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Ozetce—Cevirimici sosyal aglar, ozellikle de Twitter gibi
mikroblog siteleri, son yillarda kullanicilarim giincel giindem
hakkinda fikirlerini siklikla beyan ettikleri bir platform olarak
kabul gormiistiir. Bu platformlarda paylasilan verilerden, kul-
lanicilarin politik egilimlerini anlamak son yillarda oldukca ilgi
goren bir arastirma konusudur. Bu calismada, 2013 yilinda
Tiirkiye’de gerceklesen Gezi Parki gosterileri sirasinda Twitter
iizerinden atilan mesajlarin kiiciik bir alt kiimesi iizerinde
calisilmig, bu mesajlarla politik ilgililik ve egilimin tahmin
edilmesi amaciyla Ki-kare istatistigi kullamlarak secilen en an-
lamh belirtkeler ile Destek Vektor Makineleri ve Rassal Orman
siniflayicilar1 kullanmilmistir. Calisma sonucunda, bu yontemler
kullanilarak ilgililik ve egilim belirlemede belirli bir verim elde
edilebildigi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler—Twitter, Yapay Ogrenme, Destek Vektor
Makineleri

Abstract—Online social networks, and especially the popular
microblogging service Twitter have taken to be the epicenter of
massive social movements, where users often openly express polit-
ical tendencies —a trend which has led to making the classification
of political tendencies from social shares a research question of
interest. In this research, we collect and hand label a small subset
of political messages sent during the follow up period of Gezi Park
protests that took place in Turkey in 2013. We demonstrate that
in order to predict political relevance and tendency, a Chi-square
statistic based feature selection approach coupled with Support
Vector Machine and Random Forest classifiers yields significant
prediction power.

Index Terms—Twitter, Machine Learning, Support Vector
Machines

I. GIRIS

Son yillarda Twitter gibi ¢evirimigi sosyal platformlar gos-
tericilerin ve kargitlarinin fikirlerini yogunlukla beyan ettikleri
bir ortam olma 6zelligi ile 6ne ¢ikmustir. Bu davranis, daha
once oOzellikle Arap Bahari olarak isimlendirilen gosteriler
dalgasinda ve Wall Street’i Isgal Et hareketinde de oldugu
gibi, Tirkiye’de 2013 yilinda meydana gelen Gezi Parki
gosterilerinde de gozlemlenmistir.

Twitter iizerindeki kullanicilar tarafindan olusturulan icerigi
siiflayarak politik konularla ilgililik ve egilim tahmin etmek;
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bir ¢ok uygulama alaninda deger ifade etmektedir. Hatta
politika haricinde herhangi bir konu ile ilgilili§i ve bu konu
baglaminda egilim veya duyguyu tahmin etmek son yillarda
oldukga ilgi gbren bir aragtirma konusudur.

Bu calismada politika baglamindan elde edilmis bir veri
seti, ilgililik ve iki tarafli bir tarismada egilim bakimlarindan
incelenmekte ve bu iki boyut tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir.

Twitter igerigi iizerinden dogal dil isleme yordamiyla kul-
lanicilart ve mesajlar1 siniflandirma uygulamalar1 bulunmak-
tadir. Twitter mesajlar1 lizerinden siyasi e8ilim tahminlemesi
daha once Rao v.d. [1] tarafindan incelenmis olup, dilbilimsel
bir 6n incelemeden sonra n-gram Oznitelik yontemi ve Destek
Vektor Makineleri (DVM) tabanli bir siniflandirma algoritmast
ile %82 basarim elde etmislerdir.

Tumasjan v.d. [2], Twitter iizerinden siyasi igerikli mesajlar1
kendi gelistirdikleri yontemlerle siniflandirarak, Twitter’in
siyasi secimlerdeki sonuglar1 tahminlemeye doniik anlamli veri
barindirdigint gostermislerdir.

Pennacchiotti ve Popescu [3], Twitter mesajlarina egiti-
cili ve karar agaci tabanli bir yapay 6grenme yaklagimiyla
Amerika Birlesik Devletlerinde Cumbhuriyet¢i (Republican),
ve Demokrat kullanicilarin tespiti i¢in ¢ok yiiksek kesinlik
(precision) ve cagn (recall) elde etmislerdir.

Conover v.d. [4], 2011 Amerika Birlesik Devletleri Kongre
secimleri Oncesi toplanan Twitter mesajlari ile tiim yazili
icerik yerine Twitter etiketleri (hashtag) tizerinde calistirilan
bir DVM algoritmast ile %91 gibi yiiksek basarimli bir
smiflandirma yapilabildigini gostermislerdir.

Stieglitz ve Dang-Xuan [5], Almanya’da iki eyalet meclisi
(Landtag) se¢imi Oncesi toplanan Twitter mesajlarinin yeniden
paylasilma olasiliklarin1 kullanict davraniglari  boyutlartyla
mesaj icerigi boyutlarim1 harmanlayarak tahmin etmisler ve
bunun secim sonucuna etkisini arastirmiglardir.

Tiirkiye’de gonderilmis Twitter mesajlar1 tizerinde yapay
0grenme yoluyla siniflandirma uygulamalar: yapmanin 6niinde
engel olusturan birka¢ konudan bahsedilebilir. ilk olarak,
Twitter’in 140 karakterle sinirlandirilmis mesaj uzunlugu kul-
lanicilari eklemeli bir dil olan Tiirkge’yi kisaltmalar ve yazim
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bozukluklart yoluyla smirlandirmaya itmekte ve mesajlarin
yapay olarak okunmasini zorlastirmaktadir. Ikinci olarak da,
cevirimici aglarda olusan kendine has iletigim kiiltiiri ve nor-
mal dogal dilden sapan bir jargon kullanimindan bahsedilebilir.

Tiirkce iizerinde yapilan uygulamalara bakildiginda, ticari
uygulama sahasinda Cetin ve Amasyali’nin [6] Twitter
tizerinde duygu analizi yaparken egiticili terim agirlik-
landirma yontemiyle geleneksel yontemlere kiyasla daha yiik-
sek verim aldiklari, Tiirkmen v.d’nin [7] egiticili terim
secimi yontemleriyle Twitter mesajlart iizerinden demografik
bilgi simiflandirma uygulamasinda bagarili sonug elde ettikleri
goriilmektedir.

Cingiz ve Diri [9], ¢aligmalarinda mikroblog kullanicilarinin
siniflandirilmasi esnasinda 6znitelik seciminde Ki-kare yonte-
minden faydalanmig, ve Destek Vektér Makinelerine kiyasla
Cok Degiskenli Naive Bayes yontemiyle daha yiiksek
simiflandirma basarisi elde ettiklerini bildirmislerdir.

Tiirkiye tabanli Twitter mesajlarina yukaridaki caligmalarla
kargilagtirmal1 olarak bakildiginda birkac temel fark ortaya
koyulabilir. Tiirkiye, Rao v.d.’nin inceledigi Amerika Bir-
lesik Devletleri'nden ¢ok daha yogun bir siyasi giindem
icermekte, bu sebeple daha zengin veri sunmaktadir. Ancak,
Tiirk¢ce’nin eklemeli dil yapis1 ve Amerika Birlesik Devlet-
leri’'ndeki cogunlukla iki partili siyasi ortama kiyasla Twit-
ter kullanicilarimin ¢oksesliligi siniflandirmay1 zorlagtiran bir
etken olarak bas gostermektedir.

Bu calismanin ikinci bolimiinde kullanilan veri seti ve
toplanig1 tanitilmakta, {iciincii boliimiinde Oznitelik ¢ikarimi
ve siniflandirma algoritmalar: ile yapilan deneyler aktarilmak-
tadir. Dordiincii ve son boliimde varilan sonuglar ve muhtemel
sonraki adimlar tartigilmigtir.

II. VERI SETI
A. Verinin Toplanmasi

Gezi Parki gosterileri, Tiirkiye’de Mayis 2013 sonlarinda
baglayip Temmuz 2013’e kadar siiren ve birka¢ ilde bir-
den meydana gelmis genis toplumsal olaylardir. Taksim Gezi
Parki’nin yikilmasina tepki olarak baslayan olaylar, bir aylik
bir siire icinde Tiirkiye’nin yakin tarihindeki en kapsamli
toplumsal olaylara dontigmiistiir.

Bu olaylar esnasinda, hem gostericilerin hem de gosteri
karsit1 ve mevcut yonetim yanhlarimin fikirlerini paylagmak,
kitlelere duyurmak hatta orgiitlenmek amaciyla cevirimigi
sosyal mecralar1 yogunlukla kullandiklar1, Tiirk hiikiimeti de
dahil olmak iizere bircok gozlemci tarafindan kaydedilmistir.
Bu sosyal mecralar arasinda belki de en {inliisii, dogasi
itibariyle genelde tiim kullanicilara acik bir gsekilde kisa
mesajlar yayinlanmasini ve bu mesajlarin tekrar paylagilarak
(orn. “Retweet”) kitlelere ulagtirilmasini kolaylastiran Twitter
hizmetidir.

Bu calisma kapsaminda, Gezi Parki olaylarini izleyen bir
donemden, 19-24 Temmuz 2013 tarihleri Tiirk kullanicilar
tarafindan gonderilen Twitter mesajlari, Twitter’in sundugu
uygulama programlama arayiizii (Streaming API) vasitasiyla
toplanmig ve bunlardan 1315 mesaj, el ile isaretlenmistir.

El ile isaretlenen bu 1315 mesaj, siniflandirmay1 kolaylagtir-
mak amaciyla “Gosteriler Yanlist”, “Gosterilere Karst”, “No-
tral/ilgisiz” mesajlar olarak siniflandirilmistir.

Twitter mesajlarin1 toplamak icin 6zel olarak yazilan
Python! tabanli bir istemci kullanilmis, verilerin depolan-
mas1 igin ise iliskisel olmayan veritabani MongoDB’den?
faydalanilmigtir.

B. On Isleme

Elde edilen veriler oncelikle kelime dig1 noktalama igaret-
leri, kesme ile ayrilan ekler ayiklanmistir. Tiirkce’ye ozgii
harfler Latin alfabesindeki eslerine cevrilerek Tiirkce ve In-
gilizce klavye kullanimiyla olugsan farkliliklar giderilmistir.

Ek olarak, Twitter’da kullanicilarin diger kullanicilara atifta
kullandig1 “@” isaretiyle baglayan kelimeler (bkz. “mention”),
internet baglantilart ve rakamlar da ayiklanmig ve tiim ke-
limeler kiiciik harflere cevrilmisgtir.

Son olarak, her mesaj belirtkelemeden (tokenization) gegir-
ilerek, satirlar1 her bir Twitter mesajini, siitunlar1 ise Ornek-
lemde gecen tiim kelimelerden her birini ifade eden ikili bir
matris olusturulmugtur. A matrisinin icerigi Denklem 1°de
gosterilmektedir.

A = {1 ¢ indisli mesajda j indisli kelime geciyorsa,
Y10 diger halde
ey
III. DENEYSEL CALISMALAR

Deneysel calismalar icin gelistirilen sistemde baslica iki
asamali bir yontem izlenmistir. Tlk olarak, her bir belirtkenin
(kelime) ifade ettigi 6znitelikler arasindan egiticili bir 6znitelik
secimi yoOntemiyle en anlamli Oznitelikler secilmistir. Son
olarak ise, her bir Twitter mesaj1 i¢in amagta belirtilen konu ile
ilgililik (relevance) ve siyasi egilim (tendency) degiskenlerini
tahmin etmek icin bir siniflandirma algoritmas: kullanilmstir.

Deneysel calismalar esnasinda, Python dili tizerinde gelistir-
ilen bir yapay 6grenme kiitiiphanesi olan scikit-learn [8] kul-
lanilmig olup, aksi belirtilmedigi hallerde modelleme parame-
treleri varsayilan degerlerinde birakilmigtir.

A. Oznitelik Secimi

Oznitelik secimi denemeleri esnasinda, Oznitelik kiimesi
icinden egiticili bir yontem yoluyla en anlamli 6zniteliklerin
cikarilmas: amaglanmigtir. Bu amagla, onceki caligmalarda
[9], [10] iyi sonug¢ verdigi gozlenmis Ki-kare istatisti§inden
faydalanilmigtir.

Ki-kare istatistigi, 0zetle ¢ Ozniteligi ile ¢ sinifi arasindaki
bagimlilig1 anlatan bir istatistiktir, ve ¢ 6zniteliginin ¢ sinifi
tabanh Ki-kare (y?) istatistigi Denklem 2’de verildigi sekliyle
hesaplanmaktadir.

N x [P(t,c) x P(t~,c¢™) — P(t,c”) x P(t™,¢c)]?
P(t) x P(t~) x P(c) x P(c™)

X2 (tv C) =
(2

'www.python.org
2www.mongodb.org
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Denklem 2’de verilen degerlerden P(t,c), t ve ¢’nin be-
raber pozitif olduklar1 6rnek sayisini, P(t,c¢™), ¢’nin pozitif
olup c¢’nin negatif oldugu durum sayisini, N toplam Ornek
sayisini, P(t) ¢’nin pozitif oldugu toplam durum sayisini ifade
etmektedir.

Calismada elde edilen 6376 oOznitelik Ki-kare istatistigine
gore siralanarak en anlamli K 6znitelik secilmistir. /X degeri,
bir deney parametresi olarak tutulmus olup, farkli K degerleri
icin her iki siniflandirma yoOntemiyle elde edilen sonuglar,
asagidaki boliimde paylasilmigtir.

Calismada aym1 zamanda Oznitelik ¢ikarimi i¢in Negatif
Olmayan Matris Ayrigimu ile ayristirilan /K 6znitelik denenmisg
ancak bu egiticisiz yontemin Ki-kare istatistigi ile elde edilen
ozniteliklere gore istikrarli bir gekilde daha diisiikk bagarim
verdigi goriilmiistiir.

B. Smuflandirma Yaklasum

Siiflandirma arastirmasi, iki ana sorun etrafinda sekillen-
migtir. Bunlardan ilki, bir Twitter mesajinin eldeki konuya
ilgililik ifade edip etmedi8ini ayiwran; boylelikle egilim ve
fikir beyan eden mesajlari, yalniz haber niteliginde olan ya
da konu ile ilgisiz mesajlardan ayirt etmek amaciyla bir
ilgililik siniflandirmasidir. Ikinci olarak ise, egilim ifade ettigi
bilinen mesajlarin iki tarafli bir tartigmada hangi tarafa egilim
gosterdiginin belirlenmesidir.

Aragtirma kapsaminda, tiim mesajlarin el ile “Gezi Parki
Gosterileri Yanlis1”, “Gosteriler Karsit1” ve “Tarafs1z/11gisiz”
olarak isaretlendiginden bahsedilmisti. Ilk simflandirma
uygulamasinda Gosteriler Yanlisy/Karsiti olarak isaretlenen
mesajlarin Tarafsiz/{lgisiz mesajlardan ayirt edilmesi arastiril-
makta, ikinci uygulamada ise taraf ifade ettigi bilinen (“Taraf-
s1z/llgisiz” olmayan) mesajlarin Gosteriler Yanlisi ya da
Karsit1 olarak siniflandirilmast ¢aligiimaktadir.

Her iki uygulamaya girdi olusturan Oznitelik kiimesi, Ki-
kare yontemiyle belirlenen K en anlamli Ozniteliklerdir.
Smiflandirmanin hedef degiskeni olarak ilgililik (R, relevance)
ve egilim (7', tendency) asagidaki sekilde ifade edilebilir:

¢ indisli mesaj siyasi olarak ilgili ise,

1
R, = , 3)
0 diger halde

~J1 i indisli mesaj gosterilere karsit fikirde ise, @
" )0 diger halde

Iki uygulamada da, smflandirma basaris1 asagida
tanitilan iki siniflandirma algoritmasi yoluyla Olciilmiig
ve kargilastirilmistir. Bunlardan ilki Rassal Orman (Random
Forest), ikincisi ise daha onceki ¢aligmalarda basarili bulunan
Destek Vektor Makineleri (DVM, Support Vector Machines)
algoritmalaridir.

Rassal Orman, Breiman tarafindan tarif edilmis [11] ve
cok bilyiik sayida karar agacini, 6znitelik kiimesinden rassal
altkiimeler alarak egitilmesini igeren bir yapay 6grenme algo-
ritmasidir.

Son yillarda siniflandirma uygulamalarinda siklikla kul-
lanilan Rassal Orman’da N adet karar agaci egitilmektedir.
Bu N karar agacinin egitimi sirasinda her dallanmada rassal
bir 6znitelik altkiimesi ve egitim veri seti alt kiimesi secilmek-
tedir ve bu Oznitelik altkiimesinden en iyi ayrimi ifade eden
degisken ile dallanma gerceklesmektedir.

Rassal orman ile tahmin yapmak igin ise, yeni bir drnek
N Kkarar agacinin tiimiinde siniflandirilmakta, ve bu agaglarin
oylamalar1 (¢ogunluk agacin karari) ile simiflandirma sonucu
bildirilmektedir.

Bu calisma kapsaminda, Breiman tarafindan gelistirilen bu
algoritmanin bir uygulamasi kullanilmaktadir. Boliinmeler icin
Gini olciitii hedef olarak belirlenmis, ve Rassal Ormandaki
agac sayist 50 ve 100 olarak farkl: iki degerle test edilmistir.
Bu modellere dair sonuglar, ilgili bélimde RO50 ve RO100
altinda bildirilmistir.

Destek Vektor Makineleri, Cortes ve Vapnik [12] tarafin-
dan tanitilmig olup N-boyutlu uzayda bilinen iki sinifi en iyi
ayiran karar diizlemini bulma ilkesine dayanir.

Diger bir anlatimla, D = {z;|z; € RP}!, veri seti
verildiginde, p elemanli her bir z; vektoriinden ilk siifa ait
olanlar w.x — b > 1, diger sinifa ait olanlar w.x — b < —1
kisitim1 sagladiklarinda, iki sinifa ait olan veri ornekleri bir-
birlerinden dogrusal olarak ayrilmig olacaklardir. Bunun da
otesinde en iyi karar diizleminin bulunmasi i¢in, her iki siifin
diizleme en yakin oOrneklerini birbirinden en uzak sekilde
ayiracak m = Hi—l marjinin encoklanmas: gerekmektedir.

Bu yolla, problem Denklem 5’da ifade edilen bir opti-
mizasyon problemi seklinde ifade edilebilmektedir, ve DVM
yontemi ile ¢oziilmektedir.

1 2
argmin—||wl|
(wb) 2

s.t. (5)
wz — b > 1,ilk sinif igin

wz — b < —1,ikinci simif igin

Destek Vektor Makineleri ile caligma yapilirken daha 6nceki
calismalarda verimli sonu¢ verdigi bildirilen ve bu aragtir-
manin 6n ¢aligmalarinda daha iyi sonug¢ verdigi gbézlemlenen
dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir.

Deney basarisini etkin bir sekilde 6lgmek ve elde edilen
modellerin genellestirilebildigini gostermek amaciyla tiim
smiflandirma ¢aligmalarinda 6rneklemin %70’1 egitim, %30’u
test veri seti olarak ayrilmistir. Raporlanan basari dl¢iileri, egi-
tilmis modelin test seti iizerindeki bagarisini ifade etmektedir.

Ayrica, testlerde bahsedilen Orneklemlerdeki — simif
sayilarimin  farklari, farkli algoritmalarca yanlilik (bias)
dogurabileceginden her veri seti Oncelikle simf sayilar
esitlenecek sekilde dengelenmis, bu esnada sayica fazla
olan siniftan rastgele secilen ornekler veri setinin diginda
birakilmugtir.

Smiflandirma bagarisi, bagsarima (accuracy) ek olarak bir
simniflandirma bagarisint 6lgmede sik¢a kullanilan ve kesinlik
(P, precision) ve c¢agr1 (R, recall) ol¢iitlerinin bilesimi olan
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Tablo 1
ILGILILIK TAHMINI DENEYLERI BASARIM VE
F1-DEGERLERI

K Oznitelik Sayisi Smiflandirma Algoritmasi

Basarim | F1-degeri ROS50 RO100 DVM

50 0.7110.66 | 0.7210.77 | 0.7410.70

100 0.7310.70 | 0.7310.70 | 0.77 | 0.75

200 0.7110.67 | 0.7310.69 | 0.7510.72
Tablo II

EGILIM TAHMINI DENEYLERI BASARIM VE FI-DEGERLERI

K Oznitelik Sayisi Smiflandirma Algoritmasi
Basarim | F1-degeri RO50 RO100 DVM
50 0.76 10.75 | 0.8110.80 | 0.7310.70
100 0.7710.76 | 0.76 1 0.75 | 0.7510.72
200 0.7410.77 | 0.8010.81 | 0.7910.77

Fl-degeri kullanilmistir. F1 degerinin hesaplanmasi agagidaki
gibidir:

PxR
P+ R

Fi=2x (6)

C. Deney ve Sonuglar

Mlgililik tahmini uygulamas: icin toplanan 1209 mesaj ve
6376 belirtke iizerinden Ki-kare istatistigi kullanilarak en iyi
K belirtke belirlenmis, bu belirtkelerin ifade ettigi Oznite-
likler ile yukarida anlatilan 50 ve 100 karar agagli Rassal
Orman (RO50 ve RO100) ve Destek Vektor Makineleri
(DVM) yontemleri kullanilarak R; degiskeni siniflandirilmaya
caligtlmugtir.

Deneyler esnasinda K parametresine sirasiyla 50, 100, 200
degerleri verilmistir. Farkli deneylerden elde edilen sonuclar
Tablo I'de gosterilmigtir. Tabloda gosterilen F1-degerleri, poz-
itif simif (R; = 1) durumlan i¢indir.

Sonuglarda da goriildiigii iizere, DVM algoritmasi istikrarlt
sekilde en iyi sonucu verirken, tim modellerde K degerine
100 verildiginde en yiiksek verim alinmaktadir.

Egilim belirleme calismasinda ise, egitim veri setinden
“Ilgisiz/Notr" (R; = 0) olarak isaretlenmis veriler ¢ikarilmig
ve geriye kalan 728 6rnek iizerinden “Gosteri Karsit1" olarak
isaretlenen mesajlar (7; = 1) pozitif simif kabul edilerek
arastirma yapilmistir.

Ilgi tahmini calismasinda oldugu gibi, Ki-kare istatistigine
gore en anlamli 50, 100, 200 belirtke sec¢ilmis ve RO50,
RO100 ve DVM yontemleri ¢alistirilarak elde edilen bulgular
Tablo II’de sunulmugtur.

Caligsmada en verimli sonug yiiksek karar agaci say1lt Rassal
Orman (RO100) algoritmasindan alinmig ve 0.8 in iistiinde
bagarim elde edilmistir. Ayrica K parametresine gore du-
yarliligin az oldugu goriilmiistiir.

Iki c¢alisma Kkargilastirildiginda, ilkinde Destek Vektor
Makinelerinin istikrarli sekilde daha bagarili sonug ver-
mesi; belirtkelerin dogrusal kombinasyonlarinin ilgililik tah-
min etmede daha fazla tahmin giici verdigini gostermekte-
dir. Ayrica K parametresine gore en verimli sonuglarin 100

degeri civarinda alinmast, ilgililigi tahmin eden 100 civarinda
belirtkenin varligin isaret etmektedir.

Ikinci calismada Rassal Orman yaklagiminin daha basarili
sonu¢ vermesi ve K parametresinin degerine gore istikrarli
artis / azalma goriilmemesi; egilimi tahmin eden ve beraber
kullanilan sayica az anlamli belirtkenin varligini gostermekte-
dir.

IV. VARGILAR

Bu calismada, Tiirk kullanicilarin  Twitter mesajlart
islenerek bir konuya dair ilgililigi ve egilimi tahminin miimkiin
oldugu, politika ile ilgili fikirleri i¢eren bir veri seti iizerinden
gosterilmigtir.

Oznitelik elde edilmesine dair 6n ¢alismalarda en iyi sonucu
verdigi gozlenen Ki-kare yontemi kullanilarak en anlamli K
belirtkenin bulunmasi amaclanmus, ilgililik tahmini i¢in K =
100 durumunda en verimli sonu¢ alindig1 goriilmiistiir. Egilim
tahmini i¢in ise K parametresi ile bagarim arasinda belirleyici
bir bag goriilmemistir.

Karsilagtirilan iki siniflama algoritmasi arasindan ilgililik
tahmininde dogrusal cekirdek fonksiyonlu Destek Vektor
Makinesinin daha verimli sonu¢ verdigi gozlenirken, egilim
tahmininde Rassal Orman yonteminin yiiksek basarim elde
ettigi bulgu olarak sunulmustur.

Bu aragtirmanin olas1 sonraki adimlar1 arasinda, tek ke-
lime belirtkelere ek olarak n-gram kelime silsilelerinin de
birer Oznitelik olarak arastirilmasi, Twitter kullanicilarinin sik
olarak yaptig1 bilingli yazim hatalarinin tespit edilmesi ve
diizeltilmesi amaciyla bir dogal dil isleme aracinin kullanil-
mast ve farkli 6znitelik se¢imi ve siniflandirma algoritmalari
ile bagarimin yiikseltilmesi sayilabilir.
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