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OZET

SOSYAL MEDYADA TURKGE NEFRET SOYLEMLERININ VE COVID-19
YORUMLARININ MAKINE OGRENMESI, DERIN OGRENME VE BERT TEKNIiKLERI
iLE ANALIZI

Instagram, her kullanicinin bir profilinin oldugu, takipgilerin gériintiilleme, begeni ve yorum
yapmasl icin fotograf ya da videolar yiikleyebildigi iicretsiz bir paylasim platformudur. Paylasilan
gorsellere yonelik kiifiirlii veya homofobik yorumlar i¢eren nefret séylemleri kiiglik diisiiriicli ve incitici
olabilmektedir. Bu tiir iletisime maruz kalan kisilerde ciddi psikolojik travmalar meydana
gelebilmektedir. Sosyal medya igerigini incelemek, nefret sdylemleri tiirlerini ayirt etmek igin dil
modellerine dayali siniflandirma sistemlerin gelistirilmesi dnemlidir. Ingilizce disindaki dillerde nefret
yorumlari algilama filtresi gelistirmek daha zor ve zaman alicidir.

Bu tez ¢alismasinda, Turkce diline yonelik kuflrli ve homofobik sdylemleri tespit edebilen
yapay zeka algoritmalari gelistirilmistir. Bu kapsamda, sirasiyla, Kiifiirlii Tiirk¢e Yorumlar (Abusive
Turkish Comments - ATC) ve Homofobik Kifirli Turkce Yorumlar (Homofobik Abusive Turkish
Comments - HATC) seklinde isimlendirilen Tirkce kiifiir ve homofobi igeren veri kiimeleri elde
edilmistir. Yorumlar Tiirkge dil kurallarina uygun olarak diizeltilmis, nefret tiirlerine gore etiketlenmis
ve eksik yorumlar silinmistir. Veri kiimeleri yorumlarin dagilimina gére dengelenerek verilerin
siiflandirma bagarimlart hem orijinal hem de dengelenmis striimleri ile elde edilmistir. Kiiftirli
sdylemlerin smiflandirma sonuglar1 baz alindiginda Derin Ogrenme (Deep Learning — DL)
modellerinden Konvoliisyonel Sinir Agi (Convolutional Neural Network - CNN) modeli diger
siniflandirma modellerinden daha iyi bir performansa sahip oldugu gosterilmistir.

Homofobik soylemlerin tespitinde ise 104 dilde 6nceden egitilmis Cok dilli Doniistiiriicii
Temelli Cift Yonlii Kodlayict Temsilleri (Multilingual Bidirectional Encoder Representations from
Transformers - M-BERT) modeli, bu tez caligmasinda da duygu temelli metin siniflandirma amaciyla
kullanilmig ve basarili sonuglarin elde edildigi goriilmiistiir.

Doktora tez arastirmasinin son ¢alismasi olarak Instagram platformunda pandemi déneminde
yapilan COVID-19 ile ilgili yorumlardan veri setleri olusturulmus ve kisilerin duygu analizine yonelik
siiflandirma modelleri gelistirilmistir. Bu amagla, sosyal medyada kullanicilarin pandemi ile ilgili
sOylemleri olumlu/olumsuz/nétr olarak etiketlenmis ve bu sdylemlerde bir etkilesim olup olmadig
analiz edilmistir. Bu analiz sonuglarina gore COVID-19 pandemisinde sosyal medyada Tirkge
yorumlar arasinda anlamli bir etkilesim bulunamamistir. Ayrica, Tiirk¢e metin verileri kisith oldugu
icin ¢alisma kapsaminda olusturulan ATC, HATC ve COVID-19 veri kiimeleri aragtirma yapacak
kisiler i¢in literatlire sunulmustur.

Sonug olarak, Turkge diline yonelik yapay zek& algoritmalar1 kullanarak nefret sdylemlerinin
tespiti ile duygu analinizi yapilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Nefret s6ylemleri, Sosyal medya, Instagram, Kiflrl séylem, Homofobik séylem,
Cok dilli BERT, Metin siniflandirma, Makine 6grenmesi, Duygu analizi, Derin 6grenme, Transfer
ogrenme.

Damisman: Prof. Dr. Ali AKDAGLI, Mersin Universitesi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim
Dal1, Mersin.



ABSTRACT

ANALYSIS OF TURKISH HATEFUL DISCOURSES AND COVID-19 COMMENTS IN
SOCIAL MEDIA WITH MACHINE LEARNING, DEEP LEARNING AND BERT
TECHNIQUES

Instagram is a free sharing platform where each user has a profile and followers can upload
photos or videos to view, like and comment. Hate speech containing abusive or homophobic comments
towards shared images can be humiliating and hurtful. People who are exposed to this type of
communication can experience serious psychological trauma. It is important to develop classification
systems based on language models in order to examine social media content and distinguish types of
hate speech. Developing a hate comments detection filter is more difficult and time consuming in terms
of other languages than English.

In this thesis, the artificial intelligence algorithms that can detect abusive and homophobic
discourses for the Turkish language have been developed. In this context, datasets containing Turkish
abusive and homophobia, named as Abusive Turkish Comments (ATC) and Homophobic Abusive
Turkish Comments (HATC), respectively, were obtained. The comments have been corrected in
accordance with Turkish language rules, labeled according to hate types, and missing comments have
been deleted. The datasets were labeled, balanced according to the distribution of the comments, and
classification performances of the data were obtained with both the original and the balanced versions.
Based on the classification results of abusive discourses, it has been shown that the Convolutional
Neural Network (CNN) model, one of the Deep Learning (DL) models, has a better performance than
other classification models.

In the detection of homophobic discourses, the Multilingual Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (M-BERT) model, which was pre-trained in 104 languages, was
used for the purpose of sentiment-based text classification in this thesis, and it was seen that successful
results were obtained.

As the last study of the doctoral thesis research, data sets were created from the comments about
COVID-19 made during the pandemic period on the Instagram platform and classification models were
developed for sentiment analysis of the users. For this purpose, the discourses of users about the
pandemic on social media were labeled as positive/negative/neutral and it was analyzed whether there
was an interaction in these discourses. According to the results of this analysis, no significant interaction
was found between Turkish comments on social media during the COVID-19. In addition, since the
Turkish text data is limited, the ATC, HATC and COVID-19 datasets created within the scope of the
study were presented to the literature for those who will conduct research.

As a result, for the Turkish language, the sentiment analysis and the detection of hate speech
by using the artificial intelligence algorithms were made and successful results were obtained.

Keywords: Types of hate speech, Social media, Instagram, Abusive speech, Homophobic speech,
Multilingual BERT, Text classification, Machine learning, Sentiment analysis, Deep learning, Transfer
learning.

Advisor: Prof. Dr. Ali AKDAGLI, Department of Electrical and Electronics Engineering, University
of Mersin, Mersin.
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1. GIRiS

Sosyal medya, kullanicilarin metin, baglanti, fotograf veya video gibi dijital igerikleri
paylasmalarini saglayan mikrobloglardir. Mobil cihazlarin siklikla kullanilmasiyla birlikte sosyal
medya kullanimui da hizla artmaya baslamistir. 2019 istatistiklerine gore Tirkiye’de 59.36 milyon
internet kullanicis1 bulunmakta ve bu oran niifusun yaklasik %72’sini olugturmaktadir. Tiirkiye sosyal
medya kullaniminda diinyada ilk beste yer almaktadir. Internet kullanicilarinin biiyiik bir kismi1 (52
milyon) sosyal medya platformunda aktif bir rol oynamaktadir (Statista, 2020). Guniimuzde popiiler
sosyal medya aglar1 Instagram (Instagram, 2018), Twitter (Twitter, 2022), Facebook (Facebook, 2022),
YouTube (YouTube, 2022), WhatsApp (WhatsApp, 2022), Snapchat (Snapchat, 2022), TikTok
(TikTok, 2022), LinkedIn (LinkedIn, 2022) dir.

Ucretsiz fotograf ve video paylasma hizmeti sunan Instagram, yeni ve popiiler bir mecra olarak
ortaya cikmistir. Bu sosyal ag kullanicilara bir dizi (filtre ayarli) fotograf ve video aracilifiyla
hayatlarindaki 6nemli anlar1 yakalayabilmeleri ve yakinlariyla paylasabilmeleri i¢in anlik hizmet sunar.
6 Ekim 2010°da kurulan Instagram, diinya ¢apinda aylik bir milyardan fazla aktif kullanictya sahiptir.
Diinya genelinde, 18 ile 29 yaglar1 arasindaki her ii¢ kisiden ikisi bu sosyal agi kullanmaktadir
(Pewresearch, 2021). Giinliik 95 milyon paylasima ev sahipligi yapmakta ve paylasilan igeriklere yorum
yapilabilmektedir (Thejas vd., 2019). Ekim 2010 tarihindeki lansmanindan bu yana Instagram, 1
milyardan fazla aktif kullaniciya sahiptir ve simdiye kadar paylasilan 40 milyardan fazla fotografi
biinyesinde barindirmaktadir (Hu & Kambhampati, 2014). Mart 2020°de Turkiye’de tlim nufusun
%46.7’sini olusturan 38.870.000 Instagram kullanicist bulunmaktadir ve bu agin kullaniminda Tiirkiye,
diinyada 6. sirada yer almaktadir (Statista, 2020).

Twitter, kullanicilarinin 140 karakterle sinirli kisa mesajlar olusturmasina ve géndermesine
olanak taniyan baska bir popiiler sosyal agdir. Diinyada olan olaylara kars1 kisilerin diisiincelerini ifade
etmek i¢in siklikla kullanilmasi, arastirmacilarin 6zellikle Metin Madenciligi (Text Mining - TM)
alaninda caligmalarint bu agda yapmasini saglamistir. Erigebilirliginin artmasiyla birlikte kullanim
siklig1 artmig ve glinde yaklasik 10 milyon tiviti tivitleyen 3.7 milyondan fazla aktif kullanicisi ile en
popiiler sosyal aglardan biri olmustur (Hu & Kambhampati, 2014). Twitter se¢im sonuglarini tahmin
etme, siyasi olaylar1 ve tartismalar1 paylasma, su¢ tahmini, terdr faaliyetlerini izleme ve nefret
sOylemlerini tespit etme gibi 6nemli bir analitik ara¢ haline gelmistir (Wang vd., 2012).

Facebook, Ocak 2021’de 2.8 milyar aktif kullaniciya ve 1.8 milyar tekil ziyaretgiye sahip
popiiler bir bagka sosyal ag sitesidir (Kemp, 2021). Bu platform farkli cografi bolgelerden ve farkl
kiiltiirlerden insanlara arkadaslariyla iletisim kurmak i¢in mesaj, durum giincellemesi, fotograf, video
vb. Ogeleri kullanma firsatt sunar. 2009 yilinda tiim sosyal aglar i¢in bir baslangi¢ kabul edilen

kullanicilar1 “like” 6zelligi ile tanistirmis olan Facebook biinyesinde birgok teknoloji sirketinin faaliyet
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gosterdigi biiyiik bir yapidir. Bu yapmin en temel amaci diger sosyal aglar gibi insanlar arasinda
iletisimi saglamaktir.

Her ne kadar sosyal medya platformlar1 sosyallesme ve iletisim igin gelistirilen internet
fenomenleri olsalar da su anda veri elde etmek igin siklikla kullanilan araglara doniismiistiir. Sosyal
medyada arastirmacilarin farkli alanlarda kullanabilecekleri islenmemis veri yiginlari ortaya ¢ikmuistir.
Sosyal medya verileri yeni sorunlara ¢6ziim bulmak i¢in yaygin kullanilan kaynaklar haline gelmistir.
Sosyal medya verilerini toplama ve verileri saklama islemi her sosyal agin kendi API’si (Application
Programming Interface - Uygulama Programlama Arayiizii) ile elde edilmektedir (Kaya, 2021).

Duygu analizi, sosyal medyada kisilerin duygu ve diisiincelerini belirlemek icin siklikla
kullanilmaktadir. Duygu analizi, kontrollii bir NLP (Natural Language Processing - Dogal Dil isleme)
problemidir ve en basit tanimiyla, gonderilen yorumlarin pozitif, negatif veya notr duygulari ifade edip
etmedigini belirleyen bir metin siniflandirma islemidir (Mossie & Wang, 2020).

TM’nin bir alt dali olan duygu analizi, 6znel bilgileri ¢ikarmak i¢in insanlarin goriis ve
tutumlarimn arastiran bir dizi tekniktir. Sosyal medyanin duygu analizi alaninda kullanimu, ilk baslarda
sosyal medya iceriklerinden elde edilen verilerle kullanicinin belirli bir iirlin ya da hizmete iliskin
algisini belirlemek i¢indi. Sosyal medyada kullanici icerigine ¢evrimigi licretsiz olarak erisebilir olmasi
duygu analizi ¢aligmalarinin ¢ok sayida isletme tarafindan benimsenmesini kolaylastirmistir (He vd.,
2013). Giiniimiizde duygu analizi ile nefret séylemi tespiti, fikir ¢ikarimlari ve piyasa tahminleri gibi
daha birgok alanda sosyal medya analizleri yapilmaktadir (Mantyla vd., 2018).

Sosyal medyada bir gorsele ya da videoya ait ¢ogunlukla giincel olan meselelerle ilgili
tartigmalar yayginlasmistir. Bundan dolay1 da bu igeriklerin duygu analizinin ¢ikarilmasi kigilerin bakig
acilarim1 ve o toplum ya da topluluga ait fikirlerin 6grenilmesi i¢in 6nemlidir. Sosyal medyada
tartigmalarda yapilan yorumlar her zaman olumlu degildir. Yorumlar igerisinde siber siddet igeren farkl
nefret sOylemleri de yaygin olarak kullanilmaktadir.

Sosyal medya, insanlara duygularini 6zgiirce ifade etmeleri igin 6zgiir bir platform sunar.
Kullanicilar, sosyal medyadaki gonderilere diisiincelerini paylasabilmekte, yayabilmekte ve yorum
yazabilmektedir (Jenkins, 2002). Sosyal medyada insanlara yapilan yapici yorumlar oldugu kadar
rahatsiz edici nefret sdylemleri de vardir. Sosyal medyada her giin ¢ok sayida paylasim veya etkilesim
yasanmast ve sosyal medyanin merkezi olmayan yapisi nefret sdyleminin artmasinin en onemli
nedenleri arasinda yer almaktadir (Banks, 2014; Bilge, 2016; Comu & Binark, 2012). Sosyal medyanin
stk kullanimu ile toplumda karsilagilan 6tekilestirme sdylemleri bu platformlara tasinmistir (Cammaerts,
2010). Nefret sdylemi sosyal medyada 6nemli olaylarin (baskanlik se¢imleri, ter6r saldirilari, savas
durumlari, hastalik veya salginlar gibi) yasanmasi durumunda daha da artmaktadir (Cruz vd., 2022).
Degisen sosyal kosullar karsisinda kiiltiir, irk, din ve cinsiyet farkliligina saygi gosterme ile ifade
Ozgiirligii arasinda ki dengenin saglanmasi ¢ok giic olmaktadir. Nefret soylemi kamu giivenligini

tehlikeye sokabilecek kadar hizli bir sekilde kisiler ya da gruplar lizerinde siddeti tetikleyebilmektedir.
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Sosyal aglarda yayinlanan igeriklerin fazla yani ¢ok boyutlu olmasi ve baglama duyarli dogasi
nedeniyle izlenmesi ve kontrol edilmesi zordur. Denetimin yeterince etkin olmamasindan dolay1
kullanicilar nefret sdylemine veya siber zorbaliga ugramasi olasidir. Internet baglantisina ulasmanin
kolaylastigi ¢agimizda nefret sdylemi hizlica yayginlasmaktadir. Nefret séyleminde bulunan
kullanicilardan bir bolimii ceza almayacaklar1 diislindiikleri igin sahte profillerle bu fiili
gergeklestirmektedirler. Insanlar gibi davranan bot hesaplar (sahte makine hesaplari) her ne kadar
yazilma amaglar1 farkli olsa da belli bir zaman sonra nefret sdylemini yayan bir algoritmaya
doniisebilmektedir (Cruz vd., 2022). Ornegin; Twitter sosyal aginda kullanicilarin yaklasik %8.5 nin
bot hesap oldugu iddia edilmektedir (Subrahmanian vd., 2016).

Tablo 1.1. Dereceye dayali nefret sdylemi siniflar1 (Sharma & Shrivastava, 2018).

1. Simf 2. Simf 3. Simf
Irkeilik Gozdag Alay
Cinsiyetcilik Tehdit/Korku Trolleme
Homofobik Thial [roni
Kuafar (digkisal kiifiir, cinsel | Diigmanlik Asagilama
icerikli kifir vb.) Suclamak
Ofansif Rahatsizlik verme
Saldirgan
Kadin diismanlig1 (misogyny)
Toksik
Taciz

Nefret sdylemleri tiir olarak ¢ok genis bir alana sahiptir. Bu baglamda yukarida verilen Tablo
1.1’e gore U¢ sinifa ayrilabilir (Sharma & Shrivastava, 2018). 1. Simiftan 3. Simifa dogru gidildikge
nefretin siddeti azalmaktadir. 1. Simf nefret sGylemleri yazismanin 6tesinde siddet igeren eylemleri ve
agir agagilamayi tesvik eder. 2. Sinifta nefret soylemleri, duygulari incitir ancak 1. Siniftaki gibi siddetli
bir tepki uyandiracak derecede degildir. Bir ideoloji veya topluluktan (gruptan) ziyade bir bireye hitap
ederken 6zel alana izinsiz girme durumu vardir ve yorumlar kigkirticidir. 3. Siuf nefret sdyleminde ise
cogunlukla tekil bir asagilama olay1 vardir ve hafif kiskirticidir. Yazan kisiden aliciya baglami olmayan
saygisiz ve kotii kelimeler kullanilir. 3. Sinif yorumlarin baglamu trolleme, ironi ve agagilama etrafinda
doner.

Son yillarda nefret tespiti ile alakali farkli nefret sGylemi tespit siiflarinin irdelendigi artan
sayida arastirma goriilmiistiir. Bu tez calismasinda ise 1. Sinif nefret soylemleri ile ilgili kiifiir ve
homofobi tiirlerini ele alan Tiirkge NLP arastirmasi yapilmistir. 1. Simif nefret séylemlerinden kifurli
ifadeler, insanlarin 6fke, tutku, korku gibi en temel duygularini ifade etmek i¢in kullanilan ve duygusal
acitya neden olma, siddet ve catismayi kiskirtma gibi kapasitesi yiiksek olan kelimelerdir. Tirkce

kufirlerin icerikleri genellikle cinsellik, cinsel yonelim ve diskilama ile ilgilidir. Kiiftirlii kelimenin
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etkisi, kiifre ugrayan kisi i¢in ne kadar tabu oldugu ile ilgilidir. Kullanimi istenmeyen bir iletisim sekli
olarak goriilse de 6zellikle sosyal medyada siklikla kullanilmaktadir.

Homofobi, kelime olarak, sosyal ve tibbi nedenlerle farkli cinsel yonelimlere sahip kisilere
yonelik bir kiigimseme ve Onyargi durumudur (Oxford, 2022). Farkli cinsel yoOnelimlerin
oOtekilestirildigi cinsel kimlik temelli nefret sdylemidir diye de tanmimlanabilir (Dondurucu, 2018).
Sosyal medyada bu tiir ifadelere maruz kalan kisiler her zaman cinsel yonelimleri veya davraniglarindan
dolay1 hakarete ugramazlar. Ornegin; futbolcular mag kaybettikten sonra taraftarlar1 tarafindan
homofobik sdylemlere maruz birakilabilmektedir (Karayigit vd., 2021). Aldatan, ahlaksiz, giivenilmez,
hain, kaba, sahtekar, karaktersiz ve geveze anlamlarinda da kullanilan homofobik nefret sdylemleri
ayrimceilik, degersizlestirme ve diismanlastirma davranisidir.

Nefret soylemiyle dtekilestirmenin diger bigimleri 1rk, etnik kdken, din, cinsiyet, engellilik veya
hastalik agisindan olabilmektedir (Mossie & Wang, 2020). Cinsiyete yonelik nefret sdylemi genel
olarak kadinlara yapilan cinsel igerikli kiifiirlii nefret sdylemlerine doniismektedir. Gegmisten
glinimiize kadar gelen ataerkil toplumun baskicit sdylemlerinden dolayr kadinlar toplumun bazi
kesimlerinde arka plana itilmistir. Topluma hakim olan insanlarin hafizasinda yer eden kaniksanmis
bazi sozlerde bile kadinlara olan olumsuz bakis acismin etkileri goriilebilmektedir. Bu nedenle
kadinlara yonelik nefret ve kiicimseme gibi nefret soylemlerine sosyal medyada siklikla
karsilagilabilmektedir.

Irkgilikta temel diislince bir irkin digerinden iistiin oldugunu diisiiniilmesidir. Irka ya da etnik
kokene yapilan nefret soylemleri kisilerin bulunduklar1 ortama sonradan geldikleri i¢in istenmeme
durumundan kaynaklanabilir ve kisilere ya da gruplara belli bir irka ait olmalarindan dolay1 duyulan
nefreti ifade eder. Sosyal medyada etnik kokenlere Onyargi iceren hakaret ifadelerinin artmasi nefret
sOylemlerinin yayginlagsmasina katkida bulunmaktadir. Etnik kokeni hedef alan asagilayici dil,
literatiirde nefret soylemi kavramu igerisinde yer alir ve farkli tanimlar1 yapilabilmektedir (Pronoza vd.,
2021). Sosyal hayatin olumsuz dinamiklerinden olan irk¢ilik dijitallesmeyle birlikte sosyal medyaya da
tasmarak arastirmacilar tarafindan siber irk¢ilik seklinde kuramsallagtirilmistir.

Inanca yonelik nefret sdylemi de sosyal medyada siklikla karsilasilan bir durumdur. Dini
degerlere kiifretme, hakaret ve dinleri nedeniyle insanlar hakkinda kétii ifadeler kullanma inanca
yonelik nefret sdyleminin igerigini olusturmaktadir. Sosyal medyada belirli bir dini inanca mensup
olanlarin ayrimciliga tabi tutulmasi yoniinde kiskirticilik sdylemleri yaygin bir sekilde goriilmektedir.
Dini goriis veya inanglar baglaminda baskalarina haksiz yere saldirida bulunan ve herhangi bir kamuoyu
tartismasmna neden olan nefret soylemleri, bazi ilkelerin yasalarinda farkli bigimlerde
cezalandirilmaktadir.

Sosyal medyada nefret sdylemlerine maruz kalan kisilerde goriilen zararli psikolojik etkiler son
birkag yildir daha belirginlesmeye baslamistir. Bu konu ¢esitli kuruluglar ve arastirmacilarin g¢aligma

alan1 haline gelmistir. Sosyal medyadaki nefret s6ylemini engellemek i¢in yapilan tiim ¢abalara ragmen
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kullanicilar hala bu sdylemlerden etkilenmektedir. Nefret s6ylemine maruz kalan kisilerde duygusal
durum bozuklugundan, psikolojik ve fiziksel olumsuz etkilere kadar bircok olumsuz sonug
gorulmektedir (Van Royen vd., 2015).

Sosyal medyadaki yorumlar kullanicilar i¢in her zaman olumlu degildir; zarar verme
potansiyeli siklikla goriilmektedir (Tang & Dalzell, 2019). Ayrim gozetmeyen argo, kiifiirlii dil ve
asagilama gibi sosyal medyadaki taciz edici mesajlar sadece bir mesaj olarak goriilmemelidir. Nefret
sOylemleri Tablo 1.2°de goriildiigii gibi siber siddete agilan siddetli ve acimasiz bir aractir (Lee vd.,
2018). Twitter, Facebook ve YouTube gibi sosyal medya sirketleri yillardir bu sorunla miicadele
etmektedir. insan kaynaklar1 da dahil olmak iizere siber siddete karsi alinan dnlemlere her yil yiiz
milyonlarca avronun harcandigi tahmin edilmektedir (Zhang vd., 2018). Siber zorbaliga ugrayan
ogrencilerin basarisizliklari, devamsizliklar1 ve okulu birakma davranislar1 arasinda bazi baglantilar
oldugu bildirilmistir. Siber zorbalik, depresyon, diisiik benlik saygisi, intihar diislincesi ve hatta intihar
gibi potansiyel olarak yikici psikolojik etkilere sahiptir (Van Royen vd., 2015). Tiirkiye’de her bes
kisiden biri siber zorbaliga maruz kalmaktadir ve bu oran diinya ortalamasi ile benzerdir. Siber zorbalik
icin en yaygin kullanilan yontemler mesaj gondermek ve yorum yazmaktir (BBC_News, 2020). Bu

riskleri miimkiin oldugunca 6nceden 6ngorerek tespit etmek ve dnlemek gerekir.

Tablo 1.2. Nefret séylemleri kategorileri icin 6rnek yorumlar listesi (Sharma & Shrivastava, 2018).

Simif Ornek Yorumlar

1. Feministlerden nefret ediyorum ve hepsi
tecaviize ugramali ve yakilarak 6ldiiriilmeli.

2. Biitin Misltmanlar ibnedir ve domuz gibi
katledilmelidir.

3. Artik Trump baskan olduguna gore seni ve
bulabildigim tiim siyahlar1 vuracagim.

1. Sen sadece kendine saygist olmayan mal bir ilgi
tenekesisin.

2. Sif 2. Seni pislik seni mahvedecegim.

3. Senin fikrinin ne énemi var vasat herif, fikrini
bir yerine sok ve bir maymun gibi dans et.

1. Umarim hepiniz harika bir hafta sonu
gegirirsiniz. Sen haric, Lisa Kudrow.

2. Benedict Cumberbatch’i ¢ekici buluyorsaniz,

3. Smif dogrudan kakaya bakmaktan da zevk alacaginizi
tahmin ediyorum.

3. Afrika’ya gitmek. Umarim AIDS kapmam. Ben
beyazim.

1. Smif

Nefret sdyleminin etkileri farkli travmatik olaylarin etkileriyle karsilastirilabilir ve sosyal
kimligi etkilediginden biiyiik topluluklara ulasabilir ve daha yikicidir (Quandt vd., 2022). Bu soylemler

toplumdaki kolektif refahi bozabilir, duyarsizlastirma yoluyla kisileri degersizlestirir ve Onyargiy1
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artirir. Cogunluk tarafindan nefret dili gelistirildiginde kolektif esenlige zarar vermekte ve nesiller arasi
iliskiler olumsuz etkilenmektedir.

Nefret sOylemleri, nefrete maruz kalan kisi veya gruplarin taciz edilmesine, kii¢iik
diisiiriilmesine, sindirilmesine ve gaddarliga yol agmaktadir. Yine nefrete maruz kalan kisi veya
gruplarda susma ve kendini ifade etmeyi reddetme durumlart goriilmektedir. Depresyon ve intihar
egilimi, bu duruma maruz kalan bireylerde tanimlanan diger davranislardir (Kumar vd., 2021). Agresif
ve saldirgan nefret sdylemleri, toplumsal siddeti tetikler, akil saglig1 sorunlarmi artirmakta ve hatta
intihar tegvik edebilecek kadar psikolojik etkiye sebep olmaktadir. Boylesine tehlikeli durumlarla basa
¢ikmak i¢in sosyal medyada nefret sdyleminin erken tespiti ve engellenmesi énemlidir. Sosyal medya
iizerinden yapilsa bile sdylemlerin eyleme donlismeden kontrol edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle,
insanlar1 rahatsiz eden uygunsuz igerigi tespit etmek ve Onlemek i¢in otomatik dil modelleri
gelistirilmelidir (Kumar vd., 2021).

Sosyal aglarda kiifiirlii konugmalarm manuel analizi zor ve zaman alicidir. Duygu analizi,
sosyal medyadaki yorumlardan kullanicilarin diisiincelerini, duygularini ¢ikarmakta ve kutuplarini ayirt
etmektedir (Hemmatian & Sohrabi, 2019). Duygu Temelli Metin Kategorizasyonu (Sentiment-Based
Text Categorization - SBTC), dnceden etiketlenmis veri kiimesini kullanarak bir model olugturmakta
ve etiketlenmemis verileri dogru kategoriye atamaya ¢aligmaktadir. Etiketlere bakarak siber zorbaligi
olumlu ve olumsuz olarak siniflandirmaya yardimci olmaktadir (Sebastiani, 2002). Nefret sdyleminin
otomatik olarak algilanmasi ve 6nlenmesi sosyal medyadan elde edilen verinin dogru bir sekilde analiz
edilmesini saglayan giirbiiz, verimli ve akilli sistemler gerektirmektedir.

Instagram ve Facebook gibi sosyal aglar, nefret sdylemleriyle miicadele etmek igin veri
tabanlarindaki nefret sdylemine benzeyen yorumlari silmektedir. Yorumlari silmek veya engellemek
yapilan olaym su¢ olmadigi anlamina gelmemektedir. Hakaretin boyutu cezalandirilabilmekte ve
giivenlik giicleri tarafindan takip edilebilmektedir. Ornegin; saldirganhk, tehdit ve 1rkcilik gibi toplum
huzurunu etkileyen sdylemler yasal acidan cezai takip altindadir. Ancak manuel izleme pahali ve zaman
alicidir. Olumsuz dili otomatik olarak algilayan ve analiz eden bir sistem gelistirmek ¢cok dnemlidir
(Kasakowskij vd., 2020).

Sosyal medya araciligiyla nefret soylemlerinin fikir 6zgiirliigii sinirlarini asmasi ve hizli bir
sekilde toplumu etkileyecek sekilde yayilmasi hiikiimetlerin ve farkli kuruluslarin dikkatini
cekmektedir. Bu baglamda Avrupa Komisyonu, Facebook, Microsoft, Twitter ve YouTube gibi sosyal
aglarin ilgili yoneticileriyle nefret séyleminin yayilmasini erken tespit ve 6nlemek icin belirli maddeler
lizerinde anlasmugtir. Uzlasilan maddeler her ne kadar nefret sdylemi olaylarini azaltsa da toksik
sOylemlerin tamamen ortadan kaldirilmasi i¢in daha fazla ¢caligma yapilmasi gerekmektedir (Charitidis
vd., 2020).

Facebook ve Twitter gibi bazi sosyal aglarda kullanicilarin herhangi olumsuz sdylemi sikayet

edebilecegi mekanizmalar vardir ve kullanicilarin beyani esas alinarak kullanici hesaplar askiya
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alinmaktadir (Fortuna vd., 2021). Ama bu durum bazen zararsiz hesaplarin yanlis
degerlendirilebilmesine ve rahatsiz edici bazi hesaplarin ise bildirilmedigi durumlarda hesabin devam
etmesine neden olmaktadir. Nefret sdylemlerinin igeriginin yanlis degerlendirilmesi ve otomatik
tespitinde yanilsamalar olabilmekte ve bu durum giivenlik mekanizmalariin sorgulanmasina neden
olmaktadir (Arango vd., 2019). Nefret soylemlerine maruz kalma durumu her anlamda ciddi olumsuz
sonuglar dogurabileceginden, diinyada biiyiik capta kullanima sahip sosyal medyadaki olumsuz
soylemlerin tespit ve analizini yapmak igin givenilir modeller gerekmektedir.

Nefret sOylemlerinin tespiti ¢aligmalarinda giivenilir ve giirbiiz modellerin olusturulabilmesi
i¢in veri kiimelerine 6zellik se¢imi ve ¢ikarimi uygulanmasi islemi en 6nemli adimlardan biridir. Nitelik
secimi ve g¢ikarimi veri kiimelerinin boyutunu azaltmak ve verileri vektorlestirmek igin
kullanilmaktadir. Yiiksek boyutlu verilerin 6zellik uzaymda bulunmasi énemli bir sorundur. Yiiksek
boyutlulugun azaltilmasi en iyi 6zellik alt kiimelerinin bulunmasina baglidir. Farkli diller ile ifade
edilen kelimeler yapisi itibariyle bilgiyle doludur. Kiigiik miktarlardaki metni bile temsil etmek i¢in
oldukga biiyiik miktarda veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Vektorler bu format i¢in kullanilan matematiksel
modellerdir. Nitelik se¢imi ve nitelik ¢ikarimi igleminde en iyi vektdr secimi yapabilmek seyrek vektor
gosterimi ve yogun vektor gosterimi siklikla kullanilmaktadir.

Duygu analizi alaninda Makine Ogrenmesi (Machine Learning - ML) tekniklerini kullanarak
sosyal medya yorumlari gibi 6znel bir yapidan bilgi ¢cikarmaya odaklanan birgok ¢alisma yapilmistir
(Al-Garadi vd., 2016; Balakrishnan vd., 2020; Burnap & Matthew, 2016; Chatzakou vd., 2019;
Hosseinmardi vd., 2015; Ibrohim & Budi, 2018). Geleneksel Makine (")grenmesi (Traditional Machine
Learning - TML) tabanli teknikler yaygin olarak kullanilmasina ve oldukca basarili performans
gostermesine ragmen nitelik taniminin gok ¢aba gerektirmesi ve manuel olarak tanimlanan niteliklere
giclu bir sekilde bagli olmasi bu modellerin zorluklarindandir.

ML modellerinde siklikla kullanilan topluluk metotlari, zayif o6grenen Ogrenicilerin
tahminlerini birlestirerek giiglii bir 6grenici olusturmaya c¢aligmaktadir. Bir¢ok topluluk modellerinin
temel amaci zayif tahmin edicileri kiimiilatif olarak egitmektir. Bu modellerin aga¢ yapisinda 6nceki
agagtan gelen hata orani bir sonraki agacta azaltilmaya ¢alisilmaktadir (Kilincer vd., 2022).

Oznitelik segimi icin harcanan cabay1 azaltabilecegi ve nispeten yiiksek performans elde
edebilecegi icin Derin Ogrenme (Deep Learning - DL) teknikleri son zamanlarda biiyiik dikkat
cekmektedir (Kim & Jeong, 2019a). DL modeli, verileri farkli soyutlamalarla temsil etmek i¢in 6nemli
sayida gizli katman ve noron kullanmaktadir. DL modelleri biiyiik veri kiimeleriyle verimli ve etkili bir
sekilde calismaktadir. Bir¢ok gizli katmana sahip Konvoliisyonel Sinir Agi (Convolutional Neural
Network - CNN) metodu buna bir drnektir (Alayba vd., 2017). CNN, son zamanlarda sosyal medya
yorumlaridaki duygulari siniflandirmak i¢in de kullanilmistir (Ayata vd., 2017; Kim & Jeong, 2019b;
Mozafari vd., 2020; Park & Fung, 2017; Shushkevich & Cardiff, 2019; Zhang & Luo, 2018).
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Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM), Gegitli Tekrarlayan Birim
(Gated Recurrent Unit - GRU), Cift Yonli LSTM (Bidirectional LSTM - BiLSTM) gibi Yinelemeli
Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network - RNN) modelleri, kelime dizilerini siniflandirma, etiketleme ve
olusturma gibi ¢esitli gorevlerde yaygin olarak kullanilmaktadir (Liu & Qi, 2021). Belirtilen RNN
modelleri, énceki adimin ¢iktisinin meveut adima giris verisi olarak beslendigi bir sinir agidir. Girdi
(input) verileri zaman serisine gore islenmekte ve elde edilen ¢ikt1 (output) bir sonraki durum igin girdi
olarak kullanilmaktadir (Liu & Qi, 2021). Gegitli Konvoliisyonel Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Gated
Convolutional Recurrent-Neural Networks - GCR-NN) hibrit DL modeli de metin siniflandirma ve
duygu analizi gibi gorevlerde basarili sonuglar vermektedir (Lee, Rustam, Washington, vd., 2022).

Doniistiiriici Temelli Cift Yonlii Kodlayict Temsilleri (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers - BERT) modeli, ¢ift yonll transformatér mimarisini uygulayan denetimsiz derin
cift yonlii bir sinir agidir. BERT tabanli aktarim 6grenme yaklagimi, siniflandirma performansinin
artmasina ve egitim siiresinin azalmasina yol actig1 i¢in nefret siniflandirma caligmalarinda siklikla
kullanilmaya baglanmustir (Sharma vd., 2022). Transfer 6grenme yaklagimi ayrica onceden egitilmis bir
modelle sinirl etiketli verilerden etkili 63renme saglar. Onceden egitilmis bir dil modeli, az etiketli veri
kaynaklarinda bile mevcut dili anlamay1 kolaylastirir.

Bu tez calismasimin amaci, Tiirkge kiifiirlii, homofobik ve diger nefret sGylemi tiirlerini tespit
edip onlemek icin basarili siniflandirma modelleri gelistirmektir. Bu amagla, Instagram’dan toplanan
veri kiimeleri (Kaftrlt Turkge Yorumlar (Abusive Turkish Comments - ATC) ve Homofobik Kufurli
Turkce Yorumlar (Homofobik Abusive Turkish Comments - HATC)) farkli ML siniflandiricilar ile
analiz edilmistir.

Ayrica, COVID-19 pandemisinin Tiirkiye’de yayildigi ilk giinden salginin hizla arttig ilk ay
boyunca Instagram yorumlar1 toplanarak kullanicilarin salginla ilgili yorumlar1 arasinda faydali bir
etkilesim olup olmadigi, kisilerin duygu ve disiincelerindeki degisiklikler ile olumlu-olumsuz
etkilerinin duygu analizi ¢aligmalar1 yapilmistir.

Tez calismasinda, Instagram platformundan elde edilen veri kiimeleri (ATC, HATC ve
COVID-19) Tiirkge kaynaklar i¢in bir ilktir ve Tiirk¢e dil kurallarina uygunlugu ve etiketleme isleminin
yapilma siiregleri ayrintilariyla agiklanmistir. Veri kiimelerindeki etiket dagilimi farkli oldugu icin cogu
siniflandirma ¢alismasi i¢in (topluluk modelleri harig) veri kiimeleri yeniden 6rnekleme islemine (asir
ornekleme ve alt 6rnekleme) tabii tutulmus ve siniflandirma sonuglari bu agidan da degerlendirilmistir.
Ayrica, tez ¢aligmasi kapsaminda olusturulan bu veri kiimeleri, bagka bilim insanlarimin farkli NLP ve
TM calismalari i¢in kullanima agiktir.

Tablo 1.3’te gosterildigi gibi nefret sdylemlerinin siniflandirmasinda TML ydntemlerinin yan1
sira topluluk modelleri, popiiler olan DL modelleri ve BERT gibi anlam doniistiiriicii yontemleri

kullanilmigtir.
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Tablo 1.3. Tez ¢alismasinda kullanilan modeller.

Modeller Yontemler

Lojistik Regresyon (Logistic Regression - LR)

Naive Bayes (NB)

Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine - SVM)
Karar Agaci (Decision Tree - DT)

Rasgele Orman (Random Forest - RF)

Topluluk Uyarlanabilir Artirma (Adaptive Boosting - AdaBoost)
Modelleri Asir1 Gradyan Artirma (eXtreme Gradient Boosting - XGBoost)
Gradyan Artirma (Gradient Boosting)

CNN

LSTM

DL GRU

BiLSTM

GCR-NN

BERT BERT metin siniflama

TML

Ayrica kiifiir, homofobik ve diger nefret sdylemi tiirlerinin smiflandirma dogrulugunu
gelistirmek i¢in seyrek vektor gosterimleri, yogun vektor gosterimleri ve transfer 6grenme yontemi ile

onceden egitilmis giiclii nitelik ¢ikarim modelleri de tez ¢alismasina dahil edilmistir (Tablo 1.4).

Tablo 1.4. Tez ¢alismasinda kullanilan nitelik ¢ikarim yontemleri.

Kullamilan Nitelik Cikarimlari Yontemler

Kelime Cantasi (Bag of Word - BoW)

ngramlar (unigram, bigram ve trigram)

Terim Frekansi - Ters Dokiiman Frekansi (Term Frequency - Inverse

Seyrek Vektor Gosterimleri Document Frequency - TF-IDF)

One-hot (Tek sicak) kodlama

Kelimeden Vektorlere (Word to Vector - Word2Vec) (Sirekli Kelime
Cantasi (Continuous Bag of Word - CBoW) ve SkipGram)

Yogun Vekior Gosterimleri Bayt Cifti Kodlamasi (Byte Pair Encoding - BPE)

Global Vektorler (Global Vectors for Word Representation - GloVe)

BERT BERT embedding (kelime yerlestirme)

Bu doktora tez ¢aligmasinda, Tiirkge dil kurallarina uygun olarak veri kiimeleri toplanip TM
caligmalari i¢cin uygun hale getirilmis, kiifiirli ve homofobik nefret sdylemi tiirlerinin tespiti (ayrica
COVID-19 duygu analizi) icin popiiller DL, BERT gibi smiflandirma modellerinin kullanilarak
siniflandirma basarisinin gelistirilmesi amaglanmigtir. Bu kapsamda;

1. Tirkee kiifiirlii yorumlarin tespitini miimkiin kilan ATC adli yeni bir veri seti ve HATC
adinda yeni bir Tiirkce homofobik veri seti sunulmustur. Bildigimiz kadariyla, sosyal
medya platformlarinda Tiirk¢e kiiflirlii yorumlarla ve homofobi ilgili herhangi bir

calisma yapilmamistir.
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2. Veri setlerine etiketleme yapilirken homofobik ve kiifiirlii ifadelerin yani sira
homofobi ve kiifiir ile ilgili emojiler de dikkate alinmistir.
3. COVID-19’a iligskin Tiirk¢e duygu analizini farkli tarihler arasinda tespit edilmesini

miimkiin kilan yeni veri kiimeleri sunulmustur (Datasetl ve Dataset2).

4. SBTC caligmalarmin biiyiik cogunlugu Twitter igin yapilmistir. Son zamanlarda
Instagram i¢in nefret soylemi tirleri i¢in yapilan ¢aligmalari artmis olsa da Twitter veri
setlerini kullanan g¢aligmalarin sayis1 nispeten daha fazladir. Ancak Instagram’da
paylasilan fotograf ve videolar, Twitter’dan daha ¢ok kiifiirlii yorumlar i¢in uygun bir
ortam olusturmaktadir.

5. Elde edilen veri kiimelerinin yeniden Orneklenmis dengeli versiyonlarinin
siniflandirma sonuglart da sunulmustur (Asirt O6rneklenmis ATC, resHATC,
resDataset1 ve resDataset2).

Bu tezin geri kalani sdyle organize edilmistir: Boliim 2’de nefret sdylemi veri kiimeleri ve
Tirkee kiifiir, homofobik siniflandirmalari ile ilgili literatiir 6zetlenirken ¢alismada kullanilan materyal
ve yontemler Boliim 3’te agiklanmigtir. Calisma kapsaminda elde edilen iki veri kiimesi ile ilgili (ATC
ve HATC) nefret tespit sistemlerinin test verileri tizerinden elde edilen degerlendirme sonuglari ve
COVID-19 veri kiimesinin duygu analizi sonuglart Boliim 4’te sunulmustur. Boliim 5°te ise tez

¢alismasinin sonuglari, tartismalar ve Oneriler verilmistir.
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2. KAYNAK ARASTIRMALARI

Nefret soylemleri ile ilgili bircok ¢alisma yapilmis ve ¢esitli yaklagimlar gelistirilmistir.
Ingilizce dili en fazla nefret tiirii analizi ¢alismasina sahipken, bu arastirma alam Tiirk¢e dahil diger
diller i¢in sinirhdir. Tezin bu bdliimiinde nefret sylemleri igin Ingilizce veya diger dilleri kullanan veri
kiimeleri, nefret sOylemlerinin tespiti ve Onlenmesi i¢in kullamilan farkli nitelik segimleri ve

siniflandirma metotlari ile ilgili ¢aligmalar sunulmaktadir.

2.1. Nefret Soylemi Veri Kumeleri

Sosyal medya aglar1 gibi mikrobloglarin yayginlagmasiyla o6zellikle son on yilda nefret
tiirlerinin tespiti lizerine ¢aligsmalar artmigtir. Nefret soylemlerinin tespiti i¢in en 6nemli ve ilk adim
yiiksek kapasiteli veri kiimelerinin elde edilmesidir. Sosyal medyadan veri kiimesi elde edilmesini
hedefleyen ¢aligmalar azinliktadir. Davidson ve ark., Twitter’dan irke1, cinsiyetci ve homofobik iceren
verileri toplamustir (Davidson vd., 2017). Twitter’dan dinlerin, cinsel yonelimlerin, cinsiyetin ve etnik
azinliklarin karalandigr 16 bin tivitten olusan bir veri kiimesi elde edilmis ve manuel olarak
etiketlenmigstir (Waseem, 2016; Waseem & Hovy, 2016). Elde edilen bu veri kimesine daha sonra
cinsiyet¢i ve 1rker tivitler eklenmistir. Sharma ve ark., art niyetli konusma igeren 9 bin tivit toplamig ve
nefret derecelerine gore bu tivitleri ti¢ simif olacak sekilde manuel olarak etiketlemiglerdir (Sharma &
Shrivastava, 2018). Irk¢1 Stormfront adli web forum sayfasindan nefret soylemi iceren 10 binden fazla
climle taranmis ve benzer bir ¢alisma olarak sunulmustur (Gibert vd., 2018). Homofobik, cinsiyetci ve
irker gibi gesitli nefret tiirlerini igeren 28 binden fazla tivitten olusan bir veri kiimesi elde edilip veri
kiimesi tlizerinde iglem adimlarinin fazla oldugu bir siniflandirma mimarisi tanimlanmistir (EISherief
vd., 2018).

Nefret soylemi ile ilgili calismalarin ¢cogu Ingilizce dili {izerine odaklanmaktadir. Fakat farkli
dilde yapilan veri kiimesi ¢aligmalar1 da vardir. Ornegin; Twitter’da miiltecilere yonelik Almanca nefret
verileri toplanmstir (Ross vd., 2017; Wiegand vd., 2018). Facebook sosyal agindan toplanan italyanca
nefret verileri farkli nefret kategorilerine ayrilmistir (Vigna vd., 2017). Saldirgan ve toksik ifadeler
iceren bircok nefret veri kiimesi Kaggle adli web sayfasinda kullanilabilmektedir ve Kaggle’in Toksik
Yorum Siniflandirma Yarigmasi’nda (Kaggle’s Toxic Comment Classification Challenge) kullanilan
bu veri kiimesi toksik etiketli 150 bin yorumdan olusmaktadir. Tablo 2.1, literatlirde mevcut olan ilgili

veri kiimelerinin bir 6zetini sunmaktadir.
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Tablo 2.1. Nefret s6ylemi ile ilgili literatiirde bazi1 veri kiimeleri.

Tlgili Calisma Platform Dil Etiketler

(Kwok & Wang, 2013) Twitter (24.000) Ingilizce | Irkgilik

(Waseem, 2016) Twitter (16.000) Ingilizce | Cinsiyetcilik/Irkgilik

(Wulczyn vd., 2016) Vikipedia (100.000) | ingilizce | Saldirganlik

(Ross vd., 2017) Twitter (541) Almanca | Irk¢ilik

(Davidson vd., 2017) Twitter (25.000) Ingilizce | Saldirgan/Diger Nefret
Soéylemi Turleri

(Vigna vd., 2017) Facebook (17.500) | Italyanca | Nefret Soylemi

(EISherief vd., 2018) Twitter (28.000) Ingilizce | Taciz/Siber Zorbalik/Diger
Nefret Soylemi Tarleri

(Wiegand vd., 2018) Twitter (9.500) Almanca | Asagilama/Kiifiir

(Gibert vd., 2018) Stormfront (10.000) | Ingilizce | Nefret Soylemi

(Founta vd., 2018) Twitter (80.000) Ingilizce | Saldirganhk/Kiifiir/Diger
Nefret Soylemi Tarleri

(Sharma & Shrivastava, 2018) | Twitter (9.000) Ingilizce | Nefret Soylemi

2.2. Kufur, Homofobik ve Nefret Soylemi Turleri Tespit Yontemleri

Olumsuzluklardan (art niyetli, toksik ve saldirgan etkilesimler) beslenen siber siddet,
geleneksel siddetten farklidir. Ciinkii sosyal medyada sunulan kii¢iik diistiriicii metinler veya gorsel
materyaller herkes tarafindan kolay erisilebilirdir (Heirman & Walrave, 2008). Siber siddetin yaygin
bicimi, birinin génderisine kufurlu bir dil kullanarak yorum yapma eylemidir (Jones vd., 2013). Nefret
sOylemi, bir kisi veya gruba kars1 nefret olusturmak i¢in sosyal medyada metinsel paylasimlar olarak
tamimlanabilir (Charitidis vd., 2020). Son yillarda nefret sdylemi analizi ile ilgili bir¢ok calisma
yapilmistir (kiifiir (Mossie & Wang, 2020) (Jones vd., 2013), (Waseem vd., 2018), taciz tespiti (Huang
& Raisi, 2018), siber zorbalik (Balakrishnan vd., 2020), saldirganlik tespiti (Chatzakou vd., 2019),
kadin diismanhiginin tespiti (Shushkevich & Cardiff, 2019) ve saldirgan dil analizi (Burnap & Williams,
2015)).

Kiiftirlii dil tespiti, nefret sdylemi kapsamina dahil edilmistir ve SBTC i¢in dnemli bir arastirma
alan1 haline gelmistir (Chatzakou vd., 2019; Chen vd., 2016; Huang & Raisi, 2018; Ibrohim & Budi,
2018; Johnson, 2018). Kiifiirlii konusma, bireylerin irkini, etnik kdkenini, dinini, cinsiyetini, cinsel
yonelimini, engellerini veya hastaligini hedef alir (Mossie & Wang, 2020). Kiifiirlii konugma, dogrudan
agir bir asagilama unsuru igermektedir.

Son arastirmalar, nefret sdyleminin tespiti i¢in sosyal ag kaynaklarindan (Facebook, Twitter,
Instagram ve YouTube) elde edilen veri kiimelerine SBTC metotlarmin uygulanmasina odaklanmistir
(Charitidis vd., 2020). Kiiftirlii dil kullanimi nefret sdylemi ¢atis1 altinda degerlendirilmektedir. Bu
terminoloji aynm1 zamanda kiifrii (uygun olmayan kelimelerin kullanim1) de kapsar. Bununla birlikte,
bir¢ok arastirmaci kiifiirli dilden saldirgan dil olarak bahsetmektedir (Al-Hassan & Al-Dossari, 2019).

Saldirgan/kiifiir igerikli mesajlarin tespitine yonelik yapilan galismalar kronolojik olarak su sekilde
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Ozetlenebilir: Kaynak (Park & Fung, 2017)’te yazarlar, taciz edici dilin tespit edilmesi icin dnce iki
asamali bir yaklasim 6nermislerdir. Daha sonra bunu belirli tiirler halinde siniflandirmislar ve cinsiyetgi
- irke1 dil lizerinde birgok etiketli siniflandirma ile tek asamali yaklasimi karsilastirmiglardir. Temel
sinir ag1 tekniklerini kullanarak kiifiir sGylemi tespiti lizerine degerlendirmelerin gergeklestirildigi bir
calismada hazir sinir ag1 tabanl siniflandiricinin (FastText) etkisi arastirilmistir (Chen vd., 2017).
Endonezya dilinde Instagram yorumlarindan nefret sdylemleri tespiti yapmak igin yine FastText
algoritmasi tercih edilmistir (Pratiwi vd., 2019). Kiifiirli kelimeler s6z1iigii otomatik olarak olusturulan
bir bagka calismada, Twitter, Wikipedia ve UseNet platformlarinda kiifiirlii kelimeleri tespit etmek i¢in
hem kurumsal hem de sozliiksel kaynaklar kullanilmistir (Wiegand vd., 2018). Endonezya sosyal
medyasinda kiiftirlii dili tespit etmek i¢cin ML tabanli yontemler kullanilarak bir ¢calisma ytiriitiilmiistiir
(Ibrohim & Budi, 2018). Arapc¢a ¢evrimigi iletisimde anti-sosyal davranislarin tespiti i¢in miistehcen
veya rahatsiz edici kelimeler ve ifadeler iceren yorumlarin tahmine dayali bir model sunulmustur
(Alakrot vd., 2018). Bu model igin YouTube yorumlarindan olusan biiyiik bir veri kiimesi toplamus,
etiketlemis ve kelime diizeyinde ngram 6zellikleri ve ¢esitli 6n isleme tekniklerinin kombinasyonlariyla
bir SVM siniflandiriciy1 egitmislerdir. Bengalce dilinde kiifiirlii dil tespiti icin ML tabanli bir otomatik
sistem olusturulmustur (Chakraborty vd., 2020). Verileri, tehdit edici ve kiifiirlii olarak siniflandirmak
icin NB, SVM ve CNN metotlar1 uygulanmistir. Endonezya dilinde k En Yakin Komsulu (k-Nearest
Neighbor - kKNN) siiflandirma yontemiyle Instagram yorumlarinin nefret sOylemini tespit edip
etmedigini belirleyen bir sistem olusturulmustur (Briliani vd., 2019). Facebook, Twitter, Instagram ve
YouTube’dan veri kiimeleri toplanmig ve 3 yorumcu tarafindan manuel olarak iki dengeli sinif olarak
nefret ve nefret igermeyen bi¢iminde etiketlenmistir (Omar vd., 2020). Bu veri kiimesi, 12 ML tabanh
siniflandirict ve 2 DL metodu ile siniflandirma bagarim sonuglari elde etmek icin kullanilmistir. Sonug
olarak RNN metodu, %98.7 dogrulukla diger siniflandiricilardan daha iyi performans gdstermistir.
Verilerin elde edildigi sosyal medya platformu dikkate alindiginda Instagram’da siber zorbalik
mesajlarini tespit etmeye yonelik ¢alismalarda yapilmistir (Bimantara vd., 2019; Hosseinmardi vd.,
2015; Ozel vd., 2017; Priyoko & Yagin, 2019). Tablo 2.2, sosyal medya platformlarinda Kufrli
davraniglarin tespiti ile ilgili ¢aligmalar1 6zetlemektedir.

Nefret sOylemi, ofansif ve saldirganlik basliklar1 altinda yiiriitiilen ¢alismalarda genellikle
homofobik dil analizi diger nefret siniflariyla ile birlikte alt etiket olarak siniflandirilmistir. Bir nefret
analizi ¢alismasinda, Twitter ve Whisper’dan (Whisper, 2021) elde edilen nefret ifadeleri alt1 nefret
kategorisine (etnik koken, davramig, fiziksel Ozellikler, homofobi, smif ve cinsiyet) gore
siniflandirilmstir (Silva vd., 2016). Kategorilerin her iki sosyal medya platformunda benzer oldugu
sonucu analiz edilmistir. Kiiflirlii dil tespiti i¢in bagka bir ¢alismada, tivitler homofobik ve 1rk¢1 olarak
etiketlenmistir (Davidson vd., 2017). Cinsiyetci ifadeler ise saldirgan olarak etiketlenmistir.

Portekizcede saldirgan dil tespiti i¢in yapilan bir ¢alismada saldirgan veriler irkgilik, cinsiyetgilik,
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Tablo 2.2. Saldirgan/kiifiirlii mesajlari tespit etmeye iliskin ¢alismalar ve en iyi siniflandirma

sonuglari.
Performans
s Eniyi c | > o
Ilgili calisma Platform Dil Nitelik smiflandin | 3 | & §
gosterimi 4] 29 &
Cl1 s ] -
o I LL
(Park & Fung, 2017) Twitter Ingilizce-2017 Karakter Hibrit CNN | 0.71 | 0.75 | 0.73
ve
Word2vec
(Chenvd., 2017) YouTube, | Ingilizce-2017 Kelime FastText - 0.76 | -
Myspace, yerlestirme
SlashDot
(Wiegand vd., 2018) Twitter, Ingilizce-2018 Sozciksel, | SVM 0.82 | 0.80 | 0.81
Wikipedia, dilbilim ve
UseNet kelime
yerlestirme
(Alakrot vd., 2018) Youtube Arapca-2018 ngram SVM 0.88 | 0.80 | 0.82
(lbrohim & Budi, 2018) | Twitter Endonezyaca- ngram NB - - 0.86
2018
(Briliani vd., 2019) Instagram | Endonezyaca- TF-IDF KNN 0.98 | 0.98 | 0.98
2019
(Pratiwi vd., 2019) Instagram | Endonezya dili- | ngram FastText - - 0.68
2018
(Chakraborty vd., 2020) | Facebook | Bengalce-2019 | Unicode, SVM 0.78
Bengalce
kelimeler
ve
duygular
(Omar vd., 2020) Facebook, | Arapc¢a-2020 Kelime RNN 0.98 | 0.98 | 0.98
Twitter, yerlestirme
Instagram,
YouTube
*(Karayigit vd., 2021) | Instagram | Tirkce BoW, CNN 0.973
ngramlar,
Word2Vec
, BERT,
BPE

homofobi, yabanci diismanligi, dini hoggoriisiizliik ve kiifiir olarak siniflandirilmigtir (Pelle & Moreira,
2017). Italyancada yapilan bir nefret sdylemi galismasinda cinsiyetgilik, irkgilik ve homofobik ifadeleri
iceren bir veri seti homofobik veya homofobik olmayan olarak simniflandirilmistir (Akhtar vd., 2019).
Nefret soyleminin etnik kodken, din, cinsiyet veya cinsel yonelim olarak kategorize edildigi bir
calismada, nitelik sablonlari kullanilarak nefret sdylemi tespit edilmistir (Warner & Hirschberg, 2012).
Ayrica sozliik tabanli ve duygusal yaklagimlar kullanilarak ¢cevrimici nefret sdylemi ad1 altinda 1rk¢ilik,
cinsiyetcilik ve homofobi kategorileri tespit edilmistir. ingilizce tivitlerden olusan bir veri setinde
irkeilik, cinsiyetgilik, homofobi kategorileri altinda nefret sdylemini tahmin etmek i¢in s6zlik tabanli
algoritmalar ve makine 6grenmesi yaklagimlarinin bir yontem kombinasyonu sunulmustur (Martins vd.,
2018). Siyasi asagilama, cinsiyetgilik, homofobi ve ayrimcilik kategorisinin saldirgan olarak

tanimlandig1 bagka bir ¢alismada diger kategori saldirgan olmayan olarak etiketlenmis ve Meksika
14


https://5cef0b7b43e7a42fd019406d30fe2e79ab6b0d1f.vetisonline.com/science/article/pii/S0957417421002438#b0570

Habibe KARAYIGIT, Doktora Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2022

Ispanyolcast tivitler igin yazar ve saldirgan analizi yapilmistir (Carmona vd., 2019). Homofobi ile ilgili
daha oOnce yapilan galismalarda kullanilan verilerin kaynagi incelendiginde, verilerin ¢ogunun
Twitter’dan (Chatzakou vd., 2019; Sadiq vd., 2021; Waseem & Hovy, 2016) elde edildigi
gorulmektedir. Facebook (Aroyehun & Gelbukh, 2018), Instagram (Karayigit vd., 2021), YouTube
(Salminen vd., 2018) ve diger web platformlarindan (Almerekhi vd., 2019; Gibert vd., 2018; Wulczyn
vd., 2016) elde edilen veri kiimeleri de mevcuttur.

Kullanilan yontemler agisindan dnceki caligsmalar incelendiginde, BoW, ngram, DL tabanh
yontemler (CNN, RNN, LSTM, GRU ve BiLSTM), TML metotlar1 (LR, NB, DT, RF ve SVM)
homofobinin saptanmasinda siklikla kullanilmistir (Akhtar vd., 2019; Davidson vd., 2017; Kwok &
Wang, 2013; Mehdad & Tetreault, 2016; Pelle & Moreira, 2017; Warner & Hirschberg, 2012; Waseem
& Hovy, 2016). Yiiksek siniflandirma basarisi nedeniyle, homofobi tespiti i¢in ¢gogunlukla DL tabanli
metotlar tercih edilmektedir (Badjatiya vd., 2017; Gamback & Sikdar, 2017; Gao & Huang, 2017;
Zhang & Luo, 2018). Ayrica, transformator mekanizmalarina dayali onceden egitilmis modeller, nefret
sOyleminin analizinde 6nemli siniflandirma basarilar1 elde etmistir (Benballa vd., 2019; Gertner vd.,
2019; Zhang vd., 2019). Nefret s6ylemi tespiti i¢in genellikle TML ve DL siniflandirma yontemlerini
kullanan ¢ok dilli ¢alismalar, birden ¢ok dilde Onerilen modellerin giirbiizliigiinii, diller arasi1 bir
ortamda ger¢ekleme yapmadan ayn1 anda degerlendirmistir (Corazza vd., 2020; Ousidhoum vd., 2019;
Stappen vd., 2020). Nefret s6yleminde kullanilan bulanik mantik yéntemi 0 ile 1 arasindaki degerleri
kategorize eden mantiktan olusmaktadir. Cogu dil probleminde, belirsizligi ortadan kaldirmak ve kesin
siniflandirma sonuglari elde etmek i¢in bulanik mantik algoritmalari kullanilmaktadir. Fuzzy Rule-
Based (Haque, 2014; Tashtoush & Al Aziz Orabi, 2019), Fuzzy Multi-Task Learning (Liu vd., 2019)
ve birliktelik kural tiirlerini (Wadhwa & Bhatia, 2014) kullanan nefret séylemi ¢alismalar1 vardir.
Tablo 2.3, sosyal medya platformlarinda homofobi ve cinsel yonelimle ilgili nefret séylemine iliskin

son caligmalar1 kronolojik olarak 6zetlemektedir.

15



Habibe KARAYIGIT, Doktora Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2022

Tablo 2.3. Homofobik kategorileri kullanarak nefret séylemini tespit etmeye yonelik 6nceki

caligmalar.
Ilgili Calisma Platform Dil Etiketler Performans
Yahoo! ve Irk, Etnik, Cinsiyet,
Amerikan Cinsel yonelim, 0.63
(Warner & Hirschberg, 2012) Yahudi . Ingilizce - 2012 EJyru.k , Din ve Diger F1 score
Kongresi Ozellikler
(1.000
paragraf)
Twitter ve Etnik, Davranus,
Whisper Fiziksel Ozellikler,
(Silva vd., 2016) (20.305 tivit | Ingilizce - 2016 | Cinsel yonelim, Sinif [Tanimlanmamis
ve 7.604 veya Cinsiyet
whispers)
. Twitter - JEO Irkgilik, Cinsiyetgilik, [0.90
(Davidson vd., 2017) (24.802 tivit) Ingilizce - 2017 Homofobi 1 score
News  web Irkgilik, Cinsiyetgilik,
sitesi Brezilya Homofobi, Yabanci 0.70
(Pelle & Moreira, 2017) (115  haber | Portekizcesi - | Diismanligi, Dini Fi score
10.336 2017 Hosgoriistizliik,
yorum) Kufar
. Twitter o Irke¢ilik, Cinsiyetgilik, [0.806
(Martins vd., 2018) (975 tivit) Ingilizce - 2018 Homofobi Kesinlik
Twitter ' Homofobik ve 0.80
(Akhtar vd., 2019) (1.850 tivit) Italyanca - 2019 | Homofobik olmayan |F1 score
ineilizce Koken, Cinsiyet, 0.86
(Ousidhoum vd., 2019) Twitter Frinsfzcé ve Cinsel Yonelim, Din, [Makro F1
B (13.014 tivit) Aranca - 2019 Engellilik, Diger (Makro
pe ortalamali F1)
Politika,
Twitter Ispanyolca - | Cinsiyetcilik, 0.65
(Carmona vd., 2019) (10.85tivit) | 2019 Homofobi, Makro F1
Ayrimeilik
Instagram Homofobi
. - . Diger Nefret 0.90
(Karayigit vd., 2022) (31.290 Turkce 2022 Soylemleri Makro F1
yorum) NGtr
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu bélimde, elde edilen veri kimelerinin (ATC, HATC ve COVID-19) ayrintilari, nefret
sOylemi tarlerinin (kiflrld ve homofobik) tespiti ve COVID-19 duygu analizi i¢in kullanilan TM

mimarileri sunulmaktadir.

3.1. Materyaller

3.1.1. Tiirk¢e Dilinin Yapis1

Turkge dili, Ural - Altay dil grubunun Altay alt grubuna aittir (Kiling vd., 2017). Kurk kiisiir
dilden olusan Tiirk dilleri, diinya da yaklasik 165 - 200 milyon kisi tarafindan ana dil olarak
konusulmaktadir. Latin alfabesini kullanan Tiirkce, 21 iinsiiz ve 8 sesli harften olusur (Mujahid vd.,
2021). Tiirkge, Fince ve Macarca gibi i¢inde tek bir fiilin daha uzun kelimelere gevrilebildigi sondan
eklemeli bir dildir (Cakici vd., 2018). Bu nedenle isimler ve fiiller yanlis ciimle bigimlerine neden
olabilmektedir. Tiirk¢e kelimelerin sonuna eklenen eklerle kelime sayis1 hizla artabilmekte ve bu durum
kelime formlarinin sayisin1 onemli 6l¢iide artirabilmektedir (Eryigit vd., 2008). Turkge sondan eklemeli
bir dil oldugu i¢in climleleri daha basit pargalara bolmek zordur (El-Kahlout & Akin, 2013).

Tiirkgede bir kok sozciige “ipteki boncuk” gibi bigim birimler eklenerek farkli anlamlara sahip
sozcikler elde edilir (Oflazer & Saraclar, 2018). Tiirkge kelimeler bir cimlede birgok ¢ekim ve yapim
eki alabilir. Tiirkgede cekim eki alarak degisen bir ifade Ingilizce bir ciimleye karsilik gelebilir
(gort+ebil+ecek+setk — if we will be able to see gibi). Tiirkge “anahtar” kelimesinin bes veya daha
fazla tiirevden kok alabilecegini ve bes tiirevden sonra farkli bir kelime haline gelebilecegini gosteren
kelime “anahtar+lan+dir+il+ama+ma-+si+nda+ki” kelimesidir.

Tablo 3.1, biiyiik bir Tiirkce kiilliyatta en sik kullanilan on sekiz sdzciigii, sozciikteki bicim
birim sayis1 ve her birinin bi¢im birimsel belirsizligi ile birlikte gostermektedir. Cogu yiiksek frekanslh
kelimeler, bir morfemli (dilin anlaml1 en kii¢ilik birimi) kelimeler i¢in farkli konusma koklerine sahip
olmasina karsilik nispeten yiiksek morfolojik belirsizlige sahiptir. Bu ¢alismada, yiiksek morfolojik
belirsizlige neden olacak 201 kelimelik bir Tiirk¢e durak listesi olusturulmus ve veri kiimelerinden

(ATC ve HATC) ¢ikarilmustir.

Tablo 3.1. Sik kullanilan bir bigim birimli on sekiz Turkge kelime ile ilgili istatistikler
(Oflazer & Saraclar, 2018).

Kelime bir | bu | da | icin | de | ¢cok | ile | en | daha | kadar | ama | gibi | var | ne | sonra | ise | o | ilk
Belirsizlik | 4 2 1 4 2 1 2 1 1 2 3 1 2 2 2 2 |21
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3.1.2. Kufurla Tarkege Yorumlar (Abusive Turkish Comments - ATC) Veri Kimesi

Veri kiimesi edinme temel bir adimdir ve metin siniflandirma siirecinin en ¢ok zaman alan
kismudir (Omar & Al-Tashi, 2018). ATC veri kiimesini elde etmek i¢in giincel tartismali konular1 ve
goriisleri igeren Tirk¢e magazin sayfasinin (6r. @2.sayfaofficial), futbol takimlarmin (or.
@fenerbahce, @galatasaray) ve futbolcularin (6r. @ardaturan, @]1volkandemirel) agik Instagram
hesaplar1 secilmistir. Bu tiir agik sosyal hesaplarda kiifiirlii ve nefret dolu yorumlar bulmak daha
olasidir. Tiirkge argo sozliigiine gore (TDK, 2020), veri setindeki tum yorumlar kufurlt veya kiftrstiz
olarak manuel etiketlenmistir. ATC veri seti, 2017 ve 2019 yillar1 arasinda yayinlanan 10.528 kiiftirlii
ve 19.826 kufursuz yorum igermektedir. Python programlama dili ile Instagram’dan metin verilerini
toplamak igin bir Instagram API edinilerek kodlama yapilmistir. ATC veri seti, arastirmacilarin ticari
olmayan kullanimi igin herkese agiktir (Karayigit vd., 2020).

Kifiirlii ve kiiflirsiiz yorumlarin sayisindan da anlasilacagi gibi, ATC veri seti etiketlerin
dagilimi agisindan dengesizdir. Dengesiz veri Setlerinde belgelerin siniflara dagilimi oldukga
degiskendir; bir sinif birkag terim igerebilirken diger sinif ¢ok sayida terim igerebilir (Agnihotri vd.,
2017). Bir veri kiimesinde bir dengesizlik sinifi mevcut oldugunda, DT ve SVM gibi siniflandirma
yontemleri cogunluk sinifin1 dikkate alir. Siniflandiricilar genellikle azinlik sinifindaki etiketleri yanlis
etiketlenmis olarak ele alir (Le vd., 2018). Bu nedenle, problemi ¢ézmek i¢in alt 6rnekleme ve asiri
ornekleme gibi dengeleme teknikleri kullanilmaktadir. Alt 6rnekleme teknigi, ¢ogunluk simifinin
sayisini azaltarak verileri dengelemektedir. Alt Grneklemenin aksine, asir1 6rnekleme ile azinlik
verilerine yeterli sayida rastgele 6rnek eklenmektedir (Gazzah & Amara, 2008). ATC veri seti blyiik

olmadigi igin, alt 6rnekleme yerine asir1 6rnekleme yontemini kullanmak daha mantiklidir (Tablo 3.2).

Tablo 3.2. ATC veri setinin iki versiyonu.

L . Yorumlar
veri kiimesi KUfirla Kftrsiz
Orijinal ATC 10.258 19.826
Asir1 6rneklenmis ATC 19.826 19.826

3.1.3. Homofobik Kufurli Turkge Yorumlar (Homophobic Abusive Turkish Comments - HATC)

Veri Kimesi

NLP caligmalarinda kullanilan veri kiimeleri, siniflandirma performansini iyilestirmek i¢in ¢ok
onemlidir. HATC veri seti, homofobik sdylem icerme potansiyeline sahip bazi hesaplardan elde edilen
Instagram yorumlarindan (@utandiran_paylasimlar, @kerimcandurmaz, @sametlicina vb.) ve ATC
veri setindeki kiiflirli Instagram yorumlarindan olusmaktadir (Karayigit vd., 2020). ATC veri setinde

yer alan Kkufirlt yorumlar cinsel icerikli, homofobik, kisilik asagilama ve diski ifadelerinden
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olusmaktadir. Tablo 3.3, ATC veri setinde yiiksek frekansa sahip nefret dolu Tiirk¢e kelimeleri

gostermektedir.

Tablo 3.3. ATC veri setinde yiiksek frekansli nefret iceren bazi1 Tiirkce kelimeler.

Kelime Nefret taru Frekansi
siktir Cinsel igerikli 1182
amk Cinsel igerikli 917
orospu Cinsel icerikli 791
bok Diski ifadesi 523
serefsiz Kisilik agagilama | 451
amina Cinsel igerikli 405
amik Cinsel icerikli 310
sikeyim Cinsel icerikli 298
aq Cinsel icerikli 288
pi¢ Kisilik agagilama | 260
sapik Kisilik agsagilama | 240
anani Cinsel icerikli 207
top Homofobik 185
mk Cinsel icerikli 159
yavsak Kisilik agagilama | 156
mal Kisilik agagilama | 146
kodumun | Cinsel icerikli 131
ibne Homofobik 108

Homofobik yorumlar, ATC veri setindeki kiifiir etiketli yorumlardan ¢ikartilmig, Instagram’dan

elde edilen homofobik yorumlarla birlestirilmis ve manuel olarak homofobik (2 etiketinde) kategoriye

cevrilmistir. ATC veri setindeki cinsel igerikli, siddetli asagilama ve diskilama ifadeleri ise nefret dolu

yorumlar etiketinde “1” olarak etiketlenmistir. Kalan yorumlar nétr yani “0” olarak isaretlenmistir.

Buna gore 1.226’s1 homofobik, 10.237’si nefret dolu ve 19.827 nétr olan 31.290 Instagram yorumu

toplanarak HATC veri seti olusturulmustur (Tablo 3.4). Instagram’dan homofobik verileri toplamak

icin ATC veri kiimesinde oldugu gibi Instagram API ve Python programlama dili kullanilmustir.

Instagram, bir kullanic1 hesabiyla erisilebilen hesaplara ait verilerin uygun sekilde ¢ikarilmasina ve

diizenlenmesine olanak taniyan acik kaynakli yapilandirilmamis veriler saglamaktadir.

Tablo 3.4. HATC veri kiimesi kategorileri.

Yorum Sayilari

Diger nefret sdylem tiirleri
Homofobik (cinsel igerikli, agir asagilama Notr
ve digkilama ifadeleri)
1.226 (%3.9) 10.237 (%32.7) 19.827 (%63.4)
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Homofobik veri setinin etiketlenmesi Turk Dil Kurumu (TDK, 2020) ve Biiyiik argo sozliigiine
(Aktung, 2000) gore yapilmustir. Tiirkge’de en sik kullanilan homofobik ifade “top” kelimesi ve
tirevleridir (topitos, topitop, totos, toplar vb.). “Pust, ibne”, “lavuk” gibi kelimeler homofobiktir ve
giivenilmez, aldatici kisiler i¢in de kullanilmaktadir. Ayrica homofobik ifadeler igermeyen ancak

homofobiyi bazi emojilerle ifade eden yorumlarin analiz edilmesine 6zen gosterilmistir. Emoji olarak

:k, (=, % gibi sekillere sahip yorumlar homofobik olarak etiketlenmis ve diger homofobik anlam
icermeyen emojiler HATC veri setinden ¢ikarilmistir.

HATC veri kiimesi, Tablo 3.4’te goriuldiigi gibi dengesizdir. HATC veri setini dengelemek icin
rasgele asir1 6rnekleme ve rasgele alt 6rnekleme islemleri kullanilmistir. Siniflandirma performansi, DL
tabanli modeller kullanilarak yeniden 6rneklenen dengesiz veri kiimelerinde hem iyilestirebilir hem de
fazla uydurma ile azaltilabilir. Asirt 6rneklenmis veri kiimelerinde, DL tabanli yontemler daha iyi
performans gostermektedir, daha segicidir, daha hizli 6grenmekte ve daha az uyum saglamaktadir
(Simpson, 2015). Degerlendirme adimlarinda HATC veri seti ilk olarak 10 kath ¢apraz dogrulama
kullanilarak bir egitim - test setine bolinmistiir (Sekil 3.1). Her egitim veri setinde, homofobik
yorumlarin sayisi, nefret dolu yorumlarin sayisina esit olana kadar rastgele artirilmigtir (asiri
ornekleme). NOtr veri sayilari ise nefret dolu yorumlarin sayisina esit olana kadar rastgele azaltilmigtir
(alt 6rnekleme). Boylece HATC veri setine yeniden 6rnekleme islemi yapilarak dengelenmis ve elde
edilen yeni veri seti resHATC veri seti olarak adlandirilmustir. Degerlendirmelerde HATC ve resHATC
veri setlerinin siniflandirma sonuglari ayr1 ayr1 karsilastirilmigtir.

Sekil 3.1’de HATC veri seti 10 kat ¢apraz dogrulama i¢in 10 bdliime ayrildiktan sonra egitim
setindeki homofobik yorum sayis1 1.104, nefret dolu yorum sayis1 9.214 ve notr yorum sayist 17.845°tir.
Yeniden 6rnekleme teknigi uygulandiktan sonra homofobik yorum sayist 9.214, nefret dolu yorum
sayist 9.214 ve ndtr yorum sayist 9.214°tiir. Test setinde homofobik yorum sayist 122, nefret dolu

yorum sayis1 1.023 ve notr yorum sayist 1.982°dir.

3.1.4. COVID-19 Veri Kumesi

Bu ¢alismada COVID-19 ile ilgili ilk veri seti (Datasetl), Instagram’da Tiirk¢e magazin hesab1
“2.SayfaOfficial”in 11 Mart 2020 tarihinde COVID-19 paylasimlarina yapilan yorumlarin
toplanmasindan elde edilmistir. 12 Mart 2020 ile 10 Nisan 2020 tarihleri arasinda ayni Instagram
hesabinda paylasilan COVID-19 gonderilerine yapilan yorumlar Instagram API iizerinden alinmis ve
Dataset2 veri kiimesi elde edilmistir.

Tablo 3.5, COVID-19 veri kiimelerinin her bir kategorisi i¢in yorum sikligini géstermektedir.
Toplanan toplam yorum sayis1 22.878’di. Etiketlenip temizlendikten sonra 9.708 yorum calisma igin

uygun gorilmiistiir.
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Sekil 3.1. HATC veri sayilarina gére dengelenme asamasi.

Bunlardan 2.745 pozitif yorum, 3.037 negatif yorum ve 3.926 nétr yorum vardir. Veri setlerinde
toplanan yorumlar, duyguyu cumle diizeyinde ifade etmede manuel olarak pozitif, negatif ve nétr olarak
etiketlenmistir (Saglam, 2019). Anahtar kelimeye dayali ek agiklama kullanilmamistir. COVID-19
pandemisi ile ilgili 6fke, karamsarlik, alay, korku, nefret, kiifiir, siddet gibi duygu érnekleri “1” yani
“negatif” olarak etiketlenmistir. Hastalikla ilgili gegecegine dair iyimser ve giiven dolu duygular igeren
yorumlar “2”, yani “pozitif” olarak etiketlenmistir. Son olarak, herhangi bir duygu veya beklenti
belirtisi icermeyen yorumlar “nétr”, yani “0” olarak etiketlenmistir.

COVID-19 veri kiimeleri i¢in farkli tarihlerde veri setleri elde etmenin amaci insanlarin
COVID-19 hakkindaki duygu ve diisiincelerinde zaman i¢inde meydana gelen degisiklikleri daha iyi
gozlemlemektir. Veri kiimelerinin Gizli Dirichlet Tahsisi (Latent Dirichlet Allocation - LDA) konu
cikarimlart acik kaynak kodlu Python programlama dili kullanilarak elde edilmistir. LDA
hesaplanmadan 6nce kullanilacak veri kiimeleri i¢erisindeki derlemin Tiirkce dil bilgisi kurallarina gore

tekrar imla kontrolleri yapilmistir.

Tablo 3.5. COVID-19 veri kiimelerinin karsilastirmali degerleri.

Veri Kiimelerine Ait Yorum Sayisi
Degerler Datasetl Dataset2
Pozitif 671 2.074
Negatif 1.473 1.564
Notr 743 3.183
Etiketlenen ve kullanilan 2.887 6.821
Toplam yorum 4.875 18.003
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Degerlendirme ¢alismalar1 6ncesinde COVID-19 veri kiimelerinde ki (Datasetl ve Dataset2)
sinif dagilimi dengesiz oldugu icin asir1 6rneklenmistir. Pozitif ve nétr 6rnekler, Dataset1’deki egitim
verilerinin smif dagilimini dengelemek i¢in negatif 6rneklerin sayisina esit olacak sekilde rastgele
artirilmistir. Negatif ve pozitif ornekler, Dataset2’deki egitim verilerinin sinif dagilimini dengelemek
icin notr orneklerin sayisina esit olacak sekilde rastgele artirilmistir.

Datasetl veri kiimesinde “notr” olarak etiketlenen yorumlarin ¢ogu ilk bildirilen COVID-19
vakasiyla ilgili kisinin bulundugu yer ile ilgili sahte haberler ve soylentiler icermektedir. Notr
yorumlardaki bir diger onemli nokta ise Ozellikle ¢ocuklar1 hastaliktan korumak igin okullarin
kapatilmasinin tekrar tekrar talep edilmesidir. Notr yorumlarda el yikamanin ve alkol bazli dezenfektan
kullanmanin énemine deginen yorumlar da siklikta yer almaktadir. {1k vakanin bildirilmesinden sonraki
ay boyunca (12 Mart 2020 - 10 Nisan 2020) toplanan ve Dataset2’yi olusturan yorumlar, Dataset1’den
daha nétr ve pozitif yorumlar icermektedir. Bu durum insanlarin bu siire zarfinda korku, endise ve
giivensizlikten kisa bir siire olsa da kurtuldugunu gostermektedir. Ayrica pandemi sirasinda saglik

gorevlilerine olan glivenin arttig1 da gézlemlenmistir (Bhat vd., 2020).

3.2. YOontemler

3.2.1. Kufur Soylemi Tespit Mimarisi

Bu c¢alismanin amaci, kiifiirli metinleri tespit eden bir SBTC sistemi olusturmaktir. Farkl
nitelik ¢ikarma ve metin siniflandirma yontemleri arasindan en iyi kiifiirlii yorum algilama modeli
secilmistir. Bu boliimde kullanilan metotlar hakkinda genel bilgiler verilmektedir. Yontemlerin timii
iyi bilinen teknikler oldugu icin kisaca agiklanmig ve teorik detaylar asagida diger boliim basliklar
altinda verilmistir. Genel model tasarimi Sekil 3.2°de sunulmaktadir.

Kiifiirli yorum algilama sisteminin birkag¢ veri isleme adimi vardir: etiketleme, 6n isleme,
nitelik secimi ve simflandirma. Ilk olarak Instagram verileri elde edilmis ve ATC veri seti
olusturulmustur. Bundan sonra, veri kiimesi manuel olarak iki sinifa (kiifiirlii ve kiifiirsiiz) etiketlenmis
ve bir tane daha veri kiimesi olusturmak i¢in asir1 6rnekleme uygulamasi gergeklestirmistir. Yorumlarin
kelime temsili olarak BPE, Word2Vec ve BERT kelime yerlestirme modelleri kullanilmistir. ML
tabanli smiflandiricilar kullanilarak kategorizasyon i¢in TF-IDF ile BoW, bigram ve trigram oznitelik
se¢im yontemleri kullanilmustir.

ATC wveri seti, 10 kat capraz dogrulama kullanilarak test edilmistir. 10 katli ¢apraz
dogrulamada, orijinal numune rastgele on esit boyutlu alt 6rnege boliiniir. On alt 6rnekten, modeli test
etmek i¢in dogrulama verisi olarak tek bir alt 6rnek tutulur ve kalan dokuz alt 6rnek egitim verisi olarak

kullanilmaktadir.

22



Habibe KARAYIGIT, Doktora Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2022
Veri Temizleme

] Kelimelere Ayirma

Instagram —| Durak Kelimelerin

R Kaldiriimas:
l r 30.084 b
- 1 I

Metin
Kategorizasyonu

Normallestirme

Yorum

ATC Veri seti | I { §
R (%) (@) oo (e —J

Veri Etiketlemé

I ]
o -
| S
13
|
Orjinal ATC |
10.258 kilfiir Y 1 A

19.826 kiifiir olmayan
Topluluk |

1

Ozellik secimi
&

Gomme islemi

IE

TML Modelleri

yorum i
‘ DL Modelleri ’ ‘ Modelleri

Asiri drneklenmis ATC
19,826 kiifir ve i . | |

19,826 kiflr olmayan yorum T -
( _ e ET] d«e

T T

Model Dederlendirmesi
R e e A al
Mikro F1 I 10 kat i
Makro F1 gapraz dogrulama
Precision | (%690 edifim - %10 test)
Recall J
Cohen Kappa Katsayisi (k)

1

| En iyi Model |

Sekil 3.2. Kiifiirlii igerik algilama sisteminin genel mimarisi.

Capraz dogrulama islemi daha sonra on kez tekrarlanmakta on alt 6rnegin her biri dogrulama
verisi olarak bir kez kullanilmaktadir. Her ¢apraz bélimden elde edilen on sonucun daha sonra tek bir
tahmin tiretmek i¢in ortalamasi alinmakta veya baska bir sekilde birlestirilebilmektedir. Bu yontemin
avantaji, elde edilen tim gozlem sonuglarinin her iki set (egitim-test) i¢inde kullanilmasi ve elde edilen
her bir gézlem sonucunun test edilmesi i¢in bir kez kullanilmasidir.

Tablo 3.6, smiflandirma asamasinda kullanilan yontemlere genel bir bakisi gostermektedir. En
iyi siniflandirma modelini bulmak i¢in bu algoritmalarin farkli kombinasyonlari ile degerlendirmeler

yapilmstir.

Tablo 3.6. Tiirkge kiifiirlii igerik algilama sistemi degerlendirmelerinde kullanilan metotlar.

- . Nitelik Cikarma ve Egitim Seti | Test Seti
Veri Kimesi Yerlestirme Simiflandiricilar (%690) (%10)
Orijinal ATC BoW + TF-IDF CNN, NB, SVM, DT, RF, LR, |27.076 3.008
bigram + TF-IDF | Adaboost, XGBoost yorum yorum
trigram + TF-IDF
Orneklenmis Skip;-Gram yorum yorum
ATC BERT
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3.2.2. Homofobik Sdylem Tespit Mimarisi

Bu boliimde homofobik ve ilgili nefret yorumlarinin tespiti i¢in kullanilan siiflandiricilar
kisaca sunulmustur. Vektorlestirilmis nitelik ¢ikarimi i¢in ngram, TF-IDF ve GloVe yontemleri
benimsenmistir. TML yontemleri olarak SVM, NB ve RF metotlar1 kullanilmistir. AdaBoost, XGBoost
ve Gradient Boosting metotlar1 topluluk modelleri olarak kullanilmigtir. DL tabanli siniflandirma igin
LSTM, BiLSTM ve GRU yontemleri gelistirilmistir. BERT adinda 6nceden egitilmis verileri
kullanabilen cok dilli bir model tlru kullanilmistir. Boylece, homofobik yorumlari siniflandirmak igin
toplam 22 yeniden Ornekleme, nitelik alt kiimesi se¢imi ve smiflandirma modeli kombinasyonu
egitilmis ve dogrulanmistir. Bu c¢alismada kullanilan yontemlerin sematik gosterimi Sekil 3.3°te

verilmigtir.
3.2.3. COVID-19 Duygu Analizi Mimarisi

Sekil 3.4’te goriildiigii gibi COVID-19 duyarlilik analizi i¢in ii¢ model kullanilmistir: TML
modelleri (SVM, RF ve NB), DL modelleri (CNN, LSTM ve GCR-NN) ve BERT tabanli transfer
ogrenme siiflandirma modeli. TML modellerinde, nitelik ¢ikarma i¢in kelime ngramlar1 (unigram,
bigram ve trigram) ve Ozellik agirliklandirma igin TF-IDF kullanilmaktadir. TML modellerinde
kullanilan siniflandiricilar SVM, RF ve NB’dir.

Instagram
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i

Sekil 3.3. Homofobik ve nefret soylemi tespit mimarisi.
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Sekil 3.4. COVID-19 duygu analizi i¢in 6nerilen mimari.

Onerilen DL modellerinde nitelik ¢ikarimi i¢in One-hot kodlama metodu kullanilmistir. DL
modellerinde kullamlan siniflandiricilar CNN, LSTM ve GCR-NN’dir. Onerilen (ciincii model olan
BERT tabanli transfer 6grenme siniflandirma modeli, 104 dilde Wikipedia verileriyle 6nceden egitilmis
¢ok dilli bir modelini kullanmistir. COVID-19 duygu analizi i¢in yapilan tiim degerlendirme

calismalarinda programlama dili olarak Python kullanmilmustir.

3.2.4. On isleme
On isleme adimi gereksiz verileri ortadan kaldirarak istatistiksel adimlarin gerceklestirilmesine
olanak taniyan bir yapiya doniistiirir (Omar & Al-Tashi, 2018). Bu tezde yapilan g¢aligmalarda

kullanilan 6n isleme adimlar1 asagida verilmistir;

3.2.4.1. Veri Temizleme

Web baglant1 adresleri, hashtagler, sayisal karakterler ve noktalama isaretleri genellikle NLP
uygulamalar1 i¢in ¢ok Onemli degildir. Ancak hashtagler ve noktalama isaretleri gibi eklentileri
kaldirmak, metin verilerini temizlemenin en iyi yolu olmayabilir. Ornegin; hashtagler, kiifiirlii,

homofobik ve ya diger nefret sdylemi tiirlerinin tespiti i¢in dnemli olabilecek zengin anlamsal bilgiler
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icerebilir. Hatta noktalama isaretleri, kullanicilarin segeneklerini ifade etmek igin alternatif noktasal
emoji anlamu igerebilir. Bu nedenle, sonuglara etkisini izlemek icin KUflrlt séylemler tespiti icin 6n

isleme asamasi veri temizleme adimiyla birlikte ve olmadan gergeklestirilmistir.

3.2.4.2. Tokenizasyon

Tokenizasyon, metnin anlamli parcalara ayrilmasina saglar. ATC, HATC ve COVID-19 veri

kiimelerindeki yorumlar, bosluklar ve noktalama isaretleri temel alinarak kelimelerine ayristirilmistir.

3.2.4.3. Durak Kelimeleri Kaldirma

Durak kelimeler veri kiimesi igerisinde siklikla tekrar eden ve tek basina bir anlami olmayan
kelimelerdir. Durak kelimeleri (rakamlar, edatlar, zamirler ve baglaglar) ATC, HATC ve COVID-19

veri kiimelerinden kaldirilmistir.

3.2.4.4. Normalizasyon

Tiim veri kiimelerinde metinler kiigiik harfe doniistiiriilmiistiir. Tilirk¢e dili sondan eklemelidir,
eklenen her son ek kelimenin anlamini degistirir (Alparslan vd., 2013). Bu nedenle kelimelerin kok
anlamina ulagmak zorlagir. Tirk¢ede nefret soylemleri genellikle kok seklindedir. Cekim eki olan nefret
sozlerinde koklendirme yapildiginda anlam degismektedir. Ornegin; “serefsiz” kelimesi, “siz” eki
aldigr i¢in nefret uyandirmaktadir. Kelime olarak “serefsiz” kelimesinin kokii “seref” kelimesidir.
Kelime olarak “seref” kelimesinin anlami “serefsiz” kelimesinden farklidir ve nefret icermez. Bu
nedenle ATC, HATC veri setine kok bulma islemi uygulanmamustir. COVID-19 veri kiimelerinde ise
frekansi yiiksek ilk 30 kelimeye kok ¢ikarma islemi uygulanmustir.

3.2.4.5. Smiflandirma Performans Metrikleri

Onerilen siniflandirma modellerinin performansmi degerlendirmek icin dért degerlendirme
olgiitii kullanilmistir: F1 (mikro ve makro ortalama), Cohen kappa katsayisi (), Kesinlik (Precision) ve

Hassasiyet (Recall). Kullanilan performans metriklerinin tanimlari asagida verilmistir:

Karigiklik matrisi, dort bileseni olan Dogru Pozitif (True Positive - TP), Yanlis Negatif (False
Negative - FN), Yanlis Pozitif (False Positive - FP) ve Dogru Negatif (True Negative - TN) yardimiyla
herhangi bir siniflandiricinin performansimi degerlendirmek i¢in temel saglar.

Ornegin; ATC veri kiimesi i¢in karisiklik matrisini yorumlarsak; TP, kiifiirlii olarak etiketlenen

kufurli yorumlarin sayisini temsil ederken, TN kiiftirlii olmayan olarak etiketlenen kiifiirsiiz yorumlarin
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sayisidir. Ayrica FP kiifiirlii olmayan olarak etiketlenen kiifiirlii yorumlarin sayisini temsil etmektedir
ve FN kiiftirlii olarak etiketlenen kiifiirlii olmayan yorumlarin sayisidir.

Belirli bir veri kiimesindeki bir smiflandiricinin siniflandirma dogrulugu, siniflandirici
tarafindan dogru olarak siniflandirilan test kiimesi gruplarinin yiizdesini ifade etmektedir. Siniflandirici
cesitli siniflarin kategorilerini ne kadar iyi tanidigini yansitir (Patro & Patra, 2015). Kesinlik degeri
herhangi bir istatistiksel analizde smiflandirici performansinda 6nemli bir role sahiptir. Etiketli
smiflarin sayisi, hem dogru hem de yanlis smiflandirmalar déhil olmak tizere bir smifin etiketli
ogelerinin sayilarinin toplamina boliintir. Hassasiyet, veri kiimesine ait TP sonuglarinin TP+FN
toplamina boliindiikten sonra elde edilen degerdir. Diisiik Hassasiyet degeri sinifta bilinen kag degerin
eksik oldugunu gostermektedir. F1 score, Kesinlik ve Hassasiyet degerleri ile hesaplanmaktadir
(Dwivedi vd., 2019). F1 score degeri, Kesinlik degeri ile Hassasiyet degerinin harmonik ortalamasi

olarak ifade edilir.

... TP (3.1)
Kesinlik = TPFP
TP (3.2)
Hassasiyet “TPTEN
F1 skor = 2 Kesinlik . Hassasiyet (3.3)

"Kesinlik + Hassasiyet

Makro F1 her bir etiket i¢in 6l¢iiyii belirler ve ardindan veri kiimesindeki etiket sayisi1 lizerinden

ortalamay1 hesaplar.

1 . (3.4.)
Makro Fl_lCIassesI' Z F1(i)

ieClasses

Mikro F1 (Mikro ortalamali F1) 6nce her bir etiket i¢in sirasiyla TP, FP, FN ve TN degerlerinin

toplamini belirlemekte ve ardindan bu sonuglar iizerinden Slgiileri bulmaktadir.

Mikro Fl:%_ Z li|.F1(3i) (3.5)

ieClasses

Burada D, test setindeki 6rneklerin sayisidir ve |i| i sinifinin 6nem derecesidir (Terragni vd.,
2020). Makro F1 metrigi, dengesiz veri setlerinde Mikro F1 metrigine gore adil degerlendirme i¢in daha
uygundur ¢iinkii az 6rnekleme sahip kategorilerde bile siniflandiricinin farkli yeteneklerini daha etkin
bir sekilde gostermesini saglamaktadir (Dogan & Uysal, 2019). Dengesiz veri kimelerinde

siiflandirma sonuglarint Mikro F1 puanindansa Makro F1 puani ile almak daha iyi olur. Makro F1
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puani, TP ve FN degerlerinin aritmetik ortalamasini sagladigindan dengesiz veri setlerinde bile ger¢ek
siniflandirma dogruluk degerini verebilmektedir (Sara¢ & Ozel, 2016).

Veri kiimelerinin saglamligmi ve kullamigshiligmi test etmek igin bir kiyaslama olarak
siniflandirict performanslarini kullanan k degeri, tiim kategoriler (0 ve 1) igin tahmin edilen ve gergek
ornekler arasindaki uyum derecesini gostermektedir. 1°¢ yaklasan k degeri iki gozlem sonucu arasindaki
mitkemmel uyumu gosterirken, k degerinin — 1'e yaklagmasi ise uyumsuzlugu gostermektedir (Kilig,
2015).

3.2.5. Nitelik Secimi ve Cikarimi

Oznitelik se¢imi ve ¢ikarimi adim smiflandiricilar kullanilmadan énce, istenilen sonugla ilgili
olmayan ilgisiz 6zellikleri veri setlerinden ¢ikaran bir yontemdir (Sebastiani, 2002) . Nitelik segimi
yontemleri, veri kiimesi i¢indeki veri 6rneklerinin siniflandiricilar tarafindan islenebilmesi icin sayilara
dontistiirilmesidir.  Metinler {izerinde ML siniflandirma yontemlerini  ¢alistirmak igin  veri
kiimelerindeki 6rneklemlerin vektor temsillerine doniistiiriilmesi gereklidir. Bu siirece nitelik ¢ikarma
veya daha basitce vektorlestirme denir. Dile duyarli analize yonelik ilk 6nemli adim nitelik se¢imi ve
¢ikarimi adimudir.

NLP’de nitelik se¢imi icin kullanilan kelime temsil yontemleri seyrek vektor gosterimleri
(frekans temelli) ve yogun vektor gosterimleri (tahmin temelli) olmak {izere ikiye ayrilmaktadir. En sik
kullanilan seyrek vekt6r gosterimi olan BoW gibi algoritmalar metinler igerisinde ki kelimelerin
sayilarina yogunlagsmaktadir. Bu temsillerin en biiylik dezavantaji satir ve siitunlardaki benzersiz
kelimelerin fazlalig1 biiyiik boyutlarda sifirlardan olusan matrisler olusturmakta ve bu durum seyrek
matris yapilarini ortaya c¢ikarmaktadir. Ayrica seyrek vektér gosterimleri kelimeler arasindaki
benzerlige odaklanmaz. Diger kelime temsil yontemi olan yogun vektor gosterimleri derlem igindeki

sozciiklerin anlamsal iligkilerini de hesaba katarak 6zelliklerini ¢ikarmaktadir.

3.2.5.1. Seyrek Vektor Gosterimleri

Her ciimle i¢in kelime siklig1 ile vektorlerin olusturulmasi islemi seyrek matris olarak
adlandirilmaktadir. Vektor uzay modeli, metin verilerini sunan sayisal bir modeldir. Bu modelde metin
ifadeleri ve sorgular vektor olarak ifade edilir. Vektdr uzay modelinde kelime dagarcigr biiytidiikce
vektorler son derece seyrek hale gelebilir. BowW, bigram, trigram gibi nitelik se¢im ydntemleri temsil
ettikleri seyreklik nedeniyle bu kategoride degerlendirilmektedir.

Metin verileri dogrudan bir temsil saglamamaktadir. Bilgisayarlar sadece sayilar1 anladig1 i¢in
metin verilerinin matematiksel bir bi¢cimde temsil edilmesi gerekmektedir. Vektorlestirme islemi ile

derlemlerin matematiksel olarak temsil edilmesi saglanir. Basit bir vektorlestime islemi ile bir metin
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belgesi igerisindeki kelimelerin sayist adetince bir dizi yapay degisken belge terim matrisi
olusturulmaktadir. Vektorlestirici, veri kiimesinde tek tek kelimelerin belirli bir belgede terim frekansi
olarak da bilinen kelime sikligin1 gosteren ve siitunlarin her bir kelimeye tahsis edildigi bir belge terim
matrisi olusturacaktir.

N benzersiz kelimenin ¢ikarildigi (dq,d,, ..., dy) D cimlelerini iceren bir veri kiimesinde,
sOzliik N kelimeden olusmakta ve elde edilen M vekt6r matrisinin boyutu ise D x N ile gosterilmektedir.
M matrisindeki her satir Di veri kiimesinde bulunan kelimelerin sikligmni tanmimlamaktadir. Ornek

olarak, ATC veri kiimesinden iki ciimle ile bir derlem olusturulursa;

DERLEM:
Yorum 1 (D1) : Yazik olmus yakistiramadim.

Yorum 2 (D2) : Millet bu herifin avukati olmus.

Yorum 3 (D3) : Gevsek ya yemin ederim bu kadar mm karaktersiz olunur (6n isleme adiminda alt1 ¢izili

kelimeler silinir.)
[k adimda benzersiz kelimeler belirlenerek kelimelerin (belirteglerin) listesi olusturulmustur.

Benzersiz kelimeler: [‘yazik’, ‘olmus’, ‘yakistiramadim’, ‘millet’, ‘herifin’, ‘avukati’, ‘olmus’,

‘gevsek’, ‘yemin’, ‘ederim’, ‘kadar’, ‘karaktersiz’, ‘olunur’]
D = 3 satir
N = 13 benzersiz kelimedir.

Boylece, 3 x 13 boyutundaki M matrisi asagidaki gibi temsil edilir (Tablo 3.7).

Tablo 3.7. Seyrek vektor gosterimi.

Derlem Derlem icinde Gecen Kelimelerin Vektorel Gosterimi
yazik | olmus yakigtiramadim millet herifin avukati | gevsek | yemin ederim | karaktersiz olunur
D1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
D2 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0
D2 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1

Her bir siitun, M matrisinde kendine karsilik gelen kelime igin bir kelime vektoridir. 3 x 13
boyutundaki M matrisi i¢in olusturulan kelime vektorleri; “yazik” vektori i¢in [1, 0, 0] ve “karaktersiz”
kelimesi icin vektor [0, O, 1]’dir. Satirlar, veri kiimesindeki yorumlari, siitunlar ise veri kiimesindeki
kelimeleri gostermektedir. Bu varyasyonun ardindaki fikir, ger¢ek diinya uygulamalarinda milyonlarca
belgeye sahip bir veri kiimesinin varlig1 ve bu milyonlarca belgenin yardimiyla ¢ok biiyiik bir say1 olan

yliz milyonlarca benzersiz kelimeyi ¢ikartabilecek olmasidir.
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3.2.5.1.1. Kelime Cantasi (Bag of Word - BoW)

BoW metodu, bir kelimenin derlem igerisinde ka¢ kez goriindiigiinii sayan bir algoritmadir. Bu
kelime sayilari, arama, belge siniflandirmasi, konulari modelleme gibi uygulamalar i¢in belgelerin
karsilastirilmasina ve benzerliklerin 6l¢iilmesine olanak tanimaktadir. Bu tiir bir yaklagimin arkasindaki
sezgi, benzer belgelerin benzer kelimeler igermesidir. BoW vektorlestirme teknigi, metinleri sayisal
nitelik vektorlerine doniistiirerek temsil etmektedir. BoW, veri kiimesinden ciimleyi alir ve her climle
icerigindeki kelimeleri ML modellerinin algilayacag nitelik vektoriine esleyerek sayisal bir vektorlere
doniistirmektedir.

BoW metin vektorlestirme islemi basit vektorlestirme isleminde anlatildigi gibi kelimeleri
ayirma (tokenizasyon) ve vektore doniistiirme olmak {izere iki adimda yapilmaktadir. Veri kiimesi
icindeki ciimlelere ya da ifadelere tokenizasyon islemi uygulandiktan sonra veri kiimesinin vektor
boyutu benzersiz sozciiklerin sayisina esittir. Her climle i¢in, bir vektoriin tiim girisleri belgeye karsilik
gelen kelime sikligiyla doldurulmaktadir. ATC veri kiimesinden 2 tane ciimle 6rnegi kullanarak bir

derlem olusturulursa;

DERLEM:

Yorum 1 (D1): Senlik su¢ yok takim oynayamiyor.

Yorum 2 (D2): Kulaklari kiipeleri benleri her seyi benziyor:))

Cimleler kelimelere boliindikten (tokenizasyon) ve alfabetik sirayla benzersiz kelime listesi

olusturulduktan sonra derlem i¢indeki kelimelerin gosterimi asagidaki gibidir.

Benzersiz kelimeler: [“benziyor”, “kulaklar”, “kiipeleri”, “benleri”, “oynayamiyor”, “senlik”, “takim”,

“sug”, “yok]

Tablo 3.8 derlemin BoW yontemi ile sunulan seyrek matris gosterimini vermektedir. Her climle

toplam nitelik sayisinin uzunlugu ile ayn1 boyuta sahip bir matris dizisi olarak temsil edilir.

Tablo 3.8. BoW ile bir derlemin 6rnek gdsterimi.

Derlem _ _ Derlem i¢cinde Gecen Ke_limelerin Vektorel Gﬁs_terimi
benleri | benziyor | kulaklart | kipeleri | oynayamiyor | senlik | takim | su¢ | yok
D1 0 0 0 0 1 1 1 1 1
D2 1 1 1 1 0 0 0 0 0

Ornek derlem dizisinin tiim degerleri igin eger sdzciikler konum ve nitelik vektorii icindeyse
bir ile eger vektor disinda kelimeler varsa bu durum sifir ile temsil edilir. Bir derlemin BoW gosterimi

tiim vektorlerin toplami olur.
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BoW modeli, sayilar1 kullanarak metin verilerini temsil etmek i¢in bir mekanizma saglar.
Ancak, bunun belirli sinirlamalar1 vardir. BoW yalnizca bir derlemdeki terimlerin sayisina dayanir. Bu
durum belirli gérevler veya sinirli kelime hazinesi olan durumlar i¢in ise yarayabilir ancak biiyiik
kelime dagarcigina sahip veri kiimelerinde verimli bir sekilde 6l¢eklenemez. Bir belgedeki bir belirteg
veya climlelerle iligkili semantikleri (anlambilim) dikkate almaz. Bir kelimenin baglamsal ipucu
verebilecek komsulugundan nitelikleri yakalama olasiligimi yok saymaktadir. BoW modeli genis bir
metin biitiinii i¢in kelime hazinesi agisindan son derece biylik olabilmektedir. Bu biyuklik her belgeyi
temsil eden ¢ok biiyilik boyutlu vektorlere yol acabilmekte ve bu da model performansinin diigmesine

neden olabilmektedir.

3.2.5.1.2. ngramlar

ngram metodu ciimle igindeki kelimelerin istenen kelime grubu &detince alinarak
sayisallastirilmasidir. Nitelik ¢ikarimi i¢in kullanilan ngram algoritmalari, unigram, bigram, trigram
gibi kullamimlariyla aslinda verilerin ardisik “n” sozciik dizisini belirtmektedir. Seyrek ngram
algoritmasinda “n” belirteci kelime tekrarinin kontrol edildigi degeri temsil etmektedir, gram ise
dizideki kelime tekrarinin agirligini temsil etmektedir.

Say1 vektorlestirme teknigine benzer olarak ngram yonteminde de bir derlemde terim matrisi
olusturulmakta ve bu matris kelime sayismi temsil etmektedir. Siitunlar, n uzunlugundaki bitisik
sozciikleri temsil etmektedir. BoW’dan farkli olarak, ngramlarda kelime siras1 korunmaktadir. Tablo
3.7°deki D derlemine gore bigram (ngram_range = (1,2)) icin kelimelerin vektor temsili Tablo 3.9°daki
gibidir.

Tablo 3.9. Nitelik se¢cimi bigram ile vektorel gosterimi.

Derlem i¢cinde Gecen Kelimelerin Vektorel Gosterimi
Derlem | [yazik, [olmus, [millet, | [herifin, | [avukaty, | [gevsek, | [yemin, | [ederim, | [karaktersiz,
olmug] | yakigtiramadim] | herifin] | avukati] | olmus] | yemin] | ederim] | karaktersiz] olunur]
D1 1 1 0 0 0 0 0 0
D2 0 0 1 1 1 0 0 0
D3 0 0 0 0 0 1 1 1

Otomatik kiifiirlii konusma algilama ve ilgili gorevlerde (nefret dolu, saldirganlik, toksik,
irkeilik ve cinsiyetcilik) sik kullanilan nitelik segme teknikleri arasinda olan ngram modelleri,
kelimeleri analiz etmeden 6nce n-1 kelimenin varligini tahmin etmektedir (Mossie & Wang, 2020). Bu
tez ¢aligmasinda, n uzunlugunun 1 ile 3 arasinda degistigi kelime tabanli ngram modeller kullanilmistir.

Kiiciik bir say1 olarak n degeri segilirse veri kiimesinde ki yararli bilginin elde edilmesi i¢in
yeterli olmayabilir. Yiiksek bir deger olarak n degeri segildiginde ise ¢ok sayida 6zelligi olan biiyiik bir

matris elde edilebilmektedir. Cok fazla 6zellik nedeniyle, nitelik setinin seyrek hale gelmesi hesaplama
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acisindan zahmetli olmaktadir. Bu nedenle ngram algoritmasinda n degerinin optimal degerini segmek

zordur.

3.2.5.1.3. Terim Sikhig1 - Ters Dokiiman Sikhigi (Term Frequency - Inverse Document Frequency
- TF-IDF)

Seyrek vektorlestirme tekniklerinin kullanimi basittir ancak tiim kelimeler esit olarak ele
alinmaktadir. Sik kullanilan kelimelerin veya onemli kelimeleri ayirt etmek i¢cin TF-IDF metodu
gelistirilmistir. Bu metot belirli kelimelerin sikligina bakarak bir veri setindeki kelimelerin énemini
tamimlayan istatistiksel bir degerlendirme 6lgiisiidiir. Kelimenin bir cimlede ve bir veri kimesinde ne
siklikta gectigine bagli olarak o kelimeye ait bir deger verir ve terimlerin agirligini hesaplamak igin
kullanilan popiiler bir yontemdir (Wang vd., 2010).

TF-IDF degeri, bir kelime hedef metinde sik kullaniliyorsa, diger metinlerde daha az
kullaniliyorsa frekansi yiiksektir (Hernandez-Castafieda vd., 2022). Bu deger, TF ve IDF olmak iizere
iki terim olarak ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir. TF, bir ciimlede herhangi bir kelimenin kullanim sikligim
belirtmektedir ve belirli bir kelime i¢in, cimlede kelimenin goriinme sayisinin ciimledeki toplam kelime

sayisina orani olarak tanimlanir.

Clmlede terimin gorilme siklig (3.6)
Cumlede toplam terim sayist

TF(terim) =

IDF agirliklandirma ise bir metindeki bir terimin 6nemini belirtmekte ve en yiliksek agirhiga
sahip en iyi terimleri secmektedir (Al-Radaideh & Al-Abrat, 2019). IDF sézciigiin derlem iginde ne
kadar yaygin kullanildigini belirleyerek nadir kullanilan s6zciiklerin ¢ikarilmasina yardimci olmaktadir.
IDF, toplam belge sayisinin iginde “hedef kelime” olan belge sayisina boliimiiniin logaritmasidir. Bir
kelime bir¢ok ciimlede birden ¢ok kez goriiliiyorsa payda artmakta ve IDF’nin degeri diismektedir.
Ornegin; herhangi bir derlemde “ve”, “bir” gibi kelimeler yaygindir ve hemen hemen her ciimlede
bulunmaktadirlar. 1000 ciimlelik bir derlemin tamaminda en az bir defa kullamildigini varsayarsak IDF
degeri log(1) = 0 ¢ikmaktadir. IDF bize sik kullanilan ortak kelimelerin daha az 6neme sahip oldugu

ana fikrini sunmaktadir.

. Derlemde bulunan toplam ctimle sayisi 3.7.
IDF(terim) = log( - P ~ Y 37)

Derlemde terimin gectigi toplam ciimle sayisi

TF-IDF bulma denklemi Esitlik (3.8)’teki gibi elde edilmektedir.

32



Habibe KARAYIGIT, Doktora Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2022

TF-IDF(terim) = TF(terim).IDF(terim) (3.8)
Bu tez calismasinda TF-IDF agirliklandirmasi ile nitelik se¢im yoOntemlerinin ¢esitli
kombinasyonlar1 veri kiimelerinde ki (ATC, HATC ve COVID-19) seyrek vektdr gosterimlerinin

belirledikleri frekanslara gore hesaplanmis ve veri kiimelerine ait vektor uzaylari olusturulmustur.
3.2.5.1.4. One-hot (Tek sicak) Kodlama

Ikili kodlama olarak da bilinen One-hot kodlama yéntemi, metin 6rneklerini seyrek gosterim
olarak temsil etmekte ve Orneklem kiimesini siniflandirmaya hazir duruma getirmektedir. Derlem
kiimesinde 6znitelikler tamsay1 degerlerine eslenmektedir. Kelimelere denk gelen her tamsay1 degerine
1 degeri verilmektedir. Tamsay1 disindaki tlim sayilara sifir verilmekte ve ikili vektoér olarak
gosterilmektedir (Wei vd., 2020).

Veri kiimesinde 6rnek kelime boyutuna N denilirse her kelime 0’dan farkli bir tam sayiya
karsilik gelmektedir. One-hot kodlama vektor gosterimini i indeksli herhangi derlemde temsil etmek
icin sifirlardan olusan bir N uzunluk vektorii olusturulur ve i konumundaki kelimeye 1 degeri verilir.
Ornegin, D(i) kelime dagarciginin boyutu, kelime boyutu n = 5 benzersiz kelime icin i = 2 olan kelime
kimliginin One-hot kodlama vektdri D(2) = [0, 1, 0, 0, 0] vektortdr.

N
IDG)+D()| =0 egeri=i (3.9)
2 .
IDG)+D(I)|"=1 eger i #i (3.10.)
One-hot kodlama algoritmasi seyrek vektor gosterimi oldugundan veri kiimesindeki 6rneklerin
anlamsal benzerligini dikkate almaz ve kelimeler vektor uzayinda esit uzakliktadir. Bundan dolay1 da
bu algoritmanin en biiyiik sorunu elde edilen temsil vektorlerinin yiiksek boyutlu olmasidir. Yiiksek
boyutluluk siniflandirma sonuglarinda fazla uydurmaya yol agabilir ve ¢cok fazla girdi 6rnekleri izerinde

bir sinir agim1 egitmek hesaplama agisindan pahalilik olusturabilmektedir.

3.2.5.2. Yogun Vektor Gosterimi
3.2.5.2.1. Kelimeden Vektérlere (Word to Vector - Word2Vec)

Word2Vec metodu NLP’de kelimeleri anlamlandirmak ve temsil etmek i¢in kullanilmaktadir.
Word2Vec, kelimeleri diger kelimelerle birlikte nasil kullanildiklarina bagh oldugu vektor uzayinda
temsil etmektedir. Egitilmis modeller, baglamdan bagimsiz veya baglamsal olabilmektedir. Baglamdan
bagimsiz modellerde, her kelimenin bir belgede ¢evresinde bulunan diger kelimelerle degismeyen tek

bir benzersiz vektorii vardir (Babaeianjelodar vd., 2020). Kelime yerlestirme modellerinde, kelimeler
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eslenmekte veya diisiik boyutlu gergek degerli vektorlere gomiilmektedir. Dogal olarak, sik kullanilan
sozciikler dagilim niteliklerinin daha iyi bir temsilini saglar; bu nedenle, kelime yerlestirmelerinin
kalitesi, kelimelerin siklig1 ile dogrudan iliskilidir.

Mikolov ve arkadaglari (Mikolov vd., 2013) tarafindan gelistirilen Word2Vec, girdi
katmanindan ciimleleri alan ve ¢ikti olarak kelimelerin vektor temsillerini iireten bir gizli katmana sahip
iki katmanli bir yapay sinir agidir. Her baglamdaki sozciik sayist sinir1, “pencere boyutu” adi verilen
bir parametre ile belirlenmektedir. iki Word2Vec modeli vardir; Skip-Gram ve CBoW.

Skip-Gram modeli baglami tahmin etmek igin girdi kelimesinin dagitilmig temsilini
kullanmaktadir. Kategorik ¢apraz entropisine dayanan bir kay1p islevine sahip belirteg dizileri lizerinde
denetimsiz olarak egitilirler (Chamberlain vd., 2020). Skip-Gram modelinde merkezdeki hedef kelime
girdi olarak aliir ve ¢evresindeki kelimeler ¢ikt1 olarak tahmin edilmeye ¢alisilir. Bu islemler ciimlenin
sonuna kadar devam eder. Bir ciimleye uygulanan bu islemler tiim derleme uygulandiginda baslangigta
etiketli olmayan veri kiimesine haritalama (mapping) islemi uygulanmis olmakta ve egitime hazir hale
gelmektedir. Ornek olarak; tek pencere secimi i¢in "Yazik olmus yakistiramadim" ciimlesi icin "Yazik"
kelimesi girdi olarak verilirse "olmus" ve "yakistiramadim" kelimeleri ¢ikt1 olarak elde edilmektedir.

One-hot vektor olarak “yazik” girdi kelimesi temsil edilmektedir. Bu vektdr 6rnegin 10.000
bilesene sahip olacak olsa (kelime dagarcigindaki her kelime igin bir tane) ve “yazik” kelimesine
karsilik gelen konuma 1 ve diger tim pozisyonlara 0 yerlestirilmistir. Agin ¢iktisi, derlemdeki her
kelime i¢in, rastgele yakinindaki bir kelimenin o kelime olma olasiligini i¢eren tek bir vektordir. Gizli
katman noronlarinda aktivasyon fonksiyonu yoktur, ancak ¢ikis ndronlar1 Softmax kullanmaktadir.
Ornegin; bir derlemde 300 nitelikli bir kelime vektorii ve 10.000 satir var ise her gizli néron igin bir
tane kullanilmak {izere 300 siitundan olusan bir agirlik matrisi ile temsil edilmektedir. 300 nitelik,
kelime yerlestirme katmani i¢in kullanilan 6nceden egitilmis bir veridir. Nitelik sayisi, uygulamaya
gore degisen ve ayarlanmasi gerekli olan hiperparametre degerleridir. Agirlik matrisinin satirlar1 kelime

vektorleridir (Sekil 3.5).

Kelime Vektérii

Gizli Katman »

Afjirhk Matrisi 300 dzellik
300 néron

10.000 kelime
10.000 kelime

Sekil 3.5. Agirlik matrisleri ile kelime vektorlerinin iligkisi (Chablani, 2017).
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Skip-Gram modelinin gercek hedefi gizli katmanda 6rnek Ozniteliklerin agirlik matrisini
ogrenmektir (Sekil 3.6). Herhangi bir Skip-Gram isleminin sonucunda "yakistiramadim" girdi kelimesi

temsili 1 x 300 vektoriidiir ve bu vektor Softmax ¢ikti katmanina gonderilmektedir.

Cikti Katmam
Softmax aktivasyonu
Gizli Katman a Rastgele secilen,
. e . i | yakinda bir konumdaki
Girdi Vektora Lineer Noronlar _ E kelimenin “abandon”

olma olasihig

v Z “ability”

“ants” kelimesine
karsilik gelen
konumda “1”

Z “able”

OOEOOOOOC

10.000

kelime 300 néron \ z _ 'zone

10.000
naron

Sekil 3.6. Skip-Gram modeli (Chablani, 2017).

CBoW modelinde, ortadaki kelimeyi tahmin etmek i¢in baglamin veya g¢evresindeki
kelimelerin dagitilmis temsilleri birlestirilmistir. CBoW modelinde merkezde olmayan kelimeler girdi
olarak almip, baglama bagl olarak ¢ikt1 ya da hedef kelime tahmin edilmeye ¢alisilmistir (Sekil 3.7).
Ornek olarak “yazik olmus yakistiramadim” ciimlesi icin CBoW modeli kullanilirsa “yazik” ve “olmus”
kelimeleri girdi olarak verildiginde hedef kelime yliksek olasilikla “yakistiramadim” olarak tahmin
edilmistir (Celenli, 2020).

Skip-Gram ve CBoW algoritmalari gizli katmanlarinda lineer aktivasyon iglemini kullandiklari
icin biiylik veri kiimelerinde bile hedef kelime ya da kelime gruplarmmi hizli bir bigimde tespit
edebilmektedir. Log-lineer modeller olarak da adlandirilan Skip-Gram ve CBoW algoritmalarinda
hedef kelimenin hesaplanmasi isleminde hata orani negatif log olabilirligi ile elde edilir.

Skip-Gram algoritmasinda derlem igindeki girdi kelimesi w; verildiginden ¢ikti olarak
(Wi, -+ Wisp, Wi1, Wig1,Wis2, ..., Wjsn) c¢ikti kelimeleri tahmin edilecek bigimde egitim asamasi
gerceklestirili. CBoW algoritmasinda ise derlem igindeki girdi kelimeleri Wiy, ..., Wj.p, Wi,
Wis1,Wito, ..., Wiy verildiginde ¢ikt1 olarak w; hedef kelimesi tahmin edilir. CBoW modelinde giris
katmanina verilen girdi kelimelerinin agirlik degerleri toplanir ve ortalamasi ¢ikt1 katmanina gonderilir.
Gonderilen ¢ikt1 degeri ile One-hot vektorii elde edilmis hedef kelimenin degerleri karsilastirildiginda

bir hata degeri ortaya cikar.
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a 1
cat 0
dog 0
mouse | 0 -
catches| 0 w1 Gizli Katman Cikti Katmani
eats \ 0/ nxk
a 0
:’;at 1 w1 a 0
og 0 cat 0
nxk
mouse | ( w2 dog 0
catches | 0 kxn mouse | 0
eats 0 catches| 1
W 1 nxk eats 0
a 1
cat 0
dog 0
mouse | 0 Wi
catches| 0
eats \ 0
a 0
cat 0
dog 0
mouse | 1
catches| 0
eats \ 0

Sekil 3.7. CBoW modeli (Ferrone & Zanzotto, 2020).

Skip-Gram modelinde negatif log olabilirlik degerlerinin ortalamasi minimize edilerek ¢ikti
olarak istenen hedef kelimeleri bulma olasiligi artirilmis olur. Kelime vektoriine ait parametre 6,
pencere boyutu n ile ifade edilirse N tane kelimeden olusan bir derlemde her kelime w; igin ayni

pencerede yer alan diger kelimelerin olasilig1 (maksimum olabilirlik fonksiyonu) L ve kayip fonksiyonu

Jicin;
N (3.11)
Lo=] | rj[ P(Wisg Wi :0)
i#0
1 BRES (3.12)
JO)=-log L) = 2121;0 10 P (Wi i 50)

Skip-Gram modelinde giris katmani ile gizli katman arasindaki kelimelerin vektor temsilleri
Vi, gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki temsilleri V;Ni seklinde gosterilmek lizere ¢ikis katmaninda

P(wi4j|w;) olasiligi Softmax aktivasyon fonksiyonu ile hesaplanmaktadir.
P(Wi+j|Wi) = P(Wi_n, ey W1y Wity -ooy Wisn |W|) (313)

T
exp(VWi+j VWi )

= ST
Z\lézl exp(VWk VWi)
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Softmax fonksiyonu ile derlemde bulunan her kelime i¢in islem yapilmasi biiyiik egitim
verisinden dolay1 oldukca zahmetlidir. Bu durumun énlenmesi i¢in negatif 6rnekleme ve alt 6rnekleme
(sub-sampling) yontemleri kullanilmustir. Sik kullanilan sézciiklere sub-sampling ve negatif érnekleme
yapma islemleri yalnizca egitim siirecinin hesaplama yiikiinii azaltmaz ayn1 zamanda elde edilen kelime
vektorlerinin de kalitesini de iyilestirmektedir.

CBoW modelinde Skip-Gram modelinden farkli olarak girdi - ¢1kt1 katmanlari farklilasmaktadir
ve J kayip fonksiyonu;

1 N (3.14)
J(6) = Nz 1Iog P(W; Wi, - Wity Witqy «evy Wign)
1=

3.2.5.2.2. Global Vektorler (Global Vectors for Word Representation - GloVe)

GloVe yogun vektor gosterimi yalnizca kelimelerin yerel baglam bilgisini dikkate almaz ayni
zamanda kelime vektorlerini elde etmek icin tim derlem icindeki global istatistiklerden de (kelimelerin
birlikte bulunma verileri) yararlanmaktadir. GloVe basit agirlikli en kiigiik kareler yontemini kullanan
bir log-bilinear regresyon modelini kullanmaktadir. GloVe, Word2vec gibi tahmin modeli yerine sayim
tabanli denetimsiz 6grenme modeli sunmaktadir. Bu modelde kelimelerin bir arada bulunmasi, modelin
kelime temsilini 6grenmesi igin mevcut olan en 6nemli istatistiksel bilgidir. Modelde daha diisiik
boyutlu bir matris elde etmek i¢in yeniden kelime olusturma ile ortaya cikan kayip olabildigince
azaltilarak daha iyi bir kelime yerlestirme modeli elde edilmeye calisiimaktadir.

w; ve W; derlemdeki kelimeler olmak tizere kosullu olasiliklarin orani, kelimenin anlamlarini
temsil etmektedir. Birliktelik matris degeri hesaplanarak derlem igindeki tiim kelimeler arasindaki
birliktelik olasilig1 elde edilmektedir. w; kelime kontekstinde w;’nin bulunma orani x;; olmak Gzere
derlemde bulunan so6zcikler icin w; kontekstinde bulunma sayilari Y X = X;’dir. w; kelime

kontekstinde w; nin bulunma olasilig1 Pj;’nin denklemi;

Pij = P(w;lw;)=xij/x; (3.15.)

Ugtincii bir kelime wy, baglamu ile w; ve w;’nin temsili;

F((Wl-WJ)TVVT() = Pik/ij (316)

F fonksiyonu w; ve w; kelime vektérlerine uygulanan fark isleminin transpozunun W baglam

kelimesi vektoriiyle i¢ ¢arpimini bulur ve wy baglam kelimesi igin ayri ayr1 hesaplanan birliktelik
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olasiliklar1 orani tizerinden bir 6grenme gergeklestirir. Semantik benzerlik bakimindan w, kelimesi
w; ile benzer w; ile benzemezdir bundan dolay1 Pj/Pj orani biiyiir. Esitlik (12)’deki olasilik degerleri

bulunup bias terimleri eklendiginde denklem asagidaki gibi sadelestirilmistir.

W] Wic+bi+by=log (i) (3.17)

GloVe modelinde w; ve w; kelime vektorlerine ait kayip fonksiyonu (w;, wj € RP);

\
(3.18)
— ~ 2
J= Z f(X”)(W;rWJ‘Fbl"'bJ- log Xij)
ij=1

Xjj degeri ile f fonksiyonunda bir agirhiklandirma degerinin elde edilmesi derlemdeki
kelimelerin frekansina gore kelimelerin kapasitesinin artmasini engellemektedir. Frekans: yiiksek olan

kelimeler hata fonksiyonu degerini fazla etkilememekte ve yonlendirmemektedir.

f(x) = min((X/Xmax)® 1) (3.19)

Bu tez ¢alismasinda homofobik sdylemlerin siniflandirilmasinda GloVe kelime yerlestirme
yontemi, DL tabanli siniflandiricilarla birlikte kullanilmistir. Kullanilan GloVe algoritmasi, Common
Crawl (Crawl, 2022) iizerinde egitilmistir. Kelime hazinesinde 253 bin kelime vardir ve boyutu 300’ ddir.

Egitim verileri 2.736 kelimeli web taramali ¢ok dilli metindir. Veri kiimesi boyutu 21 GB’tir.
3.2.5.3. Bayt Cifti Kodlama (Byte Pair Encoding - BPE)

Alt kelime seviyesindeki bilgiler, morfolojiyi yakalamak ve kelime dagarcig1 disindaki girdiler
kompozisyon temsillerini gelistirmek igin cok énemlidir (Li vd., 2018). BPE algoritmasi, metni bir
sembol dizisi olarak gdoren ve en sik goriilen sembol ¢iftini tekrarlayarak yeni bir sembolde birlestiren
degisken uzunluklu bir kodlamadir (Heinzerling & Strube, 2017; Sennrich vd., 2015).

BPE, sozciik igindeki ortak sembolleri kesfetmek icin rastgele uzunluktaki ardisik karakterler
gibi egitim veri kiimesinin istatistiksel analizini ger¢eklestirmektedir. Daha uzun yeni sembollestirilmis
orneklemler iiretmek i¢in bir uzunlugunda sembollestirilmis 6rneklemlerden baslayarak sik goriilen
ardisik sembolleri yinelemeli olarak birlestirmektedir. Kelime sinirlarini asan ¢iftler modelin verimliligi
acisindan dikkate alinmamaktadir. Derlem ic¢indeki kelimelerin segmentlerine ayrilmasi igin alt
kelimeler semboller gibi kullanabilmektedir.

BPE, karakter ve sozciik diizeyinde hibrit temsiller arasinda iyi bir denge saglar ve bu da onu

biiyiik veri kiimelerini yonetme yetenegine sahip kilar. Bu model ayni zamanda, derlem i¢inde olmayan
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herhangi bir bilinmeyen kelimeyi eklemeden, s6zciik dagarcigindaki nadir sézciikleri uygun alt sézcuk
belirtecleriyle kodlayabilir.

3.2.5.4. Doniistiiriicii Temelli Cift Yonlii Kodlayici1 Temsilleri (Bidirectional Encoder

Representations from Transformers - BERT)

Yakin bir zaman da literatiire giren BERT yontemi, bir dil modelini bir biitiinliik {izerinde
onceden egitmek icin ¢ift yonli doniistiiriicti ag1 kullanan ve 6nceden egitilmis modele diger gorevler
icin ince ayar yapan yeni bir dil temsil modelidir (Devlin vd., 2018). Goreve 6zel BERT tasarimu, tek
bir cimleyi veya bir dizi cimleyi ardisik belirtegler dizisi olarak temsil edebilmektedir. Girdi temsili,
belirli bir kelimeye karsilik gelen belirte¢ (token), bélim (segment) ve pozisyon (position) kelime
yerlestirmelerinin toplanmasiyla olusturulur.

BERT modelde kelimenin tahmin edilmesi hem soldan saga hem de sagdan sola olmaktadir.
Cumle etiketleme gorevi i¢in soldan saga yaklasimda kelimeler teker teker tahmin edilir. Derlem icinde
bir ciimlede eksik kelimenin tahmin edilmesi gorevinde ise tiim climledeki bilgi dikkate alinarak
rastgele bir kelime maskelenmekte ve tahmin edilmeye ¢aligiimaktadir.

BERT yontemi derin ¢ift yonli bir model olarak tasarlanmistir. Yapisindaki ag ile ilk
katmandan son katmana kadar belirtecin hem sag hem de sol baglamindan bilgileri etkin bir sekilde
yakalar. Bir smiflandirma gorevi igin dizinin ilk sézciigii benzersiz bir belirtecle tanimlanir ve son
kodlayici katmaninin konumuna tam bagli bir katman baglanir. Son olarak Softmax katmani ciimle veya
climle ¢ifti siniflandirma islemini sonuglandirir (Gao vd., 2019).

Modelin girisinde ham derlem verileri vardir ve her kelime bir belirteg i¢in yerlestirilmektedir.
BERT kelime yerlestirme modeli i¢ bolimden olusmaktadir: 1. Belirteg yerlestirme, 2. Pozisyon
yerlestirme, 3. Boliim yerlestirme’tir ve li¢ yerlestirme boliimiiniin de boyutlar1 da aynidir (Ghorbanali
vd., 2022). Modelin tiim girdilerinden elde edilen sonug {i¢ yerlestirme modelinin toplaminda elde ettigi
¢iktinin sonucudur (Sekil 3.8). Climleler her zaman [CLS] ile baglamakta ve [SEP] ile bitmektedir. Bu
caligmada, dizi kodlayict birincil parametreleri kisminda bert-base-multilingual-cased ve bert-base-
turkish-cased BERT 6nceden egitilmis veriler kullanilmustir.

BERT kelime yerlestirme modeli 6nceden egitimli veriler kullandig1 i¢in kiigiik capli veri
kiimelerine de uygulanabilmekte ve basarili sonuglar elde edebilmektedir. Model her kelime igin o
kelimeden farkli kelime vektorlerini de dikkate almakta ve farkli kelime yerlestirmeler dondiirmektedir.
Kelimelerin farkli kullanimlar1 ve anlamlar1 ayirma yeteneginden dolay1 baglama duyarli bir modeldir.
Cok duyarli yapisi bu modelin veri kiimesinden daha ¢ok bilgi edinmesine ve siniflandirma

performansini artirmasini saglamaktadir.
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Clmle 12 Dénlstiridci

Katmani

Sekil 3.8. BERT kelime yerlestirme mimarisi.
3.2.6. Makine Ogrenmesi Modelleri
3.2.6.1. Lojistik Regresyon (Logistic Regression - LR)

LR metodu, nefret soylemi tiirleri siniflandirma problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan
istatiksel bir yontemdir. LR yontemi 1 veya 0 durumlart igin (evet - hayir, kiifurli - kufrsiz, pozitif -
negatif vb.) sonug vermektedir. Sekil 3.9’da 1 ve 0 durumlari igin LR modelinde aktivasyon fonksiyonu
olarak Sigmoid fonksiyonunun kullanildig1 goriilmektedir. Sekildeki Xq, X1,X2,X3,..., X, degerleri girdi
degerlerini B, B;,B,, By, ..., B, degerleri agirlik katsayisini, b degeri ise bias degerini, z degeri LR

modelini olusturmaktadir (Kaplan, 2020).

n (3.20.)

z =Z B x+b

i=0

Cikt1 degeri Y degeridir ve bu deger z degerinin Sigmoid fonksiyonundan gecirilerek elde

edilen degerdir.

1 (3.21)
Yo~ Trez
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Olasiliksal

Sigmoid nihai sonug

Vo = £(2)
£ / < Ly e

Bﬂ

agirhiklar

Sekil 3.9. LR model mimarisi (Kaplan, 2020).

Elde edilen ¢ikt1 degeri ile hedeflenen ¢ikt1 degeri arasindaki kayip fonksiyonu ise L(yp, Yy)

sonucu elde edilen degerdir.

L(Y,y)) = -(¥, x log (y, ) +(1 - y)x log (1-y,)) (3.22)

Bu deger elde edildikten sonra 3 agirlik katsayisi en diisiik hata degeri bi¢iminde maksimumum
olabilirlik yontemi kullanilarak tahmin edilir. LR modelinin veri kiimesindeki egitim asamasi boylelikle
tamamlanir. Test verileri ile LR modelinin egitim asamasinda elde ettigi agirlik ve bias degerleri
kullanilarak siniflandirma sonucu ortaya ¢ikmis olur.

LR’nin avantaji, egitim setinde dgrenilen metin kategorilerini diger siniflandiricilara gére daha
kolay yorumlanmasidir. LR’nin dezavantaji, daha fazla smiflandirma sonucu ig¢in farkli

siiflandiricilara gore daha fazla veriye ihtiyag duyulmasidir (Segura-Bedmar vd., 2018).
3.2.6.2. Naive Bayes (NB)

NB siniflandirici, nefret sdylemi gibi duygu analizi problemlerinde yaygin olarak kullanilan
kisa siniflandirma siiresine sahip ve basarili sonuglar verebilen basit bir siniflandiricidir. NB
smiflandiricinin mantigr kosullu olasihiga dayanmaktadir (Abooraig vd., 2018) ve yiiksek yanliliga,
diisiik varyansa sahiptir. NB simiflandiricisi, kosullu olarak bagimsiz nitelikleri varsayan Bayes

teoremini kullanmaktadir.
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P(D | AB)

P(F|CDE)

Sekil 3.10. NB model mimarisi (Kinalioglu, 2019).

Sekil 3.10°da gosterildigi gibi NB smiflandiric1 Bayes aglarindan agag¢ nodiilleri kullanarak
rasgele aliman girdi degiskenlerinin kosullu olasiliklar ile siniflandirma sonucu elde etmektedir.
Olasiliksal akil yiiriitme ile yapilan islemler sayesinde diger tiim girdi degerlerinin sonsal olasilig

tahmin edilerek siniflandirma sonucu gosterilmektedir. Bayes denklemi;

_P(B/IA).P(A) (3.23)
P(A/B) = W
NB siniflandiricisina uyarlandiginda; Xq, Xo, ..., X, girdi degerleri (6znitelikler), y degerinin ise

sinif etiketi oldugunu varsayarsak; i=1, ..., n, ve j=1, ..., k ise X; girdi degerinin bilinmesi durumunda

Y smif etiketinin degeri (Kinalioglu, 2019),

_ P(xi/yj).P(yJ.) (3.24)
P(y;/xi TRy

NB yonteminin avantajlar1 kullanimindaki basitlik, giirbiizliik ve elde ettigi sonuglar agisindan
yorumlanabilirliktir (Hmeidi vd., 2015). Tim niteliklerin bagimsiz oldugunun varsayilmast BoW
notasyonu gibi nitelik se¢imlerini kullanmay1 kolaylastirir. NB siniflandiricinin test etme ve tahmin

etme becerisi son derece seridir (Xiang vd., 2014).
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3.2.6.3. Destek Vektdor Makinesi (Support Vector Machine - SVM)

SVM smiflandiricisi, dogrusal ve dogrusal olmayan verileri siniflandirmak i¢in kullanilir
(Abooraig vd., 2018) ve nefret duygu durumlarini (homofobik, kiifiirlii, asagilama vb.) belirlemek igin
miikemmel bir siniflandiricidir. SVM ydntemi, siniflandirma sonuglari tiretmek igin biiylik miktarda
veriye ihtiyact yoktur. Bu metodun amaci, siniflar1 ayirmak i¢in optimal bir hiperdiizlem bulmaktir ve
giirbiiz teorik temelleri olan bir siniflandiricidir (Saric vd., 2015). SVM, veri setini iki sinifa ayiran n-
boyutlu bir hiperdiizlem olusturmaktadir (Han vd., 2012). Her iki hiperdiizlem sinifindan en yakin
egitim noktasina etkili bir ayrim yaparak genelleme hatasini azaltmaktadir (Hemmatian & Sohrabi,
2019). SVM’nin temel amaci marjin uzakligini maksimize ederek marjin degerine bagl olarak elde

edilen destek vektorlerinin tam ortasina bir hiperdiizlem yerlestirmektir (Sekil 3.11).

[ ]
C,
. 1

[ ] [ ]

® E
o [ ]
[ ] : 3
/ Destek Vektori ®
o —ostek Ve
[ ]
[ ] C, °
[ ]
[ ]

Sekil 3.11. Dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri i¢in hiperdiizlemin belirlenmesi (Cortes &
Vapnik, 1995).

Hiperdiizlemde agirlik vektorii w ve bias degeri b, girdi degerleri X;, destek vektor cizgisinin
ifadesi (hiperdiizlemin fonksiyonu) ve iki sinifi ayiran optimal siniflandirma ¢izgi esitligi (destek

vektorlerinin fonksiyonlari) ;

wl.x+b=0 (3.25.)
wl.x+b=1 (3.26.)
w'.x; + b=-1 (3.27))
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C=(C4,C,, ..., C;) kiimesi i adet siniftan olusan bir veri kiimesi, 6rneklem kiimesindeki girdiler

Xj € Cj ise marj iki paralel hiperdiizlem ile tanimlanmaktadir.

wl.xi+b>0  y.=ligin (3.28.)
whxi+b<0  y.=-ligin (3.29.)

SVM smiflandiricinin avantajlari, giiriiltiiye karsi giirbiiz olmasi fazla uyum riskinin diistik
olmasi ve cekirdek (kernel) fonksiyonlar1 nedeniyle karmasik siniflandirma problemlerini rahatca

cozmesidir (Fatima & Pasha, 2017). Biiyiik metin iceren veri kiimelerinde siklikla kullanilmaktadir.
3.2.6.4. Karar Agaci (Decision Tree - DT)

DT metodu herhangi bir veri kiimesinde ¢ok sayida nitelik i¢eren verileri, belli kurallar
cer¢evesinde daha kiigiik gruplara bolerek siniflandirmak i¢in kullanilir. Bu algoritmada en Ustteki
eleman kok, kokiin altindaki elmanlar dal ve en son karar kisminda ki elemanlar ise yapraklardir. Bu
yapis1 nedeniyle metodun veri kiimesinden 6grenmesi agaca benzetilmektedir. DT siniflandiricilar,
basit kullanimi ve giiriiltiilii veriler {izerinde bile etkin sonuglar1 nedeniyle yaygin olarak

kullanilmaktadir (Rokach & Maimon, 2014).

Kok diigiim

Yaprak diigiim Yagmurlu Bulutlu Giinesli

G

Karar diigiim \

afif Yiiksek Normal

\ /

Sekil 3.12. DT metodunda diigiimlerin belirlenmesi (Saribacak, 2021).

DT metodunda agag olusturmak igin kok degisken niteligi belirlenmektedir. Segilen degisken
niteligine gore egitim kiimesi yinelenerek siniflara en iyi sekilde ayiracak olan 6ncelikli degisken
ozelligi belirlenmektedir (Sekil 3.12). DT metodunda dallanma olayinin hangi 6ncelikli nitelige gore
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yapilacagini belirlemek i¢im bilgi kazanci (information gain) ve toplam belirsizlik (entropi)
hesaplanmaktadir. Siiflandirma sonucunda veri kiimesindeki verilerin tamami ayni1 etikete ait ¢ikmis
ise entropi = 0, etiketler kendi arasinda esit dagilmus ise entropi = 1, etiketler kendi arasinda rastgele
dagilmus ise 0 < entropi < 1 olmaktadir.

Z, smif etiketleri bulunan egitim kiimesini D;, sinif sayisini (i = 1, ..., n), entropisi hesaplanacak

durum sayisini n, P; i durumun olasiligini géstermek iizere entropi degeri:

n
(3.30)
Entropi(Z2) =- ) Pjlog,P;
2

Z sif etiketleri bulunan egitim kiimesindeki nitelikler A {a;,a5,a3, ..., ac} gibi k’ya kadar
farkli deger aldigi distnildiginde egitim kiimesi Z{z1,25,Z3, ..., Z} gibi k degerde parcaya
ayrilabilmektedir. Siniflandirma igin baslanacak kok ile agacin olusturulmasi ve secilen degiskenlere
bagh olarak 6rnek kiimenin yinelenerek boliinmesi igin d6rnekleri siniflara en iyi sekilde bolecek olan
nitelikler belirlenmektedir. Her nitelik parcasi i¢in ayrilan parcanin bilgisinin hesaplanmas1 Esitlik

(3.31)’de gosterilmistir.

k
: . . 1z . (3.31)
ntropi, (Z) =- Z E .Entropi(Z;)
=1

Bilgi kazanci, veri kiimesinde elde edilen entropi degerinin veri kiimesinde her nitelik igin elde

edilen entropi degerlerinden ¢ikarilmasiyla elde edilen degerdir.
Bilgi(A) = Entropi(Z) — Entropi, () (3.32)

DT’nin avantajlari, yorumlanabilirlik ve veri niteliklerini basarili bir bigimde isleyebilme
yetenegidir (Hmeidi vd., 2015). Sezgisel bir algoritma olmasi miinasebetiyle veri kiimesinde eksik
degerler olsa bile karar agaglar1 her tiirlii veriye kolaylikla uygulanabilir. Model egitiminin farklit ML
metotlarina gére daha uzun siirmesi, daha iyi tahmin i¢in rasgele orman gibi karmasik daha biiylik agac

yapilarina ihtiyag duymasi dezavantajlari olarak nitelendirilebilmektedir (Saribacak, 2021).
3.2.6.5. Rasgele Orman (Random Forest - RF)
RF smiflandiricis1 aslinda torbalama (bagging) temeline bagli bir topluluk Ogrenme

yaklagimidir. Bu metot NLP c¢alismalarinda siklikla kullanilan gelismis bir DT yontemidir. DT
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algoritmasi, yiiksek varyans nedeniyle kararsizlik sorununu ¢ozmek i¢in RF simiflandiricist ile

kullanilmaktadir. RF, bir¢cok farkli karar agaci olusturur ve karar agaglari tarafindan elde edilen

siniflandirma puanlarinin ortalamasini alir. Boylelikle fazla uydurma ve yanlilik sorunlar1 azaltilmis

olur (Breiman, 2001).

RF metodunda karar agaglarindan olusan bir yapi ile veri kiimesi verilerinden yeniden

ornekleme (bootstrap) yoluyla elde edilen vektorleri siniflandirarak bir karar ¢iktis1 olusturmaktadir.

Veri kiimesinin var olan orijinal halinden yeniden drneklem yoluyla yeni veriler iiretip karar agaclarmin

kullanilmasina bagging yontemi adi verilmistir. Yine bu algoritmada kullanilan rastgele alt uzay

yontemi (random subspace) teknigi ile de rasgele belirlenen 6zniteliklerle karar agaglari olusturulmakta

ve karar agaclarinin uygun dal se¢imine sahip olmasi i¢in gerekli 6zniteliklere karar verilmektedir.

Orjinal Veri Seti

7

DUretilen Veri Seti | Uretilen Veri Seti 2
Xl %[ x| ¥ Xl x x|y
L 4 Y
AltVeriSeti | i<n Alt Veri Seti 2 j<n
X %[5y x5y
L J v
Agag | Agag 2

v
a\gk//u

( Simflandirma igin, en ok tercih edilen sumf etiketi )

.

Uretilen Veri Seti M

X

1

Il .

.xu }'

4

Alt Veri Seti M

k<n

X

X

= R

L

Agag M

v

Sekil 3.13. RF metodunun mimarisi (Kinalioglu, 2019).

Bagging

L Random

Subspace

RF metodu kisaca bagging ve random subspace tekniklerinin kullanildigi birden fazla karar

agacindan en ¢ok oy alan siniflandirma sonucunu kabul eden bir siniflandirma yontemidir (Sekil 3.13).

Bagging ile halihazirda var olan veri kiimesinden rasgele yeni veri kiimeler ile istenen sayida karar
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agac1 yapisi olusturularak random subspace yontemi ile her karar agaci yapisi icin rasgele farkli

degerlerde degiskenler kullanilmaktadir (Kinalioglu, 2019).
3.2.6.6. Uyarlanabilir Artirma (Adaptive Boosting - Adaboost)

Artirma (boosting), dengesiz veri kiimelerinin siniflandirma performansini iyilestirmek icin
tasarlanmig bir meta Ogrenme teknigidir. Son yillarda geleneksel siniflandiricilarin dengesiz veri
kiimeleri tlizerindeki performansini iyilestirmeye yonelik veri diizeyi ve algoritmik diizey acisindan
onemli cabalar sarf edilmistir. Simif dagilimlar1 dogrudan manipiile edilerek, pozitif 6rnekler veri
kiimesinde daha iyi temsil edebilmektedir (asir1 6rnekleme). Algoritmik diizeyde azinlik ve cogunluk
simflarina farkli maliyetler atanabilmekte ve bu durum amag¢ fonksiyonunu etkin bir sekilde
giincellemektedir. Ayrica azinlik ve cogunluk smiflarina farkli agirliklar verilebilmekte ve boylece bir
sorgu noktasimin siif etiketi belirlenirken azinlik sinifi 6rnekleri daha fazla 6nem kazanmaktadir
(Seiffert vd., 2008).

AdaBoost (Freund & Schapire, 1996), egitim setindeki ornekler tizerinde agirliklar
uyarlanabilir bir sekilde ayarlayarak sirali olarak bir dizi temel simiflandirici olusturmaktadir.
AdaBoost’ta, mevcut siniflandirici tarafindan yanlis siniflandirilan 6rneklere daha yiiksek agirliklar
verilir ve bunun tersi de gegerlidir. Bunu yaparak, smiflandiricilar 6nceki siniflandiricilar tarafindan
diizgiin bir sekilde tanimlanmayan O&rneklere yogunlagmaya zorlanmakta ve g¢esitli temel
siniflandiricilar  olusturulabilmektedir. Teoride, AdaBoost’un egitim hatasinin st simniri, temel
siniflandirict rastgele bir tahminden biraz daha dogru oldugu siirece monoton olarak azalmaktadir. Her
bir temel simiflandirici, nihai karar fonksiyonunu olusturmak igin Dbirlestirildiginde de
agirliklandirilmaktadir (Yuan & Ma, 2012).

Boosting yontemlerinin bagging yontemlerinden farki egitilen tahmin edicilerin sirayla
egitilmesi ve her birinin bir 6nceki egitim sonucunu diizeltmeye ¢aligmasidir. Adaboost metodu karar
agaglarinin tahminlerini kullanmasi bakimindan RF metoduna benzer. AdaBoost’ta karar agaglarinin
derinligi bir diiglim iki yaprak seklindedir.

AdaBoost’un ilk adiminda derlemde ki her 6rnek, simiflandirma agisindan ne kadar onemli
oldugunu gosteren bir agirlikla iligkilendirilir. Baslangicta tiim orneklere ayni agirliklar atanir. Her
nitelik i¢in bir derinliginde bir karar agaci olusturulur ve verileri siniflandirma icinde bu karar agaclari
kullanilir. Her bir aga¢ tarafindan yapilan tahminler egitim setindeki gercek etiketlerle karsilastirilir.
Egitim 6rneklerini siniflandirmada en iyi isi yapan 6zellik sonucuna karsilik gelen agac, ormandaki bir

sonraki agag olur.

X€R", y.€(-1,1) (3.33)
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Veri kiimesinde N toplam veri noktasi sayisi oldugu varsayilirsa n ger¢ek sayilarin boyutu veya
veri kiimesindeki 6zniteliklerin sayisidir. Veri noktalar1 kiimesi x ve y birinci veya ikinci sinifi ifade
eden bir ikili siniflandirma problemi oldugu i¢in -1 veya 1 olan hedef degiskendir (6rnegin, kiifiirlii ve
kaflrsiz).

Her veri noktasi igin agirlikli ornekler hesaplanir. AdaBoost, egitim veri kiimesinin 6nemini
belirlemek i¢in her egitim Srnegine agirlik atanir. Atanan agirliklar yiiksek degerler igerdiginde veri
noktalar1 egitim setinde daha etkilidir. Benzer sekilde, atanan agirliklar diisiikse egitim veri setinde etki

diizeyleri de diisiiktiir. Baglangicta, tim veri noktalar1 ayn1 agirhiga (w) sahiptir.

e % [0, 1] (3.34))

Her bir agirligin degeri her zaman 0 ile 1 arasinda olur ve veri noktalarini siniflandirmanin bu

smiflandirictya gercek etkisi hesaplanir.

B 1I (1-ToplamHata) (3.35)
t= 5" ToplamHata

a;, agacin son siniflandirmada ne kadar etkisi olacagimi bulur. ToplamHata, egitim seti igin
toplam yanlis smiflandirma sayisimin egitim seti boyutuna bodliinmesidir. Karar agaci iyi sonug
verdiginde veya herhangi bir yanls siniflandirmaya sahip olmadiginda sifir hata oramiyla ve biiyiik
pozitif bir a; degeriyle sonuglanir.

Karar agaci yarist dogru, yarist yanlis siniflandirma yaparsa hata orani 0.5 ve a; degeri 0 olur.
Karar agaci yanhs smiflandirilmig sonuglar verdiginde a; degeri negatif deger alir. Her agac i¢in
ToplamHata degeri gergek degerlerini aldiktan sonra, her veri noktasi i¢in baslangicta 1/N olarak alinan
ornek agirliklar Esitlik (36)’daki denklem ile gtincellenir.

w; = wj,eta (3.36.)
Orneklerin yeni agirhigs, eski 6rnek agirligimin Euler sayisi ile carpimi sonucunda art1 veya eksi
yiikseltilmis a; degerine esit olur. a;’nin pozitif degeri i¢in tahmin edilen ve gergek ¢ikt1 aynidir, 6rnek

dogru siiflandirilmistir. & ’nin negatif degeri i¢in tahmin edilen deger ile gergek ¢ikti degeri uyusmaz.

Bundan dolay1 da “6rnek yanlis siniflandirilmistir” sonucu elde edilir.
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3.2.6.7. Gradyan Artirma (Gradient Boosting)

Gradient Boosting metodu, verileri eksik degerlere ihtiya¢ duymadan esnek bir sekilde isleyen
siniflandirma ve regresyon problemlerini etkili bir bi¢imde ¢6zen etkili siniflandiricilardandir. Karar
agagclarindaki fazla uyum ve bias bir grup agac kullanilarak gradyan artirma ile 6nemli dlgiide azaltilir
(Morris & Yang, 2021).

Gradient Boosting siniflandiricilarinin amaci, egitim drneklerinin gergek sinif degeri ile tahmin
edilen sinif degeri arasindaki kaybi en aza indirmektir. Siniflandiricinin kaybini azaltma siireci bir sinir
agidaki gradyan inisine benzer sekilde calisir. Gradient Boosting siniflandiricisi tiirevlenebilir bir
kayip fonksiyonuna baglidir. Gradient Boosting zayif 6grenicileri alarak regresyon karar agaglarini
kullanmakta ve bu regresyon agacglart gercek degerleri vermektedir. Ciktillar gercek degerler
oldugundan, modele yeni Ogrenenler eklendikge, tahminlerdeki hatalar1 diizeltmek i¢in regresyon

agaclarinin ¢iktilar ile birlikte diizenlenmektedir.
Veri kiimesindeki girdi degerleri {Xi,yi}:\lzl ve kayip fonksiyonu L(y;, F(X)) olmak (zere,

Gradient Boosting modelin regresyon fonksiyonu olan fy(x) sabit baslangi¢ degeri i¢in agilimi

asagidaki gibi ifade edilir.

N (3.37)
1009 = argmin, > L(y;)
i=1
Karar agaci sayist m, i = 1, 2, ..., N her bir 6rmek deger i¢in x degiskenine gore kayip
fonksiyonunun tiirevi alinir ve hata degerini belirlemek i¢in -1 ile ¢arpilir.
_ oL(y;, f(x;)) (3.38)
m of(x;)

f=fma

Veri kiimesindeki her 6rnek i¢in x degerine gore kayip fonksiyonun tiirevi alinir ve gergek deger
tahmini igin -1 ile ¢arpilir. Temel 6grenici h,(X), ile uyumlu olmasi i i¢in egitim seti egitim siirecinden
gecirilir. Yapilan optimizasyon sonucunda hedef degerin azalmasmin saglandig gradyan inisi ile v,

degeri elde edilir.

N (3.39.)
Y =GN, > LY, Frna () + Yy ()
i=1

Gradient Boosting modelinde, elde edilen degerler glincellenerek F,, (x) degeri elde edilir.
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Fmn(¥) = Fna(¥) + vph (%) (340

3.2.6.8. Asir1 Gradyan Artirma (eXtreme Gradient Boosting - XGBoost)

XGBoost metodu Gradient Boosting modelinin egitim agamasini kisaltmak ve asiri uyum
problemini kaldirmak i¢in ortaya ¢ikmus bir gradyan yiikseltme temelli boosting yontemidir (Friedman,
2001). Gradyan artirmaya benzer sekilde bu metot zayif bir temel smiflandiriciyr daha giiglii bir
smiflandirictyla birlestirmektedir. Egitim siirecinin her yinelemesinde, bir temel siiflandiricinin
agirlhigi bir sonraki siiflandiricida amag fonksiyonunu optimize etmek igin kullanilmaktadir. XGBoost,
veri bilimi problemlerini daha hizli ve dogru bir bigimde ¢6zmeye ¢alisan paralel bir agag giiclendirme
islemi saglamaktadir (Shi vd., 2019).

Metodun istenen amag fonksiyonu L', egitimin kayip fonksiyonu ile diizenlilestirme teriminin

(Q(f,)) toplami sonucu elde edilmektedir.

n (3.41)
L'= D 1y, 97" +filx) + Q(f)

i Ornek niteliginin dogru simf etiketini y;, i Ozniteliinin tahmini simf etiketini §;, temel
ogrenme karar agaci fonksiyon degerlerini f;, egitim veri kiimesindeki 6rnek yorumlarin sayisini n

temsil etmektedir.

1 & (3.42)
Qf) =T, + 5 xz w}
J=1

Diizenlilestirme fonksiyonu €(f,) degerini elde etmek igin y ve A hiperparametre degerleridir,

agactaki yaprak sayisim T ve yapraklarin agirlik degerlerini ise w gostermektedir.
. 1
L'= 03 [1(y,90 ) +arf0a)+ 5 hift ()| + (f) (343)
Ikinci dereceden Taylor agilimi kayip fonksiyonun sonucunu tahmin etmek igin kullanilmakta

ve g, birinci dereceden h; ikinci dereceden kayip fonksiyonun gradyan degerini vermektedir.
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3.2.6.9. Derin Ogrenme (Deep Learning — DL) Modelleri
3.2.6.9.1. Konvoliisyonel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN)

CNN derin 6grenme modeli konvoliisyon, havuzlama (pooling) ve tam bagli katmanlarin
birlesiminden olusan bilgisayarli goriis ve goriintli isleme gibi alanlar i¢in Onerilen birgok katmanli
yapay sinir ag1 modelidir. CNN derin 6grenme modelinde ilk adim veri kiimesindeki 6rneklemlerin
iligkili yerel 6zniteliklerin ¢ikartilmasi ikinci adim ise ¢ok katmanli sinir ag1 yapist ile bir siniflandirma
sonucu elde edilmesidir (Sekil 3.14).

Konvoliisyon, havuzlama ve diizlestirme (flatten) islemi ilk adimi olusturmaktadir.
Konvoliisyon islemi ilgili pozisyondaki girdi ornekleri tlizerinde filtrelerin igindeki degerlerin
gezdirilerek carpilmasi ve toplanmasi islemidir. Konvoliisyon isleminin amaci derlemdeki 6rneklerin

derlem igerisinde nerede oldugunu belirlemeye yarar. Konvoliisyon filtresinden gecirilen 6rneklem

kiimesinin yeni temsiline 6znitelik haritasi1 (feature map) adi verilmektedir. Cikis matrisi W}m, bias

degeri bJ!, aktivasyon fonksiyonu f degeri olmak {izere Oznitelik haritalar IJ! Esitlik (39) ile elde

edilmektedir.

= 1@ why +b) (3.44)

Derlem igindeki bir Orneklere uygulanan filtre sayisi adedince Oznitelik haritasi elde
edileceginden daha az filtre sayisi ile maliyet azaltilmak istenmektedir. Egitimde kullanilan rasgele
konvoliisyon agirlik matrisi (filtrenin parametreleri) degerleri egitim boyunca giincellendiginden
degerler ideal degere yaklagmaktadir.

G x G boyutunda bir érnekleme D x D boyutunda bir konvoliisyon filtresi 1 adim boyu (s)
uygulandiginda elde edilen 6znitelik haritasinin boyutu (G— D)/s + 1 islemiyle bulunmaktadir. Oznitelik
haritasina uygulanan ReLU aktivasyon fonksiyonu negatif degerler iireten ndronlarin (6znitelik
degerleri x < 0 olan degerler) sifir degerini almasini saglamaktadir. Degerlerin x > 0 olmas1 durumunda
ise x degeri liretmektedir. ReLU fonksiyonunun tiirevi sifira yakinsamadigi i¢in patlayan gradyan olay1

gortilmemektedir.

f(x) = (0, eger x <0 x, eger x >0 (3.45))
X\ =max(0, ) 1} + b) (346
ieM;
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Sekil 3.14. CNN yonteminin mimarisi (Yan, 2016).

Aktivasyon isleminden sonra 6zniteliklerin ¢esitlilikleri azaltmak i¢in havuzlama islemine tabii
tutularak Oznitelik haritalarinin boyutu azaltilmis olmakta ve boyuttaki bu azalmaya ragmen 6znitelik
bilgisi degismemektedir. Bir¢ok havuzlama yontem vardir ama en sik kullanilant maksimum havuzlama

(max-pooling) islemidir.
+1 — H+1r 1 I+1
Konvoliisyon ve havuzlama adimlart model iginde tekrarlanabilmektedir. Diizlestirme katmani

tam bagli katmana verileri hazirlamak i¢in konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan gelen

matrislerden olusan verileri tek boyutlu dizilere doniistiirmektedir (Sekil 3.15).
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Dizlestirme Katmani

—

Havuzlama Katmani Vektor

Sekil 3.15. Diizlestirme katmaninda matrislerin diziye doniistiiriilmesi.

Tam bagl katman agirliklar, bias degerleri ve ndronlardan olustugu bilinen yapay sinir agidir
(Sekil 3.16). Tam bagl katmanda diger katmanlardan elde edilen 6rneklemlere ait 6zellik vektorlerinin
smiflandirilmasint gergeklestiren katmandir. Tam bagli katman gelen vektorlerin islem gormesi ile
modelin ileri yayilim islemi tamamlanmaktadir. Elde edilen sonug ile bu defa geri yayilim algoritmasi
baglatilmaktadir. Agirliklarin rasgele atanmasindan dolay1 hata degeri yiiksektir ve geri yayilim ile

agriliklar tekrar giincellenmekte ve modelin smiflandirma bagarisinin artirilmasi hedeflenmektedir.

Cikt Degen

Giris Katman Tam Bagl Katman Cikis Katmani

Sekil 3.16. CNN metodunda tam bagli katmanlar.

Modele ait hata fonksiyonu, hedeflenen ¢ikt1 degeri ile elde edilen ¢ikti degerinin farki n tane

ornek icin ortalamalar1 alinarak bulunmaktadir.

53



Habibe KARAYIGIT, Doktora Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2022

. o (3.48)
- ﬁz (hedef - eldeedilen)

Hata degeri yiiksek bir noktadan sifir noktasina dogru azaltilmasi ig¢in hatanin agirliga gore
tiirevinin alinmasi gerekmektedir. Geri yayilim boyunca agirliklar ile hata degeri arasinda tiirev hesabi
yapilarak agirlik giincelleme islemi gerceklestirilmektedir. Hata degerinin sifira dogru azaltilabilmesi

icin hatanin agirligina gore tiirevi alinmaktadir.

dH (3.49.)

W=Wi'n-ﬁ

3.2.6.9.2. Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM)

Yapay sinir aglan veri kiimesindeki girdi degerlerini bagimsiz bir bi¢imde islemektedir. DL
yontemlerinden biri olan RNN, girdi degerleri arasinda iliski durum bilgilerini tutmaktadir ve £ anindaki
girdi degeri (t-1) anindaki ¢ikt1 degerine baglidir. Cikt1 degerlerinin yeni girdi degerleri olarak islem
gordiigii RNN, duygu analizi, metin siniflandirma, konusmadan metne ve makine cevirisi gibi ¢esitli
dogal dil isleme gorevlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. RNN yontemleri sirali modellemede
dayanikli olmasina ragmen, uzun vadede kaybolan ve patlayan gradyanlardan mustariptir. Kaybolan ve
patlayan gradyan problemi aktivasyon fonksiyonunun kullammindan sonra geriye yayilim igin
tiirevinin degerinin sifir olmasidir (Mansoor vd., 2020). RNN modelleri girdi degerleri arasindaki
bilgileri sakladigindan hafizali dinamik modeller olarak adlandiriimaktadir (Chollet, 2018;
Staudemeyer & Morris, 2019). Durum bilgileri her dongii i¢in bir sonraki girdi degerine bilgi tasir (Sekil
3.17).

) J
‘t—f ( t+1

o
O 0
rd
“; T w W VTSr 1 VTb VTSHI
O:) > >O— 00— O~"—
RNN Mimarisi T W
x!

UT U U TU
X X

l
Sekil 3.17. RNN mimarisi ve zaman serisi boyunca a¢ilimi (LeCun vd., 2015).

Fonksiyon f herhangi bir aktivasyon fonksiyonunu, x; t anindaki girdi degerini, u (girdi degeri
ile gizli digim arasinda), w (gizli diigim), v (gizli diigiim ile ¢ikti degeri arasinda) agirlik

parametrelerini temsil etmek Uzere s; degeri Esitlik (45)’teki gibi hesaplanmaktadir.
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Sy = f(uX; + W.S¢.1) (3.50.)

RNN metotlarindaki gradyan problemlerini ¢6zmek igin gelistirilen LSTM metodu, bu sorunu
unutma ve ¢ikis kapilari araciligiyla ¢6zmeye ¢alismistir. Bu metot, giris kapisi (i), unutma (f;) ve ¢ikis
kapilarindan (0;) olusmaktadir. Unutma kapis1 mevcut girdi (X;) ve bir énceki durum bilgisine (hy.;)
bakarak unutulmasi gereken duruma karar verir. Girig, unutma ve ¢ikis kapilar gizli durum bilgilerinin

(hy) ve bellek hucrelerinin (c;) giincellenme durumlarina karar veren birimlerdir (Sekil 3.18).

hey Ce-1

f: Cy
* @‘— tan h
hf 1

t
:anh—Q

lhl‘-L
OSIOREE

By

X

Sekil 3.18. LSTM metodunun mimarisi (Salur, 2021).

Giris kapist agirlik degeri w;, unutma kapisi agrilik degeri wg Ve ¢ikis kapist agirlik degeri wy,
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu g, bias degeri b, 0, ise t anindaki diigiim ¢ikt1 degeri olmak iizere LSTM

kapilar1 arasindaki matematiksel denklemler, asagidaki gibidir.

it = o(Wi.[hy.1, %] + by) (3.51)
fi = o(Wr.[he.,x(] + by) (3.52)
0t = 6(Wo.[hi1,%] +bg) (3.53)
¢t = tanh(we.[he.1,%] + ©) (3.54))
¢ = fr.Coy +ip.Cy (3.55.)

h; = o..tanh(c,) (3.56.)
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3.2.6.9.3. Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit - GRU)

Kaybolan gradyan sorununa kars1 gelistirilen bir diger algoritma olan GRU, sorunu bir sifirlama
kapisi ve bir glincelleme kapisi ile ¢ozmeye ¢alismistir. LSTM modelindeki unutma ve giris kapilarinin
gorevini gilincelleme kapist yapmaktadir. Glincelleme kapisi bilgilerin saklanmasi ve ya atilmasi
durumlarinda karar mekanizmas1 gorevi yapmaktadir. Sifirlama kapisi1 ise, giincellenen bilgiler
gecmiste elde edilen bilginin hangi kisimlarinin goz ardi1 edilip edilmeyecegine karar vermektedir (Sekil
3.19). GRU algoritmasi LSTM yontemine gore daha az hesaplama yapmakta ve bundan dolay1 daha az
bellege ihtiyac1 olmaktadir.

Sifirlama  Giincelleme
d 4

@

T — X — 4

Z 1- —»x—T

o |
&

Sekil 3.19. GRU metodunun mimarisi (Salur, 2021).

Sifirlama kapist ¢ikti degeri Iy, giincelleme kapist ¢ikti degeri z;, glincelleme kapisi agirlik
degeri w,, sifirlama kapis1 agirlik degeri W,, ¢ikis kapisi agirlik degeri Wq, kapilarin bias degeri b,, b, ve

bs olmak {izere GRU diiglimiiniin denklemsel iligkileri asagida verilmistir.

2y = o(W,.[s,.; . X] +b,) (3.57))
re = o(Wy.[s,,. %] +br) (3.58.)
sy = (tanh(we.[r, ; ;] + bs) (3.59.)
St = (1-2) .Siq + 2t + 5t (3.60.)

3.2.6.9.4. Cift Y6nli LSTM (Bidirectional LSTM - BiLSTM)

Gunimiizde metin siiflandirma, ses tanima, duygu analizi i¢in siklikla kullanilan, dnceki ve
sonraki baglamlar1 dikkate alan BiLSTM algoritmasi ileri ve geri katmanlar1 birlestirerek sirali metin
problemlerini daha iyi ¢6zmektedir (Kapodituté-Dzikiené & Tesfagergish, 2020). LSTM’nin
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gelistirilmis versiyonu olan ¢ift yonlii BILSTM veri kiimesi girdileri bir bastan sona (ileri - sag yon) ve
sondan basa (geri - sol yon) dogru islenmektedir. BILSTM metodunda bulunan iki paralel katmandan
geri yayilim yoniinde olan sonraki 6zelliklerin geriye dogru bir LSTM katmani tarafindan yakalanmasi
ve ileri yayilim yoniinde olan ise 6nceki niteliklerin ileri bir LSTM katman ile ¢ikarilmasi gérevini

gormektedir.
Girdi veri degerleri (Xi.1, X¢ , X¢+1), ileri LSTM gizli durum bilgisi ﬁt, geri LSTM gizli durum
bilgisi Et, ileri LSTM agirlig: Wiy » geri LSTM agirhigt Wiy » ¢ikti katmanindaki bias degeri by olmak

uzere BILSTM y, cikis1 asagidaki denklemlerde gosterildigi gibi hesaplanmaktadir,

Ht = LSTM(XI,Ht_l) (361)
Et = LSTM(XI,(HH.]_) (362)
y, = wﬁyﬂ + Wy he + by (3.63.)

3.2.7. BERT Simiflandirma Modeli

Google’in gelistirdigi BERT teknigi, onceden egitimli biiyiikk miktarda etiketlenmemis
metinleri kullanarak genel amagli dil temsil modellerini egitmektedir. BERT modeli, ¢ift yonlii
transformator mimarisini uygulayan denetimsiz derin ¢ift yonlii bir sinir agidir. BERT tabanli aktarim
ogrenme yaklasimi, siniflandirma performansinin artmasina ve egitim siiresinin azalmasina yol actigi
icin nefret simiflandirmasi ¢alismalarinda siklikla kullanilmaya baslanmustir (Sharma vd., 2022).
Transfer 6grenme yaklasimi ayrica 6nceden egitilmis bir modelle sinirli etiketlenmis verilerden etkili
dgrenme saglamaktadir. Onceden egitilmis bir dil modeli, az etiketli veri kaynaklarinda bile mevcut dili
anlamay1 kolaylastirmaktadir.

Onceden egitimli dil modeli BERT, 6nemli miktarda veri ile dnceden egitilmistir ve bu egitilmis
verinin diger daha kiiciik dil isleme gorevlerine aktarilmasina izin verilmistir. BERT modelin 6nceden
egitilmesi asamasi ¢ok fazla kaynak gerektirir ancak bu gorev 6nceden egitilmis dil modelinde zaten
yapilmistir. Arastirmacilar, ¢ikti katmanini ekleyerek farkli dil gorevleri igin siirece ince ayar
yapabilmektedir. Bu durum egitim i¢in 6nemli 6l¢iide daha az kaynak gerektirdiginden egitim suresini
en aza indirmektedir (Devlin vd., 2018).

BERT modeli mantig1, bir metindeki kelimeler arasindaki baglamsal iligkileri 6grenen dikkat
mekanizmasina, yani doniistiiriicii yapisina dayanmaktadir. Temel bir transformatdr yapisi, metin
girislerini okuyan bir kodlayici ve gorev i¢in tahminler iireten bir kod ¢6ziiciiden olusmaktadir. BERT
modeli, girdi verisi olarak 512 kelimeden daha az bir diziyi alir ve ¢ikt1 olarak verinin bir temsilini verir.
Tokenizasyon, WordPiece belirteci (Johnson vd., 2017) ile iki adimda (6n metin normallestirme ve

noktalama ayirma) gerceklestirilmektedir. Belirteclestirilmis dizi, her climlenin basina bir [CLS]
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belirteci ve her cimlenin sonuna bir [SEP] belirteci eklenerek elde edilmektedir. BERT modeli, ortaya
cikan belirteg dizilerinin bir temsili olarak ilk belirtecin [CLS] son gizli h durumunu kullanarak metin
smiflandirmasi gergeklestirmektedir (Smetanin & Komarov, 2021).

M-BERT modeli, 104 dilden olusan Wikipedia kiilliyatinda egitilmis 6nceden egitilmis bir dil
modelidir (Pires vd., 2019). Bu modelin en 6nemli basarisi, 104 farkli dilden olusan veriler tizerinden
onceden egitilmis olmas1 ve diisiik kaynakli dillerde bile oldukg¢a iyi performans gosterebilmektedir.
Ayrica M-BERT modeli tiim dillerin yapilarin1 dikkate alarak egitim gergeklestirmektedir (Guven,
2021). Bir M-BERT modeli bircok ana dilde veriye sahiptir ve ortak dillerde de yeterli veriye sahiptir.
Biiylik veri kaynaklarina sahip M-BERT, diger dillerdeki veri kiimelerini siniflandirmak i¢in kolayca
kullanilabilmektedir (Yoo & Jeong, 2020).

Yine COVID-19 duygu analizi siniflandirma ¢alismasinda Python’da 6nceden egitilmis model
ktrain kituphanesi (Maiya, 2020) ile kullanilmigtir. Cok ¢esitli gorevleri ¢ok az kod satiriyla ¢cozmeye
calisan ktrain paketi basit bir ara yiize sahiptir. Egitim modeli olusturmak i¢in ktrain algoritmasi model
inceleme ve model egitme gibi adimlarin kolayca tamamlanmasini saglamaktadir. Dil ve karakter
kodlamasi otomatik olarak algilanan ktrain metodunda diger islemler buna gore devam etmektedir.
Hedeflerin sayisal veya kategorik olup olmadigi otomatik olarak analiz edilmektedir. Model en uygun
sekilde yapilandirilmaktadir.

Onceden egitilmis M-BERT modeli, rastgele baslatilan bir son yogun (dense) katmanla
yiiklenmektedir. Son yogun katman rastgele baslatilsa da egitim siirecinde giincelleme yapilmaz.
Agirliklar, M-BERT algoritmasinin 6nceden egitilmis katmanlarindan ¢ikarilan baglamsal bilgileri
analiz etmek igin yeni etiketlenmis bir veri kiimesi kullanilarak giincellenmektedir. Higbir katman
durdurulmadigindan ve tiim model katmanlar1 egitilebilir oldugundan, agirliklart geri yayilimda
guncellenmektedir. M-BERT modeli, ktrain yapist i¢inde "fit onecycle" yontemi ile bes terim igin
egitilmistir. Varsayilan ktrain konfigilirasyonu, kategorik ¢apraz entropi kayb1 fonksiyonu ve Softmax

tahmin katmani ile 5 periyot igin 2 x 10 $grenme hiz1 ile kullamlnmugtir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

4.1. Kafurlt Séylemler Analizi

Kafirli séylemler analizi igin yapilan degerlendirmeler ATC veri setinin iki versiyonunda ayri
ayr1 gergeklestirilmis ve siniflandirma sonuglar1 10 kat ¢apraz dogrulama kullanilarak elde edilmistir.
Pozitif ve negatif siniflarin tespitinin dogrulugunu belirlemek ig¢in uygun performans olgumleri
kullanilarak sonuglarin ¢apraz katlar arasinda ortalamasi alinmistir.

Uygulanan tiim smiflandiricilarda Python tabanli Scikit-Learn ve Keras Kkituphanesi
kullanilmis ve test edilmistir. TML ve topluluk siniflandiricilarinin uygun parametre degerleri 1zgara
arama (grid-search) ile belirlenmistir. Izgara arama, bir ML siniflandiricisinin varsayilan olarak
belirtilen bir alt kiimesi aracilifiyla simiflandirma basarisina hiperparametrelerin etkisini bulmaya
caligsan bir arama yontemidir (Aya vd., 2016).

Kiifiirlii sdylemler analizinde modellerin siniflandirilmasi i¢in tiim degerlendirmeler Google’in
Colaboratory (Colaboratory, 2022) hizmetinde gergeklestirilmistir. Google Colaboratory kurulum
gerektirmeyen ve tamamen bulutta ¢alisan bir Jupyter notebook ortamidir. Egitim siiresi, veri kiimesinin
%901 ile belirtilen metot kombinasyonunu kullanarak kategorizasyon modelini egitmek i¢in gereken
stiredir. Test siiresi, veri setinin %10’u ile ayn1 metot kombinasyonunu kullanarak siniflandirma
modelini test etmek igin gereken siiredir.

Veri temizleme asamasinin sonuglara etkisini gézlemlemek i¢in 6n isleme adimi noktalama
isaretleri, hashtagler, Tiirk¢e durak sozciikler, emojiler ve web baglantilar1 temizlenerek ve
temizlenmeden seklinde gergeklestirilmistir. Hem Veri Temizleme (Data Clean - DC) hem de Veri
Temizleme Yok (Non Data Clean - NDC) denemelerinde kiifiirle baglantili oldugu diistiniilen emoji
(Unicode: 1F4A9) kaldirilmamustir. Boliim 4.1.1, Boliim 4.1.2 ve Boliim 4.1.3. Tiirkge kiifiirlii

yorumlari algilama modelinin teknik ayrintilarini ve degerlendirme sonuglarini sunmaktadir.

4.1.1. Geleneksel Makine Ogrenmesi (Traditional Machine Learning - TML) Modellerinin
Degerlendirme Sonuglari

Iyi bilinen NLP yaklasimlar1 genellikle ML tabanli yontemleri veya daha genel olarak ML
tabanli istatistiksel metotlar1 benimser. ML tabanli yontemler genellikle gecmis verilerden 6grenebilen
akilli modiillerden olusmaktadir (Khan vd., 2016). Kifiir sdylemi tespiti ¢alismasinda TML tabanli
kategorizasyon modelleri tasarlannig, DL tabanli modellerle ve topluluk modelleriyle
karsilagtirilmigtir.

Tablo 4.1, TML tabanli siniflandiricilarda kullanilan hiperparametreleri gostermektedir. Tablo
4.2, Tablo 4.3, Tablo 4.4, Tablo 4.5, Tablo 4.6, 10 kat ¢apraz dogrulama kullanan TML tabanl

59



Habibe KARAYIGIT, Doktora Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2022

modellerin Makro ve Mikro F1 puanlarini, k degerlerini ve egitim - test siirelerini vermektedir. Sekil
4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4, Sekil 4.5, TML tabanli siniflandiricilarin Kesinlik ve Hassasiyet

sonuglarini gostermektedir.

Tablo 4.1. TML tabanli siniflandiricilarda kullanilan hiperparametreler.

Simiflandirici Parametreler ve ifade/Deger

NB Alpha=0.1

SVM C =10.01, LinearSVC() islevi

DT rastgele durum degeri (random state value) = 25
RF Karar agac1 sayis1 = 50

LR Scikit-Learn’deki varsayilan degerler

Tablo 4.2. SVM modelinin degerlendirme sonuglari (10 kat ¢apraz dogrulama).

Ort. Sureler
Veri kilmesi Degerlendirm_enin SVM Metot | Mikro | Makro » (sn.)
Kombinasyonu F1 F1
Egitim | Test
Orijinal ATC NDC + BoW + TF-IDF + SVM 0.932 0.923 0.847|1.577 0.041
NDC + bigram + TF-IDF + SVM | 0.933 | 0.924 0.849|2.926 |0.062
NDC + trigram + TF-IDF + SVM |0.927 |0.919 0.838|5.635 |0.099
DC + BoW + TF-IDF + SVM 0.932 |0.923 0.846|1.710 |0.048
DC + bigram + TF-IDF + SVM 0.933 |0.925 0.850 | 4.057 |0.082
DC + trigram + TF-IDF + SVM 0.930 0.922 0.845|6.689 0.108
Asir1 Orneklenmis | NDC + BoW + TF-IDF + SVM 0.972 0.972 0.945 | 2.286 0.057
ATC NDC + bigram + TF-IDF + SVM | 0.970 0.970 0.940|4.958 0.107
NDC + trigram + TF-IDF + SVM | 0.967 0.964 0.928 | 7.754 0.149
DC + BoW + TF-IDF + SVM 0.973 0.973 0.945|2.310 0.061
DC + bigram + TF-IDF + SVM 0.971 0.971 0.942|5.428 0.110
DC + trigram + TF-IDF + SVM 0.967 0.967 0.935|8.488 0.152

Tiirkge kiifiirli soylemler analizi i¢in kullanilan SVM smiflandirici kombinasyonlarinin

sonuglari incelendiginde genel olarak siniflandirma siirelerinin hizli oldugu ve SVM icin BoW nitelik

seciminin ngramlara gore daha iyi bir se¢im oldugu goézlenmektedir. Verileri 6n islemeden gegirme ve
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verileri artirarak dengelemenin SVM’nin en iyi siniflandirma sonu¢ kombinasyonunu olusturdugu

gozlemlenmektedir.

Tablo 4.3. NB modelinin degerlendirme sonuglar (10 kat capraz dogrulama).

5 ) ) _ Ort. Sureler
Veri kiimesi DegerleKn;lrlggilsgggol:I]]S Metot M::TO leiliro « (sn.)
Egitim | Test
Orijinal ATC NDC + BoW + TF-IDF 0.924 0.915 0.8310.997 |0.050
NDC + bigram + TF-IDF 0.921 0.911 0.823|2.566 |0.089
NDC + trigram + TF-IDF 0.919 0.908 0.817|4.058 |0.123
DC + BoW + TF-IDF 0.920 0.910 0.82110.914 |0.044
DC + bigram + TF-IDF 0.920 0.910 0.819|2.301 |0.075
DC + trigram + TF-IDF 0.918 0.907 0.814|3.713 |0.101
Asirt Orneklenmis | NDC + BoW + TF-IDF 0.924 0.924 0.848|1.273 0.068
ATC NDC + bigram + TF-IDF 0.933 0.933 0.866|3.111 |0.152
NDC + trigram + TF-IDF 0.934 0.934 0.868|5.327 |0.179
DC + BoW + TF-IDF 0.921 0.920 0.842|1.395 |0.065
DC + bigram + TF-IDF 0.927 0.927 0.855|3.393 |0.118
DC + trigram + TF-IDF 0.929 0.929 0.859|5.230 |0.162

Tiirkge kiifiirlii sdylemler analizi igin kullanilan NB siiflandirict kombinasyonlarinin sonuglart
incelendiginde genel olarak siiflandirma siirelerinin diger siniflandiricilardan daha iyi oldugu ve NB
icin bigram nitelik se¢iminin daha iyi bir se¢im oldugu gozlenmektedir. Verileri 6n islemeden
gecirmeden ve verileri artirarak dengelemenin NB’nin en iyi siiflandirma sonu¢ kombinasyonunu
olusturdugu gozlemlenmektedir.

Tirkee kiifiirlii soylemler analizi i¢in kullanilan RF siiflandirict kombinasyonlariin sonuglari
incelendiginde genel olarak siniflandirma siirelerinin TML siniflandiricilar igerisinde ytliksek oldugu ve
bigram nitelik se¢iminin RF i¢in iyi bir se¢cim oldugu gézlenmektedir. Verileri 6n islemeden gegirerek
ve verileri artirarak kategorileri dengelemenin RF’nin en iyi smiflandirma sonu¢ kombinasyonunu
olusturdugu gdézlemlenmektedir.

Tiirkge kiifiirlii soylemler analizi i¢in kullanilan LR siniflandirict kombinasyonlarinin sonuglari
incelendiginde genel olarak siniflandirma siirelerinin kisa oldugu ve BoW nitelik se¢iminin LR i¢in iyi
bir vektorlestirici oldugu gozlenmektedir. Verileri 6n islemeden gegirerek ve verileri artirarak
kategorileri dengeleme islemleri LR’nin en iyi siiflandirma sonu¢ kombinasyonunu olusturdugu

g6zlemlenmektedir.
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Tablo 4.4. RF modelinin degerlendirme sonuglar1 (10 kat ¢apraz dogrulama).

5 ) ) ) Ort. Sureler
Veri kilmesi Degerlr(rn(;ir;]rélilﬁgégoliﬁ Metot M|I:I;_ro Mgtro « (sn.)

Egitim | Test

Orijinal ATC NDC + BoW + TF-IDF 0.921 0.909 0.820(29.911 |0.503
NDC + bigram + TF-IDF 0.914 0.901 0.803|83.731 |0.689

NDC + trigram + TF-IDF 0.908 0.894 0.788 | 143.128 |0.800

DC + BoW + TF-IDF 0.930 0.919 0.837|34.908 |0.678

DC + bigram + TF-IDF 0.922 0.914 0.828 | 101.555 |0.881

DC + trigram + TF-IDF 0.921 0.909 0.816 | 165.700 |0.995

Asirt Orneklenmis | NDC + BoW + TF-IDF 0.966 0.966 0.933(42.183 |0.541
ATC NDC + bigram + TF-IDF 0.967 0.964 0.933]115.373 |0.760
NDC + trigram + TF-IDF 0.965 0.966 0.931|197.081 |0.916

DC + BoW + TF-IDF 0.970 0.970 0.940 | 43.924 |0.687

DC + bigram + TF-IDF 0.970 0.971 0.939|121.880 |0.909

DC + trigram + TF-IDF 0.969 0.970 0.941]200.923 |1.045

Tablo 4.5. LR modelinin degerlendirme sonuglar1 (10 kat ¢apraz dogrulama).

Ort. Sureler
Veri kilmesi Degerlendim_lenin LR Metot Mikro | Makro » (sn.)
Kombinasyonu F1 F1
Egitim | Test
Orijinal ATC NDC + BoW + TF-IDF 0.907 |0.892 0.785|2.575 |0.048
NDC + bigram + TF-IDF 0.904 |0.888 0.77716.380 |0.085
NDC + trigram + TF-IDF 0.901 0.886 0.772|11.026 |0.116
DC + BoW + TF-IDF 0.906 0.890 0.782]2.363 |0.044
DC + bigram + TF-IDF 0.904 0.888 0.778 16.308 |0.130
DC + trigram + TF-IDF 0.903 0.886 0.774|10.474 | 0.098
Asirt Orneklenmis | NDC + BoW + TF-IDF 0.917 0.917 0.833(2.982 |0.064
ATC NDC + bigram + TF-IDF 0.911 0.911 0.822|7.607 |0.119
NDC + trigram + TF-IDF 0.904 0.904 0.807 | 13.215 | 0.168
DC + BoW + TF-IDF 0.918 0.918 0.837|2.787 |0.060
DC + bigram + TF-IDF 0.916 0.916 0.833/6.983 |0.109
DC + trigram + TF-IDF 0.916 0.916 0.831|11.233 | 0.147
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Tablo 4.6. DT modelinin degerlendirme sonuglari (10 katli ¢apraz dogrulama).

Veri kiimesi Degerlendirmenin DT Metot | Mikro | Makro « Ort. Streler (sn.)

Kombinasyonu F1 F1 Egitim | Test

Orijinal ATC NDC + BoW + TF-IDF 0.904 |0.893 0.713]32.926 |0.088
NDC + bigram + TF-IDF 0.899 |0.887 0.775]108.646 |0.104

NDC + trigram + TF-IDF 0.888 |0.877 0.754|201.349 |0.157

DC + BoW + TF-IDF 0.914 |0.904 0.810|32.383 |0.058

DC + bigram + TF-IDF 0.907 |0.897 0.794 1 102.488 |0.089

DC + trigram + TF-IDF 0.906 |0.896 0.791|181.865 |0.112

Asirt Orneklenmis | NDC + BoW + TF-IDF 0.949 0.949 0.898 29.937 |0.079
ATC NDC + bigram + TF-IDF 0.943 |0.943 0.887|94.171 |0.140
NDC + trigram + TF-IDF 0.935 |0.934 0.869 |174.687 |0.192

DC + BoW + TF-IDF 0.957 |0.957 0.913|34.623 |0.073

DC + bigram + TF-IDF 0951 |0.951 0.901|108.994 |0.124

DC + trigram + TF-IDF 0.947 |0.947 0.894|189.594 |0.161

Tiirkge kiifiirlii soylemler analizi i¢in kullanilan DT siiflandirici kombinasyonlarinin sonuglari
incelendiginde genel olarak siniflandirma siirelerinin RF’den daha iyi oldugu ve BoW nitelik se¢iminin

DT igin iyi bir secim oldugu gozlenmektedir. Verileri 6n islemeden gegirerek ve verileri artirarak

dengeleme islemleri DT’nin en iyi smiflandirma sonu¢ kombinasyonunu olusturdugu
g6zlemlenmektedir.
SVM

0 | |I || | | | |I |I

NDC+CBoW+TF-IDF+SVM NDC-+bi-gram+TF-IDF+SVM NDC+ri-gram+TF-IDF +SVM DC+BoW+TF-IDF+SVM DC+bi-gram+TF-IDF+SVM DC+tri-gram+ TFADF+SVM

GEB'0
€980
£960
€860
1260
€180
8960
£86°0
906°0
1880
S8°0
#8670
2e6'0
B58°0
96°0
1860
0E6'0
€480
1960
2860
8160
8.8°0
€66°0
€860

o o o o
¥} S o @

o

m Precision-Criginal ATC mRecall-Original ATC Precision-Oversampled ATC mRecall-Oversampled ATC

Sekil 4.1. Orijinal ATC ve asir1 6rneklenmis ATC iizerinde 10 kat ¢apraz dogrulama kullanan SVM

model kombinasyonlarinin ortalama Kesinlik ve Hassasiyet sonuglari.

Sekil 4.1’de SVM kombinasyonlari igin en yiksek Hassasiyet degeri asir1 6rneklenmis ATC

veri kiimesi ile trigram nitelik se¢iminde ve on isleme yapilmadan elde edilmistir. En yiiksek Kesinlik
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degeri ise yine asir1 Orneklenmis ATC veri kiimesinde BoW nitelik se¢cimi ve 6n igleme adim

uygulanarak elde edildigi gézlemlenmistir.

= o = e o [=} =3
o © [=] w o © o © o o o w©w
£ o (=1 (=2 . o h o o [ =2
g 5 g8 2280 £ 28 ° g & = = R E 2" B2 s e
1.0 R K ) o= B L | AR AR R ]
o & & @
0.8
0.6
04
0.2
0.0
NDC+BoW+TF-IDF+NB NDC+bi-gram+TF-IDF+NB NDC +trigram+TF-IDF+NB DC+BoW+TF-IDF+NB DC+bi-gram+TF-IDF+NB DC#+tri-gram+TF-IDF+NB
H Precision-Qriginal ATC E Recall-Original ATC Precision-Oversampled ATC ERecall-Oversampled ATC

Sekil 4.2. Orijinal ATC ve agir1 6rneklenmis ATC iizerinde 10 kat ¢apraz dogrulama kullanan

NB model kombinasyonlarinin ortalama Kesinlik ve Hassasiyet sonuglari.

Sekil 4.2’de NB kombinasyonlari igin en yiksek Hassasiyet degeri asir1 6rneklenmis ATC veri
kiimesi ile trigram nitelik se¢iminde ve 6n isleme yapilmadan/yapilarak elde edilmistir. En yiiksek
Kesinlik degeri ise orijinal ATC veri kiimesinde trigram nitelik se¢imi ve On isleme adimi

uygulanmadan elde edilmistir.
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Sekil 4.3. Orijinal ATC ve asir1 6rneklenmis ATC tizerinde 10 kat ¢apraz dogrulama kullanan

RF model kombinasyonlarinin ortalama Kesinlik ve Hassasiyet sonuglari.

Sekil 4.3’te RF kombinasyonlar1 i¢in en yiksek Hassasiyet degeri asir1 6rneklenmis ATC veri
kiimesi ile BoW nitelik se¢iminde ve 6n isleme yapilarak elde edilmistir. En yiiksek Kesinlik degeri ise
asirt Orneklenmis ATC veri kiimesinde trigram nitelik se¢imi ve 6n isleme adimi uygulanarak elde

edildigi gorilmiistiir.
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Sekil 4.4. Orijinal ATC ve agir1 6rneklenmis ATC iizerinde 10 kat ¢apraz dogrulama kullanan
LR model kombinasyonlarinin ortalama Kesinlik ve Hassasiyet sonuglari.

Sekil 4.4’te LR kombinasyonlari igin en yliksek Hassasiyet degeri, asir1 drneklenmis ATC veri
kiimesi ile trigram nitelik se¢ciminde ve 6n isleme yapilmadan elde edilmistir. En yiiksek Kesinlik degeri
ise orijinal ATC veri kiimesinde BoW nitelik se¢imi ve 6n isleme adimi uygulanarak elde edildigi
gbzlemlenmistir.
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Sekil 4.5. Orijinal ATC ve asgir1 6rneklenmis ATC iizerinde 10 kat capraz dogrulama kullanan

DT model kombinasyonlarinin ortalama Kesinlik ve Hassasiyet sonuglart.

Sekil 4.5’te DT kombinasyonlart igin en yiksek Hassasiyet degeri asir1 6rneklenmis ATC veri
kiimesi ile BoW/trigram nitelik se¢iminde ve 6n isleme yapilarak elde edilmistir. En yiiksek Kesinlik
degeri ise orijinal ATC veri kiimesinde BoW nitelik secimi ve 6n isleme adim1 uygulanarak elde edildigi
gdzlemlenmistir.

Eklenen duzgiinlestirme parametresi (Laplace/Lidstone) olarak kullanilan Alpha degeri
(diizlestirme yok i¢in 0), NB siniflandiricisi i¢in 0.1 olarak segilmistir. SVM metodunda diizenlilestirme
icin C parametresi kullanilmigtir. Bu metotta kullanilan LinearSVC() fonksiyonu metin
siiflandirmasinda yararli bir tekniktir ve TF-IDF ile kullamildiginda simiflandirma performansim

gelistirmektedir (Zin vd., 2018).
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DT metodunda kullanilan rasgele durum degeri, DT nin farklilastigi durumlar i¢in en iyi plani
olusturur ve dener. Rasgele durum degeri 25 olarak se¢ilmistir. RF siniflandiricisinda elli agag yapisi
kullanilmigtir. Bu deger, RF siniflandiric1 tarafindan iiretilen DT'lerin sayisidir. TML tabanl
yontemlerin parametrelerinin tanimlanmasinda genel olarak optimal degerler, problemin fiziksel

karmasikligina dayali olarak ampirik olarak secilmektedir.

4.1.2. Topluluk Modellerinin Degerlendirme Sonuclari

Boosting isleminin verilerin dengesiz oldugu durumlar da dahil olmak {izere bir¢ok durumda
smiflandiricilarin performansini iyilestirdigi gozlenmistir. Yeniden agirliklandirma ile giliglendirme
yapilirken, her bir 6rnegin sayisal agirliklart dogrudan temel Ogreniciye iletilir. Temel 6grenici,
hipotezini olustururken agirliklandirma bilgilerini kullanir (Seiffert vd., 2008). Kiflr sdylemleri analizi
icin topluluk modeli siniflandiricilart olarak AdaBoost ve XGBoost uygulanmistir. DT metodu, artirma
islemi i¢in temel 6grenici olarak kullanilmistir. AdaBoost ve XGBoost yontemleri zaten bir artirma
islemine (yeniden agirliklandirma) sahip oldugundan, bagka bir artirma islemiyle birlestirilmemistir.
Bu nedenle AdaBoost ve XGBoost yontemleri yalnizca orijinal ATC veri kiimesine uygulanmuistir.

Tablo 4.7, topluluk modeli siniflandiricilarinda kullanilan hiperparametreleri gostermektedir.
Tablo 4.8, AdaBoost ve XGBoost yontemlerinin performans sonuglarini agiklamaktadir. Sekil 4.6 ve
Sekil 4.7, topluluk modeli siniflandiricilarinda Kesinlik ve Hassasiyet sonuglarini géstermektedir.
Tablo 4.8’de Tiirkce kiifiirlii soylemler analizi i¢in kullanilan topluluk siniflandiricilarindan AdaBoost
ve XGBoost smiflandiric1 kombinasyonlarinin sonuglart incelendiginde XGBoost metodunun en iyi
smiflandirma sonucuna verileri 6n isleme agsamasindan gecirmeden ve BoW nitelik se¢imiyle ulastig
gbzlemlenmistir.

Sekil 4.6’da AdaBoost kombinasyonlari i¢in en yiiksek Hassasiyet degeri orijinal ATC veri
kiimesi ile BoW nitelik seciminde ve 6n isleme yapilarak elde edilmistir. En yiiksek Kesinlik degeri ise
orijinal ATC veri kiimesinde BoW nitelik se¢imi ve 6n isleme adimi uygulanarak elde edildigi
goriilmistiir.

Sekil 4.7°de goriildiigii tizere XGBoost kombinasyonlar1 icin en yiiksek Hassasiyet degeri
orijinal ATC veri kiimesi ile BoW nitelik seciminde ve 6n isleme yapilmadan elde edilmistir. En yiliksek
Kesinlik degeri ise orijinal ATC veri kiimesinde BoW nitelik secimi ve 6n isleme adimi uygulanarak

elde edilmistir.
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Tablo 4.7. Topluluk modeli siniflandiricilarinda kullanilan parametreler.

Simiflandirici Parametre Deger Tamm
AdaBoost Algoritma SAMME.R | SAMME gergek artirma algoritmasi
Temel tahmin edici|DT Yiikseltilmis toplulugun insa edildigi
(Base_estimator) Siniflandirica | temel tahmin edici.
n_tahminciler 3000 Yiikseltmenin sonlandirildigi
(n_estimators) maksimum tahmin edici sayisi.
Ogrenme orani 1 Ogrenme orani, her smiflandiricinin
(Learning_rate) katkisim azaltir.
XGBoost n_tahminciler 3000 Yikseltme igin tur sayist (tahmin
(n_estimators) ediciler)
Max_dept 10 Bir agacin maksimum derinligi
Ogrenme orani 0.1 Modele eklendiginde yeni agacglarin
duzeltmeleri icin kiigllme faktor
Alt drnek 1 Fazla takmayi onlemek icin egitim
(Subsample) Ormeginin alt drnek orant
Min_child_weight 1 Ihtiyag duyulan minimum &rnek
agirhigl toplam
Colsample_bytree 1 Her bir agaci olustururken rastgele

siitunlarin  (6zelliklerin) alt 6rnek
orant

Tablo 4.8. AdaBoost ve XGBoost modellerinin degerlendirme sonuglart (10 kat ¢apraz

dogrulama.
Ort. Sureler
Veri Degerlendirmenin Model Mikro | Makro (sn.)
klmesi Kombinasyonu F1 F1 ¥

Egitim | Test

Orijinal NDC + BoW + TF-IDF + AB 0.919 0.909 0.818 |202.654 |2.690
ATC NDC + bigram + TF-IDF + AB 0.914 0.904 0.809 | 533.504 |4.123
NDC + trigram + TF-IDF + AB 0.907 0.896 0.798(930.810 |5.816

DC + BoW + TF-IDF + AB 0.919 0.909 0.819|176.067 |2.567

DC + bigram + TF-IDF + AB 0.916 0.906 0.812 471.727 |3.728

DC + trigram + TF-IDF + AB 0.912 0.902 0.804 | 794.009 |4.818

NDC + BoW + TF-IDF + XB 0.923 0.911 0.823(282.081 |0.429

NDC + bigram + TF-IDF + XB 0.918 0.906 0.813(909.373 |0.478

NDC + trigram + TF-IDF + XB 0.917 0.903 0.807 | 1605.153 | 0.600
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Ort. Sureler
Veri Degerlendirmenin Model Mikro | Makro « (sn.)
kumesi Kombinasyonu F1 F1

Egitim | Test

DC + BoW + TF-IDF + XB 0.921 0.910 0.821|265.888 |0.357

DC + bigram + TF-IDF + XB 0.920 0.907 0.816 | 807.654 |0.433

DC + trigram + TF-IDF + XB 0.922 0.906 0.811|1340.781 |0.558

- AdaBoosto 5 -
PO T - g g - 2 3 - 8 &

0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

NDC+BoW+TF-IDF+AdaBoost NDC+bi-gram+TF-IDF+AdaBoost NDC+tri-gram=+TF-IDF+AdaBoost DC+BoW+TF-IDF+AdaBoost  DC+bi-gram+TF-IDF+AdaBoost DC+ri-gram+TF-IDF +AdaBoost

m Precision-Original ATC m Recall-Original ATC

Sekil 4.6. Orijinal ATC {izerinde 10 kat ¢apraz dogrulama kullanan AdaBoost model

kombinasyonlarinin ortalama Kesinlik ve Hassasiyet sonuglart.
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m Precision-Original ATC  mRecall-Original ATC

Sekil 4.7. Orijinal ATC iizerinde 10 kat ¢capraz dogrulama kullanan XGBoost model

kombinasyonlarinin ortalama Kesinlik ve Hassasiyet sonuglari.

4.1.3. DL (Deep Learning - Derin Ogrenme) Modellerinin Degerlendirme Sonuclar

CNN’ler, grid benzeri bir yapiya sahip verileri islemek i¢in bilinirligi yiliksek bir YSA (Yapay
Sinir Aglar1) tiirtidtir (Abroyan, 2017). CNN modelleri iki ana katmandan olusur: konvoliisyon ve tam
baglantili katman. Konvoliisyon katmani, konvoliisyon ve havuzlama islemlerini igermektedir.
Konvoliisyon islemi, secilen cekirdege bagli olarak metnin oOzelliklerinin ¢ikarilmasini temsil
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etmektedir. Havuzlama islemi, elde edilen &znitelik haritasinin havuzlama boyutuna ve maksimum

havuzlama gibi secilen yontemlere gére boyutlarinin kiigiiltiilmesi islemidir (Ornek vd., 2019). Cikt1

degerlerini ayarlamak icin aktivasyon fonksiyonlart kullanilmustir.

Tablo 4.9. CNN modelinin hiperparametreleri ve agiklamalari.

Parametre ifade/Deger Tanim
Konvoliisyonel katman | 3 tane 1D Konvolusyonel Girilen  verilerden  dgrenme
(Convolutional layer) Ozellikleri

Kernel boyutu 2,3,4 1D Convolution penceresinin
uzunlugunu belirtme

Padding Same Girisin  soluna, sagina veya
yukari, asagiya esit sekilde piksel
ekleme

Aktivasyon ReLu ve Sigmoid Cikt1 degerlerinin ayarlanmasi

Filtreler 100,50,50 Cikt1 Ozellik haritalarinin
¢ikarilmasi

Havuzlama GlobalMaxPooling1D Zaman boyutu tizerinden

maksimum degeri alarak girdi
gosterimini alt 6rnekleme

Yogun katman

Ilk yogun katman 512 nérona,
ikinci yogun katman ise 1 nérona
sahiptir.

Ciktiy1 dondiirme

Optimizasyon

Adam

Adam algoritmasii uygulayan
optimize edici

Kay1p fonksiyonu binary crossentropy Gradyanlar1 hesaplama

Egitim  tur  sayisi | BPE modeli i¢in 30, digerleri i¢in | Veri kiimesinin CNN (Uzerinden
(Epoch) 15 ileri ve geri donem sayist

Kime boyutu (Batch 128 Dahili  model parametrelerini
size) gincellemeden 6nce Uzerinde

caligilmasi gereken numune sayisi

Kiifiirlii mesaj tespiti i¢in DL tabanli bir siniflandirici olan CNN modeli kullanilmistir, CNN
modeli, farkli kelime yerlestirme yontemlerini (CBoW, SkipGram, BPE ve BERT) ve 6n isleme
adimlarin1 (DC/NDC) birlestirerek orijinal ve asirt 6rneklenmis ATC veri kiimesine uygulanmustir.

Tablo 4.9, CNN smiflandiricisinda kullanilan parametreleri gostermektedir. Tablo 4.10, CNN
modellerinin 10 kat ¢apraz dogrulama sonuglar1 (Makro ve Mikro F1 puanlar ve k degerleri) ve egitim
- test siirelerinin ortalamasimi vermektedir. Sekil 4.8, CNN model kombinasyonlarindaki Kesinlik ve
Hassasiyet sonuglarini sunmaktadir.

Tablo 4.10’da DL model kombinasyonlarinda en iyi siniflandirma sonucunun orneklenmis
ATC veri kiimesi ile DC + CBoW + CNN kombinasyonu oldugu goriilmektedir. Ayrica NDC + BERT
+ CNN kombinasyonu en iyi siniflandirma sonucuna yakin degerler vermistir. Asirt 6rnekleme
isleminin DL kombinasyon sonuglarina olumlu etkisi olmustur denilebilir. BERT kelime yerlestirme
modelinin Word2Vec kelime yerlestirme modellerinden daha diisiik siniflandirma siiresine sahip olmasi

kullanilan kelime yerlestirme derlemleriyle ile ilgilidir.
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Tablo 4.10. CNN modelinin degerlendirme sonuglari (10 kat ¢apraz dogrulama).

Ort. Sureler
Veri kiimesi Degerlendirmgnin CNN Model | Mikro | Makro « (sn.)
Kombinasyonu F1 F1

Egitim | Test

Orijinal ATC NDC + CBoW 0924 |0.914 0.829|1552.744 | 0.769
NDC + Skip-Gram 0925 |0.914 0.829 | 1573.601 | 0.788

NDC + BPE 0.913 |0.906 0.803 | 2379.531 | 2.026

NDC + BERT 0.947 |0.942 0.883|280.012 |0.039

DC + CBoW 0.918 |0.930 0.834 | 1482.808 | 0.748

DC + Skip-Gram 0.923 |0.913 0.827|1462.641 | 0.579

DC + BPE 0.931 |0.924 0.847|2214.171 | 2.038

DC + BERT 0.942 |0.939 0.878|228.979 |0.008

Asir1 6rneklenmis | NDC + CBoW 0.971 0.971 0.941 | 2001.791 | 0.961
ATC NDC + Skip-Gram 0.970 |0.969 0.938 | 2051.781 | 1.009
NDC + BPE 0.945 ]0.945 0.893|2771.635|2.586

NDC + BERT 0973 |0.974 0.940|411.745 |0.009

DC + CBoW 0.974 ]0.973 0.946 | 1996.982 | 1.016

DC + Skip-Gram 0.967 |0.968 0.941|2191.014 | 64.905

DC + BPE 0.956 |0.956 0.913 | 2805.852 | 2.468

DC + BERT 0.970 |0.970 0.939 | 406.056 |0.009
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Sekil 4.8. Orijinal ATC ve asir1 6rneklenmis ATC tizerinde 10 kat ¢apraz dogrulama kullanan

CNN model kombinasyonlarinin ortalama Kesinlik ve Hassasiyet sonuglari.
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Keras (Chollet, 2018) ile i¢e aktarilan CNN modeli, ti¢ konvoliisyonel, bir global maksimum
havuzlama ve iki yogun katman i¢ermektedir. Konvoliisyon katmanlari sirasiyla 100, 50, 50
filtrelerinden olusur (aktivasyon fonksiyonu = ReLU). Birinci yogun katman 512 nérondan (aktivasyon
fonksiyonu = ReLu) olusmakta ve ¢ikti katmani olarak adlandirilan ikinci katman bir néron
icermektedir (aktivasyon fonksiyonu = Sigmoid). Optimize edici olarak Ayarlanabilir Ogrenme Orani
Tahmini (Adaptive Moment Estimation - Adam) kullanilmistir. Stokastik amag fonksiyonlarinin birinci
mertebeden gradyan tabanli optimizasyonu i¢in kullanilan bir algoritmadir ve uyarlanabilir tahminlere
dayanmaktadir (Huang vd., 2019). Kay1p fonksiyonu olarak binary_crossentropy benimsenmis ve kiime
boyutu 128 ve egitim tur sayisi 15 olarak belirlenmistir.

CBoW ve Skip-Gram kelime yerlestirmelerini olusturmak i¢in Tiirkge bir derlem kullanilmigtir.
Yerlestirme vektor boyutu 400 ve pencere boyutu maksimum uzunlugu 5 olarak se¢ilmistir. Tiirkce alt
kelime yerlestirme igin 6nceden egitilmis bir kelime yerlestirme modeli (Heinzerling & Strube, 2017)
benimsenmistir. Onceden egitilmis dagitik modelin kelime boyutu 25.000, kelime yerlestirme boyutu
50 olarak secilmistir. CNN modeline BERT kelime yerlestirme uygulamak icin BERT tabanli bir
Tirk¢e Duyarlilik Modeli kullanilmistir. Model diger Tiirkge NLP calismalarinda da kullanilmistir.

Kelime yerlestirme boyutu 200, maksimum dizi uzunluk degeri 128 olarak secilmistir.

4.1.4. Kiifiirlii Soylemler Analizi Performans Karsilagtirmasi

Iki veri seti (orijinal ATC ve agir1 érneklenmis ATC), CNN modeline, geleneksel ML tabanl
modellere (NB, SVM, DT, RF ve LR) ve topluluk modellerine (AdaBoost ve XGBoost) uygulanmustir.
On isleme adimi DC/ NDC olarak gergeklestirilmis ve elde edilen sonuglar karsilastirilmustir.
Siniflandiricilarin Makro F1, Mikro F1, Precison ve Hassasiyet degerlendirme sonuglari onceki
boliimlerde sunulmustur.

Siiflandirma performans sonug tablolarinin son iki siitunu, 10 kat ¢capraz dogrulama i¢in her
kategorizasyon modelinin ortalama egitim ve test siirelerini gostermeye ayrilmistir. Her kat igin egitim
ve test siireleri Kaggle sayfasina yiiklenen ayrintili deney sonuclari dosyas: olarak eklenmistir.
Kategorizasyon modellerinin performans karsilagtirmasi asagida noktadan noktaya verilmistir:

e Tiim Oznitelik secimi, kelime yerlestirme ve siniflandirma metotlar1 icin asiri
ornekleme yonteminin tiim performans l¢limlerinde daha iyi sonuglar verdigi sekil ve
tablolardan acik¢a goriilmektedir. Asirt 6rnekleme yOnteminin sonuglar {izerinde
pozitif bir etkisi olmustur.

e Degerlendirmemizde kullanilan tiim metotlar i¢in tatmin edici sonuglar elde edilmistir.
Bununla birlikte, en iyi siniflandirma performansi (Mikro F1 degeri: 0.974, Makro F1
degeri: 0.973, x: 0.946), asir1 6rneklenmis ATC’deki CNN modelinden elde edilmistir.

CNN modelinin ve asir1 6rneklenmis ATC {izerindeki SVM modelinin diger
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kombinasyonlar1 ¢ok benzer sonuglar vermistir. CNN modeli, kiifiirlii ve kiifiirsiiz
smiflart aymran en iyi smiflandiricidir ve yanlis smiflandirma hatalarimi en aza
indirmektedir. CNN smiflandiricinin yiiksek Kesinlik ve Hassasiyet degerleri, ATC
veri setlerinde pozitif (kiifiirlii) ve negatif (kiifiirsiiz) yorumlari dogru bir oranda
ayrabildigini de kanitlamaktadir.

e SVM siiflandirici, CNN’den sonra en iyi ikinci performans sonuglarina sahiptir. Asir
ornekleme yonteminin etkisi, CNN modelinde Kesinlik agisindan daha az etkilidir.
SVM modeli, modellerin egitilmesi i¢in harcanan zaman dikkate alindiginda ¢ok hizl
ve dogru sonuglar vermistir.

e RF siiflandirici, SVM’den sonra en iyi iiglincii performans sonuglarina sahiptir. Bazi
kombinasyonlarda SVM modeliyle hemen hemen ayni sonuglari lretmistir. Asirt
orneklemenin etkisi, RF modelinde digerlerinden daha belirgin hale gelmistir.

e DT ve NB modelleri benzer performans gosterirken, performans dlgiitlerinin ¢ogunda
DT modelinin NB modelinden daha iyi oldugu sdylenebilmektedir. LR metodu ve
topluluk modelleri (AdaBoost ve XGBoost) diger metotlardan daha kétii performans
gostermistir.

e  “DC”ve “NDC” adimlarinin birbirlerine kesin bir {istiinliigii olmadig1 gézlemlenmistir.
Bununla birlikte, BoW vektor gosterimi ¢ogunlukla iyi performans sonuglari tiretmistir.

e Veri setlerinin dogrulugunu, hassasiyetini, saglamligin1 6lgmek i¢in x degeri
kullanilabilir (Talukder & Ahammed, 2020). Elde edilen x degerlerine gore veri

setlerinin ayirt edici kesinliginin olduk¢a giirbiiz oldugu goriilmektedir.

4.2. Homofobik ve Nefret Sdylemleri Analizi

Homofobik ve nefret sdylemleri analizinde onerilen siniflandiricilar, HATC ve resHATC veri
kiimeleri iizerinde test edilmistir. Tiim egitim ve test rutinleri Google’in Colaboratory hizmetinde
gergeklestirilmistir.

Bu c¢aligmada, TML ve topluluk siiflandirma modellerinin parametre se¢imi 10 kat ¢apraz
dogrulama kullanilarak 1zgara arama teknigi ile yapilmistir. SVM smiflandiricisinin en iyi versiyonunu
elde etmek i¢in kullanilan 1zgara arama teknigi literatiirde iyi bilinen bir yaklasimdir. SVM’nin
parametre degerleri asagidaki gibi tammlanmustir (Ornek vd., 2019; Wu & Dredze, 2020). C (maliyet
parametresi) = (0.01, 0.1, 1, 10, 10.01, 10.1, 100, 100.01, 100.1) ve kernel = (rbf, linearSVC) degerleri
test edilmistir. Izgara arama siirecinin arkasindaki 6l¢eklendirme motivasyonu, kii¢iik C degeri kenar

bosluklarindan biiylik C degeri marjlarina kadar C parametrelerinin kapsamli bir degerlendirmesini
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yapmaktir. SVM modeli en iyi sonuglar1 C = 10.01 ve kernel = linearSVC degerleri ile vermistir. NB
metodunda ¢ok smifli kategoriler i¢in kullanilan multinominal NB sec¢ilmis ve Alpha degeri 0.1 olarak
belirlenmistir. RF metodu i¢in n_estimators degeri 50 olarak belirlenmistir. Kullanilan tiim TML

yontemleri i¢in hiperparametre degerleri Tablo 4.11°de verilmistir.

Tablo 4.11. TML smiflandiricilarinin hiperparametreleri.

Siiflandirici Parametre ve ifade/Deger

SVM C =10.01, kernel = linearSVC

NB Alpha = 0.1, MultinomialNB

RE Karar agaci sayisi (n_estimatators) = 50

Topluluk siniflandiricilar igin test edilen parametre degerleri: 1zgara arama algoritmasi ile
n_estimators = (10, 20, 50, 100, 500,1000, 2000, 3000) degerleri test edilerek optimal tahmin edici
sayis1 3000 olarak secilmis ve tiim topluluk modellerine uygulanmstir.

Bu ¢alismada, DL tabanli yontemler i¢in en uygun parametre degerleri deneme - yanilma (trial
- error) yontemi ile belirlenmistir. Veri setindeki kelimeleri temsil etmek i¢in 300 boyutlu GloVe
vektorleri kullanmilmustir. Tiim DL tabanli smiflandiricilar icin ag mimarilerinin detaylart ve
hiperparametreler Sekil 4.9°da verilmistir. DL modellerinde katman sayisi artirilarak denenmis ve
sadece LSTM modelinin iki katmanli olmasi durumunda smiflandirma basarisi azalmamistir. Bu
nedenle, LSTM modelinden bir LSTM katmanli (LSTM1) ve iki LSTM katmanli (LSTM2) olmak tizere

iki model olusturulmustur.
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Seyreltme (dropout) degeri katmanlar arasindaki girigleri rastgele kaldirir. Tekrarlayan
seyreltme (recurrent dropout) zaman adimlari arasindaki girisleri ortadan kaldirir. Dropout ve recurrent
dropout model yapisi igerisinde diizenlilestirici bir etkiye sahiptir ve asir1 6grenmeyi (overfitting) onler.
DL tabanli tiim modeller i¢in farkli dropout degerleri (0.2, 0.3, 0.4 ve 0.5) denenmis ve optimum
dropout degeri 0.2 olarak bulunmustur. Ayni sekilde optimum recurrent dropout degeri 0.5 olarak
kullanilmistir. Adam optimize edici DL tabanli modellerde kullanilmistir. Ogrenme oram 1 x 1073 ve
kay1p fonksiyonu categorical crossentropy’dir. Egitim sirasinda kiime boyutu 64’tiir, egitim tur sayisi
sirastyla LSTM1 =5, LSTM2 = 6, GRU = 8 ve BiLSTM = 6’dur.

Homofobik ve nefret sdylemleri analizi ¢alismasinda, Tiirk¢e dahil 104 dili destekleyen, 12
y1gilmis transformator blogu, 768 gizli birim, 12 attention head ve toplam 110.000.000 parametreyi
destekleyen onceden egitilmis bir M-BERT modeli kullanilmigtir. Kullanilan M-BERT modeli, ¢esitli
dillerden gelen verileri inceleyerek farkli metin dillerinin bi¢cimini dikkate alma yetenegine sahiptir
(Smetanin & Komarov, 2021).

Kullanilan BERT modelde, son katman olarak ReLU aktivasyon fonksiyonlu iki yogun katman,
iki dropout katmani (0.2) ve Softmax aktivasyon fonksiyonlu yogun katman bulunmaktadir. BERT
model Adam optimizer kullanilarak optimize edilmis ve kiime boyutu 32, egitim tur sayisi 3 ve 6grenme
orani 1 x 10”° olan BERT modelinin bir kombinasyonu lizerinde egitilmistir.

Tablo 4.12, homofobik ifadeleri tespit etmek i¢in farkli kombinasyonlara sahip siniflandirma
modellerinin performans metriklerini gostermektedir. Tablo 4.12°de, her iki veri setinde de en iyi F1
score degeri M-BERT modelinden elde edilmektedir. Bunun en 6nemli nedeni, doniistiiriicii yapisinin
ve dikkat mekanizmasinin duygu bilgisini daha iyi ve dogru bir sekilde yakalayabilmesidir. Onceden
egitilmis farkli dillerde biiyiik veri ve kelime ¢esitliligi kullanan M-BERT modeli, tiim yaklasimlardan
daha iyi performans gostermistir.

BiLSTM resHATC veri setinde en iyi ikinci modeldir. LSTM1 ve LSTM2 modelleri gradyan
kaybolma sorunlarini hafifletmesine ragmen, BiLSTM modeli baglamin anlamsal bilgisini LSTM
modellerinden daha etkili bir sekilde yakalayabilmistir. BILSTM modeli, ileri - geri zaman yonleri
arasindaki ¢ift yonlii uzun vadeli bagimliliklarin Ogrenilmesine yardimer olmus ve LSTM
modellerinden ve GRU modelinden daha iyi nitelikler ¢cikarmstir.

SVM modeli, HATC veri setindeki LSTM1, LSTM2 ve GRU modelleriyle ¢ok yakin F1 skor
performans1 gostermistir. AdaBoost, XGBoost ve Gradient Boosting modelleri, HATC veri setinde
resHATC veri setinden daha iyi F1 skor sonuglar1 vermistir. Yeniden 6rnekleme yonteminin F1 skor
degeri agisindan TML ve topluluk siniflandiricilart {izerinde higbir etkisi olmamustir.

Nefret sOylemi kategorisine iligkin siniflandirma modellerinin performans sonuglar1 Tablo
4.13’te verilmistir. Tablo 4.13’¢ gore her iki veri setinde de nefret sdylemlerinin siniflandirilmasi igin
en iyi model M-BERT modelidir. LSTM1 ve LSTM2 modelleri, HATC veri setinde BiLSTM modeline

yakin ikinci en iyi F1 skor degerleri tiretmistir.
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Tablo 4.12. Homofobik kategori i¢in siniflandirma modellerinin performans karsilastirmasi.

Homofobik kategori performansi
(%)
Model Hassasi
Kesinlik ot Y| Fiskor

HATC + unigram + TF-IDF 81.51 61.32 69.99
HATC + unigram + TF-IDF + NB 96.52 33.40 49.63
HATC + unigram + TF-IDF + RF 85.31 49.30 62.49
HATC + unigram + TF-IDF + AdaBoost | 59.32 47.03 52.46
HATC + unigram + TF-IDF + XGBoost | 81.93 53.94 65.05
HATC + unigram + TF-IDF + Gradient

Boosting 76.34 61.31 68.00
HATC + GloVe + LSTM1 78.61 61.40 68.95
HATC + GloVe + LSTM2 74.52 62.31 67.87
HATC + GloVe + GRU 72.93 66.72 69.69
HATC + GloVe + BILSTM 75.62 67.52 71.34
HATC + M-BERT 90.81 76.29 82.64
resHATC + unigram + TF-IDF 62.31 66.01 64.11
resHATC + unigram + TF-IDF + NB 36.52 63.52 46.38
resHATC + unigram + TF-IDF + RF 58.71 58.20 58.45
resHATC + unigram + TF-IDF +

AdaBoost 45.22 54.14 49.28
resHATC + unigram + TF-IDF +

XGBoost 50.73 67.83 58.05
resHATC + unigram + TF-IDF +

Gradient Boosting 56.22 67.52 61.35
resHATC + GloVe + LSTM1 69.21 72.91 71.01
resHATC + GloVe + LSTM2 69.21 68.51 68.86
resHATC + GloVe + GRU 55.23 76.51 64.15
resHATC + GloVe + BiLSTM 78.71 69.50 73.82
resHATC + M-BERT 77.00 86.37 80.88

Tablo 4.13. Nefret kategorisi i¢in siniflandirma modellerinin performans karsilastirmasi.

Nefret kategori performansi (%)
Model Kesinlik | 252 | £1 sior
siyet
HATC + unigram + TF-IDF 90.8 84.12 | 87.33
HATC + unigram + TF-IDF + NB 85.4 86.23 | 85.81
HATC + unigram + TF-IDF + RF 92.12 76.18 | 83.40
HATC + unigram + TF-IDF + AdaBoost 86.31 74.61 | 80.03
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Nefret kategori performansi (%)

Model Kesinlik | 1352 | £ gkor
siyet
HATC + unigram + TF-IDF + XGBoost 94.9 80.22 | 86.94
HATC + unigram + TF-IDF + Gradient Boosting 95.31 79.21 | 86.52
HATC + GloVe + LSTM1 90.61 87.32 | 88.92
HATC + GloVe + LSTM2 91.71 85.61 | 88.56
HATC + GloVe + GRU 87.5 88.82 | 88.16
HATC + GloVe + BIiLSTM 89.01 88.84 | 88.92
HATC + M-BERT 94.02 89.65 | 91.75
resHATC + unigram + TF-IDF 84.01 84.11 | 84.06
resHATC + unigram + TF-IDF + NB 76.51 85.32 | 80.68
resHATC + unigram + TF-IDF + RF 86.42 79.71 | 82.93
resHATC + unigram + TF-IDF + AdaBoost 82.62 7551 | 78.91
resHATC + unigram + TF-IDF + XGBoost 90.22 78.91 | 84.19
resHATC + unigram + TF-IDF + Gradient Boosting | 90.81 79.1 84.55
resHATC + GloVe + LSTM1 87.81 87.12 | 87.46
resHATC + GloVe + LSTM2 84.82 87.11 | 85.95
resHATC + GloVe + GRU 82.82 87.11 | 84.91
resHATC + GloVe + BIiLSTM 89.35 88.5 88.92
resHATC + M-BERT 88.97 89.86 | 89.06

Tablo 4.14, nétr kategori i¢in simiflandirma modellerinin performans Slgiitlerini géstermektedir.

Modellerin nétr kategoriyi belirlemede diger kategorilerin (homofobik ve nefret dolu) tespitine gore

daha basarili F1 skor degerleri iirettigi gozlemlenmistir. En iyi model, diger kategorilerdeki
smiflandirma sonuglar gibi HATC veri setinde M-BERT modeli olmustur. BiLSTM modeli, resHATC

veri setinde en iyi ikinci F1 skor siniflandirma puanini {iretmistir.

Tablo 4.14. No6tr kategori i¢in siniflandirma modellerinin performans kargilagtirmasi.

Model

Notr kategori performansi (%)

Kesinlik Hasstasiye F1 skor
HATC + unigram + TF-IDF 91.13 95.81 93.41
HATC + unigram + TF-IDF + NB 91.21 95.22 93.17
HATC + unigram + TF-IDF + RF 89.61 96.86 93.09
HATC + unigram + TF-IDF + AdaBoost 87.42 94.68 90.91
HATC + unigram + TF-IDF + XGBoost 88.63 98.01 93.08
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Notr kategori performansi (%)
Model Kesinlik Hasstasiye F1 skor

HATC + unigram + TF-IDF + Gradient Boosting | 85.32 97.68 91.08
HATC + GloVe + LSTM1 90.81 95.08 92.90
HATC + GloVe + LSTM2 92.22 95.59 93.87
HATC + GloVe + GRU 93.02 92.62 92.82
HATC + GloVe + BiLSTM 93.51 94.61 94.06
HATC + M-BERT 94.56 97.67 96.08
resHATC + unigram + TF-IDF 91.71 91.59 91.65
resHATC + unigram + TF-IDF + NB 93.42 83.89 88.40
resHATC + unigram + TF-IDF + RF 89.44 93.21 91.29
resHATC + unigram + TF-IDF + AdaBoost 88.23 91.42 89.80
resHATC + unigram + TF-IDF + XGBoost 89.52 93.40 91.42
resHATC + unigram + TF-IDF + Gradient

Boosting 89.61 94.41 91.95
resHATC + GloVe + LSTM1 93.72 93.59 93.65
resHATC + GloVe + LSTM2 93.71 92.62 93.16
resHATC + GloVe + GRU 94.72 89.61 92.09
resHATC + GloVe + BiLSTM 94.72 94.61 94.66
resHATC + M-BERT 95.16 93.17 93.99

Ucg kategori (homofobik, nefret dolu ve nétr) igin ortalama performans sonuglari Tablo 4.15’te
sunulmustur.

Tablo 4.15. Veri kiimelerinde ¢ kategorinin (homofobik, nefret ve nétr) ortalama performans

kargilastirmasi.
Ortalama Performans (%)
Model Kesinlik | Hassasiye | F1 skor
t

HATC + unigram + TF-IDF 87.81 80.42 83.95
HATC + unigram + TF-IDF + NB 91.04 71.62 80.17
HATC + unigram + TF-IDF + RF 89.01 74.11 80.88
HATC + unigram + TF-IDF + AdaBoost 77.68 72.11 74.79
HATC + unigram + TF-IDF + XGBoost 88.49 77.39 82.57
HATC + unigram + TF-IDF + Gradient Boosting | 85.66 79.40 82.41
HATC + GloVe + LSTM1 86.68 81.27 83.89
HATC + GloVe + LSTM2 86.15 81.17 83.59
HATC + GloVe + GRU 84.48 82.72 83.59
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Ortalama Performans (%)
Model Kesinlik | Hassasiye | F1 skor
t

HATC + GloVe + BILSTM 86.05 83.66 84.84
HATC + M-BERT 93.13 87.87 90.15
resHATC + unigram + TF-IDF 79.34 80.57 79.95
resHATC + unigram + TF-IDF + NB 68.82 77.58 72.94
resHATC + unigram + TF-IDF + RF 78.19 77.04 77.61
resHATC + unigram + TF-IDF + AdaBoost 72.02 73.69 72.85
resHATC + unigram + TF-IDF + XGBoost 76.82 80.05 78.40
resHATC + unigram + TF-IDF + Gradient
Boosting 78.88 80.34 79.60
resHATC + GloVe + LSTM1 83.58 84.54 84.04
resHATC + GloVe + LSTM2 82.58 82.75 82.66
resHATC + GloVe + GRU 77.59 84.41 80.86
resHATC + GloVe + BILSTM 87.59 84.20 85.86
resHATC + M-BERT 87.05 89.80 87.98

Siiflandirma modellerinin genel performans karsilastirmasi asagida verilmistir:

e M-BERT modeli, deneylerde kullanilan tiim modeller arasinda en iyi smiflandirma
performansina (homofobik kategori F1 skor puani: %82.64, nefret dolu kategori F1 skor puani:
%91.75 ve notr kategori F1 skor puani: %96.08) sahip oldugundan, ortalama F1 skor
performansi (%90.15) diger modellerden daha iyidir.

e M-BERT modeli, derin katmanlarda farkl diller arasindaki dilsel ve evrimsel iligkileri daha iyi
yansitmak ic¢in var olan alani boliimlere (segment) ayirir. Diller, sézliikkler kullanilarak
aralarinda hizalanir ve diller arasi1 kelime yerlestirme tamamen denetimsiz yontemlerle isbirligi
iginde Ogrenilir. Bu model ¢ok dilli kelime géommeleri ve gesitli kontrol seviyeleri ile yiiksek
kaynakli diller (%70) ve diisiik kaynakli (%30) diller arasinda transfer 6grenimi konusunda
egitilmistir. Bu siralamada Tiirk¢e dili yiliksek kaynakli dil grubuna girmektedir. Yiiksek
kaynak dillere sahip diger dillerde yapilan transfer smiflandirma basarisinin Tirkce dili M-
BERT modelindeki siniflandirma basarisina yakin oldugu kanitlanmistir (Wu & Dredze, 2020).
Bu nedenle degerlendirmelerimizde kullanilan M-BERT modeli diger diller i¢in de
kullanilabilir ve tavsiye edilir.

e M-BERT modeli, tiim kategorilerde resHATC veri kiimesine kiyasla HATC veri kiimesinde
daha ylksek F1 skor performans degerleri vermistir. M-BERT modelinin 6nceden egitilmis
yeterli Turkce veriye sahip bir model oldugu i¢in sinif dengesizligi sorununu dikkate almadigi

diistiniilmektedir.
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e Ugc kategorinin F1 skor sonuglarmin ortalama performansi gdz dniine alindiginda, BiLSTM
modeli resHATC veri setinde en iyi ikinci modeldir. Verileri her iki yonde de isleyen BiLSTM
modeli, hem 6nceki hem de ardigik baglamlardan bir metin pargasinin sirali bagimliliklarini
modelleme yetenegi nedeniyle daha iyi performans gostermis olabilir. Ugiincii en iyi
siniflandirma modeli, resHATC veri setindeki LSTM1 modelidir.

e BiLSTM modeli, tiim kategorilerde HATC veri kiimesine kiyasla resHATC veri kiimesinde
daha yiksek F1 skor performans degerleri vermistir. Veri kiimesinin dengelenmesi BiLSTM
modeli i¢in siiflandirma basarisi tizerinde olumlu bir etkiye sahiptir.

e HATC veri setindeki SVM modelinin F1 skor sonuglari, DL tabanli modellerin sonuglarina
yakindir. ResHATC veri kiimesindeki SVM modelinin performansi, HATC veri kiimesindeki
sonuglardan daha kétii olmustur. SVM yonteminde kategoriler arasindaki hiperdiizlemler
destek vektorlerine gore hesaplandigindan, her kategorideki ornek sayisi smif sinirim fazla
etkilememektedir. Bu nedenle, SVM’nin simif dengesizligi sorununa potansiyel olarak daha az
duyarli oldugu bilinmektedir (Japkowicz & Stephen, 2002; Sun vd., 2009). Ancak, SVM
metodunun bazi yeniden 6rnekleme veri kiimelerinde iyi siniflandirma sonuglar1 verdigi de
kamtlanmistir (Karayigit vd., 2021; Moraes vd., 2013). Veri kiimesini yeniden érnekleme
algoritmalariyla dengelemek, TML ve topluluk siniflandiricilarinda degisken siniflandirma
sonuglar1 (daha iyi veya daha kotii) verebilmektedir. Bu galismada HATC veri setinin
dengelenmesi, TML ve topluluk siniflandiricilarinin F1 skor performansimi distirmiistiir.

e Topluluk siiflandiricilar arasinda ortalama F1 skor puanina sahip en iyi siniflandirici, HATC
veri setinde %82,57 ile XGBoost metodudur.

e Tiim modeller arasinda en diisiik ortalama F1 skor puani, HATC veri setinde %80,17 ile NB
siniflandirict olmustur. NB smiflandiricisi, resHATC veri setinde de %72.94 ile en diisiik
siniflandirma sonucuna sahiptir.

e Adam optimizer, DL tabanli modellerin egitimi i¢in stokastik gradyan inisinin yerini alir.
LazyAdam ve AdamW yontemleri de ¢alismamizda degerlendirilmistir. LazyAdam, seyrek
giincellemeleri islemede daha verimli olacak sekilde tasarlanmig Adam’in yiikseltilmis bir
versiyonudur (Sowinski-Mydlarz vd., 2021). AdamW, Adam’mn bir varyasyonudur, burada
agirlik azaltma sadece adim boyutunu parametre bazinda kontrol ettikten sonra
gerceklestirilmektedir (Llugsi vd., 2021). Ancak ¢alismamizda LazyAdam ve AdamW
optimizasyon yontemlerinin kullanilmasi sonuglar etkilememistir. LazyAdam, DL tabanh
modellerde smiflandirma sonuglarmi  artirmamis ancak M-BERT modelinde Adam
optimizasyonuna kiyasla siniflandirma sonuglarinda diisiise neden olmustur. Ayrica Adam
yerine AdamW yontemi kullanildiginda her iki modelin performansinda da herhangi bir

iyilesme gézlenmemistir.
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4.3. COVID-19 Duygu Analizi

Bu bdlimde COVID-19 duygu analizi igin dnerilen modellerin (TML modelleri, DL modelleri
ve BERT tabanli transfer 6grenme modeli) siiflandirma sonuglar1 ve siireleri kiyaslanmistir. Bu
boliimiin son bdliimiinde, mevcut iki veri kiimesi (Dataset] ve Dataset2) arasindaki sosyal medya
iligkisi, LDA ve p degerleri ile karsgilastirilmistir.

Bu ¢alismada degerlendirme iglemleri icin Google Colab makinesi kullanilmistir. Google Colab
makinesinin 6zellikleri Tesla K80 GPU, 12 GB RAM ve Intel Xeon CPU 2.20 GHz’dir. Onerilen
modellerin performansini karsilastirmak i¢in Makro F1 puani kullanilmigtir.

Tablo 4.16. 1zgara arama ile 10 kat ¢capraz dogrulama ile belirlenen TML y&ntemlerinin (SVM.
NB ve RF) hiperparametre degerlerini gosterir. COVID-19 duygu analizi ¢alismasinda SVM nin hiper
parametre degerleri i¢in maliyet parametresi (C) = (0.1. 1. 2. 3. 4. 5. 10. 20. 30. 40. 50) degerleri igin
arastirilmistir. SVM modeli Dataset1’de C = 2 degeri ve Dataset2’de C = 1 degeri ile en iyi sonuglari
vermistir. NB metodunda ¢ok smifli kategoriler i¢in kullanilan MultinominalNB segilmis. NB’nin
Alpha degeri = (0.1. 0.2. 0.3. 0.4. 0.5. 0.6) i¢cin denenmis ve Datasetl’de Alpha = 0.1 degeri ve
Dataset2’de Alpha = 0.5 degeri ile en iyi sonuglari vermistir. RF y6nteminin n_estimators parametre
degeri yani algoritmadaki DT sayist tiim veri setlerinde (Datasetl, resDatasetl, Dataset2 ve

resDataset2) 70’tir.

Tablo 4.16. Veri kimeleri i¢cin TML modellerinin en iyi parametreleri.

Veri kiimesi | Metot | Parametre | ifade/Deger
SVM | C 2
Datasetl ve
resDataset1 NB alpha 0.1
RF n_estimators | 70
SVM | C 1
Dataset2 ve
resDataset2 NB alpha 0.5
RF n_estimators | 70

Derin Ogrenme modellerinin (LSTM ve CNN) hiperparametre degerlerini belirlemek igin
deneme - yanilma yontemi uygulanmistir (Dang vd., 2020). Tablo 4.17, CNN simiflandiricinin Dataset1
ve Dataset2 veri kiimelerinde elde ettigi hiperparametre degerlerini gostermektedir.

CNN katmanlar1 sirasiyla 1, 2, 3 olarak denenmis ve siniflandirma basarisina gére CNN

katmani 1 olarak se¢ilmistir. CNN katmaninda filtre degeri sirasiyla 10, 50, 100, 150 olarak denenmis
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ve siniflandirma basarisina gore filtre degeri 100 olarak belirlenmistir. Kernel boyutu degeri sirasiyla
3,4,5 olarak denenmis ve siniflandirma basarisina gore deger 3 olarak kararlastirilmistir.
GlobalMaxPooling1D, zaman boyutu iizerinden maksimum degeri alarak giris temsilinin alt 6rneklerini
alir. GlobalMaxPooling1D, havuzlama katmaninda daha verimli oldugu i¢in kullamilmustir (Kishore
Kumar & Sreenivasa Rao, 2022). Yogun katmanda 3 kategorik veri tipi (pozitif, negatif ve nétr) oldugu

icin ¢ikt1 degeri 3 ve ¢ikt1 fonksiyonu Softmax kullanilir.

Tablo 4.17. Datasetlve Dataset2 i¢in kullanilan CNN modelinin en iyi parametreleri.

Parametre ifade/Deger
Yerlestirme katmanindaki ¢ikti boyutu 512
sayist
Konvoliisyon katmanlarimin sayist 1
Filtre 100
Kernel 3
Aktivasyon fonksiyonu Rel U
Havuzlama GlobalMaxPoolinglD
Yogun katman aktivasyon islevi Rel U
C1ikt1 aktivasyon fonksiyonu Softmax

Kay1p fonksiyonu Categorical cross-entropy
Egitim tur say1st 15

Optimize Edici Adam

Tam bagli birimlerin degeri 512

Cikt1 sayis1 3

Kiime boyutu sayis1

64 (Dataset1 and resDataset1)

32 (Dataset2 and resDataset?)

LSTM aglari, onceki verilerin hatirlanmasim1 saglayan RNN modelin degistirilmis bir

versiyonudur. RNN’de ortaya ¢ikan gradyan problemleri LSTM (Garcia-Diaz vd., 2020) ile ¢ozulur.
LSTM modeli, verileri geri yayilim algoritmasi kullanarak egitir. Tablo 4.18, LSTM simiflandiricisinin

Dataset] ve Dataset2 veri kiimelerindeki hiperparametre degerlerini gosterir.

Tablo 4.18. Veri kimeleri i¢in LSTM modellerinin en iyi parametre degerleri

Parametre Ifade/Deger
Yerlestirme katmanindaki boyutu 512
LSTM katmanlarinin sayisi 2

Dropout 0.4 (Datasetl and resDataset1)

0.5 (Dataset2 and resDataset?2)
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Parametre Ifade/Deger

Recurrent dropout 0.4 (Datasetl and resDataset1)
0.6 (Dataset2 and resDataset2)

Yogun katman aktivasyon islevi Softmax

Kay1p fonksiyonu categorical_crossentropy

Egitim tur sayisi 10

Optimizer Adam (Ir = 0.0001)

Kiime boyutu sayisi 64

LSTM modelinde farkli dropout degerleri (0.2, 0.3, 0.4 ve 0.5) denenmis ve Datasetl ile
resDataset]1’de optimum dropout degeri 0.4 olarak bulunmustur. Dataset2 ve resDataset2’de optimum
dropout degeri 0,5 olarak bulunmustur. Benzer sekilde, Dataset] ve resDatasetl’de optimum recurrent
dropout degeri 0,4’tiir. Datasetl ile resDataset]’de optimum recurrent dropout degeri 0,6 olarak
kullanilmigtir. LSTM modelinde Adam optimizer kullanilmistir, §grenme oran1 1 x 10*°dir ve kayip
fonksiyonu category_crossentropy’dir. Egitim sirasinda kiime boyutu 64’tiir ve egitim tur sayis1 10”dur.

Tablo 4.19, GCR-NN modelinin tim veri kiimelerindeki hiperparametre degerlerini
gostermektedir. GCR-NN modeli igin ag yapisi su sekilde ayarlanmistir: kelime yerlestirme katmani
(birim = 512), 1. GRU katmani (birim = 64), 2. CNN katmani (filtre = 64, kernel =4), 3. MaxPooling1D
katmani (pool_size = 4), 4. dropout katmani (0.2), 5. SimpleRNN katmani1 (birim = 16) - yogun katman
(birim=16), yogun katman (¢ikt1 sayist = 3). GCR-NN modelinde Adam optimizer kullanilmigtir ve
kayip fonksiyonu category crossentropy’dir. Egitim sirasinda kiime boyutu 16’dir ve egitim tur sayisi

100°dar (early stopping ile).

Tablo 4.19. Veri kiimeleri i¢cin GCR-NN modelinin en iyi parametre degerleri.

Parametre ifade/Deger
Kelime yerlestirme katmanindaki ¢ikti
512
boyutu sayisi
GRU katmanlarinin sayisi 1
GRU birimi 64
Konvoliisyon katmanlarimin sayist 1
Filtre 64
Kernel 4
Aktivasyon konvoluisyon fonksiyonu RelU
MaxPooling1lD
Havuzlama .2
(pool_size = 4)
Dropout 0.2
SimpleRNN katman sayist 1
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Parametre ifade/Deger

SimpleRNN birimi 16

Tam bagli birim 16

Cikt1 sayis1 3

Aktivasyon ¢ikt1 fonksiyonu Softmax

Kay1p fonksiyonu categorical_cross
entropy

Optimizer Adam

Egitim tur sayisi 100
(early_stopping
ile)

Kiime boyutu sayist 16

Verilerdeki giiriiltiiniin giderilmesi i¢in On isleme asamasinda bir ¢alisma yapilmistir. URL
baglantilari, HTML etiketleri, hashtagler, emojiler, semboller, noktalama isaretleri ve durak Tiirkge
kelimeler veri setlerinden kaldirilmustir. Tim kelimeler kii¢iik harfe dontistiiriilmistiir. Tilirkge dilbilgisi
kurallarma gére yazim hatalar diizeltilmistir ve tekrarlanan semboller kaldirilmstir.

Makro F1 puani, veri kiimelerinin esit olmayan dagiliminda bile iyi performans gosterdigi i¢in
COVID-19 veri kiimelerinin analizinde kullamilmastir. DOrt veri seti (Datasetl, resDatasetl, Dataset2
ve resDataset2), egitim ve test olarak k-kat capraz dogrulama yontemiyle on par¢aya boliinmiis, dokuz
parca egitim ve bir parca test icin kullanilmistir. Modellerin performansi, 10 kat pargalarm test
siirelerinin ortalamasi alinarak belirlenmistir.

Turkge COVID-19 veri kiimelerinin siniflandirilmasinda M-BERT dil modeli ile bir dilde
Ogrenilen sozdizimsel bagimlilik iligkilerinin diger dillerde de siirdiiriildiiglinii dogrulayarak diller
arasinda sozdizimsel bilginin transferine katkida bulunmaktadir (Guarasci vd., 2022). COVID-19 veri
kiimelerinin analizinde kullanilan “bert-base-multilingual-cased”, her biri 768 gizli birim ve 12
attention head iceren 12 katmandan olugmaktaydi. Pytorch Huggingface doniistiiriicli (transformator)

kitapligindan “bert-base-multilingual-cased” modeli se¢ilmis ve metinsel veriler ayarlanmistir.

4.3.1. TML, DL ve BERT Modellerinin Degerlendirme Sonuclari

Tablo 4.20 ve Tablo 4.21, Makro F1 sonuglarini ve farkli 6znitelik ¢ikarimi ile siniflandiricilar
kullanilarak degerlendirilen toplam egitim - test sirelerini gostermektedir. TML modelleri (SVM, NB
ve RF), CNN, LSTM ve GCR-NN modelleri ile karsilastirildiginda, ilk veri kiimesinin (Dataset] ve
resDataset]) tiim siiriimlerinde benzer sekilde performans gostermistir. Ancak, One-hot kodlama +
LSTM model kombinasyonu, TML ve DL modelleri arasinda en yiiksek Makro F1 puanini (Dataset]
veri kiimesinde 0.717) elde etmistir. Ayrica, SVM smiflandirici, NB smiflandiricidan sonra ikinci en

diisiik siniflandirma siiresine sahiptir ve resDatasetl’de TML ve DL modelleri arasinda en iyi
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siniflandirma Makro F1 sonucuna (0.719) sahiptir. SVM smiflandirici, metin smiflandirma
problemlerinin ¢6ziimiinde etkili olmustur (Kwak & Park, 2019).

Dataset1’in tim siriimleri icin yapilan degerlendirmelerde, BERT tabanli transfer 6grenme
modeli en iyi sonuglar1 vermistir (Dataset1 veri setinde 0.742 ve resDataset]1 veri setinde 0.786 Makro

F1 puani). Ancak BERT modelin olduk¢a uzun bir egitim - test siiresine sahip oldugu gortilmektedir.

Tablo 4.20. Dataset] veri setinde 10 kat ¢capraz dogrulama kullanan tiim siniflar i¢in

modellerin Makro F1 puanlari.

- é g E
2 X = e Y= —~
3 S S |2 8|5 g | et
g s 2 | & g | 2| & | 8§
7
unigram + TF-IDF 0.672 (0.780 |0.650 [0.701 |0.155
bigram + TF-IDF SVM |0.686 |0.783 [0.632 |0.700 |0.308
trigram + TF-IDF 0.686 |0.779 |0.610 |0.692 |0.470
unigram + TF-IDF 0.658 |0.775 |0.615 |0.683 |0.104
TML + Datasetl bigram + TF-IDF NB 0.689 |0.786 |0.613 |0.696 |0.282
trigram + TF-IDF 0.680 |0.783 |0.609 |0.691 |0.366
unigram + TF-IDF 0.658 |[0.764 |0.656 [0.693 |2.949
bigram + TF-IDF RF 0.651 |0.752 |0.661 |0.688 |6.212
trigram + TF-IDF 0.645 |0.742 |0.658 |0.682 |9.774
One-hot kodlama LSTM |0.676 |0.809 |0.667 |0.717 |283.31
DL + Datasetl One-hot kodlama CNN [0.645 [0.785 |0.639 [0.69 90.121
GCR- [0.606 [0.743 |0.624 [0.658 |530.21
One-hot kodlama NN

BERT temelli transfer

dsrenme + Dataset] BERT kelime yerlestirme 0.665 |0.756 |0.806 |0.742 |35998.12

unigram + TF-IDF 0.671 (0.771 |0.654 [0.699 |0.266
bigram + TF-IDF |SVM [0.685 [0.787 |0.674 |0.715 |0.414
trigram + TF-IDF 0.694 |0.788 |0.675 |0.719 |0.588
unigram + TF-IDF 0.662 |0.773 |0.674 |0.703 |0.138
TML + resDatasetl — f\ o om + TE-IDF |NB [0.682 |0.773 |0.684 |0.713 |0.259
trigram + TF-IDF 0682 |0.771 |0.683 [0.712 |0.411
unigram + TF-IDF 0.670 |0.737 |0.658 |0.688 |3.090
bigram+ TF-IDF |RF  [0.671 [0.723 0.650 |0.681 |6.296
trigram + TF-IDF 0.663 |0.726 |0.652 |0.680 |9.600

One-hot kodlama LSTM |0.698 |0.774 |0.651 |0.708 |459.705

DL + resDatasetl One-hot kodlama CNN 0.654 |0.762 |0.637 [0.684 |145.799

GCR- |0.617 |0.768 |0.645 |0.677 |700.854

One-hot kodlama NN

BERT temelli transfer

" BERT kelime yerlestirme 0.711 |0.803 |0.846 |0.786 |55100.69
O0grenme + resDatasetl
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Dataset2’nin ayr1 siniflar (pozitif, negatif ve nétr) i¢in degerlendirme sonuglar1 Tablo 4.21°de
verilmistir. Tkinci veri seti siiriimlerinin (Dataset2 ve resDataset2) siniflandirma siireleri ile ilgili olarak,
en iyi siiflandirma siiresinin unigram + TF-IDF + NB modeli ile elde edilen 0.244 saniye degeri
oldugu goriilmektedir. NB simiflandirici, tiim veri setlerinde diger siniflandiricilara kiyasla en iyi

siniflandirma siiresine sahiptir.

Tablo 4.21. Dataset2 veri setindeki 10 kat ¢apraz dogrulama kullanan tiim siniflar igin

modellerin Makro F1 puanlari.

- E g E
2 X = = = @
s 5 : 2 8|8 g g8
3 E < & S et} pd < n 3
> ! E < p <
X
unigram + TF-IDF 0.710 (0.483 |0.651 |0.614 |0.400
bigram + TF-IDF |SVM |0.713 |0.507 |0.669 |0.63 0.777
trigram + TF-IDF 0.710 |0.521 |0.674 |0.635 |1.239
unigram + TF-IDF 0.707 |0.447 |0.669 |0.608 |0.244
TML + Dataset? bigram + TF-IDF |[NB 0.711 |0.463 |0.678 |0.617 |0.615
trigram + TF-IDF 0.707 |0.443 |0.670 |0.607 |1.001
unigram + TF-IDF 0.695 [0.393 |0.655 [0.581 |9.232
bigram + TF-IDF |RF 0.698 [0.387 |0.655 [0.580 |21.766
trigram + TF-IDF 0.704 |0.376 |0.642 |0.574 |43.166
One-hot kodlama |LSTM |0.656 |0.496 |0.648 |[0.600 |530.307
DL + Dataset? One-hot kodlama |CNN  |0.662 [0.525 |0.644 |0.610 |128.184
One-hot kodlama |GCR- |[0.709 |0.414 |0.574 |0.566 |790.154
NN
BERT temelli

transfer 6grenme + | BERT kelime yerlestirme 0.782 |0.578 |0.772 |0.711 |86098.73
Dataset2

unigram + TF-IDF 0.641 |0.496 |0.705 |0.614 |0.466
bigram + TF-IDF |SVM |0.661 |0.515 |0.708 |0.628 |0.991
trigram + TF-IDF 0.673 |0.526 |0.709 |0.636 |1.460
unigram + TF-IDF 0.654 |0.514 |0.693 |0.620 |0.330

TML + resDataset2 |bigram + TF-IDF |NB 0.655 |0.512 |0.691 |0.619 |0.749
trigram + TF-IDF 0.666 |0.513 |0.689 |0.623 |1.140
unigram + TF-IDF 0.646 (0.483 |0.705 [0.611 |9.197
bigram + TF-IDF |RF 0.655 |0.468 |0.721 |0.615 |22.128
trigram + TF-IDF 0.647 |0.465 |0.699 |0.604 |39.284
One-hot kodlama  [LSTM [0.675 |0.514 |0.604 |0.598 |783.155

DL + resDataset? One-hot kodlama |CNN  [0.663 |0.479 |0.606 |0.583 |236.022
One-hot kodlama |GCR- [0.697 |0.399 |0.576 |0.557 |1033,014

NN
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- E g E
2 X = = = o ©
= T 5 E 2| 2| 8| ¢ 22
S) = = o @ pd < h @
S =S = & z S <
7
BERT temelli
transfer 6grenme + | BERT kelime yerlestirme 0.792 |0.57 0.774 10.712 |120039.46
resDataset2

Tiim modeller arasinda en iyi smiflandirma sonucuna sahip olan COVID-19 duyarlilik
smiflandirma modeli, veri kiimelerinin iki versiyonundada M-BERT tabanl transfer 6grenme modeli
olmustur.

Daha o6nce agiklandigi gibi, Dataset] ve Dataset2’deki siniflar (pozitif, negatif ve nétr) esit
olmayan bir dagilima sahiptir. Siniflandirma sonuglari, her smifin (pozitif, negatif ve notr)
performansinin egitim setindeki 6rnek sayisina bagli oldugunu ortaya koymaktadir. Bu nedenle, daha
fazla egitim ornegine sahip smiflar (resDataset1 ve resDataset2), egitim kiimesinde daha az 6rnek i¢eren
smiflardan (Datasetl ve Dataset2) genellikle daha iyi sonuglar elde etmistir. Tablo 4.19 ve Tablo
4.20’de goriildigii gibi BERT modeli diger tim modellerden (TML modelleri ve DL modelleri) daha
iyi sonuglar vermektedir. BERT modelinin siniflandirma sonuglarindaki basarisina ragmen tiim veri

setlerinde siniflandirma stireleri oldukga yiiksektir.

4.3.2. Gizli Dirichlet Tahsisi (Latent Drichlet Allocation — LDA) Kullamlarak Konu Modelleme
ile Duygu Analizi

COVID-19 veri kiimelerindeki konu ¢ikarimi, LDA yontemi kullanilarak analiz edilmistir.
LDA yontemi, bir veri setinde verilen metinlerden konular1 tanimlayabilen istatistiksel bir denetimsiz
ogrenme modelidir (Xie vd., 2021). COVID-19 veri kiimelerinin zaman igindeki duyarlilik
degisiklikleri aragtirilmis ve One ¢ikan konular 6nemleri agisindan analiz edilmistir (Lee, Rustam,
Ashraf, vd., 2022). Yorumlarda duygu analizine anlam katmak i¢in konu ¢ikarimi yapilmigtir. Veri
setlerindeki birbirleriyle ilgili konular konu ¢ikarim siireci ile birlikte siniflandirilmaktadir.

Tim etiketlerde en ¢ok tartisilan ii¢ konuyu (pozitif, negatif ve nétr) ¢ikarmak igin
n_components parametresi ¢ olarak ayarlanmistir. Tablo 4.22, pozitif, nétr ve negatif olarak
etiketlenmis yorumlardan olugsan Datasetl’den elde edilen LDA konu gikarimlarini ve igerigini
gostermektedir.

Konu igerikleri incelendiginde Datasetl’de simif dagilimma gore (negatif, pozitif ve notr)
Dataset2’ye gore daha fazla “negatif” yorum bulunmaktadir. Dataset1’in toplandig1 giin insanlarin daha
fazla korku, 6fke, siddet, igrenme, {iziintii ve alay duygularini ifade ettikleri sdylenebilir. “Negatif”

olarak etiketlenen yorumlarda, virlis Allah’tan gelen bir ceza olarak goriilmiis ya da Allah’tan viriisii
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bulastiranlar1 cezalandirmasi istenmistir. “Pozitif” yorumlarin ¢ogunda, salginin sona ermesi igin
Allah’a dualarm edildigi ve iyi dileklerin yazildig1 goriilmektedir. Dataset1’de "nétr" olarak etiketlenen
yorumlarin ¢ogu, Tirkiye’de COVID-19’a yakalanan ilk kisi olabilecek kisinin yeri hakkinda yalan
haberler ve sdylentiler igermektedir. N6tr yorumlardaki bir diger 6nemli bulgu ise okullarin kapatilmasi
ve Ozellikle cocuklarin tekrar tekrar hastaliktan korunmasi igin gerekli tedbirlerin alinmasinin talep
edilmesi olmustur. Notr yorumlarda el yikamanin ve alkol bazli dezenfektan kullanmanin 6nemine de
deginilmistir.

[k vakanin bildirilmesinden sonraki ay boyunca (12 Mart 2020’den 10 Nisan 2020’ye kadar)
toplanan ve Dataset2’yi olusturan yorumlar, Dataset1’den daha nétr ve pozitif yorumlar icermektedir.
Bu durum insanlarin bu siire zarfinda korku, endise ve giivensizlikten kurtuldugunu goéstermektedir.
Ayrica bu sonuglar pandemi sirasinda hiikiimete ve saglik gorevlilerine olan giiveni de belirtmektedir

(Bhat vd., 2020).

Tablo 4.22. Dataset] veri setindeki pozitif, negatif ve notr yorumlardan g¢ikarilan LDA konu

¢ikarimlari.

Dataset1 Konular Icerikler

Konul | 0.015*"olsun" + 0.010*"ge¢" + 0.010*"kisi" + 0.009*"bol" +
0.009*"virus" + 0.009*"61" + 0.007*"rabbim" + .007*"6nlem"

+ 0.006*"yok" + 0.006*"insan"

Konu?2 | 0.009*"6l" + 0.009*"virus" + 0.009*"kork™" + 0.009*"allah™ +
Pozitif 0.008*"{ilke" + 0.008*"yok" + 0.007*"insan" + 0.005*"panic" +
0.005*"tedbir" + 0.005*"bence"

Konu 3 | 0.058*"allah™ + 0.053*"okul" + 0.009*"viris" + 0.007*"llke" +
0.007*"korusun" + 0.006*"ingallah" + 0.006*"rabbim" +
0.006*"temiz" + 0.005*"il" + 0.005*"¢ocuk"

Konul | 0.016*"allah™ + 0.013*"yurt" + 0.009*"yok" + 0.008*"okul
(school)" + 0.008*"{lke" + 0.007*"kork™ + 0.007*"digina" +
0.007*"insan" + 0.006*"diyor" + 0.006*"oldu"

Konu2 | 0.011*"viriis" +0.010*"giris” + 0.010*"iilke" + 0.009*"¢1kis" +
Negatif 0.008*"6l" + 0.008*"turkiye” + 0.008*"yurt" + 0.007*"insan" +
0.006*"yurtdis1" + 0.006*"6nlem"

Konu3 | 0.012*"viris" + 0.009*"lke" + 0.009*"korona" + 0.009*"il" +
0.008*"ge¢” + 0.008*"olsun” + 0.008*"¢in" + 0.007*"kisi" +
0.006*"eyvah" + 0.006*"allah”

Konul | 0.023*"il" + 0.010*"sehir" + 0.009*"acaba" + 0.008*"diyor" +
0.007*"insan" + 0.006*"hastane" + 0.006*"kisi (person)" +
0.005*"viris" + 0.005*"amin" + 0.005*"bence"

Konu2 | 0.018*"okul" + 0.014*"sehir" + 0.010*"virtis" + 0.008*"yok" +
0.007*"allah” + 0.006*"ge¢" + 0.005*"il" + 0.005*"vaka" +
0.004*"haber" + 0.004*"peki"

Konu3 | 0.018*"istanbul" + 0.010*"cnn" + 0.009*"giin" + 0.007*"kisi" +
0.007*"kural1" +0.007*"bakan" + 0.006*"hasta" + 0.005*"viriis"
+0.005*"evet"

Notr
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Tablo 4.23, Dataset2’den elde edilen LDA konu ¢ikarimlarini ve igerigini gostermektedir.

Sonuglardan da anlasildig1 lizere pozitif yorumlardan alinan Konul, Konu2 ve Konu3’te Allah’a dua

etmenin onemi, yasaklarin faydalar1 ve sokaga ¢ikma yasagi lehinde goriisler yer almaktadir. Negatif

yorumlarda ise Negatif yorumlarin Konul, Konu2 ve Konu3 béliimlerinde gosterildigi gibi, negatif

yorum igeren konularin igeriginde ¢ogunlukla insanlarin COVID-19 hastaligina yonelik kaygilari ve

6lum korkusundan bahsedilmektedir. Datasetl ve Dataset2’de pozitif ve negatif yorumlarda “Allah”

kelimesi siklikla kullanilmigtir.

Tablo 4.23. Dataset2 veri setindeki pozitif, negatif ve notr yorumlardan ¢ikarilan LDA konu

¢ikarimlari.

Dataset2 Konular Icerikler
Konul | 0.015*"yasak" + 0.013*"ingallah" + 0.012*"gok" +
0.010*"iyi" + 0.009*"61" + 0.009*"stikir" + 0.008*"giin" +
0.008*"glizel" + 0.008*"rabbim" + 0.008*"oldu"
Konu2 | 0.017*"hafta" + 0.014*"ingallah" + 0.011*"giin" +
0.010*"olsun" + 0.009*"sokaga" + 0.009*"yasak" +
Pozitif 0.008*"karar" + 0.008*"allah" + 0.007*"¢ikma" +
0.007*"bakan"
Konu3 | 0.018*"yasak" + 0.015*"¢cikma" + 0.015*"allah" +
0.015*"sokaga" + 0.013*"ge¢" + 0.011%*"gelsin" +
0.009*"olsun" + 0.009*"bile" + 0.009*"insan" +
0.009*"sonunda "
Konul | 0.013*"insan" + 0.010*"6I" + 0.010*"diyor" + 0.009*"allah"
+ 0.007*"millet" + 0.006*"yasak" + 0.005*"kigi" +
0.005*"sokaga" + 0.005*"evde" + 0.005*"¢aligan"
Konu?2 | 0.021*"yasak" + 0.017*"sokaga" + 0.016*"¢ikma" +
Negatif 0.010*"51" + 0.007*"giin" + 0.006*"evde" + 0.006*"kisi" +
g 0.006*"diyor" + 0.006*"insan" + 0.005*"yok"
Konu3 | 0.009*"insan" + 0.009*"viris" + 0.008*"evde" +
0.007*"ge¢" + 0.007*"diyor" + 0.005*"yok" + 0.005*"0I" +
0.005*"yasak" + 0.004*"gln" + 0.004*"kork™
Konul | 0.006*"allah" + 0.006*"insan" + 0.006*"yardim" +
0.005*"yasak" + 0.005*"bor¢"™ + 0.004*"olsun" +
0.004*"amin" + 0.004*"gun" + 0.004*"aynen" + 0.004*"git"
Konu 2 | 0.009*"insan" + 0.007*"61" + 0.007*"yok" + 0.005*"vir(is"
Notr + 0.005*"diyor" + 0.005*"¢alisan" + 0.004*"olan" +
0.004*"haber" + 0.004*"evde" + 0.004*"kisi"
Konu3 | 0.009*"ingallah" + 0.009*"diyor" + 0.008*"6l" +

0.006*"yasak" + 0.006*"evde" + 0.006*"gen¢" +
0.005*"viris" +  0.005*"yok" + 0.004*"yagh" +
0.004*"millet"
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Datasetl ve Dataset2 veri kiimelerine ait Mann-Whitney parametrik olmayan t testi p degerleri,

ayn1 veri kiimelerinde kategoriler (pozitif ve negatif) arasinda anlamli bir fark olup olmadigin

belirlemek i¢in hesaplanmistir (Mancini vd., 2011). Datasetl ve Dataset2’nin Mann-Whitney

parametrik olmayan t-testi p degerleri sirasiyla 0,0012 ve 0,0011°dir. Bu degerler p <0,05 oldugu igin

negatif yorumlar ile pozitif yorumlar arasinda farkliliklar vardir. Sonuglar, Instagram’da COVID-19

salgim1 hakkinda yapilan pozitif ve negatif yorumlar arasinda anlamli bir benzerlik olmadigim

kanmitlamistir. Tiirkiye’de salgin siirecini olumlu yonde desteklemek veya salginlar1 6nlemek agisindan

faydal1 bir etkilesimin olmadig1 p degerleri ile kanitlanmigtir.

4.3.3. COVID-19 Duygu Analizi Performans Karsilastirmasi

Simiflandirma modellerinin performans karsilagtirmast ve Tirk sosyal medyasmin salgina

etkisine iliskin sonuglar asagida verilmistir:

Dataset1’e uygulanan yeniden érnekleme yénteminin, SVM, NB, GCR-NN ve BERT
modelleri icin Makro F1 metriklerinde daha iyi sonuclar verdigi gortilmektedir.
Dataset2 icin yeniden érneklemenin SVM, NB, RF ve BERT modellerinde olumlu
sonug verdigi sdylenebilmektedir.

Onerilen BERT tabanli transfer dgrenme modeli, tiim modeller arasinda en iyi
performans1 gostermistir. Modeller arasinda en yiiksek siniflandirma sonuglari,
resDataset] veri kiimesinde BERT modeli tarafindan elde edilen 0.7864 Makro F1
degeri ve resDataset2’deki 0.7120 degeri olmustur. BERT modeli milyonlarca dnceden
egitilmis veri igerdiginden, bu model ile dort veri setinde 6nceden egitilmis verilerle
siniflandirma sonuglarina ulagilmistir. Béylece model, bol miktarda veriyi egitmeden
veri kiimelerini test etme firsatt saglamistir. BERT modeli ile veri setlerinin
siniflandirma basaris1 diger modellere gore 6nemli dlgiide artmigtir.

BERT modeli diger modellere gore daha iyi sonuglar vermesine ragmen tim veri
setlerinde siniflandirma siiresi ¢ok uzun olmustur. NB siniflandirici, tiim veri setlerinde
en kisa siiflandirma siiresine sahip siniflandirict olmustur.

CNN, LSTM ve GCR-NN modelleri, her iki veri kiimesi i¢in de TML modellerinden
(SVM, NB ve RF) daha iyi performans gostermemistir. Veri kiimeleri agir1 6rneklenmis
olsa da, DL mimarileri i¢in daha fazla veriye ihtiya¢ oldugu diistiniilmektedir.

SVM simiflandiricisi, BERT tabanli transfer Ogreniminden sonra en iyi ikinci
performans sonuglarina sahiptir. Ayrica, SVM smiflandirici, tiim veri kiimelerinde
ikinci en iyi siniflandirma siiresine sahiptir. SVM modeli, siniflandirma zamani ile

birlikte diisiiniildiigiinde COVID-19 duygu analizi ¢alismasi i¢in bagarilidir.
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Veri kiimelerinde LDA konu ¢ikarimlari yapilmasi sonucunda Datasetl’de salginin
baslangicindaki negatif yorumlarin (korku, panik ve 6fke) fazlaliginin Dataset2’de
pozitif ve notr yorumlara doniistiigi goriilmektedir. Dataset2’de pozitif ve notr
yorumlarin artmasindan, salginin ilk ayinda (11 Mart - 10 Nisan 2020) insanlarin
duygularinin olumlu ya da kararsiz oldugu anlasilmaktadir. LDA ile elde edilen
konulara gore her iki veri setinde de dzellikle nétr yorumlarda sdylenti ve yalan haber
sayisinin yiiksek oldugu gézlemlenmistir.

COVID-19 duygu analizi ¢aligmas1 kapsaminda elde edilen Datasetl ve Dataset2’de
benzer birgok yorum bulunsa da salginla ilgili yonlendirici ve bilgilendirici agiklamalar
tespit edilememistir. Ayrica her iki veri setinde (Datasetl ve Dataset2) parametrik
olmayan t testi p degerinin 0,05’ten kiiciik olmas1 nedeniyle Instagram sosyal aginin
pandemi hakkinda bilgi vermedigi veya farkindaliga neden olmadigi sonucuna

varilmustir.
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Bu tez galigmasinda, sosyal medyada Tiirkce kiifiir ve homofobi igeren nefret séylemleri
tespitine yonelik DL ve BERT gibi son teknoloji smiflandiricilar TML ve topluluk modeli
siniflandiricilart ile karsilastirilmistir. Oncelikle SBTC ¢alismalarinda kullamlacak veri kiimeleri
Instagram agindan elde edilmis, etiketlenmis, eksik ya da hatali yorumlar silinmis ve yorumlarda
varolan yazim yanlislan Tiirkce dil kurallarina gore diizeltilmistir. Sosyal aglarda nefret s6ylemi analizi
bir¢ok dilde yapilmis olsa da galismamizda kullanilan veri kiimeleri bildigimiz kadariyla homofobi ve
kiifiir verilerinin ayr1 ayr smmiflandirilmasindan dolayi ilk Tiirkge veri setleridir. Veri kiimeleri etiket
dagilimi bakimindan dengesiz oldugundan ATC veri kiimesinde rasgele asir1 6rnekleme ve HATC veri
kiimesine ise rasgele yeniden 6rnekleme islemi uygulanarak veri kiimelerinin dengeli versiyonlart ile
de smiflandirma sonuglar1 alinmistir. Homofobi ve kiifiir ile ilgili emojiler silinmemis ve etiketleme
adimlar sirasinda g6z dniinde bulundurulmustur.

Ayrica COVID-19 hastaligimin yayilmaya basladig1 bir aylik siire boyunca kisilerin duygu
degisimlerini incelemek ve otomatik siniflandirma yapmak i¢in sosyal medyada yazdiklar1 yorumlar
toplanmigtir. Tim yapilan ¢alismalarin degerlendirme adimlari ayrintili olarak agiklamalarla ilgili
boliimlerde verilmistir. Onerilen ydntemlerin etkinligini ve gegerliligini test etmek icin veri kiimeleri
hem orijinal halleriyle hem de dengelenerek veriler hazirlanmistir. Siniflandirma sonuglar1 bu tez
caligmasinda 6nerilen BERT ve DL tekniklerinin basarisini ortaya koymustur.

Tirkge kufirll ifadelerin tespitinde CNN metodu, F1 skor, Kesinlik ve Hassasiyet agisindan
diger siniflandirma modellerine gore iyi bir siiflandirma performansi elde edildigi goriilmiistiir.
Homofobik soylemlerin tespitinde dnceden egitilmis M-BERT modeli, Tlrkge yorum filtrelerinde
kullanilacak homofobi tespit modeli i¢cin uygun bir aday olma potansiyeline sahiptir. Kullanilan M-
BERT modeli, 104 dilde 6nceden egitilmis kaynaklara sahiptir ve farkli metin dillerinin formatini
dikkate alabildiginden, farkli dillerde homofobik ve nefret sdylemi ¢alismalarinda kullanilabilir.

Sosyal medyanin pandemideki roliinii ve katkisini belirlemek i¢in yapilan degerlendirmelerin
(LDA, kelime siklig1, dogrusal olmayan t-testinin p degerleri vb.) sonuglarma gore, sosyal medyada
COVID-19 hakkindaki Tiirk¢e yorumlar arasinda entelektiiel bir etkilesim bulunamamigtir. COVID-19
Tirkce duygu analizi calismasinda, M-BERT tabanli transfer 6grenmesi modeli Makro F1 puan
acisindan diger modellerden daha iyi siniflandirma performansi elde etmistir. Tiirkge veri setlerinde
onceden egitilmis ¢ok dilli bir dil modelinin kullanilmasinin siniflandirma performansi agisindan diger
modellere gore daha basarili oldugu kanitlanmigtir. Nefret soylemi ¢aligmalarinda en gok kullanilan ag
Twitter’dir. Instagram’in artan popiilaritesi ile birlikte nefret sdylemi tiirleri i¢in yapilan ¢aligmalarda
artmistir. Instagram’in gorseller ve videolar tizerinden kullanicilarla kurdugu iletisim nefret sdylemi

tiirleri iginde istenilen tiirde yorumlar1 elde etmede kolaylik saglamaktadir.
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Gelecekte ATC veri setinden farkli nefret tiirleri kullanilarak daha fazla SBTC modeli
gelistirmek i¢in ¢alismalar yapilabilir. Nefret soylemlerinden 3. Sinif tiire giren ve Tiirkge veri klimesi
olmayan asagilamayla ilgili smiflandirma modelleri gelistirilebilir. Veri kiimelerinde yorumlar
artirilarak, DL modellerinin parametre degerleri degistirilerek ve gilincellenmis kelime yerlestirme

modelleri kullanilarak siniflandirma dogruluk degerleri artirilabilir.
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