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ONSOZ VE TESEKKUR

Sosyal medya uygulamalarinin insan hayatiyla siki bir iliski igerisinde olmasi
giintimiizde tretilen veri miktarinin en biiyiik sebeplerinden biri olarak gosterilebilir.
Kolay, hizli ve kiiresel bir iletisim saglamasi sosyal medya uygulamalarinin
cazibesini arttiran en 6nemli etkendir. insanlarn herhangi bir ticari iiriin hakkindaki
goriislerinden baslayarak genis kitleleri ilgilendiren toplumsal konulara kadar genis
bir paylasim yelpazesine sahip olan sosyal medya uygulamalarin barmdirdiklart
potansiyel bircok kesimin dikkatini ¢ekmistir. Cesitli alanlardaki bilimsel disiplinler
bu uygulamalarin igerdigi kullanigh bilgileri en verimli sekilde elde edebilmek icin
calismalar gergeklestirmektedir.

Tez calismasinin gergeklestirilmesinde her kosulda destegini ve tavsiyelerini
esirgemeyen danisman hocam Dog. Dr. Seving Ilhan Omurca’ya, bu siirecteki biiyiik
yardimlarindan dolay1 Ars. Gor. Ekin Ekinci’ye ve destegini benden esirgemeyen
aileme tesekkiir ederim.
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BABELNET iLE .ZI.EN.GiNLljZSTi.RiL.EN TWITTER DOKUMAN UZAYINDA
DUYGU ANALIZI iCIN iSBIRLIKCi MODEL KURULMASI

OZET

Duygu ve disiincelerin paylasiminda kullanilan sosyal medya uygulamalari
insanlarin birbirleriyle kolay ve hizli iletisim kurmalarimi saglayan kullanish
araclardir. Cesitli konular ile ilgili gortislerin paylasildigi bu uygulamalar igerdikleri
veri miktar1 nedeniyle bircok arastirma alani i¢in kaynak olusturmaktadir. Ornegin
organizasyonlarin trlinleriyle ilgili pazar analizi yapmasi, hiikiimetlerin yaptigi
calismalar ile ilgili halkin goriisiinii belirlemek yapilan arastirmalar arasindadir.
Sosyal medya uygulamalari, sagladiklar1 zengin veri igerigi yaninda bir¢ok zorlugu
da biinyesinde barindirmaktadir. Uretilen elektronik dokiimanlarim biiyiik bir boliimii
dil bilgisi ve yazim kurallarina uymamaktadir. Ayrica dokiimanlarin icerdigi ifade
simgeleri, kisaltmalar ve argo kelimeler kullanigli bilginin elde edilmesindeki
engellerin arasindadir. Bilgi ¢ikariminda karsilasilan en biiyiik zorluk dokiimanlarin
kisa olmasidir. Sayilan tiim zorluklar dokiiman analizini daha karmasik hale
getirmektedir. Gergeklestirilen bu tez ¢aligmasinda bahsedilen zorluklar1 agsmak igin
isbirlik¢i 6grenme modeli Onerilmistir. Dokiimanlardaki yazim hatalarin1 ve
kisaltmalar1 diizeltmek i¢in bir sézliikten kullanilmistir. Model igin gerekli dokiiman
uzayr BabelNet anlamsal ag1 kullanilarak zenginlestirilmistir. Zenginlestirilen
dokiiman uzayindan ii¢ farkli veri kiimesi olusturulmus, bu veri kiimeleri isbirlik¢i
o6grenme modelinin kurulmasinda kullanilmistir. Tezin sonunda yapilan islemler ve
isbirlik¢i 6grenme modelinin sonuclari incelenmektedir.

Anahtar kelimeler: Twitter Duygu Analizi, Kisa Metin smiflandirma, Isbirlikgi
Ogrenme, Zenginlestirilmis Dokiiman Uzayx.
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AN ENSEMBLE MODEL USING A BABELNET ENRICHED DOCUMENT
SPACE FOR TWITTER SENTIMENT CLASSIFICATION

ABSTRACT

Social media applications, which are used to share feelings and thoughts, are useful
tools that enable people to communicate with each other easily and quickly. These
applications, where opinions about various subjects are shared, provide resources for
many research areas due to the amount of data they contain. For example,
organizations’ market analysis of their product and determining opinion of public
about the government’s works are among researches are done. Even though social
media application provides rich data content, they have a lot of challenges. Most of
the electronic documents that were produced don’t obey syntactic and spelling rules.
Emoticons, abbreviations and slang words which are contained by documents
prevent to obtain useful information. The biggest challenge in extracting information
is that documents are very short. All challenges that are listed make document
analysis more complex. In this thesis ensemble learning model is proposed to
overcome the challenges that mentioned. A glossary was used to correct spelling
errors and abbreviations in documents. Required document space for proposed model
Is extended with BabelNet which is a semantic network. Three different datasets are
derived from enriched document space were used to establish ensemble learning
model. At the end of the thesis, the procedures and the results of the ensemble
learning model are examined.

Key words: Twitter Sentiment Analysis, Short Text Classification, Ensemble
Learning, Enriched Document Space.

viii



GIRIS

Sosyal medya uygulamalar kisilerin duygu ve diisiincelerini herhangi bir zamanda
herhangi bir yerden kolaylikla, genellikle kisa mesaj yoluyla, kiiresel olarak
paylasabildikleri platformlar olarak tanimlanabilir. En basit haliyle insanlar arasinda
iletisim kanali olusturan bu uygulamalar; internetin de giiciinii arkasina alarak her
gecen giin kullanici sayilarini biiyiik oranda arttirmig, yasamin birgok alaninda
kullanmak iizere yeni islevler kazanmistir. Giiniimiizde biiyiik bir kesim iletisim hiz1
ve genis kullanict ag1 nedeniyle sosyal veya is yasamlarinda ve hatta siyasi olaylarda
bu uygulamalardan faydalanmaktadir. Bu ve bunun gibi bir¢ok faktér bu

uygulamalarinin durdurulamaz bir sekilde degerinin artmasina yol agmaktadir.

Gilinlimiiziin rekabet¢i ortaminda bilginin 6neminin artmasiyla birlikte kullanigh
bilgilerin elde edilebilmesi i¢in farkli kaynaklardan biiylik miktarda veri toplamak ve
bu verileri etkili yontemler ile yorumlamak oOncelikli hale gelmektedir. Verileri
toplamak i¢in kullanilan gozde kaynaklardan biride sosyal medya uygulamalardir.
Kullanicilar tarafindan iretilen biiyiik miktarda veri yine kullanicilara, sirketlere
veya hiikiimetlere bir¢ok alanda kullamigh bilgiler saglamaktadir. Hiikiimetlerin
yasalar1 diizenlerken halkin goriislerinin degerlendirebilmesi, sirketlerin iirtinleri ile
ilgili pazar analizi yapabilmesi ve elde ettigi bilgiler dogrultusunda is stratejilerini
belirleyebilmesi drnek gosterilebilir [1]. Ayrica sosyoloji, psikoloji, pazarlama ve
bilgisayar bilimleri gibi bircok disiplin ¢alismalarinda sosyal —medya
uygulamalarindan elde ettikleri verileri kullanmaktadir [2]. Ozellikle son yillarda
ortaya ¢ikan Cambridge Analitica skandalinda goriildiigi gibi bu uygulamalardan
elde edilecek verilerin tasidigi potansiyel agikg¢a goriilmektedir. Aciga ¢ikarilan
bilgilere gore ABD secimlerinde halki demografik olarak gruplandirabilmek igin
Facebook iizerinden izinsiz elde edilen veriler analiz edilmis ve farkli gruplar icin
ayr1 propaganda yontemleri belirlenmistir [3]. Bu durumun se¢in sonuglarini biiyiik
oranda etkiledigi distiniilmektedir. Twitter, yiiksek kullanict sayisina sahip olmasi
nedeniyle sosyal, ticari ve politik konularda; felaketlerde ve kazalarda insanlar

bilgilendirmek i¢in ilk basvurulan uygulamalardan biridir [4]. Yaygm kullanimi ve



icerde biiyiik miktarda veri nedeniyle de bilgi ¢ikarimi i¢in 6nemli bir kaynak haline
gelmistir. Istatistiksel verilere bakildiginda aylik 320 milyonluk aktif kullanicist
bulunan Twitter’da giinde 500 milyona yakin mesaj paylasilmaktadir [5]. Genellikle
Twitter’daki verilerin biiyiik bir kismin1 kisa mesajlar olusturdugu i¢in analizinde
siklikla bagvurulan yontemlerden biri de metin madenciliginde kullanilan duygu
analizidir. Duygu analizi en basit haliyle metinlerdeki goriislerin anlamlarina gore
otomatik olarak pozitif ve negatif olarak siniflandirilmasi islemine verilen isimdir.
Bu yontem Twitter verileri e-ticaret, saglik, eglence ve politika gibi alanlarda bilgi

toplamak ve halkin goriisiinii almak igin siklikla tercih edilmektedir [6-11].

Duygu analizinde arastirmacilara zengin bir kaynak sunan Twitter bazi zorluklar1 da
beraberinde getirmektedir. Kullanicilarin geneli paylastiklar1 kisa mesajlarda dil
bilgisine onem vermemekte ve kullandiklari kelimelerde imla kurallarina dikkat
etmemektedirler. Ayrica mesaj igeriklerinde giinlilk yasamda siklikla bagvurulan
jargonlar, kisaltmalar ve argo kelimeler kullanilmaktadir. Belirtilen nedenlerden
dolay1 mesajlar1 analiz i¢in uygun hale getiren 6n isleme siireci i¢in harcanan zaman
uzamaktadir [12-14]. Twitter’in kullanim sartlar1 geregi mesaj uzunluklarinin 280
karakter ile siirli olmasi, mesajlarin bilgi temsili asamasinda 6zelliklere atanacak
degerlerin kisithh kalmasima neden olmakta ve mesajlarin temsili i¢in kullanilan
kelimeler arasinda elverisli bir istatistiksel iliskinin kurulmast olduk¢a
zorlagmaktadir. Bu nedenle analiz i¢in kullanilan siniflandirma algoritmalarinin
verimli ¢alismasi, etkili sonuglarin elde edilmesi zorlasmaktadir [15, 16]. Bu sorunun
iistesinden gelmek igin sik basvurulan ¢oziimlerden biri kisa metinleri belirli
yontemler ile igeriginin genisletilerek zenginlestirilmesidir [49, 92, 93]. Genisletme
islemi dig kaynaklarin yardimiyla veya metinlerin igerdigi kelimelerin arasindaki

iligkilerden yararlanilarak gergeklestirilir.

Gergeklestirilen tez ¢alismasinin ilk adiminda analiz i¢in kullanilacak olan Twitter
mesajlart genisletilmis, daha sonraki adimda genisletilen mesajlardan ti¢ farkli veri
kiimesi tiiretilmistir. Bu kiimlerden ilkini {izerinde degisiklik yapilmayan ham veriler
olusturur. Ikinci kiime mesajlarin igerdigi terimlere karsiik gelen kavram
kiimelerinin BabelNet [98] kavram agi yardimi ile mesajlara eklenerek elde edilir.
Uciincii veri kiimesi ise mesajlarin sadece BabelNet iizerinden genisletilebilen

terimleri ile bu terimlere karsilik gelen kavram kiimesinin birlestirilmesiyle
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olusturulmus, genisletilemeyen terimler mesaj igerisinden ¢ikartilmistir. Tez
calismasinin ikinci adiminda Duygu analizi i¢in etkili bir igbirlik¢i model
olusturulmaya calisilmistir. Bu nedenle homojen yapida ii¢ farkli isbirlik¢i model
olusturulmus ve aralarinda karsilastirmalar yapilmustir. ilk isbirlik¢i modelin temel
siiflandiricilarinda Naive Bayes (NB) algoritmast kullanilmis, ikinci modelde
Destek Vektor Makinesi (SVM) kullanilmustir. Ugiincii isbirlik¢i modeli Karar Agact
(DT) algoritmasi olan C4.5 siniflandirma algoritmasi ile olusturulmustur. Temel
siniflandiric1 olarak kullanilmasiyla olusturulmustur. Temel simiflandiricilardaki
farklilik egitim kiimeleri ile saglanmistir. Temel siniflandiricilarin  sonuglar

cogunluk oylamas1 yontemi gergeklestirilerek birlestirilmistir.



1. GENEL BIiLGILER
1.1. Tez Calismasinin Amaci Ve Baslatilma Sebepleri

Sosyal medya uygulamalar1 sahip olduklar1 kullanict sayilar1 ve buna paralel olarak
tiretilen verilerinin miktar1 nedeniyle birgok c¢alisma alani i¢in zengin bir kaynak
haline gelmistir. Ozellikle sosyal medya uygulamalarin paylasilan kisa mesajlar
bir¢cok calismada ¢ikarim yapmak icin en sik kullanilan verileri olusturmaktadir.
Insanlarin sosyal hayattan baslayarak politik konulara kadar pek cok alanda
goriislerini  belirtmek ve genis kitleleri bilgilendirmek i¢in kisa mesajlardan
faydalanmalari, bu verilen kullanilma sebebini ¢ok net bir sekilde ortaya
koymaktadir. Veri miktarinin bityiikliigii ve insan eliyle analiz edilmesinin getirecegi
yiiksek maliyet nedeniyle ¢ogu arastirmaci ¢aligmalarinda bilgisayarin giliciinden
yararlanmaktadir. Ozelikle bilgisayar bilimlerindeki dogal dil isleme ve smiflandirma
algoritmalar1 en sik basvurulan yontemlerdir. Ancak mesajlarin dil bilgisi agisindan
zayif olmasi ve kisa yapilart nedeniyle siniflandirma isleminin etkili bir sekilde
yapilmas1 oldukc¢a zorlagmaktadir. Mesajlarin kisa olmasi etkili 6zelliklerin elde

edilmesini ve analiz siirecinde mesajlar arasinda iliski kurulmasini zorlagtirmaktadir.

Giliniimiizde soysal medya mesajlardan en verimli sekilde yararlanabilmek icin
bircok  calisma  yiiriitiilmektedir.  Ozellikle  verilerin ~ dogru  sekilde
siiflandirilabilmesi i¢in gliglii siniflandirma modelleri olusturmak veya 6zelliklerin
cesitli yontemler ile zenginlestirilmeye c¢alisilmast en fazla {izerine durulan
yontemlerdir. Metin analizlerinde 6zellik kiimesinin zenginlestirilmesi i¢in kelime
gomme yontemi siklikla kullanilmaktadir. Kelime gomme yontemiyle vektor haline
doniistiiriilen kelimelerin matematiksel benzerlikleri hesaplanarak genisletme adimi

gerceklestirilmektedir.

Bu ¢alismada Twitter mesajlarindan olusan veri kiimesi lizerinde duygu analizinin en
etkili sekilde gergeklestirilebilmesi igin giiglii bir isbirlik¢i model kurulmaya ve bu

modelde kullanmak i¢in zengin bir dokiiman kiimesi olusturulmaya calisilmistir.



Dokiimanlarin zenginlestirilmesi i¢in kullanilan belirli yontemlerin disinda sozliik
temelli  genisletme yaklagimmin basarima olan etkisinin  gdzlemlenmesi
amaglanmistir. Ayrica elde edilen dokiimanlarindan farkli sekilde temsil edilmesi ve
farkli siniflandirma modellerinin kullanilmasi ile isbirlik¢i modellerin basarimlarinin

arttirtlip arttirllmayacagini gézlemlenmek istenmistir.
1.2. Tez Calismasinin Katkilari

Kisa mesajlarin duygu analizinde karsilasilan en biiyiik zorluk siniflandirma
algoritmalar1 i¢in yeterli bilginin elde edilememesi, bu nedenle olusturulan
modellerin yeterince verimli ¢alismamasidir. Bu ¢calismada kisa mesajlarin arasindaki
iliskinin belirginlestirilmesi ve 6zellik ¢ikariminda daha fazla bilgi elde edebilmek
icin, literatiirde var olan yontemlerin disinda BabelNet isimli ansiklopedik kaynak
kullanilarak dokiiman genisletme islemi gergeklestirilmistir. Yapilan ¢aligmalarin
cogunda dokiiman genisletme, kelimelerin vektor temsillerinin olusturulup
aralarindaki iligkinin arastirilmasina dayanmakta ve benzer kelimler yakalandiginda
dokiimana eklenmektedir. Tez calismasinda dokiiman {izerinde gergeklestirilecek
cesitli metotlara ihtiya¢ duyulmadan, Onceden internet iizerindeki sozlik ve
ansiklopedik kaynak verileri ile hazirlanmis BabelNet’in dokiiman genisletmedeki
avantajlart ve dezavantajlar1 gosterilmistir. Onerilen yontem kelime gdmme

yontemleriyle ile karsilagtirildiginda islem maliyeti agisinda yarar saglamaktadir.

Caligma icerisinde yiiriitiilen bir diger Siire¢, duygu analizini daha verimli bir sekilde
gerceklestirebilmek i¢in etkili bir siniflandirma modelinin olusturulmasidir. Bu
nedenle giiclii bir model elde edebilmek i¢in isbirlik¢i 6grenme modelinden
yararlanilmigtir. Modelde smiflandirici gesitliligini  saglamast ig¢in farkli veri
kiimeleri hazirlanirken BabelNet kullanilmis, veri kiimelerinin igerdigi terimlere gore
lic farkl1 veri kiimesi olusturulmustur. Isbirlik¢i modelin asil yapisini olusturan zayif
Ogrenciler icin makine Ogrenmesi alaninda iyi bilinen {i¢ farkli siniflandirici
secilmistir. Bu smiflandiricilar kullanilarak #i¢ ayr1 homojen isbirlik¢i model
olusturulmus, veri kiimeleri iizerinde isletildikten sonra cogunluk oylamasiyla

birlestirilmistir.



1.3. Literatiir Taramasi

Twitter iizerine yapilan calismalarin popiilerligi ve ¢alismalardaki konu zenginligi
literatiir taramas1 sonucunda dogrudan goze carpmaktadir. Insanlarin diisiincelerini
paylastiklar1 bu elektronik sosyal ortamlar, oOzellikle insan davranislarinin
gozlemlendigi istatistiksel arastirmalara biiylik miktarda veri saglamaktadir. Ayrica
Twitter mesajlarinin analizinde karsilasilan bir¢cok zorluk arastirmacilart farkli
¢Ozliim vyollar1 aramaya yoOneltmistir. Bu ¢6ziim yollarindan genelini 6zellik
cikariminda denenen farkli metotlar ya da daha gii¢lii siniflandiric1 modeller igin
kullanilan ¢esitli yaklagimlar olusturmaktadir. Caligmalar incelendiginde kullanilan
yontemlerin ¢ogunu dogal dil isleme algoritmalari olusturmakta ve 6zellikle duygu

analizi bu yontemlerin basinda gelmektedir.

Jain ve Katkar [17] c¢alismalarinda Twitter mesajlar1 {izerinde duygu analizi
gerceklestirmek i¢in makine 6grenmesi alaninda popiiler olan Naive Bayes, Bayesian
Network, Random Forest ve KNN (K-Nearest Neighbour) siniflandirma
algoritmalarin1 kullanmiglar ve bu algoritmalar ile olusturduklar1 siniflandiricilar
arasindaki basarimlar karsilastirmislardir. Calismalar1 sonucunda KNN algoritmasi
ile  olusturduklar1  simiflandiricin = basariminin =~ daha  yiiksek  oldugunu

gozlemlemislerdir.

Duygu analizinde kullanilan en yaygin yontemlerden birisi sozlik tabanli
yaklagimlardir. Bu yaklagimlarin temelini olumlu veya olumsuz anlamlarina gore
gore belirli say1 araliklarinda pozitif veya negatif skorlarin atandigi kelimelerin
olusturdugu, arastirmacilarin hazirlanmis oldugu sozliikler (lexicon) olusturmaktadir.
Kusen ve Strembeck [18] 2016 yilinda yapilan Avusturya baskanlik se¢imi ile ilgili
Twitter’daki mesajlarin analizini ger¢eklestirmek i¢in bu yaklasima basvurmuslar,
analiz i¢in kullanacaklar1 mantiksal regresyon modelini kurmak icin gerekli
ozellikleri kullandiklar1 sozliikten terimlere karsilik gelen polarite skorlarini alarak
elde etmislerdir. Caligmada SentiStrength[19] isimli polarite s6zligli yardimiyla
mesajlar icerisinden olumlu veya olumsuz anlamlar belirten benzersiz kelimeler
belirlenmekte, bu kelimeler kullanilan veri kiimesinin 6zellik parametreleri olarak
secilmektedir. SentiStrenght 6zellikle duygu analiz i¢in hazirlanmis; kelimelere ve

ifadelere belirttikleri anlamlara gore olumlu ise 1 ve 5 arasinda, olumsuz ise -1 ve -5



arasinda skorlarin atandigi biiyiik bir kaynak olmasinin yaninda duygu analizi igin
metinlerin simiflandirilmasinda kullaniimaktadir. Ornegin “nefret etmek” ifadesinin
anlami olumsuz oldugu i¢in kaynak igerisinde -4 olarak skoru atanmistir. Mesajlarin
temsili i¢in kullanilan 6zelliklere atanacak degerler SentiStrength kullanilarak elde

edilmektedir.

Analizlerde 6zellikleri olusturmak i¢in kullanilan bir bagka yaygin yontemde kelime
cantasi ile birlikte kullanilan terim frekansidir. Bu yontemde denetimli 6grenme
modeli i¢in kullanilacak mesaj kiimesindeki tiim benzersiz kelimeler 6zellikleri, bu
kelimelerin mesajlar igerisindeki bulunma frekansi da 6zelliklere atanacak degerleri
olusturmaktadir. Akhilesh ve arkadaslar1 [20] Pencap Yasama Meclisi se¢imlerini
Twitter mesajlari tlizerinde analiz etmek i¢in bu yonteme bagvurmuslar, analiz i¢in

istatistiksel bir model olan Naive Bayes algoritmasini kullanmislardir.

Twitter lizerinde duygu analizi gergeklestirilirken karsilasilan zorluklarin arasinda
mesaj iceriklerinin dil bilgisi kurallarina uymamasi da bulunmaktadir. Bu durum
ozellikle analiz Oncesi 6n isleme adiminda fazladan is yiikii olusturur. Indrajit ve
arkadaslar1 [21] Twitter gibi kisa metinlerin analizinde 6zellik ¢ikarimi i¢in konu
modelleme yontemi kullanimini onermislerdir. Gergeklestirdikleri ¢alismada konu
modellemesi sonucu elde edilen her sanal konu altinda olusan kavramlar, veri
kiimesini temsil edecek Ozellikler olarak secilmektedir. Bu yontem yapis1 geregi
kelimelerin birbiri arasindaki siraya ve dilbilgisi kurallarina bagli olmadig: i¢in
dilbilgisi ihmaline kars1 avantaj olusturmaktadir. Calisma igerisinde toplanan
mesajlar manuel olarak siniflandirilmis ve MALLET (Machine Learning for
Language Toolkit) yardimiyla olusturulan siniflar da dikkate alinarak konu
modelleme islemi gerceklestirilmistir. Onerilen yontemin test siirecinde kullanilan
siiflandirma modelleri tizerindeki olumlu etkisi, terim frekansi ydntemiyle
karsilastinlldiginda agikca ortaya konulmustur. Calismanin ileriki asamalarinda
verimi arttirmak ve modelin is yiikiinii azaltmak i¢in elde edilen konular belirli bir
miktara kadar azaltilmaktadir. Ayrica farkli konularin icerdigi benzer anlamdaki
kelimelerde kaldirilarak, basarim distiriilmeden, oOzellik miktart minimuma

cekilmistir.



Oztiirk ve Ayvaz [22] Twitter mesajlari ile Suriyeli miilteci krizi iizerine yaptiklari
caligmada sozliik tabanli duygu analizi yontemini kullanmiglardir. Tiirk¢e mesajlar
tizerinde kullanilacak kapsamli bir s6zliikk olmadigi i¢in ¢alismada kullanilmak iizere
Tirkge bir sozlik olusturulmustur. Sozlik i¢in gerekli kelimeler giinliik konusma
dilinde kullanilanlar arasindan segilmis ve toplam 5405 kelimeden olusan bir sozliikk
olusturulmustur. Sozliikteki kelimelerden anlamlari olumlu olanlar 1 ve 5 arasinda,
anlamsiz olanlar ise -1 ve -5 arasindaki skorlar ile eslestirilmistir. Mesajlarin
simiflandirilmas:  islemi mesaj skorlarmin igerdikleri kelimelerin skorlar1 ile

hesaplanmas1 sonucu gergeklestirilmistir.

Ghiassi ve arkadaslar1 [23] yaptiklar1 ¢aligmada sozliikk tabanli yaklagimi n-gram
yontemi ile birlestirerek duygu analizini farkli bir yonden ele almislar, yapay sinir
ag1 algoritmasiyla kendi analiz modellerini olusturmuslardir. Calismada analiz i¢in
kendi sozliiklerini olusturan aragtirmacilar, topladiklart Twitter mesajlar1 tizerinden
bu islemi gerceklestirmigledir. Sozliik i¢in gerekli olan terimler mesajlardan elde
edilen kelime gruplari igerisinden c¢ikarilmaktadir. Bunun nedeni olarak kelime
gruplarinin, tek basina ¢ikarilan kelimelere gore daha fazla bilgi saglayacagi
diistincesi One siirilmektedir. Mesaj kiimesi i¢inden n-gram yontemiyle ¢ikarilan
kelime gruplar1 arasindaki anlamli ifadeler arastirmacilar tarafindan manuel olarak
ayiklanmis, bu ifadelerin icerdigi kelimelerin arasindan en sik kullanilanlar sozlik
i¢cin secilmistir ve tekrar arastirmacilar tarafindan bu kelimelere skorlar atanmustir.
Analiz i¢in 6nerilen DAN2 (A Dynamic Architecture for Artificial Neural Networks)
modeli normal yapay sinir aglar1 gibi girdi ¢ikt1 ve ara katmanlarindan olusmaktadir.
Modelin diger aglardan farki ise ara katmanlarin sayisinin dnceden belirlenmemesi,
performansta belirli bir sinira ulagilana kadar gizli katmanlarin dinamik olarak
tiretilmesidir. Arastirmada Onerilen modelin basarrmi SVM  (Support Vector

Machine) ile karsilastirilmis, modelin daha etkili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Saif ve arkadaslar1 [24] ¢alismalarinda duygu analizi i¢in sozliik tabanli yaklagimin
yeterli olmadigini, terimlerin bulundugu mesajlarin icerigine gore olumlu ya da
olumsuz olarak farkli anlamlar kazanabilecegini 6ne stirmiislerdir. Arastirmacilar bu
diisiinceden yola ¢ikarak terimlerin anlamlarint belirlemek i¢in geometrik bir
yaklasim kullanmislar, terimlerin anlamlarini belirlemek igin bir ¢ember modeli

gelistirmislerdir. Yaklagimda anlami arastirilan terim bir ¢emberin merkezine
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konumlandirilmis, mesajlar icerisinde bu terim ile birlikte kullanilan kelimeler belirli
parametreler yardimiyla bu ¢gembere konumlandirilmistir. Bu parametrelerin ilkini
kelimeler ile terim arasindaki korelasyon olustururken ikincisini ise sozliikk
yardimiyla kelimelere atanan polarite skorlar1 olusturmaktadir. Geometrik yontemler

ile kelimelerin skorlarindan yararlanilarak terimlerin anlamlar belirlenmistir.

Filho ve Pardo [25] duygu analizi i¢in kural tabanli, sozlik tabanli ve denetimli
O0grenme yaklasimlarini bir araya getirerek hibrit bir model olusturmuslaridir. Hibrit
model, alt modeller arasinda bir boru hatt1 gérevi gormekte, tist model siniflandirma
sonucunda belirli bir giiven oranini saglayamazsa siniflandirma iglemi alt model
tarafindan gergeklesmektedir. Kural tabanli yaklagimin temelini mesajlar i¢erisindeki
ifadelerin (emoticon) sayisi olusturmakta, mesaj igerisindeki olumlu veya olumsuz
ifadelerin sayis1t mesajin biitiiniiniin olumlu veya olumsuz oldugunu belirlemektedir.

Calismada denetimli 6grenme yaklasimi icin SVM kullanilmistir.

Gigli smiflandirma modeli olusturmak i¢in kullanilan yaklagimlardan biri isbirlik¢i
o6grenme modelidir. Bu yaklasimin amaci zayif siniflandiricilarin bir araya getirilerek
basarim1 yiiksek, gilicli bir model olusturmaktir. Yan ve arkadaglart [26]
caligmalarinda, etkili bir duygu analizi gerceklestirebilmek i¢in kendi isbirlikei
modellerini &nermislerdir. Isbirlikci modeller kurulurken temel siniflandiricilar
olarak istatistiksel modeller olan Naive Bayes ve Maksimum Entropy
yontemlerinden; ayrica sozliik tabanli analizlerde kullanilan SentiStrength’ten ve
Pattern’den [27] yararlanilmigtir. Olusturulan ilk modelde dort temel siniflandiricinin
sonucu oylanirken, ikinci modelde daha kesin sonuglar elde edebilmek igin ti¢ temel
siniflandiricinin - sonucu  kullanilmakta, mesajlar olumlu veya olumsuz olarak
etiketlenmektedir. Calisma sonunda isbirlik¢i modeller bireysel olarak kullanilan
temel smiflandiricilar ile karsilastirilmis ve basarimlarinin daha yiiksek oldugu

gosterilmistir.

Xia ve arkadaslar [28] gelistirdikleri igbirlik¢i modelde basarimi arttirmak igin
egitim verisi lizerinden farkli 6zellik kiimeleri olusturmus, kullanilan temel
siiflandiricilarin - sonuglarin1  birlestirmek i¢in iki farkli yaklasim denemistir.
Calismada 6zellik kiimeleri olusturulurken kelimelerin tiirleri ve birbirleri arasindaki

iliski dikkate alinmaktadir. Kelime tiirlerine gore olusturulan ii¢ farkli o6zellik



kiimesinin ilki sadece mesajlarin igerdigi sifat ve zarflardan olusurken; ikinci
kiimeye ytliklemler eklenmis, iigiincii kiimeye isimler de dahil edilmistir. Kelimelerin
arasindaki iliskiye gore Ozellik ¢ikarimi i¢in n-gram ydnteminden yararlanilarak
kelime gruplariyla olusturulmustur. Temel siniflandirici olarak NB, Maksimum
Entropy, ve SVM yontemlerinin Kullanildigi ¢alismada ilk isbirlikgi model igin
oylama islemi yapilmaktadir. ikinci yaklasim olarak lineer regresyon modeli ile bir
iist siiflandirict olusturulmus, temel siniflandiricidan gelen sonuglar bu siniflandirict

yardimiyla birlestirilerek genel sonug elde edilmistir.

Ankit ve Saleena [29] olusturduklar isbirlik¢i modelde, temel siniflandiricilarin
sonuglarin1  birlestirmek icin kendi Onerdikleri agirliklandirma ydntemini
kullanmislardir. SVM, NB, Random Forest ve Logistic Regression o6grenme
algoritmalar1 isbirlik¢i modelin temel siniflandiricilarini olusturmaktadir. Bu temel
smiflandiricilarin her biri igin, siniflandirdiklar1 mesajlara basarimlariyla dogru
orantili olarak belirli skorlar atanmakta ve bu skorlarin toplamiyla mesajlarin siniflari
belirlenmektedir. Skor toplamiyla siiflandirilma yapilamadiginda kosiniis benzerligi
kullanilarak bir mesaja kendisine en benzeyen mesajin etiketi atanmaktadir.
Calismanin sonuglarinda oOnerilen yontemin oylamaya gore daha basarili oldugu

gosterilmistir.

Fersini ve arkadaslar1 [30] isbirlik¢i model olusturmak i¢in BMA (Bayesian Model
Averaging) yontemine basvurmuslardir. Caligmalarinda temel siniflandiricilarin
sonucunu birlestirmek i¢in kullanilan geleneksel yontemlerin siniflandiricilarin
istatistiksel belirsizligini goz ardi ettigini 6ne siirmiisler, bu durumun {istesinden
gelmek icin BMA modelini kullandiklarini belirtmisleridir. Modelin test edilmesi
icin yapilan duygu analizi  BMA basariminin, smiflandiricilarin = bireysel
bagsarimindan ve geleneksel isbirlikgi modellerden daha yiiksek oldugunu

gostermistir.

Troussas ve arkadaslar1 [31] isbirlik¢i modellerin Twitter mesajlarinin analizin
tizerindeki  etkisini gozlemlemek i¢in bir calisma gergeklestirmislerdir.
Calismalarinda Bagging, Boosting, Stacking ve oylama modelleri gibi popiiler olan
isbirlikgi modellerinin sonuglarin1 geleneksel denetimli &grenme modellerinin

sonuglar1 ile Kkarsilastirmiglardir. Calismanin  sonucu, isbirlik¢i modellerin
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simiflandirma isleminde basarima olumlu yonde etki ettigini ve bireysel

siiflandiricilara gore daha basarili oldugunu gostermektedir.

Wang ve arkadaslar1 [1] c¢alismalarinda isbirlik¢i modeller olan Bagging, Boosting
ve Random Subspace algoritmalar1 arasinda basarimlarina gore karsilastirma
yapmiglardir. Random Subspace Bagging yontemine ¢ok benzemekle birlikte
aralarindaki en 6nemli fark veri kiimesi yerine 6zellik kiimesinden rastgele secilen
Ozellikler ile temel siniflandiricilarin egitilmesidir. Caligmanin sonucunda Random

Forest modelinin basarim ag¢isindan diger modellere iistiin geldigi gosterilmistir.

Cotelo ve arkadaslar1 [33] Twitter analizinde iizerinde etkili bir analiz
gerceklestirmek icin metinsel Ozelliklerin yaninda yapisal 6zellikleri de kullanarak
kendi is birlik¢i modellerini olusturmuslardir. Yapisal ozellikler, kullanicilarin
benzerliklerine gore Once gruplandirilip daha sonra bu gruplara ait 6zelliklerin
cikartlmasi ile elde edilmistir. Calismanin mimarisini her o6zellik kiimesi i¢in
olusturulan ayr1 temel siiflandirici grubu olusturmaktadir. iki ayr 6zellik kiimesi
kendi temel smiflandiric1 gruplarinda siniflandirildiktan sonra elde edilen sonuglar

Stacking yonteminde oldugu gibi bir iist siniflandirict yardimiyla birlestirilmektedir.

Dogal dil islemede metinlerin bilgi temsilinde kullanilan en yaygin yontem mesaj
kiimesi igerisinden elde edilen ve benzersiz kelimeler ile olusturulmus terim-
dokiiman matrisidir. Bu matrisin her siitunu metinler kiimesinin igerdigi benzersiz
kelimelere karsilik gelirken, her bir satir ise ayr1 bir mesaji temsil etmektedir ve bu
stitunlara mesajlarin icerdigi kelimelerin sayisiyla dogru orantili olarak degerler
atanmaktadir. Ancak Twitter mesajlar1 gibi kisa mesajlarin temsili i¢in bu yontemin
kullanilmast bazi1 aksakliklar1 da beraberinde getirmektedir. Twitter mesajlarinin
icerdigi kelime sayisinin metin kiimesindeki benzersiz kelimelerin sayisina oranla
azlig1, bu mesajlarin temsilinde bircok siitunun bos kalmasina neden olmaktadir.
Literatiirdeki ¢alismalara bakildiginda bu durumla bas etmek ic¢in kullanilan
yontemlerden biride dzelliklerin zenginlestirilmesidir. Ozellik zenginlestirme islemi
icin siklikla kelime gomme yontemine bagvurulur. Bu yontem kelimelerin, anlamca

benzer kelimelerden olusan vektdrlerle temsil edilmesine dayanmaktadir.

Corréa Jr ve arkadaslar1 [34] gelistirdikleri isbirlik¢i modeli veri kiimesinin farkl

temsilleri ile olusturmus, modelde temel siniflandirici olarak SVM ve Logistic
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Regression modellerini kullanmiglaridir. Veri kiimesinin temsillerinin ilkini dogal dil
isleme alaninda siklikla kullanilan kelime ¢antasi yontemi ile olustururken, ikinci
temsili olusturmak i¢in Word2Vec [35,36] kelime gomme yontemi kullanilmustir.
Word2Vec kelimelerin bulunduklar1 metin igeriginden yararlanilarak vektor
temsillerinin olusturulmasini saglayan bir algoritmadir. Bu ydntem ayni zamanda
kelimeler arasi iliskilerinde korunmasini saglar ve bu iligki yardimiyla vektorler
arasindaki benzerlik hesaplar1 daha kullanisli sonuglar dondiirmektedir. Word2Vec
kullanilarak Twitter mesajlarinin temsili icin iki farkli yontem kullamlmustir. ilk
yontem, mesajlarin icerdigi kelimelerin temsil vektorlerinin ortalamasi alinmasidir.
Ikinci yontem ilkine benzemekle beraber Tf-Idf yontemiyle vektdrlerin agirlikli

ortalamasi alinmistir.

Coban ve Ozyer [37] duygu analizinde performans artisi saglayabilmek igin
Word2Vec ve K-Means kiimeleme algoritmasi kullanarak diisiik boyutlu 6zellik
kiimesi olusturmay1 amaclamiglardir. Mesajlardan elde edilen benzersiz kelimelerin
vektor temsilleri olusturulduktan sonra onceden belirlenen kiime sayisina gore
kelimeler kiimelere ayrilmistir. Bu kiimeler veri kiimesinin 6zelliklerini temsil
ederken, oOzelliklere atanacak degerler mesajlarin icerdigi kiime iiyesi kelimelerin
sayisindan olugmaktadir. Caligmada basarimi kontrol etmek i¢in kelime cantasi
yontemiyle farkli bir temsil olusturulmus, SVM le yapilan analiz sonucunda hiz
bakimindan olumlu sonuglar alinmasina ragmen basarim agisindan etkili sonuglar

elde edilememistir.

Hayran ve Sert [38] calismalarinda kelime gomme yontemi kullanarak farkli bir
ozellik ¢ikarimi yontemi Onermislerdir. Her mesajin temsili i¢in, tiim mesajlarin
icerdigi benzersiz kelimelerin siitunlara atandig1 birer temsil matrisi olusturulmustur.
Bu temsil matrisi i¢in degerler Word2Vec kullanilarak elde edilmis, mesajin igerdigi
kelimelere temsil vektorleri atanmigtir. Daha sonraki adimda matrisleri vektor haline
getirmek i¢in caligmada Onerilen flizyon teknikleri kullanilmis; toplama, aritmetik
ortalama ve varyans alma islemleri ile matris slitunlarindan ayr1 6zellik vektorleri

elde edilmistir.

Rezaeinia ve arkadaglar1 [39] analiz caligmalarinda goriintii ve sinyal islemede

siklikla kullanilan ve basarimi yiiksek bir yapay sinir ag modeli olan CNN
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(Convolutional ~ Neural ~ Network)  kullanarak  siniflandirma  modellerini
olusturmuslardir. Modelin girdilerini olusturabilmek i¢in mesajlarin {izerinde kelime
gomme yontemleri kullanilmis ve mesajlarin icerdigi kelimeler vektdr formatina
dontstiiriilmiistiir. Calismada kelime vektorlerinin igerdigi bilgileri arttirabilmek icin
sozciik tiirl bilgisi ve sozliiklerden edilen kelime duygu polariteleri arastirmacilar
tarafindan Onerilen yontemler ile vektor formatina doniistiiriilerek kelime vektoriine
eklenmistir. Calisma sonucundan Onerilen yoOntemin basarimi  arttirdigi

gozlenmektedir.

Xiong ve arkadaslar1 [40] duygu analizinde sadece metinlerin yansittigi duygular
degil, metinleri olusturan kelimelerin de belirtigi duygularin 6nemli oldugunu
belirtmis; ¢alismalarinda bu durumu g6z oniine alarak duygu tabanl kelime gomme
islemi yapabilmek i¢in hibrit bir sinir ag1 modeli énermislerdir. Onerilen model sinir
ag1 tabanli kelime géomme modellerine benzemekle beraber, mesajin tiimii igin iki
ayr1 alt sinir agma ayrilmaktadir. Calismada CNN ile yapilan analiz sonucunda elde
edilen sonuclar Onerilen yontemin diger benzer caligmalara goére daha basarili

oldugunu gostermektedir.
1.4. Tezin Yapisi

Tez, alti farkli bolimden olusmaktadir. Giris boliimiinde Twitter mesajlarinin
siniflandirilmasi ile ilgili bilgi verilmis, calisma alaninin 6neminde bahsedilmistir.
Genel bilgiler boliimiinde yapilan ¢aligmalarla ilgili literatiir taramasina, tezin
baslatilma nedenlerine ve saglayacagi katkilara yer verilmistir. Dokiiman siniflama
bolimiinde, metinlerin otomatik siniflandirilmasinda kullanilan yontemler ii¢ farkli
konu baglig1 altinda tanitilmistir. Metinlerdeki giirtiltiintin giderilmesi i¢in yapilan
islemler, sayil degerlerin elde edilmesi i¢in kullanilan yontem ve siniflandirma igin
kullanilan algoritmalar bu ii¢ konu bashiginda anlatilmaktadir. Ozellik genisletme
boliimiinde kisa metinlerin siniflandirmasiyla ilgili problemler anlatilmis, bu
problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilan yontemlerden bahsedilmistir. Ozellik
genisletilmesiyle ilgili yontemler bu boliimde anlatilmaktadir. Ayrica tez
calismasinda da kullanilan BabelNet bu konu basghiginda anlatilmistir. Uygula
boliimiinde ¢alisma stireci ile ilgili bilgiler verilmektedir. Calismada kullanilan veri

kiimeleri ve teknolojiler gosterilmekte, siniflandirma igin kullanilan modellerin nasil
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olusturuldugu anlatilmaktadir. Ozellik genisletilmesi ve siniflandirma sonuglari ilgili

cikarimlar gosterilmistir.
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2. DOKUMAN SINIFLAMA

Simiflandirma islemi en basit sekilde verilen girdilere gore en dogru sinif etiketinin
secilmesi olarak tanimlanabilir. Dokiiman smiflandirma, D = {d;,d,,...,d,}
dokiiman kiimesinin (corpus) elemanlarinin daha Onceden belirlenmis olan S =
{51,532, ..., Sm} smf etiketleri kiimesinin elemanlariyla eslestirilmesi, (d;, Sj) ikilisinin
elde edilmesi islemidir. Dokiiman smiflandirma duygu analizi, spam e-posta
filtrelemesi ve makalelerin belirli konu basliklarina gore siniflandirilmasi gibi bir¢ok
calismada kullanilan popiiler bir metin madenciligi uygulamasidir. Otomatik
dokiiman siniflandirma ile ilgili ilk calismalar 1960’larda baslamasina ragmen
1990’lardan sonra yapilan calismalarin sayis1 artis gdostermeye baglamistir. Ozellikle
Web ile ilgili gelismeler ve internet ortaminda iretilen elektronik dokiimanlarin

sayisindaki artis aragtirmacilar1 bu alanda ¢alismaya tesvik etmistir [41-44].

Ozellik
* Cikarim * D]:D]ID
Ozellikler

(Dokiiman Temsili)
Dokiiman +

=

. Efitim
Siniflandirma

Sinflandirma .
*—— Modali - | Etiket

Etiketsiz
Dakuman

Sekil 2.1. Dokiiman siniflandirma mimarisi

Dokiiman siniflandirma, dokiimanin temsili ve siniflandirma olmak iizere iki 6nemli
asamadan olusmaktadir. ilk asama, dokiimanin belirli ydntemler kullanilarak &zellik

kiimesine doniistiiriilmesi adimidir. Ozellik kiimesinin dokiiman temsilindeki
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basarimi, siniflandirma modelinin basarimini dogru orantili olarak etkilemektedir.
Ozellik kiimesinin gdsterimi icin vektdr uzay modeli kullanilmaktadir. Smiflandirma
asamasi ise egitim verileriyle siniflandirma modelinin egitilmesi ve bu modelle yeni
dokiimanlarin smiflandirilmasi adimlarindan olusur. Siniflandirma modelleri icin
makine 6grenmesi alaninda siklikla kullanilan SVM, karar agaglari, Naive Bayes ve

K-Nearest Neighbor algoritmalar tercih edilmektedir [45-48].
2.1. Dokiiman Onisleme

Dokiiman temsili ve siiflandirma modelin basarimi birbiriyle dogrudan iliskilidir.
Bu nedenle dokiimanlarin igerdigi bilgileri dogru bir sekilde elde edebilmek igin
yapilan 6n isleme adimlari biiyiikk Onem tasimaktadir. Son yillarda yasanan
gelismeler elektronik ortamlarda iiretilen dokiimanlarin sayisinda biiyiik artisa sebep
olmus, bu durum dokiiman siniflandirma ¢alismalarinda olumlu ve olumsuz bir¢ok
etki dogurmustur. Yiiksek sayidaki dokiiman sayisi siniflandirma c¢alismalari igin
zengin igerik sunmaktadir. Ancak dokiiman kaynakli zorluklar diginda bu mesajlarin
olusumu ile ilgili bazi problemler calismalar i¢cin art1 is yiikii olusturmaktadir.
Ozellikle Twitter gibi uygulamalarda iiretilen dokiimanlarda kullanici kaynakli
olarak dilbilgisi ve yazim kurallarinin ¢ogu goz ardi edilmektedir. Bu nedenle bu
mesajlarin igerigi genel 6n isleme adimlarina tabi tutulmadan Once giirtiltiiden
olabildigince temizlenmelidir. Daha sonra ise sozciik tiirii etiketi (Part of Speach),
birimlendirme (Tokenization), govdeleme (Stemming), sozciik birimlestirme
(Lemmeziation) ve etkisiz kelimelerin (stop words) kaldirilmasi gibi islemler

uygulanarak dokiimanlar bilgi ¢ikarimi i¢in uygun hale getirilir.
2.1.1. Twitter o6nisleme

Twitter mesajlar1 biinyesinde kullanic1 kaynakli bir¢ok giiriiltii barindirmaktadir.
Mesajlar incelendiginde ¢ogunun dilbilgisi ve yazim kurallarina uymadigi
goriilmektedir. Ayrica mesajlar; resmi olmayan kisaltmalari, argo kelimeleri ve
kullanicilarin tiirettigi yeni kelimeleri bolca igcermektedir. Bu giiriiltiilerin yani sira
mesajlarin uygulama yapis1 geregi icerebilecegi bazi 6zel karakterler (@, #), duygu
bildiren simgeler ve URL (Universal Resource Locator) adresleri bilgi ¢ikarimini
olumsuz olarak etkilemektedir. Dogru bir analiz yapilabilmesi i¢in bu giiriiltiilerin

mesaj iceriginden olabildigince temizlenmesi gerekir. Twitter ilizerine yapilan

16



caligmalar incelendiginde giiriiltiiniin kaldirilmas1 i¢in yapilan islemler asagida

listede genellestirilmistir [12, 49-55].

e Mesaj iceriginde bulunan URL baglantilar1 6zel durumlar disinda genellikle
mesaj i¢eriginden ¢ikarilmaktadir.

e Kullanici adlarim1 gosteren (@ karakteriyle baslayan ifadeler mesajlardan
kaldirilmaktadir.

e Mesajlarin igerdigi hashtag’ler bazi durumlarda # karakteri kaldirilip kullanildig:
gibi bazen mesajlardan tamamen ¢ikarilmaktadir.

e Duygu belirten simgeler mesajlardan kaldirilirilabilecegi gibi bazi durumlarda
anlamca eslesebilecek belirli kelimeler ile degistirilmektedir.

e Mesajlar, ileriki 6n isleme adimlarina kolaylik saglamasi agisindan kiigiik
harflere doniistiiriilmektedirler.

e Sozliikk benzeri kaynaklar yardimiyla mesajlardaki yazim yanliglar1 ve kisaltmalar
diizeltilmektedir

e Mesaj igeriginden noktalama isaretleri ve rakamlar kaldirilmaktadir.
2.1.2. Birimlendirme ve sozciik tiirii etiketi

Dokiiman ftizerinden bilgi ¢ikarimi igin yapilan ilk islem metni birim (token) adi
verilen kiigiik ve kullanisli parcalara ayirmaktir. Elde edilen birimler metinlerin
vektor temsilini olusturmak icin kullanilir ve bu islemin tamamma birimlendirme
(Tokenization) ismi verilmektedir. Birimler kelime c¢antasi (Bag of Words)
yonteminde tekil kelimelere karsilik gelirken; n-gram yonteminde kelime veya
kelime gruplarima ya da karakter ve karakter gruplarina karsilik gelmektedir.
Karakter ve kelime grubunun sayis1 gerceklestirilen cesitli yaklagimlara gore farklilik
gosterebilir. Pargalama islemini gergeklestirmek icin genellikle N-gram ydntemine
bagvurulmaktadir. N = {1,2,3...} arasindan segilen degerlere gore metinler n
sayidaki birimlere ayrilmaktadir. n degeri kelime sayisini belirtebilirken, bazi
durumlarda karakter sayisini da belirtilebilmektedir. n i¢in en sik kullanilan degerler
kiimesi {1,2,3} olup; bu degerlere gore yontem unigram, bigram ve trigram olarak
adlandirilmaktadir. Ornegin “Kisa mesajlarin analizi popiilerdir” isimli ciimle
orneginin iizerine kelime tabanli bigram yontemi uygulanmak istenirse

{(Kisa mesalarin), (mesajlarin analizi), (analizi popiilerdir)} listesi  elde
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edilir. N-gram yontemi dokiiman siniflandirilmasi, yanlis hecelerin diizeltilmesi,

DNA analizi gibi bircok c¢alisma igerisinde siklikla kullanilmaktadir [56, 57].

Kullanilan bir¢ok yazi dilinde kelimeler, metin igerisinde kullanildig1 yere ve diger
kelimeler ile olusturdugu gruplara bagl olarak farkli anlamlar kazanabilmektedir.
Omegin Tiirkcede tiikenmek fiili “tiikenmez kalem” kelime grubu icerisinde
kullanildiginda bir nesneyi belirten isim halini almaktadir. Kelimelerin tekil olarak
ele alinmas1 6zellikle dokiiman tizerinden bilgi ¢ikariminda anlam belirsizliklerine
yol ag¢makta, arastirmacilar igin biiyilk zorluk olusturmaktadir. Analizlerde
belirsizliklerin etkisini en aza indirebilmek igin kullanilan yontemlerden biride
sozcuk tiirt etiketi (Part of Speech) yontemidir [58-60]. Bu teknik, kelimelerin dil
bilgisi kurallarina gére metin igerisindeki gorevlerine gore parcalanmasiyla
gerceklestirilmektedir. Bu siirecte elde edilen her parca 6zne, nesne, zarf ve yiiklem
gibi etiketler ile etiketlenir. Bu islem yardimiyla kelimeler iizerinde sdzciik

birimlestirme (Lemmeziation) gibi islemler gergeklestirilebilmektedir.
2.1.3. Govdeleme ve sozciik birimlestirme

Dokiiman igerisinden 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilan islemlerden biri, dokiimanin
icerdigi kelimelerin aldig: ekleri kaldirarak kok haline indirgemektir. Yapilan iglemin
amaci, aldig1 ekler ile yapisal olarak farklilik gosteren kelimelerin ¢oziimlenip kok
haline getirilerek aralarindaki anlam iligkisini ortaya ¢ikarmaktir. Bu islem kullanilan
iki farkli yontem gévdeleme (Stemming) ve sozciik birimlestirme (Lemmaziation)
olarak adlandirilir. Govdeleme algoritmasi benzer koklere sahip olan kelimelerin
cekim ve yapim ekleri kaldirilarak ortak bir yap: elde etmeyi amaclayan bir iglemdir.
Govdeleme algoritmalari, sezgisel olarak belirli ekleri kelimelerden ¢ikaran kurallar
biitiiniinden olusur. Porter gdvdeleme algoritmasi [62] eski bir yontem olmasina
ragmen siklikla kullanilan bir algoritmadir. Kokleri kaldirma islemini 5 adet kurala
gore gerceklestiren bu algoritma hizli sonug tirettigi i¢in tercih edilmektedir. Sonraki
siirecte bu algoritmanin gelistirilmesiyle daha iyi sonuglar iireten Snowball (Porter2)
[63] algoritmas: ortaya ¢ikmistir. Lancaster (Paice/Husk) [64] algoritmasi popiiler
olan bir bagka yontemdir. Bu algoritma icerdigi 120 adet kural {izerinden ekleri
kaldirma islemini gergeklestirdigi icin siki bir algoritma olarak taninr. Bilgi

¢ikariminda kullanilan gévdeleme islemi 6ziinde iki farkli problem barindirmaktadir.
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Bunlardan ilki aymi kokii paylasan ve aralarinda anlam ayrimi biyiik olan
kelimelerdeki bilgiler géz ardi edilmektedir. Ikincisi problem ise aldig1 eklere gore

farklilasan kelimelerin ek ¢ikartilmasi sonucunda anlamlarini yitirmesidir [65].

“Stemming is the process of reducing a word to its word stem that affixes to suffixes

and prefixes or to the roots of words known as a lemma.”

Yukaridaki Ingilizce metin Porter algoritmasiyla islendiginde asagidaki sonug elde

edilir.

“Stem is the process of reduc a word to it word stem that affix to suffix and prefix or

to the root of word known as a lemma”

Sozciik birimlestirme ile kok bulma igleminde kelimelerin anlamlar1 da dikkate
alinmakta, bu islem sozliik yardimiyla gerceklestirilmektedir. Genellikle yapis1 daha
karmagik olan dillerde kullanilirken, gdvdeleme algoritmalarina gére daha dogru
sonuglar tiretmektedir. Metin icerisindeki kelimeler sozciik tiirii etiketi yontemiyle
gruplara ayrildiktan sonra bir sézliik yardimiyla koklerine indirgenirler. WordNET

[65] bu islem i¢in yaygin olarak kullanilan bir kaynaktir.
2.2. Dokiiman Terim Matrisi

Metin madenciliginde dokiimanlarin, kullanilacak analiz yontemine uygun sekilde
temsil edilmesi gerekmektedir. Temsilin ve analiz yonteminin bagarimi birbiriyle sik1
sikiya baghdir. VUM (Vektor Uzay Modeli) [66] kavramsal basitligi ve kullaniglilig
nedeniyle temsil i¢in yaygin olarak kullanilan bir modeldir. Modeli olusturmak i¢in
ilk adim olarak M elemanlh D = {d;,d,,...,d,;;} dokiiman kiimesi on isleme
adimlarindan gegirilerek olabildigince giiriiltliden temizlenir. Daha sonra bu
dokiimanlar icerisinden benzersiz kelimeler ¢ikarilarak N elemanhi T = {t;, t,, ..., t,}
terim kiimesi olusturulur. Elde edilen bu terim kiimesi ile birlikte her satir1 bir

dokiiman ve her siitunu bir terime denk gelen MxN biiyiikliigiinde A = [ai f]mxn

terim dokiiman matrisi olusturulur. Son adim olarak dokiimanlarin igerdigi terimlerin
icerikte goriinme sayilarina gore siitunlara degerler atanarak terimlerin dokiimanlar

ile aralarindaki baglant1 gosterilir.
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Sekil 2.2. Terim dokiiman matrisi

Dokiimanlarin igerdigi her kelime analiz islemine olan etkisi esit derecede degildir.
Bu nedenle genellikle dokiiman-terim matrisindeki degerleri agirliklandirmak icin
cesitli islemler uygulanir. Tf-idf (Term Frequency- Inverse Document Frequency)
her kelimenin bireysel olarak oOnemini ve ayurt ediciligini gostermek i¢in

uygulamalarda siklikla kullanilan bir agirliklandirma yontemidir [67, 68].
aij
Tflajj) =—— 2.1
f( U) 2 jen Qij (1)

a;;, t; teriminin d; dokiimanina goriilme sayisimi belirtmektedir. Tf (Term
Frequency) hesaplamak i¢in a;;, d; dokiimanin igerdigi terimlerin sayilarinin
toplamina boliiniir. Dokiiman analizinde metinlerin boyutlar1 birbirine gore
degisiklik gosterebilir. Sezgisel olarak bakildiginda uzun metinlerin icerdigi
kelimelerin goriinme sayisi da artmaktadir. Bilgi temsilinin daha dogru sekilde
yapilabilmesi i¢in [0,1] araligindaki Tf degerleri dokiiman temsilinde

kullanilmaktadir.

N
1df(t) = log; (2.2)
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Tfl1df (a;;) = Tf (a;;) x 1df (t;) (2.3)

n; , igerisinde t; terimini bulunduran dokiimanlarin sayisii gostermektedir. Idf

(Inverse Document Frequency) islemi, toplam dokiiman sayisinin n; sayisina
boliinerek elde edilen sonucun logaritmasi alinmasiyla gergeklestirilir. Bu islemin
yapilmasinin nedeni, terimlerin bulundugu dokiimanlarin sayisi arttik¢a belirleyicCi
ozelligini kaybedecegi diisiincesidir. Bu nedenle terimlerin Idf degerleri cezalandirici

katsay1 olarak Tf degerleri ile carpilir.
2.3. Siniflandirma Algoritmalar:

Siiflandirma algoritmalari, makine Ogrenmesi alanindaki calismalarda tahmin
modelleri olusturmak i¢in kullanilan denetimli 6grenme algoritmalaridir. Olusturulan
modellerin gorevi, verilerin belirli 6zelliklerinden yararlanarak 6énceden tanimli sinif
etiketleri ve veri arasindaki iliskiyi ortaya c¢ikararak siniflandirma islemini
gerceklestirmektir [69-71]. Modellerin smiflandirma islemini gerceklestirebilmesi
icin smf etiketi bulunan egitim verileri ilizerinden siniflandirma kurallarini
ogrenmesi gerekir. Ogrenme isleminin dogru bir sekilde yapilip yapilmadigini
kontrol etmek i¢in test verileri iizerinden siniflandirma islemi gerceklestirilir ve test
verilinin etiketleri ile model ¢iktilar1 belirli  yontemler ile karsilastirilir.
Siniflandirma modelli olusturmak i¢in kullanilan bir¢ok algoritma mevcuttur. Ancak
bu tez igerisinde analiz gerceklestirmek icin de kullanilan SMO (Sirali Minimal

Optimizasyon), Naive Bayes ve karar agaglar1 anlatilmaktadir.
2.3.1. Naive bayes

NB (Naive Bayes) smiflandiricisi; siiflandirma ve 6grenme maliyetlerinin az
olmasi, yliksek sayidaki 6zellik kiimesinde bile hizl1 olmasi, basitligi ve basariminin
yiikksek olmasi nedeniyle genis uygulama alanina sahiptir. NB temeli Bayes
teoremine dayanan istatistiksel bir modeldir. Siniflandirilmak istenen veri kiimesinin
icerdigi Ozelliklerin 6nceden tanimli siiflara gore kosullu olasiligi hesaplanir, bu
olasiliklarin yardimiyla siniflandirma islemi gerceklestirilir. NB siniflandiricisinin en
onemli ozelligi, 6zelliklerin smif etiketlerine gore birbirinden istatistiksel olarak
bagimsiz oldugunun varsayilmasidir. Ayrica herhangi bir smifin kosullu olasilik

dagilimm normal dagilim oldugu varsayimaktadir [72-74]. Ornegin T =
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{ti,ty, ..., tn} terim kiimesiyle temsil edilen D = {d,,d,,...,d,;} dokiiman
kiimesinin NB smiflandiricisiyla Ey, E,, ..., E; smif etiketlerine gore siniflandirilmak

istendiginde Denklem (2.4) uygulanur.

P(tlltZ""ltnlEi)P(Ei)
P(ty, tp, s ty)

P(E;|ld;) = P(Eilty, t, ., ty) = (2.4)

Kosullu olasilik formiilii iizerinde zincir kurali uygulanarak Denklem (2.5) elde edilir.

P(ty, ty, ..., t,|E;)) = P(t1|E))xP(t,|E))x ...xP(t,|E;) = HP(tk|Ei) (2.5)
keN

Ozellikler siirekli degerlerden olusuyorsa kosullu olasilik hesaplanirken normal
dagilim formiiliinden yararlanilir. Bu nedenle normal dagilimda kullanilmak iizere
stif kosulu alintinda O6zelliklerin standart sapmasi(c) ve ortalamasi (p)

hesaplanir[75,76]. Daha sonra bulunan degeler Denklem (2.6)’da isletilir.

_(tk_gi)
e 29 (2.6)

P(ty|E;) = g(ty, 1i, 0y) =
To;

2.3.2. Siralh minimal optimizasyon

SVM (Support Vector Machine) dogrusal veya dogrusal olmayan siniflandirma
islemlerinde, regresyon analizinde ve aykir1 degerlerin belirlenmesinde kullanilan;
giiclii ve farkli caligmalara kolaylikla uyum saglayabilen bir makine 6grenmesi
modelidir. Ozellikle kiigiik veya orta lgekli veri kiimeleri iizerinde gergeklestirilen
siiflandirma islemleri i¢in uygundur. Dogrusal siniflandirma igin kullanilan SVM
modelleri, iki sinifli ve yiiksek boyutlu veri kiimesini en iyi sekilde ayirabilecek bir
hiperdiizlemin bulunmasiyla olusturulmaktadir. Hiperdiizlem iki boyutlu uzaydaki
dogru denkleminin yiiksek boyutlardaki karsiligidir. Daha sonra modele girdi olarak
verilen yeni veriler, hiperdiizleme gore bulunduklart gruplarin smif etiketini
almaktadirlar [77-79]. D = {(x1,y1), (X2, ¥2), .., (m, Ym)} etiketli veri kiimesinin
elemanlar1 x;eR™ olup, simf etiketleri y;e[—1, 1] degerlerini almaktadir. Bu veri

kiimesinin bolgelere ayiracak hiperdiizlem Denklem (2.7) ile ifade edilir.

w.x+b=0 (2.7)
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Denklem (2.7) igerisindeki w € R™ vektorii hiperdiizleme dik olan bir vektordiir.
Denklemin bir diger ifadesi olan b € R ise bias degerini ifade eden skaler bir
blytikligl tanimlar. Model olusturmak i¢in bu iki ifadenin bulunmasi ve olusturulan
hiperdiizlemin ayrilan iki sinif grubuna maksimum uzaklikta olmasi gerekmektedir.

Bunun i¢in 6ncelikle baz1 kisitlamalar tanimlanmalidir.
w.xt+b>1 (2.8)
w.x"+b< -1 (2.9)

Smif etiketleri i¢cin ayr1 ayr1 tanimlanan yukaridaki kisitlamalar, smif etiketiyle

carpilarak Denklem (2.10)’a doniistiirtiliir.
yw.x+b)—1=0 (2.10)

Hiperdiizlemin smif gruplarina olan uzakligini hesaplayabilmek i¢in veri kiimesi

disinda w vektdriinden yararlanilir.

(x*—x7) (2.11)

il
Hiperdiizleme dik olan w vektorii birim vektore cevrilerek negatif ve pozitif sinifh
ornekler arasindaki fark ile ¢arpilir ve uzaklik degeri elde edilir. Yukaridaki ifade

daha 6nceki tanimlara gore sadelestirildiginde Denklem (2.12) elde edilir.

2

m (2.12)

Yapilan tiim islemlerden sonra hiperdiizlemin sinif gruplarina maksimum uzaklikta

olabilmesi i¢in Denklem (2.13)’teki optimizasyon problemi olusturulur.

1
minEWZ,Kowlu Altinda y(w.x +b) —1 =0 (2.13)

Bu optimizasyon problemi Lagrange Carpani yontemi kullanilarak asagidaki gibi

tekrar tanimlanir.

m m m
maxz a; —ZZai.aj.yi.yj.K(xi.xj) (2.14)

i=1 i=1j=1
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Kosulu Altinda 0 < a; < C, i=1..,m (2.14a)

m

z a.y; = 0 (2.14b)
i=1

Denklem (2.14)’te tanimlanan optimizasyon probleminde C diizenlilestirme terimini
(regularization term), o Lagrange carpani1 ve K(X;X;) kernel fonksiyonunu
gostermektedir. Kernel fonksiyonlari lineer olarak ayrilamayacak sinif gruplarini
yeni bir uzayda tanimlayarak hiperdiizlemle ayrilabilir hale getirir. SVM modelinin
optimizasyonu ikinci dereceden programlama problemidir. Bu nedenle ozellikle
biiyiik veri kiimeleri tizerinden model olusturmanin maliyeti yiiksektir. SMO (Sirali
Minimal Optimizasyon) bu problemi ¢dzmek igin ortaya atilan, ikinci dereceden
programlama problemini alt problemlere ayirarak ¢dzen tekrarlamali bir algoritmadir
[80]. Denklem (2.14)’deki gibi bir ikinci dereceden programlama probleminin SMO
yontemiyle optimizasyonunun saglanmasi i¢in KKT (Karush-Kuhn-Tucker)

kosullarini saglamas1 gerekmektedir.

a; = 0 = yl-.f(xi) >1 (215)
0<a;<C=y.f(x)=1 (2.15a)

Denklem (2.15)’deki f(x;) ifadesi girdilere goére modelin ¢iktisim, y; girdilerin sinif
etiketini, a; Lagrange ¢arpanin1 gostermektedir. SVM tizerinde optimizasyon tek tek
Lagrange carpanlari iizerinde gerceklestirilirken, SMO’da optimizasyon her adimda
iki Lagrange ¢arpani lizerinde gerceklestirilir. Kolay uygulanabilirligi ve hizli olmasi
nedeniyle SMO duygu analizinde o6zellikle biiyiikk veri kiimeleri igin siklikla

kullanilan bir yontemdir [81].
2.3.3.Karar agaclari

Karar agaclar1 bol ve fethet mantifina dayanan, aga¢ veri yapilart seklinde
olusturulan kural tabanli makine 6grenmesi algoritmalaridir. Siniflandirma iglemi
verilerin kokten baglayarak 6zellik degerlerine gore yaprak diigiimlere ulagmasiyla

gerceklestirilir [82-84]. Agac yapisindaki her diiglim veri kiimesinin 6zellikleri ile
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temsil edilmektedir. Yapmin kok digimii olusturulurken veri kiimesinin her bir
ozelligi igin bilgi kazan¢ orani hesaplanir. Kazang orani hesaplama yoOntemi
algoritmalarin yapisina gore farklilik gostermektedir. En yiiksek kazang orana sahip
Ozellik agaci kok diiglimiinii temsil eder ve bu 6zelligin degerlerine gore dallanmalar
olugmaktadir. Olusan her dallanma i¢in veri kiimesi alt kiimelere ayrilir. Daha
sonraki diiglimler i¢in ayni islem alt kiimeler kullanilarak gergeklestirilir. ID3, C4.5,
J48, AD Tree, BF Tree, CART basta olmak iizere bir¢cok karar agaci algoritmasi
¢esidi mevcuttur. C4.5, ID3 algoritmasimin gelismis bir siirtimii olarak kazang orani
olarak entropi hesabini1 kullanmaktadir. Entropi sonucuna gore bilgi kazanci yiiksek
olan ozellikler diigiim olarak se¢ilmektedir. Aga¢ olusturulurken ilk adim olarak
E = {ey, ey, ..., e,} sif etiketi kiimesinin entropi degeri Denklem (2.15)’teki gibi

hesaplanir.

Bilgi(E) = —Zn: <@> -log, <@> (2.15)
£ \TE] E]

Denklemde gosterilen |e;| degeri e; etiket degerine sahip sinif sayisini gosterirken,

|E| etiket kiimesinin eleman sayisim1 gostermektedir. Daha sonraki adimda

diigiimlere atanacak Ozelliklerin karar verilmesi i¢in T = {ty,t,, ..., t} Ozellik

kiimesinin sinif etiketi kiimesini kullanarak Denklem (2.16)’da gosterilen formiile

gore parcali entropi degerleri hesaplanir.

k
Bilgir(E) = —Z(%) - Bilgi(E) (2.16)
i=1
Denklemde gosterilen |t;| degeri t; etiket degerine sahip simif sayisini gosterirken,
|T| etiket kiimesinin eleman sayisini gostermektedir. Bilgi kazanci elde edilirken
Bilgi(E) entropi degeri Bilgi;(E) entropi degerinden c¢ikarilir. J48, C4.5
algoritmasimin agik kaynak kodlu bir yazilim olan WEKA [85,86] iizerindeki
temsilidir.  Sayisal, nominal ve metinsel girdi verileri {izerinde islem
gerceklestirebilen J48 karar agaci duygu analizinde yiiksek performans

saglamaktadir.
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3. iISBIRLIKCi OGRENME MODELI

Isbirlik¢i 6grenme, belirli bir smiflandirma probleminin ¢dziimii igin birden fazla
siniflandiricinin egitildigi yontemin adidir. Yontemin temel mantigi, birden fazla
zayif smiflandiricinin siniflandirma sonuglarinin bir araya getirilerek basarimi
yilksek bir siniflandirma modeli olusturmasina dayanmaktadir. Bireysel
siiflandiricilarin bir arada ¢alismasi nedeniyle komite tabanli 6grenme yontemi
olarak da adlandirilir.  Ozellikle 90°li yillarda popiilaritesini arttiran isbirlikci
O0grenme yontemi zamanla makine 6grenmesinde dnemli bir aragtirma alani haline
gelmistir [106,108]. Isbirlik¢i modeller egitim kiimesi, temel smiflandiricilar ve
siiflandiricilarin sonuglarini birlestirme yontemlerine gore olusturulur [32]. Temel
siiflandiricilarin dogrulugu ve c¢esitliligi isbirlikgi modelin basarimini etkileyen
biiyiik etkenler arasindadir. Modellerin ¢esitliligi, aralarindaki korelasyonu diistirerek

birbirlerine daha az bagimli hale gelmelerini saglamaktadir [103].

Isbirlik¢i 6grenme modellerinin siiflandirma islemlerinde kullanilmasi birgok fayda

saglamaktadir. Bunlardan bazilar1 su sekilde siralanabilir [109];

e Birden fazla siiflandirict egitim verisi lizerinde benzer sonuclar liretirken, test
veri kiimesi {lizerinde farkli sonuglar1 iretebilmektedir. Sezgisel olarak
bakildiginda bu smiflandiricilarin  sonuglarinin birlestirilmesi verilerin dogru
smiflandirilmasi sansini arttirmaktadir. Her temel siniflandiricinin sonucu en iyi
modelden diistik olsa bile sonuglarin birlestirilmesi yanlis siniflandirma riskini
azaltmaktadir.

e Bazi durumlarda biiyiik miktarda veri ile smiflandirict modelin egitilmesi
gerekebilir. Ancak bu durum pratik bir ¢6ziim yontemi degildir. Verilerin alt
kiimelere ayrilarak birden fazla siniflandirma modelinin egitiminde kullanilmasi
ve sonuglarin birlestirilmesi daha verimli bir ¢6ziim saglamaktadir.

e QGiicli bir siniflandirict i¢in veri uzaymin tamaminin en iyt sekilde temsil
edilmesi gerekmektedir. Veri kiimelerinin uzay temsili i¢in yeterli olmadigi

durumlarda her siniflandirict igin veri kiimesinden yeniden Ornekleme
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yontemleriyle elde edilen veri alt kiimeleri smiflandiricilart egitmek igin
kullanilabilir. Bu siniflandiricilarin sonuglarinin birlestirilmesiyle elde edilen
basarimin yiiksek oldugu gézlemlenmistir.

Siniflandirma isleminde kullanilacak veri kiimeleri igerdigi gruplar karmagsik
sinirlara sahip olabilirler. Bu tiir veri kiimeleri dogrusal siniflandiricilar ile
siniflandirilamaz. Ancak birgok dogrusal simiflandiriciyr bir araya getiren
isbirlik¢i modellerin karmasik sinirlart 6grenebildigi goriilmiistiir.

Smiflandirma islemlerinde farkli kaynaklardan elde edilen, farkli 6zelliklere
sahip veri kiimelerinin kullanilmasi gerekebilir. Bu veri kiimeleri ile tek bir
smiflandiricinin olusturulmast miimkiin degildir. Her veri kiimesi ile ayr1 bir
siniflandirma modelinin olusturulmasi, siniflandiricilardan elde edilen sonuglarin

birlestirilmesi bu tiir problemlerin ¢dziimii icin etkili bir yontemdir.

Egitim Veri
Kimesi

Temeal Siniflandinc Temel Siniflandinc Temel Simiflandincy
"| 2 nmE N
Eirlestirme
Kural
Sonug

Sekil 3.1. Isbirlik¢i grenme modeli

Isbirlikci modeller temel smiflandiricilarnin olusturulmasma gore heterojen ve

homojen igbirlik¢i modeller olmak iizere ikiye ayrilirlar. Heterojen modeller ayni

egitim veri kiimesi tizerinde farkli temel smiflandiricilarin kurulmasiyla veya aym

siniflandiricilarin - parametreleri  degistirilerek olusturulur. Homojen isbirlikei

modeller farkli egitim kiimeleri ile olusturulan ayni smiflandirma modelleri ile

kurulmaktadir. Farkli egitim kiimeleri gesitli yontemler ile aym1 veri kiimesinden
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tiretilirler. Heterojen modellerdeki basarim farkli smiflandirma modellerinin
birbirlerini tamamlamasina dayanirken, homojen sistemlerde siniflarin farkli egitim
kiimelerine gore optimizasyonuna dayanmaktadir [107]. Bagging ve Boosting
homojen isbirlik¢i modellere 6rnek olarak gosterilebilirken, Stacking bir Heterojen

isbirlik¢i modeldir.
3.1. Bagging

Bagging, Breiman [110] tarafindan onerilen, birden fazla zayif simiflandiricinin bir
araya getirilerek giiclii bir siniflandirict modelin olusturuldugu isbirlik¢i 6grenme
modelidir. Homojen temel siniflandiricilardan olusan Bagging modeli, siniflandirici
cesitliligini saglamak i¢in farkli veri kiimeleri kullanmaktadir. V veri kiimesinden
elde edilen (V,V,,...,Vy) wveri alt kimeleri ayr1 ayrn (S;,S,,...,Sy)
simiflandiricilarimin - egitiminde kullanilmaktadir.  Veri alt kiimelerinin elde
edilmesinde Bootsrap Ornekleme yontemine bagvurulur. Bootstrap ornekleme veri
uzay ile ilgili istatistiksel ¢ikarimlarda siklikla bagvurulan bir yontemdir. Ornegin V;
veri alt kiimesinin 6rnekleri V veri kiimesinden rastgele secilir ve secilen her 6rnek
tekrar kullanilmak tizere yerine yerlestirir. Bu durumda veri kiimesinde ayni 6rnegin

birden fazla kez goriilmesi miimkiindiir.

e = 2 I(argmax(S,, = e)) (3.1)

Bagging modelinde temel siniflandiricilar egitildikten sonra sonuglart Denklem
(3.1)’deki gibi ¢ogunluk oylamasi ile veya smiflandiricilarin sonuglarinin ortalamasi
alimarak birlestirilmektedir. Model test asamasinda (S;,S,,...,Sy) temel
siniflandiricilardan elde edilen e smif etiketi degeleri birbiriyle karsilastirildiginda
cogunluktaki deger verinin sinifi olarak kabul edilmektedir. Bagging yontemi sinif
etiketlerinin sayisindan bagimsiz olusturulabilen bir yontemdir [106]. Yapay sinir
aglar1 ve karar agaglari gibi c¢iktilarimin girdilerdeki kiiglik degisiklikler ile
edilmektedir [109]. Uygulamasi kolay bir yontem olmasi nedeniyle ve az sayida
Oornege sahip kiigiik veri kiimelerinde iyi calistigt i¢in caligmalarda siklikla

kullanilmaktadir.
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3.2. Boosting

Zayif siniflandiricilar rastgele tahminlerden biraz daha iyi sonug verirken, giiglii
smiflandiricilar siniflandirma islemini miikkemmele yakin bir sekilde gergeklestirirler.
Aragtirmacilar zayif ve giiclii smiflandirma problemlerinin birbirine benzer olup
olmadigint merak etmisler, eger bu siniflandiricilar arasinda benzerlik var ise zayif
smiflandiricilarin performansinin artirilip arttirllmayacagimni arastirmislardir [106].
Schapire [111] Onerdigi Boosting modeli ile =zayif smiflandiricilarin
giiclendirilebilecegini kanitlamistir. Ilk Boosting modeli yaklasimi Adaboost
algoritmasidir [112]. Adaboost modelinin kurulumunda ilk adim olarak bir S zayif
smiflandiricist V egitim kiimesi ile olusturulur. S zayif bir siniflandirict oldugu icin V
veri kiimesi igerisinde yanlhs simiflandirdig egitim ornekleri bulunacaktir. Ikinci
adimda S’ in yanhs siniflandirdigi 6rnekler belirli degeler ile agirliklandirilarak V3
veri kiimesi olusturulur. Olusturulan bu yeni kiime ile S siniflandiricist ile ayni
algoritmadan tiiretilen S; smiflandiricisinin  egitimi  gerceklestirilir. Bu adimlar
tekrarlanarak istege bagli olarak (S, S, ...) temel smiflandiricilart elde edilir ve her
bir siniflandiriciya basarimiyla orantili olarak agirlik degerleri atanir. Atanan agirlik
degerleri temel smiflandiricilarin birlestirilmesi asamasinda agirlikli oylama igin

kullanilmaktadir.
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4. DOKUMAN UZAYINI GENISLETME
4.1. Ozellik Miihendisligi

Veri madenciligi uygulamalar1 veriler iizerinden kullanigh bilgiler elde edebilmek
icin uygulama alanin1 anlama, veri toplama, veri Onisleme, makine &grenmesi
modellerin uygulanmasi ve elde edilen sonuclarin degerlendirilmesi gibi genel
adimlardan olugmaktadir. Veri 6nisleme adim1 genel siireg igerisinde gegirilen zaman
acisindan maliyeti en yliksek olan adimdir. Veri 6nisleme adimi kendi igerisinde ham
verilerin giiriiltiillerden arindirilmasi, veri kaynaklarmin bir araya toplanmasi,
ozelliklerin tiiretilmesi, ilgili 6zelliklerin se¢ilmesi, normalizasyon gibi bir¢ok islem

barindirmaktadir [88].

Veri madenciliginde kullanilan modeller dogrudan ham veriler kullanilarak
isletilemez. Bu nedenle ham veriler iizerinde cesitli islemler gergeklestirilerek
kullanish ozellikler tiiretilir. Ozellikler, islenmemis ham verinin sayisal veya
sembolik olarak temsilleridir. Ham verilerin yapis1 ¢esitlilik gosterdiginden 6zellik
elde etmek i¢in kullanilan islemlerde farklilik gostermektedir. Ayrica 6zellik elde
etme yontemleri kullanilacak makine Ogrenmesi modeline gore de farklilik
gosterebilir, bir model i¢in uygun olan 0&zellikler baska bir model iizerinde
kullanilamayabilir [89]. Gii¢lii modelleri olusturmada kullanilmak {izere ham veriyi
en iyi sekilde temsil eden Ozellikleri elde etmek igin yapilan islemlerin biitiinii

0zellik miihendisligi (feature engineering) olarak adlandirilmaktadir.

Dogru tiiretilen ozellikler giiclii ve esnek modellerin olusturulmasina yardimei
olmakta, ozelliklerin ayirt edici karakteristigi sayesinde problemler analiz edilip
¢oziime kavusturulabilmektedir [90]. Modellerde kullanilacak 6zelliklerin sayis1 da
onemli bir konudur. Yetersiz sayida 6zellik modellerin tam kapasitesiyle ¢aligmasina
engel olabilmektedir. Ayrica fazla sayida ilgisiz verilerin kullanilmasi modellerin
egitimi siiresini  arttirmakta, performansint ve basarimin1 olumsuz olarak

etkilemektedir [89].
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4.2.Kisa Metin Siniflandirma

Gilin gectikge insanlarin internet ile olan etkilesimi hizli bir sekilde artmakta, buna
bagli olarak iiretilen elektronik metinlerin miktar1 devasa boyutlara ulagsmaktadir.
Ozellikle kisa metinler; e-ticaret siteleri, sosyal medya ve anlik mesajlasma
uygulamalari, makale ve haber basliklar1 gibi bir¢ok ortam karsimiza ¢ikmaktadir
[91]. Bu tiir veriler, yogunlugu ve insanlarin goriislerini yansitmasi sebebiyle bircok
calismada kaynak olarak kullanilmaktadir. Ornegin sosyal medya uygulamalarindan
elde edilen kisa mesajlar; sosyoloji, psikoloji, pazarlama ve bilgisayar bilimleri gibi
birgok disiplinin ¢alima konusu haline gelmistir [2]. Bilgisayar bilimlerinde kisa
mesajlar iizerinde en sik yapilan calisma metinlerin smiflandirilmasidir. Kisa
metinlerin siniflandirilmas: birgok zorlugu icerisinde barindirmaktadir. Insanlar
genellikle internetteki paylasimlarinda dilbilgisi ve imla kurallarini géz ardi etmekte;
argo kelimeleri, kisaltmalari, internet ortaminda tiiretilen belirli jargonlar1 siklikla
kullanmaktadir [12-14].  Ozellik ¢ikarimi yapilmadan once bu giiriiltiilerin

giderilmesi gerekmektedir.

Metin siniflandirmada, 6zellik temsili i¢in kullanilan yontemlerden biri vektdr uzay
modelidir [45]. Modelde her metin hayr1 bir vektor ile temsil edilmektedir. Bu
vektorlerin bir araya getirilmesiyle terim-dokiiman matrisi gibi matrisler olusturulur.
Siiflandirma islemi gergeklestirilen metin kiimesinin igerdigi benzersiz karakterler,
kelimler vektoriin bilesenlerini olusturmaktadir. Belirli yontemler kullanilarak
kelime ve karakterlerin veya bunlarin olusturdugu gruplarin metin igerisinde
goriinme sayisina gore vektore degerler atanmaktadir. Kisa metinlerin
siniflandirilmasinda karsilasilan en biiyiik problem, temsil vektoriinlin bilesenlerini
olusturan oOzelliklerin sayisinin metinlerin igerdigi kelimelere oranla ¢ok yliksek
olmasidir [15,16]. Bu sebeple vektor igerisindeki bilesenlerin ¢ogu, 6zellikler metin
igerisinde goriilmedigi i¢in bos birakilmakta ve bu durum gereksiz bir islem maliyeti

olusmaktadir.

Metinlerin 6zellikler ile temsilinde olusan bosluklar1 giderebilmek icin yapilan
islemlerden birisi metinlerin igeriginin genisletilmesidir. Genisletme islemi iki farkli
yontem ile gergeklestirilmektedir. Yontemlerin ilki herhangi bir dis kaynaktan elde

edilen bilgilerin metin igerigine eklenmesiyle gerceklestirilir. Ikinci yontemde higbir
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dis kaynaga ihtiya¢ duyulamadan, metinlerin i¢erdigi kelimeler arasindaki iliskiden
yararlanarak igerigin boyutu arttirilmaktadir [49, 92, 93]. Kelimelerin arasindaki

iliskinin elde edilmesi i¢in kullanilan yontemlerden biride kelime gémme islemidir.

Terimler(T)
ty |t | ta | ts | ts tn
dy | @y | O O | a4 | ay5 0
@ dz a21 D’ D’ D Q.ZS
% | dy | O 0 | a3 | O 0
=
g d4 a41 ﬁ.42 0 0] o
a
dm - 0 0 0 0 Qmn

Sekile 4.1. Kisa metinlerin terim dokiiman matrisi 6rnegi
4.3. Kelime Gomme

Kelime gomme, kelimelerin boyutlar1 dnceden belirlenen bir uzaydaki vektor
temsillerinin olusturulmasiyla gergeklestirilir. Dagilim yapisina (Distributional
Structure) gore benzer igerikler i¢inde bulunan kelimeler yakin anlamlara sahiptir
[96]. Bu sebeple vektor temsili olusturulurken metinin igerigi ve soz dizimi goz
oniinde bulundurulmaktadir. Kelime gomme yontemi ile birlikte kelimelerin
benzerlikleri vektorler yardimiyla hesaplanmakta, benzer kelimeler kullanilarak
metin icerigi zenginlestirilmektedir [37, 95]. Vektoreler arasindaki benzerlikler

genellikle Oklid mesafesi ve kosiniis benzerligi araciligiyla hesaplanmaktadir.
4.3.1. Coals

Coals, Rohde ve arkadaslari [97] tarafindan Onerilen, kelime vektor temsili igin
yapilan ilk ¢aligmalardan biri olup, es-olusum matrisi kullanilarak olusturulan bir
kelime temsil modelidir. Es-olusum matrisleri her satir1 ve stitunu belirli bir kelimeye

karsilik gelen, karsilikli kelimelerin metin igeriklerinde beraber bulunma sayisini
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gosteren bir simetrik kare matristir. COALS modelinde es-olusum matrisinin
olusturulmas1 icin gerekli bilgi pencere yapist ile metinlerin icerisinden
toplanmaktadir. Pencere yapisi, hedef kelimenin ayni igerikte beraber bulundugu,
aralarinda belirli bir iliski bulunabilecek kelimeleri belirlemek i¢in kullanilir. Coals
modeli uzunlugu 4 birim olan bir pencere yapisi kullanarak hedef olarak belirledigi
kelimenin saginda ve solunda maksimum 2 birim uzaklikta bulunan kelimeleri
belirler.  Belirlenen  kelimeler  hedef  kelimeye  yakinliklarma — gore
agirliklandirilmaktadir. Yakin olan kelimeler 4 ve uzak olan kelimeler 3 degerini
almak {izere agirlik degerleri atanir. Atanan bu agirlik degerleri kelimeler ile her

karsilasildiginda es olusum matrisindeki yerlerine eklenir.

Coals modelinde, baslangicta olusturulan es-olusum matrisi dogrudan vektor
temsilinde kullanilmamaktadir. Vektore temsili olusturulmadan Once es-olusum
matrisi belirli normalizasyon islemlerinden gecer. Bazi kelimler anlam bakiminda
fazla bilgi saglamamalarina ragmen igeriklerde sik olarak bulunabilmektedir. Bu
durumun istesinden gelebilmek icin es-olusum matrisindeki  degerlerin

korelasyonlar1 hesaplanmaktadir. W = [wgp];yx; es-olusum matrisinin korelasyon

degerleri Denklem (4.1)’e gore hesaplanmaktadir.

, Twap — XjWaj * Xi Wip

Wap = 1/2
(Zj Waj (T =X Waj) - Ziwip (T — Ziwib))

T = ZZWU (4.1a)
T

Korelasyon degerler -1 ve 1 arasinda degismektedir. Korelasyon 0’a esitse iki

(4.1)

kelimenin arasindaki iligkinin rastgele bir kelime ile ayn1 oldugunu gostermektedir.
Coals modelinde pozitif korelasyon degerlerinin anlam temsilinde daha giivenilir

oldugu disiintildigii i¢in matris igerisindeki negatif degerler yerine 0 degeri atanur.

Es-olusum matrisinin boyutu kelime temsili olusturmak i¢in ¢ok biiyiiktir. Coals
modelinde kelimelerin daha kiigiik bir uzayda daha verimli bir sekilde temsil
edilebilmesi i¢in es-olusum matriSinin boyutu kiigiltiiliir. Matrisin boyutlarini

kiigliltmek igin SVD (Singular Value Decomposition) yontemine basvurulmaktadir.
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Yapilan tiim igslemler sonunda olugsan matris kelimeleri temsil etmek i¢in kullanilir.

Matrisin her satir1 karsilik geldigi kelime i¢in bir vektor olarak kullanilmaktadir.

=
= = ) = = = =
., £ I ¢ = § 0§ B
a = - -t = = = £ 3 3 . . LS
a 0 > 9 6 T 10 3 B 0 5 100 0
as 5 4 2 I 0 0 710 3 2 10 s
chuck 9 2 0 8 0 5 1 9 11 2 4 3 3
could [ 1 B 1] 0 4 0 ] ] 1] 2 2 2
how 1 0 0 0 0 0 4 3 0 20 0 0
it 10 0 5 4 0 0 0 0 10 i 8 0 0
much 4 7 1 0 4 0 010 2 i 0 0 3
wood 8 10 9 3] 3 0 10 2 8 5 L] 4 5]
woodch. 18 3 11 8 0 10 2 8 0 g8 10 1 1
would 9 2 2 0 2 3 3 5 8 0 5 0 0
L0 4 2 0 8 0 0 10 5 0 0 0
0 0 3 2 0 0 0 4 1 0 0 0 0
? 0 s 3 2 0 0 3 6 1 0 0 00
Sekil 4.2. Baslangigtaki olusturulan Coals es-olusum matrisi [97]
=
¥ =z . £ ¥ 3 =
., £ I & s § § 3
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a 0 0 0120 0093 0 0291 0 0 0310 0262 0291 0 0O
as 0 0175 0 0 0 0 0364 0320 0 0 0 0 0365
chuck 0.120 0 0 0.306 1] 0.146 1] 0177 0.220 0 ] 0.297  0.173
could 0093 0 0306 0 0O 0182 0 0149 0221 0 0 026 0.I51
hew © 0O 0O 0 0 0 0438 0265 0 02 0 0 0
if 0291 0 0146 0182 0 0 0 0 0291 0076 0372 0 0
much 0 0364 0 0 0438 0 0 0358 0 0136 0 0 0268
wood 0 0320 0177 0.149 0265 0 0.358 0 0 0.034 0 0333 0317
woodch, 0310 0 0220 0221 0 0291 0 0 0 0221 0291 0 0
would 0262 0 0 0 0263 0076 0.13% 0034 0221 0 0246 0 0
, 0201 0 0 0 0O 0372 0 0 029 0246 0 0 0

0 0 0297 023 0 0 0 033 0 0 0 0 0

k4 0 0365 0175 0.151 0 0 0.268 0317 0 0 0 0 0

Sekil 4.3. Normalizayon sonucu olusturulan COALS es-olusum matrisi [97]
4.3.2. Word2Vec

Word2Vec [35, 36] , Mikolov ve arkadaglar tarafindan onerilen, igerik tabanli bir
kelime gomme yontemidir. Temsil vektorleri olusturulurken igerikteki hedef kelime
ve hedef kelimeyi cevreleyen diger kelimeler kullanilmaktadir. Vektor temsili
olusturulacak hedef kelimeyi ve icerik olarak kullanilacak ¢evre kelimeleri
belirlemek i¢in boyutu 6nceden belirlenen pencere benzeri bir yapr metin igerisinde
dolastirilir. Vektore doniistiiriilecek kelime pencerenin merkezinde bulunurken,
pencerenin boyutuna gore g¢evre kelimelerin olusturdugu igerik belirlenmektedir.

Ornegin 2m boyutlarinda bir pencere kullanilarak C = {..., w,_1, Wg, Wy 41, ... } Metni
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igerisinde w; kelimesini ¢evreleyen igerik belirlenmeye c¢alisildiginda en sagdaki

kelimenin w;_,,, en soldaki kelimenin ise w;_.,, oldugu goriiliir.

o Weem—1 | Weem [ e | W, Weq | We | Wesa | Wesz | " | Wetm | Wetm+l eu

Sekil 4.4. 2m boyutlarina sahip pencere modeli

Word2Vec, CBOW (Continuous Bag Of Word) ve Skip-Gram olmak tizere iki farkli
uygulama sekline sahiptir. CBOW ve Skip-Gram farkli sekillerde tasarlanmig girdi,
cikt1 ve bir gizli katmandan olusan iki yapay sinir ag1 modelidir. Gizli katmanin
ciktist vektor temsilini vermektedir. Bu nedenle gizli katmanin diigiim sayis1 ve
vektor temsilinin boyutu birbirine esittir. Bunun disinda one-hot vektoriiniin ve
pencerenin boyutu modellerin parametre sayisini etkiler. CBOW bir kelimeyi metin
icerisinde kendisini ¢evreleyen kelimeler yardimiyla tahmin etmeye c¢aligirken; Skip-
Gram, tam tersi sekilde hedef kelime ile ¢evresindeki kelimeleri tahmin etmeye
calismaktadir. Modellerin olusturulmasinda kullanilacak kelimelerin islemden
gecirilebilmesi ig¢in one-hot gosterimi kullanilmaktadir. One-hot gosterimi, her
boyutu metinlerin igerdigi W = {wy, w,, ..., w,, } benzersiz kelimelerine karsilik gelen
n boyutlu bir vektor gosterimidir. Temsil edilecek kelimeye karsilik gelen boyut 1
degerini alirken, diger boyutlara 0 degeri atanmaktadir [14].

INPUT PROJECTION QUTPUT INPUT PROJECTION  OUTPUT
wit-2) wit-2)
wit-1)

wit)

wit+1)

wit+2)

CBOW Skip-gram
Sekil 4.5. Word2Vev CBOW ve Skip-Gram mimarisi [35]
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Wy Wz W3 Wt Wn-1 Wy

W = 0 0 0 1 0 0

Sekil 4.6. w; kelimesinin one-hot gésterimi

CBOW modelin girdi ve c¢iktilari, n boyutlu one-hot vektorleridir. Gizli katman
igerisinde Kk adet diiglim oldugu varsayilirsa, gizli katman ve girdi arasinda her girdi
digimi i¢in A = [aij]nxk agirlik matrisi olusturulur. CBOW’ da gizli katmanin
degerleri elde edilirken her girdi vektorii kendi A agirlik matrisi ile ¢arpilir ve Kk
boyutlu h vektorii elde edilir. Daha sonra h vektorii igerik sayisi olan 2m degerine
boliiniir. Gizli katman ile ¢iktiyr baglayan agirlik degerleri B = [bij]kxn agirhik
matrisi ile temsil edilirse, h vektorii ile B matrisi ¢arpimi Softmax fonksiyonundan
gecirilerek ¢ikt1 olusturulur.

y; = L(ui) (Softmax) (4.2)

?=1eXp(uj)
Denklem (4.2)’de gosterilen u; w; ¢ikti vektoriiniin i. boyutundaki degere karsilik
gelmektedir ve h wvektéri ve B matrisi c¢arpiminda elde edilir. Modelin
optimizasyonunu saglamak i¢in Denklem (4.3)’te gosterilen Log-Likehood maliyet

fonksiyonu kullanilmaktadir.
n
Vi — logz exp(yj) (4.3)
j=1

Skip-gram modelinin CBOW’a gore farki girdisinin w, hedef kelimesiyken,
ciktisinin {w;_p, , ..., Wem ) icerigi olmasidir. Ayrica gizli katmanin giktisi tek vektor
girdisi olmasi nedeniyle igerik sayisina boliinmez. Bunun digsinda Skip-Gram

modelinin ¢ikt1 ve maliyet fonksiyonlar1 CBOW ile aynidir.
4.3.3. GloVe (global vector)

GloVe, Pennington ve arkadaslari [94] tarafindan Onerilen vektor temsil modelidir.

Word2Vec vektor temsili, yapay sinir agr modeli yardimiyla olusturuldugu icin
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egitim maliyeti oldukga yiiksektir. Modelin egitimi sirasinda metin kiimesinin birden
fazla kez taranmasi ve bilgi temsilleri islem yiikiinii ciddi oranda arttirmaktadir.
GloVe bu problemin {izerinden gelebilmek bilgi temsilinde es-olusum matrisinden

(co-occurrence matrix) yararlanmaktadir.

Probability and Ratio | k = solid k = gas k =water k= fashion

Pik|ice) 19%107% 66x 1077 30x107F 1.7x107°
P(k|steam) 22x 107 78x107% 22x107 1.8x 1077
Piklice)/ P(k|steam) 8.9 85x 102 1.36 0.96

Sekil 4.7.Glove es-olusum matrisi [94]

Es olusum matrisi; satir ve stitunlarin metin kiimesi igerisinden ¢ikarilan benzersiz
kelimelerle gosterildigi, kelimeler arasindaki iliskiyi belirtmek i¢in kullanilan bir
matristir. Es olusum matrisinin en biiylik avantaji metin kiimesinin bir Kkere
taranmasinin  yeterli olmasidir. GloVe igin kullanilan es olusum matrisi
olusturulurken Word2Vec’ te kullanilan pencere yonteminden yararlaniimaktadir.
Metin {izerinde dolagtirilan pencere sayesinde aymi igerikte bulunan kelimelerin
sayilart belirlenir. X = [x;;],, Matrisinin x;; eleman1 i kelimesi ile j kelimesinin
ayni icerik igerisinde ka¢ kez kullanildigini belirtmektedir. Bu matirisin siitunlar
igerik kelimelerini temsil etmektedir. Bir sonraki adimda x;;, Y x;, degerine
boliinerek P(j|i) kosullu olasiliklart elde edilir ve P = [p;;]ix olasihik matrisi
olusturulur. GloVe’da kelimelerin arasindaki anlam iliskileri olasiliklarin oranlarina

gore gozlemlenmektedir. Ornegin benzersiz kelimeler icerisinde i ve j kelimelerinin k
icerigine gore aralarindaki iliski incelenmek istendiginde Pik /ij olasilik oram

kullanilmaktadir. Kelime vektorleri olusturmak igin bu olasilik oranlart bir baslangig

noktasi olarak kullanilmaktadir.

P (4.4)

F(Wi, Wj, Wk) =
Denklem (4.4)’teki w; ve w;, i ve j kelimelerinin vektor temsillerini belirtirken; wy,

ise igerik kelime vektorlerini temsil etmektedir. Bu vektorlerin bulunabilmesi i¢in F
tamimlanmas1 gerekmektedir. Kelimeler arasindaki benzerlik incelendigi igin

(w; — wj) vektore farki kullanilabilir. F’in sinir aglarinda oldugu gibi karmasik bir
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yapida olmas1 istenmediginden (w; — Wj)T. Wy noktasal carpimiyla tanim

basitlestirilir.

o (4.5)

F((Wl - W])T V_Vk) =
Es-olusum matrisinde kelime ve igerik kelimesi arasindaki fark istege bagli olarak
olusturulmaktadir ve bu kelimelerin rolleri degistirebilir. Ancak Denklem (4.5) bu
duruma uygun degildir. Bu nedenle denklem sag ve solundaki parametrelerin ayni

parametreler kullanilacak sekilde tekrar tanimlanir.

Fw,T. w
;T
X;
Fw" W) =puc = 3 (47)

Denklem (4.7)’deki F = exp, (R, +) ve (Rsg, +) gruplar1 arasinda homomorfizma
oldugu varsayilarak Denklem (4.9) elde edilir.

w;". Wy, = log(pu) = log(Xy) — log(X,) (4.8)

Denklem (4.8)’in saginda bulunan log(X;) degeri w; nin b; bias degeri olarak yazilip,
denklemin simetrik olmasini saglamak igin by, bias degeri de eklenirse Denklem (4.9)

elde edilir.
w;T. Wy + b; + b, = log(Xy) (4.9)

Kelime vektorlerini belirlemek igin 6zel olarak tanimlanan Denklem (4.10) agirlikli
maliyet fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu maliyet fonksiyonun igerdigi agirhik

degerleri yine model i¢in 6zel olarak tanimlanan Denklem (4.10a) tarafindan {iretilir.

J =D FXad (T W+ b+ by — log(Xix)? (4.10)
Lj

Denklemde (4.10a)’da x4, degeri 100’e esitken, a degeri 3/4 ¢ esittir.
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4.4. BabelNet

Insanlar yeni bir dil 6grenmeye basladiklarinda bu dil ile iletisim kurabilmek igin
belirli miktarda sézliik bilgisine ihtiya¢ duymaktadir. iletisimin dogru bir sekilde
gerceklesmesi, kelimelerin anlamlarmin agik¢a anlasilmasiyla gercgeklestirilir. Bu
durum dogal dil isleme c¢alismalarinda da aynidir. Yapilan bir ¢caligmanin bagariminin
yiiksek olabilmesi kelimelerin anlam ayrimlarinin dogru bir sekilde yapilabilmesine
baglhidir. Bu sebeple ¢alismalarin biiyiik cogunlugu anlam ayrimini yapabilmek i¢in
anlamsal olarak iyl tanimlanmis giliclii bir sozliige ihtiyag duymaktadir. BabelNet,
WordNet [65,99] kavramlarinin ve Wikipedia sayfalarinin bir araya getirilmesiyle
olusturulan ansiklopedik bir sozliik ve bir kavram agidir [98]. BabelNet, WordNet’in
icerdigi kavramlar ve Wikipedia sayfalarinin belirli yontemler ile eslestirilmesiyle

elde edilen, synset ad1 verilen birbiriyle iligkili kavram kiimelerinden olusmaktadir.

WordNet; dil bilgisi kurallarina goére olusturulmus, kavramlarin kendisine anlamsal
olarak benzeyen kavramlari iceren synset isimli kiimeler ile temsil edildigi, dogal dil
isleme uygulamalarinda siklikla kullanilan zengin bir bilgi kaynagidir. Ornegin
“paper”  kavrammin ~ WordNet  {izerindeki  kiime  temsillerinden  biri
{sheet?,peace of paper;}, sheet of paper;}} kiimesidir. Kiime igerisinde fiist
simgeler kelimenin kag¢ farkli anlama geldigini gosterirken, alt simgeler metin
icerisindeki gorevini belirtir. Ayrica WordNet her synset i¢in bir agiklama metnini ve
synsetlerin  birbirleriyle olan anlamsal veya yapisal ilisikisini i¢ermektedir.
Wikipedia; goniilliiliik esasina dayanan, birgok dilde bilgilerin paylasildigi, web
tabanli bir ansiklopedidir Adlandirilmis varliklar1 veya kavramlar acgiklayan
makaleler sayfalarla temsil edilmektedir. Kavramlar arasinda anlam ayrimlarini
yapabilmek icin makale basliklarinda parantez i¢inde anlam etiketleri bulunabilir.
Makale icerisinde 6zet niteliginde, kavramla ilgili kisa bilgi veren tablolar olabilir.
Wikipedia igerisinde anlam ayrimi i¢in sayfalar, benzer anlamlara gelen kavramlar
icin yonlendirme sayfalari, sayfalarin kategorilerini ve sayfalar igerisinde diger

kavramlara yonlendirme yapan dahili linkleri barindirmaktadr.

BabelNet {izerinde bilgi G = (E,V) graf yapisiyla temsil edilmektedir. V kavram
veya isimlendirilmis varliklart temsil eden diigiimlerin kiimesidir. Digiimler

WordNet synsetlerinin ve Wikipedia sayfalarindan elde edilen kavramlar ile
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genisletilmis halidir. E € V x R x V kenarlar kiimesi ise kavramlar arasindaki anlam
iligkisini gostermektedir. R = {is a, part of, ...,€} kavramlar arasindaki anlam

iligkisi tiirleridir ve € tanimlanmamis anlam iligkisini gosterir.

L ~ P e
.- dhe plays andd mowvels of Samuel Beckell.. play,.,. dramay,, obra,,.
- based on Shakespeare's play Othello.. -ﬂ’m LT Biihnenwerk,, . obr,,
ramatic media (plays. flms, ¢t _1-— - Theaterstiick -
play ¢ Hnlnr_', of __..—(pl WI— stage direction) - Theaterstick.,. opera
+ 1]&.1.111: ‘\ I, teatrale,,, dramma,,,
-' * has-part T itce de théitre,
I Tusicat | Cr ol [dialog] ‘I— e P "
Aframatic force in A, Miller's play.... | usica . Clll L_..!Lli‘lr ] |II'||.“1 .
- Y gnol 2o
.4 the play opens the awdience. .. “ theatre -
characters in the play wke... e f—c\- '|||: oF |1 e _| literary
- - T ('nmc 1ILLmnF" L — r-J.:JLm - qun ] et
| Machine Translation system | Wikipedia WardNet
[

Sekil 4.8. BabelNet graf temsili [98]

BabelNet synset kiimelerinin olusturulmasi siireci ii¢ adimda gergeklestirilmektedir.
[lk adimda WordNet synsetleri Wikipedia’dan elde edilen kavramlar ile
genisletilerek zengin icerikli BabelNet synsetler elde edilir. Ikinci adimda elde edilen
synsetin igerdigi kavramlar farkli dillere ¢evrilerek tekrar synset icerisine ilave edilir.
Son adimda elde edilen tiim BabeNet synset kiimeleri arasindaki iliskiler

Wordnet’ten igerisinden belirlenerek sysnsetler birbirine baglanir.

WordNet synset kiimesi ve Wikipedia sayfalarinin kiimesinin elemanlarini
birbirleriyle eslestirebilmek icin 6zel bir yontem gelistirilmistir. Yontemin ilk
asamasinda Wikipedia sayfasi olan w’lerin basliklalr1 ile ayni anlami tasiyan

WordNet synsetleri dogrudan eslestirilir.

Wordnet Kavram » Wikipedia Sayfas
1. Benzer . )
Anlamlardaki 1 "S(g;llf:lr;dr:rme
L([?:qr::inlarln 2. Anlam ayrnim
- sayfalar
(synset) 3 Dahil
2. Kavram Co
Anlam haglant lar
3. Kavramlar s Eglgel;ﬁtr?:r'
arasindaki .
iliskiler 5. Kategoriler

Sekil 4.9. Babelnet WordNet eslestirme birinci adimi

40



Ik islem sonucunda eslestirilemeyen W sayfalarmni icin W sayfalarina yénlendirme
yapan d Wikipedia sayfalarinin bagliklar1 kullanilmakta, d ile eslestirilen synset w

sayfasi ile de eslestirilmektedir.

Wordnet Kavram \ Wikipedia Sayfas
1. Benzer

s . )
Anlamlardaki 1 ‘nggller;dr:rme
L(L?:plr::inlann 2. Anlam ayrm

= sayfalar
Syneel 3. Dahili

> Eﬁrarfn:n ha@lant lar

3. Kavramlar 4. Eg'élel;ﬁtﬁlijrl
arasindaki |
iliskiler 5. Kategoriler

Sekil 4.10. Babelnet WordNet eslestirme ikinci adimi

Birinci ve ikinci islem sonucunda bir W Wikipedia sayfasi ile birden fazla Wordnet
synseti eslesirse, anlam ayrimi yapilabilmesi igin bu iki kaynagin icerikleri

kullanilarka kosullu Denklem (4.13)’ teki gibi bir kosullu olasilik degeri hesaplanir.

Wordnet Kavram Wikipedia Sayfas

nzer
Anlamlardakl i i
Kavramlarin ) ' ggﬂ:{;ﬂ:r
Hum::l] 2. Anlam ayrim
e ey sayfalan
' ol 3. Dahili
badlantilar
3. Kavramlar Kateqorile
arasindaki ¢
iliskiler

Sekil 4.11. Babelnet WordNet eslestirme ti¢ilincii adimi

p(s,w)
p(w)

p(s|lw) = argmax,

(4.13)

p(w) maksimum degerin bulunmasinda etkili olmadig1 i¢in formiilden kaldirilir.
Bilesik olasiligin hesaplanabilmesi i¢in kelime cantasi metodu ve graf tabanli bir
metot Onerilmektedir. Bu yontemler i¢in iki kaynaktan anlam ayriminda kullanilacak
ozellikler toplanmaktadir. Wikipedia i¢in anlam ayriminda kullanilan o6zellikler
anlam etiketleri, kavram linkleri, yonlendirme linkleri ve kategorilerdir. WordNet

tizerinden elde edilen Gzellikleri synset igerisindeki kavramlar, benzer anlamdaki
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synset kiimeleri igerisindeki kavramlar ve synset kiimelerinin karsilik geldigi

kavramlarin anlamlarini agiklayan metinler olusturmaktadir.

Babelnet synset kiimeleri ¢ok dilli bir yapiya sahip olduklar1 i¢in i¢lerinde
kavramlarin farkli dillerdeki karsiliklarim1i da barindirmaktadir. Bu nedenle
eslestirilme sirasinda kurulan synset farkli dillere ¢evrilmektedir. Kavramlarin
cevirisinde ilk kullanilan kaynak Wikipedia’dir. Wikipedia herhangi bir sayfanin
yabanci dillerdeki sayfalarina yonlendirme linkini biinyesinde barindirmaktadir. Bu
sayede birgok kavramin farkli dillerdeki karsiligi dogrudan elde edilebilmektedir.

Wikipedia disinda kalan kavramlar i¢in sézliik kullanilmaktadir.

Elde edilen synset kiimeleri ile graf olusturabilmek i¢in kiimeler arasindaki iligkinin
belirlenmesi ve bu iligkinin giicliniin hesaplanmasi gerekmektedir. Wordnet’ten elde
edilen iliski ¢esitleri ve Wikipedia linkleri bu amag dogrultusunda kullanilir. Iliskinin
giiciiniin belirlenmesi i¢in ise dice katsayisi kullanilmaktadir. Dice katsayisi, iki S
synset kiimesinin kesisiminin iki katinin synset kiimelerin eleman sayilarinin

toplamina béliinmesiyle elde edilmektedir.

2lsns’|

_ 414
ST+ 15 (4.14)
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5. DENEYSEL TASARIM VE SONUCLARI
5.1.Veri Kiimeleri

Tez calismasinda kullanilan veri kiimelerinin tamami benzer c¢alismalarda 6nerilen,
siiflandirict modellerin performansini degerlendirmek icin kullanilan yaygin veri
kiimeleridir. Veri kiimelerin tamami Twitter iizerinden toplanan, erisime agik,
Ingilizce kisa metinlerden olusmaktadir. Veriler cesitli etiketleme araclariyla pozitif
ve negatif olarak etiketlenmistir. Siniflarin  dengeli bir sekilde dagildig
goriilmektedir. Veriler ilgili 6zet bilgiler Tablo 5.1°de gosterilmektedir.

Tablo 5.1. Veri Kiimeleri

Veri Kiimesi Pozitif Negatif Konu
Iphone6 371 161 Akilli Telefon
Hobbit 354 168 Film
UMICH 3995 3091 Film

Archeage 724 994 Oyun
Ststest 183 177 Genel
StsGold 596 739 Genel

5.2. Kullanilan Teknolojiler

Tez calismast gerceklestirilirken Java nesneye yonelik programlama dili
kullanilmistir. Dogal dil isleme alaninda yapilan islemler ile ilgili bir¢ok Java
kiitliphanesinin bulunmasi bu dilin kullanilmasinda 6nemli rol oynamistir. Metin
Onigleme adiminda LanguageTool ve Stanford CoreNLP [100] kiitiiphaneleri
kullanilmistir. LanguageTool [101] kiitiiphanesi kelimelerin yazim kurallarina uygun
olup olmadigimi kontrol eden, belirli 6lgiide yanlis yazilan kelimeler diizelten bir
Java kiitiiphanesidir. CoreNLP kiitiiphanesi; birimlendirme, sozciik birimlestirme,

govdeleme ve sozciik tirlii etiketi gibi bir¢ok temel metin Onisleme adimim
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biinyesinde barindiran gii¢lii bir dogal dil isleme kiitiiphanesidir. Calismada 6zellik
uzay1 genisletilirken BabelNet API ve Babelfy API kullanilmigtir. BabelNet synset
ad1 verilen kavram kiimelerinde olusan bir kavramlar grafidir. Grafta her diigiim bir
synsete, her synsette bir kavrama karsilik gelmektedir ve her synsetin kendine 6zgii
bir kimlik numarasi mevcuttur. BabelNet API iizerin yapilan sorgulama ile bir
kavrama anlamca yakin olan kavramlarin listesi elde edilmektedir. Anlam ayrimi i¢in
kelimenin metin icerisindeki gorevinden yararlanilmaktadir. Babelfy API, bir
kavramin anlamini agik hale getirerek en dogru synsetin kimlik numarasinin elde
edilmesini saglar. Sorgular sonucu elde edilen kimlik numarast BabelNet API
tizerinde kullanilarak synsetler elde edilir. Her API i¢in giinliik sorgu sayis1 2000 ile
sinirhdir.  Isbirlikgi  smiflandirma  modelinin  gergeklestirilmesinde = WEKA
kiitiiphanesinden [85,86] yararlanilmaktadir. WEKA bircok denetimli ve denetimsiz
O0grenme algoritmasini sahip, makine O0grenmesi alaninda siklikla kullanilan bir
aractir. Sagladig1 Java kiitiiphanesi ile 6grenme algoritmalari rahatlikla projelere

entegre edilebilmektedir.
5.3. Metin Onisleme

Metin madenciliginde modellerde kullanilacak gerekli bilgilerin elde edilmesi i¢in
veriler belirli Onisleme adimlarindan gecirilmektedir. Kisa metinlerin 6nisleme
adimlarimin biiytik bir kismi normal metinler ile ayn1 olmasina ragmen yapis1 geregi
kisa metinlerin fazladan islemlerden ge¢mesi gerekmektedir. Twitter mesajlari gibi
kisa metinlerin biiyiik bir ¢ogunlugu elektronik ortamlarda iiretildigi i¢in dilbilgisi ve
yazim hatalar1 i¢cermektedirler. Twitter mesajlar1 igeriklerinde emojiler, semboller,
hashtagler, linkler, karakter tekrarlar1 ve internet ortaminda kullanilan cesitli
kisaltmalar1 ve jargonlari barindirmaktadir. Calismada kullanilan giiriiltiilii Ingilizce
metinlerin standart bir metin haline getirilmesi igin Texas Universitesi Bilgisayar
Bilimleri Boliimii tarafindan gelistirilen bir sozlik ile normalizasyon islemi
gerceklestirilmistir [102]. Bu sozliik 6zellikle Twitter’da yaygin olarak bulunan
yazim yanliglarini, kisaltmalari ve bu ifadelerin dogru yazimlarmi igermektedir.
Mesajlardaki yazim yanlislart sozliik yardimiyla olabildigince diizletildikten sonra
LanguageTool [101] kiitiiphanesi kullanilarak var olan imla hatalar1 olabildigince

mesaj i¢erisinden temizlenmeye caligilmistir.
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Yazim yanliglarin1 diizeltmenin disinda mesajlarin igerisinden emojiler, kullanici
adlari, URL’ler, retweet isaret¢ileri, kullanici mentionlar1 kaldirilmistir. Bunlarin
disinda mesaj icerigindeki noktalama isaretleri ve rakamlar kaldirilmis, geri kalan
tiim karakterler kiiciik harflere doniistiiriilmiistiir. Onisleminin son adiminda Stanford

CoreNLP [100] kiitiiphanesi kullanilarak mesaj icerikleri {izerinde sozciik

birimlestirme islemi gerceklestirilerek kelimeler govde hallerine indirgenmistir.

fkkay | okay

1s | once

an | on
@nese | one
er | or

2daii | today

2day | today

2day's | today's | today
2gether | together
2marro | tomorrow

2moro | tomorrow

2morro | tomorrow
2morrow | tomorrow

2moz | tomorrow

2mz | tomorrow

Sekil 5.1. Normalizasyon sozliigii 6rnek icerik [102]

Tablo 5.2. Metin 6nisleme 6rnekleri

The Da Vinci Code book is just
awesome.

the the vinci code book be just awesome

the hobbit was sooooo good
omfg :D:D:D

the hobbit be so good

be sure to check out my video on how i
edit #instagram photos!
http://t.co/umrsdddjhd #youtuber
#iphone6

be sure to check out my video on how edit
instagram photo youtube iphone

@archeage pls revise fishing; u cant
make the line; wool almost impossible
to obtain this early and we want to basic
fish at least.....

please revise fishing you cant make the line
wool almost impossible to obtain this early
and we want to basic fish at least

Fine-tuning part of a song Maddy and |
r making. Sounding good. | feel pro.
Not. Hahaha

fine tuning pa of song maddy and be make
sound good feel pro not havana

@MissSydneyJ Im good, lol... | feel
awake

in good lol feel awake
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5.4.Dokiiman Uzaymin Genisletilmesi

Metin madenciliginde metinlerin siniflandirma modellerinde isletilebilmeleri i¢in
karakteristiklerini yansitan bilgi temsillerinin olusturulmasi gerekmektedir. Bu
nedenle bir¢ok caligmada metin temsilleri i¢in vektér uzay modelinden yararlanilir
[66]. Vektor uzay modelinde her boyut metin kiimesindeki benzersiz kelimelere denk
gelmektedir ve bu boyutlara genellikle kelimelerin metin igerisinde goriinme sayisi
ile orantili degerler atanir. Ancak kisa metinlerin smiflandirilmasinda bu durum
dezavantaj olusturmaktadir. Boyutun laneti olarak adlandirilan bu durumda
metinlerin kisaligiyla iliskili olarak kelimelerin igerik icinde goriinme sayisi
azalmakta, hatta hi¢ goriinmemesi durumu ile karsilasilmaktadir. Bu sebeple
vektoriin biiyiik bir kismina deger atanamamaktadir. Bu durumun iistesinden gelmek
icin yapilan islemlerden biri metin igerersindeki kelimelere benzer anlamlar tagiyan
kelimelerin  metin igerigine eklenmesidir. Bu ¢alismada metin igerigine
zenginlestirmek i¢in BabelNet ansiklopedik sozliigii kullanilmistir. BabelNet her
diigiim, bir kavram ve bu kavrama anlamca benzer olan kavramlardan olusan bir
synset isimli kiimelerden olusmaktadir. Ayrica BabelNet kavramlar arasinda anlam
iligkinin hangi tiirden oldugunu da gostermektedir. Graf icerisinde her diigim
BabelNet Id isimli kendi kimlik parametreleri ile temsil edilmektedir. Ornegin
“bn:00289737n” parametresindeki “bn” ifadesi digim kaynaginin BabelNet

oldugunu, “n” ifadesi ise diiglimii temsil eden kavramin isim oldugunu belirtmektedir.

BabelNet {izerinden bilgiye ulagmak i¢in BabelNet API kullanilmaktadir. BabelNet
API sorgu tabanli olarak g¢alismakta, herhangi bir terim ile benzer anlam tasiyan
kavramlar sorgu yardimiyla elde edilmektedir. API ile sorgu islemi giinliik 2000 ile
sinirlandirilmistir.  Incelenmek  istenen  terim  dogrudan sorgu icerisinde
kullanilabilecegi gibi terimin BabelNet Id degerleri biliniyorsa sorgu igin
kullanilabilmektedir. Kelimeler ile yapilan sorgular i¢in birden fazla aday synset
kiimesi dondiiriiliirken, BabalNet Id ile yapilan sorgular dogrudan aranan kelimeyle

ilgili sonucu dondiirmektedir.
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& apple - apple blossom « - apple peel « - Apples
pomiculture

Fruit with red or yellow or green skin and sweet to tart crisp whitish flesh

ISA edible fruit - pome - fruit of Maloideae

PART OF apple - Malus pumila « apple butter

HAS PART amygdalin - Microsoft Access

HAS KIND Golden Delicious + Red Delicious « Rambo apple

HAS INSTANCE Apple of Discord - @ Santana - @Apfe von Croncels
CATALOG vital articles level 3

COLOR green - red - yellow

HAS QUALITY color - taste

NATURAL PRODUCT OF... Malus - apple tree

Sekil 5.2. BabelNet web uygulamasi sorgu soncu

BabelNet Id degerlerinin sorgu iginde kullanilmasi daha kesin sonuglar elde
edilmesini yardimci olmaktadir. Caligmada bir terimin BabelNet Id degerini elde
etmek icin Babelfy API kullanilmistir. Babelfy API; metinlerin sorgu olarak
kullanildig1, kelimelerin metin igerisindeki goérevlerine gore anlam ayrimlarini
yaparak BabelNet Id degerlerini dondiiren kullanigh bir aragtir. BabelNet kaynak
olarak kullanan Babelfy API giinliik 2000 sorguya kadar izin verirken bir metin

icerisindeki kavramlarin BabelNet Id degerlerini dondiirmektedir.

Babelfy API isa useful tool
. yararli
'y @Eeing of use or
service
@ Babelfy Uygulama Alet
@ caverryis a programlama Alet, belirli bir isi
multilingual state-of- arayuzu yapmak icin 6zel
the-art approach to Uygulama olarak aretiimig, is
Word Si programlama sdrecinde kullanilan
Disambiguation and araylzu, bir yazihmin ancak tiketiimeyen
Entity Linking. bagka bir yazihmda nesnedir.
tanimlanmis
fonksiyonlanni

kullanabilmesi icin
olusturulmus bir tanim
butdnadar.

Sekil 5.3. Babelfy web uygulamasi sorgu sonucu

Calismada onisleme adimindan gecirilen metinler Babelfy API ile sorguya sokularak,

igerdikleri kavramlarin BabelNet Id degerleri elde edilmistir. Elde edilen bu degerler

BabelNet API’ de sorguya sokularak kelimeler karsilik gelen synset kiimeleri elde
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edilmistir. Elde edilen kiimelerdeki kavramlar metin igeriklerine dogrudan eklenerek

dokiiman uzay1 zenginlestirilmistir.

Tablo 5.3. Genisletme 6rnekleri

the the vinci code book be just awesome

the the vinci code book be just awesome
"laws" "codes" "pages" "written" "written
work" "wonder" "admiration”

the hobbit be so good

the hobbit be so good manufacture tolkien
species smaller skeleton primate prehistoric
pleistocene person man mammal island
indonesian indonesia imaginary human homo
hominid hobbit hairy floriensis floresiensis
floresiens floresian floresensis florensis flore
extinction early asia quality good especially
desirable unite the technology social science
revolution product politics microeconomic
manufacturing manufacture labor kingdom japan
industry industrial horology history factory
economy economic craft artisan and

be sure to check out my video on how edit
instagram photo youtube iphone

be sure to check out my video on how edit
instagram photo youtube iphone "secure”
"Physically" "dependable” "accuracy"
"departure" "Announce" "hotel" "audible"
"movie" "television" "television program"
"Twitter” "Tumblr" "social networking service"
"Flickr" "Facebook™ "social networking
platforms™ "service" "transparent” "light-
sensitive™ "person” "website” "San Bruno

please revise fishing you cant make the line
wool almost impossible to obtain this early and
we want to basic fish at least

please revise fishing you cant make the line wool
almost impossible to obtain this early and we
want to basic fish at least "indirectly" "Seek"
"formation™ "hair" "fabric" "sheep" "capable"
"possession” "expected" "period" "events"

"usual" "look for" "reason" "Pertaining" "group"
"jawless vertebrates" "vertebrates" "bony fishes"
"vertebrates" "fishes"

fine tuning pa of song maddy and be make
sound good feel pro not havana

fine tuning pa of song maddy and be make sound
good feel pro not havana "smooth" "relatively"
"textures" "pitches" "musical instruments"
"instruments"” "amplification" "electronic"
"communication system" "public" "short"
"words" "musical composition" "Financially"
"desirable"” "especially" "qualities" "intuitive"
"awareness" "proposal” "action"

in good lol feel awake

in good lol feel awake "desirable" "especially"
"qualities" "Internet slang" "Internet" "laugh"
"slang" "acronym" "Undergo"
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5.4.1.Babelfy

Babelfy, kavramlarin ve isimlendirilmis varliklarin {izerinde anlam ayrimi
yapilabilmesi i¢in gelistirilen bir yontemdir. Bu islem, BabelNet anlamsal agini
kaynak olarak kullanir ve ii¢ farkli adim gerceklestirmektedir. ilk adimda BabelNet
icindeki her diigiim anlamsal bir imza ile eslestirilir. Anlamsal imza bir diiglimiin
iligkili oldugu diger diigimlerin kiimesidir. Bu adimda anlam ayrim1 yapilacak metin
kullanilmaz. ikinci adimda ise yonteme girdi olarak verilen metin anlaml1 pargalara
ayrilir. Her parga igin olasi aday kavram listesi BabelNet yardimiyla elde edilir. Son
adimda ise 6nceden elde edilen anlamsal imzalar ile aday anlamlar bir graf yapisinda
toplanir ve metnin graf temsili olusturulur. Bu temsilden elde edilen yogun alt graf

sayesinde metin parcalari ile eslesen en uygun aday anlamlar belirlenir.

Babelfy yonteminde kullanilan anlamsal imzalarin elde edilmesi igin Oncelik
BabelNet grafindaki her kenar i¢in bir agirlik degeri belirlenir. (v, v") diigiimlerini
baglayan bir kenarinin agirlik degeri bu iki diiglimii komsu olan diger diigiimlerin

sayisina esittir.

Sekil 5.4. Babelnet baglantilarin agirliklandirilmasi
agirlik(v,v") = |{(v,v',v") : (v,v"), @', v"),(v,v'") € E} +1 (5.1)

Anlamsal imzalarin belirlenmesi i¢in Denklem (5.1) ile elde edilen agirlik
degerlerinden yararlanmilir.  Bir diigiimiin kendisiyle iligkili olan diiglimleri
belirlenirken BabelNet graf ag1 lizerinde rastgele yiiriiyiis gerceklestirilir. Yiyiiyiisiin

baslangi¢ noktasi anlamsal imzasi aranan diiglim olurken, gidilecek yon agirlik

49



degerleri ile elde edilen bir P(v'|v) olasilik degeri ile belirlenir. Olasilig1 yiiksek

olan kenarlar {izerinde ilerleriken karsilasilan her diigiim bir liste i¢erisinde tutulur.

agirlik(v, v")
Yurreyagirlik(v,v')

P(w'|v) = (5.2)
Metnin graf temsili olusturulurken F metni f parcalarina ayrilmaktadir. Elde edilen
her f pargasi i¢cin BabelNet kullanilarak v aday kavramlar belirlenir. Belirlenen bu

adaya anlamlar G = {E, V} grafinin diigiimlerini olusturmaktadir.

V ={(w Nlveaday(f),f € F} (5.3)

Eger v aday kavramlardan biri bagka bir aday kavramin anlamsal imza listesinde
bulunuyorsa bu iki diigiim arasina bir kenar gizilir. Metnin graf temsili belirtilen
sekilde elde edilmektedir. Elde edilen graf icerisinden metin pargalari i¢in en uygun
aday anlamalarin belirlenebilmesi i¢in indirgeme islemi gergeklestirilmektedir.
Indirgeme islemi Denklem (5.4)° de belirtilen skorlar ile gerceklestirilir. Zayif

skorlara sahip aday anlamlar graftan kaldirilarak yogun bir graf olusturulur.

4 Weo,pydeg((v, )
skor (v ) = G e, dea ([ 1)) (>4)
Weo ) = |{f’ EF: Iv' k.a ((v,f), (ll;t’lf_,)]?veya((v"f’): v, f)) c E}| 540)

Denkleme (5.4)’de deg((v,f)) degeri v aday diigiimiiniin baglant1 sayisini
belirtirken, w, sy degeri bir v aday diigiimiin diger f' metin parcalarinin v’ aday

diiglimlerine olan baglant1 sayisin F metin par¢a sayisina oranini gostermektedir.

¢> Thomas Muller " and Mario Gomez, two well-known soccer players”

(Tomds Milidn, Thomas) > (Mario Adorf, Mario)
(Thomas Maller, Thomas) ¢ (Mario Basler, Mario)
l (Mario Gomez, Mario)
(forward, striker) (Munich, Munich)

(striker. striker) $———————(FC Bayern Munich, Munich)

Sekil 5.5. Babelfy anlam ayrimi graf 6rnegi [113]

50



5.5.Isbirlikci (")grenme Modeli

Isbirlik¢i 6grenme birden fazla temel siniflandirma modelinin bir arada kullanilarak
yiiksek basarimli bir siniflandirma modelinin olusturulmasidir [1, 31]. Olusturulan
modelin bagsarimi, kendisini meydana getiren temel siniflandiricilarin basarimindan
yiiksektir. Sinif etiketi bulunan veri kiimeleri, temel smiflandiricilar ve
simiflandiricilarin sonuglarint bir araya getirecek yontemler isbirlik¢i modelleri
olusturan temel parcalardir [32]. Basarimi yiiksek bir isbirlik¢i model dogruluk ve
cesitlilige ihtiyag duymaktadir [103]. Temel smiflandiricilarin ¢esitliligi kendi

aralarindaki korelasyonu azaltarak isbirlik¢i modelin kazancini arttirmaktadir.

Isbirlikci modeller 6grenmenin gerceklestirilme sekline ve temel smiflandiricilarin
sonuglarinin nasil birlestirildigine gore farklilik gostermektedir [104]. Sonuglarin
birlestirilmesi i¢in yapilan islemlerden biri temel siniflandiricilara atanan agirhik
degerlerine gore sonuglarin birlestirilmesidir. Agirlik degerleri sabit olabilecegi gibi
farkli yontemlere gore giincellenebilir. Sonuglarin birlestirilmesinde kullanilan bir
diger yontem cogunluk oylamasidir [32, 105]. Cogunluk oylamasinda, temel
siiflandiricilarin sonuglarinin ¢ogunlukta olani isbirlik¢i modelin sonucu olarak
kabul edilmektedir. Cogunluk oylama birlestirme kuralinin sabit ve basit olmasi
nedeniyle temel simiflandiricilarin  birlestirilmesinde yaygin olarak kullanilan
yontemlerden biridir. Sonuglarin birlestirilmesinde kullanilan bir diger yontem tist
siiflandiricilardir. Bu yontemde temel siniflandiricilar iizerinde olusturulan bir tist
siiflandiric1 temel siniflandiricilardan elde ettigi sonuglara gére degerler liretmekte,
iiretilen degerler isbirlik¢i modelin sonucunu olusturmaktadir [31]. Egitim verilerini
ogrenme sekilleri, veri kiimesinin ya da 0Ozellik kiimesinin belirli kurallar ile
boliinmesine gore farklilik gostermektedir. Bagging ve Boosting modelleri veri
kiimesinin bdliinmesiyle olusturulurken, Random Subspace 06zellik kiimesinin

boliinmesiyle olusturulur [106].

Tez ¢alismasinda gergeklestirilen isbirlik¢i model homojen temel siniflandiricilardan
olusurken, modele girdi olarak verilen veri setlerinin farkli temsilleri
siiflandiricilarin gesitliligi saglanmaktadir. Ayn1 6grenme algoritmasindan tiiretilen
temel smiflandiricinin her biri igin farkli bir veri kiimesi temsi egitim verisi olarak

kullanilmistir. Egitim verisi olarak kullanilan temsillerden ilki ham veri kiimesinden
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olusturulurken, ikincisi ise ham veri kiimesinin BabelNet kavramlari ile genisletilmis
halinden olusturulmustur. Ugiincii temel smiflandiricida kullanilacak egitim veri
kiimesi ise genisletilen veri kiimesi icerisinden, BabelNet ile genisletilemeyen
terimlerin ¢ikartilmasiyla olusturulmustur. Ug temel 6greniciden elde edilen degerler

cogunluk oylamasina gore birlestirilmistir.

Ham Veri Kimesi

Ham Veri Kiimesi
+
BabelNet Kavramlan

enigletilemeyen Kelimeleg

Ham Veri Kiimesi
+

BabelNet Kavramlan

Ham Veri Kiimesi

5, Siiflandinci S- Siiflandinci §2 Simiflandinc

Gkt Gkt Gkt

Gogunluk Oylama

CIKTI

Sekil 5.6. Tiiretilen isbirlik¢i model mimarisi
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5.6.Deneysel Sonuclar

Kisa metinler ile yapilan ¢alismada karsilasilan en biiylik sorun boyutun lanetidir.
Ozellik uzayinin ¢ok biiyiik olmasi verilerin birbirine gére daha ayrik olmasina sebep
olmaktadir. Ayrica verilerin temsili sirasinda biliyiilk miktarda o6zellige deger
atanamamaktadir. Calismada verilerin arasindaki iligskinin daha gii¢lii hale gelmesi
icin Ozellik uzayr genisletilmistir. Genisletilme sonucunda o6zellik kiimelerinin
boyutu iki katindan daha fazla artmistir. Ancak veri kiimelerinin farkli sekillerde

genisletilmesi model kurulumundaki ¢esitlilik agisindan 6nemli yonde etki etmistir.

Tablo 5.4. Genisletilmis Uzay

Ozellik Uzay1
Biitiin Terimler + Genisletilen Terimler
Ham Veri +

BabelNet Kavramlari BabelNet Kavramlart
Iphone 6 1085 2616 2414
Hobbit 954 2182 1992
UMICH 1650 3615 3387
Archeage 1963 4120 3848
Ststest 1027 2516 2372
StsGold 2522 5346 4975

Tablo 5.4’teki degerler incelendiginde her veri kiimesinin 6zellik uzaymnin iki
katindan daha fazla arttigni gozlemlenmektedir. Tablo 5.1° deki veri kiimelerinin
eleman sayilar1 dikkate alindiginda, UMICH veri kiimesinin 6zellik uzayr diger
kiimele oranla daha diisiiktiir. Bu durumun sebebinin UMICH veri kiimesinin
giiriiltiisiiniin azlig ile iliskili oldugu diisiiniilmektedir. Twitter verilerin icerdigi
giriilti ve mesajlarin birbirinden ayrik olmasi, dokiiman uzaymin dogru sekilde
genisletilmesine engel olmustur. Ozellikle terimlerin yanlis yazimlar1 Babelfy
APP’nin ¢aligmasini olumsuz yonde etkilemis, terimlerin anlam ayrimi yeterince iyi
yapilamamistir. Bu durum genisletilen uzaymin 06zelliklerinin artmasma sebep
olmustur. Belirtilen sebeplerden yola ¢ikildiginda Twitter mesajlarindaki yazim
yanliglari1 diizeltmek i¢in giiglii bir kaynaga veya yonteme ihtiyacin oldugu

rahatlikla sdylenebilir.
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Tez calismasinda veri kiimelerinin olusturulmasi ve mimarinin belirlenmesinden
sonraki son adim verilerin modeller iizerinde isletilmesidir. Olusturulan {i¢ farkl
igbirlik¢i modeller i¢in temel siniflandiricilar sirasiyla NB, SMO ve C4.5 olarak
secilmistir. Veri kiimelerinin %20 si test i¢in ayrilirken, %80°1 modellerin egitiminde

kullanilmistir. Modellerin bagarimin 6l¢lilmesinde F1-Score yontemi kullanilmistir.

Tablo 5.5. Iphone veri kiimesi siniflandirma sonuglari

Iphone NB SVM C45

Ham Veri 0.772 0.774 0.689

Tim
Terimler + 0.742 0.725 0.696
Kavramlar

Genigsletilen
Terim + 0.759 0.733 0.685
Kavramlar

Isbirlikei

Model 0.795 0.813 0.839

Tablo 5.5’te Iphone hakkinda yorumlari igeren veri kiimesi ile olusturulan
simiflandiricilarin - sonuglart  goriilmektedir. NB  ve SVM  smiflandiricilarinin
genisletilmis veri kiimesi lizerindeki basarimlar1 azalirken, C4.5 smiflandiricisinin
basarimi sadece genisletilen kelimelerin ve kavramlarin bulundugu veri kiimesinde
azalmistir. Tim igbirlikgi modellerin bagarimi temel siniflandiricilardan yiiksek
olmakla beraber, en yiliksek basarima sahip isbirlikgi model C4.5 algoritmasiyla
kurulmustur. Siniflandirma sonucundaki bagsarim yaklasik olarak yilizde 15 artmustir.
Bu artis herhangi bir siniflandirma modeli i¢in ciddi bir basariy1 ifade etmektedir. Bu
yiiksek artisin sebebinin veri kiimesine ya da isbirlik¢i modele bagli olup olmadig:

eldeki veriler ile belirlenememektedir.
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Tablo 5.6. Hobbit veri kiimesi siniflandirma sonuglari

Hobbit NB SVM C4.5

Ham Veri 0.724 0.832 0.811

Ham Veri +

Kavramlar 0.549 0.834 0.830

Genisletilen
Terim + 0.549 0.832 0.822
Kavramlar

Isbirlikei

Model 0.809 0.898 0,916

Tablo 5.6’da Hobbit film yorumlarindan olusan veri kiimesi ile ilgili analiz
sonullarim1 gostermektedir. Sonuglar1 incelediginde NB’ in diger siniflandiricilara
gore daha zayif kaldigi gozlemlenmektedir. Ancak isbirlikgi model sonucundan
basarimi en ¢ok yiikselen NB temel smiflandiricilaridir. Isbirlik¢i modellerin tamani
basarimi arttirmistir. Tiim 1is birlik¢i modeller arasinda basarimi en yiiksek olan C4.5
temel smiflandiricilarla kurulan modeldir. Ozellik kiimesinin genisletilmesi C4.5
smiflandiricisi disindaki siniflandiricilarda basarima etki etmemistir. Hobbit veri
kiimesindeki elde edilen basarim, Iphone veri kiimesine kiyasla biraz daha az

olmasina ragmen ciddi bir artig gostermistir.

Tablo 5.7°de sonuglar1 gosterilen UMICH veri kiimesi, diger veri kiimeleri igerisinde
en az glirtiltiilii ve en fazla 6rnek sayisina sahip olanidir. Film yorumlart olusturulan
bu veri kiimesini smiflandirma kiimeleri iizerindeki sonuclari asir1 yiiksektir.
Basarimlarin arasindaki farklar dikkate deger boyutlarda degildir. En yiiksek
siniflandirma basarimlart SVM ve C4.5 temel siniflandiricilarindan elde edilmistir.
Tablo 5.7°de goriildiigii gibi temel siniflandiricilar bireysel olarak giiclii modeller

olusturmaktadir.
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Tablo 5.7. UMICH veri kiimesi siniflandirma sonuglari

UMICH NB SVM C4.5

Ham Veri 0.959 0.991 0.991

Ham Veri +

Kavramlar 0.960 0.986 0.987

Genisletilen
Terim + 0.957 0.978 0.983
Kavramlar

Isbirlikei

Model 0.977 0.989 0.990

Tablo 5.8. Archeage veri kiimesi siniflandirma sonuglart

Archeage NB SVM C45

Ham Veri 0.751 0.825 0.773

Ham Veri +

0.749 0.814 0.775
Kavramlar

Genisletilen
Terim + 0.750 0.796 0.770
Kavramlar

Isbirlikei

Model 0.824 0.837 0.821

Archeage oyun yorumlart ile olusturulan veri kiimesinin siniflandirma
algoritmalarindaki basarimlar1 Tablo 5.8’de goriilmektedir. Temel siniflandiricilar
arasinda basarimi en yiiksek olan SVM siniflandiricisidir. Ayrica isbirlik¢i modeller
arasinda basarimlar birbirine yakin olmasina ragmen en yiiksek basarima sahip olan
model SVM temel siniflandiricilari ile kurulandir. Genisletilen veri kiimelerinin C4.5

siniflandiricilart disinda basarima biiyiik bir etkisi olmamustir.
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Tablo 5.9. Ststest veri kiimesi siniflandirma sonuglari

Ststest NB SVM C4.5

Ham Veri 0.709 0.709 0.617

Ham Veri +
0.690 0.712 0.635
Kavramlar

Genisletilen
Terim + 0.655 0.689 0.608

Kavramlar

Isbirlikei
Model

0.711 0.717 0.677

Mesajlar1 arasinda konu iligkisi bulunmayan Ststest veri kiimesi ile kurulan
siiflandiricilarin basarimlart Tablo 5.9’ da goriilmektedir. Diger kiimeleri ile
karsilastirildiginda ~ siniflandiricilarinin - bagarimlarinin - daha  diisik  oldugu
goriilmektedir. C4.5 temel smiflandiricilarinin basarimlart NB ve SVM ile
karsilastirildiginda en diisiik degere sahip olandir. Genisletilmis veri kiimesi ile
olusturulan SVM ve C4.5 siniflandiricilarinin bagarimlarinin arttigi goriilmektedir.
Isbirlik¢i modeller igerisinde en yiiksek basarima SVM smiflandiricilar ile kurulan

model sahiptir.

Tablo 5.10°da goriildiigii gibi StsGold veri kiimesi ile kurulan siniflandiricilarin
basarimlart Ststest’ten yiiksek olmasina ragmen diger veri kiimelerine gore diisiik
kalmistir.  Genisletilmis veri  kiimelerinin bagsarima olumlu yonde etkisi
gozlemlenmemektedir. Isbirlik¢i modeller igerisinde basarmmi en yiikse olan SVM

algoritmastyla kurulan modeldir.
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Tablo 5.10. StsGold veri kiimesi siniflandirma sonuglari

StsGold NB SVM C4.5

Ham Veri 0.710 0.785 0.714

Ham Veri +

Kavramlar 0.698 0.754 0.702

Genisletilen
Terim + 0.695 0.709 0.695
Kavramlar

Isbirlikei

Model 0.764 0.791 0.773

Tablo 5.11 tiim temel siniflandiricilarin ve igbirlik¢i modellerin en yiiksek basarima
sahip olanlarinin sonuglarma gore olusturulmustur. Koyu renkle yazilan degerler,
her veri kiimesi i¢in en yliksek basarima sahip modelleri gostermektedir. UMICH
disindaki tiim veri kiimelerinde isbirlik¢i modelin basarimi temel siniflandiricilarin
basarimini gecmistir. UMICH veri kiimesinin temel siniflandiricilart hali hazirda ¢ok
yiiksek degerler sonuglar verdigi i¢in isbirlik¢i modelin zayif veya giiclii olmasiyla

ilgili kesin bir yargida bulunulamamaktadir.

Tablo 5.11. Siniflandirma sonuglari

Siniflandirma Modelleri
NB SVM C45 Isbirlikei
Iphone6 0,772 0,774 0,696 0,839
Hobbit 0,824 0,834 0,830 0,916
UMICH 0,960 0,991 0,991 0,990
Archeage 0,751 0,825 0,775 0,837
Ststest 0,690 0.709 0,617 0,717
StsGold 0,710 0,785 0,714 0,791

Veri kiimelerine gore basarimlar karsilastirlldiginda StsGold ve Ststest veri
kiimelerimin basarimlarinin daha diisiik oldugu gozlemlenmektedir. StsGold ve
Ststest konulardan bagimsiz olarak olusturulan veri kiimeleridir. Bu nedenle

mesajlarin icerdigi duygu temelli kelimelerin herhangi bir konudan bagimsiz olmasi

58



siniflandirmadaki basarimi olumsuz yonde etkilemektedir. Bir kelime kullanildigt
icerige gore farkli anlamlar kazanabilmektedir. Ormegin “uzun” kelimesi “Cevap
vermeleri uzun siirdii” ifadesinde olumsuz anlam tasirken, “uzun batarya Oomri”
ifadesinde olumlu olarak kullanilmaktadir. Bu nedenle Tablo 5.2°’de de
goriilmektedir ki duygu tabanli kelimelerin konudan bagimsiz kullanilmasi

siniflandirmanin basarimini diistirmektedir.

Tez c¢alismasinda siniflandirict modellerin  egitimi ve degerlendirilmesi dort
cekirdekli 2.50 GHz hizindaki islemci ve 8 GB ram bilesenlerine sahip olan
bilgisayar tizerinde gergeklestirilmistir. Tablo 5.12° de modellerin kurulmasi igin

gecen siireler milisaniye cinsinden gosterilmistir.

Tablo 5.12. Modellerin kurulum siiresi (milisaniye)

NB SVM C45
Ham 8529 5780 6549
Iphone 6 Ham + Kavramlar 11428 3088 9365
Genigsletilen + Kav. 10953 3035 9451
Ham 8624 5550 4179
Hobbit Ham + Kavramlar 13887 2796 7082
Genisletilen + Kav. 12476 2990 4865
Ham 130089 90450 208895
UMICH Ham + Kavramlar 329946 223045 522847
Genisletilen + Kav. 255222 248647 568285
Ham 24286 31223 64088
Archeage Ham + Kavramlar 48660 51534 140382
Genisletilen + Kav. 44999 49655 149301
Ham 4504 5125 5224
Ststest Ham + Kavramlar 5038 1828 7675
Genigsletilen + Kav. 5453 1672 6704
Ham 24492 22903 47407
StsGold Ham + Kavramlar 49802 33882 113687
Genisletilen + Kav. 45354 30839 112402

Sonuglar g6z Oniine alindiginda isbirlikgi modellerin  basariminin tek basina
kullanilan smiflandiricilara gore yiiksek oldugu goriiliir. Ancak veri kiimesinin ve
modellerin secilmesi, modellerin egitilmesi daha fazla zaman almaktadir. Zamanin

onemli olmadigr durumlarda isbirlik¢i modellerin kullanilmasi tavsiye edilebilir.
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Agirlikli oylama islem siiresi tiim modellerde 5-10 milisaniye arasinda degistigi i¢in

Tablo 5.12°de gosterilmemistir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Sosyal medya uygulamalar1 hayatin bir¢ok alaninda kendisine yer edinmis iletisim
araclanidir. Insanlarin diisiincelerini kolay ve hizli bir sekilde genis kitlelere
yayabilmelerini saglayan bu araglar {izerinde giinlimiizde birgok farkli islem
gerceklestirilebilmektedir. Bir iiriiniin pazarlanmasi ya da afet aninda insanlarin
bilgilendirilmesi bu islemlerin arasinda sayilabilir. Tasidig1 potansiyel nedeniyle
sosyal medya uygulamalari birgok bilim dalinin arastirma konusu haline gelmistir.
Ancak bu uygulamalarin sagladigi veriler tizerinden kullanigh bilgilerin elde edilmesi
calismalarda karsilasilan en biiyilk zorluklardan birisidir. Sosyal medya
uygulamalarinin karakteristliginden kaynakli olarak paylasilan mesajlar arasindaki

ilisiklerin belirlenmesi oldukga zorlasr.

Bu tez ¢alismasinda popiiler bir sosyal medya uygulamasi olan Twitter’dan elde
edilen mesajlar lizerinde analiz islemi gerceklestirilmigtir. Mesajlarinda elde edilecek
bilginin  olabildigince arttirllmas1 i¢in mesaj igerikleri zenginlestirilmistir.
Zenginlestirme islemi gergeklestirilirken BabelNet isimli ansiklopedik so6zliik
kullanilmis, mesajlarin igerdigi kelimelere anlamca en yakin olanlar mesaj igerisine
yerlestirilmistir. Ayrca analiz islemini en verimli sekilde gerceklestirebilmek igin
calisma icerisinde isbirlik¢i 6grenme modeli Onerilmistir. Bu model Bagging
6grenme modelinin bir tiirevi olup, temel siniflandiricilart olusturmak i¢in kullanilan
veri kiimeleri BabelNet yardimiyla tiiretilmistir. Ogrenme modeli {i¢ popiiler
siniflandirma modeli olan NB, SMO ve C4.5 ayr1 ayr1 kurulmus ve bu modellerin

sonuglart cogunluk oylamasi ile birlestirilmistir.

Yapilan ¢alismada karsilasilan en biiyiik zorluk mesajlarin giiriiltiiden temizlenmesi
asamasidir. Bu asamanin sonucu dogrudan genisletme agamasini da etkileyecegi i¢in
dikkatle yapilmaya g¢alisilmis ancak eldeki yardimci kaynaklar ile yeterli verim
saglanamamigtir. Metin icerisinden temizleyen kisaltmalar ve yanlis yazilan
kelimeler Babelfy tarafindan adlandirilmis varlik olarak algilanmis, bu dogrultuda

mesaj igeriklerine ilgisiz kavramlar eklenmistir.
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(ha - "Cyrillic script” "letter" sun "planets" "heat" "solar system" "light" "star")

(ps - "inorganic phosphate™ "allotropic™ "nitrogen family" "element" "nitrogen"

"commonly™ “living cells" "phosphate rocks"™ "phosphates” "nonmetallic”

"phosphate™ "rocks” "family" "cells" try "test” see "Perceive" "power" "perceive"”
town "urban area" city" "smaller" broadcast internationally  brazilian

"characteristic” "Brazil* "Brazil" great "Relatively” fan "current of air" ™air"

"creating” "device"” "current” "surface"” "surfaces")

Bu sebeple sosyal medya verileri ile calismak isteyenlere, verilerin igerdigi
giiriiltiiniin  giderilmesi i¢in kullanilmak tizere giiclii bir kaynak ya da ydntem

bulunmasi onerilmektedir.

Calismada BabelNet ile gergeklestirin igerik zenginlestirme adimi sonucunda veri
kiimelerin boyutlar1 biiyiik miktarda artmistir. Bu sorunun nedenlerinden biri daha
once bahsedilen Onisleme adimi eksiklikler gosterilebilir. Ozellik boyutunun
genisletilmesi her ne kadar islem yiikiinii arttirdiysa da temel siniflandiricilarin farkli
bilgileri yakalayabilmesini saglamis, bireysel olarak basarili diisiik olsa bile sonuglari
birlestirildigin isbirlik¢i modelin basarimi artmistir. Verikiimelerine gore isbirlik¢i
modellerin basarimi farklilik gdstermesine ragmen temel siniflandiricilar g6z 6niine
alindiginda basarimlarin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Analiz i¢in kullanilan
bazi veri kiimelerinde basarimin yiizden 10°’dan daha fazla arttig1 goriilmiistiir. Bu
nedenle o6zellikle kisa metinlerin 6zelliklerin genisletilmesinde BabelNet’in basarili
bir kaynak oldugu ¢alismada agikca ortaya konulmaktadir. Ayrica anlam ayriminda
kullanilan Babelfy’in metinlerin igerigini dikkate almasi ozellik genisletmenin
basarimini arttirmis, veri kiimesi igerisindeki farkl: iligkilerin géz ardi edilmemesini
saglamistir. leriki calismalarinda 6zellik genisletmenin ne tiir katkilari oldugu
incelenebilir. Ozellikle kurulan isbirlikgci modele farkli temel smiflandiricilar

ekleyerek bagsarimin ne oranda etkilendigi gozlemlenebilir.
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