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Using an automatic classification system, patents assigned to the technical class to which they belong can
pave the way for researchers and provide an environment in which they can create new inventions. This
study presents an automatic patent classification analysis using the BERT algorithm. We attempted to
increase prediction accuracy using hyperparameter analyses. The obtained results were at a level that
competed with those in the literature. An accuracy of 58% was achieved at the subclass level.

Table A contains a summary of 9 different Bert analyzes performed in this study.

Table A Application of pre-trained BERT on Wipo alpha patent data

Input Type Precision  Recall F1 Accuracy
Title 0.47 0.48 0.46 0.49
Abstract 0.54 0.54 0.53 0.54
Claim 0.55 0.54 0.53 0.54
Description 0.57 0.57 0.56 0.57
FulText 0.58 0.58 0.56 0.58
Title+Abstract 0.55 0.56 0.54 0.56
Abstract+Claim 0.55 0.55 0.54 0.55
Title+Claim 0.57 0.56 0.55 0.56
Title+ Abstract+Claim  0.55 0.55 0.54 0.55

Learning Rate=2e-05, Batch Size=64, Epoch=5

Purpose:

The aim of this study is to increase the performance of the automatic patent classification system used by
patent researchers and/or patent experts when searching for patents. The most important problem of
automatic patent classification is the misclassification of patents. This inaccuracy can create various
problems, such as invalidating the patents in the courts or preventing the implementation of the patents. In
order to avoid such problems, errors in automatic patent classification systems should be minimized.

Theory and Methods:

In this study, the patent classification process was performed using the pre-trained Bert-base model. Focused
on the Wipo alpha patent dataset. The different parts of patent texts in this data set were used. Moreover,
different combination of this texts was also used as an input of classification problem. Hyperparametric
analysis were also carried out.

Results:

This study shows that the classification made with the Bert model can compete with the classification
performances performed for the same data set in the literature. Analyzes were made with variations of
hyperparameters such as learning rate, different input type, batch size and epoch. The best classification
performance (Accuracy= 0.58) in this study was achieved when the description was taken as input, the
learning rate was 2e-05, the batch size was 64 and the epoch value was 5.

Conclusion:

In the study, classification performance was tried to be measured with different hyperparametric variables
as well as different parts of patent texts. The result reached is at a level that can compete with the results
obtained in this data set available in the literature. It is desirable to experiment with the classification process
with BERT-large and other BERT family members in the future. Although it is not necessary to use word
embedding in studies on BERT, in some studies word embedding can be used by ignoring this situation. In
the future, it is desired to perform classification with a specific word embedding derived from patent texts.
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ONECIKANLAR
e Bu ¢alismada otomatik patent siniflandirma problemine Bert modeli ile ¢6ziim aranmigtir
e  Yapilan hiperparametre analizleri ile en uygun parametre kombinasyonu bulunmaya ¢aligilir
e Calismadan elde edilen sonug literatiirdeki caligmalar ile rekabet eder diizeydedir

Makale Bilgileri 0z

Aragtirma Makalesi Patentler, bilgi teknolojilerindeki yeniliklerin korunmasina yardimei olan ve bu yeniliklerin yaraticisina

Gelis: 04.05.2023 belirli bir siire boyunca 6zel haklar saglayan belgelerdir. Bu haklar, patent sahibine yeniligi ticari olarak

Kabul: 05.03.2024 kullanma hakki verirken, bagkalarinin yeniligi izinsiz kullanmasim engeller. Radikal yenilikler ve ¢1g1r agan
teknolojik gelismeler, mevcut patentlerde yer alan teknik bilgilerden tiiretilmigtir. Otomatik bir siniflandirma

DOLI: sistemi kullanilarak, ait olduklar1 teknik sinifa atanan patentler, aragtirmacilarin 6niinii agabilmekte ve yeni

10.17341/gazimmfd.1292543  buluslar yaratabilecekleri bir ortam saglayabilmektedir. Bu ¢alisma, BERT algoritmasini kullanarak
otomatik bir patent siniflandirma analizi sunmaktadir. Otomatik patent siniflandirma problemlerinde daha

Anahtar Kelimeler: basartli tahmin dogruluguna ulasabilmek igin yapilan hiper parametre analizleri bu ¢alismada da tercih
Patent siniflandirmast, edilmistir. Elde edilen sonuglar literatiirdeki sonuglarla rekabet edecek diizeydedir. Bu ¢alismada alt sinif
Bert, diizeyinde %58 tahmin dogrulugu elde edilmistir.

derin 6grenme,
metin siniflandirmasi

Patent classification with pre-trained Bert model

HIGHLIGHTS
e In this study, a solution to the automatic patent classification problem was sought with the Bert model
e  The most appropriate parameter combination is tried to be found through hyperparameter analysis
e The result obtained from the study is competitive with the studies in the literature

Article Info ABSTRACT

Research Article Patents are documents that help protect innovations in information technologies and grant special rights to

Received: 04.05.2023 the creator of these innovations for a certain period of time. While these rights give the patent owner the

Accepted: 05.03.2024 right to use the innovation commercially, they prevent others from using the innovation without permission.
Radical innovations and ground-breaking technological advances are derived from technical information

DOL: contained in existing patents. Using an automatic classification system, patents assigned to the technical

10.17341/gazimmfd.1292543 class to which they belong can pave the way for researchers and provide an environment in which they can
create new inventions. This study presents an automatic patent classification analysis using the BERT

Keywords: algorithm. Hyperparameter analyses are also preferred in this study in order to achieve more successful
Patent classification, prediction accuracy in automatic patent classification problems. The obtained results were at a level that
Bert, deep learning, competed with those in the literature. An accuracy of 58% was achieved at the subclass level.

text classification
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1. Giris (Introduction)

Otomatik patent siniflandirma sistemi, patent metinlerinin ait
olduklar1 teknik alana goére ayrilmasini ve bdylece teknik bilgiye daha
kolay ulagilmasini saglar. Otomatik patent siniflandirma sistemleri,
fikri miilkiyeti tanimlama, kataloglama ve analiz etme siirecini diizene
soktuklart i¢in onemlidir. Patent bagvurularmin katlanarak artmasiyla
birlikte, manuel siniflandirma artik miimkiin degildir bu yiizden
verimli ve giivenilir bir otomatik patent siniflandirma sistemine ¢ok
biiyiik bir ihtiya¢ vardir. Bu sistemler, makine 6grenimi algoritmalari
sayesinde ¢ok biiyiik miktarda patent belgesini kisa siirede inceleyip
siniflandirabilmekte ve gelisen teknolojiler, endiistriler ve ticari
egilimler hakkinda yararli bilgiler sunabilmektedir. Patent metinleri,
bilim diinyasindaki genel kabule gore %70 ile %90 arasindaki teknik
bilginin yaymlandig: tek teknolojik kaynaktir [1]. Bu yiizden bilimsel
makalelere kiyasla, patent meta verilerini kullanarak teknolojik aglar
kurmak ve teknolojinin evrimini incelemek o bilgileri detaylandirmak
¢ok daha kolaydir. Patent metinleri mucitlere, yatirimeilara ve politika
yapicilara degerli bilgiler saglayarak, onlarin fikri miilkiyet varliklari
ve pazar firsatlart hakkinda bilingli kararlar vermelerine yardimci
olabilir [2-4]. Genel olarak, otomatik patent siniflandirma sistemleri,
fikri miilkiyet ekosisteminin belkemigidir ve bilgiye dayali bir
ekonomide ilerlemeyi ve yeniligi destekler.

Teknolojiyi siniflandirarak bir sistem olusturmak ve bu yapiy1
kullanarak aday patentleri ait olduklar1 siniflara atamak, otomatik
patent smiflandirma mantiginin en temel 6zelligidir. Patentlerin ait
olabilecegi teknoloji smnifina uygunlugu, ayni konuda yazilan
patentlerin benzerligine bakilarak belirlenebilmektedir.
Aragtirmacilarin bu siirecte yasayabilecekleri en 6nemli sorunlardan
biri, 6nceden belirlenmis bir teknoloji smifinin yeni bir bulus ile
uyumlulugunun sinirli  olabilmesidir. Bazen daha Once hig
rastlanmayan teknolojiye sahip ve alaninda ¢ig1ir agacak bir teknolojik
bulus patent alma siirecine girebilmektedir [5]. Bu yenilik nedeniyle,
patent arastirmacilari, yeni teknolojilerin dnceden belirlenmis sinirl
siniflarla uyumlulugunu saglama konusunda sorun
yagayabilmektedir. Ayrica teknolojik degisimler nedeniyle yeni
buluslar gegmiste ait olduklari teknoloji siniflarina ait olmayabilir ve
daha uzak siniflardaki patentlerle benzerlikler gosterebilir. Mevcut
siniflandirma semalar1, siif ve alt simif diizeylerinde teknolojiye
yetismek ig¢in miicadele etmektedir [6-8]. Otomatik patent
siniflandirma sistemlerinin kullandigi bilimsel siniflandirma araglari
giincel literatiir ile uyumlu olmalidir. Bu sayede siniflandirma
sistemlerinin yanls ve/veya eksik siniflandirmasindan kaynaklanan
sorunlarin ¢odziimiine katki saglanabilir.

Patent belgelerinin otomatik olarak smiflandirilmasi siireci gok
6nemlidir. Patentlerin uygun sinifa atanmas: isleminde gérevli olan
patent uzmanlari, patentin sadece baglik veya 6zet kisimlarina bakarak
karar vermez. Cogu durumda istemler ve tarifnameye de bakmak
zorundadirlar. Birgok hukuki ve teknolojik terimin bir arada oldugu
ve bagka bir patentin kapsammna girmemek admna siirekli yeni
terminolojiler ile harmanlanarak olusturulan patent metinlerini
manuel olarak anlayip analiz etmek uzman igin hayli zorlayici bir
siirectir. Uzmanin bu teknolojileri tam olarak anlayabilmesi igin
mesaisinin  bir kismin1 da kendini giincel tutmaya harcamasi
gerekmektedir. Manuel olarak ilerleyen bu siireg zaman ve efor
anlaminda biiyiik bir kaynak israfina yol agmaktadir. Otomatik patent
siniflandirma  siirecleri uzmanlara, konu ile ilgilenen patent
aragtirmacilarina, bulus sahiplerine ve bilim insanlarina
arastirmalarini daha verimli yapmalar1 ve eforlarini baska konulara
yonlendirmeleri anlaminda yardime1 olmaktadir [9, 10].

Patent dokiimanlar1 literatiirde bulunan bircok yontemle analiz
edilmektedir. Bunlardan birisi de metin madenciligidir [11]. Otomatik

patent smiflandirma yontemleri, patent meta verilerinin yani sira
patent metinlerini  kullanarak da  smiflandirma  islemini
yapabilmektedir. Otomatik patent siiflandirma sistemleri birgok
patent arama adiminda kullanilmaktadir. Bu adimlar arasinda patent
analizi, yeni teknolojilerin aragtirilmasi ve patentlerin uygun siniflara
atanmasi yer almaktadir. Karmagik olan bu sistemler teknolojik
kategorilerin bulundugu hiyerarsik bir yapiya sahiptir. Sistem bes
seviyeden olugmaktadir. Bunlar en genelden en 6zel sinifa dogru
boliim, sinif, alt sinif, grup veya alt grup olarak siralanabilir [3]. En
derin seviyede teknolojinin en spesifik 6zelligi yer almaktadir. Sistem
¢ok smifli ve ¢ok etiketlidir. Bir patent aymi anda birden fazla
teknoloji sinifi altinda birden ¢ok etikete sahip olabilir. Ayrica
yogunlugun bazi kategorilerde yiiksek, bazilarinda diisiikk olmasi da
sistemdeki dengesizligin bir diger nedenidir. Yapilan arastirmalar
dokiimanlarin yaklasik %80'inin kategorilerin %20'sinde toplandigini
ortaya koymustur [12]. Ayrica patent metinleri yapisal olarak teknik
ve hukuki terimlerin agirlikta oldugu terminolojiye sahiptir. Bu durum
alaninda yetkin olan arastirmacty1 veya patent ofisinde ¢alisan patent
uzmanini, patentleri uygun teknoloji sinifina atamasini yaparken bile
zorlayacak diizeydedir [13].

Patent siniflandirma alanindaki c¢aligmalar, bulus sahipleri, patent
vekilleri ve aragtirmacilar gibi kullanicilara daha iyi hizmet etmek ve
patent siniflandirma iglemini otomatiklestirmek i¢in yapilmustir. [14].
Patent smiflandirma amaciyla olusturulan ilk patent veri kiimesi
Wipo-alpha'dir. Bu veri seti, Uluslararasi Patent Siniflandirmasi (IPC)
hiyerarsisine sahip 72.000 alt gruba sahip 46.324 egitim dokiiman1 ve
28.926 test dokiimani igeren bir veri setidir [14, 15]. Daha sonra, bu
alanda ¢esitli veri kiimeleri tiretilmistir. Bunlardan en bilineni CLEF-
IP (2009-2010-2011) serisidir [16, 17]. Derin 6grenme alanindaki
caligmalar ortaya ¢iktiginda bitylik veri kullanimi da e zamanli olarak
artmigtir. Bu alandaki c¢aligmalarda kullanillan en Onemli
parametrelerden biri veri kiimeleridir[18]. Onceleri daha az patent
dokiimanina sahip veri kiimeleri ile analizler yapilirken, son yillarda
biiyiik veri alaninda gelisen teknoloji ile birlikte USPTO-2M,
USPTO-3M gibi milyonlara dayanan veri kiimeleri ile analizler
yapilmaya baslanmstir [19, 20].

Patent smiflandirma ¢aligmalarinin  evrimini  inceledigimizde,
patentler  geleneksel  smiflandirma  yontemleri  kullanilarak
siniflandirtlmigtir. Cesitli makalelerde kNN, SVM, naive Bayes, karar
agaci ve lojistik regresyon gibi yontemler kullanilmistir [14, 21, 22].
Daha sonra, yapay sinir ag1 yontemleri [23, 24] ve sezgisel yontemler
[25, 26] kullanilarak smiflandirma galigmalar gerceklestirilmistir.
Bilimsel ¢aligmalarin biiyiik veri {izerinde yogunlasmasiyla birlikte
CNN [27, 28], RNN ve BiLSTM gibi algoritmalarin kullanildig1
caligmalar literatiirde yerini almustir. Onceden egitilmis kelime
gdmme sistemleri ile birlikte veri kiimelerini egitmek i¢in fazla zaman
harcamadan hazir veri kiimeleri kullanilarak analizler yapilmis ve bu
analizlerde yine on isleme siireci gergeklestirilmistir [29]. Kelime
gomme yontemleri ile vektdr uzaylari metinleri sayisal verilere
dontistirmektedirler [30]. BERT tiirevi teknolojilerdeki son
gelismeler sayesinde artik veriler ¢ok fazla 6n islemeye gerek
kalmadan ham haliyle algoritmaya yiiklenmekte ve isin biiylik bir
kismi  Onceden egitilmis ve g¢esitli altyapilarla desteklenmis
algoritmalar tarafindan yiiriitilmektedir [31-33].

Otomatik patent siniflandirma alaninda yapilan ¢aligmalar birbiriyle
kiyaslamak birka¢ nedenden dolay1 zordur. Bunlardan ilki veri
setlerindeki boyutsal farkliliklardir. Bazi ¢aligmalarda veri sayist
milyonlara ulagabilmektedir [34]. Bir digeri ise, problem
tanimlarindaki degiskenliklerdir. Patent belgesi yapisi geregi ¢ok
etiketlidir. Cok etiketli siniflandirma yapan ¢alismalar oldugu gibi,
baz1 caligmalarda bunun aksine ikili veya ¢ok-simnifli siniflandirma
tercih etmektedir [34-36]. Patent belgelerindeki metin boliimlerinin
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secimi konusunda da farkliliklar gbze c¢arpmaktadir [22].
Siniflandirmanin inecegi alt kategori seviyesi agisindan da farkliliklar
gosterebilmektedir. Bazi c¢aligmalar sadece patent bdoliimlerini
siiflandirmay1 tercih ederken bazi c¢aligmalarda ise patent
simiflarindaki boliim, alt-sinif ya da alt grup diizeyinde siniflandirma
tercih edilebilmektedir [37].

Bu c¢aligmada, patent belgelerindeki sadece metinsel verileri
kullanarak simiflandirma yapmak amaglanmigtir. Analizler de
onceden egitilmis bir BERT modeli kullamilmigtir. Analiz igin
literatiirde sik¢a yer alan WIPO-alpha veri kiimesi kullanilmistir.

Bu makalenin geri kalam asagidaki sekilde diizenlenmistir. Tkinci
bolimde BERT ve patent siniflandirmalart hakkindaki yaygin
literatiir gbzden gegirilmektedir. Uciincii béliimde kullanilan
yontemler agiklanmaktadir. Dordiincii boliimde yapilan ¢aligma
detayli olarak anlatilmakta ve sonug boliimiinde elde edilen sonuglar
incelenmektedir. Son bdliimde ise yapilan ¢alismanin bir 6zeti ve
gelecek aragtirmalar i¢in Oneriler sunulmaktadir.

2. Literatiir Cahsmalar (Literature Review)

Patentlerin smiflandirilmasi, patent belgelerini teknolojik alanlara
gore gruplamak igin Onemli bir uygulamadir. Bu alanda yapilan
calismalarda farkli veri setleri, metin isleme teknikleri ve klasik
ve/veya modern smiflandirma modelleri  kullanilmaktadir.
Literatiirde, patent belgelerinin baslik, 6zet, istem ve tarifname gibi
metinsel kisimlarinin = siniflandirma  girdisi  olarak kullanildig:
goriilmektedir. Bu caligmalarin yam sira patent metinlerinin yari-
yapisal Ozelliklerinden yararlanilarak  bibliometrik  verilerinin
kullanildigi siniflandirma ¢aligmalar1 da mevcuttur. Ayrica, patent
belgelerinin birden fazla etikete sahip olma 6zelligi dikkate alnarak
¢ok etiketli siniflandirma  c¢aligmalarinin da  bulundugu
gozlenmektedir.

Patent siiflandirmasi alaninda yayinlanan ilk ¢alismalardan biri Fall
vd. tarafindan hazirlanmistir [38]. Bu ¢aligsma ile birlikte Wipo-alpha
veri seti, patent veri arasgtirmalari diinyasina katildi. Bu ¢alismay1
ornek alarak ilerleyen yillarda birgok farkli ¢aligma yapilmistir [25,
39, 40]. Aiolli vd. [41] yaptiklar ¢alismada tercihli 6grenme modeli
ile Ozet, bashik ve tarifname kombinasyonu (ilk 300 kelime)
kullanilarak alt sinif siniflandirmasi yapilmig ve 0,52 dogruluk elde
edilmigtir. Wipo-alpha D-boliimii kullanilarak yapilan bir baska
caligmada ise NN yonteminin SVM ve k-NN yontemleri ile
karsilagtirildigns 46 farkli denemeye yer verilmistir. Analiz
sonuglarinda, dzet, baslik ve agiklama boliimlerinin simiflandirma
girdisi olarak kullanilmasinin, tiim metinsel verilerin kullanilmasi
arasinda anlamli bir fark yaratmayacagi belirtilmistir. Wipo-alpha'nin
alt kiimesinin kullanildig1 caligmada [42] ana grup diizeyinde
simiflandirma yapilmis ve SVM ve k-NN teknikleri kullanilarak 0,36
dogruluk diizeyi elde edilmistir.

Makine 6grenmesi kullanilarak metin analizine yonelik yaklasimlar,
son donemde derin 6grenme ¢aligmalarinin ortaya ¢ikmasiyla birlikte
artty gostermistir. Yapilandirilmamis metinlerden karmagsik ve
anlamli sonuglar ¢ikarabilen bu yontemler patent siniflandirmasina da
uygulanmstir. Patentler yar1 yapisal 6zelliklere sahiptir. Bir patentin
meta veri bilgilerine (patent numarasi, tarih, bulug sahibi, devir alan,
ana sinif ve atif) ek olarak, ¢esitli siniflandirma ¢alismalar1 analizlerde
metinsel bilgileri (baslik, 6zet, istem ve tarifname) de kullanmigtir
[43-45]. Omnegin Hain vd. [6] yaptiklar1 calismada, patent
siniflandirma yontemlerini dort farkl baslik altinda toplamslardir. 1k
olarak, patentin metinsel bilgileri anahtar kelime tabanl ¢aligmalarla
(kelime frekanslar1 ve es-olugum oranlari incelenerek siniflandirma)
analiz edilmesidir. Kullanilan ikinci yaklagim ise; 6zne-eylem-nesne
(SAO) (dil bilgisel olarak islenmis metinlerde 6zne ve nesne
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arasindaki iliskiye dayali olarak patentlerin siniflandirilmasi)
yaklasimlaridir. Ugiincii yaklasim belirli bir alandaki kavramlar ve
bunlarm iliskili oldugu iliskileri tanimlayan ontolojik smiflandirma
yontemlerinin kullanilmasidir. Dérdiincii olarak, makine 6grenmesi
ve derin 6grenme tabanli yaklagimlardir (biiylik veri kiimeleri ve
doniistiiriiciileri  analize dahil ederek smiflandirma). Tim bu
yaklasimlar son donemde literatiirde en sik karsilagilan yontemler
arasinda siralanabilir.

Geleneksel metin analizinde sik¢a kullanilan tfidf gibi yontemler,
belgelerdeki kelimelerin terim frekans vektoriinii esas alir. Ancak bu
yontemler, kelimenin anlamim veya benzer belgelerdeki kelimelerle
olan iliskisini g6z oniinde bulundurmaz. Bu sorunu gidermek igin,
patent siniflandirma problemlerinde ¢esitli gdmme ydntemleri
kullanilmigtir. DeepPatent isimli ¢aligma, derin 6grenme alaninda en
¢ok alint1 yapilan ¢aligsmalardan biridir. Calismada kurulan algoritma
ESA (Convolutional Neural Network, Evrisimli Sinir A§1) yontemi ve
word vektdr gdmme tabanli (word2vec) vektorleri birlestirmektedir.
DeepPatent ¢alismalarinda yazarlar alt simif diizeyinde siniflandirma
yapmak i¢in Clef-IP (Conference and Labs of the Evaluation Forum)
patent verilerini (2.000.147 kayitli USPTO-2M) kullanmislar. Bu iki
veri seti ile yapilan analizlerde sonuglar diger algoritmalardan
(Decision Tree, Naive Bayes, Random Forest) iistiin g¢ikmustir.
Algoritmanin F1 skoru %73,88 kesinlik ile %43 olmustur [12]. Bu
caligmada klasik metin siniflandirma algoritmalarinin yani sira kelime
gomme ve ESA yontemleri kullanilmis ve patent metinlerinin farkli
boliimleri lizerinde analizler yapilmistir. Baglik, istem ve tarifname
kisimlarinin  farkli  kombinasyonlariin girdi olarak kullanildig
caligmada patent belgelerinin baslik ve 6zet boliimlerinden alinan ilk
100 kelimenin iyi performans saglayabilecegi sonucuna varilmustir.
Gomme vektorleri ile yapilan analizler, patent belgelerinde istenen
yiiksek dogrulukta siniflandirma performansina ulasamadi. Ciinki
patent belgeleri farkli karmagik bir jargona sahiptir. Risch ve Krestel
[46] patent alanindaki kelimeler i¢in alan-6zgli gdmme elde etmek
i¢in 5 milyondan fazla patent belgesi {izerinde fastText yaklagimini
kullanarak bir kelime gomme vektoriinil egittiler. Cift yonli Gru
mimarisi ile bu vektorii besleyerek siniflandirma yaptilar.

BERT’in ¢ift yonlii baglamsal bilgiyi yakalama, mimari degisiklige
gerek duymadan ince ayar yapabilme ve patent belgelerini dogru
anlama ve siniflandirma gibi avantajlart vardir [32, 47]. Otomatik
patent siniflandirma ¢aligmalarinda dil anlama ve dgrenmede istiin
olan BERT algoritmalari yaygindir. Bu ¢alismalardan bazilari kelime
gomme ve Bert algoritmalarinin  gesitli  varyasyonlarini
birlestirmislerdir. Ornegin Roudsari vd. yaptiklar1 cahismada [48],
USPTO-2M ve M-patent veri setlerini dzet ve baslik boliimleri girdi
verisi olarak almislardir ve IPC alt sinifi diizeyinde 6n egitimli BERT,
XLNet, RoBERTa ve ELECTRA algoritmalar1 kullanarak ¢ok etiketli
bir patent siniflandirma iglemi gergeklestirmislerdir. Analiz sonuglari,
CNN, LSTM, BiLSTM ve CNN-BiLSTM derin 6grenme modelleri
ile kargilagtirilmig ve Onceden egitilmig dil modellerinin daha iyi
performans gosterdigini ve fastText gdmmenin word2vec gommeye
gore daha iyi oldugunu ortaya ¢ikarmistir. XLNet algoritmasi, M-
patent veri setinde 72,08 F1 degeri ve USPTO-2M veri setinde 63,33
F1 degeri ile dnceden egitilmis diger modellerden daha iyi performans
gostermigtir.  Mevcut ¢aligma PatentNet ¢alismasindan [48],
kullandig1 veri seti ¢esidi agisindan (USPTO-2M ve M-patent veri
setleri), yapilan siniflandirmanin ¢esidi agisindan (¢ok etiketli patent
siniflandirma) ve kullandigi yontemlerden dolay1 (BERT, XLNET ve
ELECTRA) farklilik gostermektedir. CPC (Cooperative Patent
Classification) veri setine Sentence-Bert (SBERT) algoritmasini
uygulandigi bir bagska calismada, 1.492.294 patentte alt simf
diizeyinde %54 dogruluk ve %66 F1 puani elde edilmistir. 10000
climlenin SBERT algoritmas: ile analizi 5 sn, ayni islem BERT ve
RoBERTa ile yapildiginda 65 saat siirmiistiir [20]. Lee vd. yaptiklar
calismada yeni ve Onceden egitilmis BERT tabanli transformator
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modeli PatentBERT adiyla patent siniflandirmasi igin gelistirilmistir.
USPTO-3M (3.050.615 patent) veri setinin CPC alt smifi
seviyesindeki patentler analiz i¢in kullanilmigtir. Girdi verisi olarak
patent basligi, 6zeti ve istemleri kullanilmistir ve %44,75 F1 degerine
ulagilmugtir [19]. Wang vd. yaptiklari patent haritalama ¢aligmasinda
ise Bert ve Triz yontemleri kullanilmistir. Derwent veri tabanindan
patent verileri toplanmistir. Benzer teknoloji Ogelerini ayni
bagliklarda toplayarak bir vektoér uzayr kurulmustur. Triz var olan
teknolojileri bulmaya yardimci olurken Bert siniflandirma
asamasinda devreye girmistir[49]. Zhipeng ve Zheng [50] yeni
teknolojilerin tasarlanmasinda bazi sorular1 ¢dzmek igin bir derin
6grenme modelinin ¢ikti 6znitelik vektorleri alintilarin fiziksel anlami
ile birlestirdiler. Patent metinlerine yapilan atiflar1 vektor olarak kabul
ederek yaptiklart analize katmiglardir. Bert modelini analizde
kullanan c¢aligmada patentlerin atif iligkileri ve vektorleri ilk
vektorlerle biiyiik benzerliklere sahip olan patentlerin ileriye doniik
alintilar1 yoluyla mucitlerin yeni teknolojiler tasarlamasina yardimeci
olacak bir yaklasim gelistirilmistir. Choi ve ark yaptiklar
caligmada[51], derin bir patent haritalama modeli 6nerdiler. Bu model
2 boliimden olusmaktadir. Birincisi bir transformatér- kodlayicidir
(transformer encoder) [52], ve ikincisi, grafik gémme (graph-
embedding) islemi olan Diff2Vec'dir. Metinsel bilgiler ve atif-grafik
bilgi verilerinden yararlanilarak derin patent haritalama modeli ile
siiflandirma sorununa ¢6ziim bulunmaya ¢alisiimistir. Caligmanin
patent veri kiimesi Google BigQuery'den elde edilmistir. Analiz
sonuglart APL ve PatentBERT ile kargilastirtlmistir[51].

Bu ¢alisma, otomatik patent siniflandirma alaninda sikga karsilagilan
DeepPatent ve PatentBert ¢aligmalarindan farkli ydnleri olan bir
caligmadir. DeepPatent makalesinde USPTO 2M ve CLEF-IP veri
setlerini kullanarak ESA ve kelime gdmme tabanli bir algoritma
gelistirilmistir. Caligmada patent metinlerinin sadece baslik ve 6zet
kisimlari kullanilmis ve %73,88 dogruluk ve %55,09 F1 skoru elde
edilmigtir. PatentBert makalesinde ise, USPTO 3M veri setinin yani
sira ayn1 zamanda DeepPatent’in kullandigi USPTO-2M veri seti de
kullanilmig analizler karsilagtirmali olarak incelenmistir. Patent
metinlerinin sadece istem kisimlarinin yeterli oldugu savunulmustur.
Her iki ¢aligmada, metin verilerinin yani sira patent etiketlerini de
analize katmaktadirlar. Wipo-alpha veri setini kullanan diger
caligmalara bakildiginda, Gomez vd. ¢aligmasinda Wipo-alpha ve
Wipo-de patent veri setleri kullanilmistir. Bu ¢alismada, patentin hem
etiketi hem de metin boliimiinii girdi olarak alinmistir. NB, SVM, LR
ve KNN yontemleri kullanilmis ve Wipo-alpha alt sinif seviyesinde
ulagilan en iyi sonu¢ (dogruluk=0,533), lojistik regresyon ve
tarifname girdisi ile elde edilmistir. Abdelgawad vd. ¢alismasinda ise,
farkli kelime gomme yontemleri (glove, fasttext) ESA metodu ile
birlikte kullamilmigtir. Alt smif seviyesinde %55,02 dogruluga
ulagilmigtir. PatentBert ve DeepPatent ¢aligmalariyla bir¢ok agidan
farklilik gostermektedir. Bunlar 1) patent siniflandirmasi i¢in Wipo-
alpha veri setinin kullanilmas1 2) patent belgesinin sadece metin kismi1
kullanilarak simiflandirma performans elde edilmeye caligilmast 3)
Bert modelinin hiper parametreleri analiz edilerek siniflandirma
performansi tizerindeki etkilerinin tartigilmasi olarak siralanabilir.

Bu calismanin literatiire katkilari sdyle siralanabilir. Ilk olarak,
literatiirde yaygin olarak kullanilan ve patentin sadece Ozet ya da
istem boliimiiniin girdi verisi olarak kullanilmasiin yeterli oldugu
diistincesi bu ¢alismanin ulagtig1 siniflandirma performansi sonucuna
gore gecerliligini yitirmistir. Ikinci olarak bircok hiperparametre
analizi ile gerceklestirilen denemelerden elde edilen sonuglar, bu
alanda analiz yapmak isteyen arastirmacilar igin bir baglangi¢ noktasi
olusturarak bilgisayar zamani ve Gpu gibi verilerin gereksiz
kullanimmi engelleyerek zamandan tasarruf ettirecektir. Usgiincii
olarak, gerceklestirilen alt smmif diizeyindeki siniflandirma
analizlerinin elde ettiZi dogruluk degeri literatiirdeki benzer
caligmalarin ulastigi dogruluk degerini ge¢mistir.

3. Materyal ve Yontem (Material and Method)

3.1. BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers
(Transformatérlerden Cift Yonlii Kodlayici Gosterimleri

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(Transformatorlerden Cift Yonli Kodlayici Gosterimleri)), Google
aragtirmacilari tarafindan 2018'de Onerilen bir dil temsil modelidir.
Bert, daha Once etiketlenmemis metinlerin tiim katmanlarin1 analiz
eder. Hem sag hem de sol baglamlar1 kullanarak ¢ift yonlii ¢aligir ve
yalnizca bir ¢ikti katmani kullanan onceden egitilmis Bert modeli
giincel sorunlara ¢oziim iiretebilir. Bert modelini uygulamak i¢in, her
model i¢in algoritmanin mimarisini degistirmek gerekli degildir [32].
Dogal dil isleme problemi ile ilgili 11 farkli giincel alan ve konuda
test edilen Bert modeli, bu alanlarin birgogunda tahmin puanlarini bir
iist seviyeye ¢ikararak kendini kanitlamay1 basarmistir [32, 53]. Bert,
onceden etiketlenmemis biiylk miktarda ham veri, maskeli
sozciiklerin  tahmini ve sonraki climleyi bulma kullanilarak
egitilmektedir. Daha sonra etiketli veri kiimesinde ince ayar
yapabilmektedir. Onceden egitilmis Bert modeli gelistirme siireci,
gereken bilyliik miktarda veri nedeniyle zordur. Bert modelinin
gelistiricileri, egitim i¢in 110 milyon parametreli 12 katman
kullanmislardir. Yogun yapilar gelistirmek i¢in bilyiik miktarda veri
gerekmektedir [54]. Bert'in model mimarisi Vasmani vd. [52],
tarafindan yayinlanan transformatdr yapisindan birkag farkla
uyarlanmistir. Bu yapiin iki tarafi vardir, solda kodlayici ve sagda
kod ¢6ziicii bulunur. Kodlayici giris dizisinin temsillerini olusturur ve
kod ¢oziicii bu temsilleri ¢ikis dizilerine esler. Kodlayict ve kod
¢oziicii, her katmanin alt katmanlara sahip oldugu birka¢ katmana
sahiptir. Kodlayicinin katmanlar1 2 alt katmana sahipken, kod
¢oziiciiniin 3 alt katmam vardir. Yapida ti¢ farkli dikkat tiiri
bulunmaktadir. Bunlar Coklu kafali dikkat (multi-head attention),
Maskeli Cok Kafali (Basl) Dikkat (masked-multihead attention)
(sadece kod ¢oziiclide) ve ileri beslemeli aglardir (feed forward
network). Coklu kafali dikkat yapisinda anahtarlar, 6z dikkatten gelen
deger sorgulart ve bir 6nceki katmanin ¢iktisi, paralel olarak dikkat
islemini gergeklestirmek i¢in dogrusal olarak gonderilir. Maskeli Cok
Kafali dikkat sadece kod ¢oziiciide bulunan ilk alt katmandir. Goérevi,
heniiz bilinmemesi gereken belirli bir konumdaki tahminleri
onlemektir. fleri Besleme Ag, her pozisyonda iki dogrusal déniisiimii
ayr1 ayri ve esit olarak uygulamaktan sorumludur. Dikkat igleme ve
bilgi giris katmanlarindan 6nce, konumsal kodlama bir dizideki bir
tokenin konumu hakkinda géreceli bilgi sunar. Transformatér bu
bilgiye dayanarak bir token sirasi kullanir. Katmanlarda dikkat ve
doniisiim islemi gergeklestirildikten sonra bir diger dogrusal
dontisiimii  gergeklestiren Lineer ve ¢iktiyr olasiliklara déndiiren
Softmax dontisiimleri gergeklestirilir.

Bert, iki yonlii egitim kullanarak inovasyon gerceklestirir. Iki 6n
egitim gorevi vardir: maskeli dil modelleme (masked language
modeling(MLM)) ve siradaki ciimle tahmini (next-sentence
prediction (NSP)). Bert algoritmasi egitim asamasinda MLM
teknigini kullanmaktadir. Bu teknikte maskelenen kelimeler vardir.
Bu kelimeler daha 6nce maskelenmemis kelimeler tarafindan tahmin
edilirler. Bu islemin temel amaci climle igindeki kelimeleri incelemek
ve tahmin iglemini saglamaktir. MLM, her dizedeki kelimelerin
rastgele secilen bir yiizdesini (%15) gizler ve geri kalanini sisteme
gonderir. Ancak, bu %15 token'n yalnizca %80'1 [MASK] token'r ile
degistirilmis, %10'u rastgele bagka bir token ile degistirilmis ve %10'u
degismeden kalmistir. Sonraki Ciimle Tahmini (NSP) de cilimleler
arasindaki modeli egitir ve her parga birkag¢ climleden olusan ciimle
ciftleri arasindaki iligkiyi belirler. Bir ciimlenin Oncesinde ve
sonrasinda bulunan ciimleler ile olan yapisal ve anlamsal iliskileri
ortaya konulur.[55] Bert NSP isleminde girdileri ikiye bdler. Egitim
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asamasinda ikinci climlenin birinci climleyi takip ettigi ve bagh
oldugu ogretilirken, test asamasinda ikinci climle rasgele segilerek ilk
climleye bagli olup olmadigini tahmin etmesi istenir[56]. BERT, Wu
ve digerleri [57] tarafindan gelistirilen WordPiece gomiilerini
kullanir. BERT ilk olarak climleleri ayirmak i¢in ([SEP]) kelimesini
kullanarak ciimleleri ayirir. Ikinci olarak, her bir tokenin ait oldugu
ifadeyi tanimlamak igin [CLS] kelimesini kullanir [32]. Sekil 1°de
CLS kelimesi siniflandirma iglemi i¢in kullanilan tokendir. Ayrica
basit sirali iki climleyi ayirmak i¢in SEP tokeni kullanilmaktadir. 3
farkli girdi goémmesi Bert’in kullandig1 gomme cesitleridir. Kelimeler
token gommesi, kelimelerin ciimle igindeki yeri igin pozisyon
gbmmesi ve tokenin hangi ciimleye ait oldugunu anlamak igin de
segment gdmmesi kullanilir. Ornegin “kedim” kelimesi “Ekedim” token

vektori ile token gommesinde yer alir ve onun ciimle i¢inde hangi
pozisyonda yer aldif1 Es ile belirtilmektedir. Hangi ciimleye ait
oldugunu bilmek i¢in de segment gommesinde Ea vektorii ile ifade
edilmektedir. Bert belli oranda kelimeyi maskeler burada “harika”
kelimesi “mask” kelimesi ile maskelenmistir. Bert’in ¢iktis1 bu
kelimeyi bulmaya yo6nelik tahmin iglemi olacagi i¢in Cikt1 vektorii de
harika kelimesi dordiincii sirada oldugu i¢in Q4 tiir. Daha sonra ileri
beslemeli sinir aglart ile ve softmax aktivasyon fonksiyonu ile
kelimelerin olasilik degerlerini bulur. Burada Bert farkli olasiliklarda
“harika”, “glizel”, “sirin” gibi kelimeleri 6nerebilir.

Sekil 2’de BERT mimarisinin ikinci asamasi olan transformer
katmam gosterilmektedir. Bu asamada, girdi gomme katmanindan

@ n
irdi zémmesi rE/:
(input exbedding) g
%[EU][E‘][53][Ei][5*][55][“][5‘-][“][“]
S S T S S At A
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sy (Cs ] (Bem ] [wetim | [berma ] (s ] [0 ] [mema ] [vemen] [ser | e ]
Girdi Gommesi (Input Embedding)
Sekil 1. Bert'in girdi temsili (Input representation of Bert)
/-
g | | [ s,
(multi hl:f:r attention (feed forward)

kodlayier (encoder)* 12

transformer katman (transformer layer) *12

Sekil 2. Bert’in transformer agamasi ( Transformer phase of Bert)
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gelen veriler iglenerek ¢ikt1 verisi iiretilir. Bu islem 12 defa tekrarlanir.
Transformer, ¢ok kafali dikkat mekanizmasi sayesinde gelen veriyi
hem sagdan sola hem de soldan saga dogru okur ve ayni anda birden
fazla hesaplama yapar. Bu sekilde model egitilir. Burada, dikkat
mekanizmasi, iglenen her veriyi sakli katmanlara ve kodlayiciya
aktararak veri kaybini 6nler[52, 58].

Bert, iki farkli veri setinin (BookCorpus (800 milyon kelime) ve
Ingilizce Wikipedia (2500 milyon kelime)) kombinasyonu
kullanilarak toplam 16 GB ile egitildi. BERT'in performansi birgok
aragtirmaciy1 bu alanda ¢aligmak konusunda heveslendirdi ve onlarda
benzer mimaride modeller olusturdular. Bdylece, yeni bir Bert ailesi
ortaya ¢ikt1 bunlardan bazilar1 CamemBERT, RoBERTa, RuBERT,
DistilBERT ve AIBERT'dir. Bert ailesindeki elemanlarin birbirleriyle
ve BERT ile bazi farkliliklar1 bulunmaktadir. Ornegin, RoBERTa
gelistiricileri, modelin egitim siiresini, veri kiimesi boyutunu ve parti
say1sini artirmanin performans iizerinde olumlu bir etkisi oldugunu ve
bir sonraki climle tahmini amacinin kaldirilarak dinamik maskeleme
kullanilmast gerektigini savunmuslardir [33]. RoBERTa, BERT'ten
on kat daha biiyiik bir veri kiimesi kombinasyonu ile egitilmigtir [53].
DistilBERT, Bert modelinin %40 daha kiigiik ancak %60 daha hizli
bir versiyonudur[30]. Bert'in becerisinin %97'sini saglamaktadir [31].
AIBERT, BERT ve DistilBERT ile ayni veri kiimelerini kullanir.
RoBERTa'nin temel amaci performansi artirmak iken, DistillBERT
daha ¢ok hiza odaklanmaktadir. Buna kargin, AIBERT bu ikisini ayn1
anda basarmay1 hedefler. Sonraki ciimle tahmini yerine climle sirasi
tahmini yapar [59]. CamemBERT, RoBERTa ile ayn1 yapiya sahiptir
ve Fransizca i¢in gelistirilmistir [60]. BERT 12 katman, 768 gizli
katman ve 12 6z dikkat basligi kullanir. Bert-base 110 milyon
parametreye sahipken[61], BERT-large 340 milyon parametreye
sahiptir (24 katman 1024 gizli katman 16 6z dikkat kafast).
RoBERTa-base ve RoOBERTa large'in katman yapilar1 BERT ile ayni
olsa da parametre sayilar1 farklidir, sirasiyla 125 milyon ve 355
milyon parametreye sahiptirler. [33]. DistilBERT-base yapisindadir
ve 66 milyon parametreye, alt1 katmana, 768 gizli katmana ve 12 6z
dikkat yapisina sahiptir. Buna karsilik, AIBERT'in temel modelinde
12 milyon parametre bulunurken, biiyilk modelde 18 milyon
parametre vardi. Katman yapist RoOBERTa gibidir [59].

Bu ¢alismada BERT'in ¢ok smifli patent siniflandirmasina yonelik
performansi incelenmistir. Farkli hiper parametreler kullanilarak
tahmin dogrulugu arttirilmaya calisilmistir. Ayrica patent belgesinin
farkli metinsel igerikleri ve onlarin kombinasyonlari girdi verisi
olarak kullanilmistir. Bu yapilan ¢alismalar ile Bert algoritmasinin
farkl1 uzunluktaki metinlerde gosterecegi performans gozlenmistir.

3.2. Cok Simifly Patent Simiflandirma (Multi-Class Patent Classification)

Patent belgeleri hem ¢ok sinifli hem de ¢ok etiketli olma 6zelligine
sahiptir. Cok etiketli olmasinin temel nedeni bir patentin ayni anda
birden ¢ok teknolojiyi bir arada bulundurabilmesidir. Cok sinifli
olmast da uluslararasi patent siniflandirma sisteminin temel yapisinin

birden fazla alt smifa ayrilmig (IPC (Uluslararast patent
siniflandirmasi) de 76422 tane alt grup bulunmaktadir.) olmasindan
kaynaklanir [62]. IPC hiyerarsisi 8 boliimden olusur[63]. Ornegin
"sabit yapilar" (Bolim E) veya "makine miihendisligi; aydinlatma;
1sitma;  silahlar; cephane" (Bolim F). Tablo 1, IPC'nin sekiz
bolimiiniin tiimiine genel bir bakis sunmaktadir. Her boliim, birden
¢ok smifa (6rn. EO1, E02, E03) dahil edilmistir ve her sinif, EO1B gibi
¢ok sayida alt sinifa boliinmiigtiir. Her alt sinifin birden fazla ana
grubu vardir (6rn. EO1B 7/00, EO1B 29/00) ve ¢ogu ana grup igin
EO01B 29/00, EO1B 29/02 gibi ek alt gruplar vardir. Bu hiyerarsinin
ornek bir tanimlamasi Tablo 2'de listelenmistir.

Tablo 1. IPC' nin sekiz boliimiiniin tiimiine genel bakis
(Overview of all eight sections of the IPC)

1IPC
Bolimleri

Patent Boliimlerinin Tanimi

Insani ihtiyaclar

Islemlerin uygulanmasi; tasima

Kimya; metalurji

Tekstil; kagit

Sabit yapilar

Makine mithendisligi; aydinlatma; 1sitma; silahlar;
mithimmat

Fizik

Elektrik

TQ M mUAawa

Otomatik patent simiflandirmasinin en 6nemli sorunu, patentlerin
yanlis siniflandirilmasidir. Bu yanlighk, patentlerin mahkemelerde
hiikiimsiiz kilinmasi veya patentlerin uygulanmasiin engellenmesi
gibi ¢esitli sorunlar yaratabilmektedir. Bu tiir sorunlarin yasanmamast
icin otomatik patent smiflandirma sistemlerindeki hatalarin en aza
indirilmesi gerekmektedir.

Bu ¢alisma, ¢ok smifli patent siiflandirma probleminin ¢oziimiine
yonelik bir arastirmayi icermektedir. Patent belgelerinin uygun
teknoloji alt siniflarina atanmasinda yapilan tahmin dogrulugunun
iyilestirilmesi amaclanmaktadir. Onceden egitilmis ve ciimleleri hem
sagdan sola hem de soldan saga olacak sekilde ¢ift yonlii okuyan bir
dil modeli kullanmanin siniflandirma performansina etkisini
gozlemlenmistir. Bunun yaninda, parametreler hiper parametrik
analizler yapilmasiin tahmin dogruluguna etkisi incelenmistir. Bu
parametrelerden

O6grenme orani, hiper parametre analizlerinde en sik kullanilan
araglardan biridir. Modelin performansina dogrudan etki eder. Kayip
fonksiyonlarindan aldig1 geri doniislere gore adim genisliklerini
ayarlar. Bu adim genisliginin biiyiik tutulmasi hedeften uzaklasmaya
sebep olurken, adim genigliginin dar tutulmasi ulagilmak istenen
noktaya daha yavas ulasilmasina ve zaman maliyetinde de artig
sonucuna neden olacaktir[64]. Dongii biiylikligi egitim verileri
iizerinden bir tam gecise karsilik gelir. Kiime biiytikligi ise bir GPU
tarafindan bir egitim adiminda kullanilan egitim drneklerinin sayisidir
[65].

Tablo 2. IPC sira kodu 6rnegi (IPC sequence code example)

IPC Sira

Agac Kodu Tanimlama
Béliim E Sabit yapilar
Smif EO1 Yol, demiryolu veya koprii insaati
Alt simif EO1B Kalic1 yol; kalic1 yol araglari, her tiirlii demiryolu yapmak i¢in makineler
Ana EOIB Raylarm désenmesi, yeniden ingas1 veya alinmasi; Bunun i¢in aletler veya makineler
grup 29/00 ’ ’
EO1B Birlestirilmis raylarin, birlestirilmis anahtarlarin veya birlestirilmis gegislerin taginmasi,

Alt grup 20/02

dosenmesi, kaldirilmasi veya yenilenmesi
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3.2.1 On- isleme (Pre-processing)

Analizde kullanilacak patent verilerinin girdi metnini Onceden
egitilmis dil modelinin girdi formatiyla eslesecek sekilde hazirlamak
icin basit bir 6n igleme adim1 gereklidir. Bu ¢aligmada standart metin
temizleme prosediirleri kullanilmigtir. Bu prosediirlerden bazilari,
tim metni algaltma, noktalama isaretlerini kaldirma, HTML
baglantilarini/e-posta adreslerini kaldirma ve sayilar kaldirma gibi
adimlardir [47, 66]. Bert algoritmasinin genel metin 6n isleme
adimlarmda ilk sirada veri tokenizasyonu bulunur. Bu asamada, ham
metinde bulunan tiim kelime/kelime gruplar1 alt kelimelere ve
noktalama isaretlerine ayrilir. Bu adim, tanimlanabilecek daha kiiglik
bir girdi kiimesi saglar ve Onceden egitilmis modelin sozlikk
altyapisina uygundur. Ikinci adim, smiflandirma tokenlerini [CLS] ve
ayirict tokenleri [SEP] eklemektir. Tokenler, Onceden egitilmis
tablodaki indisler kullanilarak sayisal degerlere doniistiiriiliir. Bir
patent metninden alinan tokenizasyon Ornegi Sekil 3'de
gosterilmektedir.

Bu segment, hedef ciimleyi bulmak i¢in etrafindaki 6nceki ve sonraki
climleleri de kontrol eder. Yani bir ciimle icerisine kelime gdmme ile
olusturulan skip-gram modellerinin bir uyarlamasidir. Ugiincii tiir ise
konum gommedir. Gomme, bir kelimenin ciimle i¢indeki konumunu
hafizaya alir. Boylece goreceli konum bilgisi saklanmis olur [67]. Bu
durum LSTM'nin uygulama mantigina benzer.

3.2.2 Veriseti (Dataset)

Bu ¢alismada Wipo-alpha patent veri seti kullanilmigtir [15]. Bu veri
seti 75.250 patent verisinden olugmaktadir. IPC kategorilerinin ilk
dort seviyesini icermektedir. 8 boliim, 114 sif ve 451 alt simif ve
4.427 ana gruptan olugmaktadir. XML formatinda hazirlanmigtir.
Sekil 4’te Wipo-alpha veri setindeki boliimlerin patent sayilarina iligki
dagilim grafigi bulunmaktadir.

3.2.3 Degerlendirme Olgiitleri (Evaluation Metrics)

Bu c¢aligmadaki modellerinin performanst Es.1-4 arasindaki
formiillere gore belirlenmektedir. Sonuglarin yorumlanmasi igin

Tokemze the first sentence:

yapilan degerlendirme isleminde dogruluk, F1, duyarlilik ve kesinlik
degerleri kullanilmaktadir. Dogruluk degeri tiim sonuglarin yer aldig:
karmagiklik matrisinden genel bir sonucu gosteren dogru olarak
tahmin edilen patent sayisinin tiim tahmin sayisina boliinmesi ile
bulunmaktadir. Kesinlik degeri, dogru olarak tahmin edilenlerin
patent siniflarinin gergekte de dogru olup olmadigini belirtmektedir.
Duyarlilik degeri, dogru sinifin ne oranda dogru tahmin edildigini
ifade etmektedir. F1 degeri, duyarlilik ve kesinlik degerlerinin
harmonik ortalamasinin alinmasi ile bulunan sonugtur. Bu ¢alismanin
degerlendirme olgiitleri, kesinlik (precision) duyarlilik (recall), F1 ve
dogruluktur (accuracy) [68].

- DP+DN
Dogruluk = ——— (@))]
DP+DN+YP+YN
©s DP
Kesinlik = —— 2)
DP+YP
DP
Duyarlilik = SPETN 3)
kesinlikxduyarlilik
F1 =2 xS Uiyt @
kesinlik+duyarlilik

Dogru Pozitif (DP) ve Dogru Negatif (DN) modelin dogru tahmin
ettigi alanlardir, Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif (YN) modelin
yanlis tahmin ettigi alanlardir

4. Sonuglar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Bu boliimde deneysel sonuglar sunulmaktadir. Wipo alpha patent
dokiimanlar1 lizerinde alt smf seviyesinde bir dizi patent
siniflandirma deneyi gerceklestirilmistir. Bu deneyler su sekilde
Ozetlenebilir:  smiflandirma  performansmin  farkli  dgrenme
oranlarindaki degisimi, farkli yigin biiyiikliiklerindeki degisimi ve
patent metinlerinin ayri ayri girdi degeri olarak kullanilmasinin
siiflandirma  performansina etkisi  incelenmistir. Calismada
kullanilan hiper parametre degerleri Tablo 3’de Ozetlenmistir.
Tablolarda bulunmayan ancak bu ¢alismada yapilan tiim deneylerde

[[CLS], 'an’, "apparatus’, 'for', 'pre’, '##fa’, '##bnt', '¥#cating’, 'furniture’, 'having’, 'shelves’, (', "2", "), "or’,
‘guide’, 'rails’, '(, '60", ), 'for’, ‘drawers’, "is', 'disclosed’, ', "the’, "apparatus’, ‘comprises’, ', ‘two', 'side’,
plates’, '(, '10', "), 'having’, ‘one’, 'or’, ‘two’, ‘'more’, "flutes’, °C, '14°, '), 'formed’, ‘vertically’, 'in’, ‘the’, ‘ins1
de', 'surface’, '(’, '12', '), 'thereof, "', 'guide’, 'bars’, '(, '20', ), "being’, "inserted’, "in’, "the’, "flutes’, 'C, "14',

"), 'and’, "having’, 'a’, "vertical', 'guide’, "groove’, '(, '22°, "), "'wath', 'a’, 'slit’, '(, '28", "), "', "and’, 'supporting
", 'members’, '(, '40", ), 'being’, "installed’, in’, 'the’, 'guide’, 'bars’, '(, ‘20", ), "across’, ‘the’, 'slit’, 'C, 28", "
Y, 'and’, "'supporting’, ‘the’, "shelves’, ’(, ‘2, *), "or, 'said’, 'guide’, 'rails’, 'C, "60', *)', 'for’, 'drawers’, 'there’,’
##om', ', 'the’, 'supporting’, ‘'members’, '(, '40, "), 'can’, 'be’, 'moved, 'up’, 'and’, 'down’, 'along’, ‘the’, 'gus
de', 'bar’, '(", "20°, "), "and’, 'be’, "fixed', "to’, 'a’, 'desirable’, "position’, ‘thereof’, ", '[SEP]]

Sekil 3. {1k ciimlenin tokenlerine ayrilmasi (Splitting the first sentence into tokens)

Wipo alpha veri seti boliim patent sayisi

20000
15000
10000

5000

Patent Sayisi

- =01
F G

E

Patent Béliim Kodu

Sekil 4. Wipo-alpha veri seti boliim patent sayist dagilimi (Distribution of Wipo-alpha dataset section parts)
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hi¢ degistirilmeden kullanilan bagka bazi hiper parametreler vardir.
Ornegin tim deneylerde optimize etme fonksiyonu olarak Adam
optimizer kullanilmigtir. Maksimum dizi uzunlugu 128°dir. Asirt
o0grenmeyi engellemek i¢in kullanilan atlama orani (dropout rate) 0,1
olarak alinmigtir.

Tablo 3. Calismada kullanilan farkli hiper parametre degerleri
(Different hyper parameter values used in the study)

Hiper parametre  Deger
Ogrenme orani le-5, 2e-5, 3e-5, 4e-5, 5e-5

(Learning Rate)

Girdi Tiirii Baslik, Ozet, Istem, Tarifname, Tam metin ve
(Input Type) ¢esitli kombinasyonlar

Yigin (kiime) 16, 32, 64, 128

Biiytikligi

(Batch Size)

Bu ¢alismanin Google Colaboratory ile -51 GB RAM'e sahip NVIDIA
Tesla V100 GPU iizerinde gerceklestirilmis ve veriler python
programlama dili kullanilarak analiz edilmistir.

4.1. Farkl Yigin Biiyiikliigiine Gore Siniflandirma Performansindaki
Degisiklikler (The Changes in Classification Performance According to
Different Batch Sizes)

Yigin biyiikliigli, derin 6grenme sistemlerinde ilgilenilen Gnemli
hiper parametrelerden biri olarak kabul edilmektedir. Bu ¢aligmada,
yigin  biyiikligindeki degisikliklerin siniflandirma performansi
iizerindeki etkisi test edilmistir. Yigin biylikligii degeri BERT ig¢in
onerilen degerler igerisinde tutulmustur. Ancak bu c¢aligma 6zelinde
degerlendirilecek olursak simiflandirmalar 16, 32, 64, 128 degerleri
kullanilarak yapildiginda, yi1gin bilyiikliigi arttikca siniflandirma
performansinin azaldig1 gézlenmektedir. Y1gin biiyiikliigliniin artmasi
modelin egitme hizin1 arttirir. Ancak bu durum da gilincelleme
adimlart daha az sayida yapilir. Sadece yigin biyiikligi degeri
siiflandirma performansina tek basma etki edemez. Girdi gesidi,
kurulan model, optimizasyon algoritmasi gibi degerler de
simiflandirma performansini etkiler.

Tablo 4. Farkli yigm biiyiikliigii degerlerine gore siniflandirma
performansi
(Classification performance according to different batch size values)

Ogrenme Yigin Kesinli Duyarlili F1 Dogrulu
Orant Biiyiikliigii k k k
16 055 055 2’5 0.55
3 052 053 (1)’5 0.53
Ir=1e-05 0.5
64 0,53 0,53 1’ 0,53
128 0,49 0,51 2’4 0,51

Girdi=Istem, Déngii sayisi=5

4.2. Farkli Ogrenme Oranlarima Gore Simiflandirma
Performansindaki Degigim

(The Change in Classification Performance According to the Different
Learning Rates)

Simiflandirma performansini en gok etkileyen hiper parametrelerden
biri de dgrenme oranindaki degisimdir Ogrenme orani simiflandirma
problemlerinde model agirliklarimin egitim sirasinda ne kadar
giincellendigini belirten bir parametredir. Tablo 5'deki veriler
incelendiginde 6grenme oranindaki azalma genel olarak siniflandirma
dogrulugundaki artisla ters orantili olarak caligsmaktadir. Bu durumda

O6grenme orani kiiciildiikge genelde elde edilen dogruluk degerleri
artmaktadir. Ancak 6grenme oranini da probleme gore ayarlamak da
onemlidir. Ornegin 2e-06 gibi ¢ok kiiciik 6grenme oran1 kullanmak
modelin siniflandirma performansini ¢ok diisiirmektedir. Standart bir
deger bu parametrede de gegerli degildir.

Patent metinlerinin analizinin gergeklestirildigi bu ¢aligmada (Tablo
S'de gosterilmistir) dongii degerleri karsilastirildiginda  dongii
degerinin artmasinin dogruluk degerine olumlu katki sagladigi
gozlemlenmemistir. Dongii degeri 1°den 2’ye ¢iktiginda siniflandirma
performansinda artig olmaktadir. Ancak bu artig oran1 dongii degerleri
arttikca yerini sabit kalmaya birakmaktadir. Ayrica, dongii sayisinin
tahmin dogruluguna etkisi BERT kullanilan ¢alismalarda belirgin bir
sekilde daha yiiksek olsaydi, 10 deneme ile yapilan analizlerde ¢ok
daha yiiksek bir dogruluk degerinin bulunmasi gerekirdi. Dolayisiyla
5 doéngliden sonra dongii degerinin arttirilmasi tahmin dogrulugunu
arttirmamaktadir. Bu test, literatiirde de benzer agiklamalar teyit
etmek amaciyla gerceklestirilmistir [58, 69]. Sekil 5 farkli 6grenme
oranlarinin farkli dongii sayilarindaki degisimini gdstermektedir.

Tablo 5: Farkli 6grenme oranlarina gore smiflandirma performansi
(The classification performance according to different learning range)

Dongii Sayis1 Ogrenme oran1 Kesinlik Duyarlihk F1 ~ Dogruluk
2e-06 0,26 0,34 0,26 0,34
le-05 0,49 0,51 0,48 0,51

5 2e-05 0,54 0,54 0,53 0,54
3e-05 0,55 0,55 0,54 0,55
4e-05 0,55 0,54 0,53 0,54
5e-05 0,55 0,54 0,53 0,54
2e-06 0,2 0,29 0,21 0,21
le-05 0,55 0,54 0,54 0,54

10 2e-05 0,55 0,54 0,54 0,54
3e-05 0,55 0,54 0,54 0,54
4e-05 0,55 0,53 0,53 0,53
5e-05 0,54 0,53 0,52 0,53

Girdi=Ozet, Y1gn Biiyiikligii= 64

4.3. Farkli Patent Metni Boliimlerine Gére Smiflandirma
Performansindaki Degisiklik (The Change in Classification Performance
According to Different Patent Text Parts)

Patent dokiimaninin farkli metin boliimleri ve bu bolimlerin gesitli
kombinasyonlar ile yapilan ¢alisma sonuglart Tablo 6'da
gosterilmistir. Bolimler tek basma incelendiginde en uzun metinsel
icerige sahip bolim daha yiiksek dogrulukta siniflandirma
performansina ulagmigtir. Bunun nedeninin baglik ve 6zet gibi kisa
boliimiindeki kelime ve climle sayisiin istem ve tarifname gibi
nispeten daha uzun boliimiine gore daha az olmasi gosterilebilir.
Cilinkii Bert algoritmas1 yapis: geregi sirali climlelere ve o ciimlelerin
icindeki kelimelerin konumuna goére smmflandirma performansini
gergeklestiriyor. Dolayistyla simirli sayida climle igeren ve istemlere
gore daha kisa olan dzet boliimiinde tahmin dogrulugunun daha diisiik
¢tkmasi Bert algoritmasinin ¢aligma performansina uyumludur.

Cesitli kombinasyonlarin (Baslik+ Ozet, Ozet+istem, Baslik+istem,
Baslik+Ozet+istem,) girdi olarak kullanildigi  smiflandirma
problemlerinde de (tarifname kismi harig) bu boliimlerin tek basina
girdi olarak kullanimina gore daha yiiksek dogruluga ulasilmustir.
Tam metin (baglik + 6zet + istem+ tarifname) verisinin girdi olarak
alindig1 siiflandirma %58 ile en yiiksek dogruluga ulasmistir. Bu
model ile ulasilan dogruluk degeri literatiirde Abdelgawad vd. [70]
sonucundan (%55,2) daha yiiksek olan %58 ile daha yiiksek
siniflandirma sonucuna ulasmuistir.
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Ogrenme Oranlarinin siniflandirma performansina etkisi

0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
Il

0

2e-06 le-05  2e-05 3e-05  d4e-05  3e-05 2e-06 1le-05  2e-05  3e-03  4e-05  5e-05
Dangii Sayisi=5 Déngii Sayisi=10
mEesinllk wmDuyarlililk =F1 mDogmluk

ekil 5. Farkli 6grenme oranlarimin siniflandirma performansina olan etkisi
g p
(The effect of different learning rates on classification performance)

Tablo 6. Farkl1 patent metin boéliimleri i¢in simiflandirma performansi
(Classification performance for different patent text parts)

Girdi Kesinlik Duyarlilik  F1 Dogruluk
Baslik 0,47 0,48 0,46 0,49
Ozet 0,54 0,54 0,53 0,54
Istem 0,55 0,54 0,53 0,54
Tarifname 0,57 0,57 0,56 0,57
Tam metin 0,58 0,58 0,56 0,58
Baslik+ Ozet 0,55 0,56 0,54 0,56
Ozet+istem 0,55 0,55 0,54 0,55
Baslik-+istem 0,57 0,56 0,55 0,56
Baslik+Ozet+istem 0,55 0,55 0,54 0,55

Ogrenme Orami=2¢-05, Y1gin boyutu=64, Dongii say1si=5

5. Sonug ve Gelecek Calisma (Conclusion and Future Work)

Patent siniflandirmasi, patent basvurularinin yapildig: teknik alanlari
belirlemek igin kullanilan bir smiflandirma sistemidir. Bu sistem
sayesinde patent bagvurular1 daha kolay bir sekilde arastirilabilir ve
degerlendirilebilir. Giiniimiizde yeni buluglarin sistemde kaydinin
tutulmas1 ve ilgililerin bu alanda giincellenmesi agisindan
smiflandirma sistemleri siirekli olarak bu tempoya adapte olmaya
calisiyor. Derin 6grenme alanindaki ¢alismalar patent siniflandirma
problemlerine de ¢oziim bulma konusunda ilerlemektedir. Derin
O6grenme diinyasmma 2018 yilinda katilan BERT modeli, patent
simiflandirma alaninda yapilan caligmalarda da yer almaya devam
etmektedir.

Bu c¢aligmada BERT tabanli model kullanilarak bir patent
siniflandirma  ¢alismasit  gergeklestirilmisgtir. Calismada patent
metinlerinin farkli bolimlerinin yami sira farkli hiper parametrik
degiskenler ile smiflandirma performansi Slgiilmeye caligilmistir.
Ulasilan en yiiksek dogruluk degeri (%58) “tarifnamenin” girdi olarak
kullanildigi, Ogrenme oranmin  “2e-05” oldugu ve yign
biyiikliiglinin “64” olarak alindigi modelde gergeklesmistir. Bu
dogruluk degeri bagka bir¢ok patent siniflandirma problemi i¢in diigiik
olarak goriilse de Wipo-alpha veri seti 6zelinde, literatiirdeki benzer
caligmalar ile yarisabilecek diizeydedir ve bu anlamda literatiire katki
saglamaktadir. Bu calismada, hiperparametre analizinin Onemine
vurgu yaptlmistir. Kullanilan parametrelerin detayli olarak sunulmasi,
literatiire katki saglamakla kalmayip, ayni zamanda benzer ¢aligmalar
yapan arastirmacilara da yol gostermektedir. Cilinkii bu tarz
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hiperparametre analizleri, herhangi bir makalenin ©6n arastirma
asamasinda analiz igin aragtirmacinin ihtiyaci olan bilgileri
saglamaktadir. Bu veri setinde bazi siniflarin digerlerine gore daha
fazla veya daha az Ornek sayisina sahip olmasi, siniflandirma
modelinin bazi smiflart tamimada daha iyi (basarili) veya koti
(basarisiz) olmasina neden olabilir. Bu durum simiflandirma
dogrulugun diigmesine sebep olabilir. Kullanilan dort farkli yigin
biiytikliigii, alt1 farkli 6grenme orani ile yapilan denemeler ve patent
belgesinin dort farkli metin boliimiiniin ve ¢esitli kombinasyonlarinin
girdi verisi olarak modele eklenmesinin olusturdugu genis
hiperparametre analizi ile bu calisma literatiire katki saglamaktadir.
Bu calismada, hiperparametre analizinin dnemine vurgu yapilmistir.
Kullanilan parametrelerin detayli olarak sunulmasi, literatiire katki
saglamakla kalmayip, aym1 zamanda benzer calismalar yapan
arastirmacilara da yol gostermektedir. Cilinkii bu tarz hiperparametre
analizleri, herhangi bir makalenin 6n aragtirma agamasinda analiz igin
arastirmacinin ihtiyaci olan bilgileri saglamaktadir. Bu veri setinde
bazi siniflarin digerlerine gére daha fazla veya daha az 6rnek sayisina
sahip olmasi, siniflandirma modelinin bazi siniflar1 daha iyi veya daha
kotli tamimasina neden olmus olabilir. Bu durum simiflandirma
dogrulugun diismesine sebep olabilir. Hiperparametre analizlerinde
O6grenme orani ve dongii sayisi agisindan literatiirdeki ¢aligsmalarla
benzer sonuglara ulagilmigken (4-5 dongii sayisinin yeterli oldugu ve
dongii sayisin1 ¢ok arttirmanin siiflandirma performansina anlaml
bir katki saglamadigi goriilmiistiir.), y1gin biyiikligi konusunda
literatiirden farkli sonuglar elde edilmistir. Bu durumun alinan y1gin
blyiikliigi  degerlerinin daha diisiik tutularak  deneylerin
tekrarlanmasiyla ileri de yapilacak ¢aligmalar i¢in 6nem arz edecegi
diistiniilmektedir. Patent metinlerinin se¢imi agisindan literatiirde
patent 0zetinin veya patent istem boliimiiniin yeterli oldugu sonucuna
ulagan bir¢ok calisma olmasina ragmen, bu ¢alismadan elde edilen
sonuglara gore; sadece dzet ya da sadece istem boliimiini kullanmak
yeterli olmamaktadir. Patent belgesinin tiim metinsel igeriklerini
kullanmak daha yiiksek smiflandirma dogruluguna ulasiimasini
saglamigtir. Ancak bu durum yiiksek hesaplama zamanina sebep
olmaktadir. Bu g¢alismada bir teknik sorun ile de karsilagilmistir.
Google Colab ortaminda gergeklestirilen ¢aligma sinirl sayida Ram
kullanim1 ve Gpu degeri gibi kisitlamalar bazi modellerde ¢alismay1
sekteye ugratmugtir.

Gelecekte BERT-large ve diger BERT ailesi iiyeleri ile siniflandirma
isleminin denenmesi arzu edilmektedir. BERT iizerine yapilan
calismalarda kelime gémme kullanilmas: gerekli olmamakla birlikte
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bazi c¢aligmalarda bu durum goz ardi edilerek kelime gomme
kullanilabilir. ileride patent metinlerinden tiiretilen ve igerisinde
hukuki terimlerden teknolojik terimlere birgok patente Ozgii
kelimelerin bulundugu spesifik bir kelime gémme algoritmasi ile
siiflandirma yapilmasi arzu edilmektedir.
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