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Nefret s6ylemi, bir kisiye veya bir gruba yénelik nefreti ifade
eden veya siddeti tesvik eden séylemlerin genel adidir. Bu
séylemler son zamanlarda dijital ortamlarda kontrol edilemez
bir sekilde artmistir. Ozellikle Twitter gibi sosyal mecralardaki
yazili nefret séylemleri hem kisiler hem de topluluklar igin
tehlikeli boyutlara ulasmistir. Nefret séyleminin dijital
ortamlarda kolaylikla ve hizlica yayilabilmesinin éniine
gecebilmek icin bu sdylemleri otomatik tespit edebilecek
sistemlere ihtiya¢ vardir. Calismamizda, en yaygin nefret
séylemlerinden biri olan ‘saldirgan’ séylemleri otomatik
olarak tespit edebilen yapay zeka modelleri ele alinmistir.
Derin ve sig makine 6grenmesi yéntemlerinin karsilastirmali
olarak kullanildigi  ¢alismamizda, Tiirkce tweetler’'deki
soylemler saldirgan veya degil olmak lizere 2 kategoriye
ayrilabilmektedir. Yaklasik %75-%25 dengesizligindeki bir veri
kiimesini kullanarak gelistirdigimiz modellerde, dogruluk
6lceginde 0,85, f-skor O&lgeginde 0,74 oraninda basarili
sonuclar elde edilmistir. Veri kiimesinde bulunan tweetler’in
terim frekansi-ters dokiiman frekansi (tf-idf) vektérleri
kullanilarak egitilen sig modeller ile sézciik yerlestirmeleri
kullanilarak  egitilen  derin  modellerden elde edilen
siniflandirma sonuglari karsilastirmal olarak bu ¢alismada
sunulmustur. Yapilan deneysel ¢alismalar ile Cift-Yonli Uzun
Kisa Stireli Bellek (BiLSTM) teknigi kullanilarak gelistirilen
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saldirgan séylem tespit modelinin, sig yéntemlerden ve diger
bazi derin 6grenme yéntemlerinden daha basarili sonuglar
Urettigi gosterilmistir.

Anahtar sozciikler: Derin 6grenme, Makine 6grenmesi,
Nefret séylemi, Saldirgan sdylem, BiLSTM

Abstract

Hate speech is the general name for speech that expresses
hatred towards a person or a group or encourages violence.
These discourses have recently increased uncontrollably in
digital environments. Written hate speech, especially on social
media such as Twitter, has reached dangerous dimensions for
both individuals and communities. In order to prevent the
spread of hate speech in digital environments easily and
quickly, systems that can automatically detect these speeches
are needed. In our study, artificial intelligence models that can
automatically detect 'offensive’ speech, which is one of the
most common hate speeches, are discussed. In our study, in
which deep and shallow machine learning methods are used
comparatively, the discourses in Turkish tweets can be divided
into 2 categories as offensive or not. In the models we
developed using a dataset with an imbalance of
approximately 75%-25%, successful results are obtained with
a rate of 0.85 on the accuracy and 0.74 on the f-score. The
classification results obtained from shallow models trained
using term frequency-inverse document frequency (tf-idf)
vectors of tweets in the dataset and deep models trained
using word embeddings are presented comparatively in this
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study. Experimental studies have shown that the hate speech
detection model developed using Bidirectional Long Short-
Term Memory (BiLSTM) technique produces more successful
results than shallow methods and some other deep learning
methods.

Keywords: Deep learning, Machine learning, Hate speech,
Offensive speech, BiLSTM

1. Giris

GUnUmizde sosyal hayat artik dijital ortamlara tasinmis
durumdadir. Sosyal medya kullanimi diinya genelinde her giin
hizla artarak biiylimesini siirdiirmektedir. insanlar sosyal
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*Nisan 2022 verilerine gire diinyada Twitter kullanmz.

medya Uzerinden dislincelerini, duygularini kolaylikla dile
getirebilmekte ve bunlari kisa sirede genis kitlelere
duyurabilmektedir. Bu kolaylik ve hiz ¢cogu zaman bireyleri ve
toplumlari olumsuz ydnde etkileyebilecek sonuglara da
sebebiyet vermektedir. GlUnliimuziin en yaygin kullanilan
sosyal medya platformlarindan biri olan Twitter, Tirkiye
genelinde de yogun olarak kullaniimakta ve sosyal hayatin
akisint 6nemli o6lgide etkilemektedir. Nisan 2022 tarihli,
diinya genelinde Twitter kullanici sayisi en yiiksek olan ilk on
Glkedeki kullanici sayilari ve bu sayilarin Glke nifusuna
oranlari Sekil-1'de gosterilmektedir [1].
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Sekil-1: Twitter kullanicisinin en ¢ok oldugu ilk 10 tlke (sagda) ve Ulkelerin Twitter kullanim oranlari (solda)

Sekil-1'de goruldigi lzere Tirkiye, 17,2 milyon kullanicisi ile
Twitter uygulamasini en ¢ok kullanan 7. tlke durumundadir.
Bu oran Ulke nUfusu ile karsilastirildiginda, Tirkiye,
nifusunun yizde 20,39’unun Twitter kullanmasi ile bu
uygulamayi en yaygin kullanan 5. Glke durumuna gelmektedir.
Bu oran her gegen giin artmaktadir. Bu artis, bir dogal afetin
kisa stirede genis kitlelere duyurulmasi gibi 6nemli bir konuda
insanliga faydayi artirirken, bir nefret dalgasinin veya bir
yanls haberin hizlica genis kitleler tarafindan benimsenmesi
gibi istenmeyen durumlarin artmasina da sebebiyet
vermektedir.

Nefret séylemi son yillarda hem yiiz ylize hem de g¢evrimigi
iletisimde hizla buyldyen bir sugtur [2]. Bu g¢alismada,
Tirkiye’de oOzellikle Twitter ortaminda son vyillarda hizla
yayginlasan ve Onilne gecilmesi acil bir ihtiya¢ olan nefret
soyleminin yapay zeka ile otomatik tespiti amaclanmistir.
Nefret soylemi, dilin saldirganligindan olusan, insanlarin
basgkalari  hakkindaki olumsuz duslnceleri, kufirleri,
cinsiyetcilik, irkcilik gibi toplumu ayristiran soylemleridir.
Nefret, giincel Tirkge sozligline gore ikiye ayrilarak
tanimlanmistir. ilk taniminda “bir kimsenin mutsuzlugunu
istemeye yonelik duygu”, ikinci taniminda ise “tiksinme,
tiksinti” olarak aciklanmistir [3]. Avrupa Konseyi'ne goére
nefret soéylemi, irk¢i nefreti, yabanci dismanligini veya
hosgorisizlige dayali diger her tirli nefret bicimini yayan,

kiskirtan, tesvik eden veya mesrulastiran her tarli ifade
bicimini kapsar [4]. Bu tip ifadelerin toplumlarda
yayginlagmasi ile islenen su¢ miktari giderek artmaktadir.
Ozellikle sosyal ortamin sagladigi anonim olabilme olanaklari
sebebi ile bircok durumda yiz ylze islenemeyecek nefret
suglari sosyal ortamlarda kolaylkla islenebilmektedir [5].
Diger taraftan dijital teknolojilerin ve Dogal Dil isleme (DDI)
alanindaki g¢alismalarin da hizla gelismesi ve ilerlemesi ile
sosyal medyanin anonimliginden kaynakli sorunlarin bir kismi
asilmigtir. Siber zorbalik, ayrimcilik, kifir, kaba konusma,
hakaret, kiskirtma, o6fkeli séylemler, asiricilik propagandasi ve
belirli bir kesime yonelik saldirgan séylemler gibi nefret
soylemi ile yakindan ilgili kétu niyetli séylemlerin dijital
ortamlarda otomatik tespitine yoénelik bircok basarili DDi
calismasi mevcuttur [2]. Yapilan calismalarin bilytk bir
cogunlugu ingilizce veya diger popiiler dillerde olup Tiirkce
dilinde bu alanda sayili calisma bulunmaktadir. Twitter verileri
kullanilarak kadina yonelik nefret sdyleminin otomatik tespiti
[6], sosyal medyadaki dini azinliklara, LGBT ve kadina yonelik
nefret sucu olaylari (zerinden sosyal medyada nefret
sdyleminin otomatik olarak tanimlanmasi [7], nefret sdylemi
iceren haberler taranarak olusturulan veri kiimesi lizerinden
nefret soylemi tespiti [8] ve nefret soylemi iceren
tweet’lerden nefret séylemi tespiti [9] gibi sayil glncel
calismalar Tirkge literatlirde mevcuttur.
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Bu calismada, Ozellikle Turkce sosyal ortamlarda son
zamanlarda hizla yayginlasan “saldirgan” dilin otomatik
tespitine yonelik bir arastirma ve uygulama faaliyeti
ylrattilmisttr. Cahismamizda ele aldigimiz, gliniimiizde en
yaygin nefret sdylemlerinden biri olan saldirgan dilin otomatik
tespiti icin, Coltekin’in derlemis oldugu, uluslararasi bir DDI
yarismasl olan SemEval-2020 Task 12: Sosyal Medyadaki ¢ok
dilli metinlerin saldirgan dil tespiti icin sunulan, Tirkce
tweet’lerden olusan veri kiimesi kullanilmistir [10]. Kullanilan
veri kiimesi iki sinifli, yaklasik %75-%25 oraninda dengesizlige
sahip bir veri kimesidir. Bu veri kiimesinin uluslararasi
calismalarda da oldugu gibi kullanilarak kabul gérmis olmasi
sebebi ile ek bir veri dengeleme islemi yapilmamis, veri
kiimesi oldugu gibi kullaniimistir. Literatirdeki ¢alismalardan
farkli olarak galismamizda, hem metinlerin tf-idf agirliklari
kullanilarak sig/geleneksel makine 6grenmesi yontemleri ile
siniflandirmalar yapilmis hem de sozcik yerlestirmeleri
kullanilarak derin  makine 6grenmesi yontemleri ile
siniflandirmalar yapilmistir. Calismamizda sig yontemlerden
Lojistik Regresyon (LR), Destek Vektér Makinalari (SVM),
Karar Agaclari, Cok Terimli Naive Bayes (MNB), Rastgele
Orman (RF) ve K-En Yakin Komsuluk (kNN) algoritmalari
kullanilmistir. Derin yontemlerden ise Evrisimli Sinir Aglari
(CNN), Uzun Kisa Sureli Bellek (LSTM), Kapili Yinelemeli Aglar
(GRU), Cift Yonlu Kapil Yinelemeli Aglar (BiGRU) ve BiLSTM
algoritmalari kullanilmistir. Toplamda 11 farkl yapay zeka
modelinin  uygulamasi ve sonuglarin  karsilastirmasi
gerceklestirilmistir. Kullanilan veri kiimesinin dengesiz olmasi
sebebi ile sonuglar arasi karsilastirma f-skor 6lcegi ile yapiimis
olup en yuksek basari sozclik yerlestirme yontemi temsili ile
BiLSTM tekniginin kullanildigi modelde 0,74 olarak elde
edilmistir.

Calismanin ikinci  boliminde ilgili c¢alismalar, Uglinci
boliminde g¢alismada kullanilan veri kimesi, Onisleme
adimlari ve kullanilan metotlar ayrintilari ile verilmistir.
Dordiinct bolimde deneysel c¢alismalar ve elde edilen
sonuglar, son boélimde ise c¢alismanin genel bir
degerlendirmesi yapilmis olup gelecek c¢alismalardan
bahsedilmistir.

2. ilgili Calismalar

Metinlerden, oOzellikle sosyal ortamdaki dijital metinlerden
nefret  sdylemi  c¢ikarimi/tespiti  ginimiz  populer
problemlerinden biri olmasi sebebiile bu alaninda son yillarda
bircok calisma yapilmistir. Calismalar hem farkli dilleri
kapsamakta hem de farkhh nefret soylemi cesitlerini
degerlendirmektedir. Asagida ele almis oldugumuz nispeten
popller galismalarda basta kullanilan nefret séylemi tiiriine
gore daha sonra da kullanilan metin diline gére galismalarin
dagilimi ve glincel yaklasimlarin derlemesi sunulmus, son
olarak Turkce dili 6zelinde yapilan nefret sdylemi tespiti
calismalari incelenmis ve ayrintilari sunulmustur.

Twitter'da gazetecilere yonelik nefret séylemini, Charitidis ve
ark. ingilizce, Fransizca, Almanca, Ispanyolca ve Yunanca
dillerinde incelemislerdir [11]. Calismada elde edilen veri
kiimelerine CNN, Skipped CNN (sCNN), CNN-GRU, BiLSTM,
LSTM + Attention (aLSTM) ve gradient boosting karar agaclari
uygulanarak basarili sonuclar elde edilmistir. Guellil ve ark.

sosyal medyada Arap toplumundaki politikacilara yonelik
nefret sdyleminin tespitine yonelik bir yaklasim 6nermislerdir
[12]. Oncelikle veri kiimesindeki 6znitelikler word2vec ve
fasttext’in hem skip-gram hem de CBOW ozellikleri ile
¢ikarilmig ve bu Ozellikler makine 6grenmesi ve derin
o6grenme algoritmalari ile siniflandirmada kullaniimistir. Skip-
gram Uzerinden Lineer Destek Vektor Siniflandirici (LSVC),
BiLSTM ve Cok Katmanli Algilayici (CKA) ile en iyi basari elde
edilmistir. ABD, Birlesik Krallk ve Kanada ingilizcesinde
gocmenlikle ilgili toplanan ve manuel etiketlenen tweet veri
kiimesi lzerinde go¢melik karsiti  twetlerin  tespiti
gerceklestirilmistir [13]. S6zclk n-gramlari ve karakter n-
gramlari ile elde edilen bir dizi 6zellik NB, SVM ve LR
kullanilarak siniflandiriimis ve sézcik n-gramlarinin karakter
n-gramlarindan daha iyi performans gosterdigi gorilmustdr.
Rus sosyal medya sitelerindeki metinlerinden olusturulan
RuEthnoHate isimli veri kiimesinden etnik kokene dayali
nefret sdylemini tespit etmek igin ¢ sinifli 6rnek tabanh bir
yaklasim sunulmustur [14]. Veri kiimesi temsili uni-gramlar,
Word2vec-Ethno ve Word2vec-RNC, RuBERT-emb ile
gerceklestirilmistir. Siniflandirma asamasinda NB, LR, SVM,
oylamali siniflandirici, LSTM-GRU ve Convers-RuBERT
modelleri kullanilmistir. Convers-RuBERT ile tim diger
yontemlere gore daha yulksek bir siniflandirma basarisi elde
edildigi sonucuna varilmistir. Cinsiyet lzerinden iki sinifli ve
cok sinifli farkl dillerde nefret soylemi tespiti Uzerine
calismalar da literatiirde yer almaktadir [15]-[17]. Kullanilan
yontemler icerisinden BERT’in siniflandirma basarisinin
oldukga yliksek oldugu da gorilmustir.

Literatlrde en yaygin nefret soylemi tespit calismalar dil
bakimindan ingilizce dili izerine gergeklestirilmistir. ingilizce
dilindeki 5 farkli veri kiimesi Uzerinden nefret soylemi
siniflandirmasini, Wullach ve ark. karakter seviyesindeki
HyperNetworks mimarileri kullanarak gergeklemislerdir [18].
Onerilen mimari metinleri klasik mimarilerdeki sézciik
dizeyinin aksine karakter diizeyinde islemektedir. Calismada
onerilen bu yontem klasik yontemler ile de karsilastiriimis ve
Ustlin performans saglandigi gérilmistir. Kan ve ark. Gg farkh
tweet kiimesi Gzerinden nefret sdylemi tespit etmek amaciyla
BERT ile birlikte derin CNN, BiLSTM ve hiyerarsik dikkat
mekanizmalarinin  glctiini kullandiklari BiCHAT modelini
dnermislerdir [19]. Onerilen bu model temel ydntemlere
kiyasla oldukca basarili sonuglar elde etmistir. ispanyolca
dilinde yazilmis iki veri kiimesi izerinden sosyal medyadaki
nefret sdylemlerini siniflandirmada farkli makine 6grenmesi
tekniklerinin karsilastirmali bir analizi Plaza-del-Arco ve ark.
tarafindan sunulmustur [20]. Transfer Ogrenmeye dayal
modellerin, 6zellikle ispanyolca diliyle egitilmemis olsalar bile
en iyi sonuglari elde ettigini gostermislerdir. Bir baska
calismada ispanyolcada nefret séylemi tanimlamasina iliskin
cesitli veri kimeleri incelenerek nefret sdylemi tespiti icin en
iyi ozellikleri bulmak, bu 6zelliklerin nasil birlestirilebilecegini,
dilsel o6zelliklerin nefret séyleminin tanimlanmasina iliskin
katki saglayip saglamayacagi arastirilmistir [21]. Kullanilan
ozellikler kiimesi dilsel 6zellikler, sozciik yerlestirme, ciimle
yerlestirme ve BERT seklinde olup dilsel 6zellikler ve BERT'in
LR’ye dayali topluluk 6grenme stratejisini 6nermislerdir.
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Dil ailesi bakimindan ingilizceden farkli olarak diger yaygin
nefret soylemi calismalari Arapca dili Gzerine yapilmistir.
Arapca dili Gzerine, Duwairi ve ark. Arapga veri kiimesi olan
ArHS ve birden fazla veri kiimesinin birlesimi tGzerinden CNN,
CNN-LSTM, ve BiLSTM-CNN derin 6grenme yodntemlerinin
nefret soylemi siniflandirmadaki  basarimini  6lgmeyi
hedeflemislerdir [22]. Calisma kapsaminda ikili, Ggli ve ¢oklu
olmak tzere (g farkl siniflandirma gergeklestirilmistir. ArHS
veri kimesinde en yiksek basarinin CNN ile ikili
siniflandirmada %81 dogruluk ile saglandigi gorilmusken,
birlestirilerek olusturulan veri kiimesinde de vyine ikili
siniflandirmada en yiksek basari BiLSTM-CNN ile %73 olarak
elde edilmistir. Bir baska Arapga dili (izerine yapilan ¢alismada
Arapca tweet’ler bes farkh nefret soylemi olan dini, irkgi,
cinsiyetgi, genel nefret veya higbiri kategorilerine
ayrilmaktadir [23]. On bir bin tweet’'ten olusan bir veri
kiimesinin toplandigi ve etiketlendigi calismada SVM modeli,
LTSM, CNN + LTSM, GRU ve CNN + GRU derin 6grenme
modelleri ile  karsilastirilmaktadir.  Bulgular, nefret
tweet’lerinin  siniflandiriilmasinda, doért derin 6grenme
algoritmasinin hepsinin SVM modeline Ustlinlik sagladigini
gostermistir. Kalra ve ark. Urduca twett’lerden nefret
soylemini tespit edebilmek igin donlstiriici tabanh bir
yontem olan Roberta’yr kullanmiglardir [24]. Bir diger Urdu
dilindeki galismada [25] tweet’lerden olusan ¢ok sinifli veri
kiimesi Uzerinden nefret soylemi tespiti amaglanmistir.
Calisma kapsaminda ilk olarak nefret séylemi sozlGgi
olusturulmus, daha sonra bu sézlik kullanilarak veri kiimesi
etiketlenmistir ve makine 0Ogrenmesi algoritmalari ile
siniflandirma yapilmistir. Bir diger deneyde ise FastText ve ¢ok
dilli BERT modelleri kullaniimistir. Son olarak dort farkli BERT
ile egitim gerceklestirilmis ve BERT, xIm-roberta ve distil-
BERT’in ¢oklu siniflandirmada basarili oldugu gorilmastr.

Turkce icin vyapilan g¢alismalar da son yillarda ©6nem
kazanmaya baslamistir. Hisnibeyi ¢alismasinda 18.318 ulusal
ve yerel haberden olusan metinlerin nefret sdylemi veya
nefret séylemi olmayan olarak etiketlenmis bir veri kiimesini
kullanarak siniflandirma yapmistir [8] Calismada, farkli s6zctik
temsilleri ile metnin hiyerarsik yapisini kullanarak ifadelerin
degisen anlamlarini yakalamayi amaglayan Hiyerarsik Dikkat
Ag1 (HAN) modeli kullaniimistir. Onerilen yéntemin makine
0grenmesi ve CNN’e Ustlnlik sagladigl gérilmustir. Sahi ve
ark. #kiyafetimekarisma hastagini kullanarak kadinlara
yonelik nefret soylemi ile ilgili tweet’leri toplayip
siniflandirma gorevini gergeklemislerdir [6]. Ozellik olarak tf-
idf degerlerine gore agirliklandinimis bi-gram, karakter,
sozclik, cimle ve hece sayisini ve bu 6zelliklerin alt kiimelerini
kullanarak 5 farkli makine 0grenme algoritmasi ile
siniflandirma yapmislardir. Dagasan tarafindan hazirlanan
yuksek lisans tezinde Twitter’daki etnik/dini azinliklara,
LGBTlere ve kadinlara yonelik nefret sugu sdylemlerinin
otomatik olarak siniflandirilabilmesi amaglanmistir [7]. Bu
baglamda sozciik n-gramlar (1-3 gramlar), POS ve karakter n-
gramlar (2-5 gramlar) tzerinden NB, RF, Lasso LR (LLR), LR ve
SVM ile siniflandirma gerceklestirilmistir. Mayda ve ark.
toplayip etiketledikleri 1000 adet tweet Uzerinden nefret
soylemi, saldirgan ifade, hicbiri olmak tzere lg sinifli nefret
soylemi tespiti gerceklestirmislerdir [9]. Toplanan tweet’ler
Uzerinden karakteri iki-gram ve Ug-gram, s6zclk tek-gram, iki-

gram ve tweet’lere 6zgi 6zellikler gikartilmis ve sonrasinda
ozellik secimi yapilmistir. Elde edilen 6zellikler izerinden J48,
sirall minimum optimizasyon (SMQ), NB ve RF ile
siniflandirma adimi  gercgeklestirilmistir. Yapilan deneyler
sonucunda en basarili yontemin sozcilk tek-gram, sozcik iki-
gram ve karakter Ug¢-gramlar Gzerinden secilen 600 oOzellik
lizerinden SMO oldugu gorilmistiir. Karayigit ve ark.
Instagram Uzerinden topladiklari Homofobik-istismarci
Tirkgce Yorumlari (HATC) kullanarak nefret soylemi
siniflandirmasini  gergeklemislerdir [26]. Veri kimesinde
nefret séylemi, homofobik ve tarafsiz olmak lzere lg sinif
bulunmaktadir. HATC veri kimesinden yeniden 6rnekleme ile
resHATc veri kiimesi olusturulmus ve her iki veri kiimesi de
donistiriculer, derin 6grenme algoritmalari ve makine
o0grenmesi algoritmalari ile siniflandinimistir. Eldeki veri
kiimeleri igin en basarili ydntemin donusturiiculer igerisindeki
104 dil ile 6nceden egitilmis M-BERT ydntemi oldugu
goriilmistiir. Toraman ve ark. ise hem Tiirkce hem de ingilizce
veri kiimelerini kullanmislardir [27]. Tirkge icin 100k’lik bir
tweet kiimesi toplanmistir. Toplanan veri kiimesi din, cinsiyet,
irk, siyaset ve spor Uzerinden bes farkli siniftaki nefret
soylemlerinden olusmaktadir. Yapilan deneyler sonucunda
dondstirucl tabanh dil modellerinin geleneksel modellerden
daha iyi oldugu gorulmustir.

Calisma kapsaminda kullanilan veri kimesi {izerinden
gerceklesen yarismada toplamda 46 takim yarismistir ve bu
takimlar igcerisinde en yiksek f-skor %82,58 iken en dusik f-
skor %31,09 olarak elde edilmistir [10]. Calismamizdan elde
edilen sonuglar uluslararasi musabakada elde edilen
sonuclara kiyasla kabul edilebilir ortalama bir basarida olup,
hem Tirkce olmasi hem de 11 farkli yontemi karsilastirmasi
bakimindan konu ile ilgili gerceklestirilecek ileriki calismalara
katki saglayacagi 6ngorilmektedir.

3. Yontem

Bu boélimde, oncelikle galismada kullanilan veri kiimesi ve
uygulanacak makine 6grenmesi yontemlerinde kullanilacak
olan veri temsilleri agiklanmistir. Daha sonra, uygulamalarda
kullanilan sig ve derin makine 6grenmesi yodntemlerinin
ozellikleri ve kullanim nedenleri sunulmustur.

3.1 Veri Kiimesi ve On isleme

Calismamizda kullanilan veri kimesi, Cagri Coltekin’in,
calismasinda, Tirkge saldirgan dil tespiti amaci ile derlemis
oldugu ve SemEval-2020 Task 12 (OffensEval 2020) da
kullanilan veri kiimesidir [10]. Veri kiimesi egitim ve sinama
olarak iki dosyadan olusmaktadir. Toplanan verilerdeki
kullanici isimleri yerine @user ve baglanti adresleri yerine url
eklenerek giincellemeler yapilmistir. Egitim kiimesinde id,
tweet ve tweet’in etiketi (OFF/NOT) yer almaktadir. Veri
kiimesi incelendiginde bazi 6rneklerde birden fazla tweet’in
tek ornek olarak eklendigi tespit edilmistir. Bu tweet’ler
ayristirilarak veri kimesine eklenmistir. Sinama kiimesi ise, id
ve tweet ikililerinin oldugu bir csv dosyasi ve id ile etiket
ikililerinin oldugu bir etiket dosyasindan olusmaktadir.
Sinama kimesine, uygulamalarda kullanilabilmesi igin
oncelikle id eslesmeleri tizerinden tweet etiketlerinin atamasi
yapilmistir.  Kullanacagimiz veri kiimesi temizlenmemis
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metinlerden olustugu icin bir 6n isleme adimindan gegirilerek
kullanilacak temiz bir veri haline dénistiriilmistir. On islem
adiminda, veri kimesini olusturan tim tweet’ler igin
asagidaki islemler gerceklestirilmistir:

o Ozel karakterlerin silinmesi (@, #, ...),

e Noktalama isaretlerinin temizlenmesi,

e  Tiim sOzcuklerin kiigcik harfe ¢cevrilmesi

o  Tirkge dilsiz s6zcikler (stopwords) kaldirilmasi

Veri kiimesi iki sinif etiketinden olusmaktadir, OFF (saldirgan)
— NOT (saldirgan degil). Sekil-2” de sinif etiketlerinin egitim ve
sinama kiimelerindeki dagihmlari bulunmaktadir.

Veri Kiimesindeki Etiket Dagilimi

Test M Egitim
Toplam
OFF
NOT
0 10000 20000 30000 40000
NOT OFF Toplam
Test 2812 716 3528
M Egitim 25625 6131 31756

Sekil-2: Egitim ve sinama kiimesindeki etiket dagilimlari

Sekil 2’de gorilebildigi Gzere, hem egitim kiimesinde hem de
sinama kiumesinde iki sinifin (OFF/NOT) dagihmi dengesizdir.
Bu asamada vyapilacak siniflandirma islemlerinin buylk
oranda ¢ogunlugun oldugu sinifi ezberleme egiliminde olacagi
ongorulmektedir. Hem verinin sosyal medyadaki mevcut
oranlari hem de ayni veri kiimesinin literatlirde de bire bir
kullanimi gbéz oOnline alindiginda, bu c¢alismada da veri
dengeleme tekniklerinin kullanimi tercih edilmemistir.
Ozellikle mevcut dengesizlige ragmen basarili sonuglar
Uretebilecek modellerin tizerinde durulmustur.

Egitim kUmesinde toplamda 31.756 tweet bulunmakta.
Ortalama tweet uzunlugu 12,5 sozciktir. Egitim kiimesinde
bulunan tweet — s6zclk dagilimi Sekil-3’te gosterilmektedir.

3000

2500

2000

500

01 2 3 4

5 6 71 6 9 1 1L L 13 M 15 1 7 18 18 2 21 2 B M B % 27 B 29 N A 2 B M B F Y B P M £ L5 # 4 H D

Sekil-3: Egitim kiimesinde bulunan tweet’lerdeki sdzclik sayisi dagilimi

Sekil-3 incelendiginde tweet’lerde kullanilan s6zciik sayisinin
50’den az oldugu gorilebilmektedir. Egitim kiimesi izerinden
elde edilen bu bilgiler ile kullanilan makine 06grenmesi
yontemlerinin bazi parametreleri belirlenebilmektedir.

3.2 Sozciik Temsilleri
3.2.1 TF-IDF

Tf-idf, DDI calismalarinda siklikla kullanilan bir sézciik
agirhiklandirma yéntemidir [28]. istatistiksel bir 6l¢im
yontemi olan tf-idf bir derlemdeki dokiimanlarda bulunan
sozcliklerin, dokiimanlarin ayirt edilmesinde ne kadar etkili
olduklarini hesaplayan bir 6lgimddir. Bu olgim; t sézcik, d

dokiiman, D derlem ve N derlemdeki toplam fakl sozcik
sayisi olmak Uzere; denklem (1), (2) ve (3)'teki gibi tf ve idf
degerlerinin garpimindan elde edilir.

tf(t,d) =log (1 + frekans(t,d)) (1)

idf (¢, D) = log(rmmy—s) )

tf —idf(t,d,D) = tf(t,d) * idf (t,D)  (3)

TF-idf gibi farkh sozcik agirhklandirma yontemleri 6zellikle
metin siniflandirma calismalarinda siklikla kullanilmaktadir
[29]. Veri kiimesinde bulunan her dokiimanin, barindirdigi
sozcuklerin  tf-idf agirliklarina gore tf-idf vektorine
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donlsturtldigi bu islem sonucunda elde edilen vektorler, sig
makine 6grenmesi algoritmalariyla ¢alismamizda saldirgan
soylem tespitinde kullaniimistir.

3.2.2 S6zcik Yerlestirme

Sozcuk yerlestirme (word embeddings), sozciiklerin sabit
uzunluktaki vektorel temsillerine verilen addir [30]. So6zcik
yerlestirmeleri, oOzellikle blylk veri kiimelerinde bulunan
dokimanlardaki sozclikler arasi kullanim iliskileri Gzerinden
soyut anlamsal bir yapi elde eder ev bu anlamsal yapi her
sdzclik icin n boyutlu sayisal bir temsil sunar [30]. Veri isleme
aracglarindaki  gelismeler ile artan derin 06grenme
calismalarinda sozclk yerlestirmeleri, metin siniflandirmadan
Ozet ¢ikarimina, soru cevap sistemlerinden otomatik ceviri
sistemlerine kadar bircok NLP g¢alismasinda yaygin olarak
kullaniimaktadir. Sekil-4’te sozclk yerlestirmeleri
kullaniminin n boyutlu uzayda anlamsal baglami korudugunu

gostermek amaci ile literatirde kullanilan bir temsil
sunulmustur.
erkek
kxal Q
Q L
“ "O kadm

bk:ralii;e

Sekil-4: Sozcik yerlestirme yerlestirmeleri ile anlamsal

iliskinin korunmasi

Sekil-4’'te de gosterildigi gibi sozcik yerlestirme yontemi,
yeterli ve uygun bir veri kiimesi kullanildiginda, benzer
anlamdaki  sozcikleri benzer gosterimde sunabilme
kabiliyetine sahiptir. Ayrica, sdzclik yerlestirme yonteminin tf-
idf veya sozcik kesesi (bag of words) gibi temsil yontemlerine
oranla ylksek boyutluluk ve seyreklik sorunlari da yoktur.
Literatirde Word2vec [31], Glove [32], ve Fasttext [33] gibi
hazir (pre-trained) sozciik yerlestirme bulunmaktadir. Bu
¢alismada, hazir sozciik yerlestirme yerine kendi egitim
verisinden  sdzcuk  yerlestirmeleri  egitilmistir.  Veri
kiimesinden egitilecek sozcik yerlestirmeleri asagidaki
parametreler ile isleme sokulmustur.

e  Sozlik boyutu = 100.000
e  Maximum tweet uzunlugu = 50
e Sozclik yerlestirme boyu = 200

Verilen degerler hem Tirkcede yaygin kullanilan sdzciik
oranlari, hem veri kiimesindeki bir tweet’teki en fazla s6zcilik
sayisi, hem de uygulamalarda ylksek performans verecek
degerler g6z 6nline alinarak optimize edilmistir.

3.3 Sig Makine Ogrenmesi Modelleri
3.3.1LR

LR, bir veya daha fazla degiskenine dayali olarak kategorik bir
degiskeni tahmin etmek igin regresyon analizini kullanan
istatistiksel bir ikili siniflandirma yontemidir [34]. LR, bagimli
degiskenin degerinin bagimsiz degiskenler kullanilarak tahmin
edilmesi ilkesi lzerine kurulmustur. Modelde sinif etiketi Y

bagimh degisken iken, X (x1, x2, ... , xn) Ozniteliklere karsilik
gelen ve Y tahmininde kullanilan bagimsiz degiskenler
kiimesidir.

3.3.25VM

SVM, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan verileri
siniflandirabilen istatistiksel 6grenme teorisi temelli bir
siniflandirma algoritmasidir [35]. Bu algoritma optimal ayirma
hiperdiizlemini, yani karar sinirini bularak eldeki veri kimesini
iki sinifa ayirmaktadir. SVM, bu hiper dizlemi bulmak igin
destek vektorlerini ve kenar bosluklarini kullanir. Veriler
dogrusal olarak ayrilabilir ise, bir ayirma hiperdizlemi iki
boyutlu uzaydaki verileri kolaylikla ayirabilir. Ancak dogrusal
olmayan verileri ayirmak igin bu verileri daha yuiksek bir
boyuta donistliirmek gereklidir. Bu asamada, SVM bu amag
icin dogrusal olmayan cekirdek fonksiyonlarini kullanir.

3.3.3 Karar Agaglar

Ac-g0zll bir algoritma olan karar agaglarinda aga¢ yukaridan
asaglya yinelemeli olarak bdl-yonet mantigi ile kurulur.
Oznitelikler kategoriktir eger sirekli-degerli ise, &nceden
ayriklastiriilmasi gerekmektedir. Karar agaci olusturulurken
belirli bir yaprak olmayan digimde 6znitelikler igerisinden
optimal bolinmeyi saglayan secilmektedir. Optimal béliinme,
bilgi kazanci, Gini gibi istatistiksel Olcltlere gore
belirlenmektedir. Her bir 06znitelik bir digim ile temsil
edilmektedir. Agacin en stinde yer alan digim kok
digumdar. Daglimler ozniteliklerin sinanmasinda
kullanilirken  dallar  6znitelik degerlerini  tutmaktadir.
Yapraklar ise sinif etiketlerini tutmaktadir.

3.3.4 MNB

Bayes teoremine dayali olan Naive Bayes (NB) istatistiksel bir
siniflandirici olup sinama kimesindeki verilerin sinif Gyelik
olasiliklarint tahmin eder. NB sinif kosullu bagimsizhk
varsayimina dayanmaktadir. Bu varsayim, bir veri
kiimesindeki belirli bir 6zniteligin varligi ile diger dzniteliklerin
varhigl arasinda bir iliski olmadigini séylemektedir. MNB,
NB’nin metin formatindaki veriler igin tasarlanmis ¢ok
degiskenli dagilimi kullanan 6zel bir versiyonudur [36].

3.3.5RF

RF torbalama ve rastgele alt uzay kavramlarina dayanan ¢ok
sayida budanmis karar agacindan olusan bir topluluk
siniflandiricidir [37]. Hem torbalama hem de rastgele alt uzay
yontemleri karar agaclarinda cesitliligi saglamaktadir. Her bir
karar agaci rastgele secilen Oznitelik alt kumeleri ile
olusturulur. Karar agaclari olusturulurken belirli bir yaprak
olmayan digimde 6znitelik alt kiimeleri arasindan optimal
boélinmeyi secer. Optimal béliinme, bilgi kazanci, Gini gibi
olgitler kullanilarak segilir.

3.3.6 kNN

kNN, Yakowitz tarafindan onerilen parametrik olmayan,
gerceklenmesi kolay ancak bellek gereksinimi yliksek olan bir
siniflandirma algoritmasidir [38]. Ogrenme siireci sirasinda
mevcut tim egitim verilerini saklar. Yeni bir sinama verisi
geldiginde, bu yeni sinama verisini siniflandirmak igin sinama
verisi ile tim egitim verisi arasindaki benzerlik hesaplanir.
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Hesaplamalar sonucunda sinama verisi kendisine en yakin k
komsudaki en yaygin sinif etiketi ile etiketlenir.

3.4 Derin Makine Ogrenmesi Modelleri
3.4.1CNN

CNN, girdiyi daha kullanisli bir temsile doénistirmek igin
tasarlanmis matematiksel bir modeldir [39]. CNN, evrisim,
havuzlama ve tam baglantili katmanlar olmak lzere ¢
katmandan olusur [40]. Evrisimsel katman, matematiksel ve

dogrusal islemlerin  uygulanmasi nedeniyle katmanlar
arasinda anahtardir. Bu katmanda o0zellik gikarimi
gerceklestirilir. Havuzlama katmani, 0zellik haritasinin

boyutunu kigilltmek icin asagl ornekleme gergeklestirir.
Boylece 6grenilecek parametre sayisi azaltilir. Tam baglantili
katman, evrisim katmaninin ve havuz katmaninin ozellik
haritalarini tek boyutlu bir 6zellik vektérine donastirir.

3.4.2 LSTM

Tekrarh Sinir Ag1 (RNN), sirali verileri islemek igin 6zellesmis
sinir aglarina verilen addir. Geleneksel yapay sinir aglarinda
cikti, dogrudan girdilerden elde edilmektedir. RNN, gizli
noronlara dongisel baglantilar ekleyerek bu dezavantajin
Ustesinden gelmek icin tasarlanmistir [41]. Bu sekilde, girdi ve
cikti arasinda diziden diziye esleme gerceklestirilir, yani
onceki hesaplamaya dayali olarak ¢ikti elde edilir. Ancak,
RNN'nin uzun zaman adimlari igin yetersiz bellek kapasitesi,
glicli ezberleme vyetenegine sahip yeni bir mimari
gerektirmektedir. Dort islemi (3 sigmoid ve 1 tanh) olan
tekrarh modile sahip LSTM, bu uzun zaman adimlari igin
bilgilerin ezberlenmesini saglar. LSTM, bir bellek hiicresinden
olusan gizli néronlari ve unutma kapisi, giris kapisi ve ¢ikis
kapisi olmak tizere Ug¢ kapisi olan 6zel bir RNN mimarisidir.
Unutma kapisi, onceki gizli duruma ve mevcut girdiye dayah
olarak hicre durumundan (bellek) hangi bilgilerin alinacagini
secer. Giris kapisi, hangi bilgilerin glincellendigini ve hiicre
durumuna eklendigini belirler. Cikis kapisi ile hicre
durumunda hangi bilgilerin kullanilacagi belirlenir.

3.4.3 BiLSTM

Hem RNN hem de LSTM modeli, bilginin yalnizca zaman iginde
ileriye dogru yayillmasina izin verir [42]. Baglam bilgisini
gecmis ve gelecek zamandan ayni anda yakalamak igin cift
yonli RNN (BRNN) gelistirilmistir. Daha sonra Graves ve
Schmidhuber gecmis ve gelecek bilgilerin etkin kullanimini
saglamak icin BRNN ve LSTM birimlerini birlestiren BiLSTM'i
onermistir [43].

3.4.4 GRU

GRU, LSTM'in biraz daha basitlestirilmis bir c¢esididir ve
degisken uzunuklu diziler ile ¢alismaktadir. GRU, LSTM'nin
unutma kapisini, giris kapisini ve cikis kapisini basitlestiren bir
modeldir. GRU'daki kapilarin aktivasyonlari yalnizca mevcut
girise ve onceki ¢ikisa baghdir. Agin basitlesmesi ve daha az
parametre sayesinde GRU kullanan problemler daha hizli
yakinsama egilimindedir ve LSTM’den daha basaril
olabilmektedir [44].

3.4.5 BiGRU

GRU'nun tek yonli dogasi nedeniyle, bilgileri arkadan 6ne
kodlamak mimkin degildir. BiGRU, ileri GRU ve geri GRU
olmak Uzere iki GRU’dan olusan cift yénli bir modeldir. ileri
GRU bilgileri dnden arkaya islerken, geri GRU bilgileri arkadan
one islemektedir [44].

4. Deneysel Calisma
4.1 Performans Metrikleri

Onerilen modelleri degerlendirmek icin temel degerlendirme
metrigi olarak f-skorunu kullaniimistir. F-skoru, kesinlik ve
duyarliigin  harmonik ortalamasidir. Kesinlik (p) dogru
siniflandirilmis  saldirgan olmayan tweetlerin (tp) tim
saldirgan olmayan tweetlere (tp+fp) oranidir. Duyarlilik (r),
dogru olarak siniflandirilan saldirgan olmayan tweetlerin (tp)
saldirgan olmayan olarak siniflandirilan tim tweetlere (tp+fn)
oranidir. F-skoru denklem 4 ile verilmistir.

F — skoru = 2 x 2~ (4)

p+T
4.2 Deneysel Sonuglar

Calisma kapsaminda ele alinan tiim uygulamalar Google Colab
platformunda, Python 3 ile Tensorflow 2 ve scikit-learn
kuttphaneleri kullanilarak gerceklestirilmistir. SIg
yontemlerin  uygulamasinda CPU, derin yontemlerin
uygulamasinda GPU kullaniimistir.

Calisma kapsaminda ele aldigimiz saldirgan soylem tespiti
probleminde oncelikle, sIg makine ogrenmesi
yontemlerinden LR, SVM, Karar Agagclari, ,MNB, RF, LR ve kNN
siniflandirma algoritmalarinin Urettigi basarilarin
degerlendirmesi yapilmistir. Girdi verisi olarak veri kiimesinde
bulunan tweetlerin tf-idf vektorel temsillerinin kullanildigi
makine 6grenmesi ydntemlerinden elde edilen sinama
kiimesi sonuglarinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f-skor
degerleri Cizelge-1’de sunulmustur.

Cizelge-1: Sig makine 6grenmesi yontemlerinden elde
edilen sonuglar

Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarlihk F-skor
LR | 0,82 0,84 0,57 0,58
SVM | 0,82 0,88 0,57 0,57
Karar Agaglari | 0,79 0,67 0,63 0,65
MNB | 0,80 0,90 0,51 0,46
RF | 0,83 0,83 0,60 0,62
kNN | 0,80 0,90 0,50 0,45

Cizelge-1'de gorilecegi lizere kullanilan yontemlerden elde
edilen dogruluk degerleri yiksek olmasina ragmen F-skor
degerleri disuktlr. Bu durum veri kiimesindeki dengesizligin
modellerin egitimini etkiledigi, siniflandirict modellerin 6rnek
sayisi daha fazla olan sinifi ezberleme egilimine gittiginin
gostergesidir. Degerlendirilen algoritmalar python 3 ile
uyumlu  scikit-learn  kitliphanesindeki  algoritmalarin
varsayilan parametreleri [45] ile kullanilmistir. Kullanilan veri
kiimesinde egitim ve sinama verisi sabit oldugundan bu
asamada c¢apraz dogrulama vyapimamistir. Varsayilan
parametrelere ek olarak kaba kuvvet yontemi kullanilarak
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glincellenen parametreler ile de deneyler yapilmis fakat elde
edilen sonuglarda bir artis gézlemlenmemistir.

Yapilan deneyler sonucunda, Karar Agacinin performansinin
diger bes algoritmanin performansina kiyasla gore eldeki veri
kiimesi icin daha Ustlin oldugu gorilmustir. Karar agacinin
LR, SVM, MNB ve kNN’ye kiyasla daha Ustiin olmasi kural
tabanli olmasi ile iliskilendirilebilir. RF’'nin karar agaclarindan
daha disiik performans gostermesi ise RF'nin biylk veri
kiimeleri icin daha uygun olmasidir, ¢iinkii karar agaclar
rastgele olusturulur ve sonuglar arasinda oylamaya baglidir.

Ele aldigimiz problemin ve veri kimesinin zorlugunun
Ustesinden  gelebilmek icin, sig makine 6grenmesi
yontemlerinin yani sira derin 6grenme teknikleri de
kullanilarak deneyler yapilmistir. Bu asamada ¢alismamizda,
CNN, LSTM, BiLSTM, GRU ve BiGRU derin 6grenme teknikleri

benzer derin ag mimarilerinde kullaniimistir. Veri kiimesinde
bulunan dokiimanlardaki her s6zctgilin vektorel temsillerinin
cikarilip s6z konusu modellere esit boyutlarda dokiimanlarin
degerleri girdi olarak verilmistir. Kullanilan modellerin
ayrintilari Cizelge- 2’de sunulmustur.

Kullanilan her derin 6grenme modelinde epoch =10 olarak
girilmis fakat, sinama kaybinin artmasina bagli olarak erken
durdurma (EarlyStopping) yontemi ile 6grenme sireci yeterli
gorildigu yerde sonlandiriimistir. CNN mimarisinde tim ara
katmanlarda “ReLU” aktivasyon fonksiyonu olan denklem (5)
kullanilirken, diger modellerde “hiperbolic tangent (tanh)”
aktivasyon fonksiyonu olan denklem (6) kullaniimistir.
Modellerde ikili siniflandirma gerceklestirildigi icin tim cikti
katmanlarinda ‘sigmoid’ aktivasyon fonksiyonu olan denklem
(7) kullanilmistir.

Cizelge-2: Kullanilan derin 6grenme mimarilerinin katmanlari

Katmanlar CNN LSTM BiLSTM GRU BiGRU
1. Katman | Embedding (200) Embedding (200) Embedding (200) Embedding (200) Embedding (200)
2. Katman | Convolution(128) | LSTM (128) BiLSTM (128) GRU(128) BiGRU (128)
3. Katman | MaxPooling (2) Dropout (0.2) Dropout (0.2) Dropout (0.2) Dropout (0.2)
4. Katman | Dropout(0.2) Dense (64) BiLSTM (64) Dense (64) BiGRU(64)
5. Katman | Convolution(64) Dropout(0.2) Dense (64) Dropout(0.2) Dense (64)
6. Katman | MaxPooling (2) Dense (64) Dropout(0.2) Dense (64) Dropout(0.2)
7. Katman | Flatten Dense (1) Dense (64) Dense (1) Dense (64)
8. Katman | Dense (64) Dense (1) Dense (1)
9. Katman | Dropout(0.2)
10. Katman | Dense (64)
11. Katman | Dense (1)
Relu(x) = max{0, x}, (5 edilmistir. Modelin 6grenme sirecindeki dogruluk degerleri
eX — ™% ve erken durdurma noktasi Sekil-5'te gosterilmektedir.
tanh(x) eX +e™’ © model dogruluk degerleri
i i 1 10001 — egitim
sigmoid(x) = o(x) = Tre= 7 - test
Tim modellerde optimizasyon algoritmasi olarak “Adam”, 0.950 1
batch size igin 32 degeri, kayip fonksiyonu olarak da % 0925 1
“binary_crossentropy” kullaniimistir. Kullanilan mimarilerden 2 0900
elde edilen sinama kimesi dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve 8
makro  ortalamalarda  f-skor  degerleri  Cizelge-3'te Ll
sunulmustur. 08501 - e B
Cizelge-3: Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden R
elde edilen sonuglar 0 Erken 3 4 5 8
durdurma epoch
Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F-skor noktas
LETNS g:zg g:;g g::g S:Zi Sekil-5: BiLSTM modelinde elde edilen dogruluk degerleri
BiLSTM 0,75 0,73 0,85 0,74 Sekil-5’'te goérildigl Gzere, BIiLSTM teknigi kullanilarak
GRU 0,40 0,50 0,77 044 | gelistirilen modelde egitim siirecinin ilk asamalarinda model
BiGRU 0,76 0,71 0,84 0,73 en ylksek basariya ulasmakta ve egitim arttirildikga modelin

Cizelge-3’'te sunulan sonuglar dikkate alindiginda, CNN,
BiLSTM ve BiGRU teknikleri kullanilarak elde edilen sonuglar
en basarili sonuglardir. Yapilan uygulamalar arasinda en
yuksek basari BiLSTM tekniginin kullanildigi modelden elde

sinama basarisi digmektedir. Bu durum fazla egitim isleminin
modeli, egitim kiimesini ezberlemesine ve dolayisi ile sinama
kiimesinde basari dustkligiine yol agmaktadir. Bu
durumlarda en uygun teknik olarak erken durdurma
kullanilarak modelden alinabilecek en yiiksek performans
elde edilmistir.
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BiLSTM’in basarili olmasinin nedeni ¢ift yonli anlamsal bilgiyi
dikkate almasi béylece modelin daha fazla anlamsal 6zellik ile
egitilmesidir. BiGRU’da ¢ift yonli bir model oldugu i¢in metin
siniflandirmada diger yontemlere kiyasla basarilidir. Yine
CNN’in basarili olmasi yerel 6zellik yaklasimini kullanmasi ile
saglanmaktadir. Calismamizda elde ettigimiz sonuglar, veri
kiimesinin temin edildigi uluslararasi SemEval-2020 Task 12
miisabakasinda elde edilen sonuglar ile karsilastirildiginda
kabul edilebilir, ortalama basarida sonuglardir. S6z konusu
miisabaka kapsaminda daha basarili sonuglarin, daha
karmasik mimarilere sahip 6n-egitimli hazir modeller ile elde
edilmesi saglanabilmistir. Calismamizda ise hazir modeller
kullaniimamis, mevcut veri kimesine 06zgl sozcik
yerlestirmeleri elde edilerek en uygun derin mimarilerde
¢6zimin  performansi  farkli  teknikler  kullanilarak
karsilastiriimistir.

5. Sonuglar ve Gelecek Calismalar

Dijital metinlerden nefret sOylemi tespiti ¢alismalari son
yilllarda arastirmacilar tarafindan yogun olarak ele
alinmaktadir. Tirkce dili 6zelinde yapilan nefret sdylemi
tespiti calismalari diger dillerde yapilan c¢alismalar ile
karsilastirildiginda hala yeterli degildir. Bu ¢alismada, Tirkce
dilinde yapilan nefret sdylemi tespitine yonelik calismalarinin
arttirilmasi ve hem sig hem de derin makine 6grenmesi
modellerinin bu tlr c¢alismalarda kullaniminin basarili bir
sekilde sunulmasi amaglanmistir. Bu amag dogrultusunda, en
yaygin nefret sdylemlerinden biri olan ‘saldirgan’ sdylemleri,
Tirkce tweet’lerden olusan dengesiz bir veri kimesi
Gzerinden tespit edebilmek (zere sig ve derin makine
o6grenmesi modelleri kullanilmis, uygulama cesitliligi ile
karsilastirmali bir galisma gercgeklestirilmistir. Veri kimesi
temsili icin tf-idf ve sozcuk yerlestirmelerinin kullanildig
calismamizda, siniflandiricilar  egitmek igin sig makine
o6grenmesi yontemlerinden LR, SVM, Karar Agaclari, MNB, RF,
kNN ve derin makine 6grenmesi yontemlerinden CNN, LSTM,
BiLSTM, GRU ve BiGRU teknikleri farkli mimarilerde
kullanilmigtir. Deneyler sonucunda en yiksek basari0,74 F-
skor ile BiLSTM tekniginin kullanildigi modelden elde
edilmistir. Gelistirilen derin 6grenme mimarileri ile elde
edilen sonuglar, literatiirdeki yiksek basarili, hazir ve
karmasik modeller ile karsilastirilabilir diizeyde basarih
sonuglara sahiptir.

Gelecek c¢alismalarda, nefret sdylemi iceren dengesiz veri
kiimelerini c¢esitli derin makine 6grenmesi yontemleri ile
dengeli hale getirerek nefret séylemi tespiti icin daha yuksek
basarili modellerin kurulmasi hedeflenmektedir.
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