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Trafik sikigikliklar, kazalar, hatali siiriiciiler, arac¢ arizalari ve yol caligsmalar gibi
durumlar hem siiriiciiler i¢in hem de trafik yonetim birimleri i¢in zaman ve para
kaybina neden olan ciddi problemler dogurmaktadir. Trafik olaylarin yer ve tipinin
gercek zamanl olarak belirlenebilmesi siiriicliler ve trafik yoneticilerine problemin
coziilebilmesi veya alternatif giizergah secilebilmesi adma Onemli kolayliklar
saglayacaktir. Giiniimiizde trafikle ilgili olaylarin tespit edilmesi ve sikigiklarinin
takibi i¢in yaygin olarak kameralar ve fiziksel sensorlere dayanan sistemler
kullanilmaktadir. Ote yandan sosyal medya platformlarida yapilan paylasimlarda
trafikle ilgili cok degerli bilgiler bulunmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda trafikle ilgili
olaylar1 sosyal medya mesajlarim1 (SMM) kullanarak makul bir dogruluk orani
icerisinde, maliyet etkin bir ¢bziimle, genis bir kapsama alami igerisinde tespit
edebilecek bir yontem Onerilmektedir. Bu dogrultuda yapilan ¢alismalarda 6ncelikli

olarak SMM’lerdeki giiriiltii probleminin azaltilmas: i¢in kullanilan Tiirkge metin
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normalizasyon yaklasimlar1 belirsizlik durumlart i¢in kelime temsilleri ile
genisletilmistir. Ayrica trafik alanina 6zel yaklasik 1,5 M etiketsiz tweetten olusan bir
derlem hazirlanarak kelime temsilleri elde edilmistir. Sonrasinda ise etiketli veriden
elde edilen kelime temsilleri ve etiketsiz veriden elde edilen alana 6zel kelime
temsilleri kullanilarak tekrarlayan yapay sinir aglari, uzun kisa donem bellek aglari,
cift yonli uzun kisa donem bellek aglari, kapili tekrarlamali {inite aglari ve
konvoliisyonel aglar  kullanilarak  trafik  veri  setinin  smiflandirilmasi

gergeklestirilmistir.

Ozellikle Twitter son yillarda kullanicilarin duygulari, diisiinceleri ve olaylar hakkinda
bilgi paylastiklar1 6nemli bir platform haline geldi. Kullanicilarin giin igerisinde
yasadiklar1 olaylar hakkinda anlik olarak bilgi paylagiminda bulunmalar1 bu
platformdan saglanan verileri olay tespiti agisindan oldukca kiymetli bir hale getirdi.
Bununla birlikte bu paylasimlar mobil cihaz kullanimi, kullanici aligkanliklar1 ve
mesajlardaki karakter sayisi kisitlamalar1 gibi sebeplerden dolay1 yiiksek miktarda
girtltilii veri igermektedir. Bu tez calismasinda oOncelikli olarak SMM’lerdeki
giiriiltiiniin  azaltilabilmesi i¢in Tiirk¢e normalizasyon araglarinda kullanilan
diyakritik, aksan ve iinlii harf restorasyon modiilleri ile yazim denetimi modiilii
Word2vec tabanli belirsizlik giderme modiili ile genisletilmistir. Ayrica
normalizasyon islemi i¢in biitliniiyle kaskad bir mimari yerine paralel ve kaskad
yapidan olusan hibrit bir mimari kullanilmistir. Sonug olarak trafik veri seti lizerinde
gerceklestirilen normalizasyon isleminde giincel tekniklere kiyasla %25,95’1ik bagil
hata azaltimina denk %10,41°lik bir iyilesme saglanarak %70,29’luk bir bagarim elde

edilmistir.

Trafik verilerinin siniflandirilmast islemi hem iki smifli veri seti {izerinde hem de
trafikli kaza, yol caligsmasi ve hava durumu gibi 6zel durumlarida iceren 8 sinifli veri
seti iizerinde gerceklestirildi. Ayrica siniflandirilma islemindeki normalizasyonun
etkinligini degerlendirmek iizere temelde iki grup calisma gergeklestirildi. Bunlardan
birincisinde kelime temsilleri (Word embedding) sadece siniflandirma veri setindeki
tweetler kullanilarak elde edilirken, ikinci grup ¢aligmada kelime temsillerinin elde
edilmesi i¢in yaklasik 1,5 M tweetten olusan alana 6zel bir derlem kullanildi. Derlemin

olusturulurken trafik veri setinde kullanilan anahtar kelimelerin aynilar1 kullanildi ve



ilave olarak dogrudan trafikle ilgili “@radyotrafik” ve “@radyotrafik06” gibi
hesaplardan elde edilen tweetler kullanildi. 2 siifli veri seti {izerinde, siniflandirma
islemindeki etiketli veriden elde edilen kelime temsillerinin kullanildigi durumda
normalizasyon islemi tim modellerde siiflandirma basarimini arttirmistir. Etiketli
kelime temsillerinde normalizasyon islemi yaparak smiflandirma yapmak en iyi
durumda LSTM modeli ile %3’liikk katki saglarken, alana 6zel kelime temsili
kullanmak %8,9°luk ¢ok daha 1yi bir katki saglamistir. 2 sinifli veri setinde en yiiksek
basarim %96,15 ile alana 6zel kelime temsili kullanarak normalizasyon islemi
yapilmadan elde edilmistir. Alana 6zel kelime temsili kullanimi ¢ok smifli veri seti
tizerinde tiim modeler i¢in siniflandirma bagariminda en iyi durumda %32,08’lik bir
tyilesme saglamistir. En iyi smiflandirma basarimi alana 6zel kelime temsilllerine
ilave olarak normalizasyon yapilmasiyla %89,92 GRU modeline aittir. Bununla
normalizasyon yapilmadan elde edilen %88,5’lik LSTM modeline kiyasla

normalizasyonun katkis1 yalnizca %1,42 dir.

Genel olarak normalizasyon islemi siniflandirma performansini arttirmakla birlikte
etkisi alana Ozel kelime temsili kullanilmasinda kiyasla ¢cok daha diisiiktiir. Bu
durumda trafik veri seti i¢in normalizasyon islemi yapmadan alana 6zel kelime
temsilleri ile oldukea yiiksek basarimlar elde edilebilmektedir. Ayrica hem 2 sinifl
hem ¢ok smifl1 veri seti icin etiketli veriden kelime temsili kullanilmasi durumunda

CNN modeli diger modellere kiyasla belirgin sekilde daha 1yi sonug vermektedir.

Bu durumda 6nerilen normalizasyon yaklasimi en iyi durum i¢in LSTM modeli ile
%3’liikk sniflandirma performansi artis1 saglanirken, en kotii durumda siniflandirma
performansindaki artis %0,25 ile CNN modelinde gerceklesmistir. Buna ilave olarak
etiketli veriden elde edilen kelime temsillerinde en yiiksek smiflandirma bagarim
skorlart CNN ile elde edilmistir. Orjinal veri, onerilen normalizasyon yaklagimi ve
manuel normalizasyon i¢in sirasiyla %93,05, %93,3 ve %93,35 olarak gergeklesmistir.
Ote yandan alana 6zel kelime temsili kullanilmasiyla birlikte 2 smifl1 veri seti {izerinde
en yiiksek basarim oran1 %96,15 ile orjinal veri kullanilarak LSTM modeli ile elde
edilmistir. Ayrica bu kosul i¢in normalizasyon islemi LSTM modelinin siniflandirma

performansini arttirmamustir.
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Situations such as traffic jams, accidents, faulty drivers, vehicle failures and roadworks
lead to serious problems that cause loss of time and money for both drivers and traffic
management units. The fact that the location and type of traffic events can be
determined in real time will provide drivers and traffic managers with important
facilities for solving the problem or choosing an alternative route. Nowadays, systems
based on cameras and physical sensors are widely used for detecting traffic incidents
and tracking congestion. On the other hand, there is very valuable information about
traffic on social media platforms. In this thesis, we propose a method that can detect
traffic related events within a wide coverage area with a cost effective solution at a
reasonable rate of accuracy by using social media messages (SMM). In this respect,
primarily the Turkish text normalization approaches, which are used for reducing noise
problems in SMMs, are expanded with word embeddings for umbiguity situations. In

addition, a collection of 1.5 M unlabeled tweets specific to the traffic area was prepared
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and word representations were obtained. Then, word embeddings obtained from
labeled data and domain spesific word embeddings, which are obtained from unlabeled
data, are used to classification of traffic data set via recurrent neural networks, long
short term term memory networks, bidirectional long short term term memory

networks, gated recurrent unit networks and convolutional neural networks.

Especially in recent years, Twitter has become an important platform where users
share information about emotions, thoughts and events. The fact that the users shared
information about the events they experienced during the day made the data from this
platform very valuable in terms of event detection. However, these shares contain a
high amount of noisy data due to mobile device usage, user habits, and number of
characters in messages. While users share important information about events, these
shares have many noisy text problems, such as the diacritic character problem,
typographical errors, laughing in random letters, and the use of acronyms and accents.
In this thesis primarily, in order to reduce the noise in SMMs, the diacritic, accent and
vowel letters restoration modules and spell-checking module used in Turkish
normalization tools were extended with umbiguity module based on Word2vec. In
addition, a hybrid architecture consisting of parallel and cascade structure is used
instead of a completely cascade architecture for the normalization process. As a result,
in the normalization process carried out on the traffic data set, an improvement of
10.41% corresponding to 25.95% relative error reduction was achieved compared to

the state of the art techniques and a performance of 70.29% was achieved.

The classification process of the traffic data was carried out on both the two-class data
set and the 8-class data set, which included special cases such as traffic accident, road
work and weather. In addition, two groups of studies were conducted to assess the
effectiveness of normalization in the classification process. In the first, word
embedding was obtained using tweets only in the classification data set, while the
second group study used a special collection of about 1,5 M tweet to obtain word
embeddings. The same keywords used in the traffic data set were used to create the
corpus, and also tweets obtained from directly traffic related accounts such as

“(@radyotrafik” and “(@radotrafik06”. The normalization process increased the
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classification performance on all models when word representations obtained from the
labeled data in the classification process were used on the 2-class data set. In the case
of normalization and labeled word embeddings, the LSTM model contributed 3% in
the best case, while the use of domain-specific word embeddings provided a much
better contribution of 8,9%. The highest performance in the 2-class data set was
obtained without normalization by using a domain-specific word embeddings with
96,15%. The use of domain-specific word embeddings has provided a 32,08%
improvement in the best case classification performance for all models on the multi-
class data set. The best classification performance belongs to 89,92% GRU model by
normalization in addition to domain-pecific word embeddings. With this, the
contribution of normalization is only 1,42% compared to the 88.5% LSTM model
obtained without normalization. However, compared to the 88.5% LSTM model
without normalization, the contribution of normalization is only 1,42%. In this case,
without the normalization process for the traffic data set, highly specific achievements
can be obtained with domain-specific word embeddings. In addition, for both the 2-
class and the multi-class data set, the CNN model is significantly better when the word

embeddings is used from the labeled data.

In this case, the proposed normalization approach achieved the performance
improvement of 3% with the LSTM model in the best case, whereas in the worst case,
the performance in the classification performance was realized in the CNN model with
0,25%. In addition, the highest classification performance scores were obtained with
CNN in word embeddings obtained from labeled data. For original data, proposed
normalization approach, and manual normalization were accured 93,05%, 93,3% and
93,35%, respectively. On the other hand, with the use of domain-specific word
embeddings, the highest performance rate was obtained with the LSTM model using
the original data with 96,15% on the 2 class data set. Furthermore, the normalization
process for this condition did not increase the classification performance of the LSTM

model.

Key Word : Text Mining, twitter, tweet normalization.

Science Code : 924.1.014
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BOLUM 1

GIRIS

Trafik sikisikliklari, trafik kazalari, kotii hava kosullari, arag arizalari ve yol
calismalar1 gibi durumlar hem siiriiciiler i¢in hem de trafik yonetim birimleri i¢in ciddi
problemler dogurmaktadir [1,2]. Trafik olaylarinin yer ve tipinin gergek zamanli
olarak belirlenmesi siiriicliler ve trafik yoneticilerinin 6nlem almasi ve alternatif

¢Ozlimler liretmesi agisindan son derece onemlidir.

Insanlar on yillar boyunca ger¢ek zamanl olarak trafik olaylarinm tiiriinii yerini ve
konumunu belirleyecek sistemler lizerine g¢aba sarf etmislerdir [2]. Gelistirilen
sistemlerde trafik olaylarinin tespit edilmesi i¢in yaygin olarak kullanilan yontemler,
goriintiileme sensorleri, akustik algilayicilar, manyetik sensorler ve pasif kizilotesi
sensorler gibi fiziksel algilayicilar kullanarak trafik yogunlugu, akis ve hiz gibi
parametrelerin Olgiilmesine ve degerlendirilmesine dayanmaktadir. Bu sensorler
genellikle sabit bir noktaya yerlestirilerek Slgiimler yapilmaktadir. Veri madenciligi
uygulamalari yoluyla daginik sensorlerden gercek zamanli olarak elde edilen veriler
biiyiik bir zamansal ve mekansal spektrumda degerlendirilerek olay tespiti yapilmaya
calisilmaktadir. Bu sistemler otoyollar ve ana arterlerde genellikle basarili bir sekilde
caligmaktadir ancak yerel arterlerdeki olaylarin tespiti agisindan basarimlar diistiktiir
[2]. Buna ilave olarak kullanilan sistemler genellikle yiiksek yatirim maliyetleri
gerektirmektedir. Ayrica bu sistemlerin kapsama alanlarinin genellikle kisitli olmasi
olay tespitinde gecikmelere neden olabilmektedir [3]. Ozellikle yerel arterlerdeki
tikaniklarin sebepleri hatali park, yaya trafigi ve belediye caligmalar1 gibi ¢ok cesitli
olabilir. Bu durumda sensorlerin mevcut kapsama alanlar1 ele alindiginda tespit

edilmelerini gili¢lestirmektedir.

Bu fiziksel sensorlerin kapsama alanlarinin diisiik olmasinin baglica sebebi kurulum,

bakim, onarim ve isletme maliyetlerinin oldukg¢a yiiksek olmasi nedeniyle sadece ana



arterler ilizerine seyrek olarak yerlestirilmelerinden kaynaklanmaktadir. Bir kavsak
noktasina yerlestirilen endiiktif dongili dedektoriiniin kurulum ve bakim maliyeti yillik
olarak 9 500 ile 16 700 Amerikan Dolar diizeyindedir [4-5]. Bu nedenle fiziksel
sensoOrlere dayanan yontemler yiiksek maliyet dezavantajlari, sinirli uzaysal kapsama
alanlar1 gibi faktorlere bagl olarak her zaman uygun ¢éziim olmayabilirler. Bununla
birlikte son yillarda ¢evrimigi topluluklar tarafindan iiretilen ¢ok miktarda veri genis
uzaysal kapsama alani ve diisilk maliyetleri ile trafik olaylarinin tespit edilmesi ve
degerlendirilmesi acisindan alternatif ve mevcut fiziksel sensorleri destekleyen bir

¢Oziim saglayabilir [6].

Bu tez ¢alismasinda trafikle ilgili olaylar1 makul bir dogruluk orani i¢erisinde, maliyet
etkin bir ¢oziimle, genis bir kapsama alani igerisinde tespit edebilecek bir yontem
onerilmektedir. Onerilen ydéntem sosyal medya mesajlarindan elde edilen metin
verilerinin siiflandirilmasina ve trafikle ilgili olanlarin tespit edilerek ara¢ arizasi,

kaza veya yol ¢alismasi gibi olayin alt tiiriiniin belirlenmesine dayanmaktadir.

Sosyal medya kullaniminin gectigimiz birkag¢ yil igerisinde tiim diinya ¢apinda ¢ok
ciddi bir biiyiime kaydetmesi ve kullanicilarin bu platformlar iizerinden her alanda
bilgi paylasiminda bulunmasi arastirmacilarin ciddi anlamda ilgisini ¢ekmistir. Buna
bagli olarak bu mecralardan elde edilen veriler gercek zamanl olay tespiti [7], duygu
tespiti [8], su¢ tahmini [9] ve trafik anomali tespiti [10] gibi olduk¢a genis bir alanda
kullanilmaya baslandi. Ote yandan sosyal aglarda kullanilan yazim dili, mesajlardaki
karakter sayisi kisitlamalari, mobil cihaz kullanimi ve bu cihazlardaki klavye
yerlesimlerinin bir¢ok dil agisindan uygun olmayisi gibi sebeplerden dolay1r formal
yazim diline kiyasla ¢ok biiyiik farkliliklar gostermektedir. Kullanicilar tarafindan
olusturulan verinin ¢ok yiiksek miktarda giiriiltii barindirmasina bagli olarak bu
verilerin kullanilmadan 6nce normalize edilmesine yonelik ¢aligmalar son donemde
hiz kazandi [11-12-13]. Bununla birlikte Tiirk¢e gibi zengin morfolojik yapiya sahip
diller i¢in normalizasyon islemi oldukga zorlu bir gorevdir. Ayrica Tiirkge’nin sahip
oldugu zengin ek ve kok yapisi hata formlarini oldukca genisletmekte birbirine yakin

yiizey formlarinda pek ¢ok aday kelimenin olusmasina neden olmaktadir.



Son donemde trafik olaylarinin ger¢ek zamanli olarak tespit edilebilmesi lizerine de
caligmalar yapilmaktadir. Ozellikle Twitter gibi platformlar iizerinde insanlar fikirleri,
duygusal durumlar1 ve yasadiklar1 olaylar gibi pek cok durum ve konu hakkinda
paylasimda bulunmaktalar. Trafikle ilgili yasadiklar1 olaylarda bu paylasim
konularindan bir tanesidir. Bu tez calismasinda Onerilen yaklagimda Twitter
kullanicilarin  paylasimlart anahtar sozciik temeline dayanan bir yaklagim ile
sorgulanmakta ve elde edilen tweetlerin trafikle ilgili olup olmadigi ve ilgiliyse alt
sinifinin ne oldugu belirlenmektedir. Bu noktada yasanilan baslica problem sosyal
medya paylasimlarindaki igeriklerin normal yazim diline kiyasla olduk¢a fazla yazim
yanlig1 ve sozliikk disi kelime icermesidir. Bu durum smiflandirma performansini
olumsuz etkilemekte ve basarimi ciddi anlamda diistirmektedir. Yazim yanlislarinin
kullanici tarafindan el yordamiyla diizeltilmesi de ger¢ek zamanli ¢caligmasi beklenen
sistemler i¢in kabul edilebilir bir ¢oziim degildir. Bununla birlikte sosyal medya
mesajlarini otomatik olarak normalize edecek ve dogru kelime formlarini belirleyecek
normalizasyon yaklasimlar1 Ingilizce gibi kisith sayida kelimeye sahip diller igin
yaygin olarak kullanilan yontemlerden bir tanesidir. Fakat Tiirk¢e icin normalizasyon
gorevi Ingilizce’ye kiyasla ¢ok daha zordur. Birgok hatali yazim formu icin birden
fazla aday kelime tiiretilebilmektedir. Bu dogrultuda oncelikli olarak Tiirkge
normalizasyon yaklagimlarini belirsizlik durumlari i¢in kelime temsilleri ile genisleten
bir yaklagim sunulmaktadir. Bunun yani sira bir¢cok ¢alismada alana 6zel kelime
temsillerinin  kullanilmasi, kullanicilar tarafindan {iretilen guriiltiilii metinlerin
siiflandirilmasi isleminde olduk¢a basarili sonuglar saglamaktadir. Bu tez
caligmasinda da Twitter verilerinden, trafik alaniyla ilgili etiketsiz veriler kullanilarak
alana 0zel bir kelime temsili hazirlanmakta ve siniflandirma basarimi {izerine olan
etkisi degerlendirilmektedir. Siniflandirma basarimi iizerine olan etkiyi kiyaslamak
icin kelime temsilleri smiflandirma veri setindeki etiketli veriden elde edilerek ve
ayrica alana 0zel etiketsiz verilerden elde edilerek ayri ayri siniflandirma islemi
gergeklestirilmekte ve sonuglar kiyaslanmaktadir. Bunun yani sira her iki kelime
temsil yontemi iizerinde orijinal veri, 6nerilen normalizasyon yaklasimi kullanilarak
elde edilmis veri ve son olarak insan denetgiler tarafindan el yordamiyla normalize
edilmis veriler kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilmekte normalizasyon
isleminin sagladig1 katki kiyaslanmaktadir. Boylelikle Tiirk¢e gibi normalizasyon

isleminin olduk¢a zorlu oldugu diller i¢in metin normalizasyonu yapmadan sadece



alana 6zel kelime temsili kullanimiyla yiiksek sinifilandirma basarimi elde edilip
edilemeyecegi degerlendirilmektedir. Ayrica trafik verilerinin siniflandirilmasinda
RNN, LSTM, BiLSTM, GRU ve CNN gibi giincel makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir. Buna ilave olarak bu makine
O0grenmesi yontemlerinin olusturdugu derin ve s1g mimarilerin siniflandirma basarimi

tizerine olan etkisi degerlendirilmektedir.

1.1. LITERATUR TARAMASI

Trafik sikisikliklart hem siiriiciiler i¢in hem de trafik sistemini idare eden yoneticiler
icin ¢ok ciddi bir problemdir. Trafik sikisikliklarini, tekrarlayan sikisikliklar ve
tekrarlamayan sikisikliklar olarak iki temel grup altinda kategorize etmek miimkiindiir
[2]. Tekrarlayan sikigikliklarin genel kaynagi insanlarin  giinlik kullanim
aligkanliklarindan kaynaklanan gilizergah se¢imi gibi faktorlere dayanmaktadir ve giin
be giin tekrar etmektedir. Ote yandan tekrarlamayan trafik sikisikliklarmin temel
nedeni trafik kazasi, kotii hava kosullari, yol yapim ve bakim onarim caligmalari, arag
arizalar1 gibi 6zel nedenlere dayanmaktadir ve bu 6zel nedenler toplam trafik
sikigikliginin neredeyse yarisini olusturmaktadir [2,14]. Dolayisiyla bu 6zel olaylarin
zamaninda, dogru ve maliyet etkin bir sekilde tespit edilebilmesi trafik yonetimi
acisindan olduk¢a 6nemli bir konudur. Bu konuya efektif bir ¢oziim getirilmesi
ozellikle biliyiik metropollerdeki trafik sikigikliklarinin azaltilmasi ve buna bagli olarak

olusan kayiplarin azaltilmasi bakimindan oldukg¢a faydali olacaktir.

Son yillarda akilli telefon ve mobil cihaz kullaniminda yasanan ¢ok biiyiik orandaki
artis, trafikle ilgili olaylara ait bilgileri toplayabilmek adina umut verici alternatif bir
yaklasim haline gelmektedir [15]. Akilli telefonlar ile siklikla paylasimda bulunulan

platformlardan bir tanesi de Twitter’dur.

Twitter REST API ve Streaming API uygulamalar1 araciligiyla kullanicilarina kamuya
acik tweetleri {icretsiz olarak elde etme olanagi sunmaktadir. REST API uygulamasi
kullanilarak son 7 giin igerisinde paylasilmis olan mesajlar anahtar kelimeler
kullanilarak temin edilebilirken, Streaming API uygulamasinda ger¢ek zamanli olarak

paylasilan tweetlerin elde edilebilmesine olanak saglamaktadir. Twitter API’leri



kullanilarak alinan bilgilerin icerisinde konum, zaman, kullanici bilgileri ve 140
karakterle sinirli (Kasim 2017’den sonrast i¢in 280 karakter) metin verisi yer
almaktadir. Twitter platformu iizerinden temin edilen veriler ile se¢cim sonuglarini [16]
ve su¢ tahmin etme [9], felaketlerin tespit edilmesi [17,18] ve sosyal olaylarin

tanimlanmasi [19] ve buna benzer pek ¢ok calisma yapilmaktadir.

Trafik yonetimini kolaylastirabilmek adina trafikle ilgili olaylar1 gergek zamanl
olarak tespit edebilmesi {lizerine ¢alismalar da yapilmaktadir [20]. Twitter mesajlari
kullanilarak gergeklestirilen bu ¢alismada 2 farkli veri seti hazirlanarak tweetlerden
trafik olaylarmin tespit edilebilmesi hedeflenmistir. ilk veri setinde problem ikili
siniflandirma problem olarak ele alinmis ve tweetler trafikle ilgili olanlar ve trafikle
ilgili olmayanlar olmak {izere iki grup altinda toplanmustir. Birinci grup veri seti
toplamda 1330 tweetten olusmaktadir. Bu tweetlerin 665 trafikle ilgili ve 665 tanesi
de trafikle ilgili olmayan tweetler olmak {izere dengeli bir paylasim
gergeklestirilmistir. Hazirladiklar1 ikinci grup veri seti ise 3 farkli siniftan meydana
gelmektedir. Bu siniflar sirasiyla harici olay (futbol magi, konser vs.), trafik sikisiklig
veya kaza ve son olarak trafikle ilgili olmayan tweetlerdir. Benzer sekilde bu veri
setinde her biri 333 adet tweetten olusan toplam 999 adetlik dengeli bir veri setidir.
Ote yandan SMM’ler kisaltmalar, yazim yanlislari, dil bilgisel hatalar, sézliik disi
kelimeler igeren ve dogasi geregi son derece kisa olan yapilandirilmamis ve diizensiz
metinlerdir [20,21]. Bu nedenle SMM’lerden olay tespit edilmesi blog ve e-postalar
gibi 1yi bicimlendirilmis geleneksel medya araclarindan olay tespit edilmesine kiyasla
cok daha zorlu bir gérevdir [20,22]. Bu sebeplerden dolay1 gelen bilgileri analiz
edebilmek i¢in caligmalarinda veri madenciligi, makine 6grenmesi, istatistik ve dogal
isleme alanlarindan c¢ikarilan yontemleri kullanan metin madenciligi tekniklerini
kullanmuslardir [20]. Onerdikleri sistem ii¢ ayr1 modiilden olusmaktadir. Bu modiiller
sirastyla SMM’leri alma ve 6n isleme, SMM’lerin detaylandirilmasi, siniflandirma
modiilleridir. Twitter API’si araciligi ile alinan verilere 6n islem asamasinda diizenli
ifade (Regular Expression) filtresi uygulanarak kullanici adi, zaman bilgisi ve hashtag
gibi bilgiler temizlenmistir. Yine ayni asamada tweet icerisindeki tiim karakterler
kiigiik harf ile ifade edilmistir. Detaylandirma asamasinda ise Oncelikli olarak
tokenization islemi gerceklestirilmistir. Sonrasinda ise gereksiz kelimelerin (stop-

word) temizlenmesi islemi yapilmistir. Bu asamadan sonra geriye kalan kelimelerde



sirastyla kok bulma ve kok filtreleme islemleri yapilmistir. Sonrasinda elde edilen
ozelliklerin sunumu gerceklestirilmistir. Son asamada ise destek vektor makineleri
kullanilarak tweetlerin siiflandirilmasi islemi gergeklestirilmistir. Neticede ikili
siniflandirma probleminden olusan ilk veri setinde %95,75’1ik bir siniflandirma
basarimi elde edilmistir. Ug farkli smiftan olusan veri setinin smiflandirilmasi
asamasinda ise basar1 orani yaklasik %7’lik bir diisiis kaydederek %88,89 olarak
gergeklesmistir.

Giliniimiizde sosyal medya platformlar1 siradan kullanicilarin yani sira kamu kurum ve
kuruluslari, biiyiik medya sirketleri ve devlet biiyiikleri gibi pek ¢ok kullaniciya da ev
sahipligi yapmaktadir. Bu tip kullanicilarin paylasimlar1 siradan kullanicilar ile
kiyaslandiginda daha az giiriiltiilii veri icermektedir. Yani yazim ve dilbilgisi
kurallarina goreceli olarak daha fazla riayet edilmektedir. Bu tip kaynaklar tarafindan
olusturulan verilerin daha giivenilir olmast ve ¢ok az miktarda giiriiltii barindirtyor
olmasi nedeniyle dogrudan SMM’lerdeki bu tip kullanici mesajlarini dikkate alan
caligmalar da gerceklestirilmektedir [23]. Yapilan c¢alismada sadece kamu
kuruluglarinin ve haber sitelerinin Twitter hesaplar1 iizerinden yaptiklar1 paylagimlar
dikkate almarak trafikle ilgili tweetlerin yorumlanmasi ic¢in bir metodoloji
Onermislerdir. Calismalarinda trafikle ilgili olan olaylar alti farkli simif altinda
tanimlanmustir. Bu siniflar kisitlama, kaza, arag arizasi, trafik durumu, hava durumu
ve trafikle ilgili siniflandirilmamis diger olaylardir. Gergeklestirdikleri testlerde
%73’liikk bir basarim elde etmislerdir. Motivasyonlarin temel kaynagi kamyon
filolarm1 izlemek i¢in bir ara¢ gelistirmek ve trafikten elde edilen veriler
dogrultusunda daha etkin bir filo yonetimi saglamak, maliyetleri azaltmak ve {iriinlerin
zamaninda misterilere ulastirilmasini saglamaktir. Bu dogrultuda 500 kamyondan
olusan orta 6l¢ekli s1v1 gaz dagitim sirketi iizerinde ve 5 000 kamyondan olusan biiyiik
Olcekli yakit dagitim sirketleri {lizerinde testler gergeklestirmisler ve onerdikleri
modelin yakit dagitimindaki stireleri azaltarak {riinlerin miisteriye zamaninda
ulagmasinin  saglandiginm1  ve misteri memnuniyetinde artis  yasandigini
kaydetmislerdir. Kullanilan yaklasimdaki en biiyiik problem sadece kurumsal Twitter
hesaplarini dikkate almalaridir. Bu nedenle gergek kullanici paylagimlarindan kaynakli
veriler kullanilmamistir. Her ne kadar siradan kullanici verileri ¢ok yiiksek oranda

giiriltii barindirtyor olsa da gergek zamanli olay tespiti agisindan son derece kritik bir



oneme sahiptir. Ciinkii kurumsal hesaplara ulasacak olay zamanlari ile olayin gercekte
yagsandig1 zaman arasinda ciddi farkliliklar olabilmektedir. Bu durumda sistemin
ger¢ek amacindan uzaklagmasina neden olabilir. Sistem kurumsal hesaplar {izerinden
olay1 basarili bir sekilde tespit edebilirken olay ¢oktan meydana gelmis ve bitmis
olabilir. Bu nedenden dolay:1 tiim kullanici verilerinin temin edilmesi uzaysal ve

zamansal temsil kabiliyeti agisindan olduk¢a 6nemli bir konudur.

Tim trafik olaylarini tespit etmek yerine dogrudan trafik kazasi veya arag arizasi gibi
daha 6zel alt bir konuyu tespit etmek de zaman zaman 6n plana ¢ikan gorevler arasinda
yer almaktadir. Ozellikle trafik kazalar1 beklenmeyen bir anda trafigin ciddi anlamda
sikigmasina neden olabilmektedir. Bu dogrultuda sosyal medya verilerinden sadece
trafik kazalarina iligskin olaylarin tespit edilmesine yonelik ¢alismalar da yiiriitilmiistiir
[24]. Gergeklestirdikleri ¢alismada ara¢ kazalari ti¢ sinif altinda toplanmistir. Bu
gruplar carpigsma, hareketsiz kalmis ara¢ ve ara¢ yanginidir. Calismalarinda 6ncelikli
olarak gercek haber metinlerinde kaza kelimesi ile birlikte yaygin olarak kullanilan
kelimelerin tespit edilmesi i¢in bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. Buradan polis, yol,
serit ve olii gibi 100 farkli kelimeden olusan bir anahtar s6zciik dizisi olusturmuslardir.
Anahtar sozciikler ¢ikarilirken dilsel olarak yaygin bir bicimde kullanilan kelimeler,
olayin ozelliklerini belirten ve cografi konumu hakkinda bilgi veren ifadeler dahil
edilmemistir. Ikinci adim olarak da bu anahtar kelimeler ile iliskili tweetlerin tespit
edilmesi olmustur. Bu dogrultuda tweetler anahtar sozciiklere gore filtrelenmis
sonrasinda filtrelen tweetler rastgele olarak secilerek trafik kazasi ile ilgili olup
olmadigi el yordamiyla etiketlenmistir. Bu etiketlemeler dogrultusunda kazayla ilgili
tweetlerdeki en sik kullanilan kelimelerin neler oldugu tespit edilmistir. Sonug olarak
kazayla iligkili olan 900 adet tweetten olusan bir veri seti elde etmislerdir. 900 adet
tweetten olusan veri kiimesinin tamami yaklasik olarak 20 bin adet tokendan
olugsmaktadir. Bu tokenlarin bir kismu1 segilip kdkleri bulunduktan sonra 6zellik olarak
kullanilmistir. Bu baglamda belirgin bir dilsel anlama gelmeyen ve énemli bir olay1
isaret etmeyen kelimeler ¢ikarilmistir. Sonug olarak 44 bireysel token ve 17 token

ciftinden olusan bir 6zellik seti ile %85°lik bir bagsarim elde edilmistir.

Karayollarindaki trafik sikisikligi biiylik sehirlerin olduk¢a 6nemli problemlerinden
birisidir. Bu dogrultuda trafik sikisikligi diizeyinde ne boyutta oldugunun



belirlenmesinde giizergdh se¢imi acisindan Onemlidir. Trafik sikisikliginin
degerlendirilmesi i¢in yukaridaki boliimlerde de belirtildigi gibi pek c¢ok sensor
kullanilabilmektedir. Bununla birlikte bir diger yaklasim da Twitter verileri iizerinden
elde edilen veriler sikisiklik durumunun degerlendirilip degerlendirilemeyecegidir
[25]. Trafik sikisikliginin Twitter mesajlart ile degerlendirilmesi i¢in yapilan
calismada [25], farkl: tiirlerde Twitter verileri ve C4.5 karar agaclar1 kullanilarak trafik
sikigiklik durumunun ne diizeyde oldugunu tespit etmek i¢in bir model dnermislerdir.
Onerilen yaklasim ile bir cadde iizerinde gelecek 30 dakikalik siire icerisinde trafik
sikigiklik diizeyinin ne boyutta olacagini tahmin etmeye calismiglardir. Egitim
verilerinde kullandiklar1 6zelliklerde sirasiyla haftanin giinii, giiniin saatleri, dakika ve
tweet yogunlugudur. Tweet yogunlugunu tespit edebilmek i¢in 6nceden belirledikleri
Twitter hesaplarini ve konum bilgisiyle etiketlenmis tweetleri baz almigladir. Yol
isimleri ve trafik durumu ile iligkili 1 821 adet tweet toplayarak bu tweetleri zaman
dilimlerine gore ayirmislardir. Sonug¢ olarak trafik sikisiklik durumunu 3 farkh
sikisiklik diizeyinde siiflandirmislar ve ortalama F1 skorunda 0,892’lik bir deger elde

etmislerdir.

SMM’lerden anlamli bilgilerin tespit edilmesi biiyiik cogunlukla DDI (Dogal Dil
Isleme) ve metin madenciligi konular ile iligkilidir. DDI ve metin madenciliginde
kullanilan yontemler SMM’lere uygulanarak bunlardan bilgi ¢ikarimi yapilmaktadir.
DDIi’de yaygin olarak kullanilan ydntemlerden bir tanesi de metin 6zetlemedir. Bu
yontem tweetlerden trafik ile ilgili olaylarin tespit edilmesinde de kullanilmistir [26].
Onerilen yontem ilk asamada trafikle ilgili anahtar kelimelerin tiiretilmesi siireciyle
baslamaktadir. Sonrasinda trafikle ilgili tweetleri tespit edebilmek igin birliktelik
kurali tabanli yinelemeli sorgu genisletme algoritmasi kullanilmaktadir. Sonrasinda
elde edilen tweetler metin 6zetlemesi yaklasimi ile 6zetlenmistir. Caligma ile gereksiz
tweet igeriklerini ayirarak anlasilabilir 6zet bir tweet metni ¢ikarilabilecegini ortaya

koymuslardir.

Yukaridaki boliimlerde de belirtildigi gibi sosyal medya platformlarinin kullaniminin
son yillarda giderek artmasi ve Ozellikle Twitter gibi platformlarda paylasilan
mesajlarin arastirmacilar tarafindan kullanilabiliyor olmasi bu alanda yapilan

calismalara ciddi anlamda ivme kazandird1. Bu galismalar genel olarak DDI ve metin



madenciligi yontemlerine dayanmaktadir. DDI ve metin madenciligi konulari
halihazirda birgok zorlu gorevle bas etmek zorundadir. Bu zorluklarin basinda gelen
konulardan bir tanesi 6zellikle kelime ¢antas1 (bag of words) gibi yontemlerde elde
edilen 6zellik vektoriiniin son derece seyrek verilerden olusmasidir. Yani derlemde
cok biiylik sayida kelimeler bulunurken sadece bir ciimle vektor olarak temsil edilmek
istendiginde ¢ok sayida sifirdan olusan bir veri seti elde edilmektedir. Bu durum
siniflandirma islemini halihazirda ciddi bir sekilde zorlastirmaktadir. Bunun iizerine
SMM’lerdeki yazim hatalar1 da dahil edildiginde seyreklik problem giderek
artmaktadir. Ornek 1°deki tweetlere bakilacak olursa sadece 4 adet tweet icin bile
birgok hatali yazim formunun oldugu gériilmektedir. Buna ilave olarak ayni kelime
i¢in farkli yazimlar da mevcuttur. Ornegin ilk tweette “koprii” kelimesi ASCII formda
“kopru” seklinde yazilmisken {i¢iincli tweette dogru bir sekilde yazilmistir. Benzer
sekilde “sag” ve “seritte” kelimeleri son tweette dogru bir bi¢imde yazilmisken ikinci
tweette ASCII formunda yazilmistir. Mevcut tweetler iizerinde herhangi bir
normalizasyon islemi yapilmadan kelime ¢antasi elde edilmek istenirse Ozellik
vektoriiniin boyutu ciddi bir sekilde artacaktir. Ayrica normalde ayni kelimeyi temsil

etmelerine karsilik farkli kelimeler gibi degerlendirileceklerdir.

Ornek 1:

e (wradyotrafik e5’te sefakoyde kopru yonunde radisson otele 50 m kala orta
seritte 2 araclik kaza oldu simdi, cekici gerekmez, hafif hasarli.

e (wradyotrafik kiigiikcekmece benzinlik sonrasi kamyonla ufak arac e5 sag
seritte bekliyo kaza olabilir avcilar yonunde bgniz olsun

e Istanbul'da yagmur yagmasin trafik felg 2 adimlik yol bile 1 saatte gidilmiyo
?? yok yol yaptik yol koprii yaptik ayni sorunlar devam

e (wradyotrafik06 konya yolu g.bas1 yoniinde trn gns kopriisii altinda sag seritte

arac arizasi! arag¢ sahibi reflektor kutusu sallayarak uyariyor

Kelime ¢antalar1 metin verilerinin siniflandirilmasinda 6zellik vektorii elde edilmesi
i¢cin siklikla kullanilan yontemlerden bir tanesidir. Fakat bu yontemde kelimelerin
konum bilgileri kaybolmaktadir. TF-IDF ve n-gram modelleride benzer sekilde yaygin
olarak kullanilan yontemlerden bazilaridir. Bu yaklagimlarda her bir veri seti ¢cok

sayida 0’dan olusan seyrek matrislerle temsil edilmektedirler. Bu durumda



siiflandirma basarimlarini olumsuz etkilemektedir. Bununla birlikte son yillarda
makine 6grenmesi algoritmalarinda yasanan gelismelerle birlikte yeni yontemlerde
kullanilmaya baslanmistir. Son donemde yaygin olarak kullanilmaya baglanan
yontemlerden bir tanesi kelime temsillerini kullanarak smiflandirma islemini
gerceklestirmektir. Bu yaklasgimda her bir metin kelime dizileri seklinde ifade
edilmektedir. Ayrica her bir kelime de sayisal bir vektdrel gdsterime sahiptir. Bu
yaklasimda anlamsal olarak birbirine yakin kelimeler benzer vektorler iiretmektedir.
Ayrica kelimelerin konum bilgileri korunmakta ve diisiik boyutlu vektorel temsiller

sayesinde veri seyrekligi probleminin de dniine gecilmektedir.

Kelime temsilleri pek ¢ok siniflandirma gorevinde kullanilmaya baslanmistir. Bu
alanlardan bir tanesi de kullanici yorumlarin siniflandirilmasidir [27]. Bu dogrultuda
restoran ve film yorumlarmi siniflandirmak i¢in skip-gram modeli ile egittikleri 200
boyutlu kelime temsillerini kullanarak duygu siniflandirmasi gergeklestirmislerdir.
Siiflandirma isleminde 3 farkli restoran yorumlar1 veri seti ve 1 tane de film
yorumlari veri seti kullanmiglardir ve kelime temsilleri her bir veri seti igin ayr1 ayri
egitilmistir. Sonug olarak kullandiklart LSTM modelinde CNN modeline gére daha
yiiksek basarim elde etmislerdir. Twitter mesajlarindan duygu analizi lizerine yapilan
bir ¢alismada [28] benzer sekilde Word2vec kullanilarak kelime temsilleri elde
edilmistir. On egitim asamasinda parametreler biitiiniiyle rastgele baslatilarak,
Word2vec araci ile biiyiik boyutlu etiketsiz derlem tlizerinden egitilerek ve son olarak
onerdikleri modelde de bir 6nceki asamada egittikleri kelime temsillerini etiketli veri
lizerinde tekrardan ayarlayarak kullanmislardir. Onerdikleri modelde birgok yaklasima
kiyasla oldukga yiiksek skorlar elde etmislerdir. Kelime temsillerinin elde edilmesi
icin kullanilan kaynaklar farklilik gosterebilmektedir. Dogrudan alana o6zel
siiflandirma verisinden kelime temsilleri elde edilebildigi gibi [27], biiyiik boyutlu
etiketsiz derlemler kullanilarak da kelime temsilleri elde edilebilmektedir [28]. Her iki
yontemin bir birlesimi olarak etiketsiz verilerden elde edilen kelime temsilleri etiketli
veri ile tekrar egitilerek daha gii¢lii temsiller saglanabilmektedir [28]. Bunun yani sira
kamuya agik genel kelime temsilleri kullanilarak da smiflandirma iglemi
gerceklestirilebilmektedir [29]. ilag reaksiyonlar1 iizerine yapilan bir diger calismada
da [30] jenerik tweetlerin yani sira ilagla ilgili alana 6zel tweetler bir arada kullanilarak

kelime temsilleri elde edilmistir. Bir diger calismada da [31] benzer sekilde jenerik ve
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alana 06zel kelime temsillerinin bir arada kullanilmasina yonelik bir yaklasim
sunulmustur. Jenerik kelime temsilleri pek ¢ok ¢alismada kullanilmakla bir¢ok alan
kendine 6zgii kelimeler bulundurmaktadir. Dolayisiyla zengin alan bilgisi gerektiren
durumlarda dogrudan alana 6zel kelime temsilleri kullanmak jenerik temsillere gore
daha iyi sonuglar saglayabilmektedir. Bu dogrultuda biyomedikal alaninda metin
madenciligi ilizerine sunulan ¢alismada [32] alana 6zel kelime temsillerinin genel
temsillerine kiyasla daha i1yi sonuclar sagladigi goriilmiistiir. Benzer sekilde yine
biyomedikal alaninda yapilan caligmada alana 6zel kelime temsillerinin yeterli
miktarda veriden elde edilmesi durumunda siniflandirma performansini yukari tagidigi
goriilmistiir [33]. Bununla birlikte yeterli miktarda alana 6zel kelime temsilinin elde
edilemedigi durumlarda genel kelime temsillerinin de alana 6zel temsillere kiyasla bir
miktar daha diisiik olmakla birlikte yeterince basarili skorlar sagladig

degerlendirilmistir [33].

Ozellikle alana 6zel kelime temsilleri pek c¢ok ¢alismada kullanicilar tarafindan
tiretilen glriiltiilii metinler tizerinde oldukga basarili sonuglar vermektedir. Twitter
platformundaki mesajlarda kriz durumlariyla iliskili verileri siniflandirmak igin
yapilan ¢alismada [34] kriz durumlariyla ilgili etiketsiz veriler kullanilarak basarili
sonuglar elde etmislerdir. Sosyal medya platformlarindan paylasilan metinlerin
siniflandirilmasinin yanmi sira insan makine etkilesimi uygulamalari, akilli kisisel
asistanlar bircok uygulamada da alana 6zel kelime temsilleri olumlu katkilar
saglamaktadir. Bu dogrultuda anlamsal ifade siniflandirmak i¢in yapilan calismada
[35] Word2vec kullanilarak elde edilen alana 6zel kelime temsilleri kullanilarak
siniflandirma islemi gergeklestirilmisti. RNN ve CNN modellerinin kullanildig

calismada s1g mimariler ile daha i1yi sonuglar elde edilmistir.

Biiyiik etiketsiz verilerden elde edilen kelime temsilleri pek ¢ok uygulamada olduk¢a
basarili sonuclar saglamaktadir. Buna ilave olarak ozellikle belirli alanlar igin
hazirlanmis kelime temsillerinin de genel temsillere kiyasla ¢ok daha iyi sonuglar
sagladig goriilmektedir. Alana 6zel kelime temsillerinin kullaniminin yani sira metin
normalizasyon islemlerinin de bir¢ok calismada siniflandirma basarimini yukari

tagidig1 bilinmektedir.
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Cizelge 1.1. “aramak” fiilinin Twitter’daki bazi1 yanlis kullanimlari.

Hatali Yazim

Dogru Yazim

artyo artyor

ariyo artyor

ariyor artyor
artyooo artyor

ariym arayim
arryom artyorum
ariyorum artyorum
artyon artyorsun
ariyosun artyorsun
artyolar artyorlar
artyozz artyoruz
ariyouz arityoruz
ariyonuz arityorsunuz
ariyoken artyorken
artyodum artyordum
aricam arayacagim
aricak arayacak
artyimda arayayim da
arryomusum artyormusum
artyomussunuz — arlyormussunuz
artyomusgcasina ariyormusgasina

Sosyal medya mesajlar1 (SMM’ler) yaygin olarak kisaltmalar, harf tekrarlari, yeni
sozclk tlrevleri, emojiler gibi hatalar1 igerirler, bu hatalar genellikle istatistiksel
yontemler kullanilarak giderilerek ilgili metnin formal hali elde edilir. Ancak bu
durum Tiirkge, Fince ve Korece gibi MRL’ler ve eklemeli diller i¢in kendine has
birtakim zorluklar1 barindirmaktadir. Bu tip dillerde farkli koklere yeni ekler
getirilerek olduk¢a fazla sayida yeni kelime ve anlam elde etmek miimkiindiir.
MRL’lerde ve eklemeli olan dillerde her bir isim kokiinden binlerce yiizey formu
tiiretilebilirken her bir fiil kdkiinden ise milyonlarca yiizey formu iiretilebilmektedir
[36]. Buna bagli olarak sosyal medya mesajlar1 icerindeki hatali yiizey formlar1 da
ciddi anlamda cesitlilik gostermektedir. Cizelge 1.1°de “aramak” fiilinin Twitter’daki
baz1 yanlis kullanimlar1 goriilmektedir. Ayrica yiizey formlarindaki bu ¢esitlilik sozliik

boyutunun ciddi anlamda arttirdig1 i¢in dogru yiizey formunu sozliikte arama temeline
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dayali metotlar ¢ok yiiksek bellek gereksinimleri ve zaman kisitlart nedeniyle verimli
olmamaktadir. Bu sebeplerden dolayr normalizasyon islemi alana 6zel kelime temsili
kullanimina kiyasla ¢ok daha zorlu bir gorevdir. Ayrica sik karsilasilan yazim
yanliglar1 alan bazinda farklilik gésterebilmektedir. Genel anlamda sik karsilagilmayan
bir ifadeyle 6zel bir alanda siklikla karsilabilmekte veya aymi kisaltmalar farkli
anlamlar tagiyabilmektedir. Bu durumda bir normalizasyon aracinin bagka bir alan i¢in

hatal1 sonuglar tiiretmesine neden olabilmektedir.

Normalizasyon igleminin genel zorluklarinin yani sira Tiirk¢e gibi zengin morfolojik
yapist ve sahip oldugu diyakritik karakterler gibi bir¢ok problem mevcuttur. Diyakritik
karakterlerin ASCII (American Standard Code for Information Interchange)
esleniklerinin oldukca yaygin olarak kullanilmasidir. Diyakritik, harflere eklenen ve
onlarin sesini degistiren birtakim isaretlerdir ve Tiirkce, Fransizca, Yunanca, Macarca
ve Ispanyolca gibi pek ¢ok dilde kullanilmaktadirlar. Tiirk alfabesi (¢,1,1,8,6,s,1)
harflerinden olusan 7 adet diyakritik karaktere sahiptir ve bu karakterlerin ASCII
eslenikleri Cizelge 1.2°de de goriildiigii gibi sirasiyla (c,i,l,g,0,s,u) harfleridir.
Deasciification veya Diacritization olarak da adlandirilan Diyakritik Restorasyon
kismen veya tamamen ASCII formda yazilmis kelimelerin tekrardan dogru bir bigimde
yazilmasidir. Buradaki temel problem diyakritik karakterlerin ASCII esleniklerinin de
Tiirk alfabesinde kullanilan gegerli harfler olmasina bagli olarak diyakritik restorasyon
sonrasinda birden fazla gegerli Tiirk¢e kelime olusmasidir. Ornegin “gol” kelimesinin
ASCII formu “gol” kelimesidir ve her iki kelime de Tiirk¢e’de yaygin olarak kullanilan
gecerli sozciiklerdir. Bu durum diyakritik restorasyon isleminde belirsizliklerin
olusmasina neden olmaktadir. Bunlara ilave olarak ayirt edici herhangi bir isaret
birakilmadan bitisik yazilan kelimeler, ¢ok dilli metinlerin kullanilmasi, tinlii harflerin
yazilmamasi, rastgele harflerle giilme, aksanli yazilan ifadelerle de Tiirkge SMM’lerde

karsilasilmaktadir.

Cizelge 1.2. Tiirk alfabesindeki diyakritik karakterler.

Tiirkge

ASCII

O © |0 =°
Q @ | Q) oac
o olo o
v @« | @
cC e |C o=




Bugiine kadar yapilan normalizasyon ¢alismalarinin biiyiik kismi Ingilizce gibi kisith
sayida kelimeye sahip dilleri hedef aldigi i¢in bir¢cok calismada yaygin olarak
istatistiksel yontemler veya sozliikte arama metotlart kullanilmistir. Ayrica, ilk
caligmalarda genellikle kisa mesaj metinlerinin normalize edilmesi hedeflenmistir
[37,38]. Bu dogrultuda ingilizce kisa mesajlar1 normalizasyonu igin farkli yaklagimlar
denenmistir. Bu yaklasimlardan bir tanesinde istatistiksel makine cevirisine dayanan
[37] bir yontem kullanilarak mesaj igerikleri formal yazim diline ¢evrilmistir. Bu
yaklasimin en 6nemli problemi sadece egitim setinde karsilastigi problemler igin
¢Oziim iiretebilmesidir. Bu problemin iistesinden gelmek i¢in benzer sekilde kisa mesaj
icerikleri lizerinde yapilan normalizasyon islemi i¢in denetimsiz giiriiltiilii kanal
metodu 6nerilmistir [38]. Ote yandan kisa mesaj igerisindeki kasitli yazim hatalarinin
varhig1 standart yazim hatasi diizeltme tekniklerinin basarimini ciddi bir bigimde
azaltmaktadir [39]. Kasitli yazim hatalarindan kaynaklanan normalizasyon problemini
gidermek i¢in basit bir bigram dil modelini ve Hidden Markov Model (HMM) tabanli
kelime hata modelini kullanan bir yaklasim 6nerilmistir [39]. Bigram dil modelini
kullandiklar1 modelde kelime seviyesinde hata oranlarinin %35 oraninda azaltilmasi
saglanmistir. Sosyal medya platformlarinin yayginlasmasiyla, metin normallestirme
alanindaki ¢alismalar SMM'lerin normallesmesine odaklanmis ve bu alanda bir¢ok
yontem onerilmistir [40,41]. Bu yontemlerden bir tanesinde mesajlar giiriiltii azaltma
On islemi ve makine ¢evirisi modelinden olusan iki agsamal1 bir yaklagim kullanilarak
normalize edilmis [40] ve BLEU skorlamasi kullanilarak sistem performansi
kiyaslanmistir. Hatal1 kelimelerin diizeltilmesi kadar 6nemli olan bir diger konu da
hatanin tiiriintin tespit edilmesidir [41]. Bu dogrultuda yapilan ¢alismada oncelikle
hatal1 formlarda yazilan kelimeler bir siniflandirici kullanilarak tanimlanmistir [41] ve
daha sonra aday kelime, sozciik benzerligi ve igerige uygun olarak sozliige bakma
yontemi ile dnerilir [41]. Ingilizce nin Tiirkge gibi dillere kiyasla az sayida kelimeye
sahip olmasi nedeni ile sozliige bakma temeline dayanan kural tabanli yaklagimlar
bircok caligmada kullanilmistir [41-42]. Bunun yani sira kural tabanli yaklasimlarin
aksine SMM’lerin normalizasyonu i¢in denetimsiz istatiksel model de Onerilmistir
[43]. Onerilen modelde standart olan ve olmayan tokenlar arasi iliski log-lineer bir
model ile temsil edilmistir. Bu c¢aligmaya benzer sekilde bir diger ¢alismada da
SMS’lerin kendilerine 6zgli kisaltmalar ve stenografi barindirmalar1 ve bu tip

yazimlarin genellikle statik sozliik tabanli metin benzerlik teknikleri veya kural tabanl
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normalizasyon teknikleri ile diizeltilemeyecegi fikrinden hareketle baglamsal
(iceriklerin) benzerlik kavramini yakalamak icin sozciiklerin daginik temsillerini
O0grenen denetimsiz (unsupervised) bir model onermislerdir [44]. Sinir aglarindan ve
log-lineer modellerden elde edilen lineer ve non-lineer dagitik gosterimleri kullanarak
yaptiklar testleri Twitter veri seti tizerinde Microsoft Word ve Aspell ile kiyaslamislar
ve daha iyi sonuglar elde etmislerdir. [45]’deki calismada ise denetimsiz modellerin
aksine ilk asamada Kosullu Rastgele Alanlar (Conditonal Random Field) temeline
dayanan denetimli (supervised) bir yaklagim ve ikinci asamasinda ise aday kelime
formlarina bir dizi sezgisel (heuristics) kurallarin uygulandig: iki agamali hibrit bir
model Onerilmistir. Bu calismalardan farkli olarak [46]’daki calismada geleneksel
giirtltilii kanal modeli kelime-kelime gegislerini elde etmek igin hece seviyesinde
genisletilmistir. Ingilizce SMM’lerin normallestirilmesi iizerine yapilan ¢alismalarin
biiylik cogunlugu en uygun aday kelimenin diizeltme sozliigiinde sunulan karsiliginin
oldugunu varsaymaktadir. Fakat kelimenin kullanildig1 zaman aralig1 ve metnin icerigi
gibi faktorlere bagli olarak herhangi bir giiriiltiilii formda yazilmis kelimeye karsilik
gelen birden fazla dogru formda kelime bulanabilir. Bu fikirden hareketle [38]’deki
caligmada giiriiltiilii kelimelerin tiretildigi zaman dilimini, bulundugu metnin igerigini
ve glirtiltiilii kelimenin ilgi alanim1 baz alarak en uygun kelimeyi 6neren bir model
sunulmustur.  Bu  ¢alismanin  aksine  [48]’deki  g¢alisma = SMM’lerin
normallestirilmesinin aslinda bir eslestirme problemi oldugunu varsayarak Adaptive
Similarity Function ve En Yakin Komsu eslesmesinin (matching) normallestirme
probleminin ¢6ziimii igin en dogrudan prosediir oldugunu énermislerdir. Onerdikleri
benzerlik fonksiyonu Baglamsal, Fonetik Benzerlik Ve String olmak iizere 3 farkl
parametrenin agirliklandirilmis degerlerini igerirken, en yakin komsu eslesme
algoritmas1 minimum bir benzerlik esik degerine sahiptir. Bir diger ¢calismada [49] ise
Levenshtein Uzakligi, Sozlik Haritalart ve Demetaphone algoritmasina dayanan
modiiler bir yaklasim Lexnorm 1.2 isimli Ingilizce tweetlerden olusan bir veri seti
tizerinde test edilerek elde edilen sonuglar mevcut denetimsiz yaklagimlar ile

kiyaslanmis ve diger yontemlerden daha iyi sonug elde edilmistir.

Ingilizce iizerine yapilan ¢alismalara kiyasla daha az olmakla birlikte Flemenkge [50],
Malayca [11], Ispanyolca [51], Vietnemca [52] ve Cince [53] diger diller igin de

birtakim SMM’lerin normalizasyon calismalar1 yapilmistir. Ote yandan Tiirkgce,
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Macarca, Fince, Japonca ve Korece gibi MRL’ler icin SMM normalizasyonu oldukca
zorlu bir gorevdir ve yazarin bilgisine gore Tiirkge iizerine yapilan sadece 1 adet
komple SMM normalizasyon ¢alismasi [12] bulunmaktadir. Bu ¢aligmada [41] deki
caligmaya benzer sekilde normalizasyon problemi hatali kelimenin tespiti ve aday
kelime iiretilmesi olmak iizere 2 asamada ele alinmistir. Onerdikleri modelde hatali
kelimeler bir morfolojik analizor kullanilarak tespit edilmistir. Aday kelime iiretme
siirecinde ise Harf Durumu Doniistiirme, Degistirme Kurallar1 ve Sozliikte Arama,
Ozel Isim Tespiti, Diyakritik Restorasyon, Unlii Harf Restorasyonu, Aksan
Normalizasyonu ve Yazim Hatas1 Diizeltme olmak iizere 7 katmanli kaskad bir mimari
kullanilmistir. Bu kaskad mimari yaklasimi ile tek bir asamada ¢oziilemeyen kompleks
problemlerin ¢6ziimii hedeflenmistir. Onerdikleri modelin performansini Tiirkge NLP
cercevesi [54] MS Word gibi araclarla kiyaslamislar ve bunlara gbre belirgin bir
performans artis1 saglamuslardir. Ote yandan &nerdikleri modelin en biiyiik
dezavantajlarindan bir tanesi ¢ok dilli tweetler, S6zciik Ayirma ve Rastgele Harflerle
Giilme gibi sosyal medya yazimlarinda sikilikla karsilagilan birtakim problemlerin
dikkate alinmamasidir. Ayrica biitiiniiyle kaskad bir mimari kullanilmas1 birden fazla
modiilin aynm1 anda sonug iiretebilecegi durumlar i¢in her zaman daha Onceki
katmandaki sonucun gegerli kelime olarak alinmasidir. Bunlara ilave olarak Tiirk
alfabesinde bulunmayan “w” ve “x” gibi harflerin dogrudan degistirilmesi bu
kelimelerin ger¢ekten yabanci kelimeler olabilecedi ihtimalini biitliniiyle yok
saymaktadir. Dahas1 Tirk¢e’nin zengin morfolojik yapisit birbirine yakin ylizey
formlarinda anlamsal olarak birbirinden ¢ok uzak kelimelerin olugmasina imkan
tammaktadir. Ornegin Cizelge 1.3’de de goriildiigii gibi “anadin” seklinde hatal1 bir
bicimde yazilmis yiizey formu i¢in bir diizenleme mesafesi (edit distance) uzakliginda
“anaydin”, “anardin”, “kanadin” gibi 23 farkli aday kelime mevcuttur. Bu durumda en
uygun kelimenin segilebilmesi icin tiim ciimlenin anlamsal olarak degerlendirilmesi

oldukca 6nemli bir gerekliliktir. Fakat 6nerilen modelde bu tip problemler i¢in tam

anlamiyla bir ¢dziim sunulmamaktadir.
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Cizelge 1.3. "anadin" seklinde yanlis yazilmis kelime i¢in bir diizenleme mesafesi
uzakligindaki baz1 aday kelimeler.

Aday Kelimeler

inadin
onadin
adadin
aradin
atadin
ananin
kanadin
anladin
anardin
anaydin

Ayrica SMM normalizasyon problemine komple bir ¢6ziim sunmamakla birlikte
Tiirkce sosyal medya metinlerinde siklikla karsilasilan diyakritik restorasyon ve Unlii
Harf Restorasyonu (UHR) gibi problemleri ele alan bir dizi ¢alisma da yapilmustir.
[55]°deki c¢alismada Tiirkce DR problemi ele alinmig ve 18 milyon kelimelik bir
derlem kullanilarak karakter tabanli bir Hidden Markov Model insa edilmistir. Degisik
n-gram dil modelleri kullanarak yapilan testlerde 4-gram modeliyle 3-gram modeline
gore belirgin bir hata azaltimi1 saglanmistir. Tiirkge iizerine yapilan ¢aligmalarda
yaygin olarak kullanilan NLP ¢ercevesi Zemberek [54] ise diger birgok modelin aksine
her bir token icin birden fazla aday kelime iireterek, bu kelimeleri koklerinin derlemde
gecme sikligmma gore siralamaktadir. Emacs Turkish Mode [56] ¢alismasinda ise
[55]°deki ¢alismadan esinlenilerek 1 milyon kelimelik bir derlem ile bir ¢esit Karar
Listesi (Decision List) algoritmasi olan Greedy Prepend Algoritmasini kullanarak
Karar Listesi olusturulmustur. [57] ve [58]’deki caligmalar ise DR performansinin
Bilgi Getirimi (Information Retrieval) uygulamalar1 iizerindeki etkilerini ele
almiglardir. [ 13]°deki ¢aligmada Kosullu Rastgele Alanlar (Conditonal Random Field)
ve Dil Dogrulayic1 (Language Validator) tabanli iki katmanl bir yaklagim ile Unlii
Harf Restorasyonu ve Diyakritik Restorasyon problemi iizerine bir ¢alisma
yapilmistir. Bunlara ilave olarak DR ve UHR problemi ile Tiirk¢e’nin yan1 sira Arapga
[59-61], Hirvatca [62], Vietnamca [63], Romence [64] gibi pek c¢ok dilde
karsilasilmaktadir.
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1.2. CALISMANIN TEMEL AMACI VE LITERATURE KATKILARI

Son yillarda SMM’ler DDI ve metin madenciligi uygulamalarinda, metinden duygu
cikarimi, olay tespiti ve su¢ tahmini, sosyal olay analizi gibi pek ¢ok alanda
kullanilmaya baglanmigtir. Trafik olaylarmin tespit edilmeye c¢alisilmasi da bu
kullanim alalanlarindan biridir. Bununla birlikte yukaridaki boliimlerde de belirtildigi
gibi SMM’ler yiiksek miktarda giiriiltii barindirmaktadir. Bu giiriiltii de nihai sistem

performansini son derece olumsuz etkilemektedir.

Metinlerdeki giiriiltiiyii  azaltmak icin kullanilan yontemlerden bir tanesi
normalizasyon yapmaktir. Fakat Tiirk¢e i¢in normalizasyon islemi oldukga zorlu bir
gorevdir. Ayrica normalizasyon isleminin pek ¢ok adiminda hatali bir kelime igin
birden fazla aday kelime iiretilebilmektedir. Bu dogrultuda ilk olarak, Tiirkce i¢in
yapilan c¢alismalarda normalizasyon islemi i¢in kullanilan diyakritik, aksan ve iinlii
harf resterasyon modiilleri ile yazim denetimi modiili Word2vec tabanl belirsizlik
giderme modiilii ile genisletilmistir. Buna ilave olarak normalizasyon islemi igin
biitiiniiyle kaskad bir mimari yerine kaskad ve paralel mimariden olausan hibrit bir

yap1 kullanilarak normalizasyon isleminin bagariminin arttirilmasi hedeflenmistir.

Bununla birlikte normalizasyon islemi oldukga zorlu bir gérevdir ve ayn1 model farkli
veri setleri {lizerinde birbirinden farkli skorlar saglayabilmektedir. Bunun yani sira
yaygin olarak karsilagilan hata tiirleri alandan alana farklilik gosterebilmektedir. Bu
durumlarda ozellikle Tiirkge gibi diller i¢in normalizasyon isleminin etkinligini

oldukga kisitlamaktadir.

Ote yandan son yillarda alana 6zel kelime temsillerinin kullanimi kullanicilar
tarafindan olusturulan giiriiltiili metinlerin siniflandirilmasinda oldukg¢a basarili
sonuglar saglamaktadir. Bu dogrultuda trafikle ilgili Twitter hesaplarindan ve anahtar
kelimeye dayali bir sorgulama islemi gergeklestirilerek yaklasik 1,5 M adet etiketsiz

tweetten olusan trafik alanina 6zel bir kelime temsili olusturulmustur.

Trafik verilerinin siniflandirilmasinda dogrudan etiketli siniflandirma verisinden elde

edilen kelime temsilleri ve etiketsiz verilerden elde edilen trafik alanina 6zel kelime
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temsilleri ayr1 ayrt kullanilarak siniflandirma bagsarimlari iizerinde olan etkileri
degerlendirilmistir. Bunun yani sira siniflandirma islemi orijinal trafik verisi, onerilen
normalizasyon yaklasimi ile normalize edilmis trafik verisi ve son olarak el
yordamiyla normalize edilmis trafik verisi kullanilarak her iki kelime temsili tizerinde
testler gerceklestirildi. Boylelikle hem alana 6zel kelime temsili kullaniminin saglamis

oldugu katki hemde normalizasyon igleminin saglamis oldugu katki degerlendirildi.

Bunlara ilave olarak LSTM, GRU ve CNN gibi giincel makine &grenmesi
yontemlerinin basarimlari kiyaslandi. Ayrica bu yontemlerin olusturudugu s1g ve derin
mimarilerin siniflandirma performansi tizerine olan etkisi degerlendirildi. Bunlarin
yani sira alana 6zel kelime temsilleri ile genel amagli jenerik kelime temsillerinin trafik

verilerinin siniflandirmasina olan etkisi ortaya kondu.

Nihai olarak Tiirk¢e metin normalizasyon yaklasimi kelime temsilleri ile genisletildi
ve ayrica alana Ozel kelime temsilleri ile normalizasyon isleminin smiflandirma
performansi1 ortaya konarak Tiirkge metin normalizasyonun zorluklar1 ve hataya
meyilli olmasi nedeniyle normalizasyon islemi yapmadan basarili siniflandirma

performansinin elde edilemeyecegi iizerine bir degerlendirme sunuldu.
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BOLUM 2

TURKCE

Tiirkge diinyanin en yaygin olarak konusulan ilk 7 dili arasinda yer alan [57,58], Ural-
Altay dil ailesinin Altay koluna mensup bir dildir. Zengin morfolojik igerigi ve
eklemeli yapisi sayesinde bir kok veya govdeden bircok yeni kelime ve anlam
tiiretmek miimkiindiir. Tiirk¢e’de bir isim kokiinden binlerce kelime tiiretilebilir [54].
Ote yandan bir fiil kokiinden tiiretilebilecek kelime sayis1 ise bunun ¢ok ¢ok
Otesindedir ve milyonlarca kelime tiiretilebilmektedir [54]. Ek A’da “anlamak” fiilinin
farkli zaman ve kisi ekleri gibi durumlar altinda bazi1 6rnek ¢ekimleri goriilmektedir.
Bu durum Ingilizce gibi kisith sayida kelimeye sahip diller ile kiyaslandiginda sozliik
boyutunun asir1 sekilde biiylimesine neden olmaktadir ve pek ¢ok durumda kelime
yazimlarinin dogrulugunu bir sézliikten kontrol etme temeline dayanan uygulamalar
Tiirk¢e gibi morfolojik agidan zengin diller i¢in uygun olmamaktadir. Bu durumda
kullanilabilecek alternatif bir yontem morfolojik ¢éziimleme yapmaktir. Bu sayede

kelimenin gegerli s6zciik olup olmadigi kontrol edilebilmektedir.

Bu boliime morfoloji ve morfolojik ¢oziimleme kavramlar1 tanitilarak Tiirk¢e nin

morfolojik yapist incelenecektir.

2.1. MORFOLOJi

Morfoloji, dilbiliminde kelimelerin i¢ yapisint ve bu yapiyr olusturan kurallar
inceleyen bir bilimdir. Morfemlerin kuralli bir sekilde bir araya gelmesi ile dilin
anlaml1 en kiigiik pargas1 olan sozciikler meydana gelir [65]. Ornek 2’de goriildiigii
gibi “gbdz” kokiine belirli bir kural dahilinde yeni ekler getirilerek “gdzcii” ve
“gozciilik” kelimeleri tliretilmistir. Ayn1 kural dogrultusunda ve yine ayni ekler
kullanilarak “s6z” kokiinden “sozcii” ve “sozciilik” kelimeleri tiiretilebilmistir.
Benzer sekilde yine “gdz” kokiinden “gozliik”, “gozlikeii” ve “gdzliikciiliik™

kelimelerinin tiiretilebildigi goriilmektedir ve “gdz” kelimesinin yerine ayni gruptan
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farkli bir kok kullanilarak ayni kural dogrultusunda farkli kelimelerin tiiretilmesi
miimkiindiir. Morfoloji temelde dildeki bu kurallar1 anlamaya ve ortaya ¢ikarmaya

calisan bir bilimdir.

Morfemler, sirasiyla serbest ve bagimli morfem olmak {iizere iki farkli gruba
ayrilmaktadirlar. Serbest morfemler tek baslarina sdzciik olarak kullanilabilirlerken,
bagimli morfemler tek baslarina kullanilamamaktadirlar. S6zclik kokleri genellikle
serbest morfemlerdir. Ote yandan ekler ise bagimli morfemlerdir ve sdzciiklere

eklenmek suretiyle kullanilabilmektedirler [65].

Ornek 2:
o GOz +cii + lik : gozciiliik
o At +¢1+lik : atgilik
e So6z + cii +liik : sozciiliik
o GOz +lik + ¢ii +liik : gozliketlik

e Kulak + lik +¢1 +l1k : kulaklik¢ilik

Tiirk¢e’de kullanilan kelimeler en az bir kokten meydana gelmektedirler. Bununla
birlikte teorik olarak sinirsiz sayida ek alabilmektedirler. Tiirk¢e sondan eklemeli bir
olmakla birlikte az da olsa genellikle yabanci dillerden giren bazi 6n ekler de
bulunmaktadir [65-66]. Ornek 3’te Tiirk¢e’de kullanilan bazi dnekler ile tiiretilmis

kelimeler goriilmektedir.

Ornek 3:
e Namert
e Namiisait
e Bigcare

e Asosyal

Morfoloji, ¢ekimsel, tiiretimsel ve bilesik morfoloji olmak {izere genellikle {i¢ ana grup
altinda ele alinmaktadir [67]. Cekimsel morfolojide kelimenin tiirlinde bir degisiklik

yasanmamaktadir. Sadece zaman ve sahis ekleri gibi ekler gelmektedir. Ote yandan
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tiiretimsel morfolojide ise yapim ekleri ile yeni bir kelime meydana getirilmektedir.
Son olarak bilesik morfolojide iki farkli kelimenin birlesmesi ile yeni bir kelime

olusmaktadir. Ornek 4’te her ii¢ morfoloji tiirii i¢in de birer 6rnek goriilmektedir.

Ornek 4:
e Agaclarimiz — Cekimsel Morfoloji
e Yolcu — Tiiretimsel Morfoloji

e Ayakkab1 — Bilesik Morfoloji

2.2. MORFOLOJIK ANALIZ

Morfolojik analiz isleminde esasinda yapilan islem bir kelimeyi meydana getiren kok
ve eklerin neler oldugunu ortaya ¢ikarmaktir. Analiz edilen sézciik gegerli bir Tiirkce
sOzciik ise analiz igleminin sonucunda bir ¢ikt1 {iretilebilmektedir. Aksi durumda
onceden belirlenmis morfolojik kurallara uyan bir kok ve ek dizilimin olmadig
anlamina gelir. Dolayisiyla analizi yapilan kelime gegerli bir Tiirk¢e kelime degildir.
Omek 5’te “geliyorlard’” ve “okutturmak” kelimelerinin morfolojik analizleri

goriilmektedir.

Ornek 5:
e Gel/kok fiil
e +(i)yor/zaman_ simdiki
e +lar/fiil sahis Onlar
e +di/fiil hikaye

e Oku/kok fiil
e +t/fiil oldurgan
e +tur/fiil ettirgen

e +mak/ fiill mastar

Yukarida da belirtildigi gibi DDI uygulamalarinda Tiirkce gibi eklemeli ve zengin

morfolojiye sahip diller i¢in sozliik tabanli yaklasimlar kullanmak s6zliik boyutunun
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asir1 sekilde biiyiimesine bagli olarak ¢ok uygun degildir. Bununla birlikte morfolojik
analiz kullanmanin olumsuz yanlarindan bir tanesi de giinliik hayatta kullanilmayan
bazi kelime formlarinin da morfolojik agidan dogru olabilmesidir. Ornegin
“bardaklik¢ilik™ gibi bir kelime giinliikk hayatta kullanilmamakla birlikte morfolojik

acidan gecerli bir dizilime sahiptir.

2.3. MORFOLOJIK BELIRSIZLIK

Morfolojik analiz isleminin bir diger problemi de morfolojik belirsizliktir. Tlirk¢e’nin
sahip oldugu genis ek kiimesi ve zengin morfolojik yapisi nedeniyle morfolojik analiz
isleminden sonra farkli anlamlara gelebilen olas1 kok ve ek dizilimlerinin olugmasi
miimkiindiir. Bu durum morfolojik bir belirsizlige neden olmaktadir. Ornek 6’da

“yollar” kelimesi i¢in baz1 olast morfolojik ¢oziimler goriilmektedir.

Ornek 6:
e Yol /kok isim
e +lar/ cogul

e Yolla/kok fiil

e +r/zaman_ genis

e Yol /kok isim

e +lar/isim_sahis_onlar
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BOLUM 3

DOGAL DiL iSLEME

Dogal dil isleme (DDI) insan dilinin hesaplamali isleyisini inceleyen yani bilgisayar
ile giinliik hayatta kullanilan dillerin etkilesimini arastiran bir alandir. Bir baska ifade
ile aciklamak gerekirse bilgisayarlarin insan dilini nasil anlayabilecegini ve
iiretebilecegini ortaya koymaya c¢alisan, dilbilimi, matematik, bilgisayar bilimi,
istatistik ve yapay zeka gibi pek ¢ok alan ile iligkili ¢ok disiplinli bir ¢alisma sahasidir
[68]. 20. Yiizyilin ortalarinda yapay zekanm bir alt alani olarak goriilen DDI
uygulamalan giinlimiizde kisisel asistanlar (Apple Siri), ceviri sistemleri (Google
Translate), arama motorlar1 (Google, Yahoo, Yandex) ve otomatik deprem raporlama
(LA Times) gibi pek ¢ok alanda yaygin bir sekilde kullanilan bir ¢alisma sahasi haline
gelmistir [68,69].

Giliniimiizde internet kullaniminin ¢ok biiyiik bir sekilde yayginlagsmasi ve buna bagh
olarak kullanicilar tarafindan tiretilen yapilandirilmamis verilerin muazzam bir sekilde
artmig olmasi nedeniyle DDI uygulamalari son yillarda artan bir ivme ile gelisim
gostermektedir. Internet kullaniminin yaygin olmadigi dénemlerde verileri veri
tabanlarinda tutmak ve ihtiya¢ duyulan bilgileri Yapilandirilmis Sorgulama Dilini
(Structured Query Language - SQL) kullanarak elde etmek miimkiindii. Fakat artan
yapilandirilmamig veri boyutu nedeniyle bu verileri isleyip anlam ¢ikarabilen

sistemlere olan ihtiya¢ da ciddi bir sekilde artis gosterdi.
DDIi uygulamalariin temel amaglarindan bir tanesi giinliik hayatta kullanilan
konusma ve yazi dilinin bilgisayarlar tarafindan islenmesini saglayarak bilgisayarlarin

bu verileri anlamlandirmasini saglayabilmektir.

DDi’nin tarihgesi incelendiginde ilk ¢alismalarin basladig: tarih olarak genellikle

1950’ler kabul edilmektedir. Alan Turing “Computing Machinery And Intelligence”
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isimli makalesinde kendisinin “Taklit Oyunu (Imitation Game)” olarak adlandirdigi
daha sonralarda ise kendi ismi ile anilan ve “Turing Testi” olarak isimlendirilen bir
Olclit ortaya koymustur. Bu 6l¢iit ile bir makinenin bir insani taklit edebilme yetenegini

ortaya koyar [70].

1954 yilinda Georgetown Universitesi ve IBM’in gerceklestirdigi bir gosterimde ise
60’tan fazla Rusca ciimle Ingilizce’ye gevrilmistir. Bu gosterim i¢in oldukca kisith
sayida kelime ve dilbilgisi kurali kullanilmasina ragmen uluslararasi ¢capta makine
cevirisi ¢alismalarinin yayginlasmasi acisindan oldukga ilham verici neticeleri
olmustur [71]. Ayrica yazarlar makine ¢evirisi probleminin 3-5 yillik bir siire¢ zarfinda
¢Oziilmiis bir problem olacagini iddia etmislerdir. Bununla birlikte gergek ilerleme
onerilenin ¢ok ¢ok gerisinde kalmis ve bu alanda yapilan fonlamalar ciddi anlamda

azaltilmistir [72].

Ote yandan 1960’11 yillarda DDI isleme alaminda bazi énemli kazanimlar elde
edilmistir. Bu yillarda sinirli sayida kelime ve durumu isleyebilme kapasitesine sahip
“SHRDLU” yazilimi gelistirilmistir. Benzer bir diger ¢calisma da 1964-1966 yillar
arasinda Joseph Weizenbaum tarafindan yazilmis olan kisi merkezli terapi (Rogerian
Terapi) simiilasyonu olan ELIZA yazilimidir. ELIZA insan ile etkilesime
gecebiliyordu ve hasta “bagim agriyor” dediginde “neden basim agriyor dedin” gibi

jenerik ciimleler kurabiliyordu.

DDI uygulamalar1 1980’lere kadar devam eden siiregte genellikle el ile yazilmus
karmasik kurallara dayanmaktaydi. Bununla birlikte 1980’lerin sonlarina dogru dil
isleme uygulamalarinda makine Ogrenmesi algoritmalarinin  kullanilmaya
baslanmasiyla birlikte DDI alaninda bir devrim yasandi. Hesaplama giiciiniin de

artmastyla birlikte DDI alanindaki ¢aligmalar artis kaydetti.

Bir bilgisayarin insanlarin  konustuklarin1 anlayabilmesi veya bir insanin
anlayabilecegi sekilde konusabilmesi i¢in dilin 6zelliklerine hakkinda bilgi sahibi
olmast gerekir [73]. Bu dogrultuda dilin bilgisayarlar tarafindan anlasilabilir olmasi

i¢in yapilan ¢aligmalar su dort grup altinda agirlik kazanmistir [73]:
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* S6z dizimi
* Anlam bilimi
* Ses bilimi

* Bi¢im bilimi

Dilbilimciler yukarida belirtilen dort ana baslik altinda dilin 6zelliklerini ortaya
koymaya calisirken DDI arastirmacilart da elde edilen 6zellikleri bilgisayarlarin

kullanabilecegi bir sekle doniistiirmeye ¢aligirlar.

DDI ¢alismalar1 halen gelismekte olan bir galigma alamdir ve birgok arastirmaci bu

alanda ¢aligmalar yiiriitmeye devam etmektedir.

3.1. CALISMA ALANLARI

DDI otomatik 6zetleme, makine ¢evrimi, metni konusmaya ¢evirme, konusma tanima,
bicimsel béliitleme gibi olduk¢a genis bir¢ok calisma alanmna sahiptir. DDI bu
alanlardan bazilarinda dogrudan bir gercek diinya problemi ¢oziilmeye calisilirken
bazilarinda ise daha biiyiik problemlerin ¢dziime kavusturulabilmesi adina alt gérev
olarak kullanilmaktadirlar. Bu béliimde yaygin kullanilan bazi DDI alanlar hakkinda
kisa bir bilgilendirme yapilmaktadir.

3.1.1. Soz Dizimi

Bu baglik altinda yapilan en Onemli caligmalardan bir tanesi morfolojik analiz
caligmalaridir. Morfolojik analiz bu tez ¢calismasinda da yaygin olarak kullanilan bir
gorevdir. Bu gorev biitlinliyle dilde kullanilan kelimelerin karmasikligiyla ilgilidir.
Ornek vermek gerekirse Ingilizce oldukca basit bir morfolojik yapiya sahiptir ve
kelimelerin alabildigi ekler oldukca limitlidir. Ote yandan Béliim 2’de de daha detayl
bir sekilde anlatildig1 gibi Tiirkge morfolojik agidan oldukca zengin eklemeli bir dildir.
Bu durumun bir neticesi olarak morfolojik olarak analiz edilmesi olduk¢a zorlu bir
gorevdir. Benzer sekilde Fince ve Korece gibi pek c¢ok dil de zengin bir morfolojiye

sahiptir.
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Basit morfolojiye sahip diller i¢in bir kelimenin olas1 tiim formlarini ayr1 kelime olarak
modellemek miimkiin olabilirken Tiirk¢e gibi diller i¢in veri boyutunu g¢ok biiyilik
miktarda arttirdig1 i¢in kullanish degildir. Bu durumda morfolojik analiz yaparak
kelimeyi morfemlerine ayirmak ve her bir morfemin ait oldugu grubu tespit etmek

gerekir. Boylelikle kelimenin en temel anlamui tespit edilebilir.

S6z dizimi baghig1 altinda sayilabilecek bir diger gorevde kelime segmantasyonudur.
Yani siirekli bir metinin kelimelere boliinmesi islemidir. Halihazirda kelimelerin
bosluklarla ayrildig: Ingilizce ve Tiirkge gibi diller igin bu goérev dnemsiz olabilirken
kelime smirlarinin tam olarak belirtilmedigi Cince, Japonca ve Tayca gibi dillerde

metnin i¢erisindeki kelimeleri tespit etmek agisindan oldukca dnemli bir gorevdir.

S6z dizimi bashg altinda sdylenebilecek bir diger DDI gorevi de Konusma Parcasi
Etiketleme (Part-of-Speech Tagger) islemidir. Esasinda bu gorev kelimenin tipini
belirleme gorevidir. Yani verilen bir kelimenin isim, baglag, fiil veya sifat gibi
gruplardan hangisine ait oldugunu tespit etme gorevidir. ilk bakista basit bir gorev gibi
degerlendirilmekle birlikte 6zellikle MRL’ler i¢in kendine has birtakim zorluklar
bulunmaktadir. Ornek 7°deki “yollar” kelimesi incelenecek olursa kelime igin birkag
farkl olas1 durum olabilecegi acikca goriilecektir. Birinci durumda kelime “yol” isim
kokiinden tiiremis ve “-lar” ¢ogul ekini almis olabilir veya “yollamak™ fiil kokiinden
tiireyerek “-r”” genis zaman ekini almis olabilir. Ornekte kelimenin her iki durumunu
da gosteren iki basit climle goriilmektedir. Birinci climlede kelime fiil olarak
kullanilmigken ikinci climlede isim olarak kullanilmistir. Bu durumda konusma
parcasi etiketleme goérevinde sadece kelimeye bakmak yeterli olmayacaktir. Tim
climleyi degerlendirmeye alarak kelimenin siifi hakkinda bir karar vermek gerekli

olacaktir.

Ornek 7:
e Kitaplar1 bu hafta yollar.
e Cok genis yollar yapiliyor.

Bir diger onemli DDI gorevi de kok ¢oziimleme (lemmatization) islemidir. Kok

coziimleme kelimenin ¢ekimli hallerini bir araya getirme siirecidir. Bu sayede kok ve
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kelimenin sozliilk formu bir arada analiz edilebilmektedir. Kok bulma (stemming)
isleminden farkli olarak kdok ¢oziimleme isleminde ciimlenin bir kismini, tamamini
veya tiim metni kullanarak kelimenin tam olarak hangi anlamda kullanildiginin tespit

edilmesi hedeflenir [74,75].

Yukarida sayilan gorevlerin bir arada yine s6z dizimi basghig: altinda sayilabilecek
cimle smirlarmin tespit edilmesi, terminoloji ¢ikarimi, kok bulma, ciimlelerin

ayristirma agacinin olusturulmasi gibi pek cok DDI gorevi bulunmaktadir.

3.1.2. Anlamsal

Sézdizimi temel alaninmn yam sira yine DDI gdrev basligi altinda sayilabilecek bir
diger temel gorevde anlamsal degerlendirme basligidir. Anlamsal degerlendirme
konusu oldukca genis bir kapsama alanina sahip ¢ok genis bir konudur. Anlamsal

degerlendirme baslig: altinda sayilabilecek konulardan bazilar1 sunlardir:

e Optik karakter tanima
e Soru cevaplama

e Makine gevirisi

e Varlik ismi tanima

e Dogal dil iiretme

e Dogal dil anlama

e {liski ¢ikarma

¢ Duygu analizi

Optik karakter tanima gorevi taranmis bir belge, basili bir dokiiman veya fotograf gibi
ortamlardaki metinlerin tespit edilmesini saglar. Boylelikle bu karakter bilgisayarlar

tarafindan diizenlenebilir ve aranabilir hale gelir.

Soru cevaplama uygulamalar1 DDI alanlar1 arasindan giiniimiizde en yaygin olarak
kullanilanlardan bir tanesidir. Bu uygulama alani i¢in verilebilecek en giizel
orneklerden bir tanesi giiniimiizde adeta hayatin bir vazgecilmezi haline gelen arama

motorlaridir. Arama motorlar1 kullanicinin girdigi soruya gore milyarlarca belki daha
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fazla olas1 sonug arasindan en uygun sonucu getirmeye ¢alisirlar. Bu dogrultuda arama
motorunun kullanicinin sorusunu en dogru bir sekilde anlayarak bu soruya en uygun
cevabi tespit edip getirmesi gerekmektedir. Bu noktada DDI teknikleri devreye
girmekte ve bu tekniklerden yararlanilarak en uygun sonuglar tespit edilmeye

calisilmaktadir [76].

Soru cevaplama uygulamalari1 sorgu yerine kullanicilar tarafindan dogal dilde sorulan
sorular1 anlayarak dogru ¢6ziimii getirme konusunda ideal bir ¢6ziim saglar [76]. Soru
cevaplama sistemlerinin temel amaci tiim belgeyi getirmek yerine belgenin
icerisindeki cevaplar1 almaktir [76]. Kapali alan ve agik alan olmak {izere iki tip belge
soru cevap sistemi bulunmaktadir. Kapali alan sistemlerinde ¢alisma alanlar1 belirli
0zel konularla sinirlandirilmistir ve bu konular dahilindeki sorularin anlasilmasi ve
cevaplanmasi hedeflenmektedir [76]. Acik alan sistemleri ise genellikle web tabanli

sistemlerdir ve herhangi bir 6zel konu kisitlamas1 bulunmamaktadir.

Makine cevirisi de anlamsal olarak degerlendirmeyi gerektiren bir diger dnemli DDI
alanidir. Yukaridaki boliimlerde de belirtildigi gibi bu alanda yapilan caligmalar
1950’lere kadar uzanmaktadir. Zaman zaman makine yardimiyla insan gevirisi
uygulamalariyla karigtirllmaktadir. Fakat makine c¢evirisi sistemlerinin gorevi
herhangi bir insan yardimi olmaksizin bir dildeki metni bagka bir dile ¢evirme

islemidir.

Bu alanda kullanilan birden fazla yaklasim bulunmaktadir. Bu yaklasimlardan bazilari

sOyle siralanabilir:

e Kural tabanli c¢eviri genellikle sozliklerin ve dilbilgisi problemlerin
olusturulmasinda kullanilmaktadir. Diger yaklasimlardan farkli olarak hedef ve
kaynak dillerin anlamsal, morfolojik ve s6z dizimsel yapilar1 hakkinda daha

fazla bilgiye ihtiyac¢ duyan bir yaklagimdir.

e Interlingua yaklasiminda kaynak dil énce bir araci dile déniistiiriilmektedir.

Sonrasinda ise bu arac1 dilden hedef dile bir ¢eviri gergeklestirilmektedir.
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Transfer tabanli makine gevirisi yaklasimi interlingua yaklasimu ile benzerlikler
tagimaktadir. Orijinal climlenin anlamini simiile eden bir ara sunumdan geviri
gerceklestirilmektedir. Fakat Interlingua yaklasimindan farkli olarak ara sunum

kismen ¢eviri yapilan dil ¢iftine baghdir.

e Sozliik tabanli yaklagimda da kelimeler bir sozliikteki anlamina bagl kalinarak

dogrudan ¢evrilirler.

e Istatiksel makine cevirisinde iki dilli derlemlere dayali olarak istatiksel

yontemler ile ¢eviriyi iiretirler.

e Noral makine cevirisi yaklasiminda son yillarda derin 6grenme tabanh
uygulamalar dikkat cekmektedir. Google istatiksel makine cevirisi yerine derin

O0grenme tabanli makine ¢evirisi kullanacagini agiklamistir.

e Ornek tabanli makine ¢evirisi yaklasiminda da daha 6nceden yapilan geviri

orneklerine bakilarak yeni bir ¢eviri yapilmaya ¢alisilmaktadir.

Varlik ismi tanimada anlamsal baslig1 altindaki bir diger 6nemli ve yaygin olarak
calisilan DDI gorevidir. Varlik ismi tanima gérevinde dogal dilde yazilmis metinlerin
igerisindeki kurum, kurulus, insan ve yer gibi varliklarin isimlerini tespit edip bunlari

tiirlerine gore siniflandirmak hedeflenmektedir [77,78].

DDi’nin bir diger ¢alisma alan1 da dogal dil iiretmedir. Bu alan da yapilan calismalar
ile makinelerin insan gibi konusmasi veya dogal dilde metinler liretmesi Ornek
verilebilir. Apple firmasina ait Siri uygulamasi da bunun basarili 6rneklerinden bir
tanesidir. Metin liretme caligmalarinda ise bir metinden yararlanarak farkli yeni
metinler tiiretme veya farkli konularda yeni metin {iretme gibi faaliyetler
yiiriitilmektedir. Otomatik haber liretme [79] veya finansal raporlarin incelenmesi ve
anomalilerin raporlanmasi [80] gibi farkli konular dogal dil iiretmenin ilgi alanlar

icerisinde bulunmaktadir.
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Dogal dil anlamada genis dlgekli icerige sahip, zorlu bir DDI uygulama alanidir. Bu
baslik altindan yiiriitiilen faaliyetler insan robot etkilesiminden gazete makalelerinin
anlasilmasina kadar uzanan genis bir yelpazeyi kapsamaktadir. Bir sistemin
anlayisinin  derinligi  sistemin daha karmasik problemleri ele alabilmesini
saglamaktadir. Bu durumda sistemin zengin bir kelime ve dilbilgisi kapasitesine sahip
olmasina bagl olarak basit komutlarin anlayip islemesinden Gteye gecerek akici bir

konusmay1 da anlayabilir bir hale getirecektir.

Iliski ¢ikarma gdrevi ham metin verileri gibi yapilandirilmamis bilgi kaynaklar:
lizerindeki bilgilerin ortaya ¢ikartilmasinda énemli bir rol oynar. Iliski ¢ikarma islemi
bilgi ¢ikarma gorevine oldukca benzemektedir fakat ilave olarak tekrarlanan iligkilerin

kaldirilmasini gerektirir.

DDI galismalarinin yogunlastig: bir diger faaliyet alan1 da duygu analizi konusudur ve
bu konu literatiirde siklikla calisilan konulardan bir tanesidir. Duygu analizi dogal
diller ile yazilmis metinlerin igerisindeki duygusal durumlar1 tespit etmeyi
amaclamaktadir. Tespit edilen duygusal durum olumlu, olumsuz veya nétr seklinde
etiketlenmektedir. Kisinin metnin igerisindeki goriisii anlamsal olarak c¢ok genis
olabilmektedir fakat bunlar genel olarak olumlu, olumsuz veya nétr ifadeler
barindirmaktadir [81]. Duygu analizi metinlerin i¢erisindeki bu ifadeleri tespit etmeyi

amagclamaktadir.

Pek ¢ok alanda duygu analizi uygulamalar1 yapilmis olmakla birlikte son yillarda
sosyal medya platformlar1 duygu analizi ¢alismalari i¢in vazgecilmez bir veri kaynagi

haline gelmistir.
Yukarida belirtilen gérevlerin yam sira DDI c¢alismalarinda anlamsal ana baslig

altinda sayilabilecek baslik segmantasyonu, sozciiksel anlabilim gibi pek ¢ok alt kol

bulunmaktadir.
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3.1.3. Soylem

Séylem bashg altinda yiiriitilen DDI ¢alismalarindan baslicalar1 otomatik metin
Ozetleme, es atif coziimleme ve kiilliyat analizi gibi ¢alismalar yer almaktadir.
Otomatik Ozetlemeyi bir veya daha fazla dokiimanin igerisindeki onemli bilgileri
tutarak dokiimanin boyutunun azaltilmasi faaliyeti olarak tanimlamak da miimkiindiir
[82,83]. Otomatik 6zetleme caligmalari ¢ikarict ve yorumlayici olmak tizere iki farkl
kola ayrilmaktadir [83]. Cikarici islemlerde istatistiksel analiz yontemleri uygulanarak
dokiimanin igerisindeki onemli ciimleler tespit edilerek bu ciimleler degistirmeden
secilmektedir [83]. Yorumlayici temeline dayanan 6zetleme caligsmalari ise dokiimanin
igerisindeki ciimleleri dilbilimsel olarak isleyerek bu ciimlelere anlamca benzer yeni
climleler kurar [83]. Dolayisiyla ¢ikarici temeline dayanan ¢alismalarda dokiimanin
icerisindeki climlelerin haricinde yeni bir ciimle bulunmazken, yorumlayici temeline

dayanan calismalarda 6zet metin igerisinde farkli climleler bulunabilmektedir.

Es atif ¢ozlimleme caligmalar1 da bir metnin igerisindeki ayni kelimeye atif yapan
birden fazla kelimeyi tespit etme calismalaridir. Doniistii (Anaphora) ¢oziimii bu
konuya verilebilecek spesifik drneklerden bir tanesidir. Ornek 8’de déniistii durumu
goriilmektedir. Ilk ciimledeki “ilyas” kelimesi ikinci ciimlede zamir olan “O”’ya
doniismiistiir. Ik ciimledeki “Ilyas”, “araba” ve “ev” kelimeleri isim oldugu i¢in “O”
zamirinin ciimle igerinde tam olarak hangisini isaret ettiginin tespit edilmesi gorevi
doniistii ¢ozlimleme gorevidir. Daha genel ifadesi ile es atif ¢oziimleme gorevidir.

Buradaki ikinci ifade her zaman zamir olmak zorunda degildir. Climlede gizli 6znenin

bulunmasi gibi durumlarda da benzer sonuglar ortaya ¢ikmaktadir.

Ornek 8:

e Ilyas arabasim evde birakt1. O ise taksi ile gitti.
Soylem analizi ¢alismalarinin amaci ise verilen metin ile ilgili karmasik sorulara

cevaplar bulabilmek ve metinde dogrudan ifade edilmeyen fakat dolayl bir sekilde

anlatilmis olan konularin tespit edilmesidir [84,85].
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3.1.4. Konusma

Konugma tanima ve metni konugmaya ¢evirme gibi uygulamalar konugma alanindaki
DDIi faaliyetlerinin baslicalaridir. Bu alanda yapilan calismalara cagri merkezi
hizmetleri, kisisel asistanlar ve insan robot etkilesimi pek ¢ok uygulamada

karsilasilmaktadir.

Otomatik konusma tanimayi, konusmalarin bilgisayarlar ve makineler tarafindan
metne ¢evrilmesi olarak tanimlamak miimkiindiir [86]. Literatlirde otomatik konusma
tanima sistemleri icin genellikle istatiksel ve bilgi tabanli olmak iizere iki farkl
yaklasim kullanilmaktadir [86]. Istatistik tabanli sistemler veri giidiimlii sistemlerdir
ve akustik-fonetik bilgiyi farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 ile Ortiilii olarak
kullanirlar. Bilgi tabanli yaklagimda ise akustik-fonetik 6zellikler dogrudan kullanilir.
Bu yaklasgimda ayirt edici akustik fonetik 6zelliklerin konugmanin tam olarak hangi

boliimiinde oldugu tespit edilmeye caligilir [86].

Konusma alaninda yapilan bir diger DDI gorevi de otomatik konusma tanimanin tam
tersi niteligindeki metinden konusma iiretme sistemleridir. Insan konusmasinin yapay
olarak iiretilmesi islemi konusma sentezi olarak adlandirilir. Metinden konusma
iiretme sistemleri de dogal dildeki metinleri sentezleyerek konusmaya cevirirler.
Metinden konusma iiretme sistemleri insan - teknoloji arayiizii uygulamalari, gérme
engelliler i¢in medya ve eglence sistemleri gibi pek ¢ok alanda kullanilabilmektedir.
Tipik olarak bu sistemler metni kompakt bir ses gdsterimine doniistiiriirler, sonrasinda

ise bu gosterimi bir sentezleyici kullanarak konusmaya cevirirler [80].

Yukaridaki boliimlerde de belirtildigi DDI sistemleri ¢ok genis bir calisma alanina
sahiptir. Ayrica bir¢ok ¢alisma alaninda birden fazla disiplinin bir arada ¢aligmasina
ihtiya¢ duyulan zorlu bir gérevdir. Bununla birlikte giiniimiizde DDI sistemlerinin
yaygmligr da giderek artmakta ve gilindelik yasantida siklikla kullanilir bir hale
gelmektedir.
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3.2. METIN MADENCILIiGi

Veri madenciliginin bir alt kolu olan metin madenciligi dogal dilde {iretilmis
metinlerden kullanilabilir yiliksek kaliteli bilgilerin ¢ikarilmasini hedeflemektedir [87].
Metin madenciligi genellikle metin verileri iizerinde yapilan veri madenciligi
uygulamalari olarak tanimlanmaktadir [87]. Veri ve metin madenciliklerinin en temel
farklar1 ise veri madenciligi genellikle yapilandirilmig veriler tizerinde ¢alisirken metin
madenciliginin  kullandigr veriler c¢ogunlukla yapilandirilamamis verilerden
olusmaktadir [87-89]. Baz1 aragtirmacilar ise metin madenciligine yapilandirilmamis
metin verilerinin veri madenciligi teknikleri uygulanabilmesi i¢in yapilandirilmis hale

getirilmesi iglemi olarak yaklagmaktadirlar [89-92].

Metin madenciligi ile iliskili bir diger alanda bilgi getirimi (Information Retrieval)
sistemleridir ve bu iki alan birbirleriyle olduk¢a yakindan iligkilidir. Bu iki terim
zaman zaman birbirinin esdegeri terimler gibi kullanilmakla birlikte aralarinda
birtakim farkliliklar bulunmaktadir [87]. Metin madenciligi sistemleri dogal dilde
tiretilmis biiyiik veri koleksiyonlar1 {izerinde caligir. Ayrica amag¢ tiim dokiimani
getirmek yerine dokiimalardaki Oriintiileri ve dokiimanlarin birbirleri arasindaki
iligkileri ¢ikarmaktir ve metin madenciligi metindeki daha 6nceden bilinmeyen bilgiyi

cikarma ihtiyacindan kaynaklanmaktadir [87].

Metin madenciligi, DDI, istatistik, makine 6grenmesi ve hesaplamali dilbilimi gibi pek
¢ok alanin bir arada kullanildig1 ¢cok disiplinli bir ¢alisma alanidir. Giiniimiizde bir¢ok
sirket yiiksek miktarda metin verisi depolamaktadir. Bunun yani sira 6zellikle Twitter
gibi sosyal medya platformlarinda her giin oldukca yiiksek miktarda yeni metin verisi
tiretilmektedir. Bu verilerden anlamli bilgilerin elde edilebilmesi i¢in metin
madenciligi ve DDI galismalarma olan ihtiyag her gegen giin katlanarak artmaktadur.
Ayrica yapilandirilmamis metin  verilerinin otomatik olarak anlasilmasi ve
yorumlanmasi olduk¢a zorlu bir gérevdir. Bu nedenle bu ¢alisma alan1 akademik
anlamda giderek ilgi ¢ekici hale gelmektedir. Ayrica sosyal medya platformlar
tizerinde tiretilen verinin son derece giiriiltiilii olmast bu gorevi daha da zorlu hale
getirmektedir. Metin madenciliginin kapsamini anlayabilmek adina bu alanda yapilan

caligmalarin incelenmesi yararli olacaktir.
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Metin madenciliginin ¢alisma alanlarindan bir tanesi metin kategorizasyonu
konusudur. Bu alanda yapilan ¢aligmalar bir metnin konusunun veya kategorisinin ne
oldugunu belirlemeyi amaglamaktadir. Metin kategorizasyonu esasinda bir
siniflandirma problemidir ve bu problemin bagarili bir sekilde ¢oziilebilmesi i¢in bir
metaforlar, yazim ¢esitlilikleri ve esanlamlilar gibi bir dizi probleminde ¢oziilmesi
gerekmektedir. Metin siniflandirmasi isleminde bir metin belgesi genellikle kelime
cantast (bag-of-words) olarak kabul edilmektedir ve vektdor uzay modeli ile
gosterilmektedir.  Buradaki en Onemli problemlerden bir tanesi vektor uzay
gosteriminin genellikle son derece seyrek bir yapiya sahip olmasidir. Ayrica sosyal
medya metinlerinde her bir kelimenin onlarca farkli yaziminin bulunuyor olmasi bu
ayrikligr giderek arttirmaktadir. Bu nedenle kelime ¢antasini elde etme isleminden
once normalizasyon isleminin yapilmasi bir gereklilik halini almistir. Normalizasyon
isleminden sonra elde edilen vektdr uzay gosterimine makine dgrenmesi algoritmalari

uygulanarak metnin ait oldugu siif veya smiflar tespit edilmeye ¢aligilir.

Benzer nitelikteki belgelerin gruplandirilmasi olarak tanimlanan metin kiimeleme
islemi de metin madenciliginin ¢alisma alanlarindan bir tanesidir. Siniflandirma ve
kiimeleme islemi tanimsal olarak birbirine benzemekle birlikte esasinda farkl
gorevlerdir. Smiflandirma islemi esnasinda belgeler onceden belirlenmis gruplara

ayrilirken kiimeleme isleminde gruplar 6nceden belirlenmemektedir.

Gliniimiizde iretilen veri miktart her gegen giin giderek biiyiiyen bir oranda
artmaktadir. Bu duruma baglh olarak bu veriler iizerinden bir karar verilmeye
calisilmas1 durumunda veya dokiimanlar arasindaki bagintilar gésterilmek istediginde
bu islemi gerceklestirmek oldukca zorlu olabilmektedir. Bu problemin {istesinden
gelebilmek icin kullanilan yontemlerden biri metin gorsellestirmedir. Bircok metin
madenciligi sistemi kullanicilarina metinleri gorsel olarak ele alma ve aralarindaki
bagintilar1 kesfetme olanagi tanimaktadir. Metin gorsellestirme ile ¢ok biiyiik boyutlu
metin tabanli veri kaynaklarina gorsel anlamda hiyerarsik bir yap1 kazandirilmakta,
tarama olanaklar1 artirilmakta ve belgelerin haritalanmasi saglanmaktadir [93].
Kullanic1 yakinlastirma, 6l¢ekleme ve alt haritalar olusturma gibi farkli 6zelliklerden

yararlanmak suretiyle olusturulan belge haritasi ile etkilesime gecebilmektedir.
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Veri gorsellestirme islemi genel olarak {i¢ asamada gerceklestirilebilmektedir [93,94].

Bu asamalar sirasiyla:

e Veri hazirlama
e Veri analizi ve ¢ikarim

e Harita olusturulmasi

Ik asamada gorsellestirilecek verinin temin edilmesi veya konunun belirlenmesi gibi
islemler gergeklestirilir. Sonrasinda veriler analiz edilir ve bilgi ¢ikarimi yapilir. En
son olarak da elde edilen analiz sonuglar1 dogrultusunda verinin gorsellestirilmesi
yapilir. Gorsellestirme isleminin neticesi olarak Ozellikle ¢ok biiylik boyutlu
dokiimanlarda ilk bakista goriilemeyen yapilarin daha kolay bir sekilde kesfedilmesi
hedeflenir.

Daha &nce DDI konusu altinda detaylar1 verilen metin 6zetleme konusu da metin
madenciliginin ¢alisma sahalarindan bir tanesidir. Esasinda veri madenciligi, metin
madenciligi, bilgi ¢ikarimi ve DDI gibi konular1 birbirinden kesin ¢izgilerle ayirmak

pek miimkiin degildir. Calisma sahalar1 pek ¢ok noktada kesismektedir.

Metin madenciligi ve DDI konular1 olduk¢a genis alt sahalara sahip konulardir ve
miisteri iliskileri yoOnetimi, dogru reklam gosteriminin saglanmasi, metin
kaynaklarmin ulusal giivenlik amaciyla izlenmesi [95], biyomedikal alaninda protein-
hastalik iligkilerinin belirlenmesi [96], protein etkilesimlerinin ortaya g¢ikarilmasi
[97,98] veya film yorumlarinin degerlendirilmesi [99] gibi ¢ok sayida uygulama

alanina sahiptirler.
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BOLUM 4

TEZ CALISMASINDA KULLANILAN METOTLAR

Bu béliimde tez ¢alismasinda kullanilan kelime temsilleri, metinlerin vektorel ifadesi
ve kullanilan yapay sinir ag1 teknikleri gibi kavramlar hakkinda kisaca aciklamalar

yapilacaktir.

4.1. METINLERIN VEKTOREL iFADESI

Kelime cantalar1 ve n-gramlar bir metni vektdrel olarak ifade etmek i¢in yaygin olarak
kullanilan yontemlerdendir. Kelime ¢antasi yaklagiminda dokiimanlarin igerisindeki
kelimelerin her biri benzersiz bir 6zellik olarak ele alinir ve bu benzersiz 6zelliklerin
her birinin ilgili dokiiman veya SMM igerisindeki tekrar sayis1 bulunur. Sonug olarak
dokiimanin vektorel bir temsili elde edilmis olur. Sekil 4.1°de kelime ¢antas1 yaklagimi

4 farkl1 ctimlenin vektdrel temsillerinin elde edilisi goriilmektedir.

Kelime Listesi Tekrar Sayisini
Bulma

Vektor Gosterimi
Ben bugiin okula arabayla gittim.
Ben bugiin okula bisikletle gittim. "ben" ' ben"=1

Ben bugiin eve otobiisle geldim. q"bugﬁn" q"bugﬁn":l q
Ben bugiin eve yiirtiyerek geldim. "okula" okula—=1

S ———— "Ben bugiin okula bisikletle gittim."={1.1,1,0.1,1,0,0.0.0}
arabaya arabayla = "Ben bugiin eve otobiisle geldim."={1,1,0,0,0,0,1,1,1,0}

Narttim" M artim''=

gittim! gittim"=1 © = PR

bisikletle” | bisikletle"=0 Ben bugiin eve yiiriiyerek geldim."={1,1,0,0,0,0,1.0,1,1}
"eve" "eve=0

"otobiisle" "otobiisle"=0

"geldim" "geldim"=0

"yiiriiyerek" "yiiriiyerek'"=0

Sekil 4.1. Kelime ¢antas1 yontemi drnegi.

Kelime cantas1 modeli kelimelerin sirasiz bir dokiiman gosterimi yaklagimidir yani bu
yaklasim ile elde edilen vektorel gosterimde kelimelerin climle igerisinde hangi sira
ile bulundugu hakkinda bir bilgi saklanmaz. Onemli olan kelimelerin dokiiman

icerisinde kag kez bulundugudur. Ote yandan n-gram modelinde kelimelerin mekénsal
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konumunda saklanmis olsa da yliksek boyutluluk ve veri seyrekligi gibi problemlerle
karsilasilmaktadir.

Bunlara ilave olarak metin formatindaki verileri sayisal temsiller seklinde ifade etmek
icin farkli yontemler mevcuttur. Metin kelime dizileri seklinde ifade edilerek her bir
kelime bir vektorle temsil edilebilecegi gibi metni karakter dizileri seklinde ifade
ederek her bir karakteri bir vektor ile temsil etmekte miimkiindiir veya benzer seklinde

kelime n-gramlarindan olusan dizileri de vektorel olarak temsil etmek miimkiindiir.

Trafik verilerinin siniflandirilmasi isleminde her bir tweet kelime dizisi seklinde ifade
edilmekte ve her bir kelimede kelime temsil modeli ile sayisal bir vektor olarak
gosterilmektedir. Kelime temsil modelleri kelime cantast ve n-gram modellerinde
karsilagilan problemlerin iistesinden gelmek i¢in kullanilmaya baslanmistir. Kelime
temsil modellerinde her bir kelime bir vektor ile temsil edilmektedir. Bu yaklasgimda
birbirine yakin anlama gelen kelimeler birbirine benzer vektorler ile ifade
edilmektedirler. Ayrica her bir kelimenin diisiik boyutlu vektorler ile ifade edilmesi
nedeniyle boyutsallilk ve veri seyrekligi problemi biiyiikk Olclide ortadan
kaldirilmaktadir.

4.2. KELIME TEMSILI (WORD EMBEDDING)

Kelime temsili, kelimelerin anlamsal O6zelliklerini yakalamay: hedefleyen diisiik
boyutlu, yogun vektérel temsillerdir [100]. Ayrica DDi’de dil modelleme ve &zellik
o0grenme tekniklerinin genel ismi olup, kelimeler gergek sayilardan olusan vektorlerle
eslestirilmektedirler. Boylelikle kelimeler diisiik boyutlu vektorlerle temsil
edilebilmekte ve kelimelerin arasindaki anlamsal iligki vektorel benzerlik dlgiimleri ile

kiyaslanabilmektedir.

Kelimelerin vektorel temsillerini olusturmanin ¢esitli yontemleri bulunmaktadir.
Bunlardan baslicalari, yapay sinir aglar1 kullanmak [101], es-olusum (co-occurrence)
matrisleri lizerinde boyut azaltma [102-104], olasiliksal modeller [105], bilgi tabanl
yontemler [106] ve acik vektor uzay gosterimidir [107].
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Kelime temsil yaklagiminin s6z dizimsel ayristirma [108], duygusal analiz [109,110],
metin benzerligi tespiti [111], konusma parcasi etiketleme [112] ve makine cevirisi
[113] gibi pek ¢ok DDI gorevinde performansi arttiran bir etkisinin oldugu ortaya

konulmustur.

Kelime temsilleri bu tez ¢alismasinda iki farkli sekilde kullanilmaktadir. {1k kullanim
yerinde normalizasyon modiillerinin belirsizlik durumlar i¢in genisletilmesi islemi
gergeklestirilmektedir. Bu durumda {retilen aday kelime ile mevcut kelimelerin
vektorel benzerlik degerleri kiyaslanarak en uygun kelimenin se¢imi yapilmaktadir.
Bir diger kullanim yeri de siniflandirma islemi esnasinda tweet igerisindeki her bir

kelimenin vektorel temsilini saglamak i¢indir.

Kelime temsil modeli olarak Word2vec kullanilmistir. Word2vec bir derlemi girdi
olarak alan ve buna karsilik bir vektor setini ¢ikti olarak iireten s1g bir noral networktiir
[114]. Word2vec kelimeleri sabit uzunluklu vektorler ile temsil etmektedir. Bu
vektorlerin en temel 6zelligi, ilgili kelime hakkinda anlamsal bilgiler tasimasidir
[101,115,116]. Word2vec modeli verilen derlem i¢in kelimelerin global es-olusum
istatistiklerini géz ardi etmektedir. Bunun yerine sadece sozciiklerin bulunduklari
baglam pencerelerini tiim derlem boyunca ele alir [117,118]. Noral networkler pek ¢cok
alanda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [119-122]. Word2vec temelde Skip-Gram
ve Continuous bag of words (CBOW) olmak iizere 2 farkli noral modeli kullanarak

kelimeleri bulunduklar1 baglama gore tahmin ederler.

Word2vec yontemi sayesinde derlemde bulunan kelimeler arasinda anlamsal ve
yapisal bir iligki kurulabilmektedir [118]. Ayrica sozciikler arasindaki anlamsal ve
yapisal iligski vektorler arasindaki mesafeye aktarilarak sozciiklerin birbiriyle ilintili
olma durumu cebirsel olarak kontrol edilebilmektedir [118]. Yani iki vektor arasindaki
uzaklifa veya kosiniis benzerligine bakarak sozciiklerin bir arada bulunabilme

durumlar1 veya anlamsal benzerlikleri kiyaslanabilmektedir.

CBOW ve Skip-gram modelleri birbirine zit iki temel yaklasim sergilemektedirler.
CBOW modeli kelimeyi tahmin etmek i¢in i¢erisinde bulundugu baglami esas alirken

Skip-gram modeli bunun aksine mevcut kelimeyi kullanarak bu kelimenin etrafinda
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bulunabilecek diger kelimeleri tahmin etmeye ¢alisir. CBOW modeli hata gradyaninin
geri yayillimina bagl olarak kelime ve c¢iktiyr karsilastirtp kelimenin temsilini
(representation) diizeltir. Esasinda CBOW asagidaki denklemi maksimize etmeye

calisir:

1 |4
—Zlog =pim, |m ,.m ) 4.2)
V - s

t=1

Ote yandan Skip-gram modeli bir kelimeyi esas alarak bu kelimenin etrafinda
bulunmas1 muhtemel olan diger kelimeleri bulmaya ¢aligir ve temelde asagida verilen

denklemi maksimize etmeye amaglar:

1 Vv t+c

=2, > logp(m;|m,) 4.3)

4 t=1 j=t—c,j#t

Sekil 4.2’te CBOW ve Skip-gram modellerinin goriintimleri gosterilmektedir.
Kelimelerin vektorel temsilleri elde edildikten sonra normalizasyon islemi i¢in Boliim
4.3’te detayl1 verilen kosiniis benzerligi ve diger vektorel uzaklik 6l¢giim yontemleri ile
kelimelerin arasindaki iliski degerlendirilir. Elde edilen kelime temsillerinin trafik

verilerinin siniflandirilmasi isleminde kullanimi da Boliim 7.1°de tanitilmaktadir.

Girdi Projeksiyon Cikti Girdi Projeksiyon Cikti
w(t-2) wi(t-2)
wi(t-1) wi(t-1)
(o o —
w(t+1) wi(t+1)
w(t+2) w(t+2)
CBOW Skip-Gram

Sekil 4.2. CBOW ve Skip-gram modellerinin gosterimi.
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4.3. VEKTOREL BENZERLIK

Bu tez calismasinda Word2vec yontemiyle elde edilen kelimelerin vektorel
gosterimleri arasindaki iliski asagidaki bdliimlerde detaylar1 verilen Kosiniis
Benzerligi, Oklid Uzaklig1, Manhattan Uzakligi, Minkowski Uzaklig1 ve Chebyshev

Uzaklig1 yontemleri kullanarak hesaplanmistir.
4.3.1. Kosiniis Benzerligi

Bu tez calismasinda kullanilan vektorel benzerlik dlgiimlerinden bir tanesi kosiniis
benzerligidir. Kosiniis benzerligi bu tez ¢alismasinda kullanilan diger vektorel uzaklik
Olctimlerinden farkhidir. Soyle ki kosiniis benzerligi iki ayr1 vektoriin arasindaki
mesafenin biiytikliigii degil birbirlerine gore goreceli oryantasyonlaridir. Dolayisiyla
diger yoOntemlerde vektorler arasindaki uzaklik degerlendirilirken, kosiniis
benzerliginde birbirlerine gore olan yonelimleri degerlendirilmektedir. Sekil 4.3’te

kosiniis benzerliginin gosterimi goriilmektedir.

a(x,,y,) ve b(x,,y,) iki boyutlu uzayda verilen 2 nokta olmak iizere bu iki nokta

arasindaki kosiniis benzerligi su sekilde yazilabilir:

a-b XX + Y
= 4.4)
lalllll /7 +x2 <y + 2

cos @ =cos(a,b) =

Ote yandan boyutu artiracak olursak a ve b vektdrlerini a(a,,a,,d,...a,) ve

b(b,,b,,b,..h,) seklinde gosterebiliriz. Bu durumda Esitlik (4.4)’i su sekilde tekrar

yazabiliriz:

2. (a,xb)
T -

cos@ =cos(a,b) =
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Burada cos@ degeri [0,1] araligindadir ve 0 iki kelime arasinda hi¢bir anlamsal iligki

bulunmadigini ifade ederken 1 degeri ise kelimenin ayni anlama geldigini ifade eder.

Kelime A

Kelime B

Sekil 4.3. Kosiniis benzerligi gosterimi.

4.3.2. OKklit Uzakhg

Oklit uzakhginda iki nokta arasindaki mesafe Pisagor bagmtis1 kullanilarak

hesaplanmaktadir. Sekil 4.4’te Oklid uzaklig1 goriilmektedir.

a(x,,y,) ve b(x,,y,)yine iki boyutlu uzayda verilen 2 nokta olmak tizere bu iki nokta

arasindaki Oklid uzaklig1 su sekilde hesaplanabilir:

d(a,b) =(x, =%, +(7,~ ) (4.6)

Benzer sekilde ¢ok boyutlu a(a,,a,,a;...a,) ve b(b,,b,,b,...b,) vektorleri i¢in iki vektor

arasindaki uzaklik d(a,b) su sekilde ifade edilebilir:

d(a,b) = \/(al -b) +(a,—b,) +..+(a,-b,) (4.7)

Bu durumda esitlik su sekilde tekrar yazilabilir:

d(ab) =" (@ -b) (4.8)
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OKklit Uzakhig

b(x,,y
(3;232)

[v1- ¥

a(xp,¥1) g - X5

Sekil 4.4. Oklid uzaklig1 gosterimi.

4.3.3. Manhattan Uzakhg:

Manhattan uzaklhi§i iki nokta arasinda i1zgara benzeri bir yol izler. Gozlemler
arasindaki toplam mutlak uzaklik alinarak hesaplanmaktadir. Manhattan uzakligi
idealize edilmis bir sehri simgelemektedir ve Sekil 4.5°da goriilecegi iizere 2 nokta

arasinda uzanan ii¢ farkli renkteki yollarin tamami ayni uzunluktadir.

Yukaridaki boliimlerde belirtilen a ve b ¢ok boyutlu vektorleri icin Manhattan uzakligi
su sekilde yazilabilir:

Manhattan Uzakhg
b

& --
.

Sekil 4.5. Manhattan uzaklig1 gosterimi.
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d(ab)=Y,

a,—b)| (4.9)

4.3.4. Minkowski Uzakhgi

Minkowski uzaklig1, Manhattan ve Oklid uzakliklarinin genellestirilmis bir formu

olarak diistiniilebilir.

Benzer sekilde yukaridaki boliimlerde belirtilen a ve b ¢ok boyutlu vektdrleri i¢in p

dereceyi ifade etmek tizere Minkowski uzaklig su sekilde yazilabilir:

d(a,b)=Q." |a,=b|")" (4.10)

Burada p degerinin 1 olmasi1 durumunda Manhattan uzaklig1 bulunmus olur. Ote
yandan p degerinin 2’ye esit olmas1 durumunda ise Oklid uzaklig bulunmus olacaktir.
Son olarak p’nin limit degerinin (+o0) yaklagsmasi durumunda ise Chebyshev uzakligi

elde edilmis olacaktir.

4.3.5. Chebyshev Uzakhgi

Chebyshev uzakligi, satrang tahtasi uzakligi olarak da bilinmektedir. Bu uzaklik
Olciisti Sekil 4.6°da goriilecegi iizere satrang tahtasi lizerindeki bir sahin hareketine
benzemektedir ve sahin 2 farkli nokta arasinda hareket edebilmesi i¢in gerekli olan

minimum mesafeyi ifade eden bir 6lgiittiir.

Ayni a ve b ¢ok boyutlu vektorleri icin Chebyshev uzakligini su sekilde ifade etmek

mumkundir:

d(a,b)=max(|a,—b, ) 4.11)
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Sekil 4.6. Chebyshev uzaklig1 gosterimi.

4.4. N-GRAM

N-gram DDI ve metin madenciligi uygulamalarinda yaygin olarak kullamlan bir
yontemdir ve belirli bir metin veya konusmadaki n adet elemandan olusan bitisik
dizileri ifade etmek i¢in kullanilir. N-gram degeri bulunmak istenen 6ge kelime, hece
veya harf gibi herhangi bir 6ge olabilir. Metin kategorizasyonu [123], otomatik 6zet
degerlendirme [124], dil modelleme [125] ve kotii amagh yazilim siniflandirmasi

[126] gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.

Cizelge 4.1. “glinaydin” kelimesinin karakter seviyesi bigram ornekleri.

giinaydin
a b
gl g
in gii
na un
ay na
yd ay
di yd
m di
m

n
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Kullanilan “N” parametresinin ilk ti¢ degeri i¢in 6zel olarak sirasiyla unigram, bigram
ve trigram olarak da isimlendirilmektedir. N’nin {igten biiyiik degerleri i¢in yalnizca
N-gram olarak isimlendirilmektedir. Cizelge 4.1°de “giinaydin” kelimesinin iki farkl
sekilde elde edilen bigram modeli goriilmektedir. Cizelge 4.1’°in a slitunundaki bigram
modelinde kelime dogrudan c¢oziimlenirken, b siitunundaki ornekte karakterin
kelimenin baginda veya sonunda bulunma olasiliklarini da tespit edebilmektedir. Ayni
durumu kelime seviyesinde bir N-gram modeli elde ederken kullanmak da
miimkiindiir. Cizelge 4.2°de N’nin 1’den 5’e kadar olan degerleri i¢in elde edilmis

kelime seviyesinde N-gram modeli goriilmektedir.

Cizelge 4.2. 1'den 5'e kadar kelime seviyesi n-gram ornekleri.

Ciimle Van Golii Tiirkiye’nin en biiyiik goliidiir.

Unigrams {Van}, {Golii}, {Tiurkiye’nin}, {en}, {biiyiik}, {golidiir}
{Van Golii}, {Golu Tiirkiye nin}, {Tiirkiye’nin en}, {en biiyiik},

Bigrams i ik g6 liidiir)
Trierams {Van Golii Tirkiye’nin}, {Goli Tiirkiye’nin en}, {Tiirkiye nin en
& biiyiik}, {en biiyiik golidiir}
. {Van Golii Tiirkiye’nin en}, {Golii Tiirkiye’nin en biiyiik},
Four-grams {Tuirkiye’nin en biiylik goludiir}
Five-grams {Van Golii Tiirkiye’nin en biiyiik}, {Go6li Tirkiye’nin en biiyiik

golidiir}

Ote yandan N-gram kullamiminda karsilasilan bazi kisitlamalar da bulunmaktadir.
Bunlardan bir tanesi bagimlilik araligimin (N-1) olmasidir. Dolayisiyla tiim metnin
uzun bagimliliklarin1 bulmaktan yoksundur. Dilbilimsel bilgiyi modellemek ig¢in
tasarlanmamistir fakat pratik kullanimlar i¢in uygundur. Bir diger konu da 6zellikle
Tiirkce gibi kelimelerin ¢ok fazla sayida yiizey formuna sahip oldugu dillerde derlemin
yeterince gliclii bir temsile sahip olamamasi ve aranilan kelimenin derlemde

bulunmamasidir.

4.5. TEKRARLAYAN YAPAY SIiNiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 pek cok makine Ogrenmesi uygulamasinda yaygin olarak

kullanilmaktadir. Zaman igerisinde farkli yapay sinir ag1 modelleri farkli veri tiplerini
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islemek {izere 6zellesmistir. Ornegin konvoliisyonel yapay sinir aglari resim verisi gibi
matris tarzi verilerin islenmesi icin Ozellesmisken tekrarlayan yapay sinir aglari
(Recurrent Neural Networks - RNN) da dizi verilerini islemek {izere gelistirilmistir
[127-128]. Geleneksel ileri beslemeli yapay sinir aglarinin dikkate aldig: tek girdi
maruz kaldigr mevcut 6rneklerken, RNN’ler bundan farkli olarak mevcut 6rneklerin

yani sira zaman igerisinde algiladiklarini da girdi olarak uygularlar.

x, €1¢ olmak tizere [xl,xz,...,xk] seklinde verilen bir girdi dizisi verilmis olsun.
Burada farkli 6rnekler farkli dizi uzunluklarina sahip olabilirler ve dolayisiyla & degeri
degiskenlik gosterebili. RNN modelinin her bir adimmda [h,h,,...h | dizisi

seklinde bir gizli durum iiretilir. t zaman adimindaki gizli durumun aktivasyonu
mevcut girdi x/nin ve onceki gizli durum /4:;’in bir fonksiyonu olarak su sekilde

hesaplanir:

b= f (% h) (4.12)

Sekil 4.7. Tekrarlayan yapay sinir ag1 (kapali).

( \[1 t ) (hg ‘hy (hy) [ ht)
— I 1
A = A » A » A > A
Xt Xo X-1 X2 Xt

Sekil 4.8. Tekrarlayan yapay sinir ag1 (agik).
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RNN’lerde geleneksel ileri beslemeli yapay sinir aglarindan farkli olarak bir
tekrarlama katmani mevcuttur. Bu katman vasitasiyla ileri beslemeli agimn iirettigi
durum bilgisi saklanarak girdi bilgisiyle birlikte aga yeniden uygulanmaktadir. Bir
bagska ifadeyle RNN’ler mevcut ana kadar neyin hesaplandigini tutan bir bellege
sahiptir. Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’de sirasiyla 6rnek bir RNN ag1 ve bu agin agilmuis ileri

beslemeli hali goriilmektedir.

4.6. UZUN KISA DONEM HAFIZA

Genellikle LSTM (Long-Short Term Memory) olarak isimlendirilen uzun - kisa
donem hafiza aglari, uzun donemli bagimliliklar1 6grenme kabiliyetine sahip 6zel bir
RNN tiiriidiir. Ilk kez 90’larin ortasinda &nerilen [129] bu model giiniimiizde yaygin
olarak kullanilmaktadir. RNN’lerde diziler {izerinde islem yaparken yapay sinir aginin
durum bilgisinin saklanmasi ve aktarilmasit hedeflenmis olsa da durum bilgisi tizerinde
siirekli olarak islem yapilarak aktarilmasinin bir neticesi olarak uzun stireli
bagimliliklar bozulmadan aktarilmasi1 pek miimkiin degildir. Yani dizi igerisindeki
kisa siireli bagimliliklar olduk¢a bagarili bir sekilde aktarilirken uzun donemli
bagimliliklarin aktarilmasinda problem yasanmaktadir. LSTM’ler ise uzun vadeli
bagimlilik problemini gidermek amaciyla tasarlanmistir. Sekil 4.9’da kisa siireli

bagimliliklar goriintirken Sekil 4.10°da uzun siireli bagimliliklar gériilmektedir.

hg) W hy th3) hy
1 1 ;T
A > A > A » A — A \
| 1 1 | |
X0 X1 X2 X3 X4

Sekil 4.9. Kisa siireli bagimliliklar.
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Sekil 4.10. Uzun siireli bagimliliklar.

RNN aglarinin tiimii zincir seklinde tekrarlayan modiillerden meydana gelmektedir.
Standart RNN’lerde bu modiillerden her biri genellikle tanh katmani veya benzer bir
tek katmandan olusmaktadir. Sekil 4.11°de standart bir RNN’ye ait modiil yapisi
goriilmektedir. LSTM’leri standart RNN’lerden ayiran 6zellik ise bu modiiliin i¢
yapisinin Sekil 4.12°de goriildiigli gibi birbirleriyle etkilesim halinde olan 4 ayn

yapidan meydana gelmesidir.

Xt-1 Xt Xtr1

Sekil 4.11. Standart bir RNN’deki yinelenen modiil, tek bir katman igerir.
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Sekil 4.12. Bir LSTM’deki yinelenen modiil, dort etkilesimli katman igerir.

LSTM modiilii yapisi itibariyle 3 ayr1 kapidan olusmaktadir. Bu kapilarin isimleri
sirastyla unutma kapisi, girdi kapisi ve ¢ikti kapisidir. Unutma kapsist adi verilen ilk
kapida bilginin ne kadarinin unutulacagi ve ne kadarlik bir kisminin bir sonraki
safhaya aktarilmasi gerektigine karar verir. Bu iglem icin O ile 1 arasinda bir deger
tireten sigmoid katmanina sahiptir. 0 bilginin higbir kisminin iletilmeyecegi anlamina
gelirken 1 ise tamaminin iletilmesi gerektigi anlamini tagimaktadir. Sekil 4.13°de

gorlilen unutma kapsinin matematiksel modelini su sekilde ifade etmek miimkiindiir:

fi=oW, [h_,x]+b,) (4.13)

Xt
Sekil 4.13. LSTM unutma operasyonu.
Bir sonraki adimda yapilmasi1 gereken islem ise hangi bilgilerin depolanmasi

gerektigine karar vermektir. Bu asamada oncelikli olarak 2. Sigmoid katmani yani

girdi katmani olarak isimlendirilen katman hangi degerlerin glincellenmesi gerektigine
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karar vermektedir. Sonrasindaki tanh katmani C~', olarak ifade edilen yeni aday

degerlerin bir vektoriinii olusturmaktadir ve sonrasinda bu iki islem birlestirilmektedir.

Bu islem matematiksel olarak su sekilde ifade edilmektedir:

t—1°>"1

i, =c(W,[h_.,x]+b) (4.14)

C = tanh(W,. -[h,_,,x,]+b,) (4.15)

Bu islemin sonrasinda ise hafiza hiicresinin yeni durum bilgisinin hesaplanmasi

gerekmektedir. Bu durumda yeni durum bilgisi su sekilde hesaplanir:

C=f*C_+i*C (4.16)

En son asamada ise sistemin c¢iktis1 /4, hesaplanir. Bu islem c¢ikti kapisinda

gergeklestirilmektedir ve sitemin ¢iktis1 4, su sekilde hesaplanabilir:

0, :O-(VVO'[ht—lﬂxt]—l_bo) (417)

h =0, *tanh(C,) (4.18)
t t t

4.7. CIFT YONLU UZUN KISA DONEM HAFIZA

Standart RNN, GRU ve LSTM modellerinde 6nceki zaman adimlariin olusturdugu
temsillerin 6grenilmesidir. Burada 6nemli bir konu bazen NLP uygulamalarinda
icerigin daha iyi kavranabilmesi ve belirsizliklerin ortadan kaldirilabilmesi igin
gelecekteki temsillerinde 6grenilmesi gerekebilir. Cift yonlii uzun kisa donem hafizayi
meydana getiren modiiller Sekil 4.14°deki gibidir. Buradaki temel farklilik ilerim
yayilim isleminin iki asamada hesaplanmasidir. Oncelikli olarak ilk zaman adimdan
baslanarak son zaman adimina kadar degerler hesaplanmaktadir. Sonrasinda ise son

zaman adimindan baslanarak ilk zaman adimina kadar degerler hesaplanir.
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S'| < A < A < A < Al < s'o
A ~ A A
Sp » A > A > A > A » S
X0 X1 X2 Xj

Sekil 4.14. Cift yonlii RNN ileri-geri yayillimi sematik gdsterimi.

4.8. KAPILI TEKRARLAMALI UNITE - GRU AGI

Kapili tekrarlamali {inite (Gated Recurrent Unit - GRU) aginin LSTM agindan temel
fark: Sekil 4.15°te de goriildiigii gibi her bir modiiliin 3 yerine 2 kapidan meydana
gelmesidir[130]. Bir GRU modiilii giincelleme kapis1 ve sifirlama (reset) kapisindan
meydana gelir. Giincelleme kapis1 gecmis bilgilerin ne kadarinin gegmesi gerektigine
karar verirken sifirlama kapsist ise bunun tam aksine ge¢misten gelen bilgilerin ne

kadarinin atilmasi gerektigine karar verir.

Xt

Sekil 4.15. Kapili tekrarlamali {inite.

z; gincelleme geg¢idini temsil eden sigmoid islemi ve ﬁt sifirlama islemi olmak iizere

GRU matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir:
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z,=oW, -[h_,x]) (4.19)

n=oW, [h,x]) (4.20)
h, = tanh(W -[r,*h,_,,x,]) (4.21)
h=(-z)*h_ +z*h (4.22)
4.9. CNN

Esasinda tipik bir¢ok katmanli yapay sinir ag1 modeli olan CNN, ilk olarak bilgisayar
gormesi problemleri i¢in Onerilmistir [131] ve resim ile ilgili birgcok uygulamada
basarili bir sekilde kullanilmaktadir. CNN modelleri yaygin olarak konvoliisyon,

havuzlama ve tam bagli katmanlarin bir araya getirilmesi ile olusturulur.

Konvoliisyon katmaninin tanimlanmasi i¢in filtre boyutu ve tretilen haritalarin sayis1
kullanilir. Bu katman CNN’yi olusturan en temel ve en 6nemli birimdir. Konvoliisyon
katmaninin temel hareket noktasi bir nesneye ait goriintiiniin resim {izerinde nerede
oldugundan bagimsiz olmasidir ve bu fikir dogrultusunda ndronlar girigin yalnizca
kiiclik bir kismina baglanmakta ve girise uygulanan verinin tiim derinligi boyunca da
uzanmaktadir. Sonrasinda ise ileri yayilim sathasinda giris verisi ile filtreler arasinda
nokta carpimi islemi gerceklestirilerek 2 boyutlu aktivasyon haritasi meydana
getirilmektedir. Bununla birlikte CNN modelinin 6grenmesi istenilen bilgi genellikle
dogrusal olmayan bilgilerdir fakat konvoliisyon islemi matris ¢arpimi ve toplamasi
gibi lineer iglemleri i¢ceren bir yontemdir. Bu sebepten dolay1 ReLU (Rectified Linear
Units) ile f(x)=max(0,x) doyma olmayan bir aktivasyon fonksiyonu uygulanmak
suretiyle CNN modeline dogrusal olmama 6zelligi kazandirilir. Bunun yani sira bir
diger onemli katmanda asagi ornekleme islemelerinin gerceklestirildigi havuzlama
katmanidir. Literatiirde kullanilan birgok havuzlama yontemi bulunmaktadir fakat en
yaygin olarak iki yontem sirasiyla maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama
yontemleridir. Bu calismada maksimum havuzlama yontemi kullanilmistir. Bu

yontemde girig Ortiigmeyen dikdortgenlere ayrilmakta ve her bir alt parga arasindan
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yalnizca en biiyiikk degere sahip olan alinmaktadir. Tam baglh katmanda bulunan
ndronlar ise geleneksel yapay sinir aglarinda oldugu gibi hem kendisinden 6nceki hem
de kendisinden sonraki tiim katmanlara baghdirlar ve ¢ikis katmaninda katmaninda

softmax veya bagka bir siniflandirici ile kullanilabilirler.

Farkli katmanlar bir araya getirilmesi ile elde ¢ok katmanli yap1 agin daha soyut
Ozellikleri algilmasini, daha karmasik yapilar1 kesfetmesini saglamaktadir. Bu sayede
elde edilen yapt CNN’in resim siniflandirma [132-135], yiiz ifadesi tanima [136] ve

sahne etiketleme [137] gibi bir¢ok uygulamada basarili olmasin1 saglamaktadir.

Kelime Vektorlen

]
]
FSM 1
koprisiinde -
arag ]
: arizast
SRR
nedeniyle
Dokiiman yogun
trafik
var

Sekil 4.16. CNN’nin metin siniflandirilmasinda kullanima.

CNN modelleri resim ile ilgili uygulamalarin yani sira ses siniflandirmast [138] ve
metin siniflandirmasi [34] uygulamalarinda da kullanilabilmektedir. Sekil 4.16’te de
gortldiigii gibi CNN’ler metin smiflandirmasi isleminde ornek bir kullanimi
gorilmektedir. Burada tweet igerisindeki her bir kelime bir satir1 olustururken, bu
kelimelerin her biri de kelime temsilleri ile elde vektorel gosterimlerden meydana
gelmektedir. CNN’lerin 6nemli kisitlamalarindan bir tanesi sabit boyutlu girdilere

ihtiya¢c duymalaridir. Bu noktada kelime temsilleri halihazirda sabit boyutlu oldugu
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i¢in problem olusturmamaktadir. Ote yandan her bir tweet farkli sayida kelimeye sahip
olabilir. Bu nedenle her bir tweet icin sabit bir uzunluk degeri belirlenmekte ve tweet

bu uzunluktan daha az sayida kelimeye sahip ise 0 vektorleri ile temsil edilmektedir.
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BOLUM 5

DERLEMLER VE VERI SETLERI

Bu boliimde ilk olarak kullanilan derlemler ve veri seti hakkinda bilgi verilmektedir.
Sonrasinda ise kiyaslama metodolojisi agiklanarak, son olarak da elde edilen

sonuglarin degerlendirmesini yapilmaktadir.

5.1. TRAFIK VERI SETLERI

Giliniimiizde 6zellikle metropollerde karayolu trafiginin yonetilmesi basli basina bir
problem haline gelmistir. Boliim 1.1°de belirtildigi gibi trafik sikisikliklarinin
nerdeyse yarisi kaza, hava durumu veya yol ¢aligmasi gibi 6zel bir olaydan kaynakli
tekrarlamayan sikigikliklardir. Bu sikigikliklarin kaynaginin hizli ve maliyet etkin bir
cOziimle tespit edilebilmesi trafik otoritelerine biiylik kolayliklar saglayacaktir. Son
yillarda mobil cihaz kullaniminin yayginlagmasiyla birlikte trafikle iliskili olaylarda
sosyal medya platformlari lizerinden paylasilir hale gelmistir. Bu durumun bir neticesi
olarak bu platformlar iizerinden paylasilan mesajlar tarfik olaylarinin tespit
edilebilmesi i¢cin ucuz ve etkin bir ¢dziim olabilir. Ote yandan SMM’lerdeki yiiksek
miktardaki giiriiltiilii metinler bu platformlardan bilgi edilmesini kisitlayan en biiyiik
etkenlerden biridir. Literatiirde giiriiltiiyle basa ¢ikmak i¢in en yaygin olarak kullanilan
yontemlerden bir tanesi metin normalizasyonudur. Fakat bu yontem Tiirk¢e gibi
zengin morfolojik yapiya sahip diller i¢in olduk¢a zorludur. Bununla birlikte son
yillarda 6ne ¢ikan yaklasimlardan bir tanesi de alana 6zel kelime temsillerinin
kullanilmasidir. Bu tez calismasi kapsaminda normalizasyon isleminin ve etiketsiz
verilerden elde edilen alana 6zel kelime temsillerinin trafik verilerini siniflandirma

basarimi iizerine olan etkileri degerlendirilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda trafikle ilgili tweetlerin siniflandirilmasinda iki farkli yaklagim

kullanilmaktadir. Bunlardan birincisinde problem ikili siniflandirma problemi olarak
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ele alinmaktadir ve tweetler trafikle ilgili olanlar ve trafikle ilgili olmayanlar seklinde
iki farkli sinifa ayrilmaktadir. Bir diger yaklagimda da konu ¢ok sinifli siniflandirma
problemi olarak ele alinmaktadir. Ikinci grup yaklasimda sekiz farkli baslik altinda
siniflandirma yapilarak ara¢ arizasi, hava kosullar1 ve trafik kazasi gibi 6zel

durumlarindan belirlenmesi hedeflenmistir.

Cizelge 5.1. Trafikle ilgili tweetlerin elde edilmesinde kullanilan anahtar kelimeler.

siiriicii kaza yol
otoban otoyol kavsak
koprii ariza tiinel
trafik arac serit
yogunluk araba caligma
yanyol konvoy hasarl
kuyruk kaldirim gise

Veri setinin olusturulmasi asamasinda Twitter REST API kullanilmistir ve anahtar
kelimeye dayanan bir sorgulama islemi gergeklestirilmistir. Anahtar kelimeler trafikle
ilgili haberlerde siklikla gecen sozciiklerden olusturulmustur. Cizelge 5.1°de
sorgulamalarda kullanilan anahtar kelimelerin listesi bulunmaktadir. Toplam 21
kelimenin tamamini igeren bir veya sorgusu kullanilmistir. Dolayisiyla veri setindeki
her bir tweet bu kelimelerden en az bir tanesini igermektedir. Asagidaki orneklerde

trafikle ilgili olan tweetler ve trafikle ilgili olmayan tweetlerin bazilar1 goriilmektedir.

Trafikle ilgili olmayan tweetler:
e Ask dedigin buca ‘ nin yol ¢aligmasi gibi olmali hi¢ bitmemeli.
e Ay'a Dort seritli yol caligmasi ilk denemede basarisizlikla sonuglandi!
e Ik yapilan yanlhisa kaza, Ikincisine hata, Ugiinciisiine ise tercih denir.
Dostoyevski
e Tenha bir caddenin trafik lambasi gibi hissediyorum bazen kendimi,

kirmizilarima duran yok, yesillerimi goren.
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Trafikle ilgili olan tweetler:

e #0O3 f#atisalani c¢ikisi #bayrampasa yonii sag seritteki #aracarizasi
#trafikyogunlugu nu artirtyor.#yolyardim #cekici #istanbul @radyotrafik

e (wmuratkazanasmaz Bogazici Koprusu Anadolu-Avrupa yonu, kopru
cikisindaki Besiktas sapaginin ilerisinde arac arizasi, hem de orta seritte

e Istanbul'da saganak yagis sonucu #Atasehir ve #Kadikdy'de yollar gole dondii
trafik fel¢ oldu http://bit.ly/1p8BQAI

e Tem camlica ayrimi Oncesi 2 ayri arac serit ihlali ve tayiz 34 GL 4xx8

kamyonet ve 16 jxx 70 kamyon @radyotrafik

Ikili siniflandirma gérevinde kullanilan veri seti 1 000 tanesi trafikle ilgili 1 000 tanesi
de trafikle ilgili olmayan olmak iizere toplam 2 000 adet tweetten olusan dengeli bir

verl setidir.

Ote yandan ¢oklu siniflandirma gérevi bir tanesi trafikle ilgili olmayan tweetler olmak
tizere sekiz farkli gruptan olugsmaktadir. Trafikle ilgili olan tweetler ise yedi ayr alt

gruba ayrilarak siiflandirilmistir. Bu gruplar sunlardir:

e Yol Yapim Bakim Onarim Calismalari
e Trafige Neden Olan Harici Olaylar

e Hava Durumu

e Arac Arizasi

e Siiricu Hatasi

e Kaza

e QGenel

Yol yapim bakim onarim ¢aligmalar1 grubu altindaki siniflandirma isleminde planl
plansiz yol ¢aligmalart ile iligkili olarak bildirilen tweetler dahil edilmistir. Trafige
neden harici olaylar baghiginda ise miting, konser ve mag gibi harici olaylarla iliskili
trafik tweetleri ilave edilmistir. Hava durumu grubu ise sis, yagmur ve kar yagisi gibi
meteorolojik kosullari iceren trafik tweetlerini icermektedir. Arag¢ arizasi basliginda

ise kullanicilar tarafindan bildirilen ara¢ arizalarmi ilgilendiren tweetler
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bulunmaktadir. Siirlicii hatas1 grubunda serit ihlali, hatali park ve hiz ihlali gibi
konularda paylasilmis tweetler yer almaktadir. Kaza grubu tweetleri ise trafik kazalar
ile iligkili tweetleri icermektedir. Son olarak genel siniflandirmasinda bulunan tweetler
ise Ozel bir duruma isaret etmeyen genel olarak trafik sikisikligi ilgili paylasimlari
iceren tweetler bulunmaktadir. Bu veri setinde bulunan trafikle ilgili tweetler ikili
siiflandirma probleminde kullanilan tweetlerin aynisidir. Olaylarin daha ayrintili
olarak tespit edilebilmesi igin alt siniflara ayrilmis halinden olusmaktadir. Ote yandan
bu veri setine trafikle ilgili olmayan tweetlerden sadece 200 tanesi dahil edilmistir.
Bunun nedeni siniflar arasinda asir1 sekilde dengesiz bir veri olusmasini 6nlemektir.
Cizelge 5.2°de kullanilan her bir siniftan ka¢ adet tweet bulundugu goriilmektedir.

Ayrica veri seti her bir siniftan en az 100 adet tweet olacak sekilde olusturulmustur.

Cizelge 5.2. Cok sinifl1 trafik veri setinin sinif bazinda tweet sayis1 dagilima.

Veri Siifi Tweet Sayis1
Yol Calismasi 100
Harici Olay 100
Hava Durumu 100
Arag Arizasi 280
Striicti Hatas1 100
Kaza 127
Genel 193
Trafikle ilgili Olmayan 200
5.2. DERLEMLER

Kelimelerin  vektorel temsillerinin  elde  edebilmek icin  derlemlerden
yararlanilmaktadir. Derlem kavrami Tiirk Dil Kurumu tarafindan Genel Tiirkce

Sozliik’te su sekilde tanimlanmustir:

“Bir dilin tiirlii kullanim alanlarindan derlenmis orneklerinin dil bilgisi ve kuramsal
dil bilimi arastirmalarinda kullanilmak tizere bilgisayar tarafindan okunabilecek
bicimde bir araya getirilmis kiimesi.”

Word2vec yontemi derlemi girdi olarak kullanarak kelimelerin vektorel temsillerini

elde etmektedir.  Bu dogrultuda kelimelerin derlem igerisindeki bir arada
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bulunabilirlik durumlarina gore vektorel benzerlikleri artmakta veya azalmaktadir.
Dolayisiyla dogru bir temsil kabiliyetinin saglanabilmesi agisindan derlem oldukg¢a 6n

plana ¢ikmaktadir.

Trafik verilerinin siniflandirilmasi isleminde kelime temsilleri 6ncelikli olarak veri
setindeki etiketli tweetlerden elde edilmektedir. Bunun yani sira alana 6zel kelime
temsillerinin etkisini degerlendirmek i¢in trafik alaniniyla ilgili tweetler toplanarak bir
derlem olusturulmustur. Trafik alanina 6zel derlem olusturuluruken trafik veri setine
benzer bir yontem takip edilmistir ve Cizelge 5.2°de bulunan anahtar kelimeleri iceren
tweetler toplanmistir. Bunun yani sira “@ibbtrafikradyo”, “@radyotrafik” ve
“(@radyotrafik06” gibi dogrudan trafikle ilgili Twitter hesaplarindanda anahtar kelime
olmadan veri kazima islemi yapilmistir. Veri kazima isleminde trafik veri setinden
farkl1 olarak Twitter API’leri yerine Python dilinde gelistirilmis olan Scrapy veri
kazima araci kullanilmistir. Sonug olarak trafikli ilgili anahtar kelimeleri i¢eren veya
dogrudan trafikle ilgili hesaplarin paylastigi toplam 1,5 M tweet elde edilmistir. Elde
edilen trafik alanina 6zel tweetler Boliim 7.1°de anlatilan 6n isleme adimlarina tabi
tutulduktan sonra Word2vec CBOW yontemi ile kullanilarak kelimelerin vektorel
temsilleri elde edilmistir. On islem adimlarinda islemleri esnasinda tiim Uniform
Resource Locator (URL) ifadeleri url seklinde metin ifadelerine doniistiiriilmiistiir.
Bunun haricinde tiim metinler kiigiik harfe doniistiiriildiikten sonra noktalama
isaretlerinin tamami temizlenmistir. Son olarak ise sayisal karakter igeren ifadeler

cikartilmigtir.

Ayrica normalizasyon islemlerindeki belirsizlik durumlarin1 gidermek ig¢in biri
Ingilizce bir digeri de Tiirkce olmak iizere 2 farkli derlem daha kullanilmaktadir.
Ingilizce ve Tiirkce derlemlerin kelime seviyesinde unigram modelleri kullanilarak
normalizasyon islemi esnasinda kelimenin Tiirkge veya Ingilizce olup olmadiginin
degerlendirilmesi yapilmaktadir. Buna ilave olarak kullanilan Tiirk¢e derlemden
kelime temsilleri elde edilerek Tiirk¢e kelimelerin normalizasyonu esnasinda olusan
belirsizlik durumlar1 giderilmektedir. Buradaki Tiirk¢e derlem trafik derleminden

farkli olarak alana 6zel degil genel bir derlemdir.
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Genel Tiirk¢e derlem olusturmak i¢in Hiirriyet gazetesi arsivlerinden olusturulan [139]
derlem ve [58]’deki ¢alismada da kullanilan Turkish Wikipedia Dump (trwiki-
20150121-pages-meta-current) veri seti derlem olarak kullanildi. Bunlara ilave olarak
olusturulan derlemin temsil giiciinii artirabilmek adina baz1 e-kitaplar da derleme dahil
edildi. Derlem olusturulurken tiim noktalama isaretleri ve sayisal degerler temizlendi.
Sonug olarak 1 249 914 farkl kelimeden olusan ve toplamda 200 822 716 kelime
iceren bir derlem olusturuldu. Derlemde “lzengilerin”, “bostanlarin” gibi en az
goriilen kelimeler sadece bir defa tekrar etmistir. Ote yandan en fazla bulunan “bir”
kelimesi 3 503 469 kez tekrar etmistir. Ayrica derlemde bulunan yabanci kelimeleri
ve yanlis yazimlar eleyebilmek adina tiim derlem morfolojik analizden gecirildi.
Morfolojik analiz islemi i¢in Zemberek NLP kiitiiphanesinin [54] morfolojik analiz
aracini ve bu tez ¢alismasinda kullanilan morfolojik analiz araci kullanildi ve yalnizca
her iki analiz aracinin da gecerli Tiirk¢e kelime olarak kabul ettigi kelimeler ikinci
derleme dahil edildi. Nihai olarak 185,5 M kelimeden olusan Tiirk¢e bir derlem elde

edilmis oldu.

Yukaridaki boliimlerde de belirtildigi gibi Tiirk¢e nin zengin ek yapisi ¢cok fazla sayida
yeni kelime olusturulmasina olanak saglamaktadir. Eklerin pesi sira gelerek
olusturdugu kelimeler ¢ok uzun ylizey formlarmma sahip olabilmektedir. Bunun
orneklerinden bir tanesi olusturulan Tiirkge derlemdeki
“muvaffakiyetsizlestiricilestiriveremeyebileceklerimizdenmisgesine” kelimesidir.
Toplam 65 karakterden olusan sozciik Tiirk¢e’nin genis kelime hazinesini ortaya
koymaktadir. Ayrica kelime yaziminin dogrulugunu denetlemek i¢in kullanilan sézliik
tabanli yaklasimlarin kisitlamalarini da gostermektedir. Bununla birlikte morfolojik
analiz araclarinin da birtakim dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bunlardan bir tanesi bazi
durumlarda giinliik hayatta kullanilmayan kelimelerin de dogru kok ve ek dizilimine
sahip gecerli kelimeler olabilmesidir. Ornegin “silence” kelimesi giinliik hayatta
kullanilmazken gecerli bir morfolojik ¢iktiya sahiptir. Bu durumda normalizasyon
islemini zorlastirmaktadir. Séyle ki Ingilizce “silence” kelimesine diyakritik
restorasyon islemi uygulandiginda gecerli morfolojik forma sahip “silence” kelimesi
elde edilmektedir. Bu dogrultuda bu tip belirsizliklerin oniline gegebilmek adina
normalizasyon islemi sonrasinda olasilik tabanli bir belirsizlik giderme islemi

uygulanmaktadir. Bunun i¢in hazirlanan Tiirkce derlemden ve Ingilizce derlemden
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yararlanilmaktadir. Tiirkge sosyal medya metinlerinde en fazla rastlanilan yabanci
dilin Ingilizce olmasi nedeniyle bu ¢alismada sadece ingilizce’ye odaklanilmistir.

Bu tez calismasinda olusturulan Ingilizce derlem icin Tiirkce’ye benzer sekilde
Wikipedia’dan dosyalarmdan yararlamldi. Ingilizce iizerine yapilan c¢alismalarin
Tiirk¢e’ye kiyasla cok daha fazla olmasi nedeniyle Ingilizce igin ¢ok biiyiik boyutlu
derlemler elde miimkiindiir. Fakat Tiirkce ile benzer kelime sayilar1 olmasi i¢in sadece
“enwiki-20180120-pages-meta-current14.xml-p6197598p7697598” dosyasi

kullanilarak yaklasik 204 M kelimeden olusan bir derlem olusturulmustur.
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BOLUM 6

SOSYAL MEDYA MESAJLARININ NORMALIZASYONU

6.1. ONERILEN NORMALIZAYON YAKLASIMI

Bu boéliimde trafikle ilgili Twitter mesajlarinin normalizasyonunda kullanilan
yaklasim tanitilmaktadir. Tiirkge’nin zengin morfolojik yapist nedeniyle bir¢ok
durumda bir OOV token icin birden fazla aday kelime iiretilebilmektedir. Olusan
belirsizlik durumunun Word2vec tabanli bir yaklasim kullanilarak giderilmesi
hedeflenmektedir. Bu dogrultuda yapilan ¢alismalarda normalizasyon islemi ig¢in
kullanilan diyakritik, aksan ve iinlii harf restorasyon modiilleri ile yazim denetimi

modiilii Word2vec tabanli belirsizlik giderme modiilii ile genisletilmistir.

MRL kavrami s6z dizimsel birimler ve iligkiler arasindaki énemli bilgilerin kelime
diizeyinde ifade edildigi diller olarak tanimlanmistir [140]. Daha 6nceki boliimlerde
de belirtildigi gibi Tiirkge MRL’lerin giiclii bir temsilcisidir. MRL i¢in karsilagilan
problemler daha Onceki ¢aligmalarda hizli sozliikk biiyiimesi, zayif dil modeli ve
olasilik tahmini, ¢ok yiiksek OOV oranlari, ¢ekimli yapisi ve makine ¢evirisi i¢in
bilesik sozciikler olmak tizere 4 temel baglik altinda ele alinmistir [12,141]. Ayrica
Tirkge’nin diyakritik karakterler igermesi, birgok OOV kelime i¢in birden fazla aday
kelimenin bulunmasi gibi faktorler ilave birtakim zorluklar getirmektedir. Bu nedenle
sOzliikkte arama, salt istatistiksel modeller veya benzerlik fonksiyonlar1 gibi bir¢cok
geleneksel metot Tiirkce SMM normalizasyon probleminin ¢éziimii i¢in tek basina

yeterli degildir.

Bu ¢alismada Tiirkce SMM normalizasyon probleminin ¢éziimii i¢in paralel ve kaskad
mimariden olusan hibrit bir yaklastm kullanilmistir. Ik asamada gelismis bir
tokenization islemi uygulanarak Twitter’a ait “@”, ”#” gibi 0zel isaretlerin bulundugu

kelimeleri ayrilmaktadir. Sonrasinda [12]’deki calismaya benzer sekilde bir morfolojik
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analizor kullanarak OOV kelimeleri tespit edilir ve aday kelime iiretme asamasina
gonderilir. 10 farkli modiilden olusan aday kelime iiretme agamasinda her bir OOV
kelime igin olas1 aday kelimeler tiretilir. Bu asamada ayni anda aday kelime {iretme
ihtimaline sahip birimler paralel olarak ¢alisirken diger birimler kaskad olarak ¢aligir.
Bir 6rnekle aciklamak gerekirse “gun” formunda yazilmig bir OOV kelime i¢in ¢ok
dilli tweet tespit modiilii bu kelimeyi Ingilizce bir kelime olarak tespit ederken DR
birimi bu kelime i¢in “giin” aday kelimesini iiretmektedir. Bu durum belirsizlige neden
olmaktadir ve bu birimlerin kaskad ¢alismasi durumunda her zaman {ist katmandaki
sonu¢ dogru olarak kabul edilecegi i¢in hatali kelime tliretme ihtimali olusacaktir. Bu
nedenle bu tip birimler paralel calistirilarak her iki modiiliinde aday kelime iiretmesi
saglanmakta sonrasinda belirsizlik giderici ile en uygun kelime sec¢ilmektedir. Benzer
sekilde “gol” - “gol” ve Cizelge 3’teki 6rneklerde oldugu gibi herhangi bir modiiliinde
birden fazla kelime tliretmesi durumunda da yine belirsizlik gidericiye gonderilmekte
ve en uygun kelime se¢ilmektedir. Her bir boliimiin detayli anlatimi asagidaki alt

bolimlerde mevcuttur.

6.1.1. Tokenization & OOV Tespiti

Yukarida ki boliimlerde de belirtildigi gibi MRL ve eklemeli yapist nedeniyle Tiirkce
gibi diller icin sozliik dis1 kelimeleri (OOV’leri) bir sozliige bakarak tespit etmek
yiiksek boyut ve zaman gereksinimleri nedeniyle verimli bir yontem degildir. Bir
morfolojik analizér kullanilarak bu problemin {istesinden gelinebilir. Morfolojik
analizor koklerin ve eklerin bulundugu sozliikleri ve dile iligkin kurallar1 alarak verilen
yiizey formunu analiz edip olas1 kok ve ek dizilimlerini ortaya ¢ikarir. Eger girdi olarak
uygulanan yilizey formu igin bir ¢ikt1 iiretilebilmisse bu durum ilgili yilizey formunun
gecerli bir sozciik oldugunu gosterir. Tam tersi durumda yani gegerli bir ¢ikti
tiretilememisse bu kelime OOV olarak kabul edilir ve aday iiretme asamasina
gonderilir. Sekil 6.1°’de morfolojik analiz isleminde kullanilan kok bulma siirecine ait
kod parcgas1 goriilmektedir. Burada analiz edilecek parcanin ilk iki karakterinden
baslayarak kok tablosunda bulunup bulunmadigina bakilmaktadir. Sonu¢ kok
tablosunda mevcut ise isim veya fiil gibi kokiin tiiriiniin ne olduguyla birlikte sonug
dondiiriilmektedir. Bu noktada her bir kok birden fazla olasi ¢oziime sahip

olabilmektedir. Bu durumla ilgili olarak “yiiz” kokii incelenecek olursa, kelime kok
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tablosunda bir say1y1 ifade eden isim formuyla bulundugu gibi “ylizmek” kelimesini
ifade eden fiil sekliyle de bulunmaktadir. Bu durumda “yiiz” kelimesi i¢in iki ayr1 kok
sonucu elde edilecektir. Dolayisiyla kelimenin geri kalan kismindaki ekler bu
koklerden herhangi birine veya ikisine de uygun olup olmadiklarina gore

degerlendirilerek analiz islemi tamamlanacaktir.

Sosyal medya metinlerinde biiyiik kiiclik harf kurallarmma genellikle riayet
edilmemektedir. Bu nedenle normalizasyon araci biiyiik ve kiiciik harflere duyarsiz
olacak sekilde gelistirilmistir. Ornegin biiyiik harflerle yazilmasi gereken “TBMM
(Turkiye Biiylik Millet Meclisi)” ifadesi i¢in “tbmm” seklinde yapilan yazimda
morfolojik analiz asamasinda dogru kabul edilerek aday kelime iiretme siirecine

gonderilmemektedir.

private IList<Tuple<string,string>> searchRoots (string word)
{

List<Tuple<string,string>> couple = new List<Tuple<string,string>>();
for (var 1 = 0; 1 < word.Length; i++)
{

string possibleRoot = word.Substring(0, 1 + 1);

List<string> roots = searchRootTable(possibleRoot);

foreach (var root in roots)
{

couple.Add (new Tuple<string, string>(possibleRoot, root));
}

}
return couple;

Sekil 6.1. Morfolojik analiz aracinin kok arama siireci kod pargasi.

Ote yandan Twitter “#” ve “@” gibi birtakim 6zel isaretlerin yan1 sira URL’ler ve
emojiler gibi bir¢ok yazim tiiriinii de biinyesinde barindirir. Ayrica tweetlerin
icerisinde normal kelimelerin bir arada zaman ifadeleri (tarih, saat), sayilar ve e-posta
adresleri gibi ifadelerde bulunmaktadir. Bu tip yazimlar OOV tespit adimina
gondermeden tokenization islemi esnasinda etiketlenip ayrilmaktadir. Bu islem ig¢in
diizenli ifadelerden (Regular Expressions) yararlanilmaktadir. Tokenization iglemi
esnasinda toplam 12 farkli diizenli ifadeden yararlanilmaktadir. Asagidaki iki 6rnekte

sirastyla URL ve Twitter’a 6zel karakterler ile baglayan tokenlar1 tespit etmek icin
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kullanilan diizenli ifadeler goriilmektedir. Burada URL ifadeleri i¢in hem kisa hem
normal URL’lerin tespit edilmesi hedeflenmistir. Ayrica Twitter’a 6zel ifadelerde de

mention ve hashtag’lerin tespit edilmesi amaglanmustir.

e public const string URL = @"(http://|https://)([a-zA-Z0-9]+\.[a-zA-Z0-9\-
J+[a-zA-Z0-9\-1+)\.[a-zA-Z\.]{2,6} (/[a-zA-Z0-\\?=/#%&\+-]+|/|)";

e public const string TwitterSpecial = @"(@|#)\w+";

Cizelge 6.1. Tokenization & OOV Tespiti.

Tokenization OOV Tespiti
Token Etiket Token Etiket
#DiinyaGiillimsemeGlinii Hashtag hergun CG
hergun OOV-D bir Correct
bir OOV-D oncekinden CG
oncekinden OOV-D daha Correct
daha OOV-D cok CG
cok OOV-D gulmek CG
gulmek OOV-D
https://t.co/ThpfMmMNi URL

Cizelge 6.1°deki 6rnekte de goriildiigi gibi:

e #DilinyaGiiliimsemeGiinii hergun bir oncekinden daha cok gulmek

https://t.co/ThpfMmMNi

seklinde yazilmis bir tweet i¢in Oncelikli olarak tokenization islemi uygulanarak
hashtag ve URL etiketlenir sonrasinda kalan tokenlar OOV tespit islemine tabi tutulur
ve OOV olarak tespit edilenler aday kelime iiretme adimina gonderilir. Tim

normalizasyon isleminden sonra beklenen ¢ikti:

o “twitterozel[#DilinyaGlilimsemeGiinii] her giin bir 6ncekinden daha c¢ok

giilmek url[https://t.co/ThpfMmMNIi]” seklindedir.
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6.1.2. Diyakritik Restorasyon

Diyakritik karakter problemi Tiirk¢e sosyal medya metinlerinde en fazla karsilagilan
problemlerden bir tanesidir. Trafik veri setindeki OOV kelimelerin neredeyse yarisina
yakin bir kismi diyakritik karakter problemi icermektedir. Bunun baglica sebebi
diyakritik karakterlerin bircok mobil cihazda ikincil karakter olmasi ve kullanici

aligkanliklar1 nedeniyle bu karakterler yerine ASCII esleniklerinin kullanilmasidir.

DR modiiliinde aday kelime iiretme islemi iki asamali olarak gerceklestirilmektedir.
Bu islemin birinci asamasinda [56]’daki c¢alismaya benzer sekilde karar listesi
kullanilmaktadir ve bu islemin sonucunda bir ¢oziim iiretilmisse bu ¢oziimler dil
dogrulama (DD) katmanina gonderilmektedir. Eger hi¢ aday kelime iiretilememisse
kural tabanl bir yaklasim uygulayarak olas1 tiim ¢ézlimler elde edip DD katmanina
gonderilmektedir. DD katmani iiretilen yiizey formunun morfolojik analizini yaparak
sadece gecerli Tiirkce kelimeleri segmektedir. Morfolojik analiz sonrasinda herhangi
bir ¢6ziim iiretilebilmisse bu sozcligiin gecerli bir Tiirkge s6zciik oldugunu ifade eder.

Aksi takdirde sozclik gegerli olmadigindan listeden ¢ikarilir.

Yukaridaki boéliimlerde de belirtildigi gibi DR isleminden sonra birden fazla aday
kelime olusabilmektedir. Sekil 6.2’de de goriildiigii gibi birden fazla aday kelimenin
olusmast durumunda Word2vec tabanli bir belirsizlik giderme islemi

uygulanmaktadir.

Aday Aday
Kelime

‘Aday
Uretme

DeASClI|
Kelime

Word2vec

Sekil 6.2. Onerilen DR yaklasimi.
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6.1.3. Aksan Normalizasyonu

SMM’ler biinyesinde ¢ok cesitli hatali yazim stilleri barindirmaktadir. Bu hatali yazim
stillerinden bir tanesi “wuz up bro (what is up brother)” 6rneginde oldugu gibi fonetik
heceleme veya yerel aksan kullanilmasidir [142]. Fonetik heceleme problemi Tekrar
Eden Harfler & Sozliikkte Arama basligi altinda ele alinmaktadir ve bu boliimde Tiirkce
SMM’de yaygin olarak kullanilan aksan problemlerine odaklanilmaktadir. Tiirkge
genel itibariyle yazildigi gibi telaffuz edilen bir dil olmakla birlikte SMM igerisinde

genellikle “gelcem — gelecegim”, “geliyom — geliyorum” gibi kelimelerin eklerin

kisaltilarak yazilmasi seklinde yaygin bir aksanli kullanim vardir.

Ote yandan buradaki en biiyiik problem kullanilan olumsuzluk ekleri, soru ekleri,
zaman ekleri ve sahis ekleri gibi faktorlerin de dahil edilmesiyle olas1 ylizey formu
cesitliliginin artmasi ve ilave olarak [12]°deki ¢alismada da belirtildigi gibi aksan
normalizasyonunda uyulmasi gereken bir dizi {inli-linsiiz uyumu kurallarinin
bulunmasidir. Ornegin dogru yazimi “gelmiyor musun” seklinde verilen kelime dogru
yazim formunda 2 token ile ifade edilirken hatali yazim formlarinda “gelmiyonmu”
veya “gelmiyonmu” tek token ile ve farkl ylizey formlar ile kullanim s6z konusudur.
Benzer sekilde “gelecek misin” ifadesi i¢in “gelcenmi” veya ‘“gelicenmi” gibi
kullanimlar s6z konusu iken “gelmeyecek misin” Ornegi i¢in “‘gelmicenmi”,

”gelmiycenmi” veya “gelmeyecenmi” seklinde kullanimlar mevcuttur.

Cizelge 6.2. Baz1 aksanl ylizeyler ve aday formlari.

Aksanli Ek  Aday Ekler

_icem _ecegim, eyecegim, _iyecegim
_iyom _1yorum, _iyorum

_iyon _1yorsun, _iyorsun

_iyo _iyor, 1yor

_micaginiza _mayacaginiza
_maycam _mayacagim
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Bu problemin ¢6ziimii i¢in 6ncelikli olarak normalize edilecek tokenin Cizelge 6.2°de
ornekleri goriilen aksan formlar ile bitip bitmedigini kontrol edilmektedir. Ayrica bu
islem i¢in kullanilan sozliikte olas1 aday yiizey formlarini da bulundurulmaktadir. Eger
sozclik aksanli bir sona sahipse aksanli kismi sozciikteki aday kisimlarin her biri ile
degistirilip dil dogrulayic1 (DD) ile morfolojik analiz yaparak gecerli bir yazim olup
olmadig1 kontrol edilmektedir. Eger gegerli bir kelime elde edilmisse normalizasyon
islemini tamamlanir, aksi taktirde orijinal girdi ile normalizasyon adimlarina devam

eder.

6.1.4. Tekrar Eden Harfler & Sozliikte Arama

Bu boliimde Cizelge 6.3’te o6rnekleri goriilen fonetik yazim, jargonlar, kisaltmalar,
argo kelimeler, vokatif ve karakter tekrarlar1 gibi yazim hatalarinin diizeltilmesine

odaklanilmaktadir.

Cizelge 6.3. Tiirkce SMM'lerdeki baz1 OOV o6rnekleri.

Ornekler
Kib (Kendine iyi bak - Take Care)  Taym (Time)
Pls (Please) Yutuber (Youtuber)
Unf (Unfollow) Mensin (Mention)
Fav (Adding Favorite) Onlayn (Online)
Insta (Instagram) Hahahahah (Vocative)

Tivit(Tweet)

Karakter tekrarlar1 i¢in oncelikli olarak tokenin “seviyorummmmm — seviyorum”
ornegindeki gibi 2’den fazla pes pese tekrar karakteri olup olmadigini kontrol edilir.
Eger varsa dogrudan tek karakterle degistirilir. “Seviyyorum” seklinde sadece iki tane
tekrar eden karakter varsa tek karakterle degistirilip DD ile gegerli sozciik olup
olmadigmi kontrol edilmektedir. Eger gecerli bir sézciik ise normalizasyon islemi

tamamlanir aksi taktirde orijinal girdi ile isleme devam edilir.

Yukarida da belirtildigi gibi Tiirk¢e geneli itibariyle yazimi ve telaffuzu ayni olan bir
dil olmak birlikte SMM’lerde “taym — time”, “feys — Facebook™, “vatsap — WhatsApp”
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veya “yutuber — YouTuber” gibi 6zellikle yabanci kelimelerin yaziminda fonetik
yazim ile karsilagilmaktadir. Buradaki temel problem bu tip yazilara Tiirkce ekler
getirilerek “yutuberlar”, “yutuberin”, “feysde” gibi degisik yiizey formlarinin elde
edilmesidir. Benzer sekilde dogrudan yabanci kelimelere Tiirk¢e ekler getirilerek
kullanimlar da mevcuttur. Ornegin “stalk” kelimesine Tiirkge ekler getirilerek
“stalkladim” bi¢iminde kullanimlar da bulunmaktadir. Bir diger kullanim bigimi de

“slm — selam” tarzinda kisaltmalarin veya “unf — unfollow” gibi sosyal medyaya has

jargonlarin kullanilmasidir.

Bu hatalarin diizeltilebilmesi i¢in oncelikli olarak yaygin kullanilan fonetik yazim,
jargon ve kisaltmalan tespit edildi. Sonrasinda “slm” seklindeki kullanimlar igin
tokenin tamaminin eslesip eslesmedigini kontrol ederek sozliikteki karsiligi ile
degistirildi. Ote yandan Tiirkge ekler ile uzatilabilen yiizey formlar1 icin tokenin bas
kisminin eslesip eslesmedigi kontrol edilerek kelimeleri tiirlerine gore jargon, argo

(6rn: jargon[stalkladim] ) formunda etiketlendi.

Vokatiflerde SMM metinlerinde karsilasilan problemlerden bir tanesi ve Tiirkge igin
“hehehe” ve “hun” gibi ¢esitli kullanimlar: bulunmaktadir. Bu tip yazimlar da diizenli
ifade paternleri kullanilarak tespit edilip vokatif olarak etiketlendi.

Ayrica [12]’daki ¢alismada Ornekleri verilen “$-s”, “@-a” logogramlarin ve “w” ile
“q” gibi Tirk alfabesinde olmayan harfleri benzerleri olan “v” - “k” gibi harfler ile
degistirilmektedir. Fakat diger degisim islemlerinden farkli olarak bu islem ¢ok dilli

tweet tespit adimindan sonra gergeklestirilmektedir.

Bu boliimde ayrica trafik alanina 6zel olarak yaygin kullanilan kisaltmalar ve hatali
yazim stilleri de diizeltilmektedir. Genel kullanimda ¢ok fazla karsilagilmayan fakat
SMM’lerde trafik alanina 6zgii metinlerde siklikla karsilasilan “yanyol (yan yol)” ve
“FSM (Fatih Sultan Mehmet) kopriisii” gibi yaygin kullanimlarda bu boliimde

diizeltilmektedir.
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6.1.5. Cok Dilli Tweet Tespiti

Cok dilli metinler SMM igeriklerinde siklikla karsilasilan problemlerden bir tanesidir.
Tiirkce SMM’lerde en yaygin olarak kullanilan yabanci dil Ingilizce oldugu igin bu

boliimde sadece Ingilizce kelimeleri hedef alan bir ¢alisma yapilmaktadir.

Bu modiil ingilizce kelimeleri bir s6zliige bakarak tespit eder. Fakat ayn1 anda birden
fazla modiiliin aday sonug tiretme ihtimali bulunabilir. Asagidaki 6rnekte de goriildigi
gibi “gun” token: icin iki olasi ¢dziim vardir. Birincisi bu kelimenin Ingilizce bir
sOzciik olmas1 bir digeri de DR islemi sonrasinda onerilen “giin” kelimesidir. Benzer
sekilde “one” girdisi icin DR modiilii “6ne” aday kelimesini liretecektir. Bu nedenle
ayni anda ¢0ziim iiretme ihtimaline sahip bu modiilleri kaskad yerine paralel olarak

calistirillmaktadir.

Ote yandan olusan bu belirsizligi gidermek icin yukaridaki boliimlerde detaylar:
verilen Ingilizce ve Tiirkge olmak iizere 2 farkli derlem kullanarak kelimelerin
sozliikte gegme frekanslarina bakilmaktadir ve Esitlik (6.1)’in sonucuna gore aday
kelimeyi seg¢ilmektedir. Kelimelerin frekanslarinin kontrol edilmesinin temel sebebi
DR islemi sonrasinda elde edilen sozciiklerden bazilarinin morfolojik olarak gegerli
olmakla birlikte giinliik hayatta ¢ok nadiren kullanilan veya hi¢ kullanilmayan
kelimeler olmasidir. Benzer sekilde Ingilizce’de nadir goriilen kelimelerin
olasiliklarinin da diisiik olmas1 saglanilmaktadir. Ayrica tweet icerisinde baska bir
Ingilizce kelime varsa bu da esitlige dahil edilerek kelimenin Tiirkce mi yoksa
Ingilizce mi olduguna karar verilmektedir. Burada P,(word) kelimenin Tiirkce olma
olasilig1 ve P.(word) kelimenin Ingilizce olma olasilig1, k tweet igerisindeki toplam
Ingilizce kelime sayisi, corpus; Tiirkce derlemdeki toplam kelime sayisi, corpus.
Ingilizce derlemdeki toplam kelime sayisi, count,(word) kelimenin Tiirk¢e derlemde
bulunma sayisi, count.(word) kelimenin Ingilizce derlemde bulunma sayisi, ¢ ve e
sabitler olmak iizere (¥>e) kelimelerin Tiirkge veya Ingilizce olma olasiliklar1 sdyle

hesaplanir.
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count,(word)

P(word) =t (6.1)

corpus,

count,(word)

P (word)=(e+k) (6.2)

corpus,

Burada olasilik degeri yiiksek cikan duruma gore kelimenin Tiirk¢e veya Ingilizce

olduguna karar verilir.

6.1.6. Rastgele Harflerle Giilme

Son yillarda sosyal medyada en sik goriilen yazim sekillerinden bir tanesi de Ornek
13’te de ¢esitli numuneleri goriildiigli gibi rastgele harfler kullanarak giilmektir. Bu
yazim biciminin algilanmas1 o6zellikle tweetlerin duygusal analizi i¢in oldukga
onemlidir. Ote yandan uzunluk ve kullanilan harfler acisindan ¢ok cesitli formatta
olmalar1 algilanmalarin1 zorlastirmaktadir. Ilave olarak normalize edilmeye calisilan

diger yazim hatalar1 nedeniyle de istatiksel olarak tespit edilmesi de giiclesmektedir.

Ornek 13:
e Yarim saattir ayn1 seye giiliiyorum asdjoapsdopaskfopkasfpa

e Gililmekten 6liiyorum mfdjddk

Onerilen modelde rastgele harflerle giilmeleri (RHG) algilamak i¢in Tiirk¢e derlemin
karakter seviyesinde 2’den 5’e¢ kadar n-gram modellemesi yapilmaktadir. Bununla
birlikte bu durumda 6zellikle Unlii Harf Restorasyon problemiyle diizeltilebilecek olan
tinlii harf kullanilmadan yazilan tokenlarin da RHG olarak algilanma problemi
olusmaktadir. Bu nedenle Tiirk¢e derlemimizdeki {inlii harfleri biitliniiyle kaldirip
sadece sessiz harfler ile benzer sekilde karakter seviyesinde 2’den 5’e kadar n-gram
modeli olusturulmaktadir. Sonrasinda girdi tokeni i¢in iinlii harfleri iceren ve
icermeyen sekilde 2°den 5’e kadar n-gram olasiliklarinin toplami hesaplanmaktadir.

Toplam olasilik degeri esik degerin altinda ise kelime RHG olarak etiketlenmektedir.
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6.1.7. Sozciik Ayirma

SMM’lerde karakter kisitlamalari, hizli yazimlar, gibi sebeplere bagli olarak
kelimelerin veya climlelerin arasinda ayirt edici bir harf, noktalama isareti gibi
herhangi bir sembol veya bosluk bulundurmadan yapilan yazimlar s6z konusudur.
Ornegin “kaldigryerden” seklinde yazilan bir tokenin dogru formu “kaldig1 yerden”
seklinde 2 token olmalidir. Benzer sekilde “kendiobjektifimden” yazimi da “kendi
objektifimden” seklinde 2 token olmalidir. Bir diger 6rnekte 3 kelimeden olusan dogru
formu “Bulutlara esir olduk™ climlesi biitiinliyle bitisik olarak ‘“Bulutlaraesirolduk”

seklinde yazilmistir.

Sosyal medyaya 6zgii bir diger yazim bi¢cimi de “BulutlaraEsirOlduk” seklinde
kelimelerin arasinda bosluk birakilmadan fakat ilk harfleri biiyiik olacak sekilde
yazilmasidir. Bu boliimde oncelikli olarak biiyiik ve kiiciik harfleri karisik sekilde
igeren tokenlar biiyiik harflere gore boliinerek gecerli kelime olup olmadiklar1 kontrol

edilir.

Hig ayirt edici isaret bulunmayan yazimlarin kelimelere boliinmesi oldukca zordur.
Daha onceki boliimlerde de belirtildigi gibi MRL diller i¢in sozliik boyutunun asiri
bliyiik olacagi i¢in tiim olas1 kelime formlarinin bulunacagi bir sozliik olusturup bu
sOzliikte arama yaparak dogru dizilimi bulmak Tiirk¢e i¢in ¢ok olasi degildir. Bu
nedenle sadece kokler, ekler ve her iki grupta da yer alabilecek yiizey formlarindan
olusan toplam 32 600 kelimelik bir sozliik olusturuldu. Girdi tokeni ile eslesen en
uzun ylizey formlar1 bulanarak DD ile bir arada bulabilirlikleri test edildi. Bulunan
yiizey formu kok ise ve bundan sonra gelen kelime de kok ise ilk kok kelime olarak
kabul edilir. Eger sonrasinda gelen ek veya her iki gurupta olan yiizey formlar1 ise
birlestirilerek test edilir. Basarisiz olursa sadece her iki gurupta olan kelimeden

itibaren ikiye boliiniir ve ayr1 ayr1 test edilir.

6.1.8. Unlii Harf Restorasyonu

Ibranice ve Arapga gibi dillerin aksine Tiirk¢e normal yazim dilinde iinlii harf problemi

olan bir dil degildir. Ote yandan sosyal medya yazimlarinda zaman zaman iinlii harfleri
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hi¢ kullanmadan veya eksik {inlii harf kullanarak yapilan yazimlar mevcuttur. Arapga
gibi dillerde biitiiniiyle sesli harf kullanilmadan yapilan yazimlar okuyucular
tarafindan genellikle rahatlikla seslendirilebilirken Tiirkge’nin formal yazim dilinde
bu problem olmadigr i¢in uzun ve yaygin olarak kullanilmayan kelimelerde
seslendirme problemleri yasanmaktadir. Bu nedenle bir¢ok durumda {iinlii harflerin
biitiinliyle yazilmamasi yerine genellikle eksik yazilmasi ve ¢ogu durumda yaygin
olarak kullanilan kelimelerde bu problemin bulundugu goriilmektedir. Bu nedenle bu
problemin ¢6ziimii i¢in sozliik tabanli bir yaklagima odaklanilmaktadir. Yukaridaki
boliimlerde detayr verilen Tiirk¢e derlemde bulunan kelimelerin {inlii harflerini
cikartilarak, kelimelerin {insiiz hallerinin ve olas1 aday kelimelerin bulundugu bir
sozliik olusturuldu. DR problemine benzer sekilde Cizelge 6.4°te de goriildiigii aym
{insiiz dizilimine sahip birden fazla kelime bulunabilmektedir. Ornegin “bbn” {insiiz
dizilimi i¢in “baban”, “baban1”,” bobin” ve “beben” gibi olas1 kelimeler mevcuttur.
Normalize edilecek token iinlii harf icermiyorsa dogrudan sozliikte arayarak aday
kelimeleri bulunur. Tek bir aday kelime varsa normalizasyon islemini tamamlanur.
Birden fazla aday kelime varsa DR isleminde oldugu gibi Word2vec ile belirsizligi
giderip en uygun aday: secilir. Ote yandan normalize edilecek token iinlii harf
iceriyorsa bunlar ¢ikararak sozliikten aday kelimeleri ariyoruz ve tokenda bulunan
sesli harflerin konumu ile uygun olmayan aday kelimeler elenir ve birden fazla aday

kelime kalacak olursa yine belirsizlik giderme islemi uygulanir.

Cizelge 6.4. Unlii harf icermeyen baz1 yiizey formlar1 ve aday formlari.

Token Aday Kelime
cks Ugaksa

cks Aciksa

cks Coksa

bbn Beben

bbn Bobin

bbn Baban

kdnn Kadinin
kdnn Kedinin
kdnn Kodunun
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6.1.9. Yazim Hatasi Diizeltme

Cizelge 1.3°teki 6rnekte daha 6nce de belirtildigi gibi Tiirk¢e yapisi itibariyle birbirine
benzer ylizey formlarinda anlamsal olarak birbirinden farkli cok fazla kelime liretmeye
miisait olan bir dildir. Bunun sonucu olarak hem aday iiretme siireci hem de iiretilen
aday kelimeler arasindan dogru kelimeyi segme siireci olduk¢a zorlu bir gérevdir. Bu
nedenle mevcut arama agaci tabanli klasik yaklagimlar MRL’ler i¢in ¢ok uygun

degildir.

Bu asamada problemin ¢dzlimii i¢in bir diizenleme mesafesi uzakligindaki kelimelere
odaklanilmaktadir ve aday kelime iiretme siirecine karakter silme, ekleme ve yer
degistirme adimlarindan olusan kural tabanli bir yaklasim uygulanmaktadir.
Sonrasinda tiretilen aday kelimeler DD ile kontrol edilip morfolojik olarak gegerli aday
kelimeler belirlenmektedir. Birden fazla aday kelime olmasi durumunda Word2vec

kullanarak en uygun aday kelimeyi se¢ilmektedir.

6.1.10. Belirsizlik Giderici

Normalizasyon siireci esnasinda bir¢ok modiil kendi i¢inde veya diger modiillerle
birlikte birden fazla aday kelime tiretmektedir. Bu durumda ilgili metin icerik olarak

degerlendirilerek anlamsal olarak en uygun kelime belirlenmelidir.

Kelimenin Ingilizce mi veya Tiirkce mi oldugu konusunda bir belirsizlik yasanmasi
durumunda  Esitlik (6.1) — (6.2)’deki olasilik degerlerine bakarak karar verilir. Ote
yandan birden c¢ok gegerli Tiirk¢ce kelime elde edilmis ise bunlarin anlamsal bir
degerlendirmesini yapmak i¢cin Word2vec aracindan yararlanilir. Bu amagla bir derlem
kullanilarak, derlem igerisindeki her bir kelimenin Ozellik vektorii Word2vec
arachigiyla tespit edilir. Bu asamadan sonra kelimenin diger kelimelerle olan uyumu
kosiniis benzerligi kullanarak hesaplanmaktadir. Burada “a” aday kelime ve “b” ilgili

ciimle icerisindeki diger kelimeler, “v” diger kelimelerin sayist ve “p” toplam

benzerlik orani olmak iizere kosiniis benzerligi su sekilde hesaplanir:

75



p= Zv:cos(a,b,) 2 (@xb) (6.3)

! \/i ai2 x\/ibj
T T

Her bir aday kelime i¢in diger kelimelerle olan toplam benzerlik degeri hesaplanir ve
en yiiksek benzerlik degerine sahip kelime normalizasyon isleminin sonucu olarak
kabul edilir. Ote yandan herhangi bir kelime derlemde bulunmaz ise morfolojik analiz

araci elde edilen en uzun kokii esas alinarak benzerlik degeri hesaplanir.
6.2. HIBRIT MODEL

Her bir modiiliin davranisi diger modiillerin performansimi etkileyecegi igin
modiillerin hazirlanmasi kadar dogru bir mimari ile sunulmasi da olduk¢a 6nemli bir
gorevdir. Ayrica ayni anda sonug iiretme ihtimali olan birimlerinde dogru bir sekilde
degerlendirilmesi gerekir. Cok Dilli Tweet Tespiti (CDTT) boliimiinde belirtilen
“gun” ve “giin” 6rnegine benzer sekilde “alcak™ seklindeki bir hatal1 girdi i¢cin DR ve
Aksan Normalizasyon (AN) modiilleri sirasiyla “algcak” ve “alacak” seklinde iki farkli
cikt1 treteceklerdir. Her iki kelime de gegerli sozciiklerdir. Bu nedenle model
mimarisinde paralel ve kaskad yapidan olusan hibrit bir mimari 6nerilmektedir. Sekil
6.2 ve 6.3°de de detaylar1 goriildiigii gibi ayn1 anda sonug iiretme ihtimali bulunan ¢ok
dilli tweet tespiti, aksan normalizasyonu ve DR birimleri paralel bigimde calisirken
diger modiiller kaskad c¢alismaktadir. Buna ilave olarak belirsizlik durumlarinda
Word2vec kullanarak gecerli Tiirk¢e kelimeler ile diger kelimeler arasinda kosiniis
benzerliklerini kontrol ederek karar verilmektedir. Bu nedenle belirsizlik durumlarinda
daha fazla kelime ile degerlendirme yapabilmek adina ¢ok dilli tweet tespiti, aksan
normalizasyonu ve DR islemleri iki asamada ele alinmaktadir. Ilk olarak bu modiillerin
tamamindan sadece bir aday kelimenin tiretildigi durumu baz alinir. Tek aday kelime
iireten tokenlar normalize edildikten sonra birden fazla aday kelimeye sahip olan takip

tokenlar normalize edilir.
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Url
Emoji
Twitter'a Ozel Karakterler vb.

Girdi
—

Tokenize

Karakterlenn

- _ ™. Hayir
ASCII esleniklerini
lceryor
mu?
¥ v
Cok Dilli Tweet Diakrnitik Aksan
Tespiti Restorasyon | | Normalizasyonu
Hayir DD Hayir DD Hayir
D L 4
Evet Evet Evet . /énug
ar mi
Y
Toplah Hayir
Aday Kelime =0

Sayisl

Evet

Sekil 6.2. Onerilen normalizasyon mimarisinin ilk asamasina ait akis diyagramu.
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Tkinci Asama

Karakterlerin
ASCII sleniklerini
Iceriyor
mu?

Yer Dedistir Cok Dilli Tweet Diakritik Aksan
91z Tespiti Restorasyon Normalizasyonu
!
Evet Evet Evet
vel DD Vel oD
Hayir Hayir Hayir
Hayir
»<_Aday Kelime =1
Y
ogogra |
veya Evet oplam
Evet Tarkce Olmayan e Aday Kelime =0 Belrsizlk
mu? Giderici
Hayir

Rastgele Harflerle RHG ™, Evet
Gulme Tespiti mi?
Hayir

A
Unla Harf Evet Belirsizlik
Restarosyonu Giderici

Hayir

A
Evet —
‘Yazim Denetimi e Belirsizlik
Giderici

Hayir

Sozclklere Evet - Degisiklik Sonrasi Cikti
DD
Ayirma

Hayir - Dedisim Yapilmadan Cikt . Normalize
Edilmis Cikti

-«

Sekil 6.3. Onerilen normalizasyon mimarisinin ikinci asamasina ait akis diyagramu.
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6.3. DENEYSEL KIYASLAMA

Onerilen normalizasyon yaklasiminda birden fazla aday kelime iiretilmesinden dolay1
olusan belirsizlik durumlarina karsilik diyakritik restorasyon, aksan restorasyonu, iinlii
harf resterasyonu ve yazim denetimi modiilleri Word2vec tabanli bir belirsizlik

giderme araci ile genisletilmistir.

Sonrasinda 6nerilen modelin performanst MS Word 2016, Zemberek NLP araci [54]
ve [12]’deki caligmalar ile kiyaslandi. [12]’deki caligmaya ait online bir tool
[143]deki calismada bildirilmistir.

Trafik verilerinin siniflandirilmasi esnasinda tiim harfler kiigiik harfe dontstiiriiliip
noktalama isaretleri temizlenmektedir. Bu nedenle kiyaslama iglemi biiyiik ve kii¢lik
harfe duyarsiz olacak sekilde yapilmistir. Ayrica 6zel isimlere gelen eklerde kesme
isareti bulunup bulunmamasida géz ardi edilmistir. Buna ilave olarak yabanci
kelimelerin kiyaslanmasi islemi gergeklestirilirken sozcilikte herhangi bir bozulma
olmamigsa dogru olarak kabul edilmektedir. Normalizasyon islemi insan denetgiler
tarafindan hatali oldugu tespit edilmis olan kelimeler ile 6zel isim olarak isaretlenmis

kelimeler lizerinde gergeklestirilmistir.

Acc = correct normalized words (6.4)
OOV tokens

6.4. SONUCLAR

Bu bolimde trafik veri setinin normalizasyon isleminin  sonuglari
degerlendirilmektedir. Onerilen normalizasyon isleminde belirsizlik durumlariyla
basa cikabilmek icin dort farkli modiil Word2vec tabanli belirsizlik giderici ile
genisletilmistir. Bu modiiller sirasiyla diyakritik restorasyon, aksan restorasyonu, iinlii
harf restorasyonu ve yazim denetimi modiilleridir. Buna ilave olarak biitiiniiyle kaskad

bir mimari yerine hibrit bir mimari kullanilmaistir.
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Cizelge 6.5’da da onerilen model ile Zemberek [54], Eryigit Kaskad [12] ve MS Word
2016’yla olan kiyaslamalar1 goriilmektedir. Zemberek ve MS Word 2016 ile daha adil
bir degerlendirme olmasi adina emojiler ve URL benzeri yazimlar kiyaslama
performansina dahil edilmemistir. Toplam 2 662 kelimenin Esitlik (6.4) dogrultusunda
performans degerlendirilmesi yapilmistir. Buna gore en diisiik basarim %37,38 ile
Zemberek tarafindan elde edilmistir. Bununla birlikte Eryigit Kaskad modeli ve MS
Word ile birbirine oldukga yakin degerler elde edilmistir. Sirasiyla bagarim degerleri
%59,62 ve %59,88’°dir. Bununla birlikte her iki aracinda farkli kelime gruplarinda
birbirlerine iistiinliik sagladig1 gézlemlenmistir. Onerilen Word2vec tabanli belirsizlik
giderici ile genisletimis normalizasyon yaklasiminda ise yaklasik %10,4’lik bir

basarim artis1 ile %70,29’luk bir basarim elde edilmistir.

Cizelge 6.5. Onerilen modelin normalizasyon basarisinin literatiirdeki giincel teknikler
ile kryaslamasi.

Dogruluk (%)
Eryigit Kaskad 59,62
Zemberek 37,38
MS Word 59,88
Onerilen Model 70,29

Bu testlere ilave olarak normalize edilen kelime ile buna komsu olan tek bir kelimenin
anlamsal olarak degerlendirilmesinin yeterli olup olmayacagini gérebilmek igin dort
farkli durum daha test edildi. Bu testlerde normalize edilen kelimeden sonra gelen ilk
kelime ve tweet icerisindeki diger tiim kelimeler baz alinarak testler gerceklestirildi.
Ayrica CBOW ve Skip-gram olmak iizere iki farkli Word2vec yOnteminin basari
oranlar1 da kiyaslandi. Cizelge 6.6’daki sonuclarda da goriildiigii gibi en yiiksek
sonuglar Skip-gram modeliyle tweetteki tiim kelimelerin degerlendirilmesi durumu
icin elde edilmigtir. Skip-gram yonteminde tek kelimenin ve tiim tweetin
degerlendirilmesinde basarim oraninda %3,2°lik artis yasandig1 goriilmiistiir. Benzer
sekilde CBOW yontemi icinde %1,92’lik bir artis gerceklestigi goriilmektedir. Bu
baglamda tek komsu kelime yerine tweet igerisindeki yazimi dogru olan tim

kelimelerin Word2vec modeli ile anlamsal olarak degerlendirilmesi normalizasyon
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performansi agisindan daha basarili sonuglar sagladig: goriilmektedir. Ayrica Skip-

gram yontemi her durumda CBOW ydntemine gore daha iyi sonug saglamigtir.

Cizelge 6.6. Farkli Word2vec modellerinin normalizayon performansi iizerine etkisi.

Dogruluk (%)
CBOWne 66,45
CBOWay 68,37
Skip-Gramone 67,09
Skip-Grama 70,29

Skip-Gram ve CBOW gibi farkli vektorel temsil elde etme yontemlerinin yani sira
vektorel benzerlik hesaplama yontemlerinin normalizasyon performansina olan etkisi
degerlendirilmistir. Cizelge 6.7'de gosterilen Skip-gram modeli kullanilarak yapilan
testlerde en yiiksek sonuglar kosiniis benzerligi ile elde edilmistir. Ote yandan Oklid,
Manhattan ve Minkowski yontemleri ile ayni1 degerler elde edilirken bu deger kosiniis
benzerliginden biraz daha diisiik olarak gerceklesmistir. En diisiik sonu¢ Chebyshev
yontemi ile elde edilmistir. Kosiniis benzerligi, iki vektor arasindaki mesafenin
bliytikligl degil vektorlerin birbirlerine gore goreceli olarak yonlendirilmesidir. Buna
bagl olarak kii¢iik sentetik veri setimizde en iyi sonuglar kosiniis benzerligi ile elde

edilmistir.

Cizelge 6.7. Farkli vektorel uzaklik 6l¢iim metotlarinin normalizasyon performansina

etkisi.
Sistem Dogruluk (%)
Kosiniis 70,29
Oklid 69,53
Manhattan 69,53
Minkowski 69,53
Chebyshev 68,11

Sonug olarak Tiirk¢e’nin zengin ek ve kok yapisinin birbirine yakin ylizey formlarinda
birgok kelime tiiretilmesine olanak saglamasi nedeniyle normalizasyon modiillerinin
Word2vec tabanli bir belirsizlik giderici ile genisletilmesi trafik veri setinin
normalizasyon performansinda giincel tekniklere kiyasla %10,4’liikk bir iyilesme

saglamistir.
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BOLUM 7

TRAFIKLE iLGILI TWEETLERIN SINIFLANDIRILMASI

SMM ’lerin yiiksek miktarda giiriiltiilii veri barmdirmas1 DDI uygulamalar1 agisindan
onemli bir zorluk olusturmaktadir. Normalizasyon islemi ile metindeki giirtiltiiyii
azaltmak literatiirde yaygin olarak kullanilan yontemlerden bir tanesidir. Fakat Tiirkce
gibi morfolojik agidan zengin diller i¢in normalizasyon islemi ¢ok biiyiik zorluklar
icermektedir. Giiriiltii problemiyle bas etmek i¢in kullanilabilecek bir diger alternatif
yontem de alana 6zel biiylik etiketsiz derlemler kullanarak kelimelerin vektorel
temsillerini elde etmek ve smiflandirma isleminde bu vekorel temsillerden
yararlanmaktadir. Tez ¢alismasinin bu béliimiinde normalizasyon isleminin ve alana
0zel 6nceden egitilmis kelime temsillerinin kullanilmasinin siniflandirma performansi
tizerine olan etkileri degerlendirilmektedir. Boylelikle normalizayon igleminin
sagladig1 katkinin boyutu ile alana 6zel kelime temsillerinin kullanilmasinin sagladig
katkinin boyutu ortaya konmaktadir. Ayrica her iki yaklasimda LSTM, GRU ve CNN
gibi giincel siniflandirma yontemleri {izerinde test edilerek her biri i¢in elde edilen

basarim ayr1 ayr1 degerlendirilecektir.

Siniflandirma islemi, tez calismasi kapasimda hazirlanan trafikle ilgili Tiirkge Twitter
mesajlarindan olusan veri seti lizerinde gergeklestirilmektedir. Siniflandirma
isleminde kullanilan veri setleri Boliim 5.1°de tanitilmigtir. Bu kapsamda tweetler
oncelikli olarak trafikle ilgili olanlar ve olmayanlar olmak iizere 2 farkli sinifa
ayrilmaktadir. Bir diger yaklasimda da trafikle ilgili siiriicli hatasi, yol calismasi ve
kaza gibi daha 6zel durumlar tespit edebilmek i¢in 8 farkli sinifta degerlendirme
yapilmaktadir. Boylelikle trafigi yoneten otoritelerin bu tip 6zel durumlar1 sosyal
medyadaki metin iceriklerinden hizli bir sekilde tespit edebilmesi hedeflenmektedir.
Ayrica hem normalizasyon isleminin hem de alana 6zel kelime temsili kullanmanin

etkisi iki sinifli ve ¢ok sinifli veri seti tizerinde kiyaslanmaktadir.
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Son yillarda kelime temsillerinden elde edilen 6zellik vektdrleri metin siniflandirma
isleminde TF-IDF gibi metotlarin yerine yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir.
Kelime temsillerinin  elde edilmesinde kullanilan  kaynaklar  cesitlilik
gosterebilmektedir. Bu dogrultuda kelime temsilleri dogrudan siniflandirma isleminde
kullanilan etiketli veriden [144] elde edilebilecegi gibi 6nceden egitilmis kamuya agik
vektorel temsiller de siniflandirma isleminde kullanilabilmektedir [145]. Bunun yan
sira alana 0zel etiketsiz veriler dahil edilmek suretiyle de [146] kelime temsilleri elde

edilebilmektedir.

[0 Console 1/a [E) =4

In [31]: runfile{'C:/Users/zeynep/.spyder-py3/untitledd.py’, wdir='C:/Users/zeynep/.spyder-py3"}
[('taksici', @.818), ('sofér’, @.812), ('acemi’, @.743), ('bayan', ©.721), ('sofari’, @.7@3),
('soférler', ©.695%), ('soféri’', @.688), ('taksi", ©.688), ('surlci', ©.887), ('taksiciler', ©.684),
‘'motorsiklet’, @.673), ('maganda’, @.671), ('kullanan', @.668), ('arabasi', ®.655), ('arabada’, @.652),
"ehliyetsiz", @.85), ('sarhos', ©.649), ('sefdrin’, @.645), ('arabayi’, ®.841), ('kadain', 8.638),
"sofére’, ®.636), ('muavin’, @.631), ('kamyoncu', @.629), ('sofdrleri’, @.623), ('sdriciler', @.621),
'kask', @.816), ('araci’, 8.615), ('misteri’, @.613), ('ehliyeti', ®.612), ('arabanin’', B.611),
"strictileri’, @.611), ('direksiyonda’, @.61), ('neyinpesindeacaba’, @.686), ('arabaya', ©.602),
"telefonla’, ®.6082), ('yolcu', @.681), ('soforler', B8.599), ('kullanmayan', @.598), ('pelisi’, ®.5986),
"sUriciye', @.595), ('binen’, @.594), ('sdéforleri’, @.594), ('yolcuyu', @.591), ('misun’, @.59),
'uber’, @.59), ('arabasini', ©8.589), ('polisler’, ©.588), ('hrpsi', B8.587), ('siriiciiden', 8.587),
"suglu', @.587)]

In [32]: runfilef'C:/Users/zeynep/.spyder-py3/untitled4.py’, wdir="C:/Users/zeynep/.spyder-py3")
[("sofdr', @.812), ('acemi', ©.733), ('taksi', @8.718), ('sofdrler', B.713), ('sdrici', @.712),
("taksici', @.7@2), ('bayan', @.781), ('egitmen’, 8.687), ('sofdérd’', @.677), ('soférd’, 8.671),
('muavin', @.67), ('motorsiklet’', @.666), ('motor', @.666), ('servis', @.645), ('misteri’, B.644),
("kadin', @.641), ('meskar’, @.635), ('motoru’, @.634), ('yolcu', ®.63), ('araci’, 8.628), ('kullanan',
B.628), ('mihendis', @.627), ('makine’, @.625), ('otomatik', @.623), ('direksiyonda’, ®.622), ('nortek’,
B8.62), ('motosiklet’, @.617), ('neyinpesindeacaba’, @.615), ('"koltugu', 8.613), ('soférleri’, 8.61),
('sUrdcisa', @.688), ('boynuzlatma', ©.687), ('minibls', ©.685), ('megamallawvm', @.6@84), ('servisi’,
B.682), ('mercedes', @.681), ('oto’, @.601), ('otobls', @.601), ('takside', @.681), ('slricileri’, @.6),
('gulel', @.598), ('usta’, ©.595), ('koltugunda', @.594), ('pilot’, ®.594), ('sofdrin’', @.592),
("spacial’, @.587), ('luks', @.585), ('egitmeni’, ©.582), ('otomcbil', @.582), ('taksiciler', 8.532)]

Sekil 7.1. Etiketsiz Trafik derlemiyle elde edilen kelime temsilinde sirastyla “s6for”
ve “sofor” kelimeleri ile en benzer 50 kelime.

Kullanicilar tarafindan iiretilen giiriiltiilii metinlerden elde edilen kelime temsillerinde,
bir sozciligiin hatali formunun etrafinda toplanan kelimeler ile dogru yazim formunun
etrafinda toplanan kelimeler biiytik 6l¢iide benzerlik gosterebilmektedir. Sekil 7.1°de
etiketsiz trafik derleminden CBOW yontemi ile elde edilen kelime temsillerinde
“sofor” kelimesi ve yaygin olarak kullanilan hatali yazim formlarindan biri olan
“sofor” kelimelerine en fazla benzeyen 50°ser kelime goriilmektedir. Cizelge 7.1°de
de gorildiigii her iki yazim formu i¢in en fazla benzeyen kelimelerin 21 tanesi birebir
aynidir. Yani yanlhis yazim formlarimin etrafinda toplanan kelimeler dogru yazim

formundaki kelimeyle oldukca benzesmektedir. Bu durumda biiyiik boyutlu etiketsiz
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verilerden elde edilen alana 6zel kelime temsillerinin kullanilmasini siniflandirma

basarimi agisindan oldukega avantajli kilmaktadir.

Cizelge 7.1. “Sofor” ve “s6for” yazimlar i¢in ortak benzer kelimeler.

acemi muavin sofori
araclt miisteri soforiin
bayan neyinpesindeacaba sOfori
direksiyonda stirticii taksi
kadin siirticiileri taksici
kullanan soforler taksiciler
motorsiklet soforleri yolcu

Ote yandan Tiikce ¢ok zengin bir kelime hazinesine sahip olan bir dildir. Buna bagh
olarak sosyal medyada karsilagilan yazim yanlisi tiirleri de c¢ok fazla ¢esitlilik
gosterebilmektedir. Normalizasyon boliimiinde de belirtildigi gibi SMM’lerde en sik
karsilagilan problemlerden bir tanesi de diyakritik karakter problemidir. Ayrica
diyakritik karakter problemiyle genellikle ciimle igerisinde birden fazla kelimede
karsilasilmaktadir. Bu durumda komsu kelimlerin de hatali formda olmasina neden
olmaktadir. Bu durumla ilgili olarak Sekil 7.2’de “ara¢” kelimesi ve bu kelimenin
ASCII formu olan “ara¢” seklindeki yazim i¢in, Sekil 7.1°deki ile aymi sekilde elde
edilmis benzer kelimeler goriilmektedir. “Sofor” ve “sofor” seklindeki yazimlarda
hatal1 ve dogru yazim bigimlerinin etrafinda ayni kelimeler toplanirken diyakritik
karakter problemi i¢in durum biraz farklilik gostermektedir. Cizelge 7.2’te de
goruldiigi gibi “ara¢” kelimesinin ASCII formundaki yazim bi¢iminin etrafinda
kelimelerin ASCII formlarinin toplandig1 goriilmektedir. Ornegin “minibiis” kelimesi
“ara¢” kelimesi ile benzerlik gosterirken bu kelimenin ASCII formu olan “minibiis”
yazimi ise “ara¢” kelimesi ile benzerlik gdstermektedir. Yani ayn1 kelimelerin dogru
formlar “ara¢” seklindeki dogru yazimin etrafinda toplanirken, ASCII formlar1 da

“arac” seklindeki yazimin etrafinda toplanmaktadir.

Tez calismasinin bu bdliimiinde alana 6zel kelime temsillerinin, benzer kelimeleri
sozcliklerin hatal1 ve dogru yazim bigimlerinin etrafinda toparlayabilme kabiliyetleri
ve normalizasyon isleminin kelimeleri dogru yazim bicimlerine ¢evirebilme

kabiliyetleri smiflandirma gorevi iizerinde test edilmektedir. Her iki yOntemin
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sagladig1 faydalar ve negatif yonleri degerlendirilmektedir. Ayrica normalizasyon
isleminin zorluklar1 g6z oniine alindiginda normalizasyona ihtiya¢ duymadan yiiksek
basar1 oranlari ile bir siniflandirma isleminin gerceklestirilip gergeklestirilemeyecegi
degerlendirilmektedir. Bunlara ilave olarak Tiirkce SMM’lerden trafik olaylarinin

yiiksek basarim oranlari ile siniflandirilabilme kabiliyeti degerlendirilmektedir.

IPython consale &
[ Console 1A [E) -4

In [45]: runfile('C:/Users/zeynep/.spyder-py3/untitled4.py’, wdir="C:/Users/zeynep/.spyder-py3")

[(‘araci', @.8), ('araclar', ©.788), ('aracin’, @.761), ('araclarin', @.735), ('otchus', @.731), ('tasit’, @.7@8),
("hiz', @.704), ('ucak', ©.693), ('araclari’, ©.679), ('gecis’, ©.679), ('yuzde', @.664), ('arabanin’, 8.663),
('araclarinaysa', 8.663), ('hatali’, @.659), ('yabanci', @.657), ('isik', @.656), ('aracile’, @.653), ('dolmus', 8.649),
('araclara’, @.645), ('kati', @.644), ('metrobus’, @.64), ('serit’, @.636), ('suruculer’, @.636), ('ustelik’, @.635),
('fiyati', @.634), ('arabayi', @.634), ('karsiya’, @.632), ('minibus’, @.632), ('sirket’, @.631), ('arabalarin’, @.629),
('siniri', @.628), ('sifir', @.626), ('kopru', @.625), ('otobusu', @.623), ('uzerinde', @.62), ('kullanimi', 8.616),
('araba', @.615), ('yakit', @.614), ('asiri’, @.614), ('kirmizi', @.613), ('cikis', @.612), ('hizla', @.612), ('aracta’,
8.611), ('ulasim', 8.609), ('kisi', @.6@8), ('guvenlik', @.687), ('araclik', @.667), ('vinc', 8.687), ('soforu’, 8.686),
('ucagi', @.684)]

In [46]: runfile('C:/Users/zeynep/.spyder-py3/untitled4.py’, wdir="C:/Users/zeynep/.spyder-py3")

[('aracy', @.76), ('araglar’, ©.752), ('araglari’, @.745), ('otomobil', @.736), ('araglarin’, @.724), ('kamyon', @.722),
("tar', @.721), ('aragla’, @.721), ('aracin', @.718), ('araba’, @.7), ('araglarla’, @.676), ('otobis', @.67),
('motosiklet’, @.663), ('araglara’, ©.658), ('araclarda’, @.656), ('motorsiklet’, ©.654), ('taksi', @.641), ('araca’,
8.639), ('birlikler’, ©.639), ('minibiis', @.628), ('octomobiller', @.625), ('aracayrintilar’, ©.621), ('ote’, @8.62),
('sokumundalar', @.618), ('araclarini’, @.618), ('iralamahtml', @.613), ('sahipleriarabay1', @.608), ('taksinin',
8.607), ('arac’, 0.681), ('ctomobillerin’, @.6@1), ('karsilasmazken', @.6), ('servis', @.598), ('plaka’, @.597),
('araglardan', @.597), ('arabanin', @.597), ('aracta', 8.596), ('arabalarin', @.595), ('lastik', @.579), ('tir', 8.577),
('arabalar', 8.576), ('siriiciler’, @.576), ('yogunlastiaraba', @.573), ('aracinin’, 8.572), ('kamyocnet', 8.572),
('sirket', 8.569), ('otoblsin', 8.566), ('polnet’, @.564), ('araciniz’, @.563), ('klimasinin', @.562), ('mibahlari’,
@.561)]

Sekil 7.2. Etiketsiz Trafik derlemiyle elde edilen kelime temsilinde sirasiyla “arac” ve
“ara¢” kelimeleri ile en benzer 50 kelime.

Cizelge 7.2. “Ara¢” ve “Arac” yazimlari i¢in ortak benzer kelimeler.

arac arag arac arag
ile Benzer ile Benzer ile Benzer ile Benzer
Kelimeler Kelimeler Kelimeler Kelimeler
araci araci araclara araglara
araclar araglar suruculer stiriictiler
aracin aracin minibus minibiis
araclarin araglarin sirket sirket
otobus otobiis arabalarin arabalarin
araclari araglari aracta aracta
arabanin arabanin




7.1. ONERILEN YAKLASIM

Tweetlerin siniflandirilmasi agsamasinda CNN ve RNN modelleri kullanilmaktadir.
Bolim 4’te de belirtildigi gibi farkli tipte RNN modelleri mevcuttur. Bu tez
calismasinda siniflandirma islemi i¢in temel RNN modelinin yani sira GRU, LTM ve
BiLSTM modelleride kullanilmistir. CNN ve RNN modellerine veriler farkli
sekillerde uygulanabilmektedir. CNN’ler esasinda goriintii isleme uygulamalar i¢in
gelistirilmis olmasindan dolay1 matris seklinde bir girdiye ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu
durumda metin verisinin matris formatina donistiiriilerek uygulanmasi gerekmektedir.
Bu dogrultuda c tweet igerisindeki kelime sayisi ve # her bir kelime kelime vektoriintin
boyutu olmak {izere ¢ x n boyutlu bir matris agin girisine uygulanir. Buradaki énemli
kisitlamalardan bir tanesi CNN aglarinin sabit boyutlu girdilere ihtiya¢ duymasidir. Bu
dogrultuda maksimum bir kelime sayis1 belirlenerek tiim tweetler ayn1 uzunlukta
olacak sekilde agin girsine uygulanmaktadir. Eger tweet belirlenen maksimum kelime
sayisindan daha az sayida kelimeye sahip ise kalan kisimlar O vektorleri ile temsil
edilmektedir. Ote yandan RNN’ler ise dizilim seklinde girdiye ihtiya¢c duymaktadirlar.
Tweet igerisindeki her bir kelime zaten bir dizilim olusturdugu i¢in kolaylikla aga
uygulanabilmektedir. Burada CNN’ye benzer sekilde kelimeler 6nce vektorel
temsillere doniistiiriilmekte sonrasinda ise her biri bir dizilim seklinde RNN agina

uygulanmaktadir.

Siiflandirma igleminde veriler li¢ farkli sekilde kullanilmaktadir. Bunlardan
birincisinde veri normalizasyon islemine tabi tutulmadan dogrudan orijinal haliyle
kullanilmaktadir. Bir diger yontem de Boliim 6’de tanitilan normalizasyon yaklasimi
ile normalize edilen veriler siniflandirma isleminde kullanilmaktadir. Son olarak ise
verilerin 2 insan denet¢i tarafindan manuel olarak normalize edilmis sekilleri
kullanilarak smiflandirma islemi gerceklestirilmektedir. Bununla birlikte her {i¢
yontem de bazi 6n islem adimlar1 uygulanmaktadir. Ornek 14°deki tweetlerde de
gortuldiigi gibi URL’ler genellikle her bir tweet i¢in farklidir. Siniflandirma
isleminden oOnce tiim veri modellerinde URL’ler “url” seklinde bir ifadeye
doniistiiriilmektedir. Buna ilave olarak her bir karakter kii¢lik harfe doniistiiriilmekte
ve sonrasinda ise noktalama isaretleri temizlenmektedir. En son agsamada ise sayisal

karakter iceren ifadeler ¢ikarilmaktadir. Her {i¢ veri modeline de bu 6n isleme adimlari
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uygulandiktan sonra siniflandirma islemine hazir hale gelmektedir. Sekil 7.3’te veri

hazirlama basamaklar1 goriilmektedir.

Ornek 14:

o #TrafikteBGN Avcilar-Parseller yonilindeki ara¢ arizast bolgede trafik
yogunlugu olusturmaktadir http://gez.io/byTMQJ

o #TrafikteBGN Hali¢-Okmeydani istikametinde arag arizasi nedeniyle trafik
yogunlagmaktadir http://gez.io/bsvEWt

e (wmuratkazanasmaz edenler otogardan TEM baglant1 yolunda kamyonun arag
arizas1 yiizenden trafik felg http://yfrog.com/klkqhxlj

e (@MuratKazanasmaz D-100 Pendik Kartal yonii ara¢ arizasi.. trafik cok

yogun..

Veri hazirlama islemlerinin yani sira son derece kritik olan bir diger konu da
kelimelerin vektorel temsillerinin olusturulmasidir. Bu tez calismasinda vektorel
temsilleri olusturmak icin iki farkli yaklasim kullanilmaktadir. Ilk olarak kelimelerin
vektorel temsilleri sadece siniflandirma i¢in kullanilan etiketli veriden elde
edilmektedir. Ayrica burada onemli olan konulardan bir tanesi de kelime temsilleri
elde edilme asamasinda da veri hazirlama basamaklarindaki islemler uygulanmaktadir.
Omegin manuel olarak normalize edilmis veri iizerinde smiflandirma islemi
gerceklestirilecekse kelime temsilleri de benzer sekilde manuel olarak nomalize
edilmis veriden elde edilmektedir veya orijinal verinin simiflandirma islemi
gergeklestirilecekse sadece on isleme yontemleri uygulanmis etiketli veriden kelime
temsilleri elde edilmektedir. Ikinci yaklasimda ise kelime temsilleri alana dzel etiketsiz
verilerek kullanilmak suretiyle elde edilmektedir. Burada hangi tip veri hazirlama
yonteminin kullanildigina bakilmaksizin trafik alanina 6zel etiketsiz veriden elde
edilmis O6nceden egitilmis bir kelime temsili kullanilmaktadir. Alana 6zel etiketsiz
veriden kelime temsillerinin elde edilmesi asamasinda da on isleme adimlari

uygulanmaktadir.

Son asamada ise normalizasyon ve alana 6zel kelime temsili kullanmanin
siniflandirma basarimi {izerine olan etkisini degerlendirmek i¢in orjinal veri, onerilen

normalizasyon yaklagimi ile normalize edilen veri ve manuel olarak normalize edilmis
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veri dogrudan etiketli siniflandirma verilerinden elde edilen kelime temsilleri iizerinde
test edilmektedir ve her birinin basarimi kiyaslanmaktadir. Sonrasinda ise alana 6zel
kelime temsili kullaniminin sagladig1 katkiy1 degerlendirebilmek i¢in her {i¢ veri tipi
alana 0zel kelime temsili kelime temsili kullanilarak siniflandirma basarimlar test

edilmektedir. Sekil 7.3’te Onerilen kiyaslama yaklasiminin diyagrami goriilmektedir.

' ™y '
Onerilen
Normalizasyon Word2vec
» Onlsleme —* Kelime L
’ Temsili Egitilmig
Normalizasyon Modeller
e A e
(a)
Trafik Derlem
On Islem
v
e
‘.r'.\ ord2vec -
Kelime Temsili Do ST
—_— Agi Egitim
Oneril Meodeli
nerilen \ )
Normalizasyon
» On Igleme v
Manuel Egitilmig
Normalizasyon Modeller

(b)

Sekil 7.3. a) Etiketli veriden kelime temsillerinin elde edildigi siniflandirma yaklagimi.
b) Alana 0zel etiketsiz veriden kelime temsillerinin elde edildigi
siniflandirma yaklagima.
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7.2. DENEYSEL KIYASLAMA

Tez calismasinin bu boliimiinde trafik verilerinin siniflandirilmasinda kullanilan
sistemin yapis1 hakkinda bilgiler verilmektedir. Siiflandirma isleminde B6liim 5.1°de
tanitilan trafik veri setleri kullanilmaktadir. Siiflandirma goérevinde hem ikili
siiflandirma islemi hem de sekiz farkli siniftan olusan ¢oklu siniflandirma islemi

gergeklestirilmektedir.

Ikili smiflandirma isleminde kullanilan veri setinde toplam 2 000 adet tweet
bulunmaktadir. Bu tweetlerin %80’nine karsilik gelen 1 600 adedi egitim setinde
kullanilirken geri kalan 400 adet tweet test setinde kullanilmistir. Ote yandan ¢ok
sinifl1 veri seti toplam 1 200 adet tweetten olusmaktadir. Iki sinifl1 veri setine benzer
sekilde bu veri setinde de tweetlerin %80’1 egitim i¢in ve geri kalan %20’si test iglemi
icin kullanilmistir. Yani toplamda 960 adet tweet egitim i¢in 240 adet tweet de test i¢in
kullanilmistir. Tiim testlerde egitim ve test verileri birbiri ile ortiismeyecek sekilde 5
parca capraz dogrulama kullanilmastir. Siniflandirma basariminin

degerlendirilmesinde asagidaki olgiitler kullanilmistir:

DP+ DN

Basarim= (7.1)
DP+YN +YP+ DN
Kesinlik = _br (7.2)
DP+YP
. DP
Hassasiyet = ————— (7.3)
DP+YN
2. Kesinlik - Hassasiyet 2DP (7.4)

Kesinlik+Hassasiyet " 2DP+YP+YN
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7.3. MODEL MIMARILERI

Trafik verilerinin siniflandirilmast igin farkli tipte RNN ve CNN mimarileri
olusturulmus ve test edilmistir. Mimarileri olusturulmasinda ve test edilmesinde
Python dilinde gelistirilmis olan Tensorflow ve Keras kiitliphaneleri kullanilmistir.

Test ve karsilastirma islemleri gegeklestirilen model mimarileri su sekildedir:

7.3.1. Temel RNN Modeli

Dizi verileri iizerinde yliksek bagarim sergilemeleri nedeniyle siniflandirma isleminde
cok sayida RNN modeli kullanilmistir. Bu kapsamda ilk kullanilan model Temel RNN
modelidir. Temel RNN modeli kisa siireli bagimliliklar aktarilmasi konusunda oldukca

basarili iken uzun siireli bagimliliklar konusunda basarili degildir.

Temsil

h 4

Dropout

Y

Temel RNN (100)

4

Tam Bagh

Sekil 7.4. Temel RNN model mimarisi.

Kullanilan Temel RNN modeli Sekil 7.4’te goriildiigii gibi tek katmanli ileri yonlii ve
100 algilayicadan olusan bir RNN katmani igermektedir. Bu katmanin ¢ikis1 tam bagh
katmana girdi olarak uygulanmaktadir. Ote yandan RNN katmanindan &nce ise
sirasiyla temsil katmani ve dropout katmanlar1 bulunmaktadir. Son olarak modelin
calistirllmadan dnce derleme islemenin gergeklestirilmesi gerekmektedir. Bu islem
i¢in hata fonksiyonu ve optimizer gibi parametrelerin belirlenmesi gerekir. Optimizer

i¢cin tiim modellerde Adam algortimasi kullanilmistir. Hata fonksiyonu olarak da iki
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siifli veri setleri i¢in “binary crossentropy” kullanilirken ¢ok sinifl1 veri setleri igin

“categorical _crossentropy” kullanilmistir.
7.3.2. Uzun Kisa Donem Hafiza Modelleri
Son yillarda literatiirde yaygin olarak kullanilan RNN modellerinden bir tanesi de

LSTM modelidir. Temel RNN modelinin aksine LSTM modeli uzun sireli

bagimliliklar1 aktarma konusunda da basarilidir.

Temsil

h J

Dropout

h J

Ileri LSTM (100)

h J

Tam Bagh

Sekil 7.5. Tek katmanli ileri yonlii LSTM model mimarisi.

LSTM modeli kullanilirken farkli algilayici sayilarin ve daha derin mimarilerin
kullaninminin  etkilerini  degerlendirebilmek adina yedi  farkli  mimari
gergeklestirilmistir. Kullanilan esas LSTM modeli Temel RNN modeline oldukga
benzemektedir. Sekil 7.5’te gortildiigli gibi mimaride Temel RNN katmani yerine 100
algilayicidan olusan tek katmanli ileri yonlii LSTM katmani kullanilmistir. Ayrica tek
katmanli LSTM modeli algilayici sayilarinin etkisini degerlendirmek adina sirasiyla

75 ve 125 algilayici sayilari ile de test edilmistir.
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Temsil

}

Dropout

!

Ileri LSTM (100)

}

Dropout

!

Tleri LSTM (100)

}

Dropout

!

Tleri LSTM (100)

}

Tam Bagh

Sekil 7.6. Ug LSTM katmanindan olusan ileri yonlii model mimarisi.

Kullanilan mimariler igin kritik konulardan bir tanesi de kac¢ tane katman
kullanilmasinin gerekli oldugudur. Ozellikle biiyiikk boyutlu verilerde daha derin
mimariler kullanmak siniflandirma performansina olumlu katki saglayabilmektedir.
Daha derin mimarilerin trafik verisinin siniflandirilmasi iizerindeki etkilerini
degerlendirebilmek icin 2 ve 3 LSTM katmani igeren modeller test edilmistir.
Kullanilan 3 katmanli LSTM modeli Sekil 7.6’da goriilmektedir. Mimaride her biri
100 algilayicidan olusan toplam 3 adet ileri yonlii LSTM katmani kullanilmistir. Her
bir LSTM katmaninda once asir1 6grenme problemini dnleyebilmek i¢in dropout

katmani yerlestirilmistir.

Ote yandan 75 ve 125 algilayic1 sayisindan olusan modellerde tek katmanli ve 2

katmanli mimariler kullanilmistir.
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7.3.3. Cift Yonlii Uzun Kisa Donem Hafiza Modeli

LSTM modelleri ileri yonlii olarak ¢alismaktadir fakat bazi NLP uygulamalarinda
gelecekteki temsillerin de 6grenilmesi olumlu katki saglayabilmektedir. Bu durumda
ileri yonlii ¢alisan bir LSTM nin yani sira geri yonlii ¢calisan bir LSTM ilave edilerek
gelecekteki temsillerin etkisi de modele dahil edilebilmektedir. Kullanilan BiLSTM
modeli LSTM modelindeki esas modele benzer sekilde 100 algilayicidan
olusmaktadir. LSTM modelinden farkli olarak bir adet 100 algilayicidan olusan LSTM
katmanina ilave olarak bir adette yine 100 algilayicidan olusan geri yonli LSTM
katmani bulunmaktadir. LSTM katmanlarinin 6ncesinde sirastyla temsil katmani ve
dropout katmanlar1 bulunmaktadir. LSTM katmanlarinin ¢ikisi birlestirilerek tam bagh

katmana giris olarak uygulanmaktadir. Sekil 7.7’de kullanilan model goriilmektedir.

Temsil

N

Dropout

v ¥

"Ileri LSTM (100) Geri LSTM (100)J

| |
v

Birlestirme

N

Tam Bagh

Sekil 7.7. BILSTM model mimarisi.

7.3.4. Kapih Tekrarlamal Unite Modelleri

Trafik verilerinin siniflandirilmasinda kullanilan bir diger RNN modeli de GRU’lardur.
GRU modiilleri giincelleme ve sifirlama kapilarindan meydana gelmektedir. GRU
modellerinde de LSTM modellerine benzer sekilde farkli algilayici sayilarinin ve
farkl1 GRU katman sayilariin etkisi degerlendirilmistir. Bu islem i¢in toplamda sekiz

farkli GRU modeli kullanilmistir. GRU’nun esas modelinde temel RNN ve LSTM
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modelleriyle ayni mimari kullanilmigtir. Buradaki tek farklilik Temel RNN katmani
veya LSTM katmani yerine 32 algilayicidan olusan GRU katmani kullanilmasidir.
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Sekil 7.8. U¢ GRU katmanindan olusan model mimarisi.

Bununla birlikte derin mimari ve algilayic1 sayilarindaki degisimin etkisini de
gozlemlemek amaciyla toplam sekiz farkli GRU mimarisi olusturulmustur. Sekil
7.8’de 3 GRU katmani ve 32 algilyaicidan olusan model goriilmektedir. Diger
modellere benzer sekilde modelin girisinde temsil katman1 ve her GRU katmanindan

oncede dropout katmani yer almaktadir.

Kullanilan modellerde sirasiyla 16, 32 ve 40 algilayici sayilari kullanilmigtir. 16 ve 32
algilayici sayilarinda 3 katmana kadar olan mimariler test edilirken 40 algilayicidan

olusan modellerde tek GRU ve iki GRU katmanindan olusan modeler test edilmistir.

7.3.5. Konvoliisyonal Noral Network Modeli

CNN’ler esasinda bilgisayar goérmesi problem i¢in Onerilmis olmalari nedeniyle

RNN’lerden farklidir. RNN’ler dizi seklinde girdilere ihtiya¢ duyarken CNN’ler
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matris formunda girdiye ihtiyag duymaktadirlar. Buna ilave olarak girdilerin sabit
boyutlu olmasi gerekmektedir. Ayrica NLP uygulamalarinda kullanilan CNN’lerin
girdilerine karakter seviyesinde veya kelime seviyesinde girisler uygulanabilmektedir.
Burada kullanilan modelde kelime seviyesinde girdi kullanilmasi tercih edilmistir.
Ayrica her bir kelime sabit uzunluklu bir kelime temsili ile ifade edilmistir. Ote yandan

girdinin diger boyutunu da tweet icerisindeki bulunan her bir kelime olusturmaktadir.

CNN’ler dizi verileri lizerinde ¢alismak i¢in tasarlanmamis olmakla birlikte CNN’leri
avantajli kilan 6nemli bir 6zellikleri Oriintiiniin imge tizerindeki pozisyonuna karsi
duyarsiz olmalaridir. Bu durumda CNN’lerin pek ¢ok uygulamada oldukca basarili

olmasini saglamaktadir.

Temsil
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Dropout

!
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Sekil 7.9. CNN model mimarisi.

Sekil 7.9°da da goriildiigii gibi konvoliisyon katmani ¢ekirdek genisligi 5 olan 250
filtreden olugmaktadir. Ayrica konvoliisyon katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak
ReLU kullanilmistir. Konvoliisyon katmaninin c¢ikisinda maksimum havuzlama
katmani bulunmaktadir. Maksimum havuzlama katmanin ¢iktisi ise 250 algilayicidan
olusan bir tam bagli katmana uygulanmaktadir. Bu katman bir dropout katmani takip

etmektedir ve sonrasinda bir tane daha tam bagli katman bulunmaktadir.
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7.3.6. Konvoliisyonal Noral Network — LSTM modeli

CNN modellerinin ve RNN modellerinin birbirilerine gore avantajli ve dezavantajh
oldugu durumlar bulunmaktadir. Bu dogrultuda test islemleri i¢in CNN ve LSTM

modellerinin bir arada bulundugu bir baska model daha kullanilmstir.

Bu modelin temelinde Boliim 7.3.5°te tanitilan CNN modeli kullanilmistir. Burada
sadece maksimum havuzlama katmanini takip eden tam bagl katman ¢ikarilarak onun

yerine bir LSTM katmani kullanilarak model elde edilmistir.

7.3.77. Model Parametreleri

Hiper parametrelerin belirlenmesi 6nemli bir zorluk kaynagidir. Veri setine ve
problemin tiiriine bagli olarak hiper parametrelerde degisiklik gosterebilmektedir.

Yani tiim veri setleri i¢in iyl sonug verecek ortak bir hipermatre bulunmamaktadir.

Oncelikli olarak belirlenmesi gereken hiper parametrelerden bir kismi kelime
temsilleri ile iligkilidir. Siniflandirma igleminde kullanilan kelime temsilleri Word2vec
CBOW yontemi ile elde edilmistir. Burada temel vektér uzunlugu 100 olarak
belirlenmistir. Bununla birlikte sirasiyla 50, 75 ve 125 olmak {izere farkli vektor
boyutlar1 ile de kelime temsilleri elde edilmis ve simiflandirma performanslari
degerlendirilmistir. Kelime temsilleri ile ilgili kullanilan bir diger parameter de
pencere uzunlugudur. Pencere uzunlugu kavrami ilgili kelimenin saginda ve solunda
dikkate alinmas1 gereken baglam sayisini ifade etmektedir. Siniflandirma islemi igin
kullanilan tiim modellerde pencere uzunlugu 5 olarak belirlenmistir. Kelime
temsillerinde kullanilan diger bir parameter de minimum bulunma sayisidir. Minimum
bulunma sayisi1 kelimenin derlem igerisinde ka¢ kez gectigini kontrol eder ve esik
degerin altindaki kelimeler icin vektorel temsil elde edilmez. Burada minimum
bulunma sayisi 1 olarak belirlenmistir. Yani derlemdeki tiim kelimeler i¢in bir vektorel
temsil elde edilmektedir. Sistemin baglanlangic 6grenme katsayisi (learning rate)
0,025 olarak kullanilmistir. Ogrenme katsayisi egitim islemi esnasinda lineer olarak
azaltilmaktadir ve en diisiik degeri 0,0001 olarak kullanilmaktadir. Kelime

temsillerinde kullanilan son hiper parametrede devir sayisidir (epoch). Devir sayisi
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tim verinin ka¢ kez egitildigini ifade etmektedir. Sistemin devir sayis1 5 olarak

belirlenmistir.

Kelime temsillerinin smiflandirma isleminde kullanilmasi esnasinda karsilasilan
problemlerden bir tanesi 6nceden egitilmis bir derlem kullanildiginda siniflandirma
verisindeki bir kelimenin bu derlemde bulunmayabilecegidir. Bu durumda kullanilan
farkli yaklagimlar mevcuttur. Bu kelimenin i¢in rastgele bir kelime vektorii tiretilebilir
veya tamamen 0’lardan olusan bir vektor ile temsil edilebilir. Bu tez ¢alismasinda bu

tip durumlar i¢in 0 vektorleri kullanilmigtir.

Yapay sinir ag1 modelleri ile ilgili belirlenmesi gereken en Onemli hiper
parametrelerden bazilar1 gizli katman sayisi ve her bir katmandaki algilayict
sayilaridir. Kullanilan algilayict ve katman sayilari ile bilgiler yukaridaki boliimlerde
belirtilmistir. Ayrica LSTM ve GRU modellerinde farkli algilayict ve katman sayilar
ile testler gerceklestirilerek etkileri degerlendirilmistir. Ikili smiflandirma problemi
icin tiim modellerde hata fonksiyonu olarak “binary crossentropy” ve c¢oklu
simiflandirma problemi i¢in de ‘“categorical crossentropy” kullanilmigtir. Tim
modellerde egitim islemi icin Adam optimizer algoritmasi kullanilmistir. Ayrica tim
modellerde maksimum dizlim uzunlugu 30 olarak kullanilmistir. Ayrica modellerde
kullanilan devir sayilar1 siniflandirma tiiriine ve kullanilan kelime vektoriiniin tiiriine
gore degismekle birlikte ayni siniflandirma tiirii ve kelime vektori i¢in ayni devir
sayilarinda egitim islemi gerceklestirilmistir. ikili smiflandirma probleminde
siiflandirma verisinden kelime temsillerinin elde edildigi modeler i¢in devir sayis1 42
olarak belirlenmistir. Ote yandan yine ikili simiflandirma probleminde &nceden
egitilmis kelime temsillerinin kullanildigi modelde 6grenme isleminin daha hizh
gerceklestigi goriilmiis ve devir sayist 22 olarak belirlenmistir. Coklu siniflandirma
probleminde kelime temsillerinin siniflandirma verisinden elde edildigi durum i¢in
devir sayist 150 olarak kullanilirken oOnceden egitilmis kelime temsillerinin

kullanilmas1 durumu i¢in devir sayis1 32 olarak belirlenmistir.

97



7.4. SONUC VE DEGERLENDIiRME

Sosyal medya platformlar1 son yillarda hemen hemen her tiirlii konunun tartisildig ve
her alanda bilgi verildigi bir platform haline geldi. Bu anlamda icerisinde ¢ok miktarda
kesfedilmeyi bekleyen veri bulunmaktadir. Fakat son derece yiiksek miktarda
giiriiltlilii veri barindirmasi nedeniyle metin madenciligi uygulamalar i¢in oldukca
zorlu bir gdrevdir. Bu giiriiltiiniin azaltilmasi icin Ingilizce gibi dillerde &nerilen birgok
normalizasyon yaklasimi bulunmaktadir. Fakat morfolojik acidan zengin dillerin bu
konuda kendine has problemleri vardir ve bu problemler normalizasyon islemini
oldukga zorlu bir hale getirmektedir. Ote yandan son yillarda etiketsiz verilerden elde
edilen alana 6zel kelime temsillerinin kullanilmas1 siniflandirma basarimlarinin yukari
tasinmasinda 6nemli bir katki saglamaktadir. Bu tez calismasinda oncelikli olarak
Tiirkge SMM’lerin normalizasyonunu belirsizlik durumlari i¢in kelime temsilleri ile
genisleten bir yaklasim sunulmustur. Tez calismasmin bu bolimiinde ise
normalizayon islemi ve alana 06zel kelime temsilleri kullanmanin etkileri
degerlendirilmektedir. Siniflandirma igslemi hem iki siifl1 trafik veri seti tizerinde hem
de ¢ok smmifli trafik veri seti iizerinde gerceklestirlmektedir. Ayrica siniflandirma
islemi icin RNN, GRU, LSTM, BiLSTM ve CNN olmak {izere farkli yapay sinir ag1

yontemleri kullanilmistir.

7.4.1. iki Simfli Trafik Verisi Uzerinde Alana Ozel Kelime Temsili ve

Normalizasyon Islemlerinin Simiflandirma Basarimina EtKisi

Bu boliimde ilk olarak iki smifli trafik veri seti lizerinde normalizasyon iglemlerinin

ve alana 6zel kelime temsili kullaniminin sagladigi katkilar degerlendirilmektedir.
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Ikili Siniflandirma Hata Oranlari
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Sekil 7.10. iki sinifl1 trafik verisi hata oranlari.

Sekil 7.10°ln sol tarafindaki boliimde de goriildiigii gibi normalizasyon islemi
ozellikle kelime temsillerinin siniflandirma verisindeki diisiik boyutlu veriden elde
edildigi durumda tiim siniflandirma yontemleri i¢in orijinal verinin kullanilmasina
kiyasla bir iyilesme saglamaktadir. Ayrica Cizelge 7.3’te de goruldiigi gibi
siniflandirma basarimindaki artis orani en iyi durumda LSTM ile %3 oranindaki
gerceklesirken en kotli durumda CNN ile yalnizca %0,25 olarak gerceklesmistir.
Bununla birlikte alana 6zel bir derlemden kelime temsillerinin elde edilmesi iki sinifli
veri seti tizerinde CNN haricindeki tiim modeller i¢in normalizasyon islemine kiyasla
cok daha iyi bir performans artig1 saglamistir. LSTM modelinde siiflandirma verisi
kullanilarak elde edilen kelime temsilleri iizerinde normalizasyon islemi %3’liik
lyilesme saglarken alana 6zel veriden kelime temsillerinin elde edilmesi, siniflandirma
basariminda %38,9’luk bir iyilesme saglamaktadir. Buna ilave olarak alana 6zel bir
kelime temsili kullanirken siniflandirma verisi iizerinde normalizasyon islemi yapmak
LSTM ve GRU modelleri igin pozitif bir katki saglamazken RNN modeli i¢in 6nerilen
normalizasyon ve manuel normalizasyon yaklasimlari sirastyla %1,65 ve %2,65’lik
bir iyilesme saglamaktadir. Ayrica alana 0zel kelime temsilleri kullanilirken
normalizasyon isleminin BILSTM ve CNN modellerindeki sagladigi katki son derece
kisith diizeydedir. Bunun yami sira Cizelge 7.4 ve Cizelge 7.5’teki sonuglar

kiyaslandiginda en yiiksek basarim oraninin orijinal siniflandirma verisi ile alana 6zel
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kelime temsillerinin kullanilarak LSTM modeli ile elde edildigi goriilmektedir. Burada
LSTM modelinin basarimi %96,15 olarak gerceklesmistir. Bu model {izerinde 6nerilen
normalizasyon islemi ve manuel normalizasyon islemi ile elde edilen siiflandirma
basarimlar1 ise en yiiksek skorun ¢ok az altinda sirasiyla %95.8 ve 96,05tir.
Dolayistyla iki simifli veri seti i¢in etiketsiz verilerden elde edilen alana 6zel kelime
temsillerinin kullanildig1 durumda normalizasyon islemi yapmak herhangi bir pozitif
katki saglamamaktadir. Bu ilave olarak biiyiik boyutlu alana 6zel verileri kullanarak
kelime temsillerini elde etmek kiiciik boyutlu simiflandirma verisinden kelime
temsillerini elde etmeye kiyasla ¢cok daha iyi bir siniflandirma bagarimi saglamaktadir.
Bu veriler ve Tiirkge gibi dillerde ki normalizasyon igleminin zorlugu dikkate
alindiginda alana 6zel kelime temsili kullanimi SMM’leri normalize etmeye kiyasla

daha akilct bir ¢oziimdiir.

Cizelge 7.3. iki simifl1 trafik verisi hata oranlar1 tablosu.

Siniflandirma Verisi Alana Ozel Etiketsiz Veri
Orijinal C")ner.ilen Maguel Orijinal Oner.ilen Maguel
Normalizasyon Normalizasyon Normalizasyon Normalizasyon
RNN 16,4 14,55 16 9,9 8,25 7,25
GRU 13 10,05 10,55 4,8 5,35 52
LSTM 12,75 9,75 10,25 3,85 4,2 3,95
Bi LSTM 12 10 11 4,85 3,95 4,85
CNN 6,95 6,7 6,65 7,15 6,7 6,55

Ayrica CNN modelinin siniflandirma basarimi degerlendirildiginde diger modellerden
cok daha farkli bir davranig sergiledigi goriilmektedir. Alana 6zel kelime temsili
kullanilmast diger modeller i¢in belirgin bir sekilde pozitif bir katki saglarken CNN
modeli bu noktada diger modellerden ayrismis ve alana 6zel kelime temsili kullanimi
pozitif bir katki saglamamistir. Ote yandan Sekil 7.4’te goriildiigii gibi CNN modelinin
hata oranlar1 son derece dogrusal bir sekilde gerceklesmistir. Bunun yani sira
siiflandirma verisinden kelime temsillerinin elde edildigi durumda orijinal veriden
elde edilen siniflandirma bagsarimi ile en yakin sonucun %35,05 iizerinde %93,05°1ik

bir skor elde edilmistir. Bunlara ilave olarak modelin giiriiltiiye kars1 olan direncinin
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de diger modellerden daha iyi oldugu goriilmektedir. Normalizasyon islemleri,
smiflandirma verisinden elde edilen kelime temsilleri kullanilarak yapilan testlerde
yalnizca %0,25 ve %0,3’1iik bir pozitif katki saglamistir. Bu durumda alana 6zel biiyiik
boyutlu kelime temsillerinin elde edilemedigi durumlar i¢cin CNN modeli daha iyi
sonug saglayabilir. Buna ilave olarak normalizasyon isleminin etkisinin son derece
limitli olmas1 nedeni ile kiiclik boyutlu kelime temsilleri lizerinde normalizasyon
islemi yapmadan dogrudan CNN modeli kullanilarak normalizasyonun getirdigi ilave

hesaplama maliyeti ortadan kaldirilabilir.

Cizelge 7.4. 1ki simfli veri setinde smiflandirma verisi ile elde edilen kelime
temsillerinin siniflandirma basarimi.

gfifinal Oner.ilen Mar}uel
Normalizasyon =~ Normalizasyon
RNN 83,6 85,45 84
GRU 87 89,95 89,45
LSTM 87,25 90,25 89,75
Bi LSTM 88 90 89
CNN 93,05 93,3 93,35

Cizelge 7.5. ki sinifli veri setinde alana 6zel kelime temsillerinin siniflandirma

basarimi.
Orijinal Oner‘ilen Mar}uel
Normalizasyon = Normalizasyon

RNN 90,1 91,75 92,75
GRU 95,2 94,65 94,8
LSTM 96,15 95,8 96,05
Bi LSTM 95,15 96,05 95,15
CNN 92,85 93,3 93,45
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7.4.2. Farkh Temsil Uzunluklarinin Siniflandirma Basarimina Etkisi

Siniflandirma Basarimi
96,2 96,15
95,65

96,1
96
95,9
95,8
95,8
95,7
95,6 95,55
95,5
95,4
95,3
952
125 100 75 50

Sekil 7.11. Alana 6zel kelime temsillerinde kullanilan vektor uzunlugunun 2 sinifh
trafik verisi siniflandirma basarimina etkisi.

Hiper parametrelerin optimizasyonu siniflandirma performansini etkileyen 6nemli
noktalardan bir tanesidir. Kullanilan kelime temsillerinin vektér boyutunun
belirlenmesi 6nemli parametrelerden biridir. Vektér boyutundaki degisimin etkisini
degerlendirmek i¢in ikili smiflandirma veri setindeki en yiiksek siniflandirma
basarimini saglayan alana 6zel kelime temsili ve LSTM simiflandirma yontemi farkl
vektor boyutlari ile test edilmistir. Sekil 7.11°de farkli vektér boyutlar ile egitilmis
alana 0zel kelime temsilleri ile elde edilmis siniflandirma basarimlar1 gériilmektedir.
50, 75, 100 ve 125 vektdr boyutlart i¢in siniflandirma skorlar1 birbirine oldukga
yakindir. En kotii durumda vektoér boyutu 75 i¢in siiflandirma basarimi %95,55
olarak gerceklesirken en iyt durumda vektér boyutu 100 icin %96,15 olarak

gergeklesmistir. Geri kalan testlerde vekor boyutu 100 ile devam edilmistir.

7.4.3. Algilayici Sayilarinin ve Derin Mimari Kullaniminin iki Simfli Veri Setinin

Simiflandirma Basarimina Etkisi

Kullanilan mimarideki katman sayisi ve her bir katmanda bulunan algilayci sayist da

hem smiflandirma basarimimni hem de egitim siirelerini etkilemektedirler. Bu
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dogrultuda LSTM modeli iizerinde farkli algilayici sayis1 ve farkli katman sayilar
kullanilarak testler gerceklestirildi. Ozellikle daha derin bir mimari kullanmanin
siniflandirma basarimi {lizerine olan etkisi degerlendirildi. Cizelge 7.6’da gorildiigi
gibi siniflandirma veri setindeki veri boyutunun ¢ok biiyiik olmamasina bagli olarak
derin bir mimari kullanmak siniflandirma basarimina pozitif bir katki saglamadi. 75,
100 ve 125 algilayici sayisi ile yapilan testlerde en yiiksek bagarim %96,15 ile 100
algilayici sayisina sahip olan tek LSTM katmanli model ile elde edildi. 100 algilayici
sayisina sahip 2 ve 3 LSTM katmanli modellerde ise siniflandirma bagarimi sirasiyla
%95,35 ve %95,6 olarak gerceklesti. Tiim algilayict sayilari i¢in ilave LSTM

katmaninin kullanilmasi siniflandirma basarimini negatif yonde etkiledi.

Cizelge 7.6. Iki simfli veri setinde farkli katman ve algilayici sayilarinin LSTM
basarimina etkisi.

Katman Algilayict Siniflandirma
Sayisi Sayisi Basarimi
1 75 95,6
2 75 95,45
1 100 96,15
2 100 95,35
3 100 95,6
1 125 95,6
2 125 95,2

7.4.4. CNN-LSTM Modelinin iki Stmfli Trafik Verisi Uzerindeki Simiflandirma

Basarim

CNN modeli siniflandirma verisinden kelime temsillerinin olusturuldugu yaklagimda
diger modellere gore belirgin bir iyilesme saglamaktadir. Ote yandan alana 6zel kelime
temsillerinin kullanilmasi durumunda da LSTM modeli ¢ok basarili bir siniflandirma
performansi sergilemektedir. Bu iki modelin birlesiminden olusacak bir modelin
siiflandirma bagarimi {izerine etkisini test etmek i¢in CNN-LSTM modeli

olusturulmustur. Cizelge 7.7°deki sonuclarda da gorildiigii gibi CNN-LSTM
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modelinde kelime temsillerinin siniflandirma verisinden veya alana 6zel etiketsiz
veriden elde edilmesi bir fark olusturmamistir. Her iki durumda da neredeyse ayni
sonuglar elde edilmistir. Ayrica CNN ve LSTM modellernin tek baslarina

kullanildiklart modellere gorede daha diisiik bir siniflandirma basarimi elde edilmistir.

Cizelge 7.7. iki sifli trafik verisi iizerinde CNN-LSTM modelinin smiflandirma

basarimi.
Siniflandirma Verisi  Alana Ozel Etiketsiz Veri
Orijinal 89,90 89,90
Onerilen 89,40 89,45
Normalizasyon
Riznuel 90,60 90.60
Normalizasyon

7.4.5. Cok Smfli Trafik Verisi Uzerinde Alana Ozel Kelime Temsili ve

Normalizasyon Islemlerinin Smiflandirma Basarimmna Etkisi

Iki simifl1 trafik veri seti iizerinde yapilan ¢alismalar ¢cok siniflr trafik veri seti {izerinde
tekrar edildi. Sekil 7.12°de de goriildiigii gibi CNN haricindeki tiim modellerin
siiflandirma verisinden kelime temsillerinin elde edildigi yaklasimda oldukg¢a zayif
bir siniflandirma basarimi sagladigi goriilmektedir. Cizelge 7.8’de goriildiigii gibi
RNN modelinde hata oranlar1 %55’lere ulagsmaktadir. Buna ilave olarak CNN ve GRU
modeli haricindeki modeller i¢in normalizasyon islemleri tutarli bir davranig
sergilememektedir. CNN ile orijinal veri, Onerilen normalizasyon ve manuel
normalizasyon ile sirastyla %15,83, %15,33 ve %14,17’lik hata oranlar1 elde edilirken
normalizasyon isleminin katkisi yine sirasiyla %0,5 ve %1,6 olarak gergeklesmistir.
GRU modeli i¢in ise hata oranlar1 yine ayni sira ile %44,67, %42,75 ve %40,33 olarak
gerceklesmistir. Normalizasyon isleminin katkist ise %1,92 ve %4,34 olarak

gerceklesmistir.
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Coklu Siniflandirma Hata Oranlar
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Sekil 7.12. Cok sinifl1 trafik verisi hata oranlari.

Ote yandan alana 6zel kelime temsilleri kullanilarak gergeklestirilen siniflandirma
isleminde tim modeller i¢in siniflandirma basariminda bir artis saglanmistir. Bu
noktada CNN modeli i¢in elde edilen skor siniflandirma verisinden kelime
temsillerinin elde edildigi yaklasima oldukca yakindir. Bununla birlikte diger tiim
modellerde siniflandirma basarimi oldukc¢a keskin bir artis kaydetmistir. Normalize
edilmemis orijinal veri ile yapilan siniflandirma islemlerinde basarim oranlart RNN,
GRU, LSTM ve Bi LSTM modelleri i¢in sirasiyla %17,24, %32,08, %23,92 ve %22
oranlarinda artis gdstermistir. Iki sinifl1 trafik veri setinde LSTM modeli ile elde edilen
%8,9’luk artig orani ile kiyaslandiginda ¢ok sinifl1 veri seti tizerinde alana 6zel kelime
temsillerinin kullanilmasinin ¢ok daha biiyiik bir katki sagladigi agikca goriilmektedir.
Benzer sekilde GRU modeli iizerinde smiflandirma verileri ile normalizasyon
yapilarak saglanan %1,92 ve %4,34’liikk basariminda ¢ok cok Otesinde bir katki

sunmaktadir.

Ayrica alana 6zel kelime temsillerine ilave olarak normalizasyon isleminde yapilmasi

da tiim modellerde pozitif bir katki saglamaktadir. Fakat bu katkinin oran1 alana 6zel
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kelime temsillerinin kullanilmasina kiyasla ¢ok diistiktiir. En iyi katki oraninin elde
edildigi GRU modelinde bile Onerilen normalizasyon isleminin ve manuel
normalizasyon igleminin katkilar1 sirasiyla %1,75 ve %2,51 olarak gergeklesmistir.
Ayrica orjinal veri seti modeli ile Onerilen ve manuel normalizasyon modelinin
arasindaki sonuclarin istatiksel olarak anlamli olup olmadigini degerlendirmek i¢in k-
kat capraz dogrulanmais esli t-testi uygulanmaistir. Her iki testten elde edilen sonuglarda

(p-degeri < 10%) istatiksel olarak anlamlidir.

Bunlara ilave olarak CNN modeli iki sinifli trafik veri setine olduk¢a benzeyen bir
siniflandirma performansi sergilemistir. Siniflandirma verileri kullanilarak elde edilen
kelime temsillerinde orijinal veri ile yapilan siniflandirma isleminde BiLSTM modeli
ile elde edilen en yakin sonugtan %19,17 daha iyi bir performans saglamistir. Yine iki
simifli veri setinde oldugu gibi normalizasyon islemi bagarimi bir miktar artirmis
olmakla birlikte bu artig orani 6nerilen normalizasyon yaklasimi i¢in yalnizca %0,5 ve

manuel normalizasyon islemi %1,66 olarak gerceklesmistir.

Cizelge 7.8. Cok sinifl1 veri setinde kelime temsillerinin ve normalizasyon islemlerinin
hata oranlarina etkisi.

Simiflandirma Verisi Alana Ozel Etiketsiz Veri
Orijinal (")ner'ilen Manuel Orijinal Oneljilen Manuel
Normalizasyon Normalizasyon Normalizasyon Normalizasyon

RNN 54,83 53,5 55,09 37,59 37,34 35,5
GRU 44,67 42,75 40,33 12,59 10,84 10,08
LSTM 35,42 39,25 35,17 11,5 11,5 11,25
BiLSTM 35 35,92 34,42 13 11,5 11,12
CNN 15,83 15,33 14,17 15,75 14,42 14,75

Cizelge 7.9 ve Cizelge 7.10°da da goriildiigii gibi siniflandirma verisinden elde edilen
kelime temsillerinde en iyi skor manuel normalizasyon yapilmis CNN modeli %85,83
olarak elde edilirken alana 6zel kelime temsillerinin kullanildig1 yaklasimda en iyi skor
yine manuel normalizasyon ve GRU modeli ile elde edilmistir. Yukarida da belirtildigi
gibi normalizasyon islemi siiflandirma islemine olumlu yonde bir katki saglamakla
birlikte bu katkinin etkisi alana 6zel kelime temsilinin kullanilmasina kiyasla oldukca

diisiik oldugu acike¢a goriilebilmektedir.
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Cizelge 7.9. Cok smifli veri setinde siniflandirma verisi ile elde edilen kelime
temsillerinin siniflandirma basarimi.

Orijinal Nor(r.);aelriizlzgyon Manuel
RNN 45,17 46,5 4491
GRU 55,33 57,25 59,67
LSTM 64,58 60,75 64,83
Bi LSTM 65 64,08 65,58
CNN 84,17 84,67 85,83

Cizelge 7.10. Cok smifli veri setinde alana 6zel kelime temsillerinin siniflandirma

basarima.
Orijinal (")ner.ilen Manuel
Normalizasyon =~ Normalizasyon

RNN 62,41 62,66 64,5
GRU 87,41 89,16 89,92
LSTM 88,5 88,5 88,75
Bi LSTM 87 88,5 88,88
CNN 84,25 85,58 85,25

7.4.6. GRU Modeli Alt Simiflar Bazinda Basarim Degerlendirmesi

Cizelge 7.11’de GRU modeli ile elde edilen siniflandirma islmemi sonuglarinin alt
siniflar bazinda dagilimlar1 goriilmektedir. Siniflandirma verisinden kelime
temsillerinin elde edildigi testlerde yol ¢alismasi sinifinin F1 skorunun 0 oldugu
goriilmektedir. Yani higbir durumda yol ¢alismasi durumu basarili bir sekilde tespit
edilememistir. Ote yandan alana 6zel kelime temsillerinin kullanilmasiyla birlikte yol
caligmasi1 durumunun siniflandirma isleminden orjinal veri, 6nerilen normalizasyon ve
manuel normalizasyon verileri i¢in sirasiyla %84,42, %87.68 ve %388,12’lik F1
skorlar1 elde edilmistir. Benzer sekilde kaza sinifi da siniflandirma verisinden son

derece diigiik bir oranda tespit edilebilirken alana 6zel kelime temsillerinin

107



kullanilmastyla basarim oranlar1 ¢ok ciddi bir atis kaydetmistir. Bununla birlikte her

durumda en yiiksek F1 skoruna sahip sinif hava durumu olarak gerceklesmektedir.

Cizelge 7.11. GRU modeli alt sinif bazinda siniflandirma degerleri.

Siniflandirma Verisi FEtiketsiz Veri
Oritinal Onerilen Manuel Oritinal Onerilen Manuel
. Normalizasyon | Normalizasyon . Normalizasyon | Normalizasyon
Hava | ¢ 15 74,14 95,09 96,38 97.49 97.14
Durumu
Harici |54 5, 41,05 38,56 74,49 77,84 81,44
Olay
Yol
0,00 0,00 0,00 88,42 89,90 90,82
~ | Caligmast
X
< | Genel | 40,58 50,48 58.54 92,47 93,48 88,00
g Kaza | 0,00 40,00 18,18 91,67 93,00 92.86
Y/
S 57.14 64,17 90,37 90,23 92,42
Strici
Arag | ¢4 17,24 44,44 80,41 81,19 81,13
Arizasi
Trafik | 5, 56 69,92 60,07 84.43 88.61 93,23
Olmayan
Hava | o5 14 93,48 91,30 96,38 98,55 98.55
Durumu
Harici | g5 ) 85.71 85.16 80,22 82,97 86.81
Olay
Yol
= 0,00 0,00 0,00 80,77 85,58 85,58
& Calismasi
5 | Genel | 2800 53,00 24,00 86,00 86,00 88,00
é Kaza | 0,00 6,19 2,06 90,72 95,88 93.81
<
T | Hatali o0 s 27.27 58.33 92,42 90.91 92.42
Stricu
Arag |5 ¢ 4,95 27.72 77.23 81,19 85.15
Arizasi
Trafik | ¢ 06 83,17 85,58 86,06 85.10 83,17
Olmayan
Hava | 55 82.69 93,16 96,38 98,02 97.84
Durumu
Harici |5 49 55,52 53,08 77.25 80,32 84,04
Olay
Yol
0,00 0,00 0,00 84,42 87,68 88,12
S Calismasi
2| Genel | 33,14 51,71 34,04 89.12 89,58 88,00
o
% | Kaza | 0,00 10,71 3,70 91,19 94,42 93,33
=
Hatah | 5 3¢ 36,92 61,11 91,39 90,57 92,42
Stricu
Arag | 545y 7,69 34,15 78,79 81,19 83,09
Arizasi
Trafik | o¢ 9g 75,97 70,59 85,24 86.82 87.91
Olmayan
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7.4.7. Algilayic1 Sayilarinin ve Derin Mimari Kullanimimmin Cok Simiflhh Veri

Setinin Siniflandirma Basarimina Etkisi

Iki siifl1 veri setinde oldugu gibi farkli algilayici sayilar1 ve daha derin bir mimari
kullanmanin simiflandirma performansini nasil etkiledigi test edildi. Sonuglar en
yiiksek basarimi saglayan GRU modeli {izerinde degerlendirildi. Cizelge 7.12°de
gorildiigli gibi her biri 16 algilayicidan olusan 3 katmanli mimaride 2 katmanh
mimariye kiyasla daha iyi sonug¢ elde edildi. Ayrica 2 katman ve 32 algilayicidan
olugsan modelde tek katmana kiyasla ¢ok diisiik miktara bir artis saglanmis olmakla
birlikte egitim siirelerinin goreceli olarak fazla maliyet getirmesi nedeni ile tek

katmanli mimari tercih edildi.

Cizelge 7.12. Cok smifli veri setinde farkli katman ve algilayict sayilarinin GRU
basarimina etkisi.

Katman Algilayici Siniflandirma
Sayisi Sayist Basarimi

1 16 87,5

2 16 72,33

3 16 78,25

1 32 89,92

2 32 89,97

3 32 88

1 40 89,5

2 40 88,83

7.4.8. Genel veya Alana Ozel Kelime Temsili Kullamlmasimin Siiflandirma

Basarimlarina EtKisi

Bu testlere ilave olarak alana 6zel kelime temsili kullanilmas1 veya genel bir kelime
temsili kullanilmasinin simiflandirma performansini nasil etkiledigini degerlendirmek
adina Wikipedia ve Hiirriyet gazetesi arsivlerinden elde edilmis yine 100 vektor

boyutlu bir kelime temsili kullanarak sonuglari her iki siniflandirma probleminde en
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1yi sonuclar1 saglayan modeller iizerinde kiyaslandi. Her iki veri setinde de alana 6zel
kelime temsili kullanilmasi1 daha iyi sonu¢ saglamaktadir. Bununla birlikte alana 6zel
kelime temsili kullanilmasinin katkisi iki smifli veri setinde ¢ok sinifli veri setine
kiyasla ¢cok daha fazladir. Sekil 7.13’de goriildiigii gibi alana 6zel kelime temsilinin
pozitif katkisi iki sinifli veri seti i¢in %3,75 iken ¢ok sinifl1 veri seti i¢in %0,42 olarak

gerceklesmistir.

96,15

97

96

95

94 92,4

93

92

91 89,5
90
89
88
87
86

89,92

Genel Kelime Alana Ozel Kelime Genel Kelime Alana Ozel Kelime
Temsili Temsili Temsili Temsili

Tki Simifli Trafik Verisi Cok Sinifli Trafik Verisi

Sekil 7.13. Genel kelime temsili ve alana 6zel kelime temsili kullaniminin
siniflandirma basarimina etkisi.
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BOLUM 8

SONUC VE ONERILER

Trafikle ilgili olaylar1 makul bir dogruluk orani igerisinde, maliyet etkin bir ¢dziimle,
genis bir kapsama alanmi igerisinde tespit edebilecek bir yontem ozellikle biiyiik
sehirlerdeki trafik sorunun yonetilmesi agisindan olduk¢a Onemlidir. Bu tez
calismasinda SMM’lerden elde edilen metin verilerinin siniflandirilmasina ve trafikle
ilgili olanlarin tespit edilerek arag arizasi, kaza, hatali siiriicii, hava durumu veya yol
caligmasi gibi olayin alt tiirliniin belirlenmesine dayanan bir yontem sunulmaktadir.
Ote yandan SMM’ler yiiksek miktardaki yiiksek giiriiltii igerikleri nedeniyle metin
madenciligi ve DDI uygulamalari i¢in oldukca zorlu gorevlerdir. Bu tez calismasinda
SMM’lerdeki giiriiltii problemini azaltmak adina Oncelikle Tiirkce normalizasyon
mimarilerinde kullanilan diyakritik, aksan ve iinlii harf resterasyon modiilleri ile yazim
denetimi modiilii Word2vec tabanli belirsizlik giderme modiilii ile genisletilmistir.
Ayrica biitiiniiyle kaskad bir mimari yerine hibrit bir yapi tercih edilmistir. Onerilen
normalizasyon yaklasimi ile trafik veri seti normalize edilmis ve gilincel tekniklere
kiyasla %25,95’lik bagil hata azaltim oranmna denk %10,41°lik bir iyilesme
saglanmigtir. Trafik veri seti i¢in normalizasyon basarimi 9%70,29 olarak

gergeklesmistir.

Literatiirdeki birgok ¢alisma normalizasyon isleminin siniflandirma performansina
olumlu katki sagladigini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte normalizasyon islemi
Tiirkge gibi diller i¢in bir¢cok zorluga sahiptir. Bunun yani sira hataya meyilli olmalari,
sosyal medyadaki yazim dilinin son derece canli olmasi ve siirekli yeni yazim
stillerinin ortaya ¢ikmasi, normalizasyon basariminin alana ve veri sertine gore
farklilik gostermesi ve getirdikleri ilave hesaplama maliyetleri gibi nedenlerden dolay1
bircok dezavantaja da sahiptir. Bununla birlikte son yillarda alana 6zel kelime
temsillerinin  kullanilmas1 kullanicilar tarafindan tiiretilen giiriiltiilii metinlerin

siiflandirilmasinda oldukca basarili sonucglar saglamaktadir. Bu dogrultuda trafik
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alanina 6zel yaklasik 1,5 M etiketsiz tweetten olusan bir derlem hazirilanmistir. Trafik
derlemini olusturmak i¢in Python dilinde gelistirilmis olan Scrapy araci kullanilmistir.
Bu derlem kullanilarak Word2vec yontemi ile kelime temsilleri elde edilerek trafik

verilerinin siniflandirilmasi i¢in kullanilmistir.

Trafikle ilgili olaylar1 tespit edebilmek i¢in ise Twitter REST API kullanilarak anahtar
kelime temeline dayali olarak tweetler toplanmistir. Toplanan tweetlerden 2 veri seti
olusturulmustur. Birinci veri seti trafikle ilgili olan ve olmayan tweetler olmak iizere
iki siniftan olusmaktadir ve her bir siiftan 1 K olmak iizere toplam 2 K tweet
mevcuttur. Ikinci veri seti de toplam 1,2 K tweetten olusmakta ve trafikle ilgili kaza,
yol calismasi ve hatali siiriicii gibi alt durumlar da iceren sekiz farkli siniftan
olusmaktadir. Hazirlanan veri setleri lizerinde normalizasyon isleminin ve alana 6zel
kelime temsili kullanilmasinin sagladigi katkilar degerlendirilmistir. Siniflandirma
isleminde tweet igerisindeki her bir kelime bir vektorel temsil ile ifade edilmistir.
Kelime temsilleri sirasiyla etiketli veriden ve etiketsiz alana 6zel derlemden elde
edilmistir. 2 siifli veri seti iizerinde gerceklestirilen testlerde siniflandirma verisinden
kelime temsillerinin elde edildigi durum i¢in normalizasyon yapmak tiim modellerde
siiflandirma performansini artirmistir. Bu kosullarda Onerilen normalizasyon
yaklagimi ile siniflandirma basarimindaki en yiiksek artis %3’liikk bir degerle LSTM
modelinde gerceklesmistir. Ote yandan etiketli kelime temsillerinin kullanildig
durumda en yiiksek siniflandirma bagarimi CNN modeli ile elde edilmistir. Normalize
edilmemis orjinal veri ile yapilan testlerde CNN modeli %93,05’lik siniflandirma
basarimi saglamistir. Bu bagarim degeri en yakin modelin %35,05 tizerindedir. Bununla
birlikte CNN modeli iizerinde Onerilen normalizasyon yaklasiminin sagladigi katki
yalnizca %0,25°tir. Alana 6zel kelime temsillerinin kullanilmasi durumunda ise CNN
haricindeki tim modellerde siniflandirma bagsarimi belirgin bir sekilde artis
gostermistir. 2 siifll veri seti iizerinde en iyi siniflandirma skoru %96,15’lik degerle
alana 6zel kelime temsili ve orjinal veri kullanilarak LSTM modeli ile elde edilmistir.
LSTM modelinde etiketli veriden elde edilen kelime temsilleri kullanilirken
normalizasyon islemi yapmak %3’liik katki saglarken, LSTM modelinde alana 6zel
kelime temsili kullanmak %38,9’luk cok daha yiiksek bir katki saglamistir. Ayrica yine
LSTM modelinde alana 6zel kelime temsili kullanirken normalizasyon islemi yapmak

siniflandirma performansina olumlu bir katki saglamamistir. Cok sinifli veri setleri
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tizerinde yapilan testler incelendiginde CNN haricindeki tiim modellerde etiketli
veriden elde edilen kelime temsillerinin kullanimi siniflandirma basarimini ¢ok ciddi
bir sekilde diistirmektedir. Ayrica etiketli veriden elde kelime temsilleri kullanilirken
normalizasyon islemi CNN ve GRU modelleri i¢in basarimi artirnrken diger
modellerde tutarli bir davranig goriilememistir. Bununla birlikte alana 6zel kelime
temsili kullanmak tiim modellerin performansini yukar: tagimistir. Alana 6zel kelime
temsili kullanimiyla elde edilen siiflandirma performansindaki artis orani 2 sinifl
veri setindeki %8,9’luk basarimin ¢ok daha iizerinde %32,08 olarak elde edilmistir.
Alana 6zel veriye ilave olarak normalizasyon yapmak tiim modellerde siniflandirma
basarimini bir miktar yukari tagimakla birlikte bu oran alana 6zel kelime temsili
kullanimiyla elde edilen katkinin ¢ok ¢ok altindadir. Orjinal veri ve alana 6zel kelime
temsili kullanilirken en yiiksek basarim %88,5 ile 2 siifl1 veri setine benzer sekilde
LSTM modeli elde edilmistir. Ote yandan alana &zel kelime temsili kullanilirken
Onerilen normalizasyon yaklagimi ve manuel normalizasyon ile en iyi skorlar GRU
modelinde elde edilmistir. GRU i¢in bagarim oranlar sirasiyla %89,16 ve %89,92
olarak gerceklesmistir. Bu durumda LSTM modelinin orjinal veriden elde edilen
skorlartyla kiyaslandiginda dnerilen normalizasyon isleminin katkis1 %0,66 olurken,

manuel normalizasyon isleminin sagladigi katki %1,42 olarak gerceklesmistir.

Bir diger 6nemli noktada kiiciik boyutlu etiketli veriden kelime temsillerinin elde
edildigi durumlarda hem iki sinifli hem ¢ok smifli veri seti igin CNN modeli diger
modellere kiyasla belirgin sekilde ¢ok daha iyi performans saglamaktadir. Ayrica her
durumda normalizasyon islemi CNN modelinin siiflandirma basarimini artirmakla
birlikte bu bagsarim artis1 oldukea kiigiiktiir. Orjinal veri ile yapilan testlerde iki sinifli
veri setinde en yakin modele kiyasla %5,05 daha iyi bir siiflandirma basarimi
saglarken, ¢ok sinifli veri seti lizerinde en yakin modele gore %19,17°1lik daha iyi bir

skor saglamistir.

Sonug olarak normalizasyon islemi birgok modelde siniflandirma basarimini yukari
tagimakla birlikte bu etki alana 6zel kelime temsili kullanimina kiyasla ¢ok daha
diisiiktiir. Bu dogrultuda Tiirkce gibi diller i¢in normalizasyon isleminin zorluklar1 ve
getirdigi ilave maliyetler dikkate alindiginda normalizasyon islemi yerine alana 6zel

kelime temsilleri kullanmak ¢ok daha akilci bir ¢oziimdiir. Hem iki sinifli hem ¢ok
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siifl1 veri setinde alana 6zel kelime temsilleri ve orjinal veri kullanilirken en yiiksek
skorlar LSTM modeli ile elde edilmektedir. Bunun yani sira alana 6zel kelime temsili
kullanmak CNN performansinda belirgin bir degisiklige neden olmamaktadir. Ote
yandan kiiciik boyutlu etiketli veriden kelime temsilleri elde edilirken CNN modeli
diger modellere kiyasla belirgin bir sekilde ¢ok daha iyi sonuglar saglamaktadir.
Normalizasyon islemi CNN modelinin siniflandirma basarimini arttirsa da bu artis goz
ard1 edilebilecek kadar kiigiiktiir. Nihai olarak alana 6zel kelime temsillerinin
mevcudiyeti durumunda normalizasyon yapmadan LSTM modeli kullanilabilecegi
gibi bu tip bir verinin olmamasi durumunda CNN modeli yine normalizasyon
yapmadan siniflandirma basarimindan oldukga kiigiik bir tavizle basarili sonuglar elde

edilebilmektedir.
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using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Collections.Concurrent;
using System.IO;

using System.Ling;

using System.Text;

using System.Text.RegularExpressions;

namespace NGramV2. 0.NGrams
{
public class NGramModel
{
private const string validAlphabet =
"abcgdefgghiijklmnodpgrsstulivwxyz ";
private const string beginSymbol = "<s>";
private const string endSymbol = "</s>";
private int tokenCount;
public int maxNGram;
public int minNGram;
public readonly ConcurrentDictionary<NGram, int> nGrams;

public NGramModel (int nGramSize, string modelFilePath)
{

string filteredLine;

int i = 0;
maxNGram = nGramSize;
nGrams = new ConcurrentDictionary<NGram, int>();

IEnumerable<string> lines =
fileReadLines (modelFilePath) ;

foreach (string line in lines)
{
i++;
filteredLine = normalize (line);
AddLine (filteredLine.Split (null) .ToList());

if (i % 100000 == 0)
{
Console.WriteLine("Read " + i + " lines");

private IEnumerable<string> fileReadLines (string
modelFilePath)
{

IEnumerable<string> lines =
File.ReadLines (modelFilePath) ;

return lines;

private string normalize(string line)

{
StringBuilder normalizedLine = new StringBuilder():;
string newlLine;
foreach (char ch in line.ToLower () .ToCharArray())
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string newch = ch.ToString();
if (!validAlphabet.Contains(ch))

normalizedLine.Append (newch) ;

}

RegexOptions options = RegexOptions.None;
Regex regex = new Regex ("[ ]1{2,}", options);
newlLine = regex.Replace(normalizedLine.ToString (), " ");

return newlLine;

public void AddLine (IEnumerable<string> tokens)

{

List<string> tokenList = tokens.ToList();

tokenCount += tokenList.Count;
AddBeginkEndSymbols (tokenList) ;
AddSeries (tokenList) ;

public void AddBeginEndSymbols (IList<string> tokens)
{

if (maxNGram <= 1) return;

for (int 1 = 0; 1 < maxNGram - 1; 1i++)
{
string index = i.ToString();
tokens.Insert (0, beginSymbol.Insert (2, index));

tokens.Add (endSymbol) ;
}

public void AddSeries (IEnumerable<string> tokens)
{
ConcurrentDictionary<NGram, int> newNGrams =
createDictionary (tokens) ;
nGrams.Unify (newNGrams) ;

}

public ConcurrentDictionary<NGram, int>
createDictionary (IEnumerable<string> tokens)

{
var dictionary = new ConcurrentDictionary<NGram, int>();
IList<NGram> nGrams = createlList (tokens);

foreach (NGram nGram in nGrams)

{

if (!dictionary.ContainsKey (nGram))

{
dictionary.TryAdd (nGram, 1);

}

else
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dictionary[nGram]++;

return dictionary;

public IList<NGram> createlist (IEnumerable<string> tokens)

{

var nGrams = new List<NGram> () ;
List<string> tokenList = tokens.ToList();
for (int i = 0; 1 <= tokens.Count() - minNGram; i++)

{

nGrams .AddRange (GetNGrams (tokenList, 1));
}

return nGrams;

private IEnumerable<NGram> GetNGrams (IList<string> tokens,
int index)

{

var nGrams = new List<NGram> () ;
int maxWindowSize = Math.Min (tokens.Count () - index,
maxNGram) ;
for (int windowSize = minNGram; windowSize <=
maxWindowSize; windowSize++)
{
NGram nGram = GetNGram(tokens, index, windowSize);

nGrams.Add (nGram) ;
}

return nGrams;

private NGram GetNGram(IList<string> tokens,
windowSize)

{

int index, int

var nGram = new List<string>();
for (int i = 0; 1 < windowSize; i++)
{
nGram.Add (tokens[index + 11]);
}

return new NGram(nGram) ;

}

public void ReadNgramFromFile (string fileName)

{

ConcurrentDictionary<NGram, int> nGrams
ConcurrentDictionary<NGram, int>();

var fileStream = new FileStream(fileName,
FileAccess.Read) ;

new

FileMode.Open,

using (var streamReader = new StreamReader (fileStream,
Encoding.UTF8))

{

string line;
while ((line = streamReader.ReadLine()) != null)

{
string[] row = line.Split('\t');
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var nGram = new NGram(row[0].Split (null));
int freq = Int32.Parse(row[l]);

if (!nGrams.ContainsKey (nGram))

{

nGrams.TryAdd (nGram,

}

using System;

using System.Collections.Generic;

using System.Ling;
using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

using Oz.Lang;

using Oz.Morphologic.Structure;

using Oz.Tokenizers;

namespace ConsoleApplicationb.deAsciification

{

public class SimpleDeasciifier

{

freq);

public void generateCandidatelist (List<string> candidates,

string word, int index)

{

string s = "10ugcsIOUGCS";
if (index < word.Length)

{

if (s.IndexOf (word[index]) != -1)

{

int size

{

= candidates.Count;
for (int i = 0; 1 < size; 1i++)

char[] modified =

candidates[i] .ToCharArray () ;

switch (word[index])

{

case '1':
modified[index]
break;

case 'o':
modified[index]
break;

case 'u':
modified[index]
break;

case 'g':

modified[index]

break;
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case 'c':
modified[index] = '¢';
break;

case 's':
modified[index] = 's';
break;

case 'I':
modified[index] = 'I';
break;

case 'O':
modified[index] = '0';
break;

case 'U':
modified[index] = 'U';
break;

case 'G':
modified[index] = 'G';
break;

case 'C':
modified[index] = 'C';
break;

case 'S':
modified[index] = 'S';
break;

}

candidates.Add (new string(modified));

}
}

generateCandidatelist (candidates, word, index + 1);

}

public List<string> candidatelist (string word)
{

List<string> candidates;

candidates = new List<string>();

Language tr =
LanguageFactory.Create (LanguageType.Turkish) ;

candidates.Add (word) ;

generateCandidatelist (candidates, word, 0);

for (int i = 0; 1 < candidates.Count; i++)

{
IList<Word> solutions = tr.Analyze (candidates[i]);
if (solutions.Count == 0)

{

solutions =
tr.Analyze (FirstCharToUpper (candidates[1]));

}

if (solutions.Count ==0)
{
candidates.RemoveAt (1) ;
i-—;
}
}

return candidates;
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}

public static string FirstCharToUpper (string input)
{
if (String.IsNullOrEmpty (input))
throw new ArgumentException ("ARGH!");
return input.First () .ToString () .ToUpper () +
input.Substring(l);
}

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace ConsoleApplicationb.deAsciification
{
class SimpleAsciifier
{
public String asciify(string word)
{
char[] modified = word.ToCharArray () ;
for (int i = 0; i < modified.Length; i++)
{
switch (modified[i])
{
case '¢':
modified[i]
break;
case '0':
modified[i] = 'o';
break;
case 'g':
modified[i] = 'g';
break;
'4':
modified[i] = 'u';
break;
case 's':
modified[i] = 's';
break;
'1':
modified[i] = "1i';
break;
case 'C':
modified[i] = 'C';
break;
case '0O':
modified[i] = 'O';
break;
case 'G':
modified[i] = 'G';
break;
case 'U':
modified[i] = 'U';

Il
Q

case

case
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break;

case 'S':
modified[i] = 'S';
break;

case 'I':
modified[i]
break;

Il
H
~

}
}

return new String(modified);

using Oz.Lang;

using Oz.Morphologic.Structure;
using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace ConsoleApplication5.spellCheck
{
class spellCheck
{
public List<string> candidate(string word)
{
List<string> candidate = new List<string>();
List<string> candidate list =
generateCandidatelist (word) ;
candidate= finallList (candidate list);
return candidate;

}

public List<String> generateCandidatelist (string word)
{
string s = "abcg¢defgghiijklmnodprsstutvyz ";;
List<String> candidates = new List<String>();
for (int 1 = 0; 1 < word.Length; i++)
{
String deleted = word.Substring(0, i) +
word.Substring (i + 1);
candidates.Add (deleted) ;
for (int j = 0; j < s.Length; Jj++)
{
String replaced = word.Substring(0, i) + s[j] +
word.Substring (i + 1);
candidates.Add (replaced);
}

}
for (int i = 0; i <= word.Length; i++)
{
for (int j = 0; j < s.Length; J++)
{
String added = word.Substring(0, i) + s[j] +
word.Substring (i) ;
// Console.WriteLine (added) ;
candidates.Add (added) ;

141



return candidates;

protected List<string> finallList (List<string> candidate)
{
Language tr =
LanguageFactory.Create (LanguageType.Turkish) ;

for(int i1=0; i< candidate.Count;i++)
{
IList<Word> solutions = tr.Analyze (candidate[il]);
if (solutions.Count == 0)
{
candidate.RemoveAt (1) ;
i-=;

return candidate;

using System;
using System.Ling;
using System.Data.SglClient;

namespace ConsoleApplication2

{
class Program
{
static void Main(string[] args)

{

var tokens = new Twitterizer.OAuthTokens
{
ConsumerKey = "xxxxxxx",
ConsumerSecret = "xxxxxxx",
AccessToken = "xxxxxxxx",
AccessTokenSecret = "xxxxxxx"

}i
decimal maksimumID =1;

SglConnection baglanti = new SglConnection ("Data
Source=ZEYNEP-BILGI;Initial Catalog=twitterl;Integrated
Security=True");

baglanti.Open () ;

while (true)

{
Console.WriteLine ("dongi") ;
maksimumID = maksimumID + 1;
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try
{

var response

Twitterizer.TwitterSearch.Search (tokens, " ",
new Twitterizer.SearchOptions

{

GeoCode = "39.913543,32.816591,27km",
Count = 100,

Language = "tr",

SinceId = maksimumID,

)i

System.Threading.Thread.Sleep (10000) ;

if
Twitterizer.RequestResult.Success
0)

{

(response.Result

response.ResponseObject.Count

System.Threading.Thread.Sleep (900) ;

}
else
{
foreach
response.ResponseObject)

{

Console.
Console.
Console.
Console.
Console.
Console.
.WritelLine (status

Console

(var status in

WriteLine (status
Write ("tarih
WriteLine (status
Write ("ID si ");

WriteLine (status.

Write ("Kullanici

Console.WritelLine (status.User.ScreenName) ;

Console.
Console.

if

SglCommand ekle

Into tweet data

WriteLine (status
WritelLine (status

LId);

")

.CreatedDate) ;

Id);
ADI ");
.User.Name) ;

.User.Location);
.Text) ;

(status.Id > maksimumID)

maksimumID status.Id;

new SglCommand ("Insert

(tweetID,kallaniciScreenName,kullaniciADI,tarih,tweet) Values ('" +
status.Id + "', '" + status.User.ScreenName.Replace("'", "''") +
"', '" + status.User.Name.Replace("'", ""''"™) + "', '" 4

status.CreatedDate.ToString ("yyyy - MM - dd HH: mm:ss"™) + "', '" +

status.Text.Replace("'", "''") +

"l)"
4

baglanti);

ekle.ExecuteNonQuery () ;

if
{

(status.Geo

I= null)

Console.Write ("geotagging") ;

Console.Writeline (status.Geo.Coordinates.ElementAt (0) .Latitude) ;

Console.WritelLine (status.Geo.Coordinates.ElementAt (0) .Longitude) ;

SglCommand guncelle

SglCommand () ;

guncelle.Connection
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guncelle.CommandText = "Update

tweet data set enlem ='" +
status.Geo.Coordinates.ElementAt (0) .Latitude + "', boylam = '" +
status.Geo.Coordinates.ElementAt (0) .Longitude + "' where tweetID ='"

+ status.Id + "'";
guncelle.ExecuteNonQuery () ;

}

if (status.Place != null)

{

Console.WriteLine ("mekan");
Console.Writeline (status.Place.FullName) ;
SglCommand guncellel = new

SglCommand () ;
guncellel.Connection = baglanti;

guncellel.CommandText = "Update
tweet data set mekan='" + status.Place.FullName.Replace("'", "''") +
"' where tweetID ='" + status.Id + "'";

guncellel.ExecuteNonQuery() ;

}

catch { Console.WritelLine ("dongiide hata olustu"); }
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