgiitiinde kullanilmak tizere Python programlama dili
kullanilarak otomatik olarak metinlerden ¢ikarilmistir. Yine Python programlama dili
kullanilarak her bir algoritma ger¢eklemistir. Daha sonra, tiim makaleler bu
algoritmalar ile islenip bulunan kelimeler biiyiikten kiigiige puan siralamasi ile
dizilmistir. Yazar tarafindan atanan anahtar kelimelerin sayis1 besten fazla ise ilk bes
kelime, orijinal anahtar kelime sayisinin besten az oldugu durumlarda ise orijinal
anahtar kelime sayisi kadar sozciik, makaleyi temsil eden anahtar kelime olarak

belirlenmistir.
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Ortalama_Hassasiyet(Precision) =
(toplam_hassiyet* 100)/
toplam_makale_sayisi

=0,
i<=toplam_makale_sa
yisi, 1

Ortalama_Kesinlik(Recall) =
(toplam_kesinlik*100)/
toplam_makale_sayisi

Ortlama_f_olcusi = |(
2*Ortalama_Kesinlik
*Ortalama_Hassasiyet)/(Kesinlik
+Ortalama_Hassasiyet)

i. Siradaki makaleyi al

Yazar tarafindan atanmis
anahtar kelimeleri oku

Algoritmanin ¢ikarmis oldugu
anahtar kelimeleri oku

cikarilan_anahatar_kelime
in(iceriyorsa) veya eslesiyorsa yazar
tarafinda_atanan_anahtar_kelime

dogru+=1
Topam_Kesinlik(P) = dogru/( i.siradaki
sistemin ¢ikardigi anahtar kelime sayisi )

Toplam_Hassasiyet(R) = dogru/( i.siradaki
yazar tarafindan atanan anahtar kelime
sayist)

Sekil 7.1 Otomatik degerlendirme sistemine ait akis diyagrami
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Tiim islemler yapildiktan yazar tarafindan belirlenmis ve dogru oldugunu varsayilan
(altin standart) anahtar kelimeler ile algoritmalarin ¢ikarmis oldugu anahtar
kelimeler Kesinlik (Precision), Hatirlama (Recall) ve F olglisii bakimdan

karsilastirilmistir.

Olgiimlerin hesaplanmasinda Python programlama dili ile gelistirme yapilarak
sonuglar belirlenmektedir. Sekil 7.1 de gosterildigi lizerine ¢ikarilan anahtar

kelimeler gelistirilen yazilim tizerinde hesaplanarak ¢ikmustir.

Bu degerlendirmede orijinal anahtar kelimenin, algoritmalar tarafindan ¢ikarilan
anahtar kelime icinde bire bir ge¢mesi veya ayni olmasi kosuluna gore

hesaplanmustir. iki durum igin de eslemenin tam olarak yapildig: varsayilmistir.

7.4 Degerlendirme Ciktisi

Yapilan degerlendirmeler sonucunda TF-IDF, RAKE ve BRAKE algoritmalar
ortalama hassasiyet, ortalama kesinlik ve ortalama f 6l¢iisii ¢iktilar1 yiizdelik olarak

Cizelge 7.2°de gosterilmistir.

Ortalama Kesinlik | Ortalama Hatirlama F Olciisii
TF-IDF 1.8265 1.3965 1.5828
RAKE 9.9082 8.8035 9.3232
BRAKE 16.196 14.665 15.3925

Cizelge 7.2 Hassasiyet, Kesinlik ve F-Olgiisii ¢iktilar1

BRAKE algoritmasinin, Cizelge 7.2'de gosterildigi gibi, kesinlik, hatirlama ve f-

Olgiistine gore diger algoritmalardan daha basarili oldugu hesaplanarak goriilmiistiir.
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Sekil 7.2 BRAKE algoritmasina ait Kesinlik (Precision) degerleri
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Sekil 7.3 BRAKE algoritmasina ait Hatirlama (Recall) degerleri
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Sekil 7.4 RAKE algoritmasina ait Kesinlik (Precision) degerleri
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RAKE - Recall
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Sekil 7.5 RAKE algoritmasina ait Hatirlama (Recall) degerleri
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Sekil 7.6 TF-IDF algoritmasina ait Kesinlik (Precision) degerleri

TF-IDF Recall

1,2

08

0,6

0,4

195
€55
565
LES
625
128
€15
08
et
68Y
£
€LY
s9¥
L5y
6vY
Y
€
szy
oy
60
oy
€6€
s8¢
e
69
T9€
313
SWE
LEE
62€
12e
313
S0E
67
687
187
ELT
$9T
ST
6vT
we
334
144
oz
607
107
€61
s81
1735
69T
19T
€51
SvT
LET
621
1T
€11
S0t
6

68

18

S9
Ls
6%
w
EE
L14
L1

Sekil 7.7 TF-IDF algoritmasina ait Hatirlama (Recall) degerleri
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Sekil 7.8 Algoritmalara ait degerlendirme sonuglari

Yapilan ol¢iimler sonucu Cizelge 7.2 ve Sekil 7.8’de gosterildigi tizere BRAKE

algoritmasinin basarili oldugu goriilmektedir.

Bunun beraber Sekil 7.2, Sekil 7.3, Sekil 7.4, Sekil 7.5, Sekil 7.6 ve Sekil 7.7° de her

bir makale i¢in hesaplana kesinlik (Precision) ve hatirlama (Recall) degerleri

gosterilmistir.
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8. SONUC VE ONERILER

Bu tezde, es anlamli temel denetimsiz yaklasima dayanan BRAKE algoritmasi
sunulmustur. BRAKE algoritmasi, RAKE algoritmasi iizerine, es anlama gelen farkl
kelimelerin tek bir anahtar kelime alina toplanmasina dayanan bir yaklagim ile
tasarlanmistir. Akademik makaleler iizerine, yazarlarin kendi sectikleri anahtar
kelimeler esas alinarak yapilan degerlendirme sonuglarina gére BRAKE algoritmasi

kiyaslanan diger algoritmalara gore daha yiiksek oranla eslemeler yakalamstir.

Yaymlanan makalelerin yapilan 6n isleme ile PDF formatindan diiz metne
doniistiirmesi sirasinda format ve sekillerden kaynakli bozulmalar1 algoritmanin
performansini olumsuz olarak etkilemektedir. Ozellikle tablolar gibi anahtar
kelimelerin siklikla gegtigi yapilardaki tekrarlar metin istatistiklerini degistirdigi i¢in
farkli anahtar kelimelerin tespitine sebep olmustur. On islemdeki basar1 algoritmanin

performansina dogrudan etki etmektedir.

Es anlamli kelimelerin tespiti sirasinda, metin igerisindeki kisaltmalar goz ardi
edilmistir. Ayrica soOzciiklerin sonlarina cesitli ekler (‘s’, ’ing’ gibi) geldigi
durumlarda genellikle esanlamlilar listesinde bir esleme yapilamamaktadir. BRAKE
algoritmasinin basarisi, esanlamli listenin basarisina ve dogruluguna baglidir. Bu
sebeplerden dolayi, eklerin ayrilmasi ve kisaltmalarin gercek kelimeler ile

degistirilmesi ile bagar1 oraninin artirilmas1 miimkiindiir.

Ayrica, genellikle metin igerisinde tekrar eden baslik, 6zet ve sonug gibi kisimlarda

gecen kelimelerin farkli sekillerde puanlanmasi ile algoritmanin basarist arttirilabilir.
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