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ONSOz

Teknolojinin gelismesi neticesinde sosyal aglara giniimizde mobil cihazlardan da
erisilebilmektedir. Bu durum; internet kullanimini yayginlastirmakta ve sosyal ag
kullanicilarinin sayisini hizla arttirmaktadir. Son vyillarda mikro bloglar sadece bir
eglence araci olmaktan ¢cikmis, bilgi paylasimi yapilan interaktif bir ortam haline de
gelmistir.

Soru algilama, Dogal Dil isleme’ nin bir alt calisma alani olup, verilen bir derlemden
soru iceren ifadelerin bulunabilmesini amaglar. Bu c¢alismada ilk olarak Tirkge
tvitlerden soru igerenlerin tespit edilmesi ardindan da yedi farkli soru tiriinden hem
soruyu hem de cevabi iceren tvitlerin tespit edilmesi amaglanmistir. Her iki asamada da
Sarth Rastgele Alanlar kullanilarak algilama islemi gergeklenmistir.

Bilgi birikimi, gorusleri ve pozitif yaklasimiyla ¢alismamin her asamasinda destek olan,
degerli hocam Dog. Dr. Banu Diri'ye, ¢alisma siresince yardimini esirgemeyen sevgili
meslektasim Canan Girgin’e ve c¢alismami bitirebilmem igcin motivasyonumu daima
yuksek tutan degerli aileme tesekkiir ederim.

Ocak, 2014

Zeynep Banu OZGER
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OZET

TURKCE TWITTER’DA SORU ALGILAMA
Zeynep Banu OZGER

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Yuksek Lisans Tezi
Tez Danigmani: Dog. Dr. Banu Diri

Twitter gibi mikro-blog servislerinin kullaniminin son vyillarda katlanarak arttig
gorilmektedir. Her giin tvit adi verilen, 140 karakterden olusan, kullanicilarin giinliik
aktiviteleri, gorusleri ve ilgi alanlarindan olusan milyonlarca mesaj gonderilmektedir.
Bununla birlikte Twitter; kullanicilara birbirlerine dogrudan mesaj gondermek yoluyla
kendisini takip edenler ile bir sosyal ag kurma imkani da saglamaktadir. Giinimuzde
kullanicilar her yerden erisebildikleri icin sosyal medya aglarini bilgi paylasmak ve
sorularina cevap alabilmek icin de kullanmaktadirlar. Kullanicilarin Twitter lzerinde
olusturdugu buyuk miktardaki iliskisel ve metinsel veri, arastirmacilari bu alanda
calismalar yapmaya tesvik etmektedir.

Soru algilama Dogal Dil isleme’ nin bilgi ¢ikarimi alaninin bir alt dalidir. Dilin yapisal
kurallarina uyan veya uymayan derlemlerden soru iceren climleleri tespit etmeyi
amagclar. Soru algilama ile ilgili yapilan ilk ¢alismalar kuralli metinler Gzerinde olup
internetin yayginlasmasi ile birlikte forum siteleri gibi diizensiz verilere yénelmistir.
Calismalar genellikle, derlemin yazildigi dile bagli kural tabanli olarak tasarlanmis olup
egitim asamasinda cesitli makine 6grenmesi yontemlerinden yararlaniimistir.

Tez kapsaminda Tirkce tvitlerden olusan bir veri seti icin, Sarth Rastgele Alanlar
metodu kullanilarak gelistirilmis bir soru algilama sistemi gelistirilmistir. Calisma genel
olarak dért adimdan olusmaktadir. ilk olarak Tiirkce tvitleri iceren bir veri seti
olusturulmus ve bir 6n-isleme metodu ile tvitler retvit, kullanici adi gibi sistem igin
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anlamli olmayan veriden arindirilmistir. Calismanin ikinci asamasinda, veri setinden
kural tabanli bir yontem ile soru icermeye aday tvitler belirlenmistir. Ardindan Tirkce
icin soru kaliplari tanimlanarak, Sartl Rastgele Alanlar metodu ile soru olmaya aday
tvitlerden soru icerenler tespit edilmistir. Calismanin son asamasinda ise veri setindeki
yedi farkli soru tiiriinden birini algilamaya yonelik bir sistem yine Sartli Rastgele Alanlar
metodu kullanilarak gelistirilmistir.

Performans degerlendirme sonugclarina gore, orintileri desteklemek i¢in tanimlanan
kiigik boyuttaki sozliklerin basariyr artirdigi gézlemlenmistir. Ayrica, 6zellik olarak
tanimlanan orintilerin  hassaslastirilmasi; sorularin tespiti asamasindaki basariyi
artirirken, tvitlerin kuralsiz veri olmasindan dolayi soru olmayan tvitlerin soru olarak
etiketlenmesindeki hata oranini artirmaktadir. Bu nedenle, oriintiler her iki taraftaki
hatayi dengede tutacak sekilde tanimlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Soru algilama, Dogal Dil isleme, Sartl Rastgele Alanlar, Twitter,
Sosyal aglar

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESiI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

QUESTION IDENTIFICATION ON TURKISH TWITTER

Zeynep Banu OZGER

Department of Computer Engineering
MSc. Thesis
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Banu DIiRI

The use of micro-blogging services such as Twitter has increased exponentially in
recent years. Twitter users are sent to millions of 140-character messages every day
which called Tweet. Tweet texts are composed of users’ daily activities, opinions and
interests. However, Twitter also provides an opportunity for users to establish social
networks of people who follow one another's Tweets via send direct messages to each
other. Today users are using Twitter to share information and to get answers to their
guestions so they can access from anywhere. Large amounts of textual and relational
data on Twitter, has spurred to researchers working in this field.

Question detection is a sub-task of information extraction field of Natural Language
Processing. It aims to detect sentences which contain question statements from a
regular or an irregular corpus. Earlier studies about question identification are on
regular texts. Yet, with the popularization of using the Internet, researchers have
turned to irregular data such as online forums and micro-blogging services. Studies
about this area are designed as rule based, in training phase various machine learning
methods were used.

In this study, Conditional Random Fields method is used to identify questions from a
data set which consists of Turkish tweets. The study consists of four steps. Initially, it is
formed a data set including Turkish tweets and pre-processing method tweets in data
set is cleaned from unnecessary data for the system like retweet and user name. In
the second stage of study, candidate tweets were identified via a rule-based system.

Xii



Following, question tweets were detected from candidate tweets using Conditional
Random Field method. In the last step, a system has been developed that can detect
one of seven different question types.

According to the performance evaluation results, it was observed that the small-size
dictionaries for using in patterns increased the success. Additionally, sensitizing the
patterns that identified as feature increased the success in question detection phase,
because of the irregular structure of tweets, labeling non-question tweets as question
tweets error rate also increased. Therefore, patterns are identified to hold in balance
both of two sides.

Key words: Question detection, Natural Language Processing, Conditional Random
Fields, Twitter, Social network.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS
Bilgi teknolojilerindeki ilerlemeler neticesinde kullanicilar artik sadece bir okuyucu
degil ayni zamanda icerik saglayicisi konumuna gelmistir. Web 2.0 teknolojisi ile ortaya
¢ikan ve hizla yayginlasan sosyal ag ve mikro-bloglarda kullanicilar distncelerini,
aktivitelerini, fotograf ve videolarini paylasabilmektedir. En yaygin mikro-blog
sitelerinden biri olan Twitter’ da kullanicilar kisa igeriklerini paylasmaktadirlar. Tvit
olarak adlandirilan bu kisa igerikler arastirmacilara bilyuk kitlelerin duslincelerine
ulasabilme imkani verdigi icin son yillarda mevcut tvit verilerini incelemek adina pek

cok calisma yapilmaktadir.

Soru algilama Dogal Dil isleme ve Bilgi Cikarimi disiplinlerinin bir alt calisma alanidir.
Soru algilama c¢alismalarinin amaci bir metinde gecen soru cimlelerini tespit
edebilmektir. Ginimizde Twitter sanal ortamda gayri resmi bir bilgi etkilesim ortami

haline gelmistir. Soru sormak ise bu etkilesimin 6nemli bir parcasidir [1].

Bu calisma kapsaminda Tiirkce tvitlerden, soru iceren tvitlerin belirlenmesi islemi
gerceklestirilmistir. [1, 2, 3, 4 ve 5] deki calismalarda kullanilan soru tirleri incelenmis
bunlar arasindan yedi soru tlirli belirlenmis ve tvitin soru icerip icermedigi tespit
edildikten sonra bu soru tirlerinden secilen bir tire ait sorularin bulunmasi islemi

gercgeklestirilmistir.

1.1 Literatiir Ozeti

Bireylerin sinirlari belirlenmis bir sistem icinde halka yari/acik profil olusturmasina,

baglantida oldugu diger kullanicilarin listesini acikca vermesine ve bu kullanicilarin



sistemdeki listelenmis baglantilarini gérmesine ve aralarinda gezinmesine izin veren

web tabanli hizmetlerin timine Sosyal Aglar denmektedir [6].

Web 2.0 teknolojisinin gelismesi ile birlikte amaci bilgi alisverisi yapmak, ayni sektoérde
calistiklari veya ilgi alani ayni olan insanlarla tanismak fikir alis verisi yapmak isteyen
kullanicilar sosyal ag sitelerini kullanmaya basladilar. Bu sitelerde olusan iliskiler
geliserek, gercek hayatta da bulusan insanlarin olusturduklari sosyal medyayi ortaya

cikardi.

Sosyal medyada insanlar zaman ve mekan sinirlamasi olmadan paylasim ve tartisma
yapabilmektedir. Gayri resmi bir egitim alani olarak da goriilen sosyal medya

glinimizin en etkili pazarlama alanlarindan biri olarak kullanilmaktadir.

Gunlmuzdeki en yaygin sosyal aglardan biri olan Twitter 2006 yilinda kurulmustur.
Kullaniminin ve erigsiminin kolay olmasi Twitter’ in kullanimini artirmistir. Twitter ile
kullanicllar duygu ve duslincelerini paylasabilmekte, fotograf ve videolarini

yayinlayabilmektedir [8].
2013 yilinda Twitter’ a ait istatistikler asagidaki gibidir [9]:
e Aylik 230+ milyon aktif kullaniciya sahiptir.
e Glinde 500 milyon tvit gonderilmektedir.
e  Aktif kullanicilarin %76’s1 mobil cihazlardan erisim yapmaktadir.
e Hesaplarin %77’si ABD digindandir.
e Twitter 35’den fazla sayida dili desteklemektedir.

Kullanicilarin  gonderdikleri iletilere tvit denir. Her bir tvit 140 karakter ile
sinirlandirilmis  metin, video, fotograftan olusabilir. Kullanicilar 140 karakter
sinirlamasini daha verimli kullanabilmek icin kelimeleri kisaltmakta ve sesli harflerin
kullanimini azaltmaktadir. Bu durum ise tvitlerin analiz edilmesini zorlastirmaktadir.
Paylasimlar belirli bir grupla sinirlandirilabilecegi gibi herkesin gorebilecegi sekilde de
yapilabilir. Kullanicilar diger kullanicilarin tvitlerine Gye olabilir, Gye olduklari kisi veya

kurumlarin kimleri takip ettigini gérebilirler [10].



Twitter’ da gesitli kisaltmalar ve semboller kullaniimaktadir. Bu kisaltma ve semboller
[3,5]:

e Trending Topic (TT): Sol taraftaki en ¢ok konusulan 10 konunun listelendigi
alana Trending Topic denir. Her Ulkenin kendi TT listesi vardir. Ayrica diinya

genelinde en ¢ok konusulan 10 konuyu gosteren bir liste mevcuttur.

e Friday Follow (FF): Bu kisaltma takip ettiginiz kisilerin sizi de takip etmesi

icindir. Sadece cuma glinleri yapilr.

e ReTweet (RT): Baska bir Twitter kullanicisinin tvitini sizin takipgileriniz de

gorsin diye retvit tusuna basip sizin profilinizde goriinmesidir.

e Direct Message (DM): Baska bir twitter kullanicisinin size atmis oldugu postayi

isaret eder, bir nevi e-mail islevi gorir.

o  @kullaniciAdi: Bir kullanicinin baska bir kullaniciyr referans gostermek veya
baska bir kullaniciya cevap vermek icin cevap verilmek istenen kullanici adinin

oniine ‘@’ sembolii eklemesidir. Or:@zeynep

o jHetiket(tag, hashtag): ‘#' semboliinden sonra gelen ifade etiketleri olusturur.
Belirli konu, kisi, olay vs. icin atilan tvitler bir baslik altinda toplanabilmektedir.

Or: #YildizTeknikUniversitesi

Twitter 0Ozellikle son vyillarda medya, Unlller, siyasi partiler tarafindan sikca
kullanilmaktadir. Ayrica, oldukga biliylk bir reklam kaynagi olan Twitter tnlilere para

da kazandirmaktadir.

Son yillarda kullanim ve erisim kolayligi nedeniyle Twitter kullanicilarinin sayisi hizla
artmaktadir. Twitter Gzerinde yer alan verinin buylikliga, anlamh bilgi ¢cikarimi yapmak
isteyen arastirmacilara buyilk bir kitlenin gorislerine ulasabilme imkani saglayarak

calismalarini sosyal aglar Uzerine yonlendirmelerine neden olmustur.

[11] deki calismada Go ve arkadaslari tvitlerden distince analizi yapmistir. Bu calisma
tvitlerden disiince analizine yonelik yapilan calismalarin ilkidir. Tvitler olumlu veya
olumsuz olarak etiketlenerek tliketicilerin almak istedikleri Grinler veya firmalar ile
ilgili toplumun gorusleri hakkinda fikir edinebilmelerini amaclamislardir. Basarilarini

artirmak icin glraltdla veri olan tvitlere bir 6nislem uygulanmistir. Makine 6grenmesi



yontemlerinden Naive Bayes, Maksimum Entropi ve Destek Vektér Makineleri' nin
etiketlemedeki basarilarini Uzak Denetim (Distant Supervision) yontemini kullanarak
Olgmuslerdir. Twitter'dan dislince analizine yonelik bir baska calismada [12] ise meta
seviye Ozellikleri gibi farkh dislince boyutlari kullanarak Twitter'dan dusiince
analizindeki basarinin artiriimasi hedeflenmistir. Gortis glicli, diislince ve polarite
gostergeleri gibi Ozellikler bir araya getirilerek kullaniimistir. Calismanin sonucunda
meta seviye Ozelliklerinin birlesimlerinin kullanilmasi duslince analizindeki basariyi

artirdig gorilmustir.

[13] deki calismada Twitter'dan tartismali olaylarin belirlenmesi amaglanmistir. Bir olay
eger halk tarafindan c¢ok konusuluyorsa bu olayin tartismali bir olay oldugu
varsayllarak; o olayin merkezinde yer alan kisiler, durumlar veya kurumlar hedef olarak
belirlenmis, belirli bir zaman diliminde ilgili hedefe yonelik tim tvitler toplanarak analiz
edilmistir. Cikarilan ozelliklere gére hedefler icin puanlar elde edilmistir. Eger hedefler
belirli bir puan seviyesinde ise mevcut olay tartismali olay olarak etiketlenmistir. [14]
deki calismada tvitlerden acil durumlarin tespit edilmesi hedeflenmistir. Tvitlerin
glriltGlh veri oldugu ve gercek olmayan durumlari da icerdigi géz Oniine alinarak
tvitler gercek zamanlh olarak analiz edilmistir. Dogal Dil isleme ydntemleri ile gercek
olaylarin tespit edilmesi amaglanmis ve kurtarma operasyonlarini desteklemek i¢in olay

hakkinda 6nemli bilgiler elde edilebilecegi gosterilmistir.

[15]'de Michelson ve arkadaslari Twitter kullanicilarinin ilgi duyduklari konulari tespit
etmeye yonelik ilk calismalarini sunmuslardir. Calismada tvitlerde bahsi gecen varliklar
incelenmistir. Boylece kullanicilarin ilgi alanlarina yonelik arama yapabilmelerini ve
konu profillerinin olusturulmasi amaglanmistir. ilk olarak tvitlerde gecen varlik isimleri
cikarilmis ardindan ¢ikarilan varlik isimlerinin dahil olabilecegi kategoriyi bulabilmek
icin Wikipedia'dan faydalaniimistir. Béylece varliklarin dahil oldugu kategoriler bir

grafik yapisinda temsil edilmistir.

[16] da ise Twitter verisi kullanilarak popdiler aktiviteler tahmin edilmektedir. Calisma
Uc alt islevden olusmaktadir. Gelecekteki aktiviteleri tanimlayabilmek icin aktivitelerin
siniflandiriimasi, tvitlerden aktivitelerin ¢ikarilmasi ve bir aktivitenin popdilaritesinin

belirlenmesi gerekmektedir. Siniflandirma islemi icin Destek Vektér Makineleri ve



Naive Bayes siniflandiricilari kullanilmistir. Aktiviteleri tanimlamak igin LDA (Linear
Discriminant Analysis) ve POS (Part of Speech) etiketi yaklasimindan faydalaniimistir.
Son olarak Adapte Edilmis Frekans Sayilari (Adapted Frequenty Counts) kullanilarak

populer aktiviteler siralanmistir.

Bir sinema filmi ne kadar cok konusuluyorsa o kadar ¢ok izlenmistir hipotezinden yola
cikilarak [17] de vizyona giren filmlerin gise gelirleri Dogrusal Regresyon yontemiyle
tahmin edilmistir. Twitter’ da yapimcilarin agmis oldugu film basliklarina atilan tvitlerin
oranlari, filmlere ait url, video ve fotograf paylasimlarindan yararlaniimistir. Gise
gelirlerini tahmin edebilmek igin tvitlerden disiince analizi yapilarak filme gidenlerin
sayisi belirlenmis ve ¢ok konusulan bir filmin izleyicisinin ¢ok olacagina dair hipotez

dogrulanmistir.

[18] de Twitter tabanh sug olayl tahminine yonelik bir calisma sunulmustur. Yazarlar
otomatik duygu analizi ve tvitlerin anlasilmasi tabanh bir yaklasim gelistirmistir. Gizli
Dirichlet Tahsisi (Latent Dirichlet Allocation) yoluyla boyut indirgeme, dogrusal model
ile de tahmin yapmislardir. Model gelecekteki vur-kag kazalarini tahmin etme gorevi ile
test edilmistir. Gelistirilen model giin boyunca meydana gelen vur-ka¢ kazalarini

tahmin etmeye yonelik bir temel modeli olusturmustur.

Twitter’ da kullanicilar ilgi duyduklari alanlara yonelik icerik paylasan diger kullanicilari
takip edebilmektedir. [10]'da ki calismada kategori bilgisi bilinen kullanicilarin ait
olduklari kategoriyi ne olglide temsil ettigi gdzlemlenmistir. Dort farkli kategorideki
haberler egitim verisi olarak kullanilmis ve egitim modeli Destek Vektor Makinesi ve
cok degiskenli Naive Bayes ile olusturulmustur. Normal kullanici ve haber igerigi giren
kullanicilarin igerikleri (tvitleri) ise test verisi olarak kullanilarak, haber igerigi giren
kullanicilarin  (botlar) icerikleri, normal kullanici iceriklerine oranla daha basarili

kategorize edildigi gbzlemlenmistir.

Guncel olaylar ve bunlarin Twitter ile iliskisi Gzerinde bir ¢calisma yapan Shamma [19]
2008 Amerika baskanlik secimi stirecindeki haber trafigini tvitler Gzerinden incelemis

ve gindelik olaylarin tvitleri nasil etkiledigine dair bir arastirma yapmistir.

Ece calismasinda [20] etiket, tvit ve kullanici arasindaki iliskiyi belirlemeye calismistir.

Bu islem icin tvitlerdeki kelime ve etiketlerden kelime, etiket ve kullanici listesi
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olusturmustur. Boylece ilgi alanlari birbirine yakin olan kullanicilar belirlenmeye
cahsilmistir. Her bir etiket i¢gin, o etikete ait tvitlerdeki kelimeler ve Google, Wikipedia

gibi kaynaklar kullanilarak elde edilen kelimelerden bir 6zellik kiimesi tanimlanmistir.

[5]'de ingilizce tvitlerden otomatik soru c¢ikarmayr amaclayan bir calisma
gerceklenmistir. Yazarlar soru algilama islemini iki adimda gerceklestirmistir. ilk olarak
soru iceren tvitler belirlenmis ardindan da bu tvitlerden gergek bilgi veya yardim
isteyenler gikarilmigtir. Soru igeren tvitleri belirlemek igin kural tabanli ve 6grenme
tabanh metotlar kullanilirken, gergek bilgi iceren tvitlerin gikarilmasinda tvitlerin igerik
ozelliklerinden yararlanilmistir. ilgili calismadan esinlenilerek bu calisma kapsaminda

Tirkge tvitler igin bir soru algilama sistemi gergeklenmistir.

Dogal Dil isleme’nin alt ¢alisma alanlarindan biri olan soru algilama verilen bir
dokiiman koleksiyonunda gecen soru ciimlelerinin Dogal Dil isleme yoéntemleri ile
otomatik olarak c¢ikarilmasidir [21]. Soru algillama islemi kuralli metinlerde
gerceklenebilecegi gibi son yillarda artan internet kullanimi ve forum siteleri, elektronik
postalar, interaktif sohbet siteleri, sosyal medya gibi ortamlarda kullanicilarin
o0grenmek istedigi konularda cesitli sorular sorup cevap beklemelerinden dolayi

diizensiz verilere yonelmistir.

Dent ve Paul [22] dilbilimsel bir ayristirici ile Twitter'dan otomatik soru ¢ikarimi yapan
bir arac gelistirmeyi hedeflemislerdir. Yazarlar tvitlerdeki 140 karakter sinirlamasindan
kaynaklanan kelimelerin kisaltilmasi veya eksik yazilmasi, kendine has bir dilinin olmasi,
noktalama isareti kullanilmamasi gibi problemler ile karsilasmistirlar. Bu nedenle
tvitlere adapte olmus bir simgelestirici (tokenizer), sézliik ve ayristirici gelistirmisler ve

ingilizce icin yerel dilbilgisi dzelliklerinden yararlanmislardir.

Bir baska calismada [23] forum sitelerinden soru algilamak ve sorularin cevaplarini
bulmak Uzerine bir sistem gelistirilmistir. Sorulari algilamak igin ardigil Oriinti
Ozellikleri, cevap adaylarini tanimlamak icin grafik tabanh bir metot gelistirilmistir.
Forum sitelerinden soru algilama yapan bir baska calismada [24]'de sunulmustur.
Wang et al. (2010) tarafindan 6nerilen Prefixspan Algoritmasi ile yapilan ardisil 6rinti
¢ikariminin yani sira s6z dizimsel orlintiler ile de sozliksel 6zellikler elde edilerek

Ozellik kiimesi olusturulmustur. Egitim modeli olarak da Destek Vektér Makinelerini



kullanmislardir. Forum sitelerinden soru algilamada 6zellik olarak yaygin kullanilan soru
isareti ve 5N1K kelimelerinin yani sira [25]'de sitede soru adayi cimleyi yazan yazarlara
ait bir takim bilgileri ve n-gramlari da 6zellik olarak tanimlayarak siniflandirma tabanh
bir soru algilama ve cevaplama sistemi gelistirmislerdir. Ding ve arkadaslari forum
sitesinden soru ve cevap algilama igerikli calismalarinda [26] Conditinal Random Fields

(Sartli Rastgele Alanlar) yontemini kullanmislardir.

Elektronik postalari 6zetlemek icin elektronik postalardan soru ve cevap algilamaya
yonelik bir calisma gerceklenmistir [27]. Yazarlar 6zellik kiimelerini pos etiketlerinden
olusturmuslardir. Soru algilamaya yonelik kurallari  6grenmek icin Ripper

siniflandiricisini kullanmiglardir.

1.2 Tezin Amaci

Ozellikle mobil cihazlarda da kullanilabilir olmasiyla birlikte Twitter insanlarin sadece
bos zamanlarinda oturum agtiklari bir sanal ortam olmaktan ¢ikmis, ayni zamanda bilgi
paylasilan ve soru sorulan bir ortam haline gelmistir. [2]’de insanlarin Twitter’daki
soru sorma aliskanliklari incelenmistir. [3]'deki ¢alismada ise insanlarin Twitter’1 bilgi
ihtiyaglarini karsilamak igin de kullandiklari ve sorulan sorularin genellikle arama
motorlari ile bulunmasi zor olan 6znel sorular olduklari sonucuna varilmistir. Bu
nedenle sosyal medya tabanli soru algilama ve cevaplama sistemleri popiler olmaya
baslamistir [4]. Tez kapsaminda Tirkge tvitlerden soru icerenlerin bulunmasi
amaclanmistir.

Soru algillama icin yapilan c¢alismalar cogunlukla forum siteleri, e-mail metinleri
Uzerinedir. Twitter Uzerine pek fazla calisma bulunmamaktadir.  Var olanlar ise
ingilizce tvitler icin hazirlanmis ¢calismalardir.

Bu calismada, konudan bagimsiz Tirkge tvitler icin, Conditinal Random Fields (CRF-
Turkce karsihgr Sarth Rastgele Alanlar olup literatlirdeki yaygin kullanimi nedeniyle tez
kapsaminda kisaltmasi olan CRF ifadesi kullanilarak bahsedilecektir) kullanilarak, soru
algilama yapilmistir. Calisma dért adimdan olusmaktadir. ilk olarak twitter4j ile konu ve
kullanicidan bagimsiz olacak sekilde tvit toplanmistir. ikinci adimda toplanan tvitlere bir
Onisleme uygulanarak tvitlerdeki etiket, link gibi bilgi icermeyen veriler temizlenmistir.

Uglinci adimda tanimlanan bir takim kurallarla aday sorular belirlenmistir. Aday soru



veri setinde soru igeren tvitler oldugu gibi soru igermeyen tvitlerde bulunabilmektedir.
Ve son olarak gergekten soru igeren tvitleri tespit edebilmek icin CRF kullanilarak tvitler

etiketlenmisgtir.

1.3 Hipotez

Literatlirde Turkge tvitlerden soru algilamaya yonelik bir ¢alismaya rastlanmamistir. Bu
¢alismada ilk asamada Tirkge tvtilerlerden soru igerenler, ardindan ise tanimlanan soru
turlerinden biri olan, soruyu ve cevabi igeren tivler otomatik olarak gikarilmistir.

Tezin ikinci boliminde sistemin gelistirilmesi sirasinda kullanilan ydntemlere
deginilmistir. Uclincii béliimde veri setinin nasil olusturuldugu ve verileri siniflandirmak
icin kullanilan etiketlerden bahsedilmistir. Dordinci bélimde uygulamanin nasil
gelistirildigine dair bilgiler verilmistir. Besinci bolimde ise uygulamaya dair basari

Olglimleri verilmistir.




BOLUM 2

KULLANILAN MEVCUT YONTEMLER

Tez kapsaminda yararlanilan kaynaklar bu bolimde sunulmustur. Egitim kiimesinin
ozelliklerini tanimlamak icin BOlim 2.1’de soru tanimada kullanilan Markov Model
tabanli istatistiksel siniflandirma yéntemi olan Sartli Rastgele Alanlar’dan (ingilizce
karsiligi Conditional Random Fields - CRF olup literatlrdeki yaygin kullanimi nedeniyle
tez kapsaminda CRF olarak gececektir) bahsedilmektedir. Bolim 2.2’ de Java tabanh
istatistiksel bir Dogal Dil isleme paketi olan Mallet’den bahsedilmistir. Mallet paketi
aractligiyla kullanilan CRF yonteminde kurallari tanimlamak igin, kural tabanh
yontemlerde yaygin olarak kullanilan ‘Diizenli ifadeler’ den (Regular Expression)
yararlanilmistir.  Bdlim 2.3’ de ise Diizenli ifadeler’ e yer verilmistir. Son olarak
sistemin basarisini test etmekte yararlanilan degerlendirme metrikleri Bolim 2.4’ de

anlatiimistir.

2.1 Sarthi Rastgele Alanlar

CRF makine 0Ogrenmesi ve oOrlintl tanimada, yapilandirilmis veride kullanilan
istatistiksel bir siniflandirma yéntemidir. Dogrusal zincirli CRF Dogal Dil isleme
problemlerinde, giris dizileri igin etiket dizilerini tahmin etmede siklikla kullanihr [28].

Tez kapsaminda, soru algilamada egiticili bir sistem olan CRF yontemi kullanilmistir.



2.1.1 Sirali Verinin Etiketlenmesi

Bir gozlem dizisi kiimesine etiket dizisi atanmasi islemi konusma tanima, varlik ismi
tanima gibi birgok alanda ortaya ¢ikmaktadir [29,30]. Dogal dil islemede etiketleme
islemi her bir kelime ve sbzcuk turliine gore analiz edilerek etiketlenebilmektedir.

Ornegin;

<isim>Sibel</Isim><DigerZarflar>ile</DigerZarflar><isim>arkadas</isim><TamlananEki>
lari</TamlananEki>,<isim>tatil</isim><DolayliTiimlegEki>den</DolayliTiimlecEki><Dige

rZarflar>diin</DigerZarflar><Yiiklem>dén</Yiiklem><ZamanEki>di</ZamanEki>

Clmlelerin s6z dizimsel analizi yapilarak etiketlenmesi, sozctklerin igerdigi bilgileri

artirarak dogal dil isleme ile ilgili galismalarda kolaylik saglamaktadir.

Olasiliksal sonlu durum otomatlari veya Gizli Markov Modelleri (GMM) bir climledeki
sozclklerin olasiigi en ylksek olan etiketi tanimlamak icin kullanilan yaygin

yontemlerdendir [31, 32].

GMM, zamana bagh degiskenlerin bulundugu problemlerde siklikla kullanilan baglanti
tabanli Uretken bir model seklidir. Temelde ardisik digimlerin  olasiliginin
bulunmasinda kullanilan Markov Model teorisine dayanir. GMM'yi Markov Modelden
ayiran durum ise Markov Modelde duglimler sadece gozlemlenen varliklari ifade
ederken digerinde gozlemlenemeyen ancak, varsayilan baglantilar i¢in sakh digimler
olusturulur. Markov model denklemin matematiksel modelini, GMM'nin ¢ikardigi

model ise denkleme yakinsayan bir modeldir [33].

X ve Y gozlem dizileri Gzerinde degisen rastgele degiskenler olmak tizere p(X,Y) ortak
bir olasilik dagilimini tanimlar. Bu tlr ortak bir olasilik dagilimini tanimlamak igin
Uretimsel model tim olasi gézlem modellerini siralamalidir. Gézlem elemanlari izole
birimler olarak temsil edilmedigi slirece bu zor bir islemdir. Herhangi bir anda gozlem
elemanlari sadece etiket veya duruma dogrudan bagh olabilir. Bu basit birkac veri seti
icin uygun bir varsayimdir. Ancak, gercek diinya uygulamalarinda gozlem dizileri en iyi
coklu etkilesim ozellikleri ve gozlem elemanlari arasindaki uzun menzilli bagimhliklar

acisindan temsil edilebilir [34].
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Bu temsil sorunu ardisil verileri etiketlerken karsilasilan en temel problemlerden biridir
ve izlenebilir gikarimi destekleyen ve nedensiz bagimsiz varsayimlar yapmadan veriyi
temsil edebilen bir modele ihtiyag duyar. Bu iki sarti da saglayan bir yol; gézlem dizisi
ve etiketin her ikisi Gzerinde de ortak bir dagilim yerine verilen belirli bir x gdzlem dizisi

de etiket dizilerinin sartli bir olasiligini p(y/x) tanimlayabilen bir model kullaniimasidir.

Sartli modeller p(y*|x*) sarth olasiligini en Ust diizeye gikaran y* etiket dizisini secerek
yeni bir x* gbézlem dizisini etiketlemek icin kullanir. Bu tir modeller kosullu dogalari
geregi gozlemleri modellemede bosa caba harcamazlar ve nedensiz bagimsiz
varsayimlar yapmak zorunda kalmazlar. Boyle bir modelle gézlem verisinin rastgele

ozellikleri elde edilebilir.

CRF [34] ardisil veriyi etiketlemek ve bolmek icin sarth yaklasima dayali olasiliksal bir
yontemdir. CRF verilen bir gozlem dizisindeki etiket dizileri Gizerinde tek bir log-lineer
dagilim tanimlayan bir yonsiiz grafik modeli bicimidir. CRF'in GMM'den birincil
UstinlGgu  sarth  vyapisidir. Bu yapr sayesinde GMM'lerin icerdigi bagimsiz
varsayimlardan kurtulmus olur. Ayrica CRF ile Markov modellerinin bir zayif noktasi
olan etiket dnyargi problemi 6nlenir. Yani CRF Maksimum Entropi Markov Model
(MEMM) [30,36] ve GMM'den cok sayida dizi etiketlemeyi gerektiren gorevlerde daha
basarilidir [30,35].

2.1.2 Yonsiiz Grafik Modelleri

CRF; Markov Rastgele Alan [37] veya bir rastgele degisken olan ve gdzlem dizilerini
temsil eden X lizerinde global olarak devam eden yonsiz bir grafik modeli olarak da
tanimlanabilir. Genelde yonsiz bir grafik G=(V,E) olarak gosterilir. Burada v € V, Y nin
bir Y, elemanini her bir rastgele degiskene karsilik gelen bir digiimddr. Eger her bir Y,
rastgele degiskeni G acisindan Markov o6zelligine uyuyorsa (Y,X) bir sarth rastgele
alandir. Teoride G grafiginin yapisi rastgele olabilir. Ancak diziler modellenirken
karsilasilan en basit ve yaygin olan grafik yapisi Sekil 2.1 de goruldtgi UGzere Y
elemanina karsilik gelen digiimin basit birinci derece zincir olusturdugu durumdur

[34].
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Y1 Yo Yy n—1 Yo

X=X, Xn1,Xn

Sekil 2. 1 Diziler igin zincir yapili bir grafik modeli. Renklendirilmemis diiglimlere bagli
degiskenler model tarafindan lretilmemistir.

2.1.3 Potansiyel Fonksiyonlar

CRF’deki grafik modeli Y nin Y, elemanlari tGzerindeki kosullu bagimsizlik kavramindan
elde edilen, gercek degerli potansiyel islevlerin normalize edilmis ortak dagilimini
carpanlarina ayirmak icin kullanilabilir. Her bir potansiyel fonksiyon G'nin koselerinin
temsil ettigi rastgele degiskenlerin bir alt kiimesini kullanir. Yonstz grafik modellerin
sartli bagimsizlik tanimina gore, G’deki iki kose arasinda bir kenar yoksa bu kdsenin
temsil ettigi rastgele degisken modeldeki tim diger rastgele degiskenlerden sartl
olarak bagimsizdir. Bu nedenle potansiyel fonksiyonlar sartli bagimsiz rastgele
degiskenlerin ayni potansiyel fonksiyon icinde bulunmayacak sekilde ortak olasiligi
carpanlarina ayirmanin mimkin oldugunu saglamalidir. Her bir potansiyel fonksiyonun
G icinde maksimal grubu olusturan noktalara karsilik gelen rastgele degiskenler
dizisinde islev gormesini gerektirmek ilgili gerekliligi saglamanin en kolay yoludur. Bu
koseleri dogrudan bagl olmayan ve herhangi bir rastgele degisken ciftinin hicbir
potansiyel fonksiyona isaret etmemesi gerektigini gosterir. Eger iki kdse ayni grup
icinde bir arada bulunuyorsa bu iliskinin agik olmasini saglar. Sekil 2.1 de de goruldugi
Uzere her bir potansiyel fonksiyon Y; ve Y bitisik etiket degiskeni ciftlerinde

calisacaktir.

izole edilmis potansiyel bir fonksiyonun dogrudan olasiliksal bir yorumunun
bulunmamasi dikkat cekicidir. Ancak fonksiyondaki rastgele degiskenler kisitlamalari
temsil eder. Bu, global konfiglirasyonun olasihgini etkiler. Yiksek olasilikli global bir
konfigiirasyon disiik olasilikli global bir konfiglirasyon ile karsilastirildiginda yiksek

olasilikh olanin ilgili kisitlamalardan bircogunu yerine getirmesi daha mimkindur [34].
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2.1.4 Sarth Rastgele Alanlar

Lafferty ve arkadaslari [28] esitlik 2.1 de x gozlem dizisindeki belirli bir y etiket dizisinin

olasiligini potansiyel fonksiyonun normallestirilmis bileskesi seklinde tanimlamigtir.
exp(T; At Vier, i, %, 0) + Xk tieSk 1, x, 1)) (2.1)

Burada t;(y;—1,¥i, X, i) tim gdzlem dizisinin, i ve i-1 etiket dizisinde yer alan etiketlerin
gecis dizisidir. s, (y;, x, 1) ise i konumundaki etiketin ve gézlem dizisinin durum ozellik

fonksiyonudur. 4; ve y, ise egitim verisinden tahmin edilen parametrelerdir.

Ozellik fonksiyonlari tanimlanacagl zaman egitim verisindeki deneysel dagihmin bir
takim karakteristiklerini gosteren gozlemin gercek degerli bir kiimesi olan b(x,i)

Uretilmelidir. Bu 6zellik su sekilde ifade edilebilir.

b(x,i) =

1 I durumundaki gézlem eger 'Tiirkiye' ise
(0 diger durumlar

Eger mevcut durum (durum fonksiyonu durumunda) veya 6nceki ve mevcut durumlar
(gecis fonksiyonu durumunda) belirli degerleri aldiysa her 6zellik fonksiyonu gergek
degerli b(x,i) gbzlem ozelliklerinden birinin degerini alir. Tim 6zellik fonksiyonlari bu

nedenle gercek degerlidir. Ornegin;

b(zx,i) Yrsifat > y;isimdir.

0 Diger durumlar

ti(Yie1,yi, @, 1) = {

Biraz daha basitlestirilirse

S(yi:‘ m:! ?’) = S(yi—la yf-. a:'! ?’)

ve
i=1
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elde edilir.

Her bir fj(¥i-1,¥i,x,i)  fonksiyonu ya bir s(y;_1,y;,x,i) durum islevi veya
t(v;—1, Vi, x, 1) gegis islevidir.
Bu durum bilinen bir x gozlem dizisindeki y etiket dizisi olasihiginin Esitlik 2.2 deki gibi

formilize edilebilmesini saglar.

pIx,2) = ;= exp(S;4; F(3,2)) (2.2)

Burada Z(x) normalizasyon faktorudiir.

2.1.5 Maksimum Entropi

CRF siral veriyi isaretleme ve bélimleme islemlerinde MEMM ve GMM nin genel
yapisini yansitarak, orlinti tanimada siklikla kullanilan bir istatistiksel modelleme

yontemidir.

CRF, [38] de gosterildigi gibi maksimum entropi prensibine dayali olarak bir egitim
verisi kiimesinden olasilik dagilimlarini tahmin eden bir yontemdir. Bir olasilik
dagilminin entropisi [39] bir belirsizlik Olgistdir ve ancak dagilimin homojenligi
mumkiin olabilecek en yilksek noktaya c¢iktiginda maksimize edilebilir. Maksimum
entropi ilkesi [40] sonlu egitim verisi gibi yetersiz bilgiden olusturulan olasilik
dagiliminda dahi mevcut sinirlamalari temsil eden bir maksimum entropi oldugunu ve

diger tim durumlarin yersiz varsayimlar icerecegini ileri stirmektedir.

Eger bilgi bir 6zellik fonksiyonu kimesi kullanilarak temsil edilen egitim verisinde
Ozetlenirse, mimkiin oldugunca homojen olan maksimum entropi modeli dagilimi her
bir ozellik fonksiyonunun beklentisinin egitim verisinin deneysel dagiliminin model

dagilimina gore 6zellik fonksiyonunun beklenen degerine esit olmasini saglar.

2.2 Mallet

Soru algilama icin gelistirilen sistemi CRF metodu ile egitmek icin ‘Mallet’ ara yizi

kullanilmistir.
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Mallet; dokiiman siniflandirma, bilgi cikarimi ve metinlere uygulanan diger makine
ogrenmesi teknikleri icin kullanilan Java tabanli istatistiksel bir Dogal Dil isleme

paketidir. Mallet:

e Dokiman siniflandirma icin metinlerden ozellikler ¢cikaran yordamlar, Naive

Bayes, Karar Agaclari gibi algoritmalari ve performans 6lciim metriklerini,

e Dizi etiketleme islemi igin ise Sakli Markov Model, Maksimum Entropi Markov

Model ve Sartli Rastgele Alanlar algoritmalarini,

e Konu modelleme igin Gizli Dirichlet Tahsisi, Pachinko Tahsisi ve Hiyerarsik Gizli

Dirichlet Tahsisinin 6rnekleme tabanli uygulamalari ve

e Metin belgelerini sayisal olarak ifade edebilmek icin dizgeleri alt dizgelere
ayirma (tokenizing), engellenecek kelimeleri (stop words) kaldirma ve dizilerin

sayl vektorlerine donustirilmesi yordamlarini icerir [41].

Metin dokiimanlari, Mallet ile islenmeden dnce sayisal vektdrlere dénistiriliir. Ozellik
vektorlerinin elemanlan ‘6zellik degeri’ (feature value) olarak adlandirilir. Ozellik
vektoriinde satirlardaki tim elemanlar kelimelerin dokiimanda ge¢me sayisini temsil

eder. Ozellik vektéri ¢cikarma islem adimlari:
1- Dokimanlar andaclara(token) donustlralir

Dokiiman andag¢

Bugtin hava soguk ‘ Bugin hava soguk

2- Andaglar buylk harflerin kiguk harfe ¢evrilmesi, gereksiz kelimelerin atilmasi

gibi 6n islemlerden gecirilerek standart bir hale getirilir.

andag¢ andag

Bugiin hava soguk ‘ bugiin hava soguk
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3- Andaglar 6zellik dizilerine donugtaraliur. Andag dizisindeki indise karsilik gelen
ozellik dizisindeki sayisal degerler, ilgili andacin tim dokiimanda kag¢ kere

gectiginin bilgisidir.
andag Ozellik dizisi

q 473, 3591, 17

bugiin hava soguk
(bugtin) (hava) (soguk)

4- Ozellik dizileri 6zellik torbalarina (bag) dénistirilir. Burada ‘1. 0’ ifadesi ilgili

andacin etiketli oldugunu géstermektedir.
Ozellik Dizisi q Ozellik Torbasi
473, 3591, 17 17 1.0
473 1.0
3591 1.0

Soru algilama icin gelistirilen sistemde Mallet’in kendi bilinyesindeki simgelestirici
(tokenizer) kullanilmamustir. Clnkl soru algilama icin tvitler Mallet’in yaptigi gibi
kelime olarak degil cimle olarak bir 6rnegi temsil etmektedir. Bu nedenle dokiimanlari
cimle cimle ayiran bir yordam sisteme entegre edilmistir. Boylece 0zellik

vektoriindeki her bir 6zellik kelimeyi degil, cimleyi temsil etmistir.
Mallet’ de 6rneklerin 4 parametresi vardir.
1- isim: Ornegi temsil edecek bir dizgi

2- Etiket: Sonlu bir etiket kiimesindeki bir degerdir. Mallet’ de ‘LabelAlphabet’

dizisinin icinde tutulmaktadir.
3- Data: Genellikle bir 6zellik vektori veya bir 6zellik dizisidir.
4- Source: Ornegin simgelestirilmemis bir temsilidir.

Ornekler ‘Instancelist’ olarak adlandirilan listelerde tutulur. Veri yiiklenecegi zaman bir
takim isleme adimlari gergeklesir. Mallet’ de bu adimlar ‘Pipe’ ara yiizlyle temsil edilir.

Tipik bir pipeline yineleyiciler (Iterator) ile baslar. Ornegin dosya yineleyici (Filelterator)
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her 6rnegin bir dosyada oldugu durumlarda, CSViterator ise tim &rneklerin tek bir
dosyada oldugu durumlarda kullanilir. Gelistirilen sistemde tiim tvitler tek bir dosyada
oldugundan CSViterator kullanilmistir. CSViterator'da dizenli ifadeler kullanilarak
kurallar tanimlanabilecegi gibi kullanici kendi pipe’ini yazabilir. Gelistirilen sistemde ise

dizenli ifadelerden faydalanilmistir.

Pipe islemleri sonucunda egitim setindeki her bir veri agirhklandirilir. Eger sistem dogru

etiketi tahmin ettiyse bu agirlik 1.0, aksi halde 0.0’dir.

Bir Instancelist nesnesi Pipe, dataAlphabet(veriler) ve LabelAlphabet(etiketler)

siniflarindan olusur.

2.2.1 Malletile Sirali Verinin Etiketlenmesi

Veri dizilerden meydana gelir ve her durum igin birbiri ile iliskili etiketler vardir. B6lim
2.1’ de bahsedildigi gibi CRF Sakh Markov Model’'den tiliretilmis istatistiksel bir
yontemdir. Bir verinin her etikete ait olma olasiligini bulur. Gizli Markov Modelden
farkl olarak 6zellik dizileri ile degil, 6zellik vektor dizileri ile galisir. Veri yiiklenirken her
bir satirda bir kelime olacak sekilde ylklenir ve érnekler birbirinden bos satir ile ayrilir.
Soru algilama isleminin cimle bazinda galismasi gerektigi icin gelistirilen sistemde veri
her bir ciimle yani her tvit bir satirda olacak sekilde yiklenmistir. Veri yiklendikten
sonra veriler Mallet’'in yordami (SimpleTaggerSentence2TokenSequence()) ile token
dizilerine, token dizileri baska bir yordam (TokenSequence2FeatureVectorSesuence())
ile 6zellik vektor dizilerine donustirulir. ‘Pipe’ altinda tanimlanan kurallar érneklere
uygulanarak kurallarin egitim verisindeki orneklerde gorilme istatistiklerine ve bu
orneklerin etiket bilgilerine gore bir model olusturur. Olusturulan modele gére de yeni

gelen etiketsiz veri siniflandirilir [42].

2.3 Oriintii Eslestirme

Bilgisayar bilimlerinde oriinti en genis anlamiyla verileri donistirmek icin kullanilan
kurallardir. Algilanan simgeler dizisini, bir takim orintilerin var olup olmamasi
acisindan kontrol etmenin bir yoludur. Kullanici tanimli 6riintiilerin metin belgesi

icerisinde aranmasi metin dizenleme ve bilgi ¢cikarimi uygulamalarinda ortak bir
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gereksinimdir [43]. Oriintiiler genellikle dizi veya agac yapisindadir. Dizi yapisindaki
orlintiler genellikle dlzenli ifadeler ile agiklanmaktadir ve geriye dogru izleme

(backtracking) gibi yontemlerle eslestirme yapilir.

2.3.1 Diizenli ifadeler

Diizenli ifadeler Algoritmasi temelde bir otomat mantigiyla calisir, sifir ve bir dizilerinin
siniflarini belirtir. Sifir ve bir dizileri bir otomatin giris dizisi olarak da duslintlebilir.
Diizenli ifade Algoritmasinin isleyis bicimi Sekil 2.2’ deki gibi bir otomat teorisi tizerine

kurulmustur [44].

Sekil 2. 2 Sonlu Otomat

Diizenli ifadeler bir karakter dizgesinden istenilen 0zel bir dizgenin segilmesini
saglayan, Dogal Dil isleme uygulamalarinda siklikla kullanilan bir tekniktir. Metin icinde
aranacak her bir karakter, siradaki tim olasi karakterlerin bir listesine karsi bir dizi
icinde incelenir. inceleme siiresince gelebilecek tiim sonraki karakterlerin yeni bir
listesi olusturulur. Simdiki listenin sonuna gelindiginde, olusturulan yeni liste simdiki
liste olur, sonraki karakter elde edilir ve islem boylece devam eder [45]. Zamanla
gelistirilen algoritma belirli bir ifadeyi belirli bir kaliba gére bulmayi, degistirmeyi veya
parcalamayi saglayan kuctk bir yazilm dili haline gelmistir. Birden fazla kalibi tek bir
kuralda toparlayarak daha esnek kurallar tanimlayabilmek icin calisma kapsaminda

CRF’in 6zelliklerini belirlemede Diizenli ifadeler’ den yararlanilmistir.
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2.4 Degerlendirme Metrikleri

Gelistirilen sistem 5 kat capraz gecerleme yontemi ile test edilmistir. Sistemin
basarisini 6lgmek icin sinif hata matrisi elde edilerek tutturma(precision), bulma (recall)

ve F1-Puani degerleri hesaplanmistir.

2.4.1 K-Kat Capraz Gegerleme

Capraz gecerleme biri egitimde digerleri testte kullanilmak lzere veriyi k parcaya
bolerek 6grenme algoritmalarinin degerlendirilmesi ve karsilastirilmasi veya ayni
O0grenme algoritmasinin farkli verilerle test edilebilmesi igin gelistirilen istatistiksel bir

yontemdir. Capraz gecerlemenin en temel sekli k-kat ¢apraz gecerlemedir.

K-kat capraz gecerlemede tiim veri k esit parcaya bollinir ve k adet iterasyon yapilir.
Her bir iterasyonda farkh bir béliim test icin ayrilarak kalan k-1 adet bolim egitim igin
kullanilir ve basari hesaplanir. iterasyonlar sonlandiginda k adet basari sonucunun
ortalamasi alinarak sistemin gercek basarisi elde edilmis olur. Sekil 2.3’ de 3-kat Capraz

Gecerleme modellenmistir [46].

*.
iz |

=
=

) =) 3
= =) 3k
= o

2
L .
Iﬂ] 5 Test

Sekil 2. 3 3-kat capraz gecerleme

2.4.2 Hata Matrisi

Makine Ogrenmesinde hata matrisi, algoritmanin performansini gozlemlemek icin
kullanilan 6zel bir tablo bigcimidir. Genellikle egiticili 6grenme metotlarinda kullanimi
yaygindir, egiticisiz metotlardaki karsihigi ‘eslestirme matrisi’ dir. Hata matrisinde

stunlar algoritmanin tahmin ettigi sinif bilgisini, satirlar ise gercek sinif bilgisini temsil
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eder. Cizelge 2.1’ de 2 sinifli bir veri seti igin olusturulmus sinif karigiklik matrisi

verilmistir.

Gizelge 2. 1 Sinif karigiklik matrisi

Gergek
Soru Soru
£
E lsoru |TP FP
e
Soru FN TN

Cizelge 2.1’ de;

e TP (True Positive): Sistemin ‘soru’ olarak etiketleyip gercekte de soru olan 6rnek

sayisl,

e FP (False Positive): Gercekte soru olmayip sistemin ‘soru’ olarak tahmin ettigi

ornek sayisi,

e FN (False Negative): Gercek sinifi ‘soru’ olup sistemin sinifini ‘soru degil’ olarak

tahmin ettigi 6rnek sayisi

e TN (True Negative): Gergek sinifi ‘soru degil’ olup sisteminde sinifini ‘soru degil’

olarak tahmin ettigi 6rnek sayisidir [47].

Dogruluk (Accuracy): Gelistirilen sistemin dogru tahmin ettigi 6rnek sayisinin tim
ornek sayisina oranidir. Cizelge 2.1’ deki degiskenler icin dogruluk degeri Esitlik 2.3" de

verilmigtir.

Dogruluk = (TP + TN)/(TP + FP + FN + TN) (2.3)

Tutturma (Precision): Dogru tahmin edilen pozitif sinifindaki 6rneklerin tim orneklere

oranidir. Cizelge 2.1’ deki degerler icin hassasiyet Esitlik 2.4 deki gibidir.

P = TP/(TP + FP) (2.4)
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Bulma (Recall): Dogru tahmin edilen ‘pozitif’ sinifindaki érneklerin ‘pozitif’ sinifindaki
tim orneklere oranidir. Cizelge 2.1’deki degerleri icin Esitlik 2.5'de gosterildigi gibi

hesaplanir.

R =TP/(TP + FN) (2.5)

F1-Puani (F1-Score): Dogruluk degeri, veri setinde etiketlerin dagilimi arasindaki fark
fazla ise sistemin gercek basarisini yansitmaz. Bu nedenle sistemin gercek basarisini
bulmak icin hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasini kullanan F1-Puani degeri

alinir. F1-Puani degerinin formuli Esitlik 2.6 da verilmistir.

F1 — Puanl = ——— (2.6)
(2+TP)+FP+FN
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BOLUM 3

VERI SETi

Bu bélimde gelistirilen soru algilama sisteminin egitimi igin kullanilan veri setine dair
bilgiler sunulmustur. Bolim 3.1’de egitim setinin nasil olusturuldugu ve bu safhada
yararlanilan twitterdj kiitiphanesinden ve tvitlerin etiketlenme formatindan
bahsedilmistir. Bolim 3.2’de tvitlerin nasil etiketlendiginden ve etiket tirlerinden

bahsedilmistir.

3.1 Egitim Setinin Olugsturulmasi

Gelistirilen sistemin egitilmesi i¢in, bir Java kltliphanesi olan twitter4j ile 22.05.2013
ile 20.06.2013 tarihleri arasinda 1.000.000 tvit toplanmistir. Tvitlerde herhangi bir

kullanici adi, konu, yer, vs. kisitlamasi yoktur.

Twitter4j; Twitter API’si icin gayri resmi bir Java kiitiphanesidir. Tvitleri cekebilmek icin
once Twitter'in [48] deki sitesinden hesap olusturmak gerekmektedir. Kimlik
dogrulama igin ‘OAuth’ protokoliini kullanmaktadir. OAuth (Open Authorization)
yetkilendirme igin kullanilan agik bir standarttir. Kullanicilarin video, fotograf gibi 6zel
kaynaklarini paylasabilmelerine imkan verir. Hesap olusturduktan sonra tvitlere erisim

yapilabilmektedir. Twitter4j ile;

e Bir tvitin tvit metni, alici ve gondericisi, gonderildigi tarih ve saat, konu bashgi,

konum, dil bilgileri ayri ayri elde edilebilmektedir.

e Toplanacak tvitler belirli bir kullanici, konu, zaman, konum bilgilerine gore

filtrelenebilmektedir.
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e Belirli bir kullaniciya icin ilgili kullanicinin takipcileri, takip ettikleri bilgileri de

elde edilebilmektedir.

Tvitlere sadece Turkge dilinde yazilmis olma sarti konulmus olup bunun disinda her

hangi bir kisitlama konulmamustir [49].

Egitim setinin etiketlenmesinde MUC-6 [50] konferansinda belirlenen, MUC-7 [51]
konferansinda ise kapsami genisletilen ‘ENAMEX’ formati kullanilmistir. ENAMEX; varlik
adi ifadesi (entity name expression) kavramindan olusturulmustur. Dogal Dil isleme’

nin bir calisma alani olan Varlik ismi Tanima calismalarinda kullanimi yaygindir.

Geligtirilen sistemin ilk asamasinda yapilan soru algilama isleminde tvit soru igeriyorsa

‘ENAMEX’ etiketleri arasina alinmistir.
Ornegin; <ENAMEX_TYPE="soru"> nerde aciklanmis notlar? </ENAMEX> = Soru
<ENAMEX_TYPE="\0"> sonra komaya girdi ?:/</ENAMEX> = Soru Degil

Sekil 3.1’ de soru algilama icin olusturulan egitim setinin bir kesiti bulunmaktadir.
Yaklasik 13 KB biyiklGginde bir egitim seti olusmustur. Gercekte soru olan tvitler
‘Enamex’ etiketlerinin icerisine alinmis olup; tipi ‘soru’ olarak belirlenmistir. Soru
olmayanlar ise oldugu gibi birakilmistir ve programin calistirilmasi sirasinda yukaridaki

orekteki gibi tipi “\0’ olarak atanmaktadir.

<ENAMEX_TYPE="soru"> ve sonra dondim dedimki LAN BEN NIYE ESRA EROL IZLIYORUM? </ENAMEX>
<ENAMEX_TYPE="soru"= Ily suan tirnak arasinda kalan cig kofteleri yiyor sizce kac unf ? </ENAMEX=
<ENAMEX_TYPE="soru"> Ne yapiyosunuz 1o? </ENAMEX>

senin adam dediklerini cagir bakiyim?

<ENAMEX_TYPE="soru"> nerden biliyosun? :({ </ENAMEX>

<ENAMEX_TYPE="soru"> Bugin kazanacagiz degil mi abi? ! :) </ENAMEX>

Sekil 3. 1 Soru algilama igin egitim seti

Cahsmanin ikinci asamasinda ise, soru olan tvitlerin icerisinden QA (Question With
Answer) tlriindeki tvitler tespit edilmeye calisiimistir. Egitim seti tim veri setindeki
gercekten soru olan tvitlerden olusmaktadir. Benzer sekilde bulunmak istenen tiir olan
QA etiketli tvitler ‘enamex’ etiketleri arasina alinmis olup digerleri oldugu gibi
birakilmistir. Sekil 3.2” de QA algilama icin kullanilan egitim setinin bir kesiti

bulunmaktadir.
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<ENAMEX_TYPE="soru"> Mutluluk ? zeki insan isi! </ENAMEX>
ohaaa 1y pislik ama simdi hakl1 kadin nereye sicacak bu millet !?
<ENAMEX_TYPE="soru"> Saglikli olmak ne demektir? Enis:Hasta olmamaktir addfghhhhg </ENAMEX>

KONUSMUYORUZ KI HOCAM DERS CALISIYORUZ. (Ee kanka sonra ne olduuu?)

Sekil 3. 2 QA algilama igin egitim seti

3.2 Egitim Veri Seti Siniflan

Twitter’'da soru algilama veya ne tir sorularin soruldugunu tespit etmeye yonelik

¢alismalarda soru tirlerini gruplandirmak igin gesitli etiket turleri kullaniimistir.

[5] deki ingilizce tvitlerden soru algilamaya yonelik yapilan calismada alti soru tiirii

belirlenmistir.
e Reklam; Okuyucuya soru sormak ve reklam sunmak icin yazilan tvitler,

e Web lizerinde, icerisinde soru barindiran, makale veya haber bashg iceren

tvitler,
e Yanitiile soru,
e Tirnakiginde soru,
e Retorik soru; bir cevap beklemeyen sorular iceren tvitler,
e Qweet; gercek bilgi veya yardim isteyen tiirde soru iceren tvitler.

[3] deki calismada ise yazarlar insanlarin Twitter'da soru sorma aliskanliklarina dair bir
anket calismasi yapmistirlar. Kullanicilari hangi tirde daha ¢ok sorular sorduklarini

belirlemek icin 8 soru tiri belirlemislerdir.
e Oneri (Recommendation),
e Goris (Opinion),
e Gercek Bilgi (Factual Knowledge),
e Retoric (Rhetorical),
e Davet (Invitation),

e Yardim (Favor),
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e Sosyal Baglanti (Social Connection),
e Teklif (Offer)

[1]de insanlarin micro-bloglarda sordugu sorularin karakteristigi, Twitterda sorularin
oynadigl rol ve ne tir sorular sorulduguna dair bir ¢alisma yapilmistir. Yazarlar soru

tarlerini:

e Bir soru-cevap cifti onermek, Reklam; Kullaniciyi bir soru tzerinde diisinmeye
tesvik eder ve cevap vermesi ya da soruyu anlamasi icin bir yol sunar bu da
genellikle baska bir web sitesine yonlendirmekle olur. Kullanicinin
arkadaslarinin birinden gonderilmez. Bu tvitlerin genellikle spam veya baska bir

istem olmasi muhtemeldir,

e Bir soru-cevap cifti 6nermek — Sosyal; Bir 6nceki soru tiri gibidir farkl olarak

kullanicinin arkadaslarinin birinden gonderilir,

e Bilgi Talep Eden Sorular: Agiklama; Bir cevap veya somut kaynak bekleyen bilgi

arama amacli sorulan sorulardir,

o Bilgi Talep Eden Sorular: Bireysel veya grup gorlsi; Toplulugun gorislerini
iceren bilgi icin sorulur. Bu gorislerin bireyin veya bir baslikla ilgili bir grubun

gorisi olabilir,
e Bir aktivite daveti,

e Bir goris ya da mevcut durumun ifade edilmesi; Retorik sorulardir. Bildirim

ifade etmek icin soru icerir. Dogrudan bir bilgi arayisi yoktur,
e Bir faaliyetin koordinasyonu,

e Acik degil; Soru iceren fakat icerigi itibariyle ayirt edilemeyen veya mevcut

kategorilerden birine dahil edilemeyen tvistleri icerir,
e Soru degil
olarak belirlemislerdir.

Twitter’da soru ve cevap aliskanliklarini inceleyen bir baska calismada [2], yazarlar soru

tird olarak Morris’in [3] deki ¢calismasinda belirledigi etiket tirlerini kullanmislardir.
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Geligtirilen ¢alismanin ilk asamasinda soru igeren tvitlerin tespit edilmesi

amaglandigindan tvitler 2 tir etikete sahiptir: Soru veya soru degil.

Gahsmanin ikinci agamasinda ise bir soru tirinln belirlenmesi amaglanmigtir. Ayrica
Tirkge tvitlerdeki soru cevap aliskanliklari da gézlemlenmistir. Bu amagla [1, 3, 5] deki

calismalardan esinlenilerek sekiz soru tirl belirlenmistir.

1. RQ (Rhetorical Question): Retorik sorular. Tvit soru ifadesi iceriyor ancak bir
cevap almak icin sorulmamis sorulardir. Daha c¢ok felsefi cimleler, sarki sozleri
icermektedir. Bir baskasindan nakledilen ve sorulan sorunun cevabini igerisinde

barindirmayan sorularda bu gruba dahil edilmistir.

Or: “Hayatin énemli kurallarindan birisi "beklentiye girmemek" iken, diger bir

onemli kurall "umudunu yitirme" nasil olabiliyor?”

2. FK (Factual Knowledge) : Gergek sorular. Kullanicinin bir cevap almak amaciyla
sordugu sorulardir.
Or: “nerde aciklanmis notlar?”

3. 1A (Invitation): Davet ve organizasyon iceren sorulardir.
Or: “hafta sonu yaza kagalim mi? geliyo musun???”

4. RN (Recommendation): Oneri almak icin sorulan sorulardir.

Or: “Oje siircem ne renk siireyiim??”

5. QA (Question With Answer): Tvit hem soruyu hem cevabi igerir. Genellikle
kullanicinin kendisi sorup kendisi cevapladigi veya bir baskasiyla arasinda gegen

bir soru cevap diyalogunu naklettigi sorulardir.

Or: “+KANADI VAR UCAMAZ PETEGi VAR BAL YAPAMAZ NEDIR BU? - OZURLU
ARI :Dd:D:dD:Dd”

6. NQ (Not a Question): Bir soru icermeyen ancak yapisi veya icerdigi kelimeler

itibariyle soru gibi gorinen tvitlerdir.
Or: “ben de merak icindeyim ????”

7. RT (Request): izin, rica anlami tasiyan sorulardir.
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Or: “Mertcan, bana adresini mesaj ile atar misin? sana son kitabimdan

gondereyim..”
8. ON (Opinion): Herhangi bir konuda fikir almak icin sorulan sorulardir.
Or: “Sence aksam ki mac ne olur”.

Twitter4j kitiphanesi kullanilarak cekilen tvitler B6lim 4’de ayrintili olarak anlatilacagi
sekilde bir 6n temizleme isleminden gecirilmistir. Ardindan tanimlanan kurallar ile
‘Aday Soru Havuzu’ olusturulmustur. Cekilen 1.000.000 tvitten Aday Soru Havuzuna
giren 136.449 tanesi igin etiketleme islemi el ile yapilmistir. Veri setinin blyukliginden
dolayi etiketleme islemi bes kisi tarafindan yapilmis olup, her bir tvit bir kisi tarafindan

etiketlenmisgtir.

Cizelge 3.1’de tvitlerin soru turlerine gore dagilimlari gésterilmistir.

Cizelge 3. 1 Soru tiirii dagilimi

NQ RQ FK QA RT ON IA RN

63.389 | 47.382 |17.567 | 4511 1831 1244 315 210

Cizelge 3.1'de de gorildigu Uzere en ¢ok tvit NQ sinifindadir. Aday havuzunda NQ
sinifindaki verinin cok olmasinin nedeni; aday sorular c¢ikarilirken gercekten soru olan
tvitleri de kagirmamak icin kurallarin esnek tutulmasi ve kullanicilarin tvit yazarken
yazim kurallarina uymamalari, kelimeleri kisaltmalari veya sesli harfleri art arda
kullanmalari gibi sebeplerden olusan hatalardan kaynaklanmaktadir. RQ sinifindaki
tvitlerin sayisinin ¢cok olma nedeni ise felsefik cimleleri, alay iceren ifadeleri, sarki-siir
sozlerini siklikla icermesinden kaynaklanmaktadir. Soru tirli dagilimina dair kisitlar

Bolim 4'de ayrintili olarak ele alinmistir.
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BOLUM 4

SISTEM TASARIMI

Bu bélimde gelistirilen soru algilama sisteminin nasil gergeklendiginden bahsedilmistir.
Bolim 4.1'de uygulamanin genel isleyisi, tvitlerin ¢ekilmesi, temizlenmesi islemleri
anlatilmistir. Bolim 4.2'de soru algilama igin gelistirilen uygulama, tanimlanan
ozellikler ve kisitlardan bahsedilmistir. Bolim 4.3'de ise QA algilama igin gelistirilen

uygulama anlatiimistir.

4.1 Sistemin isleyisi

Gelistirilen uygulama temelde 4 adimdan olusmaktadir.
1. Twitterdj kutliphanesi ile tvit veri tabani olusturulur.
2. Tvitlerdeki gereksiz veriler bir 6n islem fonksiyonu ile temizlenir.
3. Tanimlanan kurallarile ‘aday soru havuzu’ olusturulur.

4. Aday Soru Havuzundaki tvitlere ‘Mallet’ kiitiiphanesi [52] ile CRF uygulanarak

soru algilama islemi gerceklestirilir.
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Sekil 4.1’ de sistemin genel isleyisi 6zetlenmistir.

[Tweet Temizlel

!

Aday Soru
Cikar

!

CRF Uygula

Sekil 4. 1 Sistemin genel isleyisi

4.1.1 Tvitlerin Temizlenmesi

Tvitlere, sistemin kullanmayacag bilgilerden arindirilmak igin bir 6n isleme fonksiyonu

uygulanmistir. Onisleme adimlari asagidaki sekilde siralanmaktadir.

1. Twitter'da ‘retvit’ olarak adlandirilan bir baska kullanicinin tvitinin gonderilmesi
anlamina gelen bir 6zellik mevcuttur. Veri setinin egitiminde ayni tvitin birden

fazla bulunmasi istenmediginden veri seti retvitlerden arindirilmistir.

2. Yer bildirimi iceren tvitlerde soru icermeyecegi igin, “I’'m at” ile baslayan, yer

bildiriminde bulunan tvitler elenmistir.

3. Tviterin igerisinde gegebilen url, kullanici adi, konu bashg bilgileri de sistem igin

anlamli olmadigindan, bu ifadeler tvitlerin icerisinden c¢ikarilmistir.

4. Baz tvitler sadece url, kullanici adi veya konu basligindan ibaret oldugu igin
temizleme sirasinda bu ifadeler silindiginde, tvit, icerigi bos bir kayit haline
gelebilmektedir. Bu nedenle temizleme isleminin en sonunda igerigi bos olan

kayitlar veri setinden silinmistir.

Sekil 4.2’de tvit temizleme islemi modellenmistir.
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Twit retvit mi E

Veya
'm at” ifadesi ile bagliyor mu

Tviti sil

vit kullamic adi,
Url, kanu bashg
iceryarmu

Twitin iginden
Bu ifadeleri sil

’

Tvit metninde
karakter
kaldimu

Tviti sil

!

Sekil 4. 2 Tvit temizleme

4.1.2 Aday Soru Havuzunun Olusturulmasi

Uygulamada kullanilmak {zere, twitterdj kitiphanesi ile bir milyon tvit gekilmistir.
Sistemin dogrulugunun test edilebilmesi icin tvitlerin etiketlenmesi gerekmektedir.
Etiketleme islemi B6lim 3’de anlatildigi Gzere el ile yapilmistir. 1 milyon tvitin hepsinin
okunup el ile etiketlenmesi maliyetli olacagindan, tanimlanan kurallar ile bir aday soru
havuzu olusturulup, soru olma ihtimali yiksek olan tvitler bu havuzda toplanmistir.
Gergekte soru olan tvitlerin aday soru havuzunun disinda kalmasini 6nlemek igin

tanimlanan kurallar esnek tutulmustur.

Turkce’ de soru climleleri; soru ekleri, soru zarflari, soru zamirleri veya soru sifatlari ile
olusturulurlar ve soru climlelerinin sonuna soru isareti (?) konulur [53]. Tiirk¢ce’ deki bu
soru cumlesi icin gecerli ifadeler ile kurallar tanimlanmis ve aday soru havuzu

olusturulmustur.
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Kurallar agsagida siralanan 4 gruptan olugsmaktadir. Bir tvit bu kurallardaki ifadelerin her
hangi birini iceriyor ise aday soru havuzuna dahil edilmekte ve diger kurallar

aranmamaktadir. Kurallar dizenli ifadeler kullanilarak tanimlanmistir.
1. Soru isareti
2. Soru Eki; mi, misin, misiniz, miyim, miyiz, miydin.
3. Soru Kelimesi; ne, neden, nigin, niye, nasil, kim, kag, hangi.

4. Ozel Kelime; acaba, naber, napica(n/z/m/k), noluyo, napabil.., demi, dimi,

napiyo, noldu

Ozel kelimeler grubu tvitlerde siklikla gecebilen, bulundugu tvite soru anlami katabilen
kelimelerden olusmaktadir. 'napabil.." ifadesi napabilir, napabilecek, napabiliyor gibi bu

kelimeden tiretilebilecek diger kelimeleri de icersin diye bu sekilde tanimlanmistir.

4.1.2.1 Aday Soru Havuzu igin Kisitlar

Aday soru havuzunu olusturma isleminde, tvitlerin dizensiz veri formatinda

olmasindan kaynaklanan problemler ile karsilasiimistir.

1. Tvitler diizensiz veri oldugu icin imla kurallarina uyulmamaktadir. Tiirkce yazim
kurallarina gore kelimeden ayri yazilmasi gereken soru ekleri bitisik olarak da
yazildigi icin, soru eki icin tanimlanan dizenli ifadelerde kelimenin yukaridaki
soru eklerinden biriyle bitip bitmedigi kontrol edilmis olup, kelimeden ayri
yazilma sarti aranmamistir. Bu durum oOzellikle 'mi' soru eki igin yanhs
etiketlemelere yol agmistir. Ornegin: 'ézlemi' seklinde bir ifade 'mi' ile bittigi
icin soru olmamasina ragmen sistem tarafindan aday soru havuzuna dahil
edilmistir. Bu tarz durumlarin ¢oklugu aday soru havuzundaki NQ sinifina dabhil
tvitlerin sayisini, dolayisiyla da hatalari yiksek oranda artirmistir. Ancak eklere
kelimeden ayri yazilma kurali eklendiginde bir¢ok soru iceren tvitin havuza dahil

edilmedigi tespit edildiginden, kural uygulanmistir.

2. Soru kelimelerinden birini iceren tvitler aday soru havuzuna dahil edilmis olup,
kelimenin sonrasinda bosluk sarti aranmamistir. Clnkii tanimlanan soru

kelimeleri bircok formatta yazilabilmektedir. Ornegin 'kim' soru kelimesinin
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'kime, kimde, kimden vs.' gibi bircok sekli vardir. Kuralin Soru kelimesi+bosluk
seklinde tanimlanmasi halinde bu kelimelerden tiretilenler kaybedilecektir.
Kural uygulandigi zaman ise 'kimya' gibi aslinda soru kelimesi olmayan

kelimeleri iceren tvitlerde aday soru havuzuna alinmasi problemi olusmustur.

3. Soru kelimeleri soru anlami vermeyebilir. Ornegin: 'nasil giizel bir hava'
seklindeki bir tvitte 'nasil' soru anlami tasimamaktadir. Ancak ‘nasil’ kelimesi
soru kelimeleri listesinde bulundugundan tvitin bu kelimeyi igermesi

durumunda aday soru havuzuna dahil edilmistir.

4. Veri setinde soru olmadigl halde soru isareti iceren birgok tvit bulunmaktadir.
Sistem soru isareti iceren tvitleri aday soru havuzuna dahil ettigi icin soru

olmayan tvitlerde havuza girmistir.

CRF ile sistemi egitmek icin mevcut kurallar hassaslastirilarak ve cesitli orintiler

tanimlanarak aday soru havuzunda olusan hatalar azaltiimistir.

4.1.3 Sarth Rastgele Alanlar’in Uygulanmasi

CRF, uygulamada hem soru iceren tvitlerin tespit edilmesinde hem de QA sinifindaki
tvitlerin tespit edilmesinde kullaniimistir. Soru iceren tvitlerin tespitinde aday soru
havuzundaki tiim tvitler kullanilirken, QA soru tipi algilama da aday soru havuzundaki
gercekte soru olan tvitler egitim setinde kullaniimistir. Her iki uygulama icinde egitimde

kullanilmak Gzere, ¢esitli 6zellikler tanimlanmistir.

4.2 Soru Algilama igin Gelistirilen Uygulama

TUim tvitlerin igerisinden soru igeren tvitlerin algilanmasi igin CRF ile bir uygulama
gelistirilmistir. Veri setini egitmek icin 73 6zellik tanimlanmistir. Tanimlanan 6zellikler
aday soru havuzunu olusturmak icin tanimlanmis 6zelliklerle benzer olup, aday soru
havuzunu olustururken karsilasilan problemler ¢dziimlenmeye calisilmistir. Ozellikler
aday soru havuzu olusturmada oldugu gibi kelimelerden degil orintilerden
olusturulmustur ve tvitlerde yogunlukla kullanilan glinliik konusma diline ait érintiler

de 6zellik olarak eklenmistir.
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4.2.1 Soru Algilama igin Tanimlanan Ozellikler

Soru igeren tvitleri tespit edebilmek igin aday soru havuzunu olusturmada kullanilan
Ozellikler temel alinarak, aday havuzunu olustururken karsilasilan hatalari gidermeye
yonelik ozellikler gelistirilmistir. Tanimlanan o6zellikler doért grupta birlestirilmistir.
Tvitler kendilerine 6zgl bir konusma dili icermektedir. Bu nedenle siklikla gecen
orintiler tvitlerin incelenmesi ile tespit edilmistir. Ozellik gruplari asagida

siralanmaktadir.

|.  Soru isareti: Bu grupta tek bir dzellik bulunmaktadir. Tvitin soru isareti icerip

icermedigi bir dlizenli ifade ile kontrol edilir.

[I.  Soru Eki: Soru ekleri igin 17 6zellik tanimlanmistir. Kontroli yapilan soru ekleri :
-mi, -misin, -misiniz, -miyim, -miyiz, -miydik, -miydim, -miydin, -miydiniz, -
miymis, -midir, -bilirmi, -bilirlermi, -limmi, -sekmi, -dikmi, -larmi seklinde
siralanmaktadir. Tvitlerin kuralsiz yapisi nedeniyle eklerin ayri yazilmasi
kuralinin ¢ogu zaman ihlal edilmesi ekleri tespit etmeyi zorlastirmistir. Eklerin
kelimeden ayri olmasi durumu tamamen goz ardi edilip, ilgili eklerden her hangi
biriyle biten kelimelerin tvitlerde aranmasi ise b6lim 4.1.2.1'de bahsedilen
sorunlara sebep olmaktadir. Yapilan analizler sonucu —mi eki hari¢ diger soru
eklerinin ayri yazilma sarti aranmamasi uygun gortlmdistir. Ancak, —mi ekinin
olusturdugu problemi ¢o6zmek icin ilgili eke yonelik dort ayri oOzellik
tanimlanmistir. Ozellikle ¢cok yaygin kullanilan fiiller (al, bak, gor vs.) ve
kelimeler (mimkinmi, dogrumu vs.) tvitlerden tespit edilerek kiigik bir sozlik

olusturulmustur. Sozllikteki kelimeler icin ayri olma sarti aranmamistir.

Kelimeden ayri yazilma kisidi gbz ardi edilen ekler igin; bir kelimenin ilgili ekle

bittigi halde soru eki olmamasindan kaynaklanan hatalar olusmustur.
Ornegin: O ikisi sinifta cok samimiydi. -->-miydi eki
Favorimsin Fenerbahce. -->-misin eki

Alarmi kurmayi unutmusum. -->-larmi eki

Unutmiyim diye not aldim.  -->-miyim eki
Kankam varsa bende varimdir. -->-midir eki
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Bu tarz hatalari en aza indirgeyebilmek adina tvitler incelenerek bu duruma
neden olan ve siklikla gecen ifadeler tespit edilmis ve her ek i¢in ayri kiglk
sozliikler olusturulmustur. ilgili eklerin kendileri icin tanimlanan sézliikteki

ifadelerden birinin ardindan gelmemesi, 6zelliklere kisit olarak eklenmistir.

Soru Kelimesi: Aday soru havuzunu olusturmada kullanilan soru kelimeleri,
olusan hatalari onleyebilmek i¢in hassaslastiriimis ve sik gecen oriintller tespit
edilerek tvitte orlntinin bulunmasi veya bulunmamasina gore ozellikler

tanimlanmistir.

Soru kelimesi iceren tvitleri tespit edebilmek igin tespit edilen 6riintiler igin 33
Ozellik olusturulmustur. Kontroli yapilan soru kelimeleri; niye, kag, nerde,
neler, nedir, kim, ney, nasil, neden, nolmus, noldu, ne, napiyo, nigin, naber,
nedersin, ..neymis..mis, neyin var, niye .. ¢ciinkii, ne diye sorsa, kacinci, napican,
napti, napmis, noluyo, ne kadar, neli, neci, nesi, ne zaman, ne demek seklinde

siralanmaktadir.

Yukarda siralanan ifadeler soru kelimesi olarak gecebildigi gibi sifat, zarf vs.

olarak da bulunabilmektedir.
Ornegin: ‘Nasil geldin buraya kadar’ bir soru iken
‘Nasil eglendik ama yaa’ soru degildir.

Bu tarz durumlardan olusabilecek hatalari azaltabilmek igin, tvitlerin analiz
edilmesi ile ¢ikarilan kaliplar oriintl olarak tanimlanmistir. Mesela, yukaridaki
ornek igin ‘nasil’ kelimesinin climle igerisinde hangi kaliplarla birlikteyken soru
kelimesi oldugu ve olmadigl tespit edilmis, bu duruma yonelik orintiler
olusturulmustur. Oriintileri tanimlayabilmek icin soru kelimeleri igin kigiik

sozlikler olusturulmustur.

Ozel Kelime: Tvitlerde sik gectigi tespit edilen, kelime ve kelime gruplari ‘6zel
kelime’ grubunu olusturmaktadir. Bu kelimeler gectigi ciimleye soru anlami
katabilen kelimeler olabilecegi gibi soru kelimelerinin glinliik konusma dilindeki

halleri de olabilmektedir.
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Acaba, dimi, demi, sence, sizce, rica etse.., hayirdir, napabil.., nesin, degilmi,
varmi, olurmu, &ylemi, yokmu, napalim, tamammi, nen var, neymis o,
..dedi..dedim, diye sordum ..dedi, diye sorsalar ..derim, eee seklinde
siralanmaktadir. Burada ‘napabil..” napabilir, napabilirim, napabiliriz gibi farkli
ekler ile olusturulmus hallerini de icerebilsin diye kisaltilarak tanimlanmistir.
‘..dedi .. dedim’ seklindeki kaliplarda ‘..” olan yerde herhangi bir sey olabilir

anlamindadir.

ilgili dzellikler her zaman soru iceren tvitlerde bulunmamaktadir. Zaman zaman soru
olmayan tvitlerde de bulunabilmektedir. Ancak, uygulamanin amaci soru olanlarin
tespitine yonelik oldugu icin soru bulmadaki hatalarin azaltilmasi oncelikli hedef

sayilmis, 6zellikler ve 6riintiler buna goére diizenlenmistir.

Ayrica, tvitlerde 140 karakter sinirlamasi oldugundan zaman zaman sesli harflerin
yazilmadigi tespit edildiginden o6rintllerdeki kelimelere sesli harflere bulunma veya
bulunmama esnekligi verilmistir. Kullanicilar agirlikl olarak sesli harfler olmak Gzere bir
kelimedeki bir harfi birden fazla yazabildikleri i¢cin 6zelliklerdeki bir¢cok harfe birden

fazla bulunma esnekligi de verilmistir.

4.2.2 Soru Algilama igin Kisitlar

Soru algilamaya yoénelik uygulamanin gelistirilmesi safhasinda karsilasilan en biyuk
problem; ayni orintinin her iki sinifi da temsil eden oOrnekler icermesinden
kaynaklanan c¢akisik sinif problemi olmustur. Uygulamanin soru algilama asamasinda iki
sinif vardir; sorudur veya soru degildir. Bu durumu iceren her 6zellik siniflardan birinin
basarisini artirirken digerininkini azaltmistir. Asagida her iki sinif icinde 6rnek iceren

oruntuler siralanmaktadir.
1. Kaginci
Ornek: Bidaha Philips mi asla!! Kaginci bu ya = soru degil
Kacinci seviyedesin —>soru

2. Kim; ilgili soru kelimesini iceren 6zellik tanimlanirken, oriinti icerisinde ‘kim’ ile

baslayan bir kelime gecip gecmedigini kontrol edecek sekilde tanimlanmistir.
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Glnkd, ‘kim” birgok farkli ek alip farkli hallerde (kime, kiminle, kimin gibi) soru
ifade edebilmektedir. Bu durumda bazi ‘kim’ ile baslayan ve aslinda soru amach
kullanilmayan bir takim kelimeleri iceren tvitlerde bu 6zellik tarafindan taninir
hale gelmistir. Bu durumdan kaynaklanan hatalar oruntilere eklenen kiguk

sozllkler ile azaltilmistir. Ancak tamamen yok edilememistir.
Ornek: Kimine gore lazim degil ask=>kimine, soru degil
3. Ne..ne
Ornek: ne yalnizhgim geliyor aklima ne mutsuzlugum =>Soru degil
ne bu simdi mayhemle ne alakasi var ? ->Soru
4. ..ne demek..
Ornek: ne demek her zaman :)) = soru degil
Saltolon ne demek ? —>soru
5. .mi.mi
Ornek: Kitap mi okuyorum komedi film mi izliyorum belli degil > Soru degil
Ece mi ben mi ? both deme — ikiniz —>Soru
6. Neden olacak

Ornek: Seni biraz daha dinlemem biraz daha yarim kalmama neden

olacak—>soru degil
Bu adam baska hangi 6limlere neden olacak? —>soru
7. Neolur
Ornek: Ne olur ara sira haberdar et —>soru degil
Sizce hikiimet duserse ne olur ? >soru
8. Neisinvar
Ornek: Ne isin var sokakta yaa —>soru degil
hayirdir ne isin var oralarda =soru

9. Neden oldu
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

Ornek: Otiiken’de acik birakilan {itii yangina neden oldu =>soru degil
Yiziindeki yara neden oldu -soru

Kimin

Ornek: Simdi kim bilir kimin giiltslerini hayatina katiyorsun =>soru degil

kimin konseri —>soru

Ne var

Ornek: Hizli yazinca harf hatasi yapiyorum bunda ne var yani=>soru degil
ne var besiktasta? —>soru

Nerede

Ornek: nerde olursan ol, giin dogumu daima giizeldir. 2 soru degil
nerde agiklanmis notlar? —>soru

Neden

Ornek: istedigini yapmam icin tek neden yok = soru degil

Neden gitmedin okula ->soru

ayri yazilabilmektedir.

Ornek: parmagi mi kirdim=>soru degil

kullanilabilmektedir. Calismada her hangi bir ayristirici kullanilmadigindan veya

kelimeleri kok ve eklerine ayiracak bir yapi gelistirilmediginden kelimenin soru

kelimesi mi yoksa fiil mi oldugu ayirt edilememektedir.

Ornek: dayak gérdiinmii kag abicim =>soru degil

Hangi

Ornek: Hangi yone gidecegimizi secme sansimiz kalmadi = soru degil

Hangi renk oje slireyim -soru
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17. ..msn; diger birgok 6zellikte de oldugu gibi —misin eki i¢in de sesli harflerin
yazilmamasi esnekligi saglanmistir. Ancak bu durum beraberinde bir takim

hatalar da getirmistir.
Ornek: msn e gelsene =>soru degil
Gelir msn artik 2soru

Ozellikle ‘msn’ kelimesi iceren tvitlerin 6zellik kapsamina alindigi gériilmistiir. Burada
‘msn’, ‘massenger’ kelimesinin kisaltmasi olarak bulunmaktadir. Herhangi bir soru
anlami yoktur. ikinci durumda ise soru eki olarak bulunmaktadir anca sesli harfleri

kullanici tarafindan yazilmamistir.

Bahsedilen kisitlar uygulamanin basarisini etkilemektedir. Kisit olusturan o6zelliklerin
tanimlanmasi durumunda soru bulmadaki basari artarken, soru olmayan tvitlerin soru
olarak etiketlenmesindeki hatada artmaktadir. Bu durum ise genel basariyi
etkilemektedir. Durumu o6rneklendirmek igin, yukarda 1. kisit olarak bahsedilen
Ozelligin basari UGzerindeki etkisi 6l¢lilmistiur. Bolim 4.2.1'de anlatilan ozelliklerin
hepsinin egitimde kullanilmasi durumunda gercekte soru olan 73.060 tvitin 69.584
tanesi tespit edilebilmektedir ve soru olmadigi halde soru olarak etiketlenen tvit sayisi
16.533'dlir. 'Kaginci' soru kelimesini iceren orintlniin ayni zamanda soru olmayan
tvitleri de modellemesi nedeniyle 6zelliklerden kaldirilmasi durumunda ise 69.545
tanesi tespit edilebilmekte olup, soru olmadigi halde soru olarak etiketlenen tvit sayisi
ise 16.503'e diismektedir. ilk durumda veri setindeki soru olan 73.060 tviti %95,24
dogruluk ile tespit edebilirken, 6zelligin kaldirilmasi durumunda soru algilama dogruluk
yuzdesi % 95,18'e diismektedir. Bu oran bazi kisitlar igin daha fazla bazilari igin ise daha
az olmaktadir. Tim kisitlarin neden oldugu hatalar goz 6niine alindiginda dogruluk
ylzdesi ciddi oranda dismektedir. Bu nedenle soru olmayan tvitlerin soru olarak
etiketlenme hata sayisinda artisa neden olmasina ragmen kisitlarda bahsedilen

ozellikler veri setinin egitiminde kullaniimistir.

Uygulamanin amacli soru olan tvitleri tespit etmek oldugu icin soru olmayan tvitlerin
soru olarak etiketlenmesini 6nlemeye yonelik 6zellikler tanimlamis olsa da, soru olan
tvitlerin tespit edilebilmesine yonelik 6zellik tanimlamaya agirlik verildiginden kisitlarin

olusturdugu hatalar goz ardi edilmistir.
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4.3 QA Algilama igin Gelistirilen Uygulama

Gelistirilen uygulamanin ikinci asamasinda yedi farkli soru tipi icerisinden QA sinifindaki
tvitler ayirt edilmeye calisilmistir. QA algilama icin de CRF yo6nteminden
yararlanilmistir. Egitim icin kullanilan veri seti, soru algilama igin kullanilan veri
setinden tiretilmis olup, NQ sinifi haricindeki tvitlerden olusmaktadir. Egitim setindeki
73.060 tvitin 4.511 tanesi QA sinifina aittir. Tvitlerin siniflara gére dagilimi Cizelge 3. 1'

de verilmektedir. QA algilama igin 43 6zellik tanimlanmistir.

4.3.1 QA Algilama igin Tanimlanan Ozellikler

Veri setindeki QA sinifindaki tvitler incelendiginde ilgili siniftaki tvitlerin daha ¢ok
karsilikli konusma seklinde oldugu gozlemlenmistir. Bu nedenle tanimlanan 6riintiler
cogunlukla karsilikli konusmalari modelleyebilecek sekilde tanimlanmistir. Yedi farkl
turdeki sorulardan QA sinifindaki tvitleri algilamak igin tanimlanan 6zellikler agsagidaki

sekilde siralanmaktadir.
1. ...neymis...mis

Ornek: Neymis efendim oyle birden sevemezmis. Vade farksiz 12 taksit

yaplyoruz
2. ...naplyormusuz... musuz
Ornek: Demek ki napiyomusuz ? Kabaran saglari sevmiyomusuz
3. ....dediklerinde/dediginde...demek istedigim...

Ornek: “Neyin var?” dediklerinde “Zaten anlamayacaksin ugrastirma beni.”

demek istedigim insanlar var.
4. ....ne diye sorsa...

Ornek: Hayattaki en koétii sey ne diye sorsalardi, onlara caninizdan ¢ok

sevdiginiz insanin gozlerinizin 6nlinde size karsl yabancilasmasi derdim.
5. dedi....dedim/dedik/cevap....

Ornek: Okeyde kiza elin nasil? dedim. Ojeli dedi. Ben soka girdim o migrosa.
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6. ....diye sordum/ sordular/ soruyorlar/ soruyorda/ sorarsa...dedi/ dedim/ cevap/

derim/ diyom...

Ornek: Tanimadigim kizin biri eklemis Faceden. Sen kimsin diye sordum aldigim
cevap; tanimadigim birine butin dertlerimi anlatmak oldu.

7. ...diye sorsalar/ deseler/ desem/ desen/ dediginde/ sordugumda/ sorsalardi...
derdim/ deyip/ dersiniz/ derim

Ornek: Sevmek mi daha zor? Unutmak mi? deseler. Sabah erken uyanmak
derim.

8. ....ne demektir/ nedir .... dir/ tir.

Ornek: Marksizm nedir diye sorsan cevap veremeyecek insanlarin ayni
battaniyeyi, yemegini agacini paylasmasidir.
9. ...dediklerinde/dediginde .... demis
Ornek: Yildirim Aktunaya sormuslar efendim arsivler doldu evraklari napalim? o
da demis hepsinin fotokopisini ¢ekin asillari imha edin! biirokrasi !
10. ....var/ yok mi/ midir var/ yok

Ornek: Yarin sinavim varmi? Var

11..... yapar miyapar...
Ornek: istediginde yapar mi yapar.

12. .... demedik mi dedik...
Ornek: olmaz giinah :)) kadin sadece evde olacak demedik mi dedikk :))

13. .... diyor/ diye soruyorum/ diyorum/ diyolar/ soruyorum... diyorum/ diyor/

diyolar
Ornek: Babam paran var mi diyo, var diyorum. Ne kadar var diyo masum bi

sekilde her zaman 10 diyorum. Hemen 50 cikarip veriyo askim iki glinde bir :D
14. .... mi/ miyim/ miyiz/ midir/ misin/ misiniz/ miydim/ dimi... evet/hayir

Ornek: Kafede otururken masanin tizerindeki pecete, kiirdan, seker gibi seyleri

somirmeyen bizden midir arkadaslar? HAYIIIIIIIIIIRRRRRR.
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15. neden/ niye/ ne igin/ nigin.. mi...

Ornek: 1000 tanede dis firgasi olsa benimki taniliyomus neden mi Hep ruj lekesi

varmis.
16. neden/ niye/ ne icin/ nigin ... icin/ diye/ yoo/ ¢linkii/ meger...

Ornek: Neden savaslar oluyor biliyor musun ? Ciinkii bu diinya insansiz basladi

ve onsuz bitecek ...
17. naber...iyi
Ornek: naber ??? — iYi SENDEN :D
18. ....ne olur ... cevap/ olur
Ornek: SBS'ye girersem ne olur, dumur olur.
19. ...miyim ... degilim
Ornek: bilmem iyiyim galiba. iyi miyim? yok degilim
20. ....napiyorum/ nedir/ kim/ mi/ miyim... tabi/ tabiki/ tabiki de...

Ornek: Hersey belgeleniyor. Kim tarafindan tabiki redhack tarafindan.

Muhalefet ne yapiyor. Bakiyor. Aciyorum onlara.

21. ....sorusuna/ derse/ sorulunca/ sorsalar/ sorduklarinda/ sorusunun ... dedim/

dedi/ cevabini/ derim/ diyecegim/ yaniti/ cevabim...

Ornek: Bana ne zaman "Ozgiirlik nedir?" diye sorsalar, hep "Temiz bir vicdan"

diye cevaplarim.
22. ....olur/ olmaz/ olabilir mi... olur/ olmaz/ olabilir
Ornek: Olmaz mi olabilir.;)
23.....ne denir ... denir

Ornek: kanka bisey sorucam ciplak 6rdege ne denir ? Ne denir ? cibilduck

:F:F.d..d:D...Sfa
24. ....misin... evet/hayir/yoo

Ornek: Mesaj atmis yasiyor musun demis, yok dldiim cennetten yaziyorum
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25. ....ne demek... demek

Ornek: Biz dostca ayrildik ne demek. agskim ben ayrilmak istiyorum . tamam

kardesim ne demek. sagol kanka. lafi mi olur
26. .... ne kadar... kadar

Ornek: Ne kadar sevdin diye soruyorlar bazen Hep ayni cevabi veriyorum ; Hak

Etmedigi Kadar !!
27. ....ne zaman... zaman
Ornek: Zaten ask ne zaman dogru zaman kollar hicbiir zamaan
28. ....cevap: ...

Ornek: kendimi sorguladim ktiyl sectigimemi pismanim iktisati mi

cevap:ikisinide!!!
29. ...sordum... dedi

Ornek: Gecen bi kiza "suan kafam patlasa napardin?" diye sordum

"ogretmenleri cagirirdim dedi, CAGIR NOLUR
30. ...eee ne demigsler...
Ornek: eee ne demisler hayvanin hatri yoksa bile sahibinin vardir....
31..... deyince ... demesi

Ornek: Ya bir kizaa ne ismarlim ne istersin deyince onundaaa hic bisey

istemiyorum demesii beni sinir ediyo yaaa :/
32. .... derse/ diyenlere/ soranlara ... cevap/ cevabim...

Ornek: Neden ve nasil bu kadar mutlusun, enerjiksin diyenlere tek bir cevabim

var. Mutlulugum kimseye degil bir tek kendime bagl muahhhh :)
33. .... ne/ nedir biliyor musun...

Ornek: insan nedir biliyor musun ? Agaclari kesip kagit yapan sonrada kagida

agaclari koruyalim yazan

34. ....ne/ nedir bilir misin...
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Ornek: Ask’in en adaletsiz yani nedir bilir misin? Agizdan ¢ikmaya cesareti olmayan

sozlerin ylrekte firtinalar kopartmasidir.
35.....noldu ... oldu...

Ornek: ben cabuk tuttum da noldu, efes zengin oldu :(((

Ornek: +Moralini kim bozdu? -MURAT BOZdu :D:D:d:Dasdfhj
37. -t

Ornek: - Karnede asker var mi + Ne askeri tim geliyor timm

Ornek: Harry=Sevgilin var mi? Sen=Hayir. Harry=Neden? Sen=Ciinkii hazir

degilim. Harry=Hm. Sen=Peki senin neden yok? Harry=Clink( hazir degilsin..
39. -...-...

Ornek: -Yastik savasi yapalim mi -Neyle -Sen masay! al, ben kapiyi sékiip

geliyorum.
40. ... ... 1.l

Ornek: Yash adam: sana dayimin selami var Gen¢ adam : hangi dayin Yasli adam

: namazdayim gdik:DsJdSjH:hDGj
41. ... ... ...

Ornek: Hasan hoca; irem bu gémlek ne? Culsuz musun??? Ben; hocam 220 irem

ding sozli olarak ;);)))
42...7-...
Ornek: Neden sevgiliniz yok? -Tercih meselesi
43...7 —...

Ornek: En sevdigin kahvalti nedir? — normal bir kahvalti iste yeter bana :)
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4.3.2 Soru Algilama igin Kisitlar

Bolim 4.3.1'de bahsedildigi tizere, QA algilama igin gelistirilen uygulamada ozellikler
yogunlukla karsilikli konusma kaliplarina yoneliktir. Tanimlanan oriintiler tvitler analiz
edilerek olusturulmustur. Karsihkli konusma kaliplari ayni zamanda QA sinifinda
olmayan tvitleri de modelleyebilmektedir. Ornegin '...dedi ... dedim' seklindeki bir
orlintl icerisinde iki cimle barindirmaktadir. QA sinifindaki tvitlerde ilk climle bir soru
ikinci cimle ise cevap seklinde olmaktadir. Benzer sekilde QA sinifinda olmayan

tvitlerde de karsilikl konusmalar yer almaktadir.
Ornek: Diinya yuvarlak midir dedi evet dedim.
Diinya yuvarlaktir dedi yenimi farkettin dedim.

Yukardaki 6rnekte her iki tvitte ayni kalip ile modellenebilmektedir. Ancak, ilk 6rnek QA
sinifinda iken ikinci 6rnek degildir. Tanimlanan o&zelliklerde, bu sekilde karsilikli
konusmayi modelleyen tim ozellikler, QA sinifinda olmayan tvitleri de bu sinifa dahil
etmektedir. Bu durum uygulamanin hatalarini olusturmaktadir. llgili 6zellikler
kaldirildiginda ise, tahmin edilecegi Ulzere QA sinifindaki bircok tvit tespit
edilememektedir. Ornegin, hatalar géz ardi edilerek, tiim &zelliklerin QA algilama igin
kullanilmasi durumunda gercekte QA sinifinda olup uygulamanin tespit edemedigi tvit
sayisi 983 iken kisitlarda belirtilen 5. 6riintliyl kapsayan 6zelligin QA olmayan tvitleri
QA olarak etiketlemesini azaltmak amaciyla kaldirilmasi durumunda, tespit edilemeyen
QA sinifindaki tvit sayisi 1.057 olmaktadir. Amag, QA sinifindaki tvitleri tespit
edebilmek oldugu igin ilgili 6zellikler kullanilarak olusturdugu QA sinifinda olmayan

tvitlerin QA sinifina dahil edilmesine yonelik hatalar goz ardi edilmistir.
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BOLUM 5

DENEYSEL SONUCLAR

Bu bolimde soru iceren ve QA sinifindaki tvitlerin tespitine yonelik gelistirilen
uygulamanin deneysel sonuglari verilmistir. Bolim 5.1’de uygulamanin ilk asamasi olan
soru algilama kisminin test ve basari sonuglari verilirken B6lim 5.2'de, uygulamanin QA

sinifindaki tvitlerin algilanmasina yonelik kisminin test ve basari sonuglari verilmistir.

5.1 Soru Algilama

Bu boélimde, tiim tvitleri iceren veri setinden soru olan tvitlerin tespit edilmesine
yonelik uygulamanin 5-kat ¢apraz gecerleme ile sistemin test edilmesi sonucu elde

edilen sistem basari degerleri verilmektedir.

Veri setinde toplam 136.449 tvit bulunmaktadir. Tvitler, B6lim 3'de bahsedildigi Gizere
sekiz siniftan olusmaktadir. Bu siniflardan biri NQ olup, gergekte soru olmayan tvitleri
temsil etmektedir. Diger yedi sinif ise soru tirlerini temsil etmektedir. Uygulamanin
soru algilama asamasi; gercekte soru olan yedi sinifa ait tvitler tespit edebilmektir.

136.449 tvitin 73.060 tanesi soru icermekte olup, 63.389 tanesi de NQ sinifina dahildir.

5.1.1 Uygulamanin Dogrulugu

Soru algilamaya yonelik gelistirilen uygulamanin dogrulugunu o6lcimleyebilmek icin
tim veri seti hem egitim hem de test icin kullanilmistir. Sistemin 6zellik gruplarindan
her biriyle tek baslarina modellenmesi sonucunda elde edilen dogruluk, tutturma,

bulma ve F1-Puani degerleri Cizelge 5.1’de gbsterilmektedir.
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Cizelge 5. 1 Ozellik gruplarinin tekli basari dlglimleri (Si: Soru isareti, SE: Soru Ekleri, SK:
Soru Kelimeleri, OK: Ozel Kelimeler)

Ozellik Dogruluk  Tutturma Bulma F1-Puani
Si 0,698 0,926 0,474 0,627

SE 0,686 0,922 0,453 0,607
SK 0,651 0,767 0,502 0,607
oK 0,535 0,535 1 1

Sorulari tespit etmeye yonelik ¢ikardigimiz 6zellik gruplarinin sisteme eklenmesi ile

olusan sistemdeki basari degisimine yonelik degerler Cizelge 5.2'de 6zetlenmektedir.

Cizelge 5. 2 Ozellik gruplarinin eklenmesi sonucu basaridaki degisim

Ozellik Dogruluk  Tutturma Bulma |F1-Puani
Si 0,698 0,926 0,474 0,627
Si+SE 0,786 0,900 0,677 0,773
Si+SE+SK 0,844 0,807 0,931 0,864
Si+SE+SK+OK 0,875 0,808 0,952 0,874

Her bir 6riintl uygulamaya 6zellik olarak eklenmeden 6nce, eklenmeden Onceki ve
eklendikten sonraki dogruluk yizdeleri incelenmistir. Cizelge 5.2’ den de gorildugi
Uzere, ozellik gruplan eklendikge, tutturma hari¢ tim degerler artis gostermistir.
Tutturma degerinin dismesinin nedeni ise B6lim 4’de deginilen ayni 6rlintlinin iki
sinifi da modellemesinden kaynaklanan hatalardir. Her yeni oriinti soru olan ve
algilanabilen tvitlerin sayisini artirmis, ayni zamanda soru olmadigi halde soru olarak
etiketlenen tvit sayisini da artirmistir. Bu durum tutturma degerinin dismesine neden

olmustur.

Ozelliklere eklenen sozliiklerin basaridaki etkisini gdzlemleyebilmek icin, her bir

sozlikten iki adet kelime cikarilarak sistem tim veri setiyle yeniden egitilmistir.
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Egitimde kullanilan tim veri setinin test icin de kullanilmasi sonucunda elde edilen F1-
Puani degeri 0,839 ¢cikmistir. Cizelge 5.2’den de goruldigl lGzere sozliklerden kelime
¢cikarmadan o©nce ise F1-Puani degeri 0,874’dir. Bu durum sozliklerin sistemin

basarisindaki etkisini gostermektedir.
Cizelge 5.3’ de ise tim veri setinin hem egitim hem de test i¢in kullanilmasi durumunda

olusan sinif karisiklik matrisi verilmistir.

Cizelge 5. 3 Soru algilama igin sinif karigiklik matrisi
Gergek

Soru Soru

Soru 69.584 | 16.533

Tahmin

Soru 3.476 49.856

5.1.2 5-Kat Capraz Gegerleme

Soru algilama icin gelistirilen uygulamanin basarisini 6lgmek icin veri seti bese
boliinerek 5-kat capraz gecerleme yapilmistir. Egitim ve test kiimelerindeki veriler
rastgele secilmemis olup, her biri sirayla tim veri setinin beste birlik kismindan
olusturulmustur. Cizelge 5.4' de soru algilama uygulamasinin basarisina yonelik

sonuclar verilmektedir.

Cizelge 5. 4 Soru algilama basari 6lglimu

K Dogruluk | Tutturma | Bulma | F1-Puani
1 0,855 0,811 0,953 0,876

2 0,851 0,806 0,949 0,872

3 0,855 0,810 0,953 0,876

4 0,853 0,807 0,954 0,874

5 0,854 0,806 0,953 0,873
Ort. | 0,8536 0,808 0,9524 |0,8742
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Gelistirilen uygulamanin 5-kat ¢apraz gegerleme yapildiktan sonraki basari sonuglari,
Cizelge 5.2’de tim ozellik gruplarinin kullanilmasi sonucunda elde edilen basari

sonuglari ile gok yakin ¢ikmistir.

Cizelge 5.4'de goruldugl UGzere tutturma degeri digerlerine gore diislik ¢cikmistir. Bu
durumun nedeni Bolim 4’de kisitlarda anlatildigi Gizere ayni 6rintindn iki sinifi da

modelleyebiliyor olmasindandir.

Tvitlerin kendine 6zgl bir yazim dili vardir. Cogunlukla imla ve yazim kurallarindan
tamamen bagimsiz, giinlik konusma dilinde yazilmaktadirlar. Bu durum gercekte soru
olan bazi tvitlerin her hangi bir kalipla modellenebilmesini engelleyerek bulma

degerindeki hatayi olusturmustur.

5.2 QA Algilama

Veri setinde bulunan toplam 136.449 tvitin 73.060 tanesi gercekte soru olan tvitlerden
olusmaktadir. QA algilama igin mevcut veri setindeki, gercekte soru olan 73.060 tviti
iceren bir veri seti tlretilmistir. 73.060 tvitin 4.511 tanesi QA sinifindadir.
Uygulamanin dogrulugu tiim veri setinin hem egitim hem de test icin kullaniimasi ile

test edilmistir. Basariyl 6lcmek icin ise 5-kat capraz gecerleme yapilmistir.

5.2.1 Uygulamanin Dogrulugu

Tim veri setinin hem egitimde hem de testte kullanilmasi sonucu elde edilen sinif

karisiklik matrisi Cizelge 5.5’de verilmektedir.

Cizelge 5. 5 QA algilama igin sinif karisiklik matrisi

Gergek
QA QA
£
E |laa 3528 | 2.372
g =
QA 983 66.177
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Cizelge 5.6’de ise tiim veri setinin hem egitim hem de test igin kullanilmasi sonucu elde

edilen basari dlgiimleri bulunmaktadir.

Cizelge 5. 6 Tim veri seti igin basari

Dogruluk | Tutturma | Bulma | F1-Puani

0,954 0,598 0,782 0,678

5.2.2 5-Kat Capraz Gegerleme

QA algilama igin gelistirilen uygulamanin basarisi 5- kat ¢apraz gegerleme yapilarak
Olcllmustlr. Egitim ve test kiimesindeki veriler rastgele segilmemis olup, her birinin
tekrarsiz olacagi sekilde boélimleme yapilmistir. Ayrica, test kiimesindeki verilerin

egitim kiimesinde bulunmasi da 6nlenmistir.

Cizelge 5.7’ da 5-kat ¢apraz gecerleme sonuglari verilmektedir.

Cizelge 5. 7 QA algilama basari dlglimu

K Dogruluk | Tutturma | Bulma F1-Puani
1 0,953 0,589 0,777 0,670

2 0,955 0,604 0,758 0,672

3 0,953 0,596 0,79 0,679

4 0,955 0,599 0,789 0,681

5 0,956 0,609 0,785 0,686
Ort. | 0,9544 0,5994 0,7798 | 0,6776

Tutturma degeri, QA olarak etiketlenen tvitlerin yizde kaginin gergekten QA sinifina
dahil oldugunu gostermektedir. Bu degerde olusan hatanin nedeni Bolim 4 ‘de
kisitlarda bahsedildigi tizere tanimlanan oriintllerin QA olan ve olmayan iki sinifi da

modelleyebiliyor olmasindan kaynaklanmaktadir.

Bulma degeri gercekte QA sinifina ait olan tvitlerin ylzde kac¢ dogrulukla tespit

edilebildigini gostermektedir. Bu degerdeki hata ise hichir sekilde modellenemeyen
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tvitlerden kaynaklanmaktadir. Tvitler son derece kuralsiz yazilabilmektedir. Bu durum

tviti modelleyebilmeyi zorlastirmaktadir.

Uygulamanin, yedi farkh soru turinden QA sinifindaki tvitleri algilamaya yoénelik
olusturulmasinin nedeni bu soru tipinin modellenmeye en yatkin grubu olusturmasidir.
Soru tdrleri icerisinde en yaygin bulunan FK ve RQ siniflarini birbirinden ayirabilmenin
anlamsal bir analiz katmadan mimkin olmayacagl duslnilmektedir. Calismanin
kapsami anlamsal analiz olmadigi igin ilgili iki soru turi ayirt edilmeye ¢alisilmamis
olup, bu islem kendi basina bir calisma konusu olacaktir. Ayrica, veri seti icerisinde
sayica baskin olan bir grubu tespit etmek yerine sayica az olan bir grubu tespit

edebilmek amaglanmistir.

QA algilama igin olusturulan veri setinde toplam 73.060 tvit bulunmaktadir. Bunlardan
4.511 tanesi ise QA sinifina aittir. QA sinifindaki tvit sayisi toplam tvit sayisina
oranlandiginda veri setinin %6,17’sinin QA sinifindaki tvitlerden olustugu gorilir. Bu
oran g0z oOnilne alindiginda elde edilen F1-Puani degerinin basaril oldugu
anlasilmaktadir. Ayrica, Cizelge 5.5'de de gorilecegi gibi, QA sinifina ait olmayan
68.549 tvitten sadece 2.372 tanesinin uygulama tarafindan QA olarak etiketlenmis

olmasi gelistirilen uygulanmanin dogru modellendigini de géstermektedir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Web 2. 0 teknolojisi ile Twitter en yaygin kullanilan mikro blog servislerinden biri haline
gelmistir. Her gecen gin kullanici ve paylasilan igerik sayisi artmakta olan Twitter ile
kullanicilar sadece icerik okuyucu olmaktan c¢ikmis, icerik saglayici konumuna
gelmistirler. Twitter aracihigiyla kullanicilar  goruslerini, dislncelerini, gunlik
aktivitelerini, ilgi alanlarini birbirleriyle paylasabilmektedir. Kullanicilar mobil erigim
imkani ve kullanim kolayligl neticesinde Twitter gibi sosyal aglar bilgi paylasimi yapmak

ve sorularina cevap almak igin de siklikla kullanmaktadir.

Soru algilama, Dogal Dil isleme alaninda bilgi ¢ikarimi ve bilgiye erisim amaciyla, kuralli
veya kuralsiz bir derlemden soru anlami tasiyan ciimlelerin tespit edilmesidir. ilgili
alandaki ¢alismalar, insanlarin bilgi ihtiyaglarini Internet Uzerinden gidermeye
baslamasi ile birlikte forum siteleri ve mikro blog servislerindeki paylasimlar gibi
kuralsiz metinlere yonelmis olup, Tirkce icin pek fazla calisma bulunmamaktadir. Bu
calismada, Tirkge tvitlerden olusan bir veri setinden, Sartli Rastgele Alanlar metodu ile

soru igeren tvitlerin tespit edilmesi islemi gergeklestirilmistir.

Gelistirilen ¢alismada kullanilacak olan veri setindeki tvitlerden, sistem icin anlamsiz
olan veri temizlendikten sonra, kural tabanli bir metot ile soru olmaya aday tvitler
belirlenmistir. Aday tvitler; soru icerip icermediklerine ve icerdikleri sorunun tiirline
gore etiketlendirilmistir. Veri setinde yedi adet soru turi bulunmaktadir. Ardindan
Sarth Rastgele Alanlar metodu ile aday tvitlerden soru icerenler %87 basari ile tespit
edilmistir. Ayrica, soru iceren tvitlerden, mevcut soru tiirlerinden biri olan soruyu ve

cevabini iceren tvitler %68 basari ile tespit edilmistir.
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Soru iceren tvitlerin tespit edilmesi asamasinda, bu alanda ¢ok yaygin kullanilan, soru
isareti, soru kelimeleri gibi dile bagimh, soru cimlesi olusturma kurallarindan
yararlanilmistir. Kurallarin kiiciik boyutlu sozlikler ile 6rintl seklinde tanimlanmasi
basariyl artirmistir. Soruyu ve cevabi igeren tvitleri tespit edebilmek igin ise, tvitler
analiz edilmis ve bu tiirdeki sorularin genellikle karsilikli konusma seklinde oldugu
gortlmustir. Bu nedenle o6zellikler, karsihkli konusmalari modelleyebilecek sekilde
oruntidler kullanilarak olusturulmustur. Ayni sekilde oruntiler kiigik boyutlu sozlikler

ile beslenmis ve boylece modellenebilen tvit sayisi artirilarak basari ylikseltilmistir.

Tvitler, son derece kuralsiz bir yapiya sahip olup, giinlik konusma dilinde yazilmaktadir
ve kendine 6zgl bir jargonu bulunmaktadir. Verinin kuralsiz dogasi modellenebilmesini
zorlastirmaktadir. Soru igeren tvitlerin tespitinde, tanimlanan bir takim 6zellikler;
Tirkge’ de, soru ciimlesi olusturmanin disinda farkl gérevlerde de kullanilabilmesi,
tvitlerin yazim kurallarina dikkat edilmeden yazilmasi nedeniyle, soru iceren tvitleri
modelleyebildigi gibi soru icermeyen tvitleri de modelleyebilmektedir. Bu durum
cakisik sinif problemini ortaya ¢ikarmakta ve basariyi etkilemektedir. Veri setindeki bir
soru tiir olan hem soruyu hem de cevabi igeren tvitlerin tespit edilmesi asamasinda
ise Ozelliklerin genellikle karsilikli konusmayr modelleyecek sekilde tanimlanmasi,
karsilikli konusmalarin soru-cevap ciftini icerebilecegi gibi, soru icermeyen iki cimleden
de olusabiliyor olmasi basariyi etkilemistir. Her iki asamada da oOzelliklerin
hassaslastirilmasi ve sayisinin artirilmasi, dogru bulunabilen 6zelliklerin sayisinin
artmasina ayni zamanda yanlis bulunan negatif 6rneklerinde sayisini arttirmaktadir. Bu
nedenle ozellikler her iki hata tirlinin oranini dengede tutabilecek sekilde
tanimlanmistir.  Ayrica, bazi tvitler higcbir sekilde modellenemediginden tespit
edilememektedir. Calismaya anlamsal 6zellikler eklenerek her iki sinif icin de cakisik
sinif probleminden kaynaklanan hatalar azaltilabilir. Ayrica, sisteme tvitlerdeki
kelimelerin bicimbirimsel analizini yapacak bir sistem entegre edilerek Tirkge’ deki es

sesli kelimelerden kaynaklanan hatalar azaltilabilir.
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