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Yiiksek Lisans Tezi

Cevrim I¢i Ortamlarda Yapilan Sahte Kullanic1 Yorumlarmin Tespitinde Derin
Ogrenme Kullanimi

T.U. Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

OZET

Internet teknolojilerinin giinliik hayatimizin her alaninda aktif bir sekilde yer
almasi internet kullanicilarinin {iriin ya da hizmet satin alimi davranislarinda etkili
olmaktadir. Kullanicilar e-ticaret sitelerinde birgok alternatifi bulunan ve ihtiyaglarina en
uygun sekilde cevap verebilecek olan iriin ya da hizmet satin alimi konusunda
zorlanmaktadirlar. Bu nedenle kullanicilar satin almak istedikleri {iriin hakkinda daha
onceki deneyimlerini ¢evrim i¢i ortamda paylasan kullanicilarin yorumlarindan siklikla
faydalanmaktadirlar. Bu yorumlar kullanicilarin satin alma davranislarinda etkili
olmalari, kar veya tanitim amaci ile kullanicilart yaniltmaya yonelik sahte iiriin
yorumlarin artmasina sebep olmustur. Internet kullanicilarini bu tip yorumlarin etkisinden
kurtarmak ve kullanicilara daha saglikli bilgi sunabilmek i¢in sahte yorumlarin tespiti son

zamanlarda akademik g¢evrelerde ilgi uyandirmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda derin 6grenme modellerinden yararlanilarak sahte kullanict
yorumlarinin tespitinde bu modellerin etkinligi test edilmistir. Sahte kullanici
yorumlarinin tespitinde daha once yapilan ¢alismalar incelenerek Ott ve arkadaslarinin
“Gold Standart” olarak tanimlanan 20 Chicago oteli hakkindaki dogru ve aldatici
yorumlari toplayarak olusturduklart veri seti kullanilmistir. Calismada Vveri seti iizerinde
metin simiflandirma yontemlerinden yararlanarak olusturdugumuz egitim kiimesi ile
LSTM, BiLSTM ve CNN+LSTM modelleri kullanarak sahte kullanict yorumlariin

tespitinde yiiksek basarim elde etmeyi amaclamaktayiz.

Yil : 2019
Sayfa Sayisi 76

Anahtar Kelimeler  :Aldatict yorum tespiti, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme,
LSTM



Master Thesis
Use of Deep Learning to Detect Fake User Comments Made Online
Trakya University Institute of Natural Sciences

Department of Computer Engineering

ABSTRACT

The fact that internet technologies play an active role in every aspect of our daily
lives is effective on the behaviors of internet users to purchase products or services. Users
have difficulty in purchasing products or services that have many alternatives on their e-
commerce sites which can respond to their needs in the most appropriate way. Therefore,
users often benefit from the comments of users who have shared their previous
experiences about the product they want to buy online. These comments have led to an
increase in fake product reviews to mislead users for profit or promotional purposes, as
well as being effective in users' buying behavior. The detection of fake comments has
recently aroused interest from the academic community in order to free internet users

from the impact of such comments and to provide users with more accurate information.

In this thesis, the effectiveness of these models in the detection of fake user
comments has been tested by using deep learning models. In the detection of fake user
reviews, the previous studies were examined and the data set of Ott and colleagues
gathering the correct and deceptive comments about 20 Chicago hotels defined as “Gold
Standard” was used. In this study, we aim to achieve high performance in detecting fake
user comments by using LSTM, BiLSTM and CNN + LSTM models with the training set

we created using text classification methods on the data set.
Year: 2019
Number of Pages: 76

Key Words: Deceptive interpretation detection, Machine Learning, Deep Learning,
LSTM
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BOLUM 1

GIRIS

Gelisen teknoloji ile birlikte glindelik hayatimizin igerisinde yer alan ¢evrim igi
ortamlar, tiiketicilerin satin alma aliskanliklarinda koklii degisikliklere sebep olmustur.
Cevrim i¢i ortamlarin saglamis oldugu hizmetlerden faydalanmak isteyen kullanicilar,
farkli kullanicilarin deneyimlerini ve goriiglerini belirttigi yorumlardan yararlanarak
almak istedikleri {iriin veya hizmetlerin kalitesi hakkinda fikir sahibi olmaktadirlar. Uriin
tanitimlar1 ve reklamlarindan farkli olarak bu kullanic1 yorumlari, tiiketicilerin kararlarini
ve aligveris davranislarini fazlasiyla etkilemektedir. Luca tarafindan yapilan ¢alismada,
bir iirlin veya isletmenin ¢evrim i¢i ortamlarda kullanicilar tarafindan yapilan
derecelendirmesinin +1 puan arttiginda, iirin ya da isletmenin gelirinin %5 ile %9
arasinda arttig1 gosterilmektedir. (Luca, 2011) Bu gelir artisin1 goz 6niinde bulunduran
isletmeler ve tlireticiler, tiiketicilerin satin alma kararlarini etkilemek i¢in sahte ¢evrim igi
kullanict yorumlar1 kullandiklar1 bilinmektedir. Giinlimiizde kullanicilarin satin alma
kararlarin1 etkilemek amaglh sahte kullanici yorumlar1 yazan sirketler de bulunmaktadir.
Tiiketiciyi yaniltma amacgl yapilan sahte kullanici yorumlarinin yaygin bir sekilde

kullanilmasi sahte yorumlarin tespitini zorunlu hale getirmektedir.

Internet pazarindaki hizli gelisim, e-ticaret alaninda rekabetin boyutlarmimn
artmasina ve pazarlama taktiklerinin degismesine neden oldu. Firmalar, markalarin1 veya
iiriinlerini 6n plana c¢ikarabilmek icin ¢evrim igi tiiketicilerin kararlarimi dogrudan
etkileyebilen sahte yorumlardan faydalanmaktadir. Tiiketicilerin satin alma kararlarin

olumlu ya da olumsuz y6nde etkileyebilmek i¢in yapilan bu yorumlarin kullanilmasinin



Oniine gecebilmek amaciyla yapilan yasal diizenlemeler kontrol mekanizmasinin zayif
olmasindan dolay1 etkili olamamaktadir. (Crawford, Khoshgoftaar, Prusa, Richter, &
Najada , 2015) Giiniimiizde Amazon, TripAdvisor gibi kullanici yorumlarinin siklikla
kullanildig1 e-ticaret siteleri, kullanicilarina daha iyi hizmet sunabilmek ic¢in bu tip
yorumlarin tespitini yapabilmeye odakli uygulamalar kullanmakta ve gelistirmektedirler.
Istatistiklere gore, Orbitz, Priceline, Expedia ve TripAdvisor gibi seyahat sitelerinde sahte
kullanici yorumlarinin, %2 ile %6 arasinda bir paya sahip oldugunu goériilmektedir. Bu
sitelerden farkli olarak restaurant, otel, kafe tarzi isletmeler hakkinda tiyelerinden yorum
alan ve bu yorumlar1 yayinlayan yelp.com sitesinde sahte kullanict yorumlarinin %14 ile

%20 oraninda bulundugu goézlenmektedir. (Ren & Ji, 2019)

Biiyiik miktarda sahte yorum, kullanicilarin ¢evrim i¢i yorumlara duydugu giiveni
azaltmaktadir. Sahte kullanic1 yorumlarmi otomatik olarak tanimlayan etkili modeller
tasarlamak kullanicilarin giivenini kazanmak agisindan 6nemlidir. Gegmiste bu konu
lizerine makine ogrenmesi tekniklerine dayali bir dizi ¢alisma yapilmistir. (Heydari,
Tavakoli, Salim, & Heydari, 2015) Yapilan bu ¢alismalarin en 6nemli yonii veri setleri
olmustur. Sahte kullanici yorumlarimin tanimlanmasi ve tanimlanan bu yorumlarin

gercekliginin tespit edilmesi maliyetli ve zor bir caligmadir.

Cevrim i¢i sahte kullanici yorumlar1 genel olarak igerik bakimindan c¢esitli
tiirlerden ve kisa metinlerden olugsmaktadir. Mevcut yaklasimlarin bu tiir kisa metinlere
uyarlanmasinda zorluk ¢ekilmekte ve sahte yorumlarin tespitinde etkili olamamaktadir.
Bu sebepten kullanici yorumlarinin gergekliginin tespiti {izerine yapilan “Derin

Ogrenme” calismalar1 son yillarda 6nem kazanmstir.

Biz bu c¢alismamizda derin 6grenme modelleri kullanarak g¢evrim i¢i Sahte
kullanic1 yorumlarimin tespitinde simdiye kadar yapilan c¢alismalardan daha etkili bir
sonu¢ elde etmeyi amacliyoruz. Calismamizda derin 6grenme modellerinden LSTM,
BiLSTM ve CNN+LSTM modellerini kullanarak ¢evrim igi sahte yorumlarin tespitindeki
dogruluk oranlarini karsilastirdik ve bu 3 modelden en yliksek dogruluk oranina sahip

olan modeli tespit ettik.



BOLUM 2

LITERATUR ARASTIRMASI

Giinlimiizde tiiketiciler almak istedikleri hizmet veya triinler hakkinda fikir sahibi
olabilmek i¢in ¢evrim i¢i derecelendirmeler, incelemeler ve yorumlardan giderek daha
fazla yararlanmaktadirlar. Bu nedenle tiiketici incelemeleri igeren web siteleri, sahte ve
yaniltict yorumlarin hedefi olmaktadir. Hedef olan bu web sitelerinde tiiketiciyi yaniltma
amagl yapilan sahte kullanici yorumlarinin artmasi sahte yorumlarin tespitini zorunluluk
haline getirmektedir. 2007 yilinda Jindal ve Liu yayinladiklari “Elestiri Spam Algilama”
calismalari alandaki ilk ¢alismadir. Calismalarinda farkli kullanici hesaplarinin bir iiriin
ile ilgili ya da farkli Griinler ile ilgili ayn1 yorumlarin yapildigin1 Shingle metodunu
(Broder, June 1997) kullanarak tespit etmislerdir. Tespit ettikleri yorumlar1 aldatici

yorum olup olmama durumuna gére siniflandirmiglardir. (Jindal & Liu, 2007)

N. Jindal ve B. Liu bir sonraki makalelerinde Amazon.com web sitesinden

aldiklar1 kullanict yorumlarimi inceleyerek, sahte yorumlari genel olarak 3 tipe

ayrrmiglardir. (Jindal & Liu, 2008)
1) Kullaniciy1 olumlu veya olumsuz etkilemeye calisan gercek olmayan yorumlar
2) Marka veya iiriinii 6n plana ¢ikartmak amagli yorumlar
3) Yorum olmayan tiiketiciyi yaniltici metinler

Jindal ve Liu bu yaptiklar1 siniflandirma ile ikinci ve ii¢iincii tip yorumlarin tespitinin

kolaylikla yapilabildigini ama birinci tip yorumlarin tespitinin ¢ok zor oldugunu



belirlemislerdir. Cizelge 2.1’de Jindal ve Liu’nun yaptiklar1 ¢alismada elde ettikleri
sonuglar verilmistir. (Jindal & Liu, 2008)

Cizelge 2.1. Ug tiir yinelenen spam incelemesi

Incelenen Yorum Sayisi
Spam Inceleme Tiirii (Incelenen iiriin Sayis)
1 | Aymi Griindeki farkli kullanicilar 3067 (104)

2 | Farkli tirtinlerde ayni kullanici kimligi | 50869 (4270)

3 | Farkli tirtinlerde farkli kullanicilar 1383 (114)

Toplam 55319 (4488)

Jindal ve arkadaslari spam niteligindeki yorumlara gore cesitli yaklasimlar

onermistir. Onerdikleri yaklasimlar: kategorize etmek istedigimizde;

e Istenmeyen kullanicilarin dil kaliplarim1 analiz eden dilbilimsel

yaklagimlar

e Kullanicilarin gozden gecirme davranislarimi kullanan davranigsal

yaklagimlar

e Kullanicilar, incelemeler ve iiriinler arasindaki iliskisel baglar1 analiz

eden grafik tabanli yontemler.
olarak kategorize edilebilir.

Mevcut yaklasimlar ayrica sahte incelemeleri, spam kullanicilarini veya spam
kullanic1 gruplarini tespit edenler olarak iki sekilde gruplandirilabilir. (Rayana & Akoglu,
2015)

Aldatic1 fikir spami, gercek olmayan ve kullanicilart aldatmaya yonelik gergek
kimlige sahip kisiler tarafindan kasith bir sekilde hayali goriis ve degerlendirmelerini

belirttikleri bir yorum tiiriidiir. (Jindal & Liu, 2008) Cevrim i¢i ortamlarda yapilan tiim



kullanic1 yorum ve incelemelerinin iigte birinin aldatici fikir spami oldugu tahmin
edilirken ( D'Onfro, 2013) temel zorluk 6grenilebilecek dogru verilerin elde edilmesi ve

bu verilerin dogru bir sekilde etiketlenebilmesidir.

Bu zorlugu asmak amaciyla Ott ve arkadaslarinin olusturduklar1 aldatici fikir
spami alanindaki ilk halka agik veri setinden (Ott, Choi, Cardie, & Hancock, 2011) birer

sahte ve gercek kullanict yorumu asagida verilmistir:
Birinci Yorum:

“Hem is hem de eglence igin seyahatlerimde bir¢ok otelde kaldim ve diiriistce
James’in kaldigim diger otellerden daha iyi oldugunu séyleyebilirim. Otelde servis
birinci siniftir. Odalar modern ve ¢ok rahat. Konumu miikemmel, harika turistik yerlere
ve restoranlara yiiriime mesafesinde. Hem is seyahatinde olanlar hem de ciftler icin

onerilmektedir.”
ikinci Yorum:

“Kocam ve ben yildoniimiimiiz i¢in James Chicago Hotel 'de kaldi. Burasi harika!
Geldigimizde dogru se¢imi yaptigimizi biliyorduk! Odalar giizel ve ¢ok 6zenli ve personel
harika! Otelin alani harika, aligveris yapmay: sevdigim icin daha fazla bilgiye gerek

duymadim! Kesinlikle Sikago'va donecegiz ve kesinlikle James Sikago'ya donecegiz.”

Her iki yorumda ger¢ek kimlikli kullanicilar tarafinda yapilmistir. Birinci
inceleme dogru ve gergek bir yorumdur. Ikinci inceleme ise aldatici fikir spamudir. Bu iki
inceleme ile sahte kullanic1 yorumlarmin tespitini acgiklamak oldukga zordur. Ott ve
arkadaglar1 manuel olarak yapiklari ¢aligmalarinda sadece %60 dogruluk oranina

ulasabilmislerdir. (Ott, Choi, Cardie, & Hancock, 2011)

Bu tez calismasinda kullanilan veri setini olusturan Ott ve arkadaglari, sahte
yorumlarin tespiti i¢in yaptiklari ilk calismada “Gold Standart” (Ott, 2019) adini
verdikleri veri kiimesini olusturdular ve bu veri kiimesi tizerinde 5-kath (5-fold) ¢apraz
dogrulama(CV) yaparak Naive Bayes (NB) ve Destek Vektér Makineleri (DVM)
yontemini test etmislerdir. Sonu¢ olarak %86 dogruluk oraniyla olumsuz sahte

yorumlarin tespitine ulagmislardir. (Ott, Cardie, & Hancock, 2013)



Qian ve arkadaslar1 olusturduklar1 farkli bir veri kiimesi tizerinde lojistik
regresyon, dogrusal ayirict analiz, ¢ok terimli Naif Bayes, DVM ve sinir aglarni
kullanarak yaptiklar1 ¢alismalarinda, sinir aglarini kullanarak olusturduklar1 6grenme
algoritmas1 % 81.92’lik dogruluk orani ile sahte yorumlarin tespitinde en iyi performansi

gostermistir. (Wang, Zhang, & Qian, 2017)

2015'in basinda sahte kullanici yorumlarinin tespiti i¢in kullanilan teknikleri
Ozetleyen iki ¢alisma yapilmustir. (Crawford,2015; Heydari,2015) Ancak bu galismalar,
sinir aglar ile ilgili teknikleri ve 6zellikle son yillarda hizli bir gelisme saglayan derin
ogrenme tekniklerini icermemektedir. (Ren & Ji, 2019) Yapilan bu ¢aligmalar giiniimiiz

sartlarina gore eksik kalmaktadir.

Ren ve Zhang, aldatic1 goriis spamlerini tespit etmek i¢in bir sinir ag1 modelini
deneysel olarak arastirmistir. (Ren & Zhang, 2016) Calismalarinda onerdikleri sinir agi
modeli geleneksel modellerden daha iyi performans saglamaktadir.

Wang ve arkadaslar1 yaptiklari galismalarinda spam gonderenleri tespit etmek igin
derin 6grenme modeli olana LSTM iizerine yogunlagmuslardir. (Wang, Day, Chen, &
Liou, 2018) Yaptiklar1 deneylerde Tayvan'da gergeklesen sahte yorumlart kullandilar ve
mevcut caligmanin analitik sonuglarint Onceki literatiir sonuglariyla karsilastirdilar.

LSTM’nin sahte incelemeleri tespit etmede DVM’den daha etkili oldugunu buldular.

Cizelge 2.2’de sahte kullanic1 yorumu tespiti iizerine etiketli veri setlerine dayali

olarak yapilan galigmalarin yontemleri ve dogruluk oranlari verilmektedir.



Cizelge 2.2 Sahte kullanic1 yorumlari iizerine etiketli verilere dayali olarak

yapilan ¢alismalarin karsilastirilmasi

Yazarlar Ana kavram Ozellikler Yontem Sonug
_ Inceleme, -
Jindal ve _ : Lojistik % 78
_ Metin ¢ogaltma inceleme ve
Liu regresyon (dogruluk)
tirlin odakl1
. . N % 81
Lai ve dig. Metin benzerligi Metni incele DVM ]
(hassasiyet)
Algur ve Uriin 6zelligi ) 5 Kosiniis % 43,6
L Urtin Ozellikleri ;
dig. benzerligi benzerligi (hassasiyet)
h. A _ M 89.6
Ott ve dig. I¢erik benzerligi LIWC + Bigram DVM
(dogruluk)
Icerik incelemesi
% 86
Ott ve dig.  (Yalnizca olumsuz n- gram DVM
(dogruluk)
yorumlar almak)
Mukherjee . Davranis + % 86.1
Icerik benzerligi . DVM
ve dig. Bigram (dogruluk)
Shojaee ve ; Sozciiksel ve % 84
Stylometric o DVM
dig. sozdizimsel (F-puani)
B Ontolojik Kosullu % 75
Long ve dig. Ontoloji _ )
ozellikler filtreleme (hassasiyet)




BOLUM 3

MATERYAL VE METODLAR

3.1.Makine Ogrenmesi

Giintimiizde bilgisayar teknolojilerinin ve internetin insanligin her alaninda
kullaniliyor olmas1 biiyiik miktarda verinin olusmasina neden olmaktadir. Ornegin tip
alaninda kanser hastalar1 tizerinde yapilan testlerden elde edilen veriler sayesinde kanser
hastalarma erken teshis koyma ve miidahale etme sansi artmustir. Ancak bu veri
kiimelerinin biiytlikliigii yiiziinden klasik veri tabami sistemleri ile islenmesinin ve
analizinin gercgeklestirilmesi miimkiin degildir. Bu sorunu ¢6zmek ve elde edilen biiyiik
veri kiimelerinden daha etkin sekilde yararlanabilmek i¢in giinlimiizdeki g¢aligmalar
gecmis deneyimlere ve gozlemlere dayanarak gelecege yonelik kararlari alabilecek
sistemlerin nasil gergeklesebilecegine odaklanmaktadir. (LeCun, Bengio , & Hinton,

Deep learning, 2015)

Makine 6grenmesi, gegmis deneyimlerin veya 6rnek veri kiimelerinin kullanilarak
bir performans kriterinin optimize edilmesi i¢in bilgisayarlarin programlamasidir.
(Alpaydin, 2010) Basit bir tanimla makine 6grenmesi veriden iiretilen yazilimlardir.

(Tynan, 2017)

Bir problemin ¢6ziimii matematiksel bir denklemin sonucu olabildigi durumlarda
klasik yazilimlar yardimi ile bu problemin ¢dziimii ¢ok basit olmaktadir. Ciinki
matematiksel modellemesi yapilabilen bir denklemin algoritmasini olusturmak

miimkiindiir. Ancak cevap aranan problemin matematiksel bir modellemesi



yapilamiyorsa klasik yazilimlar problemin ¢6ziimiinde zorlanmaktadir. Bdyle

durumlarda makine 6grenmesi algoritmalarindan yararlanilmaktadir.

Makine 6grenmesindeki temel amag, elde edilen gegmis deneyimleri kullanarak
gelecek hakkinda karar vermektir. (Nasrabadi, 2007) Makine 6grenmesi algoritmalari
eldeki verilerden Ogrenebilen algoritmalardir. Mitchell (Mitchell, 1997), 6grenebilme

kavramini su sekilde tanimlamistir;

“Bir performans 06l¢iitii P ve T gorevleri ile belirlenmis E deneyimleri {izerinde
tanimlanan bir bilgisayar programi diisiinelim. Eger bu bilgisayar programinin P

performansi, E deneyimi ile artiyorsa, program 6greniyor demektir.”

Ornegin, spam mail filtrelemelerini yapabilen bir bilgisayar programi ge¢miste
spam mail olarak bilinen mailleri gozlemleyerek spam mail tespitini O6grenir. Bu
problemde, gelen mailler igerisinde spam maillerin tespiti gorev T’dir. Bilgisayar
programi gelen maillerin arasindan spam ve spam olmayan mail seklinde siniflandirmasi
P olgiitidiir. T gorevinde P 6lgiitii ile siniflandirilmis maillerin bilgisayar programi ile
spam ya da spam olmadigin1 6grenmesi E deneyimidir. Bilgisayar programi E deneyimi
sonrasinda dogruluk ylizdelerini hesaplayarak gelecek maillerde spam mail tespiti

artryorsa bu programin 6grenmis oldugunu gostermektedir.

Makine 6grenmesi giiniimiizde e-ticaret, spam yakalama, tibbi tani, biyometrik
kimlik tanima, dogal dil isleme, bilgisayarli gérme, reklam gibi daha bir¢ok alanda

kullanilmaktadir.

Makine Ogrenmesi algoritmalart ¢ok ¢esitli ve Onemli problemlerde iyi
performans gostermektedir. Ancak bu algoritmalar konusma tanima ve nesne tanima gibi

bir¢cok yapay zeka merkezli problemlerde basarili olamamustir.

3.2. Yapay Sinir Aglar1 ve Derin Ogrenme

Beyin evrendeki en karmasik organdir. Norobiyoloklara gore, beyin bir girdiye
milisaniye icinde cevap veren 10 islemciye sahip paralel calisan bir bilgisayara benzer.

(McCollum, 2019) Makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin ilham kaynagi insan beynidir.



Beyin siirekli 6grenen ve degisen esnek bir yapiya sahiptir. Beynin yetenekleri,
bilgisayarin yeteneklerinin ¢ok ama ¢ok 6tesindedir. Ortalama insan beyni 100 milyardan
fazla nérondan olugmaktadir. Noronlar, birbirleri ile ilesitim kurabilmek i¢in sinaps ad1
verilen yapisal ve fonksiyonel baglantilar1 kullanirlar. Her bir néron 10 bine yakin néron
ile baglantilidir. Bu durumda sinaps sayist 100 trilyon ile 1000 trilyon arasinda olabilir.
Beyin yeni bir uyart ile kars1 karsiya kaldiginda néronlar arasindaki karsilikli baglantilar
degisir. Bu bigimde yeni baglantilarin olusmasi varolan baglantilarin giliclenmesi ve

kullanilmayan baglantilarin zayiflayarak ortadan kaldirilmasi s6z konusudur.

Yapay noronlarin yapisi biyolojik noronlarin yapisina benzemektedir. Yapay
noronlarda bulunan islem birimi hiicre govdesi ya da ¢ekirdege, girdiler dentritlere ve
ciktilar aksonlara benzer sekilde calismaktadir. Yapay noronlar da tipki biyolojik
noronlar gibi birbirlerine sinapslara benzer yapida baglanarak yapay sinir agmni
olusturmaktadirlar. Cajal, noronlar arasindaki sinaptik baglantilarin degisebilir oldugunu
ve Ogrenme yolu ile baglantilarin giincellenebilecegi One siirmiistiir. Daha sonraki
caligmalarinda Cajal, sinaps sayisindaki artisin 6grenme ve hafiza mekanizmalarina

etkisini kanitlamistir. (Mayford, Siegelbaum, & Kandel, 2012)

Yapay sinir aglarmin baslangi¢ noktasi Waren McCulloch ve Walter Pitts’in
biyolojik bir néronu yapay olarak modelledikleri ¢alismalaridir. (McCulloch & Pitts,
1943) 1957 yilinda Frank Rosenblatt algilayici olarak adlandirilan sinir aglarinin ilk
yayinlanan algoritmasini kesfetmistir. (Rosenblatt, 1958)

3.2.1.Algilayicilar

1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts dogrusal esik kapist (linear
threshold model) olarak da bilinen ilk yapay néron modelini tanitti. McCulloch-Pitts
modelinde kullanilan dogrusal esik gecidi, girdileri iki farkli degerle siniflandirir ve sonug
olarak ikili bir ¢ikt1 tiretir. Matematiksel olarak bu fonksiyon Denklem 3.1°de gorildigi
gibi ifade edilir:
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Sum =E [W; , y = f(Sum) 3.1)

Sekil 3.1°de McCulloch-Pitts modelinin sembolik gosterimi ve Sekil 3.2°de T esik

degerindeki dogrusal fonksiyonu verilmektedir.

Giris  Agirhk

14
I, 2 Toplam

(Sum) Cikis

Esik(T)

Sekil 3. 1. Dogrusal Esik Kapisinin sembolik ¢izimi.

Y A
|
.
0 T Sum

Sekil 3. 2. Dogrusal esik fonksiyonu
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McCulloch-Pitts modeli matematiksel olarak basit ve kesin bir sekilde tanimlanir.
Ayni1 zamanda model 6nemli bir hesaplama potansiyeline sahiptir. Fakat modelin farkli

Ozelliklere sahip noral hesaplamalarda uygulanabilirligi zordur.

1957 yilinda Frank Rosenblatt, McCulloch-Pitts modeli ile Hebbian'nin agirlik
ayarlama kuralin1 birlestirerek yeni bir yapay sinir ag tasarladi. Rosenblatt'in
algilayici(perceptron) olarak adlandirdigi bu model, McCulloch-Pitts modelinin
degistirilmis bir tiirevidir. Algilayicilarin girdileri, McCulloch-Pitts modelinden farkli
olarak degisken agirlik degerleri ve bias adi verilen ek bir 6n yarg1 degeridir. Degistirilmis

denklem asagidaki gibidir.

Sum =YN_ LW, +b (3.2)

Sekil 3.3’de gosterilen algilayict modelinde giris dizisinin her degeri, normalde 0
ile 1 arasinda olan agirlik degeriyle iliskilendirilir. Ayrica toplama islevi, bir néron esigini
veya bias degerini temsil etmek i¢in genellikle agirlik degeri 1 olan ekstra bir giris degeri

alir.

Giris Agirhk
W,

Cikis

Aktivasyon
Fonksiyonu

Sekil 3. 3. Algilayict modeli
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3.2.2.Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlariysa YSA’da daha iyi performans alabilmek i¢in kilit rol
oynar. Aktivasyon fonksiyonlarina, dogrusal olmayan gercek diinya 6zelliklerini yapay

sinir aglarina tanimlamak i¢in ihtiya¢ duyulur.

Aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmadig: bir sinir aginda goriintii, video, yazi
ve ses gibi karmagik diinya bilgilerinin 6grenilmesi zordur. Ciinkii sinir agi sinirh
O0grenme giicline sahip olacaktir. Yapay sinir aglarinda asil istenen dogrusal olmayan

durumlarda da 6grenimin gerceklesmesidir.

YSA’da kullanilan ¢esitli aktivasyon fonksiyonlart bulunmaktadir. Noronlar
secilen aktivasyon fonksiyonuna gore aktive olurlar. Bir noron aktivasyon fonksiyonunun
esik degeri listlinde olursa aktive edilir eger ndéron esik degerinin altinda kalirsa aktive
edilmez ve aktive edilmeyen noronlar kullanilmaz. Yaygin olarak tercih edilen

aktivasyon fonksiyonlar1 ReLU, Sigmoid ve Tanh fonksiyonlaridir.

3.2.2.1. Sigmoid

Sigmoid fonksiyonu, (0,1) araliginda deger iretmektedir. YSA’da iyi bir
siniflandirict olarak siklikla tercih edilir. Sigmoid fonksiyonunda girdi degerleri Denklem

3.3’de verilen iglem sonrasinda 0 ve 1 araliginda ifade edilir.

o(x) = (3.3)

1+e—*
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— Sigmaoid

08 -

06 -

04 4

024

00

Sekil 3. 4. Sigmoid fonksiyonun grafigi

3.2.2.2.Tanh

Sigmoid fonksiyonuna ¢ok benzer bir yapiya sahiptir. Fonksiyon araligi (—1, +1)
olarak tanimlanir. Sigmoid fonksiyonuna gore avantaji daha ¢ok deger alabilmesidir. Bu,

daha hizli 6grenme ve siniflama islemi anlamina gelmektedir.

tanh(x) = (7 (3.4)

(eX+e™X)

100 1 — Tanh
0.75
0.50
0.25
0.00

-0.25

—0.50

-0.75

=L.00

3 -2 ] 0 1 2 3

Sekil 3. 5. Tanh fonksiyonun grafigi
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3.2.2.3.ReLU

ReLu fonksiyonu, aktivasyon islemini diger fonksiyonlara gore daha hizli bir
sekilde gerceklestirmektedir. ReLU [0, +0) araliginda deger alir. Fonksiyon negatif
degerli girdileri 0, pozitif degerli girdilerin kendi degerlerini degistirmeden Denklem

3.5’te tanimlandig1 gibi esikleme islemini yapar.

f(x) = max(0, x) (3.5

304

—— RellU

25 1

20 1

15 4

104

05 A

00 1

Sekil 3. 6. ReLu fonksiyonun grafigi

3.2.3.1leri Besleme Aglar

Sinir biliminden esinlenerek olusturulan bu modellere ileri besleme denmesinin
sebebi bilgi akisinin yoniinden kaynaklanmaktadir. Ag i¢inde bulunan ndronlara diigiim
denir. Ayn1 katmanda bulunan diigiimler birbirlerine bagl degildir. Diiglimler bir sonraki

katmanda bulunan diigiimlere agirlik degerini iceren baglantilar ile baglidir.

Agm ilk katmani giris katmani ve son katmani ¢ikis katmani olarak adlandirilir.

Bu iki katman arasinda kalan katmanlara gizli katman denir. Gizli katmanin boyutlar
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modelin genisligini belirler. Giris katmaninda bulunun digiim sayis1 kadar bilgi

hesaplanan fonksiyon iizerinden akar, ara hesaplamalar ile ¢ikt1 katmanina ulasir.

Bir¢ok fonksiyonun bir arada kullanilmasiyla olusturulan ileri besleme aglarinda
fonksiyonlar arasindaki iliski yonli diiz graflarla (Directed acyclic graph) belirtilen bir
cizelge yardimi ile belirlenir. Oregin; olusturulan ag modelinde f®, @, £

fonksiyonlar1 ard arda siralanmis bir seklinde birbirlerine bagli olabilir ve ii¢ fonksiyon
arasindaki iliski ile bir araya gelip f(x) = @@ (f(x))) fonksiyonunu

olusturabilir. Bu durumda her bir fonksiyon agin bir katmanimi temsil eder ve @) agin
birinci katman1, £ agm ikinci katmani, £ agm iigiincii katmani olarak adlandirilir.
Bu tip zincir yapilarin tamaminin uzunlugu modelin derinligini verir. “Derin Ogrenme”

ad1 bu terminolojiden dogmaktadir. (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016)

Ileri besleme aglar1 goriintiilerden nesne tanimada, sinyal islemede ve dogal dil

islemede yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.2.3.1.Tek Katmanh Algilayici

Tek bir algilayict 6nemli diizeyde hesaplamalar yapabilmektedir. Sinir aglarinin
gercek hesaplama giicli, birden fazla algilayicinin birbirine baglanarak bir ag
olusturduklarinda gortilmektedir. Algilayicilar ile bir ag olusturmanin en yaygin yapisi

katmanlar olusturularak birbirlerine baglanmasidir.

Sekil 3.7°de gosterimi yapilan sinir aginda soldaki dugiimler, giris
katmanidir. Giris katmaninda bulunana noronlar yalnizca girdileri dagitir ve hesaplama
yapmazlar. Tek ger¢ek néron katman sagdakidir. Girislerin her biri, ¢ikis katmanindaki
her yapay norona baglanti1 agirlig1 lizerinden baglanir. Her ¢ikis, baglant1 agirliklaria
gore degisir. (Kawaguchi, 2000) Tek katmali algilayicilar diisiik diizeyde hesaplamalarda

kullanilirlar.
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Sekil 3. 7. Tek katmanli algilayict sinir ag1 gosterimi

3.2.3.2.Cok Katmanh Algilayicilar:

Dogrusal olmayan ve daha yiiksek diizeyde hesaplamalar yapabilmek icin daha
karmasik bir yapay sinir ag1 yapisi gerekmektedir. Tek katmanli aglardan farkli olarak bir
veya daha fazla gizli katmana sahip olan yapay sinir aglarina Cok Katmanli Algilayicilar
denmektedir. Ik katmanda girdiler genellikle islenmeden gizli katmanlara aktarilir. Gizli
katmanlar kendinden onceki katmanin trettigi ¢iktilar isler. (Kawaguchi, 2000) Sekil

3.8’de ¢ok katmanli algilayicr sinir ag1 modelinin gdosterimi verilmektedir.
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Sekil 3. 8. Cok katmanli algilayici sinir ag1 gésterimi

3.2.3.3.Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda katmanlar arasindaki néronlar, ileri beslemeli
yapay sinir aglari katmanlar1 arasindaki noronlar gibi ¢iktilarini sadece bir sonraki
katmanda bulunan noronlara girdi olarak vermezler. Geri beslemeli sinir agi, ara
katmanlarda ve ¢ikisinda elde ettigi ¢iktilar1 giris birimlerine ya da kendinden 6nceki ara

katmanlarda bulunan ndronlara geri besleme yapabilen ag yapisina sahiptir.

Geri beslemeli ag yapisinda bir néron bulundugu katmandaki bagka bir nérona ya
da bulundugu katmandan onceki bir katmana girdi olarak baglanabilmektedir. Agin bu
ozelligi sayesinde girisler, ileri ve geri olarak iki yonde de aktarilabilir. Sekil 3.9’da
gosterildigi gibi hem ileri hem de geri yonde birbirlerine baglanabilen ndronlar sayesinde

olusan ag, dogrusal olmayan bir davranis gdstermektedir.
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Sekil 3. 9. Geri beslemeli yapay sinir aglari

3.3.Derin Ogrenme(Deep Learning)

Tarih boyunca mucitlerin en biiyiik hayallerinden birisi diisiinebilen makineler
yapabilmekti. Giintimiizde bilgisayar teknolojilerinin gelmis oldugu nokta, mucitlerin
hayalini kurdugu disiinebilen makinelerin gergeklestirilebilir olmasina imkan
tanimaktadir. Hayal olmaktan ¢ikan bu diislince, giiniimiizde {izerine bir¢ok uygulama
gelistirilen aynm1 zamanda aktif olarak arastirilan, literatiirde “Yapay Zeka” olarak
tanimlanan bir bilim dali haline gelmistir. Bu gelisimler sayesinde otomasyon
sistemlerinden goriintli tanimaya, konusma anlamadan dogal dil islemeye hatta tibbi
tanilar yapmaya kadar birgok alanda akilli yazilimlardan yararlanilmaktadir. (Clark,
2015)

Yapay zekanin ilk donemlerinde, insanlar i¢in ¢6zlimii zor olan ama bi¢imsel veya
matematiksel kurallarla tanimlanabilen problemler kolayca ¢ozebilmekteydi. Ancak

insanlarin giinliik hayatinda stirekli karsilastiklar1 yliz tanima, ses tanima gibi bigimsel ya
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da matematiksel olarak ifade edilemeyen daha sezgisel problemlerin ¢6ziimiinde yapay

zekanin sorunlar yasadigi ortaya c¢ikti.

Bu tip sezgisel problemlerin ¢6ziimii i¢in bir¢cok yaklasim iizerinde galigmalar
yapildi. Bizim de tezimizde kullandigimiz “Derin Ogrenme” yaklagimi, sezgisel ve
matematiksel olarak ifade edilmesi zor olan problemlerin ¢éziimiinde en ¢ok kullanilan

makine 6grenmesi algoritmasidir.

Derin 6grenme, bilgisayarlarin gereksinim duydugu bigimsel veya matematiksel
kurallarin insan eliyle girilmesine ihtiya¢ kalmadan her kavrami daha temel kavramlarla
iliskilendirir. Iligkilendirme sonrasinda olusturdugu kavram hiyerarsisi &grenmesini
saglar. Bilgisayar kavram hiyerarsisi yardimi ile daha basit kavramlardan yola ¢ikarak
temel karmasik kavramlart olusturur. (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016)
Olusturulan kavramlar hiyerarsisi, katmanlarin birbirleri tizerine gelerek olugsmasindan
dolay1 ¢ok katmanli bir yap1 haline gelir ve bir derinlik kazanir. Bu derinlikten dolay1

“Derin Ogrenme” denmektedir.
Makine Ogrenmesi

Gap — |&y — o Fe%e — Il

Giris Ozellik Cikarimi Smiflandirm Cikis

Derin Ogrenme

Araba
- » —> :
& Araba Degil

Giris Ozellik Cikarimi + Siniflandirma Cikis

Sekil 3. 10. Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi 6grenim semasi
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Derin 6grenme, basit kavramlardan daha karmagik kavramlar kurulmasina olanak
saglamaktadir. Sekil 3.11°de goriildiigii gibi Derin Ogrenme bir gériintiiniin tanimindaki
karmasay1 en basit piksel girdilerini kullanarak i¢ ice gecmis daha basit eslesmelere

ayirarak ¢ozer.

Qutput
(object identity)

3rd hidden layer
(object parts)

2nd hidden layer
(corners and

contours)

1st hidden layer
(edges)

Visible layer
(input pixels)

Sekil 3. 11. Derin 6grenme modeli gosterimi

3.3.1.Makine Ogrenmesinin Zorluklari

Makine 6grenmesi algoritmalar1 ¢ok ¢esitli ve dnemli problemlerde iyi sekilde
calismaktadir. Ancak bu algoritmalar konusma tanima ve nesne tanima gibi bir¢ok

merkezi yapay zeka problemlerinde basarili olamamastir.

Klasik makine Ogrenmesi algoritmalari, yiiksek boyutlu uzaylarda karmasik
fonksiyonlar1 6grenmede yetersiz kalmaktadir. Bu ve benzeri problemleri ortadan

kaldirmak i¢in derin 6grenme tasarlanmigtir.
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Sekil 3. 12. Verideki ilgili boyutlarin sayisi arttik¢ca(soldan saga), ilgilendigimiz

diizlemlerin sayis1 da katlanarak artar.(Boyut laneti)

Makine 6grenmesinde 6nceden gézlemlenmemis girdilerin iyi ¢alisma yetenegine
genellestirme denir. Makine 6grenmesinin en temel problemlerinden birisi, sadece egitim
setinde degil yeni girdilerde de 1yi performans verecek bir algoritmanin
gelistirilememesidir. Makine 6grenmesinde kullanilan bir¢ok strateji, test hatasini
dogrudan azaltmay1 amaglar ancak bunu yaparken genelde egitim hatasi yiikselir. Egitim
hatasim1  degistirmeden test hatalarin1  diisiirmek icin yapilan degisikliklere
diizenlilestirme denir. Makine 6grenmesinin aksine derin 6grenme uygulayicilarinin
kullanimina agik birgok diizenlilestirme formu mevcuttur. (Goodfellow, Bengio, &
Courville, 2016)

Makine 6grenmesinde algoritmalarin dogru ¢aligsmasi, ham verilerden 6zelliklerin
ve veri temsillerinin dogru bir sekilde olusturulmasina baghdir. (Najafabadi, ve digerleri,
2014) Algoritma, ham verilerin &zelliklerini 6grenim siirecini otomatik bir sekilde
gerceklestirmis olursa problemlerin ¢oziimii daha kolay hale gelebilir. Derin Ogrenme,
Sekil 3.10°da gosterildigi gibi 6grenme silirecinde ham veri tizerinde otomatik 6grenme

saglayarak bu zorlugu agmistir.

Derin 6grenmede algoritmaya girdi olarak verilen 6gelerin belirli kriterler ile
tanimlanmasina ihtiya¢ yoktur. Ciinkii algoritma biiyilk miktarda veriyi isleyerek
detaylar1 disaridan miidahale olmaksizin tanimlayabilir. Bu sebepten derin 6grenme

aglarinin egitilmesi i¢in biiyiik veri kiimelerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Boylelikle verileri
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tanimlayan Ozelliklerinin ve kriterlerinin ¢ikarimi ile 6grenme yerine, sisteme saglanan
biiylik veri kiimeleri ile milyonlarca veri iizerindeki bilgilere ulasilarak sorunsuz bir

sekilde 6grenme saglanir.

3.3.2.Konvoliisyonel Sinir Aglari(CNN)

Evrisimsel Sinir Ag1 veya Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN), gliniimiizde dogal
dil isleme ve bilgisayar gérmesi problemlerinin ¢6ziimiinde sik¢a kullanilan bir Derin
Ogrenme modelidir. Izgara benzeri bir yapiya sahip veriyi islemek i¢in kullanilan 6zel bir

sinir agidir. (LeCun, Bottou, Bengio, & Haffner, 1998)

Konvoliisyon matematiksel olarak iki sinyalin birlestirilip, bir ii¢iincii sinyal

tiretilmesidir. Matematiksel olarak gosterimi Denklem 3.6’da gosterildigi gibidir.

[f*gl® % [ f(Dg(t—1)dr (3.6)

Sinir aglarinda konvoliisyon ise bir filtreleme operasyonu olarak tanimlanabilir.
Amag girdi olarak verilen ham verilerden (metin, goriintii vb.) 6zelliklerin ya da bilgilerin
cikarilmasidir. Her bir veri degerler matrisi olarak diisiiniilmektedir. Konvoliisyonel sinir
aglarinda bir filtre, tartilardan olusan bir vektor ile gosterilir. Filtre bir girdi pargasinin bir

ozellige ne kadar benzediginin dl¢giilmesini saglar.
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3 kanalhi girig verileri

Sekil 3. 13. Ornek bir konvoliisyon islemi

Konvoliisyonel Sinir Aglari, normal sinir aglarina ¢ok benzer. Bunlar ayrica
Ogrenilebilir agirliklar1 ve 6nyargilar1 olan néronlardan olusur. En 6nemli fark katman
sayisidir. CNN, sonuglara uygulanan dogrusal olmayan aktivasyon islevlerine sahip
sadece birka¢ katlanma katmanidir. Geleneksel bir yapay sinir aginda her giris noronu,
bir sonraki katmandaki her ¢ikis noéronuna baglanir. Buna tamamen bagli bir katman
denir. CNN'lerde bunun yerine, ¢iktiyr hesaplamak ic¢in girdi katmani {izerinde
konvoliisyonlar kullanilir. Bu, girisin her bdlgesinin ¢ikistaki bir nérona baglandig: yerel
baglantilarla sonuclanir. Her katman, genellikle ylizlerce veya binlerce farkli filtreler

uygular ve sonuglarini birlestirir. (Lopez & Kalita, 2017)

Konvoliisyonel Sinir Aglarinin ana 06zelligi, tipik olarak konvoliisyon

tabakalarindan sonra uygulanan havuzlama tabakalarinin kullanilmasidir. Havuz
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katmanlar1 girdilerini Orneklemektedir. Havuzlamanin bir 06zelligi, genellikle
smiflandirma i¢in gerekli olan sabit boyutlu bir ¢ikt1 matrisi saglamasidir. Havuzlama
ayni zamanda en belirgin bilgileri korurken ¢ikt1 boyutlulugunu da azaltir. Her filtrenin

belirli bir 6zellik algiladigin diisiinebiliriz.

1

Input Conv Pool Conv Pool FC  FC Softmax

Sekil 3. 14. Basit bir CNN Mimarisi

Egitim asamasinda, bir CNN gerceklestirilecek goreve dayali olarak filtrelerinin
degerlerini otomatik olarak o6grenir. Ornegin, Sekil 3.14°de gdsterilen resmin
siniflandirmasinda bir CNN, birinci katmandaki ham piksellerden kenarlar1 algilamay:
Ogrenebilir, ardindan ikinci katmandaki basit sekilleri algilamak i¢in kenarlar
kullanabilir ve daha sonra araba sekilleri gibi daha iist diizey 6zellikleri algilamak i¢in bu
sekilleri kullanabilir. (LeCun, Kavukcuoglu, & Farabet, 2010)

3.3.3.Tekrarlayan Sinir Aglari(RNN)

Tekrarlayan Sinir Aglari (Recurrent Neural Network) sirali verileri islemek igin
Ozellestirilmis sinir aglar1 ailesindendir. (Rumelhart, Hinton, & Williams , 1986)
RNN‘ler, insan belleginin bir 6zelligi olan ge¢mis ve gelecek bilgi arasinda iligki
kurabilme 6zelligini modelleye bilen bir yapiya sahiptir. Geleneksel sinir aglarinda,
biitiin girdiler ve ciktilar birbirinden bagimsizdir. Ornegin; bir ciimlenin bir sonraki

kelimesini tahmin etmek istedigimizde onceki kelimeleri hatirlama zorunludur.
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Bilginin katmandan katmana bir yonde aktig1 Ileri Beslemeli sinir aglarmin aksine
Tekrarlayan Sinir Aglarinda bilgi, durumun 6nceki durumlarindan etkilenebilmesi igin
katmandan katmana dongiiler halinde ilerler. (Britz, 2015) Ayrica RNN’ler modelin
geemis hesaplamalar1 hakkinda bilgi depolamasina izin veren bir bellege sahiptir. Bu,

tekrarlayan sinir aglarinin dinamik gegici davranis sergilemesini saglar.

Tekrarlayan sinir aglari, girdi-¢ikt1 ¢iftlerinin zamansal dizilerini modelleye

bildiklerinden dogal dil isleme (NLP) uygulamalarinda biiyilik bir basar1 yakalamislardir.

En basit ifadeyle, asagidaki Denklem 3.7a ve 3.7b bir RNN’nin zaman iginde nasil

gelistigini tanimlar:

ot = f(ht; ) (3.73)

ht = g(ht~1,xt; 0) (3.7h)

Formiil 3.7a ve 3.7b’de of, t zamaninda RNN'nin ¢iktis1 oldugunda, x¢, t
zamaninda h*, RNN'ye girdidir ve t zamaninda gizli katmanin veya katmanlarin

durumudur.

Birinci denklem, 6 parametreleri (ag i¢in agirliklari ve Onyargilari kapsiyor)
verilen verilere gore, t zamanindaki ¢iktinin, yalnizca t beslemesindeki bir sinir ag1 gibi,

sadece t zamanindaki gizli katmanin durumuna bagli oldugunu soyler.

Ikinci denklem, ayni parametreler goz Oniine alindiginda, t zamanindaki gizli
katmanin t —1 zamanindaki gizli katmana ve t zamanindaki girise bagli oldugunu
soyliiyor. Bu ikinci denklem, RNN’nin ge¢mis hesaplamalart h'~1’in mevcut
hesaplamalar1  h®’yi  etkilemesine izin vererek geg¢misini hatirlayabildigini
gostermektedir. Sekil 3.15°de, bir RNN’nin hesaplama grafiginde bu ii¢ degisken

arasindaki iligkiyi gostermek icin basit bir grafik modeli gostermektedir.

26



Sekil 3. 15. RNN modeli basit gosterimi (McGonagle, Williams, & Khim, 2019)

3.3.4.Uzun Kisa Siirekli Bellek Aglari(LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek aglart kisacast LSTM’ler, tekrarlayan sinir aglarinda
yasanan uzun siireli bagimlilik probleminin 6niine gegebilmek amaciyla gelistirilmis bir
RNN tiiriidiir. (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) RNN’ler kisa siireli belleklerin
modellenmesinde ¢ok iyi bir sekilde ¢alismaktadir. Ancak uzun siireli bagimliliklarda bu
modeller etkili olamamaktadir. Bunun nedeni belirli bir zaman adimindan sonra modelin
gradyan hesaplamalarinin sonsuza gitmesi ya da sifirlanmasidir. (Karakus, Talo, Hallag,

& Aydin, 2018)

RNN’ler, gergek degerli girdi siralarini gergek degerli ¢ikti siralarina eslemek igin
dagitilmig dahili hafizalari kullanir. Bununla birlikte RNN’ler potansiyel olarak giiriiltiiye
direngli algoritmalarin ¢ok genel ve siirekli bir alaninda gradyan inigini problemi
yasmaktadir. Giirtiltii 6grenmeyi zorlastiran bir etkendir. (Maass & Orponen, 1998) Uzun
kisa siireli hafiza (LSTM) yontemi bu problemden etkilenmemektedir. (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997)

RNN modelleri ile olusturulan aglarin 6nemli bir eksigi sadece var olan girdiler
tizerinden islem yapmasidir. Derin 6grenmede uzun metinlerde climlenin igeriginin
ogrenilebilmesi i¢in uzun siireli bagimliklara gerek duyulmaktadir. Ornegin “Umut
Tiirkce konusuyor” ciimlesinde uzun siireli bagimliliga ihtiyagc duymadan RNN’ler

climlenin son kelimesini basit¢ce tahmin edebilir. Fakat daha uzun icerige sahip bir
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ciimlede drnegin “Umut Almanya’nin Berlin sehrinde dogdu, ilkokulu Ispanya’da, liseyi
Ingiltere’de ve iiniversiteyi Tiirkiye’de okudu. Umut’un bildigi diller ...” gibi ciimlelerde
RNN kullanilarak olusturulan aglar, ciimlenin son kelimesini tahmin etmek i¢in onceki
kelimeleri hatirlamakta zorlanacaktir. Bu durum RNN’ler i¢in uzun siireli bagimlik
problemine neden olmaktadir. Problemin giderilmesi i¢in uzun bir zaman araliginda
verilen girdileri geriye doniik olarak hatirlayabilen ve girdilerin dnemine gore hangi
girdinin ne kadarin1 hatirlamas1 gerektigine karar verebilen modellere ihtiyag
duyulmaktadir. (Karakus, Talo, Hallag, & Aydin, 2018) LSTM aglar1 uzun siireli
bagimliliklarda bu ihtiyaca cevap vermektedir. (Gers & Schmidhuber, 2001)

LSTM mimarisi uzun siireli bagimliliklara ihtiyag duyulan durumlarda hafiza
hiicreleri (memory cell) olarak adlandirilan gizli birimleri kullanmaktadir. Genis bir
zaman aralifinda hatirlama ihtiyact duydugu girdileri bu hafiza birimlerinde saklar.
Kaydettigi bu bilgilerin 6nemli olup olmadigina mimarisinde barindirdigi kapilar
sayesinde karar verir. Sekil 3.16°da gosterildigi gibi LSTM mimarisi 4 farkli birimden
olugsmaktadir. Bunlar unutma(forget), 06grenme(lear), hatirlama(remember) ve

kullanma(use) kapilaridir. (Udacity Deep Learning Team, 2019)

Unutma Hatirlama .
Uzun Siireli Bellek (LTM) ——  ¢,000 Ko " Yeni LTM
Kullanma
Uzun Siireli Bellek (LTM) ———» Og’p‘:;‘lle — » Kapst L veniLTM

Sekil 3. 16. LSTM mimarisi

Standart bir RNN’deki yinelenen her parga, tanh katmani gibi basit bir katman
igerir. Bununla birlikte, LSTM farkli bir yinelenen modiil yapisina sahiptir ve baglam
bilgisini 6grenmek icin hiicre durumunu kullanir. Ayrica, hiicre durumu 6nceki baglam
bilgisinin nasil degistirilecegini belirlemek i¢in ii¢ kapiya sahiptir. (Yao & Huang,
2016) Sekil 3.17°de LSTM hiicresinin durumunun yapisi gosterilmektedir.
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Sekil 3. 17. LSTM hiicresi durumunun yapis1 (Wang , Xia, Liu, Li, & Li, 2017)

Ik olarak, unutma kapisi, hangi baglam bilgisinin hiicre durumundan ¢ikarilmasi
gerektigini belirlemektedir (Cui, Ke, & Wang, 2017). Unutma kapisinin mekanizmasini

uygulamak i¢in Denklem 3.8 kullaniyoruz:

fe = U(Wf “[Ceoq he1, xe] + by ) (3.8)

o (), lojistik sigmoid fonksiyonudur. Wy ve by , agirhik matrisini ve unut
kapisinin onyarg1 vektoriinii, x, ise gegerli giris vektoriinii gosterir, h,_; Onceki ¢ikis

vektoriinii gosterir ve C;_; Onceki hiicre durumu gosterir.

Bir sonraki adim, yeni baglam bilgisinin hiicre durumunda saklanip
saklanmayacagina karar vermek icin giris kapisim1 kullanmaktir. Hangi bilgilerin
giincellenmesi gerektigine karar vermek i¢in bir sigmoid katman ve yeni aday bilgilerinin
bir vektdriinii olusturmak igin bir tanh katman kullanilir. Iki fonksiyon Denklem 3.9 ve
3.10 asagidaki gibidir:
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iy = O'(Wi : [Ct—l , he—q ’xt] + bi) (3.9)

C, = tanh(W, - [Ce_q, he—q,x¢] + Do), (3.10)

W; ve W, sirasiyla giris kapisi ve aday hiicrenin agirlik matrisini belirtirken, b; ve
b, sirastyla giris kapisi ve aday hiicrenin bias vektoriinii belirtir ve C; yeni aday hiicre
bilgisidir. Onceki hiicre durumu C,_;’'i yeni hiicre durumu C,'ye giincellemek igin

asagidaki islevi Denklem 3.11 kullanilir:

Ct = ft b Ct—l + it b C_t, (311)

Son olarak, ¢ikis kapisi, ¢ikis bilgisini belirlemek i¢in asagidaki fonksiyonu 3.12

ve 3.13 denklemlerini kullanir:

0p =W, » [Ceq ) he—1,x] + by), (3.12)

ht = O0¢- tanh(Ct) (313)

W, ¢ikis gecidinin agirlik matrisini belirtirken, b, ¢ikis ge¢idinin bias vektoriinii

belirtir ve h; ¢ikis bilgisidir.

Kisacast LSTM mimarisi dort kapr ve iki bellekten olugmaktadir. Unutma kapist
Oonemini yitiren veya 6nemli goriilmeyen girdileri kaydedildikleri uzun siireli belleklerden
alir ve girdinin bulundugu bellek pargasini unutur. Yeni bilginin &grenilmesi igin
kullanilan 6grenme kapisi, ge¢gmis zaman adimlarinda kisa siireli bellekten 6grenilen

bilgiler ile birlikte yeni girdileri alir ve yeni bilgiyi 6grenir. Hatirlama kapisi, 6grenilen
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yeni bilgileri uzun siireli belleklere kaydederek uzun siireli hafizay1 giinceller. Kullanma
kapist, yeni tahminler yapmak i¢in kisa siireli bellekleri giinceller ve 6grenilen bilgiler ile
birlikte uzun siireli bellekleri kullanir. LSTM’ler geri yayilim siirecinde sigmoid (o),
hiperbolik tanjant(tan h), carpim(x) ve toplam(+) fonksiyonlarini kullanarak agirliklari

giincellemektedir.

LSTM mimarisinin en 6nemli Ozellikleri, bilgi kaybin1 engellemek amaciyla
girdilerin unutulmadan saklanabilmesi ve sifirlanan gradyan problemine ¢o6ziim
olmasidir. LSTM biriminde ¢iktist O ve 1 arasinda deger alan ii¢ sigmoid fonksiyon
kullanilmaktadir. Sigmoid fonksiyonlari bir x girdisi i¢in o(x) = 1 sonucunu iirettiginde
tim x girdisinin gegmesi, o(x) = 0 sonucunda ise x girdisinin gegcmemesi anlamina
gelmektedir. Bu sayede LSTM, sigmoid fonksiyonlarin1 kullanarak hangi girdinin
hiicreden gececegine, hangi girdinin hiicrede kalacagina ve hangisinin ¢iktiya ulagacagina

karar verebilmektedir.

3.3.5.Uzun Kisa Siireli Bellege Sahip Cift Yonlii Tekrarlayan Sinir Aglar1 (BiLSTM)

BIiLSTM, cift yonli RNN‘nin LSTM mimarisi ile modifiye edilmis halidir. Cift
yonlii RNN, sirasiyla giris sinyallerini ileri ve geri isleyen iki bagimsiz RNN katmanindan
olusur. Sekil 3.18’de goriildiigii gibi bu iki tabakanin ¢iktilarinin her ikisi de nihai ¢iktilar

vermek i¢in kullanilir.
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Sekil 3. 18. Cift yonlii RNN’in kontrolsiiz yapisi.

Basit bir yapay sinir agi yapisina sahip olan RNN‘ler de genellikle kaybolan
gradyan probleminin neden oldugu diisiikk performanslar gériilmektedir. (Bengio, Simard,
& Paolo , 1994) Bu problemin giderilmesi igin 6zel bir RNN hiicresi olan LSTM
onerilmektedir. (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) Tek yonli bir ileri LSTM’deki gizli
durum yalnizca 6nceki 6zellikleri yakalar ve gelecegi dikkate almaz. Cift Yonli RNN’in
LSTM ile birlestirilmesi, 6nceki ve gelecekteki 6zellikleri etkili bir sekilde kullanilmasinm
saglar. (Gravesa, 2005, Yao, 2016) LSTM agindan farkli olarak, BILSTM aginin her iki
yayilim yoniinde de iki paralel katmani vardir. Sekil 3.19°da gosterildigi gibi onceki
ozellikler ileri bir LSTM katman ile ¢ikarilir ve gelecekteki ozellikler geriye dogru bir
LSTM katmani tarafindan yakalanir.
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Sekil 3. 19. Arka arkaya 3 adimda katlanmig BiLSTM mimarisi (Cui, Ke, & Wang,
2017)

BiLSTM lerde temel diisiince, sirasiyla gegmis ve gelecekteki bilgileri yakalamak
icin ileri ve geri iki ayri gizli katman sunmaktir. (Gravesa & Schmidhuber, 2005)

Ardindan, iki gizli durum final ¢iktisini olusturmak i¢in birlestirilir.

3.3.6.Derin Ogrenme Gelistirme Ortamlari

3.3.6.1.Anaconda

Anaconda, makine 6grenmesi ve derin 6grenmeye olan ilginin son yillarda artmasi
ile birlikte veri bilimciler ve bilgisayar programcilarinin yaygin olarak kullandiklar1 bir
veri bilimi platformudur. Anaconda, Python ve R programlama dillerinin dagiticisidir.
Ayn1 zamanda acik kaynakli bir paket yoneticisidir. Makine 6grenmesi ve veri bilimi igin
tasarlanmis olup, genellikle biiyilik dlgekli veri isleme, bilimsel bilgi islem ve tahmine
dayali analitik i¢in kullanilir. 1.000'in iizerinde veri bilimi paketi koleksiyonu sunar.

(Anaconda, 2019)
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B ‘naconda Prompt — O x

Sekil 3. 20. Anaconda Ortami

3.3.6.2.TensorFlow

2015 yilinda Google tarafindan gelistirilen, veri akis grafikleri konseptine
dayanan acik kaynak kodlu bir makine 6grenmesi kiitliphanesidir. Sistem 6zelinde
verilen verilerin kodlamasi ve ayirt edilmelerini saglamaktadir. Tensorflow, derin
O0grenme verilerini temsil etmek icin tensor adi verilen nesneler kullanir. Tensorler,
yiiksek boyutlara sahip verileri temsil etmemize izin veren ¢ok boyutlu veri dizileridir.
(TensorFlow, 2019)
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Tensor of
dimension[1]

Platform fark etmeksizin, bir veya birden fazla CPU, GPU kullanarak ¢alisabilme
0zelligine sahiptir saglar. Python kullanilarak gelistirilen bu kiitiiphane, C++, Java, C#,
Javascript, R, Python gibi bir¢ok dili desteklemektedir. (TensorFlow, 2019) Kiitiiphane
bu oOzellikleri ile derin Ogrenme ve yapay zeka alaninda en ¢ok kullanilan
kiitiphanelerdendir. (Clark, 2015;Sutskever, Vinyals, & Le, 2014;Szegedy, ve digerleri,
2015;Vinyals, Fortunato, & Jaitly, 2015;Ramsundar, ve digerleri, 2015) TensorFlow
kullanilarak yapilan bir hesapla, telefonlar ve tabletler gibi mobil cihazlarda dahil olmak
tizere ¢ok gesitli heterojen sistemlerde galisabilmektedir. (Abadi, Agarwal, ve digerleri,

2016)
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Sekil 3. 21. Tensor boyut gosterimi
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3.3.6.3.Keras

Keras, TensorFlow, CNTK, Theano ve MXNet istiinde c¢alistirabilen agik
kaynakl1 bir {ist diizey sinir ag1 kiitiiphanesidir. Standart sinir aglarina ek olarak, Keras
evrisimli ve tekrarlayan sinir aglarin1 da destekler. Birakma, toplu normallestirme ve
havuzlama gibi diger genel yardimci katmanlarr destekler. Keras, basit ve sezgisel bir

sOzdizimini destekleyen, kullanimi kolay bir kiitiiphanedir. (Keras, 2019)

Keras, dizili katmanlardan olusan bir sinir ag1 modeli i¢in Sequential sarmanlayici
smifin1 kullanmaktadir. Sinir ag1 olusturulurken yeni bir katman eklemek i¢in add()
komutunu, olusturulan ag1 egitmek ve test etmek icin compile(), fit() ve evaluate()

komutlarini kullanir.

import numpy as np
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense, Flatten, LSTM, Dropout

from keras.layers.embeddings import Embedding

# random veri seti liretimi

np.random.random( (1000, 20))

X_egitim
Y_egitim = np.random.random(2, size=(1000, 1))
X_test = np.random.random( (100, 20))

Y_test = np.random.random(2, size=(100, 1))

#yapay sinir aginin olusturulmasi

model_lstm = Sequential()

model_lstm.add(Embedding(1000, 64, input_length=100))

model 1stm.add(LSTM(32, dropout=0.2, recurrent_dropout=0.2))

model 1lstm.add(Dense(1l, activation='sigmoid'))

#modelin derlenmesi
model_lstm.compile(loss="'binary_crossentropy', optimizer="'adam',

metrics=["accuracy'])
#modelin egitimi

model lstm.fit(X_egitim,Y_egitim, epochs=5,
validation_data=(X_test, Y_test),shuffle=True)
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#modelin test edilmesi

score= model_conv.evaluate(X_test, Y_test, batch_size = 128)

Yukarida Keras’ta olusturulan basit bir model &rnegi verilmistir. Modelin

derlenmesinde kullanilan compile() metodu igin;

e optimizer(), sinir agimin parametrelerinin giincellenmesi igin kullanilir. Bunu

"loss™ fonksiyonuna ve veriye bakarak yapar.

e loss(), optimizasyon sirasinda modelin ne kadar dogru oldugunu 6l¢mede

kullanilir.

e metrics(), egitim ve test adimlarinda tiim veri seti tizerinden ¢ikarilan bir

metriktir. "Accuracy" orneklerin ne kadar dogru siniflandirildigini 6lger.

Model mimarisinin diiglimlerini ve katmanlarini model.summary() komutu ile
goriilebilmektedir. Modelin egitimi i¢in fit() metoduna epoch sayisi ve test icin tiretilen

egitim seti belirtilir. Egitim sonras1 degerlendirme i¢in evaluate() metodu kullanilir.
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BOLUM 4

DENEYLER VE SONUCLAR

4.1.Veri Seti

Bu tez ¢alismasinda; Ott ve arkadaslarmin (Ott, Cardie, & Hancock, 2013)
olumsuz sahte yorumlar1 veri kiimesi iizerinde ortaya koyduklari modelin performansini
tyilestirmek iizere farkli analizler gerceklestirdik. Bu nedenle veri kiimesi olarak Ott ve
arkadaglarinin kullandiklar veri kiimesini kullandik. (Ott, Cardie, & Hancock, 2013) Veri

setinin hazirlanmasi ile ilgili bilgi, yorum 6zelliklerinin basliklart altinda agiklanmustir.

Ott ve arkadaslar1 veri kiimesini takip edilen sekilde hazirlamistir. Cizelge 4-1de
goriildiigi gibi veri kiimesi toplamda 1600 adet yorum icermektedir. Veri kiimesi, olumlu
(pozitif) yorumlar ve olumsuz (negatif) yorumlar olmak tizere 2 klasérden olusmaktadir
ve her biri de kendi i¢inde 400 adet gegek yorum ve 400 adet sahte yorum olmak iizere
toplam 800 adet yorum igermektedir. Pozitif yorum kiimesi “Gold Standard” veri seti
olarak kabul edilmistir. (Ott, Choi, Cardie, & Hancock, 2011) Fakat negatif veri kiimesi
yeterli sayida yorum i¢inden sec¢ilmedigi i¢in “Gold Standard” olarak kabul gérmemistir.

(Ott, Cardie, & Hancock , 2012)
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Cizelge 4.1. Ott ve arkadaglarinin veri kiimesindeki yorum gruplar1 ve adetleri

Pozitif Yorumlar (800) Negatif Yorumlar (800)
Gergek Sahte Gergek Sahte
Yorumlar (400) Yorumlar (400) Yorumlar (400) Yorumlar (400)

Pozitif Ger¢ek Yorumlarin Elde Edilmesi

Gergek yorumlar diinya genelinde kullanilmakta olan TripAdvisor.com sitesinden
Sikago bolgesinde yer alan oteller hakkinda kullanicilarin yazdigi yorumlar belli

kisitlamalara gore filtrelenerek alinmistir. (Ott, Choi, Cardie, & Hancock, 2011)
Bu kisitlamalar asagida agiklanmustir:
e En ¢ok yorum alan ilk 20 otele ait yorumlar alinmistir.
e 1-56l¢eginde 5 yildizli olmayan yorumlar ¢ikarilmistir.

e 150 kelimeden az olan yorumlar ¢ikarilmistir. Bunun sebebi ise sahte yorum

kiimesinin en az 150 kelime igeriyor olmasidir.

e Ik yorumunu yapmis olan kullanicilarin yorumlari, sahte olma olasilig

yiiksek oldugundan dolayi ¢ikarilmastir.

Pozitif Sahte Yorumlarin Elde Edilmesi

Sahte yorumlar kalabalik bir ¢evrim i¢i is giicii servisi saglayan AMT (Amazon
Mechanical Turk) web sitesinden yararlanilarak; toplam 400 sahte pozitif yorum
olusturulmasi i¢in bir is acilmistir. Yorum yapacak olan AMT calisanlarina, bazi

kisitlamalar ile yorum yapmalari1 zorlanmigtir. (Ott, Choi, Cardie, & Hancock, 2011)
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Bu kisitlamalar agagida listelenmistir:

e Ger¢cek yorumlarin yapildigi 20 otel igin pozitif sahte yorum yapilmasi

istenmistir.
e 400 yorumun da her biri farkl bir ¢alisan tarafindan yapilmasi saglanmaistir.

e Sadece ABD’de yasayan kullanicilarin yorum yapmalar1 saglanmistir. 30 dk

icinde yorumlarini bitirmeleri istenmistir.

Negatif Ger¢ek Yorumlarin Elde Edilmesi

Gergek negatif (olumsuz) yorumlar popiiler 6 web sitesinden (Expedia,
Hotels.com, Orbitz, Priceline, TripAdvisor ve Yelp), pozitif yorumlarin elde edildigi
benzer kisitlamalar kullanilarak elde edilmistir. (Ott, Cardie, & Hancock, 2013)

Bu kisitlamalar asagida agiklanmustir:
e En ¢ok yorum alan ilk 20 otele ait yorumlar alinmustir.
e 1-506l¢ceginde 1 veya 2 yildizli yorumlar alinmastir.

e Gergek negatif yorumlarda kelime sayis1 sahte yorumlardakine gore fazla oldugu

i¢in, yorumlardaki 150 kelimeden sonrasi log-normal dagilima gore ¢ikarilmistir.

e Ik yorumunu yapmis olan kullanicilarin yorumlari, sahte olma olasilig1 yiiksek

oldugundan dolay1 ¢ikarilmistir.

Negatif Sahte Yorumlarin Elde Edilmesi

Negatif (olumsuz) sahte yorumlar ise pozitif sahte yorumlardaki gibi ayni sekilde
kalabalik bir ¢evrim i¢i is giicli servisi saglayan AMT (Amazon Mechanical Turk) web

sitesinden yararlanilarak, toplam 400 sahte negatif yorum yapilmasi i¢in bir is agilmistir.
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Yorum yapacak olan AMT c¢alisanlarina bazi1 kisitlamalar ile yorum yapmalari

zorlanmustir. (Ott, Cardie, & Hancock, 2013)
Bu kisitlamalar asagida agiklanmistir:
e Gergek yorumlarin yapildigi 20 otel i¢in negatif yorum yapilmasi istenmistir.
e 400 yorumun da her biri farkli bir ¢calisan tarafindan yapilmasi saglanmistir.
e ABD’de yasayan kullanicilarin yorum yapmalari saglanmistir.

¢ 30 dk icinde yorumlarini bitirmeleri istenmistir.

4.2 Veri Seti On Islemi

Kullanilan veri seti 1600 yorumdan olugmaktadir. Bu yorumlar Ott ve arkadaslari
tarafindan negatif ve pozitif yorumlar olarak isaretlenmistir. Bu tez ¢alismasi i¢in negatif
ya da pozitif yorumlarin incelenmesinden daha ¢ok her iki durumda da yapilan sahte
yorumlarin tespiti tizerinde durmaktayiz. Veri setinde yaptigimiz diizenleme ile Cizelge
4.1°de gosterilen sahte ve gercek yorumlarin etiketlendigi bir cvs dosyasi olusturuldu.

Sahte yorumlar1 0 ve ger¢ek yorumlari 1 ile etiketlendi.

Ces 9 (13

Genel olarak, inceleme metni “is”, “the”,” and”, “a” gibi gereksiz kelimeler
icermektedir. Bu kelimeler spam incelemelerini tespit etmede yardimci olmaz, bu nedenle
giiriiltii ve gereksiz belirtegleri dnlemek icin tokenize etmeden Once bunlar1 ¢ikarmak
daha iyidir. Ornegin, “This is a very good car” durdurma sozciiklerini ve noktalama
isaretlerini kaldirdiktan sonra, inceleme “good car” olarak gortiniir. Cizelge 4.2°de verilen
ornek yorumlar Cizelge 4.3’de NTLK kiitliphanesi kullanilarak gereksiz kelimeler ve

belirte¢ler yorumlardan temizlenerek tiim harfler kiigiik harflere doniistiiriilmiistiir
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Cizelge 4.2. Veri seti gosterimi

Durum
No | (Ger¢ek=1) | Yorum
(Sahte =0)
1222 | 1 The James hotel is located close to everything...
144 | 0 I recently stayed in a room at the trendy Talb...
9410 Extremely disappointed in our stay. This hotel...
1197 | 0 We really enjoyed our stay at the Palmer House...
600 | 1 no bell boys there when you need them sully s...
833 |0 The James Chicago Hotel is located right in th...
154 1 0 I was going on a 3 day personal trip to Chicag...
296 | 0 I was really expecting a lot more from a quali...
220 | 0 I recently stayed at the Hyatt Regency Chicago...
544 | 1 Avoid The Talbot especially for group functio...
Cizelge 4.3. Veri setinden giiriiltiilerin temizlenmesi
Durum
No | (Gergek=1) | Yorum
(Sahte =0)
1222 |1 james hotel located close everything...
144 10 recently stayed room trendy Talb...
94 (0 extremely disappointed our stay this hotel...
1197 | 0 really enjoyed our stay palmer house...
600 | 1 bell boys there when you need them sully s...
833 |0 james chicago hotel located right ...
154 |0 going day personal trip chicag...
296 | O really expecting lot more from quali...
220 | O recently stayed hyatt regency chicago...
544 | 1 avoid talbot especially for group functio...

Veri setine uygulanan 6n islem sonrasinda yorumlarda kullanilan tiim kelimelerin
frekans dagilimlar Sekil 4.1°de, sahte ve gercek kullanic1 yorumlarini kelime dagilimlar
Sekil 4.2’de Matplotlib Python 2D ¢izim kiitiiphanesi kullanilarak grafiklerin gosterimi
gerceklestirilmistir.
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Sekil 4. 1. Veri setinde bulunan tiim yorumlarin kelime dagilimlari
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Sekil 4. 2. (a) Gergek yorumlarda kelime dagilimi (b) Sahte yorumlarda kelime

dagilimi

Keras, derin 6grenme i¢in metin belgeleri hazirlamak i¢in Tokenizer sinifini
saglar. Tokinezer sinifi, egitim verisini olusturmak icin kelime sikligina dayali kelime

endeksini olusturur. Tokinezer islemi sonrasi egitim setinin ekran ¢iktist su sekildedir:
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array([[ O, 0, o, ..., 50, 102, 11,
[ O, 0, 0, ..., 3, 102, 47,
[ O, 0, 0, ..., 4, 118, 1],
[ O, 0, 0, ..., 1, 25, 9017,
[ O, 0, 0, ., 147, 1, 467,
[ O, 0, 0, .y 5, 3, 7211)

4.3. Degerlendirme Olciitleri

Cizelge 4.4. Karsitlik Matrisi

Ongoriilen Simif

Gergek Pozitif (TP) Sahte Negatif (FN)

Gerg¢ek Simf
Sahte Pozitif (FP) Gergek Negatif (TN)

Dogruluk (Accuracy): Toplam kayit sayisina gore dogru siniflandirilmis

kayitlarin ytlizdesi olarak tanimlanir.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk(Accuracy) = (4.1)

Kesinlik (P): Gergek pozitif (TP) ve yanlis pozitif (FP) siniflandirilmis kayitlarin

toplamina boliinen gercek pozitif (TP) kayit sayisinin % orani olarak tanimlanir.

TP
TP+FP

Keskinlik(Precision) = (4.2)
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Hassasiyet (Recall): Gergek pozitiflerin  ve gercek negatiflerin  (FN)
simiflandirilmis kayitlarin toplamina bdliinmesiyle elde edilen gercek pozitif kayit

sayisinin % orani olarak tanimlanir.

TP
TP+FN

Hassasiyet(Recall) = (4.3)

F-Olgii (F-measure, F1-score): Keskinlik ve hassasiyet degerlerinin harmonik
ortalamasidir. Test edilen verilerin dogrulunun olgiitiidiir. Genellikle ikili siniflandirma
problemlerinde kullanilir. Sonug 1 degerine yaklastik¢a kullanilan yontemin iyi ¢alistigini

gostermektedir.

__ 2X(KeskinlikxHassasiyet)

— : (4.4)
(Keskinlik+Hassasiyet)

Dogruluk, dogru olarak tahmin edilen sonuglar1 ifade etmektedir. Kesinlik,
dogruluk hesaplamasinda tahmin edilen dogru sonuglar i¢inde hangilerinin kesin dogru
siif i¢inde olduklarini gosterir. Dolayisiyla kesinlik degeri dogruluk degerinden kiigiik

veya esit olabilir. (Powers, 2011)
Bu olgiitlerin hesaplamasinda kullanilan TP, TN, FP ve FN terimleri sunlardir:

e Dogru tahmin edilen gercek yorum sayisi(True Positive-TP): Model,
girdi olarak verilen gergek kullanici yorumunu gercek olarak tahmin eder
ve yorumun durum etiketi gercek yani 1 ise TP kabul edilir. TP sayisi
gergek tahmin edilmis, durum etiketi gergek olarak isaretlenmis

yorumlarin sayisini gostermektedir.

e Dogru tahmin edilen sahte yorum sayisi(True Negative-TN): Model,

girdi olarak verilen sahte kullanici yorumunu sahte olarak tahmin eder ve
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yorumun durum etiketi sahte yani 0 ise TN kabul edilir. TN sayis1 sahte
tahmin edilmis, durum etiketi sahte olarak isaretlenmis yorumlarin sayisini

gostermektedir.

e Yanls tahmin edilen gercek yorum sayisi(False Positive-FP): Model,
girdi olarak verilen gercek kullanici yorumunu sahte olarak tahmin eder
ve yorumun durum etiketi gergek yani 1 ise FP kabul edilir. FP sayis1 sahte
tahmin edilmis, durum etiketi ger¢ek olarak isaretlenmis yorumlarin

sayisini gostermektedir.

e Yanhs tahmin edilen sahte yorum sayisi(False Negative-FN): Model,
girdi olarak verilen sahte kullanicit yorumunu gercek olarak tahmin eder
ve yorumun durum etiketi sahte yani 0 ise FN kabul edilir. FN sayisi
gercek tahmin edilmis, durum etiketi sahte olarak isaretlenmis yorumlarin

sayisini gostermektedir.

4.4.Deney Sonuclar:

Bu bolimde LSTM, BiLSTM ve CNN-LSTM modellerinin sahte kullanici
yorumlarini tespit etmedeki performanslar1 tartisilmistir. On islemden gegen veri seti
tizerinde 3 farkli modelle yapilan testler incelenmektedir. Modellerin egitimi i¢in veri
setinin %801, test i¢in %20’si rastgele olarak se¢ilmis ve her modele ayni egitim ve test
veri kiimeleri uygulanmistir. Boylelikle bu tez ¢alismasinda sahte kullanict yorumlarinin
tespitinde makine 68renmesi algoritmalar1 ve derin 6grenme modelleri kullanilarak

yapilan ¢alismalar incelenmis ve daha iyi performanslara ulasilmasi amaglanmaistir.

4.4.1. LSTM Modeli Egitimi ve Test Sonuglari

Derin 6grenme uygulamalarinin en temel sorunlarindan birisi asir1 6grenmedir.
Gizli katmanlarda tutulan parametrelerin sayisindaki artistan kaynakli ezberleme
problemini 6nlemek i¢in olusturulan modelde giris katmaninda dropout yontemi

kullanilmaktadir. (Srivastava, Hinton, Krizhevsky, Sutskever, & Salakhutdinov, 2014)
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Dropout yontemi ile birakilan néronlar ileri ve geri yayilima katilmazlar. Boylece,
modele girdi her sunuldugunda model farkli bir mimariyi 6rnekler. (Krizhevsky,
Sutskever, & Hinton, 2012) Model i¢inde kullanilan LSTM katmanin daha tutarli ve daha
hizlh  bir 06grenim gergeklestirmesini  saglamak i¢in toplu normallestirme
(BacthNormalization) katmani giris katmani sonrasina eklenmektedir. (Cooijmans,
Ballas, Laurent, Giilgehre, & Courville, 2016) Bu yontemle asir1 6grenme problemi daha

diisiik bir seviyelerde tutulmaktadir.

Sekil 4.3’de calismada kullanilan tek katmanli LSTM modelinin yapisi
gosterilmektedir. LSTM katmani ¢oktan-bire bir RNN egiterek verilen yorumun gergek
bir yorum mu ya da sahte bir yorum mu oldugunu bulmaya calismaktadir. Veri setinde
yapilan yorumlarin kelime uzunluklari birbirinden farkli oldugundan dolay1 yorumlar 396
kelime ile simirlandirilmistir.  Sekil 4.4’de modelin  egitim asamalarinda ki
dogruluk(Accuracy) oranindaki artma ve hata(Loss) oranindaki azalma devir sayilarina
gore grafikle gosterilmektedir. Her iki grafikte egitim ve test performanslarinin devir
sayist arttikga birbirine yakinlastigt goriilmektedir. Bu durum asir1 6grenme igin
kullandigimiz dropout katmanin modelin asir1  6grenmesine engel oldugunu

gostermektedir.
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1954853803730

embedding_7: Embedding

mput: | (None, 396)

output:

(None, 396, 64)

l

batch_normalization_3: BatchNormalization

mput: | (None, 396, 64)

l

_ mput: | (None, 396, 64)
dropout_6: Dropout
output: | (None, 396, 64)
mput; one, 396, 64
lstm 6: LSTM : o )
output; (None, 32)
mput: | (None, 32)
dense 6: Denge
output: | (None, 1)

Sekil 4. 3. LSTM model mimarisi
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output: | (None, 396, 64)
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LSTM Model

—&— Train
0.80 1 Tect
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=
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—&— Train

Test

10 15
Epochs
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Sekil 4. 4. LSTM modeli egitim(Train) ve dogrulama(Test) sonuglari

Yapilan egitim ve testler sonrasinda LSTM modelin degerlendirme sonuglari

Cizelge 4.5’de verilmektedir. Model sahte yorumlarin tespitinde %82’lik bir dogruluk

orani saglamaktadir.

Cizelge 4.5. LSTM Model test sonuglari

Accuracy

Precision

Recall

F1-score

LSTM Model

0.82

0.82

0.82

0.81
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4.4.2 BiLSTM Modeli Egitimi ve Test Sonuclari

BiLSTM modelinin egitimde ve test asamasinda veri kiimesi degistirilmeden

gergeklestirim yapilmistir. BILSTM’ler LSTM modelinin aksine sadece ileriye doniik

hareket etmezler. Modelde ters yonde ¢alisan iki gizli LSTM katman1 bulunmaktadir. iki

gizli katman1 da kullanarak ayni zamanda geriye ve ileriye dogruda hareket edebilirler.

Bir katman soldan saga kelimeleri 6grenirken, diger katman sagdan sola dogru kelimeleri

ogrenmektedir. Sekil 4.5’de calismada kullanilan tek katmanli BiILSTM modelinin yapisi

gosterilmektedir. Asirt 6grenmeyi engellemek icin

dropout katmani, LSTM model

testinde oldugu gibi giris katmaninda kullanilmaktadir.

1955561615458

_ _ mput:
embedding_18: Embedding

(None, 396)

output:

{(None, 396, 128)

4

mput:

(None, 396, 128)

dropout_22: Dropout

output:

(None, 396, 128)

'

bidirectional 10(lstm_17): Bidirectional(LSTM)

mput: | (None, 396, 128)

output: (None, 128)

'

mput:

(None, 128)

dense 17: Dense
output:

{None, 1)

Sekil 4. 5. BILSTM model mimarisi
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Sekil 4. 6. BILSTM modeli egitim(Train) ve dogrulama(Test) sonuglari

Sekil 4.6’da modelin egitim ve test asamalarindaki dogruluk ve hata oranlar
goriilmektedir. Modelde dropout katmani kullanilmasina ragmen 3. devirden(epochs)
sonra agir1 6grenme egilime girdigi goriinmektedir. Buna ragmen model Cizelge 4.6’da

gosterildigi gibi %84 dogruluk oranina ulasarak LSTM modelinden daha iyi bir

performans sergilemistir.

Cizelge 4.6. BILSTM Model test sonuglari

Accuracy

Precision

Recall

F1-score

BiLSTM Model 0.84

0.84

0.84

0.81
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4.4.3.CNN+LSTM Modeli Egitimi ve Test Sonuglari

CNN+LSTM modeli goriintiilerin metinsel agiklamalar1 siniflandirmak igin
kullanilan bir mimaridir. (Vinyals, Toshev, Bengio, & Erhan, 2014) CNN modeli, sirali

bilgileri 6grenmede zayif kalmasina ragmen lokal 6zellik ¢ikariminda oldukga bagarilidir.

3112914322768

l
'

mput: | (None, 396, 128)
output: | (None, 396, 128)

'

mput: | (None, 396, 128)
output: | (None, 392, 64)

'

max_poolingld 4: MaxPoolingl D

'

mput: | (None, 98, 64)
output: (None, 32)

l

mput: | (None, 32)
output: | (None, 1)

mput: (None, 396)

embedding 4: Embedding -
output: | (None, 396, 128)

dropout_4: Dropout

convld 4: ConvlD

mput: | (None, 392, 64)
output: | (None, 98, 64)

lstm 4: LSTM

denze 4: Dense

Sekil 4. 7. CNN+LSTM model mimarisi
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Bir CNN+LSTM modeli, Sekil 4.7°de gosterildigi gibi giris katmanin ardina
ozellik ¢ikarimda faydali olabilecek bir CNN katmani eklenmesi ile olusmaktadir. Bu
Ozellikleri zaman adimlarinda yorumlamak i¢inde LSTM katmani kullanilmistir. Agin
hesaplama zamanini azaltmak i¢in bu iki katmanin arasinda maksimum havuzlama
katman1 eklenmistir. Sekil 4.8’de model {izerinde yapilan egitim Ve test sonrasin ulasilan

Ol¢iimlerin grafigi verilmektedir.

CNN+LSTM Model

—&— Train
0.90 1 Test

Accuracy %
[=]
[}
(¥}

0.0 05 10 15 20 25 30
Epochs

CNN+LSTM Model

0.7 4 -
—&— Train

Test
0.6 4

05 4

Loss %%

04 4

03

0z

0.0 0.5 10 15 20 25 30
Epochs

Sekil 4. 8. CNN+LSTM modeli egitim(Train) ve dogrulama(Test) sonuglari
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Sekil 4.8”de verilen grafikleri inceledigimizde BiLSTM modelinde oldugu gibi 3.
devirden sonra modelin asir1 6grenme egilimine girdigi goriilmektedir. Buna ragmen
model, 1. devir de asir1 6grenme problemi olmadan %87 dogruluk oranina ulastigi

Cizelge 4.7°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.7. CNN+LSTM Model test sonuglari

Accuracy Precision Recall F1-score

CNN+LSTM
Model

0.87 0.86 0.86 0.85
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BOLUM 5

SONUC

Bu tez ¢alismasinda 3 adet derin 6grenme modeli kullanarak ¢evrim i¢i sahte
kullanict yorumlarinin tespiti ger¢eklestirilmistir. Modellerin egitimi sonrasinda yapilan
ol¢timlerde kullanilan modellerin degerlendirmeleri yapildiginda %87 dogruluk oraniyla
CNN+LSTM modeli sahte yorumlarin tespitinde en iyi performansi gostermektedir.
LSTM modeli asir1 6grenme problemi yasamadan %82 dogruluk oranina ulagmustir.
BiLSTM modeli %84 dogruluk orani ile LSTM modelinden daha ytiksek dogruluk orani
ulagmis olsa da model asir1 6grenme problemi yasamaktadir. Calismada hedeflenen, Ott
ve arkadaglarinin (Ott, Cardie, & Hancock, 2013) geleneksel makine 6grenmesi metotlari
kullanarak ¢evrim i¢i sahte kullanic1 yorumlarimin tespitinde ulastiklar1 %86°1ik dogruluk

orani, bir Derin Ogrenme mimarisi olan CNN+LSTM modeli ile gecilmistir.

Sahte yorumlarin tespiti lizerine yaptigimiz literatiir taramalarinda bu alanda
yapilan c¢alismalarin az oldugu goriilmiistiir. Derin 6grenme uygulamalarinin
gelistirilmesi i¢in en temel sorunlardan biri olan giivenilir veri seti sorununun bu alanda
da yasandigimi fark edilmistir. Ayn1 zamanda sahte yorumlarin tespiti i¢in yapilan
calismalarda kullanilan veri setlerinin dogrulugunun sorgulanmasi gerekli oldugunu
diistiniilmektedir. Tez caligmasinda kullanilan veri seti, smirli sayida yorumdan
olugmaktadir. Bu tez ¢alismasi daha sonraki ¢calismalarda az sayida veri kiimesi iizerinde
daha yiiksek dogruluk oranina ulasabilecek derin 6grenme modellerinin gelistirilmesine
yardimer olabilecek niteliktedir. Literatiirde derin 6grenme yontem ve teknikleri
kullanilarak sahte kullanic1 yorumlariin tespitinde Tiirk¢e dil yapisina sahip, giivenilir

ve dogrulugu kanitlanmis herhangi bir veri seti ilizerinde yapilmis bir calismaya
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rastlanmamasi bu ¢aligmanin ileride yapilabilecek Tiirkge ¢alismalara temel olabilecek

niteliktedir.
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