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OZET

Sosyal medya mecralarmin hizli biiyiimesiyle birlikte daha fazla kullanici, goriislerini ve fikirlerini
cevrimici olarak paylasmaktadir. Bu biiyiimenin ardindan insanlarin varliklara yonelik fikirlerini,
duygularmni, degerlendirmelerini, tutumlarini ve bunlarin yazili metinde ifade edilen niteliklerini
analiz eden duygu analizi ¢aligmalari popiiler bir ¢alisma alani haline gelmistir. Bununla birlikte
populer sosyal medya platformlarindan biri olan Twitter, sundugu konu ¢esitliligi sebebiyle duygu
analizi ¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Cesitli igerik formlarini kullanarak fikirlerin
kolayca paylagilmasini saglayan bu sosyal medya platformunda kullanicilarin paylagimlar arasinda
saldirgan dil barindiran igeriklerin 6nemli oranda arttig1 gézlemlenmistir. Bu durum saldirgan dile
maruz kalan kullanicilarin psikolojik iyi oluslarini olumsuz yonde etkiler. Bununla birlikte sadece
insanlar degil kurumsal firmalar da bu saldirgan dile maruz kalmaktadirlar. Bu siddetin
tekrarlanmasi, bu durumun normallesme ve daha da artmasi sonucunu dogurmaktadir. Caligsma
Tiirkge dilinde bu sorunun otomatik ¢oziimiine katki saglamayi amaglamaktadir. Bu ¢aligmada
Twitter platformundan elde edilen veri seti olusturulmustur. 14752 Tiirkge tweet metninden olusan
bu veri seti etiketleyiciler tarafindan manuel olarak etiketlenmistir. Etiketlenen verileri siniflandirma
da en popiiler derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Bu derin 6grenme yontemleri CNN, LSTM,
BiLSTM, GRU, BIiGRU ve CNN-LSTM’ dir. Bu modellerin smiflandirma performanslart
karsilastirilmistir. Bununla birlikte makine 6grenmesi yontemi olan SVM modelinin siniflandirma
performansi da karsilagtirilmistir. Caligmada ikili ve g¢oklu smiflandirma yapilmistir. Calisma
saldirgan dil tanimlama ile ilgili Tiirk¢e i¢in ¢oklu siniflandirma yapilan ilk ¢alismadir. Bunlara ek
olarak Twitter platformundan elde edilen 1 milyon 860 bin tweet metninden olusan genisletilmis
derlem elde edilmistir. Burada Word2vec yontemi ile kelime temsilleri elde edilmistir. Boylelikle
genigletilmis derlem kullaniminin smiflandirma performanslarina katkist karsilastirilmastir.
Calismada yapilan ikili simiflandirma da genisletilmis derlem kullanimiyla en yiiksek performans
GRU modeli F1-skor degeri %96,65’tir. Bu sebeple ¢oklu siniflandirma yapilirken GRU modeli
kullanilmistir. Coklu siniflandirmada elde edilen siniflandirma performans degerleri genisletilmis
derlemin katkisiyla GRU F1-makro degeri %71,97 ve %54,10°dur.
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ABSTRACT

Social media channels is growing rapidly, more users share their views and ideas online. After this
growth, sentiment analysis studies, which analyze people's ideas, feelings, evaluations, attitudes
towards entities and their qualities expressed in written text, have become a popular field of study.
However, Twitter, one of the popular social media platforms, is widely used in sentiment analysis
studies due to the variety of topics it offers. It has been observed that content containing offensive
language has increased significantly among users' posts on this social media platform, which enables
easy sharing of ideas by using various content forms. This situation negatively affects the
psychological well-being of users who are exposed to offensive language. However, not only people
but also corporate companies are exposed to this offensive language. The repetition of this violence
results in the normalization and further escalation of this situation. Our study aims to contribute to
the automatic solution of this problem in Turkish language.In this study, the data set obtained from
the Twitter platform was created. This dataset, consisting of 14752 Turkish tweet texts, was tagged
manually by the taggers. The tagged data used the most popular deep learning methods. These deep
learning methods are CNN, LSTM, BiLSTM, GRU, BiGRU and CNN-LSTM. The classification
performances of these models were compared. In addition the classification performance of SVM
model which is a machine learning model was also compared. In our study, binary and multiple
classification was made. Our study is the first multi-classification study on offensive language
identification. In addition to these, an expanded corpus of 1 million 860 thousand tweets obtained
from the Twitter platform was obtained. Here, word representations were obtained with the
Word2vec method. Thus, the contribution of the use of extended corpus to the classification
performances was compared. Thus, the highest performance GRU model F1-score value is 96.65%
with the use of extended corpus in binary classification. For this reason, the GRU model was used
while performing multiple classification. The classification performance values obtained, with the
contribution of the expanded corpus, are 71,97 % and 54,10 % for the GRU F1-macro value.
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KISALTMALAR

Bu c¢aligmada kullanilmis bazi kisaltmalar, agiklamalari ile asagida sunulmustur.

Kisaltmalar

Bi-GRU

Bi-LSTM

CBOW
CNN
DDI
FN

FP
GRNN

GRU
LSTM
TN
TP

Aciklamalar

Cift yonlii kapili yinelemeli ag (Bidirectional

gated recurrent units)

Cift yonlii uzun kisa donem bellek (Bidirectional
long-short term memory)

Kelime ¢antas1 (Continuous bag of words)

Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional neural network)
Dogal Dil Isleme

Yanlis negatif (False negative)

Yanlis positive (False Positive)

Kapili yinelemeli yapay sinir aglar1 (Gated recurrent
neural network)

Kapili yinelemeli ag (Gated recurrent units)

Uzun kisa dénem bellek (Long-short term memory)
Dogru negatif (True negative)

Dogru pozitif (True positive)

Xi



1. GIRIS

Bireylerin baskalariyla baglant1 ve iletisim kurmasi i¢in ¢evrimigi sosyal ag platformlar
olarak tanimlanan sosyal medya (6r. Twitter) milyarlarca kullaniciy1 cezbetmistir. Dunyada
7 milyardan fazla insan vardir. Bunlarin neredeyse 3,5 milyar1 aktif sosyal medya
kullanicisidir (We are Social ve Hootsuite, 2020). Bu sosyal medya platformlarindan biri de
Twitter’ dir. Kullanicilara belirli biiyiikliikteki kelime kullanimi ile paylasim yapma imkani
sunan bu mikroblog fikri, SMS olarak bilinen mesajlasma yonteminden esinlenerek Twitter’
in kurucularindan olan Jack Dorsey tarafindan ortaya atilmistir. 2006’ da ortaya atilan bu
fikir guinimuizde oldukca popdler bir platform olan Twitter platformunun temellerini
olusturmustur (Sagolla, 2009). Kullanicilar, Twitter'da (Crannell, Clark, Jones, James ve
Moore, 2016) giinde ortalama 500 milyon tweet atmaktadir ve atilan bu tweetlerin %80'i bir
mobil  cihazdan  (Carley, Malik, Landwehr, Pfeffer ve  Kowalchuck,
2016) paylagilmistir. Ayrica aktif Twitter kullanicilarinin sayis1 diinyadaki internet
kullanicilarinin %22' sini agmaktadir (Kayser ve Bierwisch, 2016). Her y1l sosyal medya
istatistikleri yaymlayan We Are Social ve Hootsuite sirketinin hazirladigi “Digital in 2020”
raporuna gore Twitter aktif kullanict sayisi, 339 milyon 600 bin kisidir. Kullanici sayisina
gore lilkeler siralandiginda Tiirkiye, aktif kullanici sayist 11 milyon 800 bin ile 6. sirada yer
almaktadir. Raporda Twitter’ in 13 yasindan baslayarak 50 yasin iistii dahil her yas
grubundan kullanicisi oldugu belirtilmistir (We are Social ve Hootsuite, 2020). Ayrica bu
platformda 31 Aralik 2019 itibariyla, insanlarin alt1 dilde takip edebilecegi 1.700'den fazla
konu bulunmaktadir (Aslam, 2020). Bu 2020 yilinda %150 gibi bir artig gostermistir.
Boylelikle 2020 yilmin 3. g¢eyreginde takip edilebilecek 5100 konu oldugu goriilmiistiir
(Newberry, 2021). Bu istatistikler, Twitter'm kiiresel erisimini ve potansiyel etkisini
yansitmaktadir. Twitter, kiiresel bir konu kapsamina sahip olmanin yani sira, metinler,
resimler, baglantilar da dahil olmak tizere gesitli igerik formlarin1 kullanarak fikirlerin
kolayca paylasilmasini saglayan bir sosyal medya platformu olusturmaktadir. Nitekim
Twitter, son on yilda on binden fazla arastirma makalesinde kullanilan biiyiik bir paylasim

platformu haline gelmistir (Antonakaki, 2020).

Twitter gibi sosyal medya mecralarinin hizli biiylimesiyle birlikte daha fazla kullanici,
goriislerini ve fikirlerini ¢evrimici olarak paylagsmaktadir. Bu biiylimenin ardindan,

bilgisayar bilimlerinde en verimli arastirma alanlarindan biri olan kullanic1 fikirlerini


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0736585317304999#b0060
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0736585317304999#b0060
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0736585317304999#b0060
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0736585317304999#b0040
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0736585317304999#b0040
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0736585317304999#b0095

belirlemeyi ve ¢ikarmay1 amaglayan duygu analizidir (Cambria, Poria, Gelbukh ve Thelwall,
2017). Duygu analizi ¢alismalarinda Twitter verileri yaygin olarak kullanilmistir. Duygu
analizi, insanlarin varliklara yonelik fikirlerini, duygularini, degerlendirmelerini, tutumlarini
ve bunlarin yazili metinde ifade edilen niteliklerini analiz eden ¢aligma alanidir (Liu, 2015).
Fikir, diislince (opinion) madenciligi olarak da adlandirilan duygu analizi, 2000'li yillarin
basindan beri DDI (Dogal Dil isleme)’ de en aktif arastirma alanlarindan biri olmustur (Liu,

2012).

Sosyal medya insanlara goriislerini, bilgilerini, deneyimlerini ve duygularini ifade etmeleri
icin ¢evrimici bir platform saglamaktadir. Ancak sosyal medya etkilesimleri taciz edici,
kifrli ve hakaret igeren saldirgan igerikli yorumlar yapilan bir platform haline geldiginde
biiylik bir sorun ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumda kullanicilar saldirgan igeriklere maruz
birakilmaktadir. Dolayisiyla kullanicilar bu durumdan rahatsiz olmaktadirlar. Saldirgan
iceriklere maruz kalan kullanicilar arasinda 11-15 ergen yas grubu azimsanmayacak sayida
bulunmaktadir (Craig ve digerleri, 2020). Ergen yas grubu icin saldirgan igerikler psikolojik
acidan geriye doniilmesi miimkiin olmayan zararlar vermektedir. Ayn1 zamanda sirketlerde
sosyal medya platformlarinda bu tiir saldirgan dil ile karsilasmaktadir. Bu gibi sebepler ile
saldirgan igeriklerin tespit edilmesine yonelik c¢alismalar, gelecekte bu igeriklerin
engellenebilmesi hususunda 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada derin 6grenme yontemleri
kullanarak sosyal medyada saldirgan iceriklerin tespiti alanma katki saglamay1

planlanmistir.

Duygu analizinin koklerinin, 20. ylizyilin baglarinda kamuoyu analizi iizerine yapilan
caligmalarda ve 1990'larda hesaplamali dilbilim toplulugu tarafindan gerceklestirilen 6znel
metin analizi oldugu bilinmektedir (Méntyld, Graziotin ve Kuutila, 2018). Bununla birlikte,
bilgisayar tabanli duygu analizi c¢aligmalar1 yalnizca Web' deki 6znel metinlerin
mevcudiyetiyle gergeklesti ve bu makalelerin %99'u 2004' ten sonra yaymlanmistir (Méntyla
ve digerleri, 2018). Boylelikle 6znel metinler barindiran Twitter gibi sosyal medya
uygulamalarinin popiilerlesmesi ile ¢alismalar hem olduk¢a hiz kazanmis hem de bu
uygulamalarin sundugu konu bollugu sayesinde bir¢cok dalda duygu analizi ¢aligmasi
yapilmistir. Bu alandaki g¢alismalara o6rnek verecek olursak: Hisse senedi piyasalari,
secimler, afetler, tip, yazilim miihendisligi ve siber zorbalik gibi alanlarin da Gtesinde
caligmalar mevcuttur. Bugiin Google Akademi’de “sentiment analysis” olarak caligsmalari

arattiZimizda 2004 yilindan itibaren gliniimiize kadar bu baslikta 1 milyon 290 bin ¢alisma
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oldugu goriilmektedir. Bu calismalarinin ¢ogunlugu Ingilizce dilinde yapilmistir. Ingilizce,
SentiWordNet (Esuli ve Sebastiani 2006) ve SenticNet (Cambria, Olsher ve Rajagopal,
2014) gibi en zengin duygu analizi kaynaklarina sahiptir. Bununla birlikte, sosyal medya
farkli dillerin konusuldugu diger bir¢ok yerde cogaldik¢a, bu dillerde duygu analizi
yapilmasi giiclii bir talebe sebep olmustur. Ancak Twitter aktif kullanict sayist itibariyle
diinyada 6. Sirada olan Tiirkce dilinde duygu analizi iizerine yapilan ¢alisma Ingilizce diline
nispeten oldukga azdir. Bu ¢alismalarin ¢ogu ikili (pozitif ve negatif) siniflandirma {izerine

odaklanmustir.

Turkge icin Senti-TurkNet (Dehkharghani, Saygin, Yanikoglu ve Oflazer, 2016) gibi
kaynaklar ve 2.000 kelimeden olusan bir kelime kiimesi (Dehkharghani, Yanikoglu, Tapucu
ve Saygin, 2012) olusturulmustur. Ancak Tiirk¢e’nin zengin morfolojik yapisi ve ¢ok sayida
kelime olusumunu saglayan ek yapisi sebebiyle bu yaklasimlar énerilmemektedir (Ozer,
2019). Ayrica sosyal medyada kullanilan ifadeler, dil bilgisi kurallarindan uzak, yazim
hatalari, sozliikte yer almayan kelimeler ve kisaltmalar da oldukca fazladir. Bu durum duygu
analizinde smiflandirma problemlerine sebep olmustur. Onerilen yéntem ise alana 6zgii
verilerin  kullanilmas1 ile problemi ¢6zmektir. Boylelikle Tiirkge metinlerin
siniflandirilmasinda basarili sonuglar elde edilmistir (Ozer, 2019). Biz de elde edilen bu
sonuglardan yola ¢ikarak arastirmalarimiza bagl kalacak sekilde alana 6zgii verilerin oldugu
iki ayr1 veri seti kullandik. Bunlardan biri alana 6zgli verilerden olusan genisletilmis
derlemdir. Digeri ise siniflandirma performansini 6lgmek amaciyla kullanilan etiketlenmis
veri setidir. Calismada bu veri setleri kullanilarak word2vec-CBOW ile her bir tweet
metninde yer alan kelimenin vektorel temsili elde edilmistir. Bununla birlikte CNN, LSTM,
Bi-LSTM, GRU, Bi-GRU gibi giincel etkinligi kanitlanmis derin 6grenme yontemleri ile
siniflandirma islemi yapilmistir. Bu yontemlere ek olarak CNN-LSTM hibrit modeli
kullanilmigtir. Ayrica her birinin siniflandirma performanslar1  karsilastirilmistir.
Smiflandirma performansin1 degerlendirme 6lgtimleri kesinlik, dogruluk, duyarlilik ve F-
skor olarak karar verilmistir. Bu performans dlgiimleri literatiirde bu alanda kanitlanmis

6lcim yontemleridir.

Bu calismada, saldirgan dili etiketlemek i¢in Zampieri ve arkadaglarina benzer genel bir
yaklagim izlenmistir. (Zampieri ve digerleri, 2019; Wiegand, Siegel ve Ruppenhofer, 2018).
Tanimlamalarimiz her iki caligmadan farkliliklar gosterse de her iki ¢alismada oldugu gibi

siif etiketleri i¢in hiyerarsik bir sema izlenmistir. Bu semanin ilk agamasinda tweet metni



“saldirgan” ya da “saldirgan degil” olarak etiketlenmistir. Eger metin “saldirgan™ olarak
tanimlanirsa, “hedefli” ve “hedefsiz” olarak etiketlenmektedir. Calismada “hedefsiz” olarak
tanimlananlar net bir hedef olmaksizin her tiirlii saldirgan dil kullanim1 igermektedir. Bu
durum ozellikle ¢ocuklar icin uygunsuz olarak nitelendirilmektedir. Eger metin “hedefli”
olarak tanimlanirlar ise grup, birey ve diger olmak iizere etiketleme yapilmistir. Gruba
yonelik saldirgan dil topluluklari hedef almistir. Grup tanimina uymayan bir kisiye yonelik
islenen sug, bireyleri hedef alan bir su¢ olarak kabul edilmektedir. Bireye karsi yapilan
saldirgan dil ise genellikle siber zorbalik, cinsel taciz su¢unu igermektedir. Siber zorbalik
genellikle ¢ocuklara karsi islenmekte ve birey lizerindeki etkileri de olduk¢a olumsuz
olmaktadir. Cinsel taciz sugu ise cinsel arzu ve isteklere yonelik rahatsiz edici sozleri kapsar
(Sarmasik, 2009). Sugun hedefinin bu kategorilerden hicbirine uymadigi durumlar vardir.
Bir organizasyon veya olay gibi insan olmayan bir varliga yonelik su¢ buna 6rnek verilebilir.
Bu gibi durumlarda hedefi “diger” olarak kabul edilmistir. Kisaca saldirgan ve saldirgan
degil olarak yapilan ikili siniflandirma, ardindan tweet metni saldirgan ise hedefli ve
hedefsiz olarak ikili siiflandirma, en son hedefli simiflandirmalar Birey, Grup ve diger
olarak iiglii siniflandirma seklinde veri seti etiketlenmistir. Yapilan etiketleme hakkinda

bilgiler b6lim 7.’de ayrintili olarak islenmistir.



2. DUYGU ANALIZI

Bu baslik altinda duygu analizine genel bir bakis ve duygu analizinde kullanilan yaklasimlar

incelenecektir.

2.1. Duygu Analizine Genel Bir Bakis

Sosyal medya araglarinin hayatimizda etkin kullanimiyla beraber Web' deki verilerin
yogunlugu artmistir. Bu artis veri tabanlar1 ve veri ambarlarinin kullanim kapasitesinin
Otesine gegmistir. Web tizerindeki hacimli bilgilerin erisilebilirligi disiiniildiigiinde, bir
insanin verileri manuel olarak analiz etmesi zor ve hataya acik bir sekilde olmaktadir. Bu
nedenle web ortaminda olusan icerigi otomatik olarak analiz etmeye ihtiya¢ duyulmustur.
Yapilan bu analiz, verilerdeki kaliplar1 kesfederek biiyiik miktarda veriden bilginin
cikarilmast olan veri madenciligi kavramini ortaya cikartmistir (Manda, 2019). Veri
Madenciligi, isletmelerin Ongoriiyle harekete gecmesini saglamaktadir. Boylelikle bilgi
odaklt kararlar almasma olanak taniyan gelecekteki egilimler ve davranislar, veri
madenciligi araglar1 kullanilarak tahmin edilmektedir. Veri madenciligi tarafindan sunulan
ileriye doniik analizler, otomatik bir sekilde yapilmaktadir. Buna ek olarak veri madenciligi
ile yapilan analizler karar destek sistemlerinin geriye doniik araglari tarafindan saglanan
gecmis olaylarin analizlerinin Gtesine gecmektedir. Veri madenciligi araglari, geleneksel
olarak ¢ozlilmesi zaman alan is sorularini yanitlamamiza yardimer olmaktadir. Boylelikle
cogu sirket biiyiik miktarda veriyi dnceden toplayip iyilestirmektedir (Kroeze, Matthee ve
Bothma, 2004). Metin madenciligi ise, veri madenciliginden biraz farkli olarak bilinmeyen
bilgileri kesfeden veri madenciliginin bir varyasyonu olmaktadir. Metin madenciligi,
kaliplarin dogal dil metninden ¢ikarilmasini icermektedir (Kroeze ve digerleri, 2004). Duygu
analizi ise, metin madenciliginin bir alt alan1 olan fikir madenciligi olarak da bilinir.
Insanlarin bir varliga veya bir konuya karsi duygularini tahmin etmenin bir yolu olarak
tanimlanmaktadir (Liu ve Zhang, 2012). Tahmin analizleri farkli yontemler ile
yapilabilmektedir. DDI ydntemlerini (s6zliik uygulamalar1 ve bazi makine dgrenimi tabanli
yaklagimlar1) icermektedir. Web' de kullanici tarafindan olusturulan igerigin ¢ogalmast,
muhtemelen 2000 yilindan itibaren aktif arastirmalar ile baglamaktadir (Liu ve Zhang, 2012).
Duygu analizi ¢alismalari ile ilk olarak, hesaplamali dilbilimde anketler ve 6znellik analizi
yoluyla 20. yiizyilin baglarinda kamuoyunu anlama girisimlerinde bulunulmustur. Ancak

Web' de bulunan biyik miktarda fikir, modern duygu analizini dogurmustur. Modern duygu
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analizi caligmalarinin 2005 ile 2016 yillar1 arasinda 50 kat biiytidiigii goriilmektedir (Mantyla
ve digerleri, 2018).

Standart duygu analizi, bir metindeki her kelimeyi ayr1 ayr1 okuyarak anlamsal yonelimine
gore smiflandirir. Daha sonra her kelime kutuplulugunun birbirini nasil etkiledigini analiz
eder. Yapilan bu analiz sonucunda ise metnin tamaminin bulundugu kelime kutuplulugu
toplanarak duygu skoru elde edilmistir (Pandey, 2018). Duygu analizi bilgisayarlar i¢in
cozllmesi zor bir sorun olarak kabul edilmektedir. Clnki metinler temelde yatan birkac
diisiinceden olusabilir ve bu nedenden Gtiirii bilgisayarin anlamsal yonelimini bagarili bir
sekilde siniflandirmak i¢in amaglanan mesaj1 anlamasi gerekmektedir (Pandey, 2018). Bir
duygu analizi gerceklestirilirken kural tabanli veya otomatik yaklasim olmak tizere iki
yaklagim kullanilmaktadir. Kurala dayali yaklasim bigiminde, metin verilerindeki
kutuplulugu belirlemek i¢in bir dizi dil kurali kullanilmaktadir. Bu yaklagim bigimi
genellikle, anlamsal yonelimine gore olumlu, olumsuz veya notr olarak etiketlenmis bir
sozctk listesinden olusan bir sozliik araciligiyla uygulanmaktadir. Bir diger yaklasim olan
otomatik yaklasim ise tam tersine, kurallara dayanmaz, bunun yerine makine 6grenimi
tekniklerini kullanmaktadir. Otomatik bir yaklasim olan duygu analizi, bir siniflandirma
problemi olarak modellenmektedir. Duygu analizi modeli siniflandirilmis metin verileriyle
beslenerek ¢alismakta ve bdylece modeli, belirli bir girdiye karsilik gelen bir duyguyla
iliskilendirmek i¢in egitmektedir (Feldman, 2013).

Genel olarak duygu analizi; belge seviyesi, cimle seviyesi ve 0zellik seviyesi olmak (izere
ii¢ farkl seviyede gerceklestirilmektedir. Twitter verilerinin incelendigi duygu analizinde,
tweet metninin uzunluk kisitt nedeniyle, ciimle diizeyinde analiz—yapilmaktadir. Belge
diizeyindeki duygu analizi sirasinda, bulgular, belgenin tamaminda bulunan duygulari temel
almaktadir. Ana gorev, belgenin olumlu mu yoksa olumsuz mu oldugunu bulmak olacaktir.
Genel olarak, belge diizeyinde duygu analizinde temel varsayim, goriis sahibinin bir seferde
yalnizca bir hedef hakkinda goriis bildirmesidir. Bu tiir bir siniflandirma, bazi veri setleri
icin uygun ve gecerli olmayabilir. Her zaman tek bir fikir hedefimiz olabilecegi dogru
degildir (Liu ve Zhang, 2012). Duygu analizinin ciimle diizeyinde yapilan aragtirmalarda;
her ciimle pozitif, negatif veya ndtr olarak smiflandirilir. Bu tiir analizde, climleler
kutupluluguna gore etiketlenir. Genel olarak, climleler pozitif veya negatif olarak
etiketlenirken, notr ciimlelerin kutuplulugunun olmadig1 varsayilmaktadir (Liu ve Zhang,

2012). Duygu analizinin 6zellik seviyesinde ise, farkli varliklar hakkinda diistinceler iceren
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bir ciimle olasilig1 vardir. Ornegin, su ifadeyi ele alalim: "Bu filmi seviyorum ama miizik
kotii!" Bu agiklamadan filmle ilgili hissiyatin olumlu ama miizige karst olumsuz oldugu
sOylenebilir. Film ve miizik, duyguya dahil olan iki varlik / yondiir. Bu durumu, daha ince
duygu analizinde kullanilan “aspect-based sentiment analysis” olarak diisiinebiliriz (Liu ve
Zhang, 2012). Duygu analizi ¢alismasinda amaglanan sey, duyguyu iletirken kelimelerin
birbirini nasil etkiledigini anlamaktir. Bu da duygu analizinin zorluklarindan biridir. Bir
diger zorluk ise gayri resmi dil kullanimidir. Sosyal medyadaki tiim yazili metinlerin
yaklagik yuzde 97'si gayri resmi kelimeler icermektedir (Thelwall, 2009). Bu sebeple duygu
analizi ¢alismalar1 yapan sirketlerin, kurumlarin ve arastirmacilarin gayri resmi kullanilan
dil gibi yapilandirilmamis metin verilerini otomatik olarak analiz etmelerini saglamaktadir

ve bu alandaki gelisimin siirekliligi biiyiik 6nem tasimaktadir (Pandey, 2018).

2.2. Duygu Analizi icin Yaklasimlar

Sozlik tabanli metot ve makine Ogrenimi metodu, duygu analizine yonelik iki ana

yaklagimdir (Feldman, 2013). Bu baslikta Sekil 2.1° de gosterilen yaklasimlar incelenmistir.

Duygu Analizi
Sézliik Tabanlt Makine Ogrenmesi
Saézlik Denetimsiz
Derlem Yar1 Denetimli
Denetimli
Derin Ogrenme
Hibrit Yaklagim

Sekil 2.1. Duygu analizi ¢aligmalari i¢in benimsenen yaklagimlar



2.2.1. Sozliik tabanh yaklasim

Sozliikk tabanli yaklagim, bir belgenin duygusunu yansitan kelimelerin, climlelerin veya
metinlerin polaritesinden ve giiciinden hesaplanmasini igermektedir (Taboada, Brooke,
Tofiloski, Voll ve Stede, 2011). Arastirmacilar, genellikle kelimelerin 6énceden polariteye
sahip oldugunu varsaymaktadir. Yani kelimelerin, kullanildiklar1 baglam icindeki
kullanimlarindan bagimsiz olarak igsel bir polariteye sahip oldugu varsayilir. Siiflandirma,
onceden tanimlanmis metin ve ciimlelerin 6rneklerinden siniflandiricilar olusturmayi
icermektedir (Turney, 2002). Bu 6rnekler, mevcut kelime listesini genisletmek i¢in 6nceden
polariteye sahip oldugu varsayilan kelimelerin (pozitif veya negatif iliskilere sahip kelime
gruplar1) kullanilmasiyla manuel veya otomatik olarak olusturulmus sozliikleri icermektedir
(Turney ve Littman, 2003). Cesitli arastirmacilar tarafindan kullanilan popiiler sozliikler
sifatlara, zarflara, isimlere ve fiillere dayanmaktadir. Kullanilan popiiler duygu
sozliiklerinden bazilar1t Word Net ve General Enquirer’ dir (Aldawi, 2015). Ancak bir kelime
veya clUmlenin ic¢sel bir polariteye sahip oldugu genel varsayimi, bu yaklagimin bir
dezavantajidir. Ciinkii sosyal agdaki gdnderilerin ¢ogu gayri resmidir ve kisinin kendi yazim
hatasindan kaynakli veya kendi kisaltmalarini olusturmasi muhtemel olan bu alanda sozliikte
olmayan kelimeler ile karsilagsma ihtimali oldukga yiiksektir. Buna ek olarak kullanildiklar
baglama gore sozciikler igsel polaritesinden ayri farkli kutuplara sahip olabilmektedir. Bu
sebeple baglama dayali yaklagimlar bazi ¢alismalarda ihtiyag¢ halini almistir. Bu ¢aligsmalara,
morfolojik ag¢idan zengin bir dil ile yapilan ¢caligmalar 6rnek verilebilir. Bu durumda derlem
tabanli yaklagim Onerilmektedir. Derlem tabanli yaklasim ile sozciikler belirli bir alana
uyarlanmaktadir. Bu yaklagim ile genel amagli duygu sozciiklerinin listesi olusturulur. Bu
listeye uygun verilerden olusan derlem elde edilmektedir. Boylelikle birlikte meydana gelen
sozclik kaliplarina dayali bir etki alam1 olugsmaktadir ve derlem sayesinde diger duygu

sozciikleri kesfedilmektedir.

Tiirkce icin sozlilk tabanli yaklasim ile Ingilizce kadar gelismis olmasa da bu alanda
caligmalar yapilmistir. Ancak Tiirk¢e gibi eklemeli ve zengin morfolojik yapisi olan diller
icin, sozliik tabanl yaklagimlar zordur. Ciinkii olduk¢a hacimli s6zliige ihtiya¢ duyar. Ayrica
morfolojik analiz sonucunda uygun olan kelimeler, daha once hi¢ kullanmadigimiz
kelimelerden olusabilmektedir (Ornegin; koltuklukguluk) (Ozer, 2019). Bununla birlikte
sosyal medyada kullanilan dil, Tiirk¢e dil bilgisi kurallarindan uzak bir sekilde ve yazim

hatalar1 da azzimsanmayacak oranda fazla olmaktadir. Ayrica Tiirkge sozliikte yer almayan
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Mite-Baidal ve digerleri, 2018) kelimeler ve kisaltmalar mevcuttur. Ornegin; Tiirkce’ de
yanlis yazilmis “anadin” kelimesinin 20’den fazla kelime ile benzerligi goriilmiistiir (Ozer,
2019). Sonug olarak uygun kelimeyi bulmak adina baglama bakmak bir ihtiya¢ olmaktadir.

Bu sebeple ¢alismada derlem tabanli yaklasim kullanilmastir.
2.2.2. Makine 6grenmesi yaklasimi

Yapay Zekanin (Artificial Intelligence (Al)) 6grenmeye odaklanan bir dali olan makine
Ogrenimi, bir¢ok 6zellige dayali olarak daha iyi tahmin saglayabilen pratik bir yaklagimdir
(Klompenburg, Kassahun ve Catal, 2020). Makine 6grenimi, kaliplar1 ve korelasyonlari
belirleyebilmektedir. Buna ek olarak veri kiimelerinden bilgileri kesfedebilmektedir
(Klompenburg ve digerleri, 2020). Bu modellerin, ge¢mis deneyime dayali olarak temsil

edildigi veri kiimeleri kullanilarak egitilmesi gerekmektedir.

Makine Ogrenimi yoOntemleri genellikle denetimli ve denetimsiz Ogrenim seklinde
siiflandirilir. Denetimsiz 6grenme yontemleri, smiflandirma igin egitim veri setini
kullanmazken, denetimli 6grenme yOntemleri algoritmalarini kullanan smiflandirma ise,
egitim asamasit ve dogrulama i¢in kullanilan bir test asamasi olan iki ana asamay1
icermektedir (Mejova ve Srinivasan, 2011). Mevcut arastirmalar hem denetimli hem de
denetimsiz yontemleri i¢eren ¢esitli duygu analizi gorevleri i¢in ¢ok sayida teknik tiretmistir.
Arastirmacilar her tiir denetimli makine 6grenimi yontemlerini (Orn. SVM, Naive Bayes
vb.) ve bu yontemlerin 6zellik kombinasyonlarini kullanmistir. Denetimsiz yontemler,
duygu sozluklerinden, dil bilgisel analizden ve s6z dizimsel kaliplardan yararlanan gesitli
yontemleri icermektedir. Bu yontemleri ve uygulamalari kapsamli bir sekilde ele alan birkag
makale yaymlanmistir (Liu, 2012; Liu, 2015; Pang ve Lee, 2008).

Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz yontemler, makine 6grenimine veya sozliige dayali olabilir. Etiketlenmis veri
seti, denetimsiz 6grenmede gerekli degildir. Bu yontem kullanilarak makineye sadece girdi
veri seti saglanir. Model, etiketleme gerektirmez. Duygu analizine yonelik denetimsiz bir
yaklagim genellikle bir duygu Soézliigiine dayanmaktadir (Kharde ve Sonawane, 2016). Bu

yontemde metin siniflandirmasi, ¢esitli algoritmalarin bir ciimlenin anlamsal yonelimini
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tahmin etmek i¢in sifatlar veya zarflar iceren ciimleleri ¢ikardigi semantik yonelim yaklagimi

kullanilarak yapilmistir (Manda, 2019).

Denetimli Ogrenme

Sozliik bazli yaklagimlarin dilbilimsel olarak kabul gérmesine ve uygulama kolayligina
ragmen bu tiir yaklasimlarin elestirildigi taraflar olmustur. Elestirilen kisimlardan bir tanesi
esnek smiflandirma bi¢imi saglayamamasindan kaynakhidir. Ciinkii sozciik girisleri,
onceden hesaplanmis sabit katsayilar1 baz almaktadir. Ancak baglama gore bir¢ok terim
farkli yogunluk ve polarite degerlerine sahip olmaktadir ve bu durum analiz sonuglarinin
optimalin altinda kalmasina yol a¢gmaktadir (Yang ve Eisenstein, 2017). Sozlik bazl
yaklagimin elestiri almasinin bir diger sebebi ise, sozcliksel olmayan durumlar karara dahil
edememesinden kaynaklanmaktadir. Oysaki tinlem isareti, yazim varyasyonlar1 ciimlenin
duygusu ile dogrudan iliskili olabilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica Tiirkce gibi dillerde
sozliik boyutunun oldukga fazla olmasi gerektigi sebebiyle kullanimi zor olmaktadir. Bunun
bir sonucu olarak, manuel olarak etiketlenmis veri setinin ortaya ¢ikmasiyla birlikte, sozlige
dayali sistemlerin yerini yavas yavas denetimli makine 6grenimi teknikleri almstir.
Denetimli 6grenme, bir siniflandiriciyr egitmek igin iyi etiketlenmis ve yeterli buytklikte
bir veri setine ihtiyag duyar, aksi takdirde egitim ve testlerin gerceklestirilmesi zor

olmaktadir.

2.2.3. Derin 6@renme metodu

Yaklasik on yil once, derin 6grenme gii¢lii bir makine 6grenimi teknigi olarak ortaya
cikmistir (Goodfellow, Bengio ve Courville, 2016 ). Duygu analizine derin 6grenmenin
uygulanmasi da son zamanlarda oldukga popiiler hale gelmistir. Derin 6grenme, yapay sinir
aglariin birden c¢ok katmandan olusan aglar1 kullanarak O6grenme gorevlerine
uygulanmasidir (Zhang, Wang ve Liu, 2018). Biyolojik beynin yapisindan esinlenen sinir
aglari, birlikte ¢alisan katmanlar halinde organize edilmis ¢ok sayida bilgi islem biriminden
(noronlardan) olusmaktadir (Zhang, Wang ve Liu, 2018). Sinir aglar1 biyolojik bir beynin
O0grenme siirecine benzer sekilde ndronlar arasindaki baglanti agirliklarini ayarlayarak
gorevleri (O6rnegin, siniflandirma) gergeklestirmeyi Ogrenebilmektedir. Derin 0grenme,
makine 6greniminin bir alanidir ve derin sinir aglari, d6zyinelemeli sinir aglart RecNN,

evrisimli sinir aglart CNN, tekrarlayan sinir aglart RNN gibi birgok modele sahiptir (Sarkar


https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1002/widm.1253#widm1253-bib-0032
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1568494620307742#b17
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ve Sharma, 2018). . Derin 6grenme teknikleri sensdr tabanli bilgisayarl gorii, DDI, ses
tanima, konusma tanima gibi alanlarda uygulanmistir. Bu tlr uygulamalar, uzmanlara
kiyasla garpici ve bazi durumlarda onlardan daha iyi basarilar elde etmistir (Shahin ve

Hamsa, 2020).

DDI ve derin &grenme arasindaki is birligi, bircok énemli gorevde olaganiistii basarilar
gostermistir. Geleneksel makine o6grenimi tekniklerinde, Ozellikler insanlar tarafindan
tasarlanir ve bu teknik insan deneyimi gerektirdigi i¢in derin 6grenmeye gore daha zor
olmaktadir. Derin 6grenme, derin katmanli bir model yapisi kullanarak bu sorunu ele

almistir (Interian ve digerleri, 2018).

Derin 6grenme modelinde iki tiir veri seti bulunur, bu veri setlerinden biri olan egitim veri
seti, modeli egitmek icin kullanilmaktadir. Girdiye yonelik ¢oziimler zaten bilindigi i¢in,
model bu 6rneklerden 6grenmektedir. Boylece beklenen ¢iktilar: verebilir. Diger bir veri seti
olan test veri seti, modeli test etmek ve modelin egitim veri kiimesinden siniflandirmay1 ne
kadar iyi 6grendigini kontrol etmek i¢in kullanilan 6rnekler kiimesidir (Manda, 2019). Bu
girdilere yonelik ¢oziimler zaten bilindigi i¢in model, egitim veri setinden farkli yeni veriler
Uzerinde test edilirken istenen tahminleri verip vermedigini kontrol etmek i¢in bu 6rnekler
kiimesi kullanilmaktadir. Dogru smiflandirilmis Orneklerin orani, test verileri olarak
kullanilan Orneklerin toplam sayisi test dogrulugunu ortaya koymaktadir. Boylelikle

uygulanan derin 6grenme modellerinin veri seti tizerindeki performansi 6l¢iilmektedir.
2.2.4. Hibrit yaklasim

Literatiirde farkl: hibrit yaklasimlar bulunmaktadir. Bazilari, sozliik tabanl bilgi ile makine
ogrenimi modellerini genisletmeyi amaglamaktadir (Behera, Roy, Dash, 2016 ). Amag hem
sOzliik hem de makine 6grenimi tabanl tekniklerin etkili bir 6zellik kiimesini kullanarak en
iyi sonuglari elde etmek igin her iki yontemi birlestirmektir (Ahmad, Aftab, Ali,
Hameed, 2017 ). Bu sekilde, her iki yaklasimin eksiklikleri ve sinirlamalari giderilmektedir.
Bununla birlikte farkli modellerin birlikte kullanimi da hibrit yaklasima 6rnek olmaktadir.
Ornegin; CNN-LSTM algoritmalarinin birlikte kullaniminda bireysel modellerden daha iyi
performans sagladigi goriilmiistiir. Ayrica bu algoritmanin climle diizeyinde duygu

siiflandirmasinda basarist kanitlanmigtir (Ligthart, Catal ve Tekinerdogan, 2021).


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1568494620307742#b17
https://link.springer.com/article/10.1007/s10462-021-09973-3#ref-CR13
https://link.springer.com/article/10.1007/s10462-021-09973-3#ref-CR2
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Duygu analizi yaklasimlarinin karsilastirilmasi

Sozliik tabanli yaklasimlar gibi geleneksel yaklagimlar, zaman alict ve sikict bir siire¢ olan
el yapimi Ozellikleri kullanmaktadir. Ayrica, baz1 alanlar i¢in iyl genelleme
yapamazlar. Geleneksel makine 6grenimi yaklasimlarinda 6zellik mithendisligi ile 6zellik
cikarma c¢ok zaman alan islemlerdir. Bu nedenle, derin 6grenme, ag Ogrenirken 6zellik
tasariminin yiiklinii azaltmaktadir, siniflandirma islemi i¢in gerekli 6zellikleri otomatik

olarak olusturmaktadir.

Su anda, sosyal aglarda biiyiik miktarda veri iiretilmektedir. Twitter’da, saniyede ortalama
6000 tweet tretilmektedir. Bu da yilda yaklasik 200 milyar tweet tretildigi anlamina
gelmektedir. Bu nedenle, bu kadar biiyiik miktarda veriyle, geleneksel makine 6grenimi
tabanli yaklagimlar performans gésterememektedir (Yadav ve Vishwakarma, 2020). Buna
karsin derin 6grenme modelleri ise biiyiik veri kiimeleriyle daha fazla 6zellik 6grenmek
amaciyla egitilebildikleri i¢in makine 6grenimi yaklasimlarindan daha iyi performans
gostermektedir (Ligthart ve digerleri, 2021). Bu, derin 6grenme modellerinin geleneksel

makine 6grenimi modellerinden daha 1yi performans gdsterdigini dogrulamaktadir.
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3. DERIN OGRENME KULLANILARAK DUYGU ANALIZi

Bu baslikta Evrigimli Sinir Aglari, Yinelemeli Sinir aglar1 ve Kapili Yinelemeli Sinir Aglar
basliklar1 incelenecektir. Buna ek olarak bahsedilen derin Ogrenme yontemlerinin

karsilastirilmasinda kullanilan performans 6l¢iim yontemlerinden bahsedilecektir.
3.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) baslangigta goriintli isleme alaninda kullanilan 6zel ileri
beslemeli sinir ag1 tiiridiir (Zhang ve digerleri, 2018). Tasarimi, beyindeki gorsel bir
mekanizma olan gorsel korteksten esinlenmistir. GOrsel korteks, alic1 alanlar olarak
adlandirilan, gorsel alanlarin kiiglik ve iist iiste binen alt bolgelerinde 15181 tespit etmekten
sorumlu birgok hiicre icermektedir. Bu hiicreler, giris alam1 iizerindeki yerel
filtrelerdir. Boylelikle CNN, her biri gorsel korteksteki hiicreler tarafindan islenen islevi

yerine getiren ¢ok sayida evrisimli katmandan olusmaktadir (Zhang ve digerleri, 2018).

En popiiler derin mimari tiirlerinden biri evrisimsel sinir aglaridir (CNN) (Shahin, Nassif ve
Hamsa, 2019). Duygu analizi gibi NLP gorevlerinde CNN'nin uygulanmast etkili sonuglar
gostermistir. Oncii olan Collobert ve digerlerinin (Collobert ve digerleri, 2011) ve Kim’
in (Kim, 2014) yaptigi calismalar buna Ornektir. Buna ek olarak CNN'in girdiden
"bilgilendirici gizli anlamsal temsil" olusturmasina olanak saglayan n-gram 6zelligi ile etkin

sonuglar elde edilmistir (Zhang ve digerleri, 2018; Rojas-Barahona, 2016).
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Sekil 3.1. Ciimle siniflandirma i¢in kullanilan CNN mimarisi 6rnegi
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CNN, baslangigta goriintii isleme ¢aligmalarinda kullanilsa da duygu analizi ¢alismalarinda
da oldukg¢a basarili sonuglar elde etmistir (Kim, 2014). CNN de bu gorev i¢in, girdi
genellikle word2vec-CBOW gibi kelime gomme kullanilmaktadir. Boylelikle girdi goriintii
pikselleri yerine bir matris olarak temsil edilmektedir. Sekil 3.1’ de ciimle siniflandirmasi
icin CNN mimarisinin bir 6rnegi gosterilmistir. Ayrica CNN onceden etiketlenmis verilere
ihtiya¢ duymaktadir. Buna gore bir siniflandirma yapmaktadir. Buna ek olarak Ligthart ve
arkadaslar1 tarafindan duygu analizine yonelik yapilan literatlir calismasinda en ¢ok alinti
yapilan makaleler arasinda CNN ile ilgili yapilan ¢alismanin ilk sirada oldugu goriilmiistiir.
Bununla birlikte ayni ¢alismada 2020 yilinda derin 6grenme alaninda yapilan makalelere
bakildiginda CNN’in LSTM den sonra en ¢ok kullanilan model oldugu da gorilmistiir
(Ligthart ve digerleri, 2021).

3.2. Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN)

Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN), néronlardan olugan derin 6grenme modelidir. Her bir noron,
onceki girisle ilgili bilgileri depolamak i¢in kendi dahili bellegini kullanabildiginden, sirali
verilerde model olarak olduk¢a faydalidir. Aymi zamanda RNN, tiim hesaplamalari
yakalayan veya simdiye kadar olan her seyi ezberleyen bir agdir denilebilmektedir. Bu
sebeple etkin bir yontemdir ancak uzun vadeli durumlar1 tahmin etmekte problem
yasamaktadir. Diger sinir aglar1 gibi RNN giris, gizli ve ¢ikti katmanindan olugmaktadir
(Sekil 3.2).


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1568494620307742#fig1
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Sekil 3.2. RNN mimarisi

Metinsel verilerin analizi i¢in derin sinir aglar1 6nerilmistir. Bunlar temel olarak ya kelime
yerlestirmeyi O0grenmeye ya da O6grenilen Ozellik vektorleri lizerinde siniflandirma ve
kiimeleme gibi makine 6grenimi gorevlerini yerine getirmeye odaklanmaktadirlar (Zhang ve
digerleri, 2018). Genis derin ag tiirleri arasinda, evrigsimsel sinir ag1 (CNN) ve yinelemeli
sinir ag1 (RNN) metin islemeyle ilgili ¢caligmalarda daha yaygin iki modeldir (Zhang ve
digerleri, 2018). Bu popiilerligin nedeni, CNN'lerin yerel kaliplar1 6grenme yetenegi ve
boyutsallik azaltma 6zelligidir. RNN (LSTM)' in ise sirali modellemedeki ve kelime
bagimliliklarin1 korumadaki giicli olmaktadir. RNN, bircok metin isleme uygulamasi i¢in
uygun olsa da girig verilerinde uzun vadeli bagimliliklar oldugunda kaybolan gradyan
problemi yasamaktadirlar (Song, Park ve Shin,2019). Bu tiir bagimliliklarin ¢ogu NLP
uygulamasinda ve 6zellikle duygu analizinde yaygindir. Bu sorunu ¢6zmek icin “Kapili
Yinelemeli Sinir Aglart (GRNN)” modelleri Onerilmistir. Bunlar “Uzun Kisa-DOnem
Bellegi (LSTM)” ve “Kapili Yinelemeli Unite (GRU)” aglaridir. LSTM, sorunu giris, unut
ve ¢ikis kapilar araciligiyla ele alirken, ikincisi bir sifirlama gecidi ve bir giincelleme gecidi
kullanilmaktadir. Standart RNN'lerin sorunlarin1 ¢6zme potansiyellerinden dolayr hem
LSTM hem de GRU, DDI arastirmacilarmin dikkatini ¢ekmistir (Cambria ve digerleri,
2014). RNN' nin en popiiler modeli, bir giris kapisi, bir bellek hiicresi, bir ¢ikis gegidi ve bir
unutma gegidinden olusan Uzun-Kisa Dénem Bellegi (LSTM)’ dir (Basiri, Nemati, Abdar,
Cambria ve Acharya, 2020). Bellek hiicresinin gorevi, 6nceki durumu hatirlamak, kapilarin
gorevi ise agiga ¢ikacak bellek miktarini kontrol etmektir (Sarkar, Bali ve Sharma, 2018).

LSTM modelinin kiigiik bir varyasyonu, "unut kapilarin1 ve giris kapilarini tek bir
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giincelleme gegidinde" birlestiren "Kapili Yinelemeli Unite (GRU)" dir. Ayrica hem 6nceki
hem de sonraki baglamlari dikkate almak i¢in, ¢ift yonlii LSTM (Bi-LSTM) ve c¢ift yonlu
GRU (Bi-GRU) onerilmistir. Ileri ve geri gizli katmanlar1 birlestirerek bu modeller siral

modelleme problemini daha iyi ¢ozebilmektedir (Nassif, Elnagar, Shahin ve Henno, 2020).
3.3. Kapil Yinelemeli Sinir Aglar1 (GRNN)

CNN (Kalchbrenner, Grefenstette ve Blunsom, 2014; Kim, 2014) ve RNN (Tang, Qin ve
Liu, 2015; Wang, Can, Kazemzadeh, Bar ve Narayanan, 2012) gibi modeller duygu analizi
caligmalarinda etkin sonuglar elde etmistir. Bu yaklasim manuel tekniklerin roliinii azaltmis,
arastirmacilarin ¢aligmalarini kolaylagtirmistir. RNN, duygu siniflandirma yaparken giris
sirasint  kelime modeller ve bagimliliklara bagli agirliklart tekrar tekrar giinceller.
Yakalanacak bagimliliklarin siiresi artttkca RNN egitilmesi zorlagsmaktadir. Bu durum
gradyan degerinin ¢ok artmasina veya gradyan kaybolmasina sebep olmaktadir. Bu da
ogrenmeye engel bir durum ortaya ¢ikarmaktadir. Uzun vadede RNN pratik zorluklara sahip
bir modeldir (Bengio, Simard ve Frasconi, 1994). Bu zorluklarin iistesinden gelmek igin,
GRNN modelleri olan Long Short Term Memory (LSTM) (Hochreiter ve Schmidhuber,
1997) ve Gated Recurrent Units (GRU) (Cho ve digerleri, 2014) Onerilmis ve {istiin
performans elde edilmistir. GRNN' lerde, yeni bir giris kelimesinin siniflandirilmasi, yeni
giris ve Onceki kodlanmis bilginin eklenmesiyle hesaplanir (Chen, Zhuo ve Ren,
2019). Bagka bir deyisle, yeni duygu girdisi, tarihsel bilgiler tarafindan degisen bir sekilde
degistirilir. Bu yaklasimin metotlar1 arasindaki LSTM ve GRU c¢esitli uzunlukta ve uzun
doénemli anlam bilim yakalamada gosterdikleri performanstan 6tiirii en yaygin kullanilan
tekniklerden biridir (Chen ve digerleri, 2019). LSTM ge¢misten mevcut duruma bilgi akisini
kontrol etmek i¢in giris kapisi, unut kapisi, ¢ikis kapisina sahiptir. GRU ise ¢alisma modeli
olarak LSTM’ ye olduk¢a benzerdir. Sifirlama ve Giincelleme olarak iki kapisi vardir.
LSTM ve GRU yontemi arasinda bir simiflandirma performans: istiinliigii literatiirde
belirtilmemistir. Ayrica birbirleri yerine kullanildiklar1 da gozlemlenmistir (Goularas ve

Kamis, 2019).
3.3.1. Uzun kisa donem bellek (LSTM) ve kapili sinir ag1 (GRU)

Tarihle ilgili problemleri islemek i¢in, yapay zeka alaninda gizli katmanlar arasinda

tekrarlayan baglantilar1 kullanan “Recurrent Neural Network (RNN)” 6nerilmistir (Elhart,


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0020025519305882#bib0005
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Hinton ve Williams, 1986). Bununla birlikte, RNN' nin uzun vadeli ge¢mis verilerini
o0grenmede basarisiz olduguna dair bir sorun bulunmustur ve bu sorun, 1997 yilinda
Hochreiter ve Schmidhuber (Hochreiter ve Schmidhube, 1997) tarafindan RNN' nin bir
uzantist olan LSTM agini 6nererek ¢oziilmek istenmistir. LSTM, 6nceki verilerin hem uzun
hem de kisa vadeli etkilerini 6grenebilmektedir. LSTM aglari, pozitif degerlerin gegmisini
kisa bir siire i¢in hatirlayarak tasarlanmis Tekrarlayan Sinir Ag1 mimarilerinden biridir
(Basiri ve digerleri, 2020). Her LSTM iinitesi bir hafiza hiicresinden olusur. Her bir hafiza
hiicresi, giriste okumak i¢in giris kapisi, sonraki katmanlara ¢ikt1 yazmak i¢in ¢ikis kapisi ve
hangi verilerin hatirlanacagina ve hangi verilerin unutulacagina karar veren unut kapisi olan
iic kapidan olugmaktadir (Sekil 4. (a)). Bu kapilar hafiza hiicresine giren ve ¢ikan bilgi
akisin1 diizenlemek icin tasarlanmistir. LSTM kullanilarak bellek {izerinde ayrintili denetim
icin cesitli 6zellikler verilmistir. Bunlar, yeni hafizay1 olusturmak i¢in mevcut girdinin 6nem
derecesini ve yeni hafizanin tasariminda onceki hafizalarin ne kadar 6nemli oldugunu ve
hafizanin hangi boliimlerinin gerekli oldugu ve ¢iktiy1 tiretmekte oldugunu kontrol etmemize
yardimer olmaktadir (Majumder, Poria, Gelbukh ve Cambria, 2017). 2020 yilinda
yayinlanan makalelere bakildiginda en ¢ok kullanilan model olan LSTM’ nin giincel bir

model oldugu bilinmektedir (Ligthart ve digerleri, 2021).

LSTM’lere oldukca benzer ¢alisan GRU modeli, Sifirlama ve Glincelleme olarak iki kapisi
vardir (Sekil 4. (b)). Sifirlama gecidi, 6nceki gizli durumun ne zaman goz ardi edilecegine
karar verir ve gilincelleme gecidi, mevcut duruma gegirilmesi gereken bilgi miktarina karar
verir (Basiri ve digerleri, 2020). Bu model, standart LSTM modellerine kiyasla basitligi
nedeniyle giderek daha yaygin kullanilmaya baglanmistir.
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Cift yonli model olan “Bidirectional LSTM (Bi-LSTM)” ve “Bidirectional GRU (BiGRU)”
hem ge¢mis hem de gelecekteki bilgilere bakarak aga ek baglam saglayabilir. Daha hizli ve
daha iyi 6grenmeyle sonuglanmaktadir. Bi-LSTM ve Bi-GRU, NLP uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilmasina ragmen metin isleme uygulamalarinda yaygin olan yiiksek boyutlu
girdi alani, modelin karmasikligini artirir ve optimize etmeyi zorlagtirir (Basiri ve digerleri,
2020). Bu sorunu ¢ézmek igin literatiirde birka¢ yaklasim onerilmistir. Ornegin, CNN'ler
Ozellik uzaymin boyutunu azaltmak ve metinden anlamli 6zellikler ¢ikarmak igin
kullanilmistir (Mehta, Majumder, Gelbukh ve Cambria, 2019). Bununla birlikte CNN ve cift
yonlii modellerin birlikte kullanan duygu analizi ¢alismalarinin basarisi kanitlanmistir

(Basiri ve digerleri, 2020; Minaee, Azimi ve Abdolrashidi, 2019).

3.4. Performans Olguim Yéntemleri

Olasilik matrisi olarak da bilinen hata matrisi, deneyler yoluyla elde edilen istatistiksel
degerlerin gorsel temsilidir. Bu matris, siniflandirilan metinde her bir siniflandirilmis metnin
gercek ve tahmin edilen diizeyi hakkindaki istatistikleri gdsterir. Bu istatistiki degerler,
makine Ogrenimi algoritmalarinin  ¢ogunun performansini  degerlendirmek igin
kullanilmaktadir. Onerilen algoritmanin performansina, hata matrisinden 6lctilen
“dogruluk”, “kesinlik”, “duyarlilik” ve “F-skor” yontemleri ile erisilmistir (Cizelge
3.2). Calismada CNN, LSTM, Bi-LSTM, GRU, Bi-GRU ve CNN-LSTM modelleri
kullanilacaktir. Bu modellerin performans sonuglarinin bulunmasi bu yontemler ile
yapilacaktir. Boylelikle modeller arasinda karsilastirma yapilarak etkin modele karar
verilebilecektir. Ornegin; bu calismada, yorumlarm siiflandiriimast ilk asamada saldirgan
veya saldirgan olmayan duygular olarak etiketlenmistir (Cizelge 3.1). Hata matrisinin, farkl

performans parametrelerinin degerlendirilebilecegi dort bileseni vardir:

1. Dogru Pozitif (TP): Baslangicta saldirgan olmayan olarak etiketlenen ve
siiflandirict tarafindan saldirgan olmayan olarak tahmin edilen incelemeleri temsil

eder.

2. Yanlis Pozitif (FP): Baslangicta saldirgan olarak etiketlenen ancak siiflandirici

tarafindan saldirgan olmayan olarak tahmin edilen incelemeleri temsil eder.
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3. Dogru Negatif (TN): Baslangicta negatif olarak etiketlenen ve siniflandirict

tarafindan saldirgan olarak tahmin edilen incelemeleri temsil eder.

4. Yanhls Negatif (FN): Baslangigta saldirgan olmayan olarak etiketlenen ancak

siiflandirict tarafindan saldirgan olarak tahmin edilen incelemeleri temsil eder.

Cizelge 3.1. Hata matris gosterimi

Gergek Etiket
Saldirgan Saldirgan Degil
Saldirgan
Dogru Pozitif (True Yanlis Pozitif (False
2 Positive (TP)) Positive (FP))
c =
-é m
< g Saldirgan
= 5 Degil Yanlis Negatif (False Dogru Negatif (True
L] Negative (FN)) Positive (TN))

Cizelge 3.2. Siniflandirma performansi dl¢iim yontemleri

Dogruluk: dogru tahmin edilen 6rneklerin fraksiyonudur.
Dogruluk = (TP + TN) / (TP + FP + TN + FN)

Kesinlik: Dogru pozitif tahminin toplam pozitif tahmine oranidir.
Kesinlik = TP / (TP + FP)

Duyarlilik: Dogru pozitif tahmin sayisinin toplam 6rnek sayisina oranidir.
Duyarlilik = TP / (TP + FN)

F1-skor: “Kesinlik” ve “Duyarlilik” harmonik ortalamasidir.
F-skor= 2 * Kesinlik * Duyarlilik / (Kesinlik + Duyarlilik)

Her sinifa esit agirliklar veren, sinif basina puanlarin aritmetik ortalamasini alan F1 makro
degeri calismada kullanilmistir. Bununla birlikte roc-auc ve prc-auc degerleri de performans
Olctim yontemlerinden biridir. Burada ROC egrisi, her siniflandirma esigi i¢in bir modelin
performansini gosterir. AUC algoritmasi ise ROC egrisinin altindaki alan1 6lger ve modelin
rastgele secilmis bir pozitif ornegi, rastgele secilmis bir negatif 6rnekten daha yiiksek
siralama olasiligini temsil eden 0 ile 1 arasinda bir puan saglar. AUC, her iki sinifin da esit
derecede dnemli vermektedir. Bununla birlikte yiliksek sinif dengesizligi olan problemler

icin, azinlik sinifina 6zel hassas geri ¢cagirma egrisi (PRC) altindaki alan1 hesaplamaktadir.
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Ancak her iki 6lcim (ROC-AUC ve PRC-AUC), siniflandirict karsilagtirmasi igin iyi
degildir (Massip, M., 2020).
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4. KELIME TEMSIL YONTEMI

Bir metnin vektorel temsilini bulmada bilinen iki yontem mevcuttur. Bunlar kelime ¢antasi
modeli (Bag of Words) ve TF-IDF yontemleridir. Kelime ¢antasi yaklasiminda tiim veriler
ele alinarak kelimenin sadece tekrar sayisina odaklanilmaktadir. Boylece bu yaklasim
sayesinde, metinde yer alan kelimenin konum bilgisi tutulmamaktadir. TF-IDF modeli,
konum bilgisini tutmaktadir ancak ¢ok fazla sifirdan olusan biiyiik ve seyrek bir matristen
olusur. Bu da hesaplamay1 zorlastirmaktadir. Kelime temsil yaklagimi bu dezavantajlarin
iistesinden gelmek icin Onerilmistir. Bu yaklagim ile kelimelerin bilgisayar dilinin de
anlayacagi ve hesaplamaya uygun hale getirilmesi i¢in sayilardan olusan vektorler
kullanilmaktadir. Kelime temsil yaklasiminda her bir kelime bir vektor olarak temsil
edilmektedir. Birbirine yakin kelimelerin vektdrel temsili de yakin olmaktadir (Sekil. 4.1).
DDI ¢alismalarinda kelime temsil yonteminin performans artict 6zellige sahip oldugu
kanitlanmustir (Ozer, 2019). Kelime temsil yaklasimi, galismada veri setindeki her bir
kelimenin vektorel temsilini saglarken yapacagimiz siiflandirma isleminin performansini
artirmak i¢in kullandik. Bilinen kelime temsil modelleri “Word2vec”, “Glove” ve “Fasttext”

tir.
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Sekil 4.1. CBOW ve Skip-gram mimarisi (Ozer, 2019)
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Word2Vec modeli, derlemden ¢ikt1 olarak kelime vektorleri iiretir. Ayrica bu modelde
kelime vektorleri sabit uzunluktadir. Vektorlerden kelimelerin anlamsal bilgilerine
ulasilmaktadir (Wang, Lee ve Lee, 2018). Word2vec modelinde bilinen 2 yaklagim vardir.
Bunlar, “Skip-gram” ve “Continuous Bag Of Word (CBOW)” dur. Her ikisi de tek bir gizli
katmana sahip basit sinir ag1 modelidir. Ancak bu iki yaklagim kelimeyi tahmin etmek i¢in
birbirine zit ¢alismaktadir (Sekil 4.1). CBOW mimarisi, ge¢gmis ve gelecek baglamdan bir
kelimeyi tahmin eder. Skip-gram ise, belirli bir kelimeden baglamsal kelimeleri tahmin eder

(Sharma, Chaurasia ve Srivastava, 2020).

Glove modeli, baglam ve kelime sayistyla orantili bir matris olusturur. Burada matristeki her
satir i¢in karsilik gelen her bir kelimenin vektor temsili gosterilmektedir. Bu model,
Word2Vec gibi kelimeleri vektdr bi¢iminde temsil etmektedir. Anlamsal benzerlige
odaklanan bir diger popliler yaklasimdir. Ayrica her iki yaklasimda da kelimenin 6rnek
uzayda yer alan konumu ile kosiniis benzerligine bakilarak anlamsal yakinlik tespit edilebilir
(Sekil 4.2). Ancak egitim asamasinda Glove tiim derlemi ele alirken Word2Vec metindeki

komsu kelimeleri baz almaktadir.

t
Ogrenme

Caligmak

Yemek

S

Sekil 4.2. Kosiniis benzerligine gére anlamsal yakinlik
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Fasttext Modeli, Facebook'un AI Arastirma laboratuvarinda Bojanowski ve arkadaslari
tarafindan olusturulan sinir aglarina dayanan popiler kelime temsili tekniklerinden
biridir. (Bojanowski, Grave, Joulin ve Mikolov, 2017; Mikolov ve digerleri, 2018).
Calismada model olusturulurken Word2Vec CBOW kullanilmistir. Morfolojiyi g6z 6nlinde
bulundurarak kelimelerin yiiksek kalite de temsillerini 6grenmek i¢in uyarlanmistir. Bu
model, vektorlerin kelimeler arasinda paylasilmasini kolaylastirarak nadir kelimelerin
giivenilir temsilini 6grenmeyi de saglar (Bojanowski ve digerleri, 2017). Fasttext ise
Ingilizce, Almanca, Ispanyolca, Fransizca, Cekge ve Tiirkge dahil 157 dilde ¢alismak {izere

tasarlanmig agik kaynakli bir kiitiiphaneye sahiptir (Joulin ve digerleri, 2016).


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0306457319305163#bib0048
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0306457319305163#bib0007
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5. SALDIRGAN DIiL VE DUYGU ANALIZI

Son on yilda, web de ozellikle Facebook ve Twitter gibi popiiler sosyal medya
platformlarinin ortaya ¢ikmasiyla birlikte kullanici tarafindan olusturulan icerikte katlanarak
bir artis olmustur (Reinsel. Gantz ve Rydning, 2018). Artik ¢evrimigi herhangi bir bilgi
milyarlarca insana saniyeler icinde ulagsma giiciine sahiptir. Bu, yalnizca olumlu fikir
aligverisiyle sonuglanmakla kalmamis, ayn1 zamanda saldirgan ve potansiyel olarak zararli
icerigin web lizerinde yaygin bir sekilde yayilmasina da yol agmistir. Zorbalik veya nefret
sOylemi gibi potansiyel olarak zararli olaylarin ¢ogu internetten once gelmis olsa da
internetin erigimi ve kapsami bu olaylara milyarlarca insanin hayatin1 etkilemek i¢in benzeri
goriilmemis bir gii¢ ve etki saglamistir. Bu olaylarin sadece web kullanicilar1 i¢in zihinsel
ve psikolojik ac1 yaratmadigi, aslinda insanlar1 hayatlari ile ilgili kararlar hakkinda zorladigi
ve asirt durumlarda intihara meyillendirdigi bilinmektedir (Hinduja ve Patchin, 2010).
Ayrica sozli sohbetlerde, tiniversite 6grencilerinin sdyledigi kelimelerin %0,5'inin kiifiir
oldugu belirtilmektedir (Mehl ve Pennebaker, 2003). Twitter'da bu oran iki kattan fazla,
%1,2 ve %7,7 kifir iceren tweetler olarak gérinmektedir (Wang, Chen, Thirunarayan ve
Sheth, 2014). Saldirgan gonderilerin %9' unun daha biiyiik bir kismimnin da kiifiir igermesi
muhtemeldir (Xu, Jun, Zhu ve Bellmore, 2012).

Saldirgan icerik olaylar1 kiigiik bir sorun olarak kalmamuis, ¢ok sayida insan etkileyen biiyiik
bir su¢ faaliyeti bicimini kazanmistir. Bu nedenle, ¢evrimici ortamda taciz edici davranig
saldirganligiyla basa c¢ikmak icin Onleyici tedbirlerin alinabilmesi onemlidir. Cevrimigi
agresif davraniglarla basa ¢ikma stratejilerinden biri, kullanici tarafindan olusturulan icerigi
manuel olarak izlemek ve denetlemektir. Ancak, web ‘de yeni verilerin olusturulma miktari
ve hizi, manuel denetim ve miidahale yontemlerini neredeyse tamamen kullanigsiz hale
getirmistir. Bu nedenle, bu tiir davraniglari tantmlamak icin (yar1) otomatik yontemlerin
kullanilmast 6nemli hale gelmistir ve son yillarda arastirmacilarin dikkatini ¢ekmeye
baslamistir. (Davidson, Warmsley, Macy ve Weber, 2017; Malmasi ve Zampieri, 2017).
Uygunsuz dilin dilbilimsel, psikolojik ve sosyolojik yonlerine olan akademik ilginin yani
sira, uygunsuz dilin basarili bir sekilde otomatik olarak tanimlanmasindan yararlanabilecek
pratik uygulamalar da vardir. Ornegin, sosyal medya platformlarmnin denetlenmesinde veya
daha genel olarak kullanici igerigine izin veren internet sitelerinde yararli olabilir; yasadigi
icerigi tespit etmek i¢in kolluk kuvvetleri tarafindan kullanilabilir; taciz edici dilin psikolojik

etkilerinin incelenmesini kolaylastirabilir.
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Literatiirdeki ¢alismalarinin ¢ogu, belirli bir saldirgan dil bi¢gimini agiklar ve cogu zaman,
belirli bir uygulamada kullanilmak iizere tasarlanmistir. Simdiye kadar en yaygin uygulama,
nefret sOylemi algilamadir. Nefret soyleminin net bir tanimi olmamasina ragmen, tipik
olarak 1rk, etnik kdken, cinsiyet, cinsel yonelim, sosyo-ekonomik sinif, siyasi baglant1 veya
din gibi 6zelliklere dayal1 olarak bir grubu (veya bazen bir kisiyi) hedef alan saldirgan dili
kapsar (Coltekin, 2020). Bu ¢alismalardan bazilar1 kapsamu belirli bir hedefe, genellikle 1rk
(Basile ve digerleri, 2019; Kwok ve Wang, 2013), kadinlar (Basile ve digerleri, 2019) ve
milteciler (Ross, Rist, Carbonell, Cabrera, Kurowsky ve Wojatzki, 2017), belirli bir
ideolojiye sahip nefret soylemi (Jaki ve De Smedt, 2019) veya tek bir dnemli olayla ilgili
nefret soylemidir (Burnap ve Williams, 2014). Bir diger yaygin saldirgan dil alt alan1 da
siber zorbaligin tespit edilmesidir (Dadvar, Trieschnigg, Ordelman, R., ve de Jong, 2013;
Dadvar, Trieschnigg ve de Jong, 2014; Dinakar, Jones, Havasi, Lieberman ve Picard, 2012;
Nitta ve digerleri, 2013; Van Hee ve digerleri, 2015; Xu ve digerleri, 2012). Nefret
sOyleminin aksine, siber zorbaligin hedefi genellikle tek bir kisidir ve bu genellikle bir
cocuktur. Zorbaligin ¢evrimigi versiyonu siber zorbalik, ciddi bir saglik sorunu olarak kabul
edilmektedir (American Psychological Association, 2004). Bu nedenle, siber zorbaligin
otomatik tespitinin tipik bir uygulamasi, ¢ocuklar i¢in daha giivenli ¢evrimigi iletisim
saglamaktir (Chen, Zhou, Zhu ve Xu, 2012). Uygulamalar farkli olsa da 6nemli bir 6rtiisme
vardir. Ornegin, siber zorbalik genellikle nefret sdylemi olarak kabul edilen ifadeler kullanur.

Dahasi, metinlerin hem dil 6zellikleri hem de bunlari tespit etme yontemleri benzerdir.

Genel yonergeler, saldirgan dil tiirlerini tantmlamaya yardimci olsalar da belirli bir ifadenin
saldirgan olup olmadigina dair karar, ¢ogunlukla 6zneldir ve biiyiik 6l¢iide baglama baglidir.
Son zamanlarda yapilan bir¢ok ¢alismada sik sik giindeme getirilen bir nokta, saldirgan dilin
tanim1 ve alt kategorileri konusunda fikir birliginin olmamasi ve bunun sonucunda farkl
derlemlerde etiketlemelerin uyumsuzlugudur. Birkag istisna bir yana, saldirgan dille ilgili
etiketleme gorevlerinden herhangi biri tizerindeki yorumcularin ayni karari almasindaki
uyusma durumu nispeten diisiiktiir. Saldirgan dil etiketlemesinde kullanicilar arasinda
Wiegand ve digerleri (2018) rapor k = 0.66 ve Zampieri ve digerleri (2019) %60 uyusma
bildirmistir. (Wiegand ve digerleri, 2018; Struf3, Siegel, Ruppenhofer, Wiegand ve Klenner,
2019; Zampieri ve digerleri, 2019). Ancak saldirgan dil de net tanimlar ve siniflandirmalar
icin daha nesnel olmalarini saglama amagh girisimler bulunmaktadir (Waseem, Davidson,
Warmsley ve Weber, 2017; Ruppenhofer, Siegel ve Wiegand, 2018). Zampieri ve digerleri,
2019 tarafindan yapilan c¢alismaya gore saldirgan dilde hedef, bir birey veya irkina,
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cinsiyetine, siyasi / ideolojik yakinligina, dinine veya benzer bir miilke dayali bir grup
insandir. Eger ki hedef bir bireyse; kategori genellikle siber zorbalik eylemlerini icerirken,
hedef bir grup ise, muhtemelen bir nefret séylemi 6rnegidir. Ayrica Zampieri ve arkadaslar
(2019), hedefin bazen (agik¢a) insanlar degil, 6rnegin bir organizasyon veya olay oldugunu
da soylemektedir (Zampiere ve digerleri 2019). Hedef alinmayan hakaretler de yaygindir.
Hedeflenmemis sug, kiifiirlii veya miistehcen dil veya genel olarak, bir bireyi veya bir grubu
rencide etme niyeti veya etkisi olmaksizin kullanilan ifadeleri i¢erir. Bu durum tipik olarak
bir suga karsilik gelmez (Zampiere ve digerleri 2019). Bununla birlikte, ¢ocuk kullanicilar

ve kurumsal sirket hesaplari i¢in bu dil bigimlerinden kaginilmaktadir.

Oznel ve baglama bagli oldugu bilinen cesitli saldirgan dil bicimlerinin otomatik olarak
tanimlanmasi ¢aligmalarinin yontemleri ve basar1 orani da degisiklik gosterir. Genel olarak,
basar1 oran1 da goreve ve veri setine bagl olarak degisir. Calismaya en yakin otomatik
tanimlama deneyi seti OfffensEval-2019/2020 (Zampieri ve digerleri, 2019; Zampieri ve
digerleri, 2020) ve GermEval yarismalarindaki saldirgan dil tanimlama gorevleridir. Her
ikisin de de birbirini izleyen gorevler mevcuttur. OffensEval 2019 da ilk alt gorev, saldirgan
dili saldirgan olmayan dilden ayirmayi igerir; Saldirgan ve saldirgan olmayan arasindaki bu
simiflandirma, kullanici igeriginin ebeveyn filtreleme gibi birgok uygulamada kullanish
oldugu diistiniilmektedir. Ayrica sirketlerin web sayfalarinda, e-ticaret sirketlerinde
saldirgan igerik bulunduran yorumlarin otomatik tespit edilip engellenebilir. Buna ek olarak
insanlarin yogun ve sirketlerin etkin kullandig1 Youtube gibi multimedya igerik bulunduran
mecralarda tamamen yorumlarin kapanmasi yerine otomatik olarak saldirgan igeriklerin
engellenmesi  saglanabilir. Ikinci gorev ise, verilen saldirgan belgenin hedeflenip
hedeflenmedigini belirlemektir ve son olarak iiciincii alt gorevler, hedef tiirli (grup, birey
veya diger) belirlemektir. Diger bir benzer ¢alisma ise GermEval yarismalarindaki saldirgan
dil tanimlama gorevidir. Bu ¢aligma da Strufl ve arkadaglari tarafindan yapilan Alman
saldirgan dili tanimlama gorevi, saldirgan dilin tanimlanmasi gibi ikili bir gorevle baslar ve
ardindan saldirgan dilin tiiriini (kiifiir, taciz veya hakaret) tanimlamay1 gerektiren ikinci bir
gorev izler. Alman saldirgan dili tanimlama gorevinde coklu etiket siiflandirma s6z
konusudur (Stru} ve digerleri, 2019). Her iki yarigmanin birinci gérevin de ulasilan basari
orani yuiksektir (sirastyla; %82,9 F1 ve %76,8 F1). Diger alt gorevler de ise basar1 oran1 da
diismektedir (sirastyla; %66 F1 ve %53 F1).
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Saldirgan dil veri seti igeren ¢aligmalarin ¢ogu Ingilizce iizerinde yiiriitiilmekte, ardindan
Hint-Avrupa dil ailesinde nispeten iyi ¢alisilmis diger diller (agirlikli olarak Avrupa dillerine
egilimli), 6rnegin Almanca (Jaki ve De Smedt, 2019), ispanyolca (Basile ve digerleri, 2019),
ftalyanca (Del Vignal2, Cimino23, Dell’Orletta, Petrocchi ve Tesconi, 2017) ve
Hollandacadir (Van Hee ve digerleri, 2015). Sadece Hint-Avrupa dis1 dillerin saldirgan dilde
derlem ve ek agiklamasini igeren calismalar, bildigimiz kadariyla Arapga (Mubarak,
Darwish ve Magdy, 2017) ve Endonezyaca (Ibrohim ve Budi, 2018), Tiirk¢e ’de ise tek
calisma Coltekin tarafindan yapilan ¢alisma oldugu goriilmektedir (Coltekin, 2020). Bu
calismadan farkli olarak ¢oklu siniflandirma yapilan veri seti ¢alismada olusturulmustur. Bu

veri setinin Tiirkce dilinde tek oldugu goriilmiistiir.

Saldirgan dil ¢aligmalarinda verileri etiketlemenin ©nemi; belirtildigi gibi, ©Onceki
caligmalarin ¢ogu, en yaygin olarak nefret sdylemi ve siber zorbalik olmak tizere belirli
saldirgan dil bi¢imlerine odaklanmaktadir. Bununla birlikte, farkli saldirgan dil tiirleri
arasinda 6nemli bir ortiisme vardir (dil 6zellikleri ve saldirgan dil tespit etme yOntemleri
gibi). Saldirgan dili daha genis bir sekilde kapsayan bir derlemin, farkli saldirgan dil tiirleri
arasindaki benzerlikleri ve farkliliklari anlamaya ve / veya bunlardan yararlanmaya yardimci
olma olasilig1 daha yiiksektir. Goreve yonelik dar bir veri kiimesi lizerinde egitilen otomatik
bir sistem, saldirgan dil 6rneklerinin diger bi¢cimlerini amaclanan saldirgan dil tiiriinden ayirt
etmekte basarisiz olabilir. Ornegin, nefret sdyleminin tamimlanmasina ydnelik bir sistem,
kifur olumsuz durumlarda iyi temsil edilmeyen bir derlem ile egitilmisse, kiifiir gibi diger
saldirgan dil bi¢imlerini nefret sdylemi olarak karigtirabilir. Saldirgan ifadenin tiirline
bakilmaksizin, bu karisikligin yaygin bir nedeni baglam eksikligidir. Bazi tweetler baglam
olmadan saldirgan goriinebilirken, dogru baglamda sadece arkadasca bir alay konusu
olabilir. Diger durumlarda, tweetler rahatsiz edici goriinmeyebilir, ancak devam eden
konusmada veya hatta daha genis bir sosyal baglamda bir kisiye yonelik bir saldirgan dil
sucu isleniyor olabilir. Ornegin; ironi olarak yapilan iltifat veya insan olmay1 basarabilseydin

gibi kosullu ciimleler.
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Acik Saldirgan Dil — Ortiik Saldirgan Dil

Ortiik saldirgan dil, agikca veya ortiik olarak verilen bir hedefe ydnelik saldirgan dil kullanan
kullanicilar, nefretlerini agikca ifade etmek yerine, baska sekilde ifade etmektedirler, yani
tweetleri hedefin degersiz oldugunu ima ediyor, vb. Ironi veya alay gibi mecazi bir dil
kullanan saldirgan tweetler veya bir kelime oyunu da 6rtiik dil olarak sayilmaktadir. Ortiik
saldirgan ifadeler bazen yalnizca kendi baglamlar1 iginde yorumlanabilir. Ayrica, ciddi bir
konuyu ele alirken uygunsuz giindelik dil, ortiik saldirgan dil kapsamina alinir (Struf3 ve
digerleri, 2019). Ornegin; “Miilteciler vatanlarindan kagarken geride kalan akrabalarinin
ailelerinin 6liimiine ¢ok onurlu sekilde izin verirler.” Bu 6rnek saldirgan dildeki alay ve
ironi durumlaridir. Bunlar otomatik saldirgan dil tespitinde baglamin etkisini
gostermektedir. Bu alanda 2019 yilinda Stru8 ve arkadaslari Almanca dilinde c¢alisma
yapmistir (Strufl ve digerleri, 2019).
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6. LITERATUR TARAMASI

Baskalarinin ne diisiindiigli karar verme siirecinde ¢ogumuz i¢in her zaman 6nemli bir bilgi
parcast olmustur ( Pang ve Lee, 2008). Duygu analizi ¢aligsmalar1 bu ihtiyacimiza yonelik
olarak ortaya ¢ikmistir. Son yillarda duygu analizi ve fikir madenciligine odaklanan makale
sayisinda biiyiik bir artis goriilmektedir (Sekil 6.1). Bu konuyla ilgili yaklasik 7000 makale
yayinlanmistir (Méantyla ve digerleri 2018). Duygu analizi ile ilgili makalelerin cogunlugu
duygu kutuplasmasiyla ilgilidir. Yani bir kiginin bir seye kars1 olumlu, tarafsiz veya olumsuz

bir goriisii olup olmadigiyla ilgilenir. (Dave ve digerleri, 2003).

Not

Sekil 6.1. "Google Trends" "Sentiment Analysis" ¢aligma alanin1 gosteren veriler grafigi

Bu alandaki ilk akademik caligmalar Ikinci Diinya Savasi sirasinda ve sonrasinda politika
alaninda yapilmistir (Stagner, 1940). Duygu analizi ¢alismalar1 2000’lerin ortalarinda tirtin
incelemelerine odaklanmistir. Ornegin; Dave ve digerleri, 2003’ te yaptig1 ¢alismada iiriin
Ozelliklerinin listesi ve her biri hakkindaki goriisleri bir araya getiren Web aramalarindan
toplanan bireysel climlelerden olumlu ve olumsuz goriisleri otomatik olarak ayirt etmek i¢in
bir yontem gelistirmistir (Dave ve digerleri, 2003). Bununla birlikte, duygu analizinin
kullanimi, finansal piyasalarin tahmini (Nassirtoussi ve digerleri, 2014), terdrist saldirilara
verilen tepkiler (Bernap ve digerleri, 2014) gibi genis bir alana yayilmistir. Buna ek olarak
ironi tespiti (Reyes ve digerleri, 2014), ¢ok dilli destek (Hogenboom ve digerleri, 2014) ve
basit kutupluluk tespitinden daha karmasik olan olumsuz duygularin 6fke, keder gibi
ayrilmasi1 (Munezero, 2014) gibi duygu analizinin uygulanabilirligine katkida bulunmak
adina ¢alismalar da mevcuttur. Duygu analizi ¢calisma alani, yillar i¢inde icerik agisindan da
degismistir. Bu ¢alisma alaninin tarihgesine baktigimizda gevrimigi olarak buytk miktarda
metin ve gorlis bulunmadan Once, aragtirmalar esas olarak anket tabanli yontemlere
dayaniyordu ve kullanicilarin veya miisterilerin goriislerinden ziyade kamuya agik veya

uzman goriislerine odaklanilmistir. Buna gore ilk makale 1940 yilinda yayinlanmistir ve bu


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S030645731630245X#bib0301
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1574013717300606#!
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calisma "The Cross-Out Technique as a Method in Public Opinion Analysis’ " basligini
tasimaktayd: (Stagner, 1940). 1945 ve 1947 yilinda ii¢ bildiri, ikinci Diinya Savasi’nda
Japonya (Knutson, 1945), Italya (Fegiz, 1947) ve Cekoslovakya (Adamec ve Viden, 1947)
savasa katilan askerlerin ve savasin magduriyetlerini yasayan insanlarin goriislerini
Olgmiistiir ve hepsi “Public Opinion Quarterly” dergisinde yayinlanmistir. 901 yillarin
ortalarinda bilgisayar tabanli sistemler ortaya ¢ikmaya baslamistir. Bilgi islem devrimi,
arastirmada da yansitici rol iistlenmistir. Ornegin, "Elicitation, Assessment and Pooling of
Expert Judgments Using Possibility Theory" baslikli bir makale 1995 yilinda yayinlanmustir.
Makalede, olusturulan duygu havuzu bilgisayar sistemlerin de yardimiyla endiistriyel
giivenlik alaninda uzman goriisii analizinde kullanilmistir (Sandri ve digerleri, 1995). Yine
de modern duygu analizinin 6rneklerinin gogalmasi neredeyse on yil sonrasina kalmistir.
Modern duygu analizinin ortaya ¢ikmasindaki en eski ¢aligmalardan biri, 1962’de kurulan
“Computational Linguistic” derneginde yapilan calismadir. Dernek’te calisan Wiebe,
1990°da yaptig1 caligmasinda 6znel ciimlelerin tespiti i¢in yontemler Onermistir (Wiebe,
1991). 1999’ da ise ¢aligmalarini gelistirerek bu ¢alismalarda kullanilacak bir standart temel
sunmustur (Wiebe ve digerleri, 1999). Modern duygu analizi ¢aligmalariyla ilgili “Scopus”
ve “Google Akademik™ de goriilen alint1 sayilarinin ¢okluguna gore bu alandaki ¢aligmalara
etki edildigi diistiniilmiistiir. Buna gore 1997°de Hatzivassiloglou ve McKeown tarafindan
yapilan “Predicting the Semantic Orientation of Adjectives” adli ¢alismada 2 milyon kelime
bulunan “1987 Wall Street Journal” sozliigiinden rastgele elde edilen sifatlardan olusan
verilerin ilk olarak yonelimine ve (Ornegin; “ucuz” kelimesi ilk anlamiyla pozitif say1lirken
disiik kaliteyi ifade ettiginde negatif sayilmaktadir.) daha sonra da bu sifatlarin negatif ve
pozitif olarak ayrilmasini saglayan bir ¢aligmadir (Hatzivassiloglou ve McKeown, 1997).
2002 yilinda ise Pang ve digerleri tarafindan yapilan “Thumbs up?” adl1 ¢aligmada “Internet
Movie Database (IMDb)” den elde edilen film yorumlarindan sadece kullanici
derecelendirmesinin yildizlarla veya bazi sayisal degerlerle ifade edildigi incelemelerinin
secildigi bir veri setinden negatif, pozitif veya nétr olarak duygu siniflandirmast yapilirken
“Naive Bayes” ve “SVM” gibi makine 6grenmesi teknikleri de kullanilmistir. Calisma da
web derecelendirmesi kullanan veri setlerinin daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir
(Pang ve digerleri, 2002). Benzer olarak “Thumbs up or thumbs down?” adli ¢aligmada
otomobiller, bankalar, filmler ve seyahat verileri ile denetimsiz siniflandirma kullanilarak
%74 dogruluga ulasmis olan bir ¢aligmadir (Turney, 2002). 2003’ de ise Turney ve
Litmann’in yaptig1 ¢alisma, olumlu semantik yonelim 6vgl (6rnegin; diiriist, cesur ...)

olumsuz semantik yonelim elestiri (6rnegin; rahatsiz edici, gereksiz) olan anlamsal yonelimi
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kelimenin istatistiksel baglamindan otomatik olarak ¢ikaran bir yontem sunmustur (Turney
ve Litmann, 2003). 2003’ te yapilan “Mining the peanut gallery: Opinion extraction and
semantic classification of product reviews” adli ¢alisma da duygu analizi, Web ‘de bulunan
iriin incelemeleri verileri ile yapilmistir. Yazarlar, bu tir incelemelerin yuksek hacimli
olmasi nedeniyle bu tiir incelemelerin otomatik analize ihtiya¢ duydugunu savunmustur
(Dave, Lawrence ve Pennock, 2003). Pang ve Lee tarafindan 2008°de yapilan duygu analizi
ile ilgili bir literatiir taramasi ¢alismas1 mevcuttur (Pang ve Lee, 2008). Duygu analizinin
temellerine ve temel uygulamalarina odaklanan bu ¢alisma, “Google Scholar” ve “Scopus”
da bu alanda en ¢ok alintiya sahip makaledir. 2013’de yapilan bir ¢alismada, duygu analizi
ve bunlarin son geligsmeleriyle ilgili farkli tekniklere genis girisler vermektedir. Yazarlar
tarafindan duygu analizi icin video ve sesin gelecekteki veri kaynaklar1 olacagi tahmin

edilmektedir (Cambria, Schuller, Xia ve Havasi, 2013).

2011°de Taboada ve digerleri tarafindan yapilan “Lexicon-based methods for sentiment
analysis” adli makalede 6nceden var olan bir sozlik tabanli yonteme yogunlastirma ve
olumsuzlama gibi kurallar1 ekleyerek mevcut analiz araci "Semantic Orientation CALculator
(SO-CAL)" gelistirdiler. Bu yeni yaklasim daha sonra, gesitli veri setlerinin sonuglara
varmak icin tim yaklasimlarla analiz edildigi bir deneyde, birka¢ mevcut duygu analizi
araclar1 ve yaklasimlar1 ile dogrulanir, degerlendirilir ve karsilastirilir. Yazarlar, araci
degerlendirmek i¢in, {iriin incelemeleri, sosyal medya yorumlari, haber makaleleri ve

mangetler olarak birkag veri seti kullanmistir (Taboada ve digerleri, 2011).

Metin madenciligi ve duygu analizi yapilandirilmamis verilerle ilgilenir. Bu yoniiyle klasik
veri madenciligi tekniklerinden farklidir. ( Oza ve Naik, 2016 ). Baskin bir duygu analizi
teknigi olarak, sozliikk yaklasimi, metin verilerinin dnceden tanimlanmig bir duygu siiflari
kiimesine siniflandirildig: denetimsiz bir yontemdir . Metnin duygu puanlari, kelimelerden
ve bunlara karsilik gelen duygu puanlarindan olusan bir sozliik olan duygu s6zliigii temel
alinarak hesaplanir (Sun, Luo ve Chen, 2017 ). Génderen veri modelleme, sozlik temelli
yontemler metin verilerinin kutuplulugunu belirlemeye yonelik modeller olarak
gorulebilir. Sozliik tabanli yaklagimlar, metin verilerindeki terimler sozliikte belirtilenden
farkl1 bir kutupluluk tasiyabileceginden yiiksek performansli sonuclar saglamayabilir
(Muhammad, Wiratunga ve Lothian, 2016). Bu problem, alana 6zgii s6zliikler olusturularak
Onlenebilir, boylece kutupluluk problemi terimi en aza indirilebilir. 2012°de yapilan bir

calisma da cesitli makine 6grenimi algoritmalariyla birlikte kullanilan sozliikk tabanli bir
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siiflandirict olan "SentiStrength" adli bir araci degerlendirdiler. Bu arag, YouTube
yorumlar1 ve tweet ‘ler gibi kisa metinler igeren ¢esitli veri kiimeleriyle degerlendirilir. Arag,
sosyal agda bulunan kisa metinleri iyi analiz eder (Thelwall, Buckley ve Paltoglou, 2012).
Ayrica "SentiStrength" Tiirkge ’ye de uyarlanmustir (Vural, 2013). Ozellikle duygu
analizinde kullanilmak tizere Baccianella ve arkadaslari tarafindan gelistirilen Senti-Word
Net, otomatik olarak olusturulmus bir sozliktiir. Sozlik, yar1 denetimli bir 6grenme
algoritmasi kullanilarak olusturulmus ve kelimelerin olusturulan anlamsal degerlerinin
manuel olarak olusturulmus olan esanlamli kelime karsilastirmalar ile degerlendirilmistir
(Baccianella, Esuli ve Sebastiani, 2010). 2013’te yapilan ¢alisma ise duygu analizini belge
ve ciimle bazli, bakis agis1 odakli, karsilastirmali olarak ayirmistir. Ayn1 zamanda duygu
analizinde sozliik ediniminin 6neminden bahsetmistir (Feldman, 2013). Buna ek olarak
“Google Akademik” de en ¢ok alint1 yapilan aragtirmalar arasinda sozliik tabanli yaklagimlar
mevcuttur. Ancak giiniimiizde makine 6grenimi yaklagimlar1 kullanan ¢aligmalarin sayisi

sozlik bazli yaklagimlarin 6niine gegmistir (Piryani, Madhavi ve Singh, 2017).

R Paketi 'wordcloud' ile c¢izilmis olan Sekil 6.2, “Google Akademik” ve “Scopus” da
yaymlanan makalelerin bagliklar1 derlenerek arastirma konularini ve bu konularin yillar
icindeki farkliliklarimi gostermektedir. Sekil 6.2 (a) duygu analizinin temel kavramlarinin

29 (X3 29 (X3

““social’’, “‘online’’, ‘‘reviews’’, ‘‘media

29 ¢¢ 29 ¢¢

product’ “twitter” oldugunu gostermektedir.
En yaygm kullamlan diller Cince ve Arapga’dir. Is alanlarinda ise ‘‘movie’’, ‘‘news’’,
“‘political’’, “‘stock’ ve ‘‘financial’’ konular1 yaygindir. Farkli analiz yontemleri ise
“neural”’, “‘fuzzy and ‘‘supervised’’oldugu goriilmektedir (Méntyld ve digerleri, 2018).
Sekil 6.2. (b) ise bu konularin yillarin i¢indeki farkliliklarini gostermektedir. Bir kelime
karsilagtirma bulutudur ve her kelime onceki yillardaki kullanim sayisina gore meydana
gelen sapmalardir. Ornegin; “review” kelimesi kiigiilmiistiir. Bu da dénemler arasindaki
farkin daha az oldugu anlamina gelir. 2013 6ncesine kadar Cince daha yaygin iken sonraki
yillarda Arapg¢a ve Hintge yaygin kullanilmaya baslanmistir. 2013’ten Once yapilan

caligmalar ¢evrimigi {iriin incelemelerini analiz ederken, 2014-2016 yillar1 arasinda sosyal

medya araglari kullanilarak yapilan calismalar artmistir.

Sekil 6. 2. (b) ' de vurgulandig1 gibi, Twitter ve sosyal medya son yillarda duygu analizinde
popiilerlik kazanmistir. Pak ve Paroubek yaptiklari ¢alismada, mikrobloglardan bir derlemin
otomatik olarak toplanmasi i¢in bir yontem sunar ve bunu bir duygu smiflandirici

olusturmak i¢in kullanir. Bu 6rnekte, veriler Twitter dan toplanmistir. Yazarlar, yaklasimin
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birden c¢ok dile uyarlanabilecegini, ancak calismalarinda bu yontemin sadece Ingilizce
dilinde kullanildig1 sdylenmektedir (Pak ve Paroube, 2010). Tumasjan ve arkadaslari
tarafindan yapilan bir ¢calisma, se¢im sonuglari i¢in bir tahmin araci olarak Twitter' dan gelen

yaklasik 100.000 tweet'i incelemektedir (Tumasjan, Sprenger, Sandner ve Welpe, 2010).

Duygu analizi ile ilgili makalelerde en ¢ok kullanilan anahtar kelimelere bakildiginda
strastyla: duygu analizi, fikir madenciligi, duygu simiflandirmasi, metin madenciligi, makine
o0grenme, sosyal medya, Twitter, veri madenciligi, 6znitelik se¢imi, polarite siniflandirmasi,
ozellik ¢ikarma, duygu, simiflandirma, konu modelleme, is zekasi, borsa, anlamsal yonelim,
mikrobloglama, etki analizi, kiimeleme, duygu sozliigii, 6znellik analizi, yorumlar gibi
anahtar kelimeler gorulmektedir (Piryani ve digerleri, 2017). Ayrica duygu analizi ile ilgili
diger 6nemli bir konu ise, ¢alismada kullanilan veri setidir. En ¢ok kullanilan veri setleri

sirastyla; yorumlar, Twitter, haber siteleri, forumlar, videolar, bloglar ... dir (Piryani ve

digerleri, 2017).
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Sekil 6.2. (a)Duygu analizi ile ilgili makalelerin bagliklarindan olusan kelime bulutu,
(b)yillara gére makale basiklarinin karsilastiriimasi

Veri Seti olarak Twitter Kullanilan Arastirmalar Hakkinda

Son zamanlarda Twitter, ¢esitli agilardan arastirma ¢alismalar1 yapmak i¢in bilim adamlari
arasinda da popiiler bir yer haline geldi. Lee ve digerleri Gazetecilerin Twitter kullanim
davraniglarin1 arastirmistir (Lee, Kim ve Sang, 2017). Baska bir c¢alismada, Padang
Endonezya'daki tsunami uyarilar1 ve Twitter kullanicilar arasindaki tepkiler incelenmistir
(Carley ve digerleri, 2016). Crannel ve digerleri tarafindan yapilan bir ¢alisma, kanser

hastalarinin  Twitter kullanom davranislarim1  aragtirmistir  (Crannell ve digerleri,
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2016). Kanser hastalarinin, hastaliklart hakkindaki duygularini1 Twitter'da agik ve samimi bir

sekilde anlattiklarin1 bulmuslardir.

Twitter' dan toplanan 36 milyon tweet' e dayanarak, Wang ve arkadaslari, 2012 ABD
baskanlik se¢imleri sirasinda siyasi tweetlerin siiflandirilmasi i¢in gergcek zamanli bir
duygu analizi sistemi 6nerdiler. Onlarin modeli, siyasi tweetlerin duygularini tahmin etmede
%359 dogruluk elde etmistir ( Wang ve digerleri, 2012 ). Baska bir aragtirma g¢alismasinda,
Park ve digerleri 2012 Giiney Kore cumhurbaskanligi se¢iminde TV tartismalari sirasinda
tartisilan konularin Twitter’daki konusmalara ve siyasi tartismalara nasil yansidigini
arastirmislardir (Park, Park, Lim ve Park, 2016). Yakin zamanda yapilan bir aragtirma, genel
secimler sirasinda Hindistan'daki siyasi kampanyalari analiz etti ve internetin ilk kez

se¢gmenler tizerindeki etkilerini 6lgmeyi amaglamistir (Ahmed, Jaidka ve Cho, 2016).

Ote yandan Cheong ve digerleri, Twitter' da toplanan kamuoyu duygu verilerine dayali
olarak potansiyel terdrizm senaryolar1 hakkinda yararl grafiksel gorsellestirmeler saglayan
bir duygu analizi modeli sundular (Cheong ve Lee, 2011). Bir vaka ¢alismasinda Yates ve
Paquette, 2010 Haiti Depremi sirasinda sosyal medya teknolojilerinin kullanimini ve
bunlarmn bilgi paylagimi ve etkili karar verme izerindeki etkilerini aragtirdilar (Yates ve
Paquette, 2011). Vaka calismasi, sosyal medya ve bilgi yonetimi teknolojilerinin acil durum
bilgilerini paylasarak afetlere etkili miidahalede kritik bir rol oynayabilecegine bir
ornektir. Yakin zamanda yapilan bir baska ¢alismada Kim ve Hastak, Louisiana'daki 2016
selinden sonra sosyal medya tepkilerini aragtirarak bir afet sonrasi sosyal aglarin 6zelliklerini
aragtirdilar (Kim ve Hastak, 2018 ). Acil durumlarda afetle ilgili bilgilerin sosyal aglarda
farkli sekilde yayildigin1 gézlemlediler. Benzer sekilde Neppalli ve digerleri acil durumlarda
bilgi elde etmek igin Twitter'da duygu analizinin kullanimini arastirdi. Kasirga sirasinda
Twitter kullanicilarinin etkilenen yerlerdeki duygularini analiz ettiler. Ayrica konuma dayali

duygu degisiklikleri sundular (Neppalli, Caragea, Squicciarini, Tapia ve Stehle, 2017).

Halk  saghg agisindan, bulasici  hastaliklarin  yayilmasi  da sosyal —medya
verileri kullanilarak gesitli ¢alismalarla analiz edilmistir (Lampos, De Bie ve Cristianini,
2010 ; Broniatowski, Paul ve Dredze, 2013 ; Elkin, Topal ve Bebek, 2017 ). Saglikla ilgili
bir konuda duygu analizi yapan baska bir ¢alismada, Twitter kullanicilarinin nargile igiciligi

hakkindaki goriislerini Twitter verilerini kullanarak incelemisler ve tweetlerin %59' unun
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nargile i¢imi konusunda olumlu diisiincelere sahip oldugunu bulmuslardir (Grant ve

O’Mabhoney, 2016).

Wu ve Shen, Twitter'daki haberlerin popiilerligini tahmin etmek i¢in bir duygu analizi
modeli onerdiler (Wu ve Shen, 2015). Twitter’daki haber yayiliminin 6zelliklerini
arastirdilar ve haberin popiilerligi ile “retweet” lerin haber kaynagiyla etkilesim siklig1
arasinda bir iligski oldugunu bulmuglardir. Japon Twitter kullanicilarina odaklanan yeni bir
arastirma, asirt bilgi yliklemesini ve kullanici tepkilerini arastirdi. Yazarlar, kullanicilarin
zaman tiinellerinde tiim tweet beslemelerine bakmama egiliminde olduklarini, ancak yine de
yeni kullanicilari takip etmeye devam ettiklerini bulmuslardir (Sasaki, Kawai ve Kitamura,
2016). Kullanicilar1 daha iyi anlamak i¢in video oyunu sohbet mesajlarindaki duygulari
analiz eden bir baska ilging arastirma c¢alismasi1 da yakin zamanda yayinlandi (Thompson,
Leung, Blair ve Taboada, 2017). Yazarlar, kullanicilar tarafindan olusturulan uydurma bir
dilin sdzliikte dikkate alindig1 sozliik tabanl bir yaklasim onerdiler. Ornegin "gg", sozliikte
"iyi oyun" anlamina gelir. S6zliik tabanli yaklagimlarin taginabilir oldugunu ve modeli diger
veri kiimelerine uygulamak i¢in gerektiginde sozliiklerin kolayca giincellenebilecegini 6ne
stirmiiglerdir. Sozliikler, analiz edilen metin verilerine gore olusturulur. Boylelikle, bu

yaklagimlar, veri seti i¢in iyi hazirlanmig bir sozliik kullanimi gerektigini belirtmislerdir.

Mikroblog platformlarindaki duygu analizi, farkli dillere odaklanan arastirmacilarin da
dikkatini cekiyor. Tellez vd. Ispanyolca dilinde bir duygu analizi ¢alismasi gergeklestirmis
ve smiflandirici olarak Support Vector makinelerini kullanarak metin dontisiimlerini analiz
etmistir ( Tellez ve digerleri, 2017). Metin smiflandirmast agisindan Liao ve
digerleri, 30.000 Cinli mikro blog lizerinde duygu analizi yaptilar ve mesajlari negatif, nétr
ve pozitif kategorilere ayirmiglardir (Liao, Feng, Yang ve Huang, 2016). Film verilerini
kullanan Khan ve digerleri, Hint¢e 50.000 film yorumunu incelemistir (Khan, Qamar, ve
Bashir, 2016). Oztiirk ve Ayvaz ise Twitter da Suriyeli miilteci krizine yonelik duygulari
karsilastirmali bir sekilde arastirmaya yonelik ilk ¢alisma sunmustur (Oztiirk ve Ayvaz,

2018)

We Are Social ve Hootsuite sirketinin hazirladigi “Digital in 2020 raporuna gore, Twitter
da yer alan aktif kullanici sayisi ile Tiirkiye, diinyada 6. sirada bulunmaktadir. Ancak Duygu
Analizi i¢in Tiirkce dilinde yapilan ¢alismalar oldukca sinirlidir. “Science Direct” veri

tabaninda yaymlanan bu alandaki ¢aligmalara bakildiginda, Oztiirk ve Ayvaz 2018 yilinda
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Tiirkge ve Ingilizce tweetlerden Suriyeli miiltecilere yonelik olumlu ve olumsuz duygularmn
karsilastirilmasini yapmistir. Calisma da Ingilizce ciimle diizeyinde duygular analiz etmeye
yardimci1 olan ve bir duygu puani saglayan kapsamli bir duygu sozliigii igeren R Sentiment
Paketi kullanilmistir. Ancak Tiirk¢e i¢in bdyle bir s6zliik bulunmamasindan dolayi bir alana
ozgii bir sozlik olusturulmustur (Oztiirk ve Ayvaz, 2018). Diger bir ¢alisma ise
Tiirkiye’deki iiniversitelerin yenilikgilik girisimcilik endeksine gore siralanmasinda Twitter
verileri kullanilmaktadir. Alana 0zgii sozliik olusturularak {niversiteler arasinda

karsilastirma yapilmistir (iskender ve Bati, 2015).

Saldirgan Dil ve Sosyal Medya Etkileri ile lgili Calismalar

Yakin zamanda ortaya c¢ikan aktif bir arastirma alam1  olan  duygu
analizi, DDI yontemlerini kullanarak kullanicilarin metin verilerinden insanlarin duygu,
goriig, diistince ve davranislarini ¢ikaran bir disiplindir ( Heimann ve Danneman, 2014:
2). Dahasi, duygu analizi, metin siniflandirma problemine vurgu yaparak fikir madenciligi
olarak da bilinir. Web 6l¢ekli metin verilerinden duygulari hakkinda bilgi ¢ikarmak, biiyiik
miktarda veri nedeniyle ¢ok zor ve pahali bir gérev olabilmektedir (Fernandez-Gavilanes,
Alvarez-L6pez, Juncal-Martinez, Costa-Montenegro ve Gonzélez-Castafio, 2016). Tarihsel
olarak, Web c¢ok fazla 6znel veriye sahip degildi. 2000'li yillarin basindan sonra sosyal
aglarin patlamasiyla insanlar duygularini ve goriislerini sosyal medya lizerinden paylasmaya
basladi. Artan kiiresel kapsam ve sosyal medyanin yiiksek etkisi nedeniyle, insanlarin sosyal
medya lizerinden paylasilan baz1 konulardaki goriisleri 6nemli 6l¢iide etkileyebilir. Ancak
sosyal medyanin sundugu korunan Ozellikleri nedeniyle bireyleri hedef alan nefret ve

saldirgan sdylemin giderek arttigina tanik oluyoruz.

Son on yilda, nefret ve saldirgan dilin sistematik olarak tespiti, sosyal ag sitelerinde artan
zararh ve saldirgan igerigin artmasi nedeniyle bir¢ok akademisyenin dikkatini ¢ekmistir. Bu
sitelerin cogunun, 1k, etnik koken, din, cinsiyet ve milliyet gibi korunan 6zelliklerine gore
bireylere veya gruplara saldiran veya tehdit eden gonderileri yasaklayan nefret ve saldirgan
dil soylemi politikalar1 vardir. Nefret ve Saldirgan dil sdylemi tespiti alaninda ¢esitli
arastirma calismalar1 ve TRAC 2019-2020 gibi yarnigmalar ve atolyeler ortaya
cikmistir. (Kumar, Ojha, Malmasi ve Zampieri, 2018), SemEval 2019-2020 (Basile ve
digerleri, 2019) ve OffensEval 2019-2020 (Zampiere ve digerleri, 2019), bu konunun artan

onemini agikca vurgulamaktadir.
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Ingilizce saldirgan dil sdyleminin tespiti konusunda bir miktar ilerleme kaydedilmistir.
Calismalar saldirgan dil sdyleminin tiiriine odaklanmistir. Calismalarin yalmzca ingilizce
dilince olmasinin eksikliginin giderilmesi adina yukarida bahsedilen yarigsmalar da c¢ok dilli
saldirgan dil tespitine yonelik duygu analiz ¢aligsmalar1 istenmistir. SemEval yarigmasi, 2020
yili icin 12. gorevi olarak sosyal medya da g¢ok dilli saldirgan dil tespiti yarigmasi

diizenlemistir.

Yarigma da gorevler:

a. Yarigma saldirgan dilin tanimlanmasi

b. Saldirgan tiplerinin otomatik olarak kategorilendirilmesi (kisi veya gruba yoneltilen
ya da hi¢ kimseye ithaf etmeyen)

c. Eger kisi veya gruba yonlendirilen bir saldirgan dil s6z konusu ise bunlar1

kategorilendirme (Grup, Kisi ve digerleri olarak)

Yarisma veri seti Twitter’dan alinmustir. Yarisma da istenen diller arasinda Ingilizce,
Yunanca, Almanca, Danimarka dili, Arapg¢a ve Tiirk¢e vardir. Galileo Tiirkge dili dahil tim
diller de ilk siradadir (Zampiere ve digerleri, 2020). Sonraki siradaki ise Tiirk aragtirmacidir.
Yaptigi calismada en yiiksek performanslar, Word2Vec ile CNN-LSTM (F1: 0,773),
Word2Vec ile CNN-Attention (F1: 0.760), BERTurk (F1: 0,808) modelleri ile saglanmistir
(Ozdemir ve Yeniterzi, 2020).
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7. UYGULAMA

Uygulama i¢in kullanilan yontem Sekil 7.1.” de gdsterilmektedir. ilk asama verilerin Twitter
uygulamasindan toplanma asamasidir. ikinci asama, toplanan verilerden iki ayr1 veri seti
elde ettigimiz asamadir. Bunlar ‘genisletilmis derlem’ ve ‘veri seti’ olarak adlandirilmastir.
Ucgiincii asama da veri setinde yer alan tweet metinlerini etiketleme islemi yapilmustir.
Etiketleme yapilirken belirli kriterler kullanilmis ve 4 ayn kisi tarafindan etiketleme
yapilmigtir. Dordiincii asama da kelime temsil yontemlerinden word2vec-CBOW
uygulanmigtir. Burada tweetler de yer alan bosluk gdzetilerek her bir kelime veya ifade
iceren varlik i¢in vektorel temsil elde edilmistir. Besinci asama da karsilastirilacak olan
genisletilmis derlem ve veri setinden elde edilen iki vektorel temsil ayr1 ayr1 kullanilarak
CNN, LSTM, BIi-LSTM, GRU, Bi-GRU ve CNN-LSTM siniflandirma algoritmalari
uygulanmigtir. Her bir algoritmaya uygun parametreler belirlenip model se¢ilmistir. En son
asamada ise, her modelin performans degerlendirme Ol¢iitleri elde edilmistir. Bu 6lg¢iitler,
genisletilmis derlemin siniflandirma algoritmalarinin performansina etkisini gdstermistir.

Buna ek olarak siniflandirma algoritmalarini da karsilastirabilmemizi saglamistir.
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7.1. Veri Toplama

Bu baslikta olusturulan iki ayr1 veri setinden bahsedilecektir. Siniflandirma i¢in olusturulan

veri setini etiketleme kriterleri 6rnekleriyle agiklanmustir.

7.1.1. Veri setleri

Bir veri setinin dort temel o6zelligi; gergek diinyaya uygun, nispeten biiyuk, elektronik
yollarla elde edilmis ve alana 6zgii kriterleri barindiriyor olmasidir (Bowker ve Pearson,
2002). Akademik dil, konugma dili, sosyal medyada kullanilan gayri resmi dil, gazete
yazilari, romanlar- hikayeler ve yasal davalar gibi kisa metinlerin yan1 sira metin tiirleri
olarak bilinen gesitli dil dizgesi igeren veri setleri olusturulmaktadir. Ote yandan her bir dilin
kendi modeline ve keskin dil kalibina sahip oldugu goriilmiistiir (Romer, 2009:140). Buna
ek olarak veri setinin boyutuyla ilgili belirli kural yoktur. Ancak veri seti kullanilan hedef
dil kaliplarinin sistematik bir analizini yapacak kadar biiylik olmasi gerekmektedir.
Boylelikle bir kelimenin yalnizca kendisinin metne yon veremedigi ayni zamanda
cevresindeki kelimelerin 6grenmeye katkisi oldugu bulunmustur. Bu da bir kelimenin

anlamin1 ve faydasini artiran bir durumdur.

Bu calisma da kendi olusturdugumuz veri setini kullanacagiz. Bunun icin Python
programlama dili kullanilmistir. Tiirk¢e’ de bilinen 150°den fazla saldirgan dil iceren kelime
ve kelime Obekleri aratilarak veri setimiz olusturulmustur. 14.02.2020- 17.06.2020 tarihleri
arasinda filtreleme yapilarak 1 milyon 860 bin tweetten olusan bir genisletilmis derlem elde
edilmistir. Ancak veri toplama periyodunun kisa olmasi tweet ¢esitliliginin yetersiz olmasina
yol acabilmektedir. Bu dezavantaji gidermek i¢in Python da ge¢mise dayali arama kodu
kullanilarak filtreleme yapilmistir. Boylelikle genisletilmis derlemde kullanilan tweetlerin
tarihleri 5.09.2010- 17.06.2020 tarihleri arasindadir ve bu derlemde 3 milyon 859 bin 322
adet essiz ifade bulunmaktadir. Her bir ifade i¢in ¢esitli boyutlarda vektorel temsiller elde
edilmigtir. Derlem i¢in word2vec olarak bilinen kelime temsil yontemi kullanilmistir.
Boylelikle vektor uzayinda anlamsal olarak yakin kelimeler bilinmektedir. Derlem
kullaniminin égrenmeye bariz fayda sagladig goriilmiistiir (Y1lmaz, Ozer ve Gokgen, 2021).
Ciinkii derlem kullanimi, sinirl verilere dayanmak yerine derlemde yer alan kelimelerin

frekans dagilim 6zelliklerinin ve ilgili konunun gercek diinyay:1 yansitan dil kullaniminin
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gdzlemlenmesine ve incelenmesine izin vermektedir. Bununla birlikte belirli bir alana uygun

olusturulan derlem sozciik kaliplarina dayali yeni duygu sozciiklerini kesfetmektedir.
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Sekil 7.3. Genisletilmis derlemden elde edilen kelime agaci modeli

Sekil 7. 2°de genisletilmis derlemde yer alan tweetler de en ¢ok gegcen 500 kelimenin kelime
kullanim sikligina gore boyutunun belirlendigi bir kelime bulutu elde edilmistir. Ornegin bu-
bir-ve-ama-igin-kadar kelimeleri tweetler de oldukca fazla gecmektedir. Bu kelimeler veri
temizleme islemi yapilarak derlemden g¢ikarilabilir. Yapilan bazi ¢aligmalarda belirli
kullanim sikligmin {izerinde olan kelimelerin veri 0n siire¢ asamasinda temizlendigi
gorilmistir. Ancak Calismada bu kelimelerden saldirgan igerik barindiran tweetler
belirlenmistir. Ornegin; veri setimizde de yer alan “bu kadar m1 insansiniz” tweet’i igin ‘bu-

kadar’ kelimeleri anlam ifade etmektedir. Bununla birlikte saldirgan igerikleri barindiran
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metinlerin dil kalibinin beklenildigi gibi gergek diinyayr yansitmasi i¢in veri temizleme
islemi yapilmamistir. Sekil 7.3 de derlemden elde edilen kelime agaci modeli bu dil kalibina
ornektir. Burada birbirleriyle en ¢cok kullanilan kelimelerin siras1 gozetilerek bir kelime agaci

olusturulmustur. Sekil de de goriildiigii gibi anlaml1 bir ciimle elde edilebilmistir.

Sekil 7. 3. Genisletilmis derlemden elde edilen kelime agact modeli etiketlenerek egitimde
kullanilacak olan veri seti, genisletilmis derlemden ve Google Colab’ dan 14 bin 752 tweet
secilerek elde edilmistir. Se¢ilmis olan tweetler genisletilmis derlemden silinmistir. Se¢gme

islemi yapilirken dikkat edilen durumlar:

- Birgok harfin bir araya gelerek anlamsiz ifade olusturdugu tweetler saldirgan dil i¢in
Onemi belirtilmistir ve diger calismalarin aksine veri setine dahil edilmistir. Ciinkii bu
ifadeler ironi ve alayci tutuma sahip metinlerde kullanilmaktadir (Filatova, 2012).

- Veri ¢esitliligini saglamak icin derlem de yer alan 150° den fazla saldirgan igerik veri
setine dahil edilmistir.

- Essesli sozciiklerin farkli kullanimlari veri setine dahil edilmeye ¢alisilmistir. Ornegin;

yollu ve algak kelimesi gibi (Cizelge 7. 1).

Cizelge 7.1. Veri setinde yer alan essesli sozcikler

Sen yollu bir bi oldugundan miitevellit gabuk begeniyor olabilirsin tabii, normal Saldirgan
Ucuz yoldan sonuca gitmek gibi bir hastaliga sahibiz%9x 1miz Saldirgan Degil
Telefonun elimdeki konumunu hi¢ degistirmedigimden dolay1 parmak uglarim Saldirgan Degil

uyusuyor sanki ve hafif yollu sarjim dibini ¢ekiyor ayy ayy
#TurkishArmysAlwaysLoveYouBTS

Ben de saka yollu seettim zaten Saldirgan Degil
Orta yollu bir sey yaparlar Saldirgan Degil
Pislik konusmaya degmez asagilik alcak Saldirgan
Ebru hanim, ¢ok algak goniillii gergcekten Saldirgan Degil
Yapiliyor, ancak zaman gerekmekte. Su anda denenmis sadece Hisar A var, o da Saldirgan Degil

alcak irtifa 15-20 km menzil
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- Baglama bagli anlam farkliligi gosteren tweetler dahil edilmeye calisilmistir (Cizelge
7.2).

Cizelge 7.2. Baglama bagli anlam farklilig1 gosteren tweetler

Hayvan gibi giizel oynadi herif Saldirgan Degil
“Cik disart hayvan herif.” B.K Saldirgan
Sen de az k*It*k degilsin he Saldirgan

Etiketli veri setimizden elde edilen belirli kelimelerin anlamsal yakinlik gostermesi bazi
durumlarda saldirgan dile maruz kalan gruplar1 da gostermektedir. Ornegin Sekil 7.3,
‘hakem’ kelimesiyle birlikte en ¢ok kullanilan 5 kelimeden olusturulmustur. Buna gore

tilkemizde hakemler saldirgan dile maruz kalan bir gruptur.

®respa haysivet

voksunu

hakem™

adi

vevsek seref

allah )
versii

belaniz: insan

belasini

belan:

Sekil 7.4. 'hakem' kelimesinin anlamsal yakinliklarinin gésterimi

Veri Setinin Etiketlenmesi

Zampiere ve digerleri tarafindan benzer sekilde etiketleme yontemi izliyoruz (Zampiere ve
digerleri, 2019). Tanimlarimiz bu c¢aligmadan farkliliklar gdstermektedir. Siniflama
etiketleri i¢in Sekil 7.4> de gosterilen akis semasini kullanmaktayiz. Burada gosterilen sari,

mavi ve yesil ¢iktilarin her biri ayr bir siituna ait etiketleme ¢iktisini temsil etmektedir.
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Boylelikle ¢alismada c¢oklu smiflandirma modeline uygun etiketleme yapildig:
goriilmektedir. Ilk olarak bir tweet metni saldirgan veya saldirgan degil olarak ayrilmustir.
Daha sonra saldirgan olan tweet metninin bir hedefe yoOnelik bir igerik barindirip
barindirmadigina bakilmistir. Bir hedef belirtmeyen tweet metni hedefsiz olarak
etiketlenmistir. Hedefsiz tweetler saldirgan icerik barindirmaktadir. Bu sebeple ¢ocuklar igin
filtreleme gorevinde kullanilabilir. Bununla birlikte bu igerikler sirketlerin kurumsal
yapisina da zarar vermektedir. Tweet metni belirli bir hedefe yonelik ise, hedefli olarak
etiketlenmistir. Hedefli olarak etiketlenen tweetler, birey, grup ve diger olarak tweet
metninin hedef aldig tlirlere gore ayrilmaktadir. Buradaki “grup” tanimi, herhangi bireyler
toplulugunu (6rn. miilteci, futbol takimi, giiruh gibi) ya da birden ¢ok kisiyi (6rn. hainler)
ifade etmektedir. Birey ise, grup tanimina uymayan kisiyi hedef alan sug¢lardir. Sugun
hedefinin bu durumlardan herhangi birine uymadigi durumlar vardir, tipik olarak bir
organizasyon veya olay gibi insan olmayan bir varli§a yonelik suglari kapsamaktadir. Bu

gibi durumlarda, hedefi diger olarak isaretliyoruz.

Saldirgan igeriklerin belirlenmesi 6znel yargi igermektedir. Bu sebeple etiketleyiciler
tarafindan bir metnin saldirganligi belirlenirken kisiye gore degisiklik gdstermektedir.
Zampiere ve digerleri tarafindan yapilan ¢alisma da etiketlemelerde kisiler arasinda %60
uyum oldugu gosterilmistir (Zampiere ve digerleri,2020). Bu alanda yapilan ¢alismalar da
bu durumun dezavantajindan bahsetmistir. Ornegin, Waseem ve digerleri, tanimlardaki fikir
birligi eksikliginin nasil c¢eligkili yOnergeler ve agiklamalarla sonuc¢landigini agikca
belirtmektedir (Waseem ve digerleri, 2017). Bagka bir c¢aligma da ise, 100 metin
saldirganliklarina gore etiketlenmistir. 3 farkli etiketlemeci arasindaki uyum %61
gorilmiistiir. Ancak ayni kisilerden olusan 2 farkli kisideki uyum ise %88 e ulagsmistir Buna
gore kisinin karakteri, hayat goriisii gibi 6zelliklerin benzerligi uyumu artirmaktadir (Caselli,
Basile, Mitrovi¢, Kartoziya ve Granitzer, 2020). Benzer olarak bu c¢alismada da
etiketlemecilerin saldirgan metinleri etiketlerken uyum sorunu yasadigr gorilmiistiir.
Omegin; “Devleti ve milleti hedef aldi! Iste alcak saldirinin faturasr”. Bu tweet metninde yer
alan “al¢ak” kelimesi bir olay1 nitelemesi sebebiyle saldirgandir. Ancak ayn1 zamanda teror
olaylarmi ifade etmek adina kamuoyunda kullanilan genel bir ifadedir. Bu tweet metni genel
bir ifadeyi igermesi sebebiyle saldirgan degil olarak etiketlenmesine yorumlayicilar
tarafindan karar verilmistir. Bdylelikle etiket tanimlamalar1 yapilirken Coltekin® in
calismasinda da 6nemini belirttigi gibi netlik kazandirilmak agisindan her durumun ele

alindig1 etiket tanimlama ilkesi benimsenmelidir.
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Calismada 4 farkli kisi etiketleme islemini yapmistir. Bu kisiler en az lisans diizeyinde
ogrenim gormistiir ve anadilleri Tiirkce’dir. Etiketlemeler ¢ogunlugun kararma uygun
olarak yapilmistir. Etiketlemeciler arasinda esit oy s6z konusu oldugunda ise farkli 3
ctiketleyici oylamaya dahil edilerek karar verilmistir. Bununla birlikte ¢alismada yukarida
belirtildigi gibi daha net ve basit etiketleme kriterleri koyulmustur. Boylelikle tweet metnini
etiketlerken daha tutarli olmak ve genel yargi iceren etiketlenmis veri seti elde etmek

hedeflenmistir.



Saldirgan Hayur Evet
= ——
Degil

I] Evet

g Haywr
Hedefsiz

J

Jl Evet

Hayir

Saldirgan

Hedefli

J

- — — -
= ]
_——————

Sekil 7.5. Tweet metninin etiketlenmesi islemini gdsteren akis semast
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Calismada yer alan Tweet metnini etiketlemeye ornekler ¢izelgede gosterilmistir. Cizelge
7.3’ de gosterilen tweet metnindeki bazi ifadelerin tezdeki gdsterimi igin sansiirlenmek

amaciyla “*’ kullanilmistir.

Cizelge 7.3. Tweet metnini etiketleme 6rnekleri

Dimessiz bir giiniim gegmiyordu evde dimes bitmis £ @dimestr Saldirgan
Degil
Cok sey yapmiyorsunuz s*ktir edin amk. Saldirgan Hedefsiz

pic.twitter.com/RF7XfqQVWI1L —at bizimevler 3

B*k c¢uvali gibi hissediyorum. Saldirgan Hedefsiz
bitch or*sp* fah*s* s*rt*k bundan baska sdyleyecek bir seyiniz var Saldirgan Hedefsiz
mi????
Muratbey taze kagar peynirinin hammadesi seni Saldirgan Hedefli Birey
yasak elma Leyla az pislik degilsin kuduruk kar1 Saldirgan Hedefli Birey
Ben gergek goniilden yillarimi tribiinlere adamig, Fenerbahge igin kan Saldirgan Hedefli Grup

dokmiis saatlerce yolculuk, deplasman yapmis bir adam olarak bu
hastaglara karsiyim. Yense de yenilse de s&lt;&lt;kimde degil o ayri.
Sonugta Tirk takimi bir 6s degil.! maksat spor olsun... #BagarilarAjax

hepsi bir birinden pislik ve asagilik . hep yasakei rezil zihniyet Saldirgan Hedefli Grup

Ya siz nasil seref ve haysiyet yoksunu bir firmasmiz? 13.12.2019'a Saldirgan Hedefli Grup

iade i¢in kargo randevusu aliyorsunuz, 23.12.2019 oldu Ne gelen var

ne giden. Dahasi higbir mesajima cevap dahi verilmiyor. @* ve @*
dolandiricidir. 3 kurusa ¢okmek igin yapmadiklari rezillik yok

# suriyeli demek ;Suriye isimli bir iilkenin vatandasi oldugu halde Saldirgan Hedefli Grup
benim giizel iilkemin sahibi gibi ortada dolasan ipsiz sapsiz, belesci,
insanliktan nasibini alamamig grup demektir !!!

# ** kagarlanmis ki bu girma btk da bikmistir bunlarin Saldirgan Hedefli Grup
dolandiriciligindan evde internet baglattim modemin yaninda bile
internete baglanamadim iptal ettirdim sonug cayma bedeli 1156 tl

haram zikkimm zehir olsun igreng¢ bir firma

bok gibi bir giin Saldirgan Hedefli Diger

ragnarok malesef elendin kardesim y**r*k gibi dizi yapmigsimiz sirf Saldirgan Hedefli Diger
norvegce kinkim var diye izliyorum hatta dinliyorum sadece

2020 sen ne karaktersiz bir sene ¢iktin *m*na koyim ya Saldirgan Hedefli Diger
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Veri setinin boyutuyla ilgili belirli kural yoktur. Ancak ¢alismada kullanilan dil kalibini
ogrenmesi beklenmektedir. Calismada Tiirkce tweetler kullanilmistir. Veri setimizdeki tweet
sayis1 14752°dir. Burada ‘Saldirgan Degil’ etiketli tweet sayis1 4528 iken ‘Saldirgan’ etiketli
tweet sayis1 10224’ diir. Saldirgan etiketli tweetlerin 9931°1 ‘Hedefli’, 293’i ‘Hedefsiz’
olarak etiketlenmistir. Hedefli olarak etiketli tweetlerin 6346’s1 ‘Birey’, 3184’1 ‘Grup’ ve
401°1 ‘Diger’ olarak etiketlenmistir (Sekil 7.5).

Saldirgan Degil
4528
p
Veri Seti _
14752 Hedefsiz
\a. 293
#
Saldirgan _
10224 ) Birey
N 6349
< __
Hedefli
Grup
9931 \ A
3184
4 Diger
401

Sekil 7.6. Veri setinde etiketleme yapilan tweet sayilar

7.2. Veri On isleme

Verileri kodlarken simiflandirma performansini  iyilestirmek i¢in bazi 6n isleme
adimlarin1 gergeklestirmek onemlidir. Calismada yer alan veri seti, dogrudan Twitter' dan
cikarilan tamamen ham verilerden olugmaktadir. Bunlardan faydali bilgiler ¢ikarmak igin
veri Onisleme asamasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak iinlem isareti gibi noktalama
isaretleri metnin duygusu ile dogrudan iliskili olabilecegi diisiiniilmektedir. Bu sebeple
calismada noktalama isaretleri veri setinden kaldirilmamistir. Buna ek olarak 'hashtag’,
'tamami biiyiikk harf, 'uzatilmis', 'tekrarlanan', 'vurgu', 'sansiirlii' ‘emoji’ iceren tweet
metinleri herhangi bir 6n islem uygulamasia dahil edilmemistir. Cilinkii bunlar gii¢lii bir

duygu veya alaycilik ve ironi ifadelerini temsil etmek i¢in kullanilmaktadir (Filatova, 2012).


https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/preprocessing-step
https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/preprocessing-step
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Daha sonra metin, siniflandirma algoritmalar tarafindan daha kolay &grenebilir hale
getirmek i¢in sayisal forma dontistiiriilmistiir. Bunun i¢in word2vec-CBOW’u kullanarak

kelime dizileri yerine gergek say1 vektor dizileri elde edilmistir.

7.2.1. Kelime temsil yontemi

Bircok makine 6grenimi algoritmasi, girdinin sabit uzunlukta bir 6zellik vektori olarak
temsil edilmesini gerektirir. Metinler s6z konusu oldugunda, en yaygimn sabit uzunluk
ozelliklerinden biri kelime torbasidir (word2vec-CBOW) (Le ve Mikolov, 2014). Bunun
sebebi, basitligi, etkinligi ve smiflandirma performansina katkisi olarak bilinmektedir.
Burada metinlerden olusan diziler yerine sabit uzunluklu vektorlerden olusan sayisal ifadeler
yer almaktadir. Bununla birlikte ¢aligmada kullanacagimiz LSTM, BiLSTM, GRU, BiGRU,
CNN ve CNN-LSTM modelleri egitim agamasinda sabit uzunluga sahip verilere ihtiyag
duymaktadirlar (Le ve Mikolov, 2014). Ancak elde edilen tweetler cesitli uzunluktadir. Bu
sebeple belirlenen sabit uzunluklu vektére uygun olarak uzun tweetler belirli bir yerden
sonra alinmamaktadir. Kisa tweetler de ise tweet bittikten sonraki kismin vektorel temsili
“0” olarak yazilmaktadir. Bu ¢alisma da veri setinde yer alan her bir tweet metninin kelime
uzunluklar karsilastirtlmistir. En fazla 71 kelimeden olusan veri setimizin yaklasik olarak
%92’1 30 kelimeden, %99°i ise 46 kelimeden az ciimle icermektedir (Grafik 7.1). Bu
belirtilen kelime uzunluklar1 dikkate alinarak modellerin girdi uzunluklarina karar
verilmistir. Boylelikle smiflandirma yapilirken kullanilan kelime uzunlugu 46 olarak
se¢ilmistir. Buna ek olarak elde edilen genisletilmis derlemden 25, 50, 75 ve 100 boyutlu
vektorel temsiller elde edilmistir. Bu boyutlarin biiytikliigliniin siniflandirma performansi
daha 1iyi olan vektorel boyut calismaya dahil edilmistir. Boylelikle siniflandirma
performansina katki saglayan en iyi vektorel boyut 25 bulunmustur. Cizelge 7.5, kelimelerin
25 boyutlu vektorel temsillerine 6rnektir. Calismada tweet metninde yer alan kelimenin
birlikte kullanilan kelimeler arasinda benzerlik iliskisi kurularak vektorel temsil elde

edilmistir.
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Cizelge 7.4. Veri setinde yer alan tweet metinlerinin kelime uzunluklariin dagilimi

5000 1

4000 1

3000 4

2000 4

Tweet Metni Sayisi

1000 1

0 40 50 B0 70
Kelime Uzunlugu

Cizelge 7.5. Veri setinde kullanilan 3 kelimenin 25 boyutlu vektor gosterimi

Fenerbahge | 3.0332024 0.723972 3.46077 -3.4732566 -2.3561437 2.7074313 2.1959655 -4.978826 -1.9381531 -
1.6330372 8.622788 3.7074513 2.9207187 -3.498927 -0.6142568 -4.600532 11.249953 -6.4922366
0.18945235 4.5617967 3.1848278 -11.555731 3.209911 -3.0202086 5.7745175

iki 4.643571 0.51053613 -4.363012 -3.9832335 0.5638066 7.306147 -4.1599326 -0.63093364 -2.59678 -
4.2963805 -2.7082624 -2.6001842 -2.949042 3.0574667 -4.5959425 -6.9270444 1.8467431 -4.121654 -
6.6174483 2.155678 1.7817645 -12.0553665 -6.820993 2.803715 -3.65197

olsa -3.2525935 -0.6794258 -6.840006 -2.159432 0.23544416 4.833356 0.49306995 -0.3514422 -5.029789 -
0.6224053 -1.4755503 -1.2938479 0.1056764 1.2905974 -1.1743172 2.7471185 3.5308106 -7.3458986 -
7.2660027 -0.3244698 5.3333807 -7.280303 2.9028053 -3.8608403 -7.650578

Kelime temsil yontemlerinin ¢alisma prensibi ise kelimelerin birlikte kullanma sikligini ele
almaktadir. Sosyal medya da gayri resmi ve sozliikte yer almayan ifadeler kullanilmaktadir.
Béylelikle Tiirkge gibi morfolojik agidan zengin dillerin kullamldigi DDI ¢aligmalarinda
herhangi bir dil bilgisi kurali kullanilarak normalizasyon islemi yapilmadan siiflandirma
algoritmalarindan basar1 elde edilmistir. DDI, makine cevirisi, duygu analizi, dil modelleme,
ad-varlik tanima gibi ¢ok gesitli gorevleri icermektedir. Son birkag yilda derin 6grenme, DDI
alaninda popiiler hale gelmistir. Derin 6grenme modelleri, farkli DDI gérevlerinde umut
verici sonuglar gostermistir. Derin 6grenme modelleriyle ilgili bir sorun, veri yogun ¢alisma
modelini benimsemeleridir. Bu modeller de denetimli 6grenme kullanilirken ¢ok biiyiik
miktarda veri gerektirir. Cogu DDI gérevi igin veri setleri yalnizca birkag bin insan etiketli

ornek icermektedir. Bu, veri kiimelerinde derin 6grenme modellerinin smiflandirma
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performansin1 kisitlamistir. Bu sorunun ¢oziimii, onceden egitilmis olarak bilinen bir
yontemle gelmistir (Qiu, Zeng, Zhang, Jiang ve Qiu, 2020). Onceden egitilmis yénteminin
arkasindaki fikir, metnin genel temsilini 68renmek ve ¢cok miktarda etiketlenmemis
metinden olusan genisletilmis derlemi egitmektir. Boylelikle alana 6zel s6z dizimsel ve
anlamsal 6zellikleri anlamaktadir. Etiketlenmemis tiimceler kolayca erisilebilir durumdadir
ve bu nedenle daha uzun donemler iceren ve daha kapsamli verileri egitmekte
kullanilmaktadir. Etiketlenmemis metinden olusan derlemin birgok DDI gorevine katkisi
goriilmiistiir (Bojanowski ve digerleri, 2017). Calismada etiketlenmemis verilerden olusan
genisletilmis derlem kullanimiyla elde edilen 1 milyon 860 bin tweetten 3 milyon 859 bin
322 essiz ifade elde edilmistir. Burada genisletilmis derlem kullaniminin siniflandirma

performansina katkisinin goriilmesi amaglanmaistir.

7.3. Kullanilan Simniflandirma Algoritmalar:

2020 yilinda duygu analizi alaninda yapilan ¢aligmalara bakildiginda en ¢ok kullanilan
smiflandirma algoritmasi sirastyla LSTM, CNN, GRU, BERT oldugu goriilmistiir (Ligthart
ve digerleri, 2021). Ayrica bu alanda en ¢ok alint1 yapilan makaleler CNN, LSTM ve Bi-
LSTM’ dir (Ligthart ve digerleri, 2021). Minaee ve digerleri ise LSTM ve CNN
algoritmasini kullanarak bir hibrit model gelistirmistir. Bu modelin bireysel modellerden
daha iyi performans sagladigini gostermistir (Minaee, Azimi ve Abdolrashidi, 2019).
Bununla birlikte LSTM ve CNN modellerinin, mevcut ¢alismaya benzer olan nefret séylemi
siniflandirmasi i¢in iyi performans gosterdigi belirtilmistir (Beddiar, Jahan ve Oussalah,
2021). Calismada Twitter’ dan elde edilen veriler kullanilmistir. Twitter verilerini kullanan
caligmalarda ise en ok CNN modeli tercih edilmistir (Ligthart ve digerleri, 2021). Bunun
sebebi Twitter’ dan elde edilen metinlerin kisa metinlerden olusmasidir. Sekil 7.5’ de egitim
modellerinin ¢alisma prensipleri karsilastirilmistir. Calismada siniflandirma algoritmasi
secilirken, bu alanda yaygin kullanim1 ve siniflandirma performanslari dikkate alinmustir.
Bununla birlikte zaman ve dogruluk parametreleri arasindaki dengeye bakilmistir.
Boylelikle calismada yukarida bahsedilen basarisi kanitlanmig CNN, LSTM, BiLSTM,
GRU, BiGRU VE CNN-LSTM modelleri kullanilacaktir. Bu modellerin smiflandirma
performanslar1  karsilastirilacaktir.  Burada kullanilan  modellerin  ¢iktisi  ¢oklu
siniflandirmadir. Buna ek olarak makine 6grenmesi yontemi olan ve duygu analizi
caligmalarinda siklikla kullanilan SVM modeli kullanilacaktir. Boylelikle derin 6grenme

modellerinin makine 6grenmesi modeline gore performansi karsilagtirilacaktir.
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Kullanilan Hiperparametreler

Derin 6grenmede hiper-parametreler veri kiimemizdeki algoritma davranigini kontrol
etmemize izin vermektedir. Hiper-parametre optimizasyonu, derin 6grenme modeli
performansini  optimize etmeye yonelik bir Ogrenme algoritmasi elde etmeyi
amaclamaktadir. Boylelikle algoritma da kullanilan hiperparametre seti ayarlanmaktadir.
Her derin 6grenme algoritmasi, farkli hiperparametre tiirleri nedeniyle ¢ok fazla hiper-
parametre ayarlama siirecine sahiptir (Ali, Mohd ve Fauzi, 2021). Derin 6grenme
modellerinin dezavantajlarindan biri de modellerin performansinin hiper-parametrelerden
etkilenmesidir. Cunku hiper-parametrelerin segimi ¢ok zordur. Bu se¢im, modeli tasarlayan
kisiye birakilmistir. Probleme ve her bir veri setine 6zgili olarak degisiklik gostermektedir.
Hiper-parametrelerin egitimde basar1 géstermesi i¢in veri setinin biiytikliigii ve ¢esitliliginin
onemli oldugu goriilmistiir. Boylelikle ¢aligmada egitimde kullanilan veri setinin %20°’si

test veri seti %80°1 ise egitim veri seti olarak ayrilmistir.

Derin 6grenme modellerine bakildiginda bir optimizasyon problemi oldugu goriilmektedir.
Bu sebeple modellerde optimizasyon algoritmalari kullanilmaktadir. Burada amacimiz yitim
degerinin azalmasiyla en kisa egitim sayisinda en iyi 6grenme saglayabilmek olmustur.
Calismada kullanilan optimizasyon algoritmas1 ‘Adam’ dir. Bu optimizasyon algoritmasi
ogrenme hizi sebebiyle kullanilmistir. Buna ek olarak 0,2 oraninda bir seyreltme islemi
yapilmistir. Boylelikle negatif degerli katmanlar ¢ikartilmistir. Bu durum hem islem yiikiinii
azaltmistir hem de modelimize c¢ok fazla giivenmekten ka¢inmamizi saglayarak asiri
uydurma ve az uydurma problemlerine ¢6ziim olusturmustur. Ayrica Srivastava ve digerleri
yaptig1 ¢alismada seyreltme isleminin g¢esitli veri setlerindeki siniflandirma performansina
katkisin1 gostermistir (Srivastava, Hinton, Krizhevsky, Sutskever ve Salakhutdinov, 2014).
Bir diger kullanilan parametre ise aktivasyon fonksiyonudur. Siniflandirma
performansindaki basarist ve yaygin kullanimi sebebiyle ‘Sigmoid’ aktivasyon fonksiyonu

kullanilmastir.

Calismada  smiflandirma  yapilirken ikili  ve c¢oklu simiflarin  performanslar
degerlendirilmistir. Ikili smiflandirmalarda tek bir ¢ikis noéronu kullanildiginda kayip
fonksiyonu olarak ‘binary cross entropy’ kullanilmistir. Coklu siniflandirma yapilip iki veya

daha fazla cikis noéronu kullanildiginda ise kayip fonksiyonu olarak ‘categorical-cross-
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entropy’ kullanilmustir (Hassan, Amin, Al Azad, Mohammed, 2016). Boylelikle ¢alismada

hiper-parametreler belirlenirken benzer ¢alismalardaki yaygin kullanimi dikkate alinmistir.



59

8. BULGULAR VE DEGERLENDIRME

Saldirgan dilin tanimlanmasi ve metinsel verilerden saldirgan dil s6yleminin otomatik olarak
tespit edilmesi DDI’ nin alt alamdir. Bu alt alanlar1 anlamak, &zellikle sosyal medyada,
kullanict tarafindan olusturulan igerikte saldirgan dil sdyleminin belirlenmesine ve
azaltilmasina yardime1 olmaktadir. Arastirma igin en popiiler sosyal medya platformlarindan
biri, insanlarin kisa gonderiler kullanmasina izin veren Twitter' dir. Burada, insanlarin siyasi
olaylar, taninmis kisiler veya iiriinlerle ilgili goriislerini paylastig1 goriilmiistiir. Dolayisiyla
Twitter hem endustri hem de akademi icin dnemli bir veri kaynagi haline gelmistir. Ancak
bu platform da paylasilan igeriklerin ¢ok fazla giiriiltiilii veri barindirmasi bu alandaki
caligmalar i¢in bir zorluktur. Ozellikle Tiirkge gibi zengin morfolojik dil yapisina sahip
olmak, bu alanda yapilan calismalarin sayisini da etkilemistir. Oyle ki Tiirkce dilinde
saldirgan igeriklerin tespit edilmesine yonelik ¢aligmanin olduk¢a az oldugu goriilmiistiir.

Bu tez ¢alismasinda bu alana katki saglamak amaglanmistir.

Calisma da alana 6zgii verilerden olusan bir genisletilmis derlem elde ettik. Calismanin bu
boliimiinde ise bu derlemden olusturulan kelime temsillerinin basariya katkisini
gozlemledik. Buna ek olarak ¢alismada hem ikili hem de ¢oklu siiflandirma islemleri
yapilmistir. Calisma saldirgan igerigin tanimlanmasina yonelik Tirkge dilinde ilk goklu
siniflandirma yapan ¢alisma olmustur. Burada CNN, LSTM, GRU, BiLSTM, BiGRU, CNN-
LSTM ve SVM modellerinin Tiirk¢e dilinde siiflandirma basarisi karsilastirilmistir. Bu
siiflandirma islemleri, metin siiflandirma ¢alismalarinda en ¢ok kullanilan derin 6grenme

modelleridir.
8.1. iki Simfli Verilerin Siniflandirma Basarimlarinin Degerlendirilmesi

Bu boliimde ilk olarak saldirgan ve saldirgan degil olarak sirasiyla ‘1’ ve ‘0’ olarak
etiketlenmis iki sinifli verilerin siniflandirma basarimlar1 degerlendirilmistir. Burada 14752
tweetten olusan veri setinin 11802’s1 egitim veri seti iken 2950°si test veri setidir. Rastgele
secilmis olan test veri setinin 913°t saldirgan olmayan, 2037’si saldirgan igerik
barimdirmaktadir. Yaptigimiz bu calismada saldirgan igerigi tespit etmeyi amacglamistir.
Boylelikle Cizelge 8.1 ve Cizelge 8.2’de goriilen basarim degerleri, saldirgan icerigin tespit
edilebilme performansini géstermektedir. Grafik 8.1°de ise, modeller egitilirken alana 6zgii

elde edilen genisletilmis derlem kullaniminin modellerin siniflandirma performansina etkisi
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gosterilmistir. Burada siniflandirma performans degerlendirme dl¢iitlerinden F1-skor degeri

baz alinmistir.

Veri setinden elde edilen word2vec-CBOW kelime temsilleri kullanilarak iki sinifl1 verilerin
siiflandirma basarimlart %90 ile %96 arasindadir (Cizelge 8.1). CNN ve CNN-LSTM
modelleri digerlerine nazaran yaklasik %6 oraninda daha yiiksek bir performans
gostermistir. Buna karsin genisletilmis derlem kullaniminin basarimlart %96 ile %97
arasindadir. Genisletilmis derlem kullaniminin her durumda siiflandirma performansini
artirdig goriilmiistiir (Grafik 8.1). Bu artis %0,3 ile %7 arasinda degismektedir. Oyle ki,
genisletilmis derlem kullanildiginda %96,65 ile en yiiksek performans godsteren GRU
modelinde yaklasik %7 oraninda iyilesme goriilmiistiir. Buna ek olarak genisletilmis derlem
kullanilan biitlin modeller de kesinlik ve duyarlilik degerleri arasinda bir denge soz
konusudur. Buna karsin veri seti kullanilan modellerde kesinlik ve duyarlilik arasinda fark
yaklagik olarak %9 a kadar ¢ikmistir. Ayrica GRU ve LSTM arasinda simiflandirma

performanslarina bakildiginda belirgin bir iistiinliik goriilmemistir.

Cizelge 8.1 ve 8.2° deki per-auc degeri saldirgan olan igerikleri tespit etmedeki basarisini
dikkate alirken roc-auc degeri her iki sinifi da tespit etmedeki basarisin1 dikkate almigtir.
Genigletilmis derlem kullanimi1 prc-auc degerinde %0,6 ile %4 oraninda iyilesme saglarken
roc-auc degerinde %1 ile %10 arasinda iyilesme sagladigi goriilmiistiir. Burada genisletilmis
derlem kullaniminin azinlik sinifi da dahil ederek iki sinifi tespit etmeye olan katkisinin(roc-
auc) daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bu durum, genisletilmis derlem kullaniminin daha iyi

ogrenme gerceklestirdigini gostermistir.

Cizelge 8.1. Veri setinden elde edilen Word2vec kelime temsillerini kullanarak iki sinifli
verilerin siifllandirma basarimlari

Degerlendirme = Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-skor pcr- roc-
Olgutleri % % % % auc auc
% %
CNN 94,17 96,09 95,43 95,75 97,34 93,39
LSTM 86,44 90,79 89,99 90,38 93,84 84,81
GRU 88,71 94,19 86,70 90,29 95,03 87,38
BiLSTM 88,07 93,67 88,71 91,12 95,09 87,67
BiGRU 87,59 95,38 87,72 91,39 93,15 82,80

CNN-LSTM 93,93 95,32 95,92 95,62 97,03 92,70
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Cizelge 8.2. Genisletilmis derlemden elde edilen Word2vec kelime temsilleri kullanarak iki
sinifl1 verilerin siiflandirma basarimlari

Degerlendirme = Dogruluk Kesinlik Duyarhhk = F1-skor pcr- | roc-auc
Olgutleri % % % % auc %
%
CNN 94,61 97,47 94,65 96,03 97,91 94,59
LSTM 95,19 96,47 96,56 96,52 97,70 94,34
GRU 95,39 96,84 96,46 96,65 97,88 94,43
BiLSTM 95,42 96,53 96,86 96,54 97,78 94,54
BiGRU 95,12 96,19 96,61 96,40 97,57 94,03
CNN-LSTM 94,85 96,77 95,73 96,25 97,73 94,30

Cizelge 8.3. Genisletilmis  derlem  kullaniminin  iki  smifli  verileri  simiflandirma
performansina etkisi

100
98
9% 1
94
92
90
88

86

84
CNN LSTM GRU BiLSTM BiGRU CNN-LSTM

veri seti genisletilmis derlem

Egitim siirecimiz sirasinda minimum kayip oranina sahip modellerimizin test setinde
gosterdigi smiflandirma basarimlart paylasilmistir. Calismada genisletilmis derlem
kullaniminin kay1ip oranlarina etkisi Grafik 8.2’de goriilmektedir. Burada GRU modeli en az
kay1p oranina sahip model olmustur. Ancak bu modelde genisletilmis derlem kullanilmamig
olsaydi kayip orani en yiiksek ikinci model olarak goriilecekti. CNN ve CNN-LSTM modeli
ise genisletilmis derlem kullanimindan en az etkilenen modeller olmustur. Buna ek olarak
her bir modelin hata matrisleri Sekil 8.1°de gosterilmistir. Burada genisletilmis derlem
kullaniminin hatal1 olarak yapilan tahminleri diistirdiigii goriilmiistiir. Twitter gibi biiyiik bir
platform icin her bir hatali tahmin veri boyutu diisiiniildiigiinde ciddi oranlara karsilik

gelebilmektedir.



62

Cizelge 8.4. Genisletilmis derlem kullanimmin modellerin iki smifli verilerde kayip
degerlerine etkisi
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Sekil 8.1. Kullanilan derin 6grenme modellerinin iki sinifli verilerde hata matris gosterimi

(a veri setinden elde edilen hata matrisi, b genisletilmis derlem kullanilarak elde
edilen hata matrisi)
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Sekil 8.2. (devam) Kullanilan derin 6grenme modellerinin iki sinifli verilerde hata matris
gosterimi (a veri setinden elde edilen hata matrisi, b genisletilmis derlem

kullanilarak elde edilen hata matrisi)
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Karsilagtirilan derin 6grenme modelleri arasinda GRU, %96,65 F1 skor degeri ile en iyi
performansa sahiptir. Genisletilmis derlemden elde edilen word2vec kelime temsilleri
kullanilarak iki sinifli verilerin GRU modelinin siiflandirma basarimlar1 Cizelge 8.3’ de
gosterilmektedir. Burada bu modelin saldirgan ve saldirgan olmayan igerigi tespit
etmesindeki performans basarim farki %4’ diir. Buna ek olarak makro ortalama F1-skor
degeri %2 oraninda degisiklik gostermistir. Boylelikle bu model, saldirgan olmayan igerigi
saldirgan olarak gdérme egilimi gostermistir. Sekil 8.1 Oyle ki, GRU modeli, 2037 adet
saldirgan icerik barindiran tweet’in 57’sini saldirgan degil olarak yanlis etiketlemistir. Buna
karsin 913 adet saldirgan igerik barindirmayan tweet’in 67 tanesini saldirgan olarak yanlis
etiketlemistir (Sekil 8.1). Derin 6grenme modellerinde bir problem olan ¢gogunluga yonelim

davranisi, mevcut ¢alismada da goriilmiistiir.

Cizelge 8.5. Genisletilmis derlemden elde edilen Word2vec kelime temsilleri kullanilarak
iki siifl1 verilerde GRU modeli siniflandirma basarimlari

Saldirgan Degil Saldirgan Makro Ort.
Kesinlik (%) 93,42 96,84 95,13
Duyarhlik (%) 94,42 96,46 95,44
F1-skor (%0) 93,39 96,65 95,02

8.1.1. iki Stmfli Verilerde SVM Modeli Basarim Degerlendirilmesi

Bu boliimde ilk olarak saldirgan ve saldirgan degil olarak sirasiyla ‘1’ ve ‘0’ olarak
etiketlenmis iki sinifli verilerin siniflandirma basarimlar1 degerlendirilmistir. Burada 14752
tweetten olusan veri setinin 11802’s1 egitim veri seti iken 2950°si1 test veri setidir. Burada
duygu analizi yontemlerinde siklikla kullanilan SVM modelinin derin 6grenme
yontemlerine gore performansi goriilmiistiir. BOylelikle word2vec-CBOW yodntemiyle SVM
modeli smiflandirma basarim degerleri Cizelge 8.6°da goOrilmektedir. Burada Derin
ogrenme modellerinde en yiiksek Fl-makro degeri 95,02 iken SVM modelinde 84,84
bulunmustur. Buna gore saldirgan dili tespit etme basariminda derin 6grenme modellerinin
SVM modeline gore bariz bir iistiinlikk sagladigi goriilmistiir. Literatiire bakildiginda derin

o0grenme modellerinin s1g modellere gore daha iyi sonug verdigi bilinmektedir.
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Cizelge 8.6. SVM modeli siniflandirma basarim degerleri

Saldirgan Degil Saldirgan Makro Ort.
Kesinlik (%) 81,76 89,34 85,55
Duyarhhlik (%) 76,44 92,05 84,25
F1-skor (%) 79,01 90,68 84,84
Dogruluk (%) 87,09

8.2. Cok Simifhi Verilerin Smiflandirma Basarimlarinin Degerlendirilmesi

Calismada siiflandirma islemi iic asamalidir. ik asamada veri seti saldirgan ve saldirgan
degil olarak etiketlenmistir. Burada ikili siniflandirma s6z konusudur. Ikinci asamada ise
saldirgan olarak etiketlenen veriler, hedefli ve hedefsiz olarak alt siniflara ayrilmistir. Bu
asamada saldirgan olan tweet metninin bir hedefe yonelik olup olmadigina bakilarak
etiketleme islemi yapilmistir. Ugiincii asama da ise saldirgan olup hedefli olarak etiketlenen
veriler birey, grup ve diger olarak alt siniflara ayrilmistir. Burada saldirgan igerigin yoneldigi
hedefe gore etiketleme yapilmistir. Bu ek olarak coklu siniflandirma yapilirken iistiin

siiflandirma bagarimi sebebiyle GRU modelinin performansina bakilmistir.
8.2.1. Ikinci asama alt simiflar bazinda basarim degerlendirilmesi

Bu béliimde ilk olarak hedefsiz, hedefli ve saldirgan degil sirasiyla ‘0°, ‘1’ ve ‘2’ olarak
etiketlenmis ¢ok sinifl verilerin siniflandirma basarimlar1 degerlendirilmistir. Burada 14752
tweetten olusan veri setinin 11802’s1 egitim veri seti iken 2950°si test veri setidir. Rastgele
secilmis olan test veri setinin 913’ saldirgan olmayan, 2037’si saldirgan igerik
barindirmaktadir. 2037 saldirgan igerik barindiran tweetten 66’s1 hedefsiz, 1971’1 hedefli
olarak etiketlenmis verilerdir (Cizelge 8.4). Buna ek olarak calismada hedefli ve hedefsiz
olarak ikili siniflandirma da yapilmistir. Burada egitim veri seti 2044, test veri seti ise 2044
tweetten olusmustur. Egitim veri setinin 54’1 hedefsiz 1990’1 ise hedefli olarak etiketlenmis
verilerdir. Boylelikle ikili ve ¢oklu siniflandirma basarimlari karsilastirilmistir (Cizelge 8.7).
Ancak ikili simiflandirma yapildiginda dengesiz veri problemi yasanmistir ve 0grenme
saglanamamistir. Coklu smiflandirmayla ise F1 makro degeri %56,17’e ulagmustir.
Genisletilmis derlem kullanimiyla F1 makro degeri %15 oraninda artis gostererek %71,97¢
ulagmistir. Buna ek olarak ¢oklu smiflandirma da genisletilmis derlem kullanimi biitiin

degerlendirme oSlgiitlerini %6 ile %30 arasinda iyilestirmistir.
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Cizelge 8.7. Ikinci agsama alt siniflar bazinda egitim ve test verilerinin dagilimi

Etiketlenmis Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Veri Seti Sall)czgiglan Saldirgan =~ Saldirgan Saldirgan
Degil
Saldirgan 3615 913
Degil
Hedefsiz 227 66
Hedefli 7960 1971
Veri Seti 11802 2950

Cizelge 8.8’ de ikinci asama alt siniflandirma performans degerleri gosterilmektedir. Burada
siniflandirma performansinin degerlendirilmesinde sadece dogruluk oranlarina bakmanin
yamltict oldugu goriilmiistiir. Oyle ki, ikili simiflandirma en yiiksek dogruluk oranma ve
makul kayip degerine sahiptir. Ancak model 6grenememis ve tahminlerinin hepsi ‘hedefli’
dir. Burada hedefsiz olarak etiketlenen verileri tahmin edebilmesi ¢oklu siniflandirma da
genisletilmis derlem kullanimi ile saglanmistir. Boylelikle hedefsiz olarak etiketlenen
verileri siniflandirma performansinin ise F1-skor degeri sadece %30 oldugu goriilmiistiir.
Boylelikle modelin performansini etkileyen bir bagka faktor de smif dengesi oldugu
gorilmistiir. Simif dengesi problemi icin veri artirma ve asirt Ornekleme teknikleri
Onerilmistir (Massip, M., 2020). Buna ek olarak, saldirgan dil tespitine katki i¢in diizenlenen
OffensEval yarigma verilerine bakildiginda simiflar esit olarak temsil edilmemektedir. Alt
siiflandirmalardaki verilere bakildiginda ise sinif dengesi problemi daha da artmaktadir.
Boylelikle saldirgan dil tespitine yonelik yapilan ileriki calismalar da bu problem ele

alinacaktir.
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Cizelge 8.8. Kullanilan derin 6grenme GRU modelinin ikinci agama alt smiflar bazinda
¢oklu smiflandirma basarimlari

Coklu Simiflandirma Ikili Simiflandirma
GRU . . . . . .
Veri Seti Genisletilmis \eri Seti Genisletilmis
Derlem Derlem
D"g(;“l“k 85,08 93,83 97.36 97,36
(0]
roc-auc
% 73,28 82,93 50,00 50,00
Test—Egitim Kayip 55 )0 3995 2068 1640 11,89 1618 1050 13,34
Degeri %
F1 M%‘/Zm ort 56,17 71,97 49,33 49,33
Hedefli 89,93 91,49 97,36 97,36
Keil/nhk Hedefsiz 0 30,30 0 0
(0]
Saldl{gan 76,36 86 46 _ B
Degil
Hedefli 87,92 98,12 1 1
Duy(z;rllllk Hedefsiz 0 30,30 0 0
Yo
Saldl{gan 83,13 9584 _ B
Degil
Hedefli 88.02 94,69 98,66 98,66
Fl;;kor Hedefsiz 0 30,30 0 0
(0]
Saldirgan 79.60 90,01 ) )

Degil
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Sekil 8.3. Kullanilan derin 6grenme GRU modelinin ikinci agama alt siniflar bazinda ¢oklu
simiflandirma igin hata matris gosterimi (a veri setinden elde edilen hata matrisi,
a' genisletilmis derlem kullanilarak elde edilen hata matrisi)

8.2.2. Uciincii asama alt simflar bazinda basarim degerlendirilmesi

Bu boliimde ilk olarak hedefsiz, birey, grup, diger ve saldirgan degil sirasiyla ‘0°, ‘1°, 2°,
‘3> ve ‘4> olarak etiketlenmis ¢ok smifli verilerin siniflandirma basarimlari
degerlendirilmistir. Burada 14752 tweetten olusan veri setinin 11802’si egitim veri seti iken
2950’si1 test veri setidir. Rastgele se¢ilmis olan test veri setinin 913’1 saldirgan olmayan,

2037’s1 saldirgan igerik barindirmaktadir. 2037 saldirgan igerik barindiran tweetten 66’ s1
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hedefsiz, 1971’1 hedefli olarak etiketlenmis verilerdir. 1971 hedefli igerigin 123311 birey,
646 grup ve 92’si diger olarak etiketlenmis verilerdir (Cizelge 8. 9).

Cizelge 8.9. Ugiincii asama alt siiflar bazinda egitim ve test verilerinin dagilimi

Etiketlenmis Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Veri Seti Saldirgan  Saldirgan  Saldirgan  Saldirgan
Degil Degil

Saldirgan 3615 913
Degil

Hedefsiz 227 66
Birey 5116 1233
Grup 2538 646
Diger 309 92

Veri Seti 11802 2950

Cizelge 8.10° de iigiincli asama ¢oklu siniflandirma basarim degerleri karsilastirilmistir.
Burada genisletilmis derlem kullanimiyla F1 makro degerinde %14 oraninda iyilesme
saglayarak %54,10 basarim degeri elde edilmistir. Bu deger modelin yeterince iyi olmadigini
gostermektedir. Burada dengesiz veri problemine yonelik yontemlerin degerlendirme
performansini artiracagi disiiniilmektedir. Ancak bu yontemlerin degerlendirilmesi bu

calismanin disindadir.

GRU modelinin diger ve hedefsiz verileri tahmin etmedeki performansi oldukca diisiiktiir.
Genisletilmis derlemden elde edilen kelime temsillerini kullanan modelin bu degerleri
iyilestirdigi goriilmiistiir. Burada diger olarak etiketlenen verileri tahmin etme F1-skor
degeri %4,17 iken genisletilmis derlem ile %32,22’ye ulagsmistir. Hedefsiz olarak etiketlenen
verilerde ise Fl-skor degeri %0 iken %17,68’¢ ulasmistir. Buna ek olarak g¢alismada
genisletilmis derlem kullaniminin diisiik performans degerine sahip 6grenememis aglarda
daha yiiksek iyilestirmeler sagladig1 goriilmiistiir. Ornegin genisletilmis derlem kullanimi
diger olarak etiketlenen verilerde F1-skor degeri %28 iyilesme saglarken birey olarak
etiketlenen daha c¢ok Ornekleme sahip verilerde sadece Fl-skor %2’lik 1iyilesme

saglayabilmistir.
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Sekil 8.2 de ¢izilen hata matrisine gére, GRU modeli genisletilmis derlem kullanimi ile
birey etiketli verilerin dogru tahmin edilmesinde artis goriilmiistiir. Ancak bu verilerin grup
olarak yanlis etiketlenmesinde kayda deger bir artis olmustur. Burada grup etiketli tweetlerin
birey olarak tahmin edildigi goriilmiistiir. Bu iki etiket tiirii arasinda 6grenmede giigliik

yasandig1 sdylenebilir.
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Cizelge 8.10. Kullanilan derin 6grenme GRU modelinin iigiincli asama alt siniflar bazinda
¢oklu smiflandirmasi

GRU Coklu Simiflandirma
Veri Seti Genisletilmis Derlem
Dogruluk 68,61 83,86
%
roc-auc 65,21 78,87
%
Test — Egitim Kayip 79,01 77,75 47,90 39,32
Degeri %
F1 Makro Ort. 39,49 54,10
%
Birey 73,26 58,09
Grup 65,72 40,94
Kesinlik
% Diger 50,00 21,64
Hedefsiz 0 10,81
Saldirgan 79,79 83,89
Degil
Birey 71,78 98,70
Grup 28,79 96,56
Duyarhhk
% Diger 2,17 63,04
Hedefsiz 0 48,48
Saldirgan 81,71 96,93
Degil
Birey 72,51 73,14
F1-skor Grup 40,04 57,51
%
Diger 4,17 32,22
Hedefsiz 0 17,68
Saldirgan 80,74 89,94

Degil
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Sekil 8 4. Kullanilan derin 6genme GRU modelinin {i¢iincili agsama alt siniflar bazinda
coklu smiflandirma i¢in hata matris gosterimi
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9. SONUC VE ONERILER

Sosyal medya platformlar1 insanlarin duygu ve diisiincelerini paylastigi bir alandir. Bu
platformlar1 diinyada bulunan insanlarin yarisinin aktif kullandig1 goriilmiistiir. Bu sebeple
burada kullanicilar tarafindan yapilan paylagimlar akademik alanda oldukga ilgi gérmiistiir.
Bunlardan biri olan Twitter uygulamasi kisa metin paylagimina izin vermektedir. Gliniimiiz
toplumlarinda, bu platformlarda goriislerini ifade etmekte 6zgiir olan ¢ok sayida sosyal
medya kullanicis1 vardir. Kullanicilar arasindaki saldirgan dil kullanan online tartismalarin
onemli oranda artti§i gdézlemlenmistir. Bu durum magdurlarin psikolojik iyi oluslarini
olumsuz yonde etkilemektedir. Bununla birlikte sadece insanlar degil kurumsal firmalar da
bu saldirgan dile maruz kalmaktadirlar. Bu tiir siddetlerin tekrarlanmasi, bu durumun

normallesme ve daha da artmasi sonucunu dogurmaktadir.

Son yillarda Twitter gibi sosyal ag kurucularinin saldirgan dil barindiran zarar verici
paylagimlarin engellenmesinde aktif rol almas1 beklenmektedir. Ancak sosyal ag kuruculart,
kullanicilarin konugsma 6zgiirliigii hakkindan 6diin vermeden saldirgan dil kullanimini
cezalandirmak gibi zorlu bir goreve sahiptir. Ayrica bu platformlar ¢evrimigi topluluklar
tarafindan olusturulan ¢ok miktarda veriye sahiptir. Bu sebeple Twitter gibi sosyal ag
kurucular1 bu soruna otomatik ¢6ziim bulmak zorunda kalmistir. Bu sorunun ¢6ziimiinde
insan istthdami, maliyetli ve ¢ok zaman alic1 oldugu i¢in artik bir secenek degildir. Buna ek
olarak caligmada saldirgan dil iceren veri seti olusturma ve etiketleme islemi yapilirken uzun
siiren yogun ugras goz Oniine alindiginda psikolojik iyi olusu olumsuz yonde etkiledigi
gorilmistiir. Bu durum saldirgan dil tanimlamada insan istihdami kullanmanin sakincali
yOniinii ortaya koymaktadir. Ayrica, ¢evrimici kanallarda saldirgan dil sdylemi hizh
yayilmaktadir. Bu durum zamaninda yanit veren ¢Oziimlerin gerekli oldugunu
gostermektedir. Tum bunlar, otomatik yontemlerle rahatsiz edici dil algilama sorununu
¢ozen dogru ve dlgeklenebilir bir ¢oziim bulma ihtiyacin1 dogurmaktadir. Sonug olarak, son
yillarda Dogal Dil Isleme toplulugu saldirgan dil ve nefret dili ile ilgili alanlar ile daha fazla
ilgilenmeye basladi. Bu alanlarda yapilan ¢aligmalar 6zellikle sosyal medya da yer alan
iceriklerdeki saldirgan dili tanimlamaya ve azaltmaya yardimci olacagi diisiiniilmektedir.
Ancak bu alanda Tiirk¢e dilinde yapilan calismalarin oldukc¢a az oldugu goriilmistiir.
Boylelikle tez ¢alismasinda alana dikkat ¢ekmek ve yapilacak olan caligmalara katki

saglamak amaclanmistir.
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Calismada Twitter platformundan elde edilen metin verileri siniflandirilmistir. Siniflandirma
islemi li¢ agamalidir. Birinci asamada saldirgan ve saldirgan degil olarak ikili siniflandirma
yapilmistir. Ikinci asamada saldirgan olan tweet metni hedefli ve hedefsiz olarak ayrilmistir.
Boylelikle bu asamada hedefli, hedefsiz ve saldirgan degil olarak ¢oklu siniflandirma
yapilmigtir. Ugilincii asamada ise, hedefli olan tweet metni birey, grup, diger olarak
ayrilmistir. Bu asamada ise saldirgan degil, hedefsiz, birey, grup ve diger olarak ¢oklu
simiflandirma yapilmistir. Ayrica saldirgan dil tespitine yonelik bu alanda yapilan
caligmalara bakildiginda bu ¢alisma Tiirk¢e dilinde c¢oklu simiflandirma yapilan ilk
caligmadir. Buna ek olarak calismada Tiirkge’ de bilinen 150°den fazla saldirgan dil igeren
kelime ve kelime Obekleri aratilarak veri seti ve genisletilmis derlem olusturulmustur.
Burada veri ¢esitliligi saglamak i¢in gegmise dayali arama yapilmistir. Veri setimizde yer
alan 14752 tweet metni manuel olarak yukarida belirtilen siniflandirma kriterlerine gore
manuel olarak etiketlenmistir. Burada saldirgan dil etiketleme isleminin 6znel yargilar
barindirmasindan kaynakli etiketleyiciler arasinda uyum problemi ile karsilastik. Bu
problemin ¢dziimiinde oy sistemi ile cogunlugun kararina bakilmistir. Ayrica 1 milyon 860
bin alana 6zel tweetten olusan genisletilmis derlem elde edilmistir. Boylelikle genisletilmis
derlemde word2vec-CBOW yontemi kullanilarak elde edilen kelime temsillerinin

siiflandirma performansina katkisi gortilmiistiir.

Calismada lic agsamali siniflandirma yapilmistir. Birinci asamali siniflandirma olan saldirgan
ve saldirgan degil olan ikili siniflandirmadir. Burada kullanilan derin 6grenme yontemleri;
CNN, LSTM, BIiLSTM, GRU, BiGRU ve CNN-LSTM’ dir. Bu derin 6grenme yontemleri
literatiirde en ¢ok atif alan popiiler modellerdir. Boylelikle bu modellerin Tiirkce dilinde
performanslari karsilagtirilmistir. Burada veri setinden word2vec yontemi kullanilarak elde
edilen kelime temsilleri ile yapilan simiflandirmada CNN ve CNN-LSTM modeli diger
modellerden F1 skor degeri yaklasik %4-%5 daha iyi performans goéstermistir. Ancak
genisletilmis derlem kullanimiyla GRU saldirgan icerigi tespit etmesindeki F1 skor degeri
%97 ile en yiiksek performansa sahip model olmustur. Burada bu modelin saldirgan olmayan
icerigi tespit etmesindeki F1 skor degeri ise %93’tiir. Buna ek olarak GRU ve LSTM
arasinda siiflandirma performanslarina bakildiginda belirgin bir {istlinlik gériilmemistir.
Sonraki asamalarda ¢oklu siniflandirma yapilirken {istiin siniflandirma basarimi sebebiyle
GRU modelinin performansina bakilmistir.  Buna ek olarak genisletilmis derlem
kullaniminin en az etkiledigi modeller F1-skor degeri %0,3 ve %0,6 ile sirastyla CNN ve

CNN-LSTM olmustur. Boylelikle genisletilmis derlem kullanimi CNN ve CNN-LSTM
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modellerinde belirgin degisiklige sebep olmamistir. Diger modeller de genisletilmis derlem
kullaniminin modellerin performansina katkisinin yaklasik olarak F1-skor degeri %6 ile %7
arasindadir. Sonug¢ olarak genisletilmis derlem ile ¢alisilmasi durumunda GRU modeli
kullanilabilecegi gibi kiiclik boyutlu etiketli veri setinden elde edilen kelime temsilleri
kullanilacagi zaman CNN ve CNN-LSTM modeli basarili sonuglar elde etmistir. Bununla
birlikte makine 0grenmesi yontemi olan SVM modelinin siniflandirma performansi da
karsilagtirilmistir. Buna gore saldirgan dili tespit etme basariminda derin 6grenme
modellerinin SVM modeline gore belirgin bir {stiinlik saglayamadigi goriilmiistiir.
Problemin dogasi ve iki sinifli verilerde kullanilan etiketleme kriterlerinin bu duruma sebep

oldugu soylenebilir.

Calismada yapilan {i¢ asamali smiflandirmanin ikinci asamasinda hedefli, hedefsiz ve
saldirgan degil olarak coklu smiflandirma yapilmistir. Burada {istiin siniflandirma
basarimina sahip GRU modelinin siniflandirma performansi karsilagtirilmistir. Ayrica
calismada ¢oklu smiflandirmanin yaninda sadece hedefli ve hedefsiz verileri igeren ikili
siniflandirma da yapilmistir. Boylelikle ikili ve ¢oklu siniflandirma performans basarimlari
karsilastirtlmistir. Ancak GRU modeli ikili siniflandirma yapildiginda dengesiz veri sorunu
ile karsilagsmistir. Dolayisiyla model 6grenememistir. GRU modelinin ¢oklu siniflandirma
F1 makro degeri %71,97°dir. Genisletilmis derlem kullanildiginda bu deger %14 artis
gostermistir. Buna ek olarak daha az 6rnege sahip olan hedefsiz verileri tahmin etme F1 skor
degeri %0 iken genisletilmis derlem kullanimiyla bu deger %30,30 olmustur. Ayrica hedefli
ve saldirgan degil olan verileri tahmin etme F1 skor degeri sirastyla %88,92 ve %79,6 tiir.
Genisletilmis derlem kullanimiyla bu degerler sirasiyla %94,69 ve %90,91 olmustur. Sonug
olarak genisletilmis derlem kullanimi modelin 6grenemeyen az Ornege sahip smifinin
siiflandirma basarimini da artirmistir. Ayrica modelin performansinmi etkileyen bir bagka

faktoriinde siif dengesi oldugu goriilmiistiir.

Calismada yapilan ii¢ asamali smiflandirmanin iiglincii asamasinda birey, grup, diger,
hedefsiz ve saldirgan degil olarak coklu smiflandirma yapilmistir. Burada ({istiin
siniflandirma basarimina sahip GRU modelinin siniflandirma performansi karsilagtirilmistir.
GRU modelinin ¢oklu smiflandirma F1 makro degeri %39,49°dur. Genisletilmis derlem
kullanimiyla F1 makro degerinde %14 oraninda iyilesme saglayarak %54,10 basarim degeri
elde edilmistir. GRU modelinin 6rnek sayisinin azligi sebebiyle diger ve hedefsiz verileri

tahmin etmedeki performansi oldukga diisiiktiir. Genisletilmis derlemden elde edilen kelime
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temsillerini kullanan modelin bu degerleri iyilestirdigi goriilmiistiir. Burada diger olarak
etiketlenen verileri tahmin etme Fl-skor degeri %4,17 iken genisletilmis derlem ile
%32,22’ye ulasmistir. Hedefsiz olarak etiketlenen verilerde ise F1-skor degeri %0 iken
%17,68’e ulasmistir. Genisletilmis derlem kullanimi diger olarak etiketlenen verilerde F1-
skor degeri %28 iyilesme saglarken birey olarak etiketlenen daha ¢ok Ornekleme sahip
verilerde sadece Fl-skor %2’lik iyilesme saglayabilmistir. Dolayisiyla c¢alismada
genisletilmis derlem kullaniminin diisiik performans degerine sahip 6grenememis aglarda

daha yiiksek iyilestirmeler sagladig1 gorilmiistiir.

Sonug olarak alana 6zgii verilerden olusan genisletilmis derlem kullaniminin siniflandirma
performansini 6nemli 6l¢iide artirdigr goriilmiistiir. Bununla birlikte kiigiik bir veri setinden
olusan kelime temsilleri kullanildiginda CNN ve CNN-LSTM modellerinin diger modellere
oranla genisletilmis derleme yakin performans sagladigi goriilmiistiir. Buna ek olarak
caligmada kullanilan derin 6grenme modellerinin literatiire gore en popiiler modeller oldugu
sOylenebilir. Bu modeller Tiirkce dilinde iistiin siniflandirma basarim degerleri elde etmistir.
Ayrica calisma da kullanilan veri setinin etiketlenmesi isleminde uyumsuzluk problemi
yasandig1 goriilmistiir. Gelecek c¢alismalar da bu problemin ¢o6ziimiine yonelik
etiketleyiciler icin kapsamli tamimlamalar yapilabilir. Ote yandan bazi az 6rnege sahip
siiflarda dengesiz veri problemi yasanmis, sonraki ¢aligmalar da bu problemin ¢éziimiinde
kullanilan veri artirma ve geri ceviri gibi yontemlerin Tiirk¢ce metinlerde etkisine yonelik

caligmalar yapilabilir.
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