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NLG Natural Language Generation (Dogal Dil Uretimi)

KNN K Nearest Neighbor (En Yakin Komsgular)

RNN Recurent Neural Networks (Yinelemeli Sinir Aglar)
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QA Qestion Answering(Soru Yanitlama)
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LSTM Long Short Term Memory(Uzun Kisa Vadeli Bellek Aglar)
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Yazilim Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Doc. Dr. Akin Ozcift

Gelisen ve degisen teknoloji ile internet kullaniminin yayginlagmasi ve sosyal
medya platformlarinin  kullaniommin  artmasi  iletisimi, bilgi  paylasiminm
giiclendirmekle birlikte, kisileri siirekli rahatsiz etme, kisilerle alay etme, tehdit,
dedikodu yayma, internet iizerinden kisiye hakaret etme gibi iliskisel saldiri
davraniglarini igeren siber zorbalik olarak tanimlanan eylemin meydana gelmesine
sebep olmustur. Siber zorbaligin insan iizerinde bir¢cok olumsuz etkisi bulunmaktadir.
Bilim insanlar1 ve aragtirmacilar, giinden giine artan bu eylemi tespit etmek, tespit eden
sistemler gelistirmek, siber zorbalig1 6nlemek amaciyla gesitli gahsmalar yapmiglardir.
Bu calismalardan bir tanesi de Dogal Dil Isleme ile Makine Ogrenmesi algoritmalar
kullanarak Siber Zorbalik tespitinin yapilmasidir. Siber Zorbalik tespiti i¢in kullanilan
yaygin yontemlerden biri Makine Ogrenmesi algoritmalaridir. Girdiler, algoritmalar
tarafindan isleme tutulmadan 6nce 6n isleme adimlarindan gegmektedir. On isleme
adimlarinin fazlaligi ve karmasikligi Tiirkge gibi morfolojik acidan zengin olan
dillerde Makine Ogrenmesi algoritmalarmin performansin1  olumsuz ydnde
etkilemektedir.

Dogal Dil Isleme igin Google gelistiricileri tarafindan yaymlanan BERT
algoritmast ve On egitimli bir algoritma olup, On isleme adimlarina ihtiyag
duymamaktadir. Yukarida belirtilen sebeplerden dolay1, BERT algoritmasinin Makine
Ogrenmesi algoritmalarina karst Dogal Dil Isleme calismalarinda daha iyi sonuclar
verecegi disiiniilmektedir. Bu calismada Tiirk¢e siber zorbalik veri seti lizerinde
Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ve BERT algoritmasinin performansi karsilastirmali
sonuglarla degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: NLP, BERT, 6n egitim, Makine Ogrenmesi, Siber Zorbalik
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ABSTRACT
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With the developing and changing technology, the widespread use of the
internet and the increase in the use of social media platforms strengthen
communication and information sharing. caused to occur. Cyberbullying has many
negative effects on people. Scientists and researchers have carried out various studies
in order to detect this increasing action day by day, to develop detection systems, and
to prevent cyberbullying. One of these studies is the detection of Cyber Bullying using
Natural Language Processing and Machine Learning algorithms. One of the common
methods used for cyberbullying detection is Machine Learning algorithms. Inputs go
through preprocessing steps before being processed by algorithms. The redundancy
and complexity of preprocessing steps negatively affect the performance of Machine
Learning algorithms in morphologically rich languages such as Turkish.

BERT algorithm published by Google developers for Natural Language
Processing and it is a pre-trained algorithm and does not need pre-processing steps.
For the reasons mentioned above, it is thought that BERT algorithm will give better
results in Natural Language Processing studies against Machine Learning algorithms.
In this study, the performance of Machine Learning algorithms and BERT algorithm
on Turkish cyberbullying dataset was evaluated with comparative results.

Keywords: NLP, BERT, pre-trained, Machine Learning, Cyberbullying
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1. GIRIS

Internet teknolojisinin gelismesiyle birlikte insanlar arasindaki iletisim ve iliski
sanal ortama taginmaya baslamistir. Milyonlarca insan zamanini internet ortaminda
sosyal aglarda gecirmektedir. Sosyal aglar, herkesle, herhangi bir zamanda ve ayni1
anda bir¢ok kisi ile iletisim kurma ve bilgi paylasma yetenegine sahiptir. Sosyal
aglarin popiilerliginin artmasinda dolay1 sanal ortamda milyonlarca kisisel bilgi
(fotograf, video, mesajlar) bulunmaktadir. Sosyal aglarin kullanimi1 ve sanal ortamdaki
bilgi artigi, bilinmeyen veya algilamasi zor, pek cok tehlikeyi de beraberinde
getirmistir. Bu tehlikelerden biri olan Siber Zorbalik, karalayici ifadeler iceren
mesajlar gbndermek veya diger kisi veya kisilere ¢cevrim i¢i toplulugun geri kalaninin
onlinde sozlii olarak zorbalik yapmak anlamina gelir [1]. Siber Zorbalik, cep
telefonlarinin, video oyun uygulamalarmin veya metin, fotograf veya video
gondermenin baska bir kisiyi kasten yaraladigi veya utandirdigi durumlarda ¢evrim igi

olarak kullanilabilir.

Siber zorbalik giiniin her saatinde, haftasinda gergeklesebilir ve internet
tizerinden her yerde herkese ulasabilirsiniz. Siber zorbaligin metinleri, fotograflar
veya videolar1 gizli bir sekilde yayinlanabilir. Twitter, Instagram, Facebook,
YouTube, Snapchat, Skype gibi ¢esitli sosyal medya platformlar1 internetteki en
yaygin zorbalik siteleridir. Cevrimi¢i sosyal aglar, siber zorbalarin daha oOnce
erisilemeyen yerlere ve lilkelere erigsmesini saglamaktadir. Siber zorbalik, kurbana
internetin sadece bir tik 6tede oldugu icin her yerde saldirtya ugradiginmi hissettirir.
Magdur iizerinde zihinsel, fiziksel ve duygusal etkiler yaratir. Bu sebeplerden dolayz,

Siber Zorbalik baglamini analiz etme ve inceleme ihtiyaci dogmustur.

Siber zorbalik, ¢ogunlukla sosyal medyada metin veya gorseller seklinde
gerceklesir. Zorbalik iceren metin, zorbalik icermeyen metinden ayirt edilebiliyorsa,
sistem buna gore hareket edebilir. Etkili bir siber zorbalik tespit sistemi, bu tiir
saldirilara karsi koymak ve siber zorbalik vakalarinin sayisint azaltmak icin sosyal
medya internet siteleri ve diger mesajlasma uygulamalar i¢in faydali olabilir. Siber
zorbalik tespit sisteminin amaci, siber zorbalik metnini tespit etmek ve anlamini da
dikkate almaktir. Sistem Once belirli bir metnin ¢esitli yonlerini analiz eder ve ardindan
metnin baglamini bulmak i¢in 6nceki bilgileri veya gorselleri uygular. Bdyle bir metne

etkili ve verimli bir sekilde erigebilecek kisisellestirilmis bir sistem olusturmaya

1



ihtiya¢ vardir. Siber Zorbalik tespitinin yapilabilmesi i¢in, metinlerde kullanilan insan
dilinin makineler tarafindan anlasilir hale getirilmesi gerekmektedir. insan dilinin,
makineler tarafindan anlagilabilir, yorumlanabilir ve analiz edilebilir hale getirilmesi,
Yapay Zekanin bir alt kategorisi olan Dogal Dil Isleme ile miimkiin olmaktadir.

Incelenecek olan metinler {i¢ ana baslik altinda analiz edilmektedir.

Morfolojik analiz; dogal dil islemenin ana siire¢lerinin baslangicidir. Koklerin
analizi olarak da ifade edilmektedir. Bu asamada verilen ciimle bosluklar dikkat
alinarak kelime ayrilmaktadir. Daha sonra her bir kelime koklerine gore ve aldiklar

eklere ayrilmaktadir.

S6z dizimsel analiz; morfolojik analiz sonug¢ c¢iktilar1 kullanilarak climle
icerisindeki kelimelerin ve kelimeler arasinda iliskinin analizinin yapildig: siirectir.
Ciimle icerisindeki kelimelerin dizilisinin incelendigi asama olarak ifade

edilebilmektedir. Ozne, yiiklem, nesne ve benzeri ciimle dgelerinin ayrildig1 asamadir.

Anlamsal analiz asamasinda kelime ve climle asamalarindan ge¢mis olan
veriler tlizerinden climlelerin tek bir biitiin olarak hangi anlama geldiginin tespit

edildigi asamadir.

Siber Zorbalik tespitinde veriler arasinda birden fazla 6zelligin bulunmasi ve
ozellikler arasinda da dogru iliskilerin kurulabilmesi nedeniyle hedef verilerin
tespitinde iyi bir tahmin yiiriitiilebilmesi gerekmektedir. Makineler tarafindan anlasilir
hale getirilmis verilerin, yorumlanip analiz edilebilmesi i¢in kullanilan en yaygin
yontemlerden birisi de Makine Ogrenmesidir. Makine Ogrenmesi kullanilarak Siber
Zorbalik tespiti i¢in birgok calisma yapilmistir. Siber Zorbalik tespitinde yaygin olarak
kullanilan Makine Ogrenmesi algoritmalarina KNN, Destek Vektor Makineleri, Naive

Bayes, Karar Agaclar1 6rnek olarak verilebilir.

Siber Zorbalik tespitinde kullanilan diger bir yontem de Yapay Zekanin bir alt
kategorisi olan ve Evrisimsel Sinir Aglarina dayanan Derin Ogrenmedir. Derin
o6grenme hazirlanmis verilerden kendi kendine 6grenme yetenegine sahip bir Makine
Ogrenmesi teknigi seklinde tanimlanabilir. Derin &grenme, verilerden ozellikleri
otomatik olarak ¢ikararak ve yliksek boyutlu verilerde daha iyi sonuglar elde ederek

makine 6greniminin 6niine gegmektedir. Derin Ogrenme ile Siber Zorbalik tespit



stireci; veri seti olugturma, veri 6n isleme, derin 0grenme yoOntemleri olusturma,

siiflandirma ve sonug olarak ilerlemektedir.

Son zamanlarda, derin sinir ag1 tabanli modeller, siber zorbalifin tespit
edilmesinde geleneksel modeller {izerinde dnemli bir iyilesme gostermistir. Ayrica,
cesitli Dogal Dil Isleme gorevlerinde yararli oldugunu kanitlayan yeni ve daha
karmasik derin 6grenme mimarileri gelistirilmektedir. Google, baglamsal eklemeler
tiretebilen ve smiflandirma igin goreve 6zgii eklemeler iiretebilen Bert adli bir dil
o6grenme modeli gelistirdi. Sosyal medya platformlarinda siber zorbalik tespiti igin,
mevcut sonuclar1 gelistiren bir smiflandiric1 olarak istte tek bir dogrusal sinir ag
katmani ile 6nceden egitilmis yeni BERT modelini kullanarak yeni bir yaklasim
onerilmistir. Bu ¢alismada belirli Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile BERT
algoritmasmin ayni veri seti lizerinde performans kiyaslamasi yapilacaktir. Bu
baglamada Siber Zorbalik tespiti igin Makine Ogrenme tabanli algoritmalar siber
zorbalik veri setinde uygulanmistir. Ardindan dnerilen BERT algoritmasi ayni veri seti

tizerinde uygulanacak ve karsilastirmalar yapilacaktir.



2. MATERYAL VE YONTEM
2.1. Makine Ogrenmesi Tiirleri

Makine 68renimi, genis anlamda bir makinenin akilli insan davranigim taklit
etme yetenegi olarak tanimlanan yapay zekanin bir alt alanidir. Makine 6grenmesi alt

alanlan Sekil 2.1°de gosterilmistir.

MAKINE OGRENMESI

N A A A

Denetimli Denetimsiz Pekistirmeli in & Deril igtirmeli
D D p Derin 8drenme Derin Pekistirmeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme 9 Ogrenme

Sekil 2.1. Makine Ogrenmesi Alt Alanlar1 [2]

2.1.1. Denetimli Makine Ogrenmesi

Denetimli 6grenme, makine 6grenimi sistemine, sistemi egitmek i¢in drnek
etiketli veriler saglandig1 ve sistemin bu etiketli verilere gore ¢iktiyr tahmin etmeye
odaklandigi yontemdir [3]. Sistem veri kiimelerini anlamlandirmak i¢in, etiketlenmis
verileri kullanarak bir model olusturur ve ardindan egitim ve isleme asamalar
gergeklestirilir (Sekil 2.2). Daha sonra kesin ¢ikt1 tahmin kontrolii i¢in sisteme ornek
veri seti saglanir ve bu veri seti kullanilarak sistem test edilir. Denetimli 6grenmenin
amaci girdi verilerini ¢ikt1 verileri ile eslemektir. Denetimli 6grenme iki algoritma

kategorisinde gruplandirilabilir: regresyon ve siniflandirma.
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Sekil 2.2. Denetimli Ogrenme [4]

Smiflandirma: Bir siiflandirma probleminde, sonuglari ayr1 ayri ¢iktilarda
tahmin etmeye odaklanilmaktadir (Sekil 2.3). Ornek verilecek olursa; tiimérlii bir
hastanin tlimoriiniin iyi huylu veya kotli huylu olup olmadigini 6ngérmek, gelen bir

mailin spam veya spam olmayan seklinde kategorize etmektir.

‘ -
A4 T

Y

Sekil 2.3. Simiflandirma



Regresyon: Bir regresyon probleminde, sonuglar siirekli bir ¢ikt1 iginde tahmin
etmeye odaklanilmaktadir; yani, girdi degiskenlerini bazi siirekli fonksiyonlara
eslemeye calismaktadir (Sekil 2.4). Ornek verilecek olursa Bir firmanin reklam

harcamalarinin satislarini nasil etkiledigini tahmin etmek.

N

Sekil 2.4. Regresyon
2.1.1.1. K-NN

K-NN smiflandirma ve regresyon problemlerini ¢ézmek i¢in kullanilabilecek
istatistiksel bir tekniktir [2]. Basit anlamiyla KNN, tahmin edilecek degerin bagimsiz
degiskenlerinin olusturdugu vektoriin sinifini, en yakin komsularin hangi siifta yogun
oldugu bilgisinden yola ¢ikarak tahmin etmeye dayanir (Sekil 2.5). KNN (K-En Yakin

Komsular) Algoritmasi iki ana deger iizerinden tahmin yapar;

e Uzaklik: Tahmin i¢in bir nokta belirlenir. Tahmini yapilacak noktanin diger
noktalardan uzaklig1 hesaplanir. Uzaklik hesabi i¢in Minkowski mesafe
hesaplama fonksiyonu kullanilir [6].

e K (Komsuluk Sayisi): En yakin ka¢ komsu lizerinden tahmin yapilacagi
belirlenir. Secilen K degeri sonucu dogrudan etkileyecektir. K degeri ¢ok
kiiciik olursa overfit etme olasilig1 ¢ok yiiksek olacaktir. K degeri ¢ok biiyiik
olursa ¢ok genel sonuglar verecektir ve yanlis tahmine yol acacaktir. K
degerinin se¢imi biiyilk onem tagimaktadir. K degeri i¢in optimum deger

secilmelidir [6].
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Sekil 2.5. KNN [5]
2.1.1.2. Karar Agaclan

Karar Agaglar1 hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilan
en popiiler makine 6grenme algoritmalarindan biridir. Amaci, veri 6zelliklerinden
basit kurallar ¢ikararak ve bu kurallar1 6grenerek bir degiskenin degerini tahmin eden
bir model olusturmaktir. Diger yontemlerle kiyaslandiginda karar agaclarinin
yapilandirilmasi, anlasilmasi ve yorumlanmasi daha kolaydir. Iki tiir eleman
kullanilarak insa edilirler: diigiimler ve dallar. Her diiglimde, egitim siirecindeki
gozlemleri bolmek veya tahmin yaparken belirli bir veri noktasinin belirli bir yolu
izlemesini saglamak i¢in verilerimizin O6zelliklerinden biri degerlendirilir. Karar
agaclari, ornekleri agacgta kok diigiimden bazi yaprak diigiimlere dogru siralayarak

siiflandirir, yaprak diigiim 6rnege siniflandirma saglar (Sekil 2.6)
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Sekil 2.6. Karar Agaclari

Siniflandirma: Karar Agaglar siniflandirma i¢in kullanilirken, karar agacinin
her adiminda veya diiglimiinde, veri kiimesinde yer alan tiim etiketleri veya siniflari

ayirmak amaciyla 6zellikler tizerinde bir kosul olusturmaya odaklanilir.

Karar agaglar1 yonteminde siniflandirma yapmak icin elimizdeki verilerden
agac olusturulur ve veri setindeki kayitlar bu agaca uygulanir, ¢ikan sonuca gore

kayitlarin siiflandirma islemi gergeklesir.

Karar agaglar1 ile siiflandirma siireci kok digiim ile baglar. Niteliklerin
degerine gore diigiimler alt dallara ayrilir, bu siire¢ yaprak elde edilinceye kadar devam
eder. Burada diigiimler, test islemine tabi tutulan nitelikleri gosterir ancak bilinmelidir
ki tim degiskenlerin ya da niteliklerin karar agacinda yer almasi beklenmez. Dallar,
teste tabi tutulan diiglimlerin sonuglarini gosterir. Elde edilen dallar ile tahmin edilecek
sinifa giden yol belirlenir. Dalin sonucunda siniflama tamamlanmiyorsa tekrar diigiim

olusturulur. Yapraklar ise veri setindeki bir karar sinifin1 temsil etmektedir [7,8].

Regresyon: Karar agaclar1 hem kategorik hem de sayisal verileri isleyebilir. J.
R. Quinlan'in ID3 adli karar agaclar1 olusturmak i¢in ¢ekirdek algoritmasi, olas1 dallar
alaninda yukaridan asagiya, geri izleme olmaksizin ¢alisir. ID3 algoritmasi, Bilgi
Kazanimimi Standart Sapma Azaltma ile degistirerek regresyon i¢in bir karar agaci

olusturmak i¢in kullanilabilir. Bir karar agaci, bir kok diiglimden yukaridan asagiya



olusturulur ve verilerin benzer degerlere sahip (homojen) 6rnekler igeren alt kiimelere

boliinmesini igerir. Sayisal bir 6rnegin homojenligini hesaplamak i¢in standart sapma

5= [e (1)

Standart Sapma (S) aga¢ yapimi (dallanma) i¢indir. Dallanmanin ne zaman

kullanilir.

durdurulacagina karar vermek i¢in Sapma Katsayis1 (CV) kullanilir. Girdi sayis1 (n)
de kullanilabilir. Ortalama, yaprak diigiimlerindeki degerdir. Standart sapmada iki

Ozellik vardir hedef (target) ve tahmin edici (predictor).

Karar Agaglar ile regresyon analizi yapilirken, tahmin sonucu elde edildikten

sonra Ortalama Kare Hatas1 (MSE) hesaplanir.

1 N
MSE = 237, (Y, — ¥)? @

Formiilde kullanilan, n toplam veri sayisini, Yi gozlemlenen degeri ve Y'
tahmin edilen degeri ifade etmektedir. Algoritmanin arkasindaki temel fikir, veri setini
2 parcaya bolmek icin bagimsiz degiskendeki noktay1 bulmaktir, bdylece ortalama
kare hatas1 bu noktada en aza indirgenir. Algoritma bunu tekrarlayan bir sekilde yapar

ve agac benzeri bir yap1 olusturur.
2.1.1.3. Naive Bayes

Naive Bayes, biiyiik hacimli veriler i¢in kullanilan bir makine 6grenme modelidir,
milyonlarca veri kaydina sahip verilerle ¢alisiyor olsaniz bile dnerilen yaklasim Naive
Bayes'tir. Duygusal analiz gibi NLP gorevleri s6z konusu oldugunda ¢ok iyi sonuglar
verir. Hizli ve karmasik olmayan bir siniflandirma algoritmasidir. Naive Bayes

algoritmasini anlamak i¢in Bayes teoremini anlamak gerekir.

Bayes Teoremi: Kosullu olasilik {izerinde ¢alisan bir teoremdir. Kosullu olasilik

bize bir olayin 6n bilgisini kullanarak olasiligini verebilmektedir.

P(B\A)*P(A)

P(A\B) = "B

©)



P(A): H hipotezinin dogru olma olasilig1. Bu, 6nceki olasilik olarak bilinir.
P(B): Kanitin olasilig1.

P(A|B): Verilen hipotezin dogru olma olasilig.

P(B|A): Kanitin dogru oldugu verilen hipotezin olasilig1.

Naive Bayes Simiflandiricisi: Siniflandirici, degiskenlerin belirli 6zelliklerine
gore farkli nesneleri ayiran bir makine 6grenme modelidir. Bayes teoremi {izerinde
calisan bir tiir siniflandiricidir. Belirli bir sinifla iligkili veri noktalarinin olasiligi gibi
her smif i¢in iiyelik olasiliklarinin tahmini yapilir. Yiiksek olasiliga sahip sinif, en
uygun sinif olarak degerlendirilir. Bu ayn1 zamanda Maksimum A Posteriori (MAP)

olarak da adlandirilir [9].

Bir hipotez icin MAP:

MAP (H) = maksimum P((H|E))

MAP (H) = maksimum P((H|E) = (P(H)) /P(E))
MAP (H) = maksimum(P(E|H) * P(H))

P (E) kanit olasihigidir ve sonucu normallestirmek i¢in kullanilir. P(E)

kaldirildiginda sonug etkilenmeyecektir.

Naive Bayes algoritmalari, duygu analizi, istenmeyen e-posta filtreleme, 6neri
sistemleri vb. i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Hizli ve kullanimi daha kolaydir,

ancak en biiyiik dezavantaji “tahmin edicilerin bagimsiz olmasi gerekliligidir”.
2.1.1.4. Destek Vektor Makineleri

Bir¢ok uygulamada uygulanan 6nemli 6grenme algoritmalarindan biridir ve su
anda bir¢cok uygulama alaninda en ¢ok kullanilan yontemlerden biri olarak temsil
edilmektedir. SVM, tibbi teshis, metin veya goriintii siniflandirmasi, istenmeyen posta
tespiti, bir nesnenin tespiti ve taninmasi, yliz tespiti, dogrulama ve tanima, sinyal

isleme, tahmin, bilgi gibi bir¢ok farkli alanda bir¢ok alanda uygulanmustir.

Destek Vektor Makineleri, herhangi bir¢ok degiskenli islevi farkli dogrulukta
tahmin etme yetenegine sahiptir ve bu nedenle, Destek Vektor Makineleri, karmasik

sistemleri ve dogrusal olmayan sistemleri modellemek icin ¢ok uygundur.
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Destek Vektor Makineleri, iki sinif arasinda siniflandirma yapmak ve bir karar
ylzeyi vermek icin kullanilir. Bu karar yiizeyi, siniflandirma sinifindaki en yakin
noktalar1 ayirmaya bagli olabilecek maksimum mesafe ile temsil edilir (Sekil 2.7). En

yakin noktalar, destek vektorleri verileri olarak bilinir [10].

} Support
vector

Support 2 4=t
e 0 b

vector S, 8 N2~
D) ot
i — e~

Sekil 2.7. Destek Vektor Makineleri [6]

Destek Vektor Makinelerinin, girdi verilerinin dogrusal olarak ayrilabilir
olarak desteklenebilmesi kosulunu kolaylastirmak i¢in maksimum marj
siiflandiricilart oldugu diistintilebilir. Bu varsayim altinda, herhangi iki sinif,

aralarindaki lineer hiper diizlem elde edilebilir.
2.1.2. Denetimsiz Makine Ogrenmesi

Denetimsiz 6grenme, bir makinenin herhangi bir denetim olmadan 6grendigi
bir 6grenme yontemidir. Egitim, etiketlenmemis, siniflandirilmamis veya kategorize
edilmemis veri seti ile makineye verilir ve algoritmanin herhangi bir denetim
olmaksizin bu veriler lizerinde hareket etmesi gerekir. Denetimsiz 6grenmenin amaci,
girdi verilerini yeni 6zelliklere veya benzer kaliplara sahip bir grup nesneye yeniden
yapilandirmaktir. Denetimsiz 6grenmede dnceden belirlenmis bir sonu¢ yoktur. [12]
Makine, biiylikk miktarda veriden faydali bilgiler bulmaya c¢alisma iizerine

odaklanmistir (Sekil 2.8).
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Sekil 2.8. Derin Ogrenme Yapisi [13]
2.1.2.1. K Ortalamalar Kiimesi

K-Ortalamalar Kiimeleme, etiketlenmemis veri kiimesini farkli kiimeler halinde
gruplayan denetimsiz makine 6grenmesi algoritmasidir (Sekil 2.9). K, olusturulmasi
gereken Onceden belirlenmis kiime sayisini ifade eder. K- Ortalamalar Kiimesi
etiketlenmemis verilerin herhangi bir egitime ihtiya¢ duymaksizin farkli gruplara
ayrilmasina odaklanir (Sekil 2.10). Bu algoritmanin temel amaci, veri noktasi ve
bunlara karsilik gelen kiimeler arasindaki mesafelerin toplamini en aza indirmektir.
Algoritma, etiketlenmemis veri kiimesini girdi olarak alir, veri kiimesini K sayida
kiimeye boler ve en 1yi kiimeleri bulana kadar islemi tekrarlar. Bu algoritmada K

degeri onceden belirlenmektedir.

K-Ortalamalar kiimeleme algoritmasi temel olarak iki gorevi yerine getirir:

e Yinelemeli bir islemle K merkez noktalari veya agirlik merkezleri i¢in en iyi
degeri belirler.

e Her veri noktasim1 en yakin komsuluk merkezine atar. Belirli komsuluk
merkezine yakin olan bu veri noktalar1 bir kiime olusturur. Dolayisiyla, her
kiimenin bazi ortak noktalar1 olan veri noktalar1 vardir ve diger kiimelerden

uzaktir.
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Sekil 2.9. K Ortalamalar Kiimeleme Oncesi

N
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Sekil 2.10. K Ortalamalar Kiimeleme Sonrasi
2.1.3. Pekistirmeli Makine Ogrenmesi

Pekistirmeli Ogrenme, sistemin eylemleri gerceklestirerek ve gerceklestirdigi
eylemin sonuglarina gore davranmayi 6grendigi geri bildirime dayali bir makine
ogrenmesi teknigidir. Sistem, iyi her eylem i¢in olumlu doniit alir, her kotii eylem i¢in
olumsuz doniit veya ceza alir. Sistem, herhangi bir etiketli veri olmadan alinan

doniitleri kullanarak otomatik olarak 6grenir.
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Pekistirmeli Ogrenme, denetimli dgrenmeden, denetimli 6grenmede egitim
verilerinin cevap anahtaria sahip olmasi ve boylece modelin dogru cevabin kendisi
ile egitilmesi, takviyeli 0grenmede cevap olmamasi, ancak takviye ajaninin ne
yapacagina karar vermesi bakimindan farklidir. Bir egitim veri kiimesinin yoklugunda,

deneyimlerinden 6grenmesi zorunludur (Sekil 2.11).

Agent
Sialis ewar action
LS‘; R‘r A[
E Rr+1 (
| Ry _
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| L

Sekil 2.11. Pekistirmeli Ogrenme [14]

Pekistirmeli 6grenmede Onemli olan anahtar kavramlar asagidaki gibi
sirlanabilir. Giris: Giris, modelin baglayacagi bir baslangic durumu olmalidir. Cikti:

Belirli bir soruna ¢esitli ¢oztimler oldugu i¢in bir¢ok olasi ¢ikt1 vardir.

Egitim: Egitim girdiye dayanir, model bir durum dondiiriir ve kullanict modeli

¢iktisina gore ddiillendirmeye veya cezalandirmaya karar verir.

Pekistirmeli Ogrenmede, model 6grenmeye devam etmekteyken en iyi ¢ziim
maksimum Odiile gore kararlastirilir. Takviyeli 6grenme, sirayla kararlar vermekle
ilgilidir. Basit bir deyisle, ¢iktinin mevcut girdinin durumuna bagli oldugunu ve bir

sonraki girdinin 6nceki girdinin ¢iktisina baghdir.
2.1.3.1. Pekistirmeli Ogrenme Tiirleri

Temel olarak iki tiir pekistirmeli O6grenme vardir; Olumlu Pekistirmeli

Ogrenme ve Olumsuz Pekistirmeli Ogrenme [15].
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Olumlu Pekistirme, belirli bir davranis nedeniyle bir olayin meydana gelmesi,
davranisin giiclinii ve sikligini artirmasi olarak tanimlanir. Bagka bir deyisle, davranis

uzerinde olumlu bir etkisi vardir.

Takviyeli 6grenmenin avantajlari sunlardir: Performansi En Ust Diizeye
Cikarir Degisimi uzun siire stirdiiriin Cok fazla Gli¢lendirme, sonuglar1 azaltabilecek

durumlarin agir1 yiiklenmesine neden olabilir.

Olumsuz Pekistirme, olumsuz bir durum durduruldugu veya kaginildigi igin
davranisin giiclendirilmesi olarak tanimlanir. Takviyeli 6§renmenin dezavantajlari:
Asgari performans standardina meydan okuma saglamak yalnizca minimum davranisi

kargilamaya yetecek kadar saglar.
2.2. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, yapay sinir aglarina (ANN), daha 6zel olarak evrisimsel sinir
aglarma (CNN) dayal1 bir modeldir. Derin 6grenmede, birden ¢ok isleme katmanindan
olusan hesaplama modelleri bulunmaktadir [16]. Bu modellerin, birden ¢ok soyutlama
diizeyiyle verilerin temsillerini 6grenmesi amaglanmaktadir. Derin 6grenme, bir
makinenin Onceki katmandaki temsilden her katmandaki temsili hesaplamak igin
kullanilan dahili parametrelerini nasil degistirmesi gerektigini belirtmek i¢in geri
yayilim algoritmasini kullanarak biiyiik veri kiimelerinde karmasik yapiy1 kesfeder

(Sekil 2.12).

CIKTI

Ozallik Cikarimi
+ Siniflandirma

GIRDI

Sekil 2.12.Derin Ogrenme Yapisi
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2.2.1.Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir agi, sinir yapisini olusturan katsayilar (agirliklar) ile baglantili
yiizlerce tek birimden, yapay ndronlardan olusan biyolojik olarak esinlenilmis bir
hesaplama modelidir. Bilgiyi isledikleri i¢in isleme elemanlar1 (PE) olarak da bilinirler

[17].

Her PE'min agirlikli girdileri, transfer islevi ve bir ¢iktis1 vardir. PE esasen
girdileri ve ¢iktilar1 dengeleyen bir denklemdir. Baglant1 agirliklar: sistemin hafizasini

temsil ettigi icin yapay sinir aglarina baglanti tabanli modeller de denir.
2.2.1.1. Noronlar

Yapay noron, biyolojik néronun islevini gostermek etmek igin tasarlanmig
yapay sinir aginin yap1 bilesenidir. Girdi olarak adlandirilan ve baglanti agirliklari ile
carpilan (ayarlanmis) gelen sinyaller once toplanir (birlestirilir) ve daha sonra o néron
i¢in ¢1kt1 tiretmek tizere bir transfer fonksiyonundan gegirilir (Sekil 2.13). Aktivasyon

fonksiyonu, néronun girdilerinin agirlikli toplamidir [17].

%Iar

~ Gkt
~ Aktivasyon

Girdili/”’_’—) Fonksiyc-nU/

Sekil 2.13. Yapay Sinir Aglart

v

2.2.1.2. Baglanti Formiilii

Noronlarin birbirine baglanma sekli, yapay sinir aginin isleyisi tizerinde 6nemli
bir etkiye sahiptir. Tipki 'gercek' noronlar gibi, yapay nodronlar da uyarici veya
engelleyici girdiler alabilir. Uyarict girdiler, bir sonraki ndronun toplama
mekanizmasinin eklenmesine neden olurken, engelleyici girdiler onun ¢ikarilmasina

neden olur. Bir néron ayn1 katmandaki diger néronlari da inhibe edebilir. Buna lateral
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inhibisyon denir. Ag, en yiliksek olasiligi 'se¢mek' ve digerlerini engellemek

istemektedir. Bu kavramin adi1 da rekabettir.

Geri besleme, bir katmanin ¢iktisinin bir 6nceki katmanin girisine veya ayni
katmana geri yoOnlendirildigi bagka bir baglanti tiiridiir. Bir agda geri besleme
baglantisinin olmamasina veya varligia gore iki tiir mimari tanimlanabilir. Ileri
beslemeli mimarinin ¢iktidan girdi néronlarina geri baglantis1 yoktur ve bu nedenle
onceki ¢ikt1 degerlerinin kaydini tutmaz (Sekil 2.14). Geri besleme mimarisi, ¢iktidan
girdi noronlarina baglantilara sahiptir. Her ndron, egitim hatasini en aza indirmeye
calisirken ek bir serbestlik derecesine izin verecek bir girdi olarak ek bir agirliga
sahiptir (Sekil 2.15). Boyle bir ag, onceki durumun bir hafizasini tutar, boylece bir
sonraki durum sadece giris sinyallerine degil, ayn1 zamanda agin énceki durumlarina

da baghidir.

X, —»
o —> C'%o—» y
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Sekil 2.14. leri Besleme [17]

Sekil 2.15. Geri Besleme [17]
2.2.1.3. Ogrenme Kural

Pek ¢ok farkli 6grenme kurali vardir, ancak en sik kullanilan1 Delta kurali veya
Geriye yayilma kuralidir [17]. Bir sinir ag1, agirliklarin yinelemeli ayarlanmasiyla bir

dizi girdi verisini eslemek i¢in egitilir. Agirlikli baglantilarin kullanimi, yapay sinir
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aginin tanima yetenekleri i¢in esastir. Girdilerden gelen bilgiler, néronlar arasindaki
agirliklart optimize etmek icin ag iizerinden ileriye dogru beslenir. Agirliklarin
optimizasyonu, egitim veya 0grenme asamasinda hatanin geriye dogru yayilmasiyla
yapilir. Yapay Sinir Aglar, egitim veri setindeki giris ve ¢ikis degerlerini okur ve
tahmin edilen ve hedef degerler arasindaki farki azaltmak icin agirlikli baglantilarin

degerini degistirir.
2.2.2. Geri Yayllim Algoritmasi

Geri yayilim, sinir ag1 egitiminin 6ziidiir. Bir 6nceki asamada elde edilen hata
oranina dayali olarak bir sinir aginin agirliklarina ince ayar yapma ydntemidir.
Agirliklarin uygun sekilde ayarlanmasi, hata oranlarini azaltmaniza ve genellemeyi

artirarak modeli giivenilir hale getirmenize olanak tanir.

Sinir aglarinda geriye yayilim, “hatalarin geriye dogru yayilmasi” i¢in kisa bir
formdur. Yapay sinir aglarin1 egitmek i¢in standart bir yontemdir. Bu yontem, agdaki

tiim agirliklara gore bir kayip fonksiyonunun gradyanini hesaplamaya yardimci olur.

Sinir agindaki geri yayilim algoritmasi, zincir kuralina gore tek bir agirlik i¢in
kayip fonksiyonunun gradyanini hesaplar. Yerel bir dogrudan hesaplamanin aksine,
her seferinde bir katmani1 verimli bir sekilde hesaplar. Geri yayilim hizli, basit ve
programlanmasi kolaydir [18,19]. Giris sayilarindan baska ayarlanacak parametresi

yoktur.

Ag hakkinda oOnceden bilgi gerektirmediginden esnek bir yontemdir.
Genellikle iyi sonug veren standart bir yontemdir. Ogrenilecek islevin dzelliklerinden

0zel olarak s6z edilmesine gerek yoktur.
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Sekil 2.16. Geri Yayilim Algoritmasi [19]

X girigleri, dnceden baglanmis yoldan gelir. Girdi, gercek agirliklar W
kullanilarak modellenir. Agirliklar genellikle rastgele secilir. Girdi katmanindan gizli
katmanlara ve ¢ikt1 katmanina kadar her néron icin ¢ikt1 hesaplanir. Cikislardaki hatay1
hesaplanir. Agirliklar: hata azaltilacak sekilde ayarlamak igin ¢ikt1 katmanindan gizli

katmana geri doniliir (Sekil 2.16).
2.3. Dogal Dil isleme

Dil insanlarin duygu ve diisiincelerini ifade etmek, aktarmak i¢in kullandiklari
bir iletisim aracidir. Her dilin kendine 6zgii bir yapist ve kurallart vardir. Dil insanlik
tarthi boyunca var olmus ve insanlik tarihi var oldukca yasayacak bir yapidir. Ayrica

dil siirekli gelismekte ve degigsmekte olan canli bir varliktir.

Sozciik ve climle birimleri araciligiyla, diisiinceyi konusmayla iliskilendiren
cok seviyeli bir sistemdir. (N. Chomsky). Dogal Dil Isleme, Yapay Zeka ve Dil
Biliminin bir alt kategorisidir. Dogal Dil Isleme, makineler araciligiyla dogal dillerin
kurall1 yapisinin ¢oziimlenerek anlagilir hale getirilmesi veya yeniden iiretilmesi amaci

saglar (Sekil 2.17).
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Sekil 2.17. Dogal Dil Isleme
2.3.1. Dogal Dil islemenin Tarihcesi

Dogal Dil isleme alaninda ilk ¢alismalar 2. Diinya Savasindan sonra 1940°larda
baslamistir. Ilerleyen zamanlarda, insanlar bir dilin diger dile ¢evirinin nemini fark
ettiler ve bu tiir cevirileri otomatik olarak yapabilen bir makine gelistirmeyi

planladilar.

1954 yilinda yapilan Geogretown-IBM deneyi bu alandaki atilan ilk énemli
atilim olmustur. Bu deneyde, 60’tan fazla Rusga ciimlenin bilgisayarlar tarafindan
otomatik olarak terciime edilmesi amac¢lanmistir. 1960’larda bilgisayarlar anlamay1
ogrenmistir. Yapay Zeka teorisyeni Roger Schank, 1969°’da dogal dili anlamak igin
kavramsal bagimlilik teorisi modelini gelistirmistir. Gelistirilen bu teorinin amaci,
bilgisayarlarin, yazilan sozciikten bagimsiz olarak anlam okumasi yapmasini
saglamakti. Bu yaklasim, bilgisayarlara girdilerin nasil girildigine bakilmaksizin
anlamlar1 ayn1 oldugu siirece yazilma sekillerinin 6nemli olmadigini 6gretti. Bu teori
ile bilgisayarlar “Diin eve geldim.” ile “Eve diin geldim.” ciimlelerinin ayn1 anlama
geldigini kavrayacak bir bigimde egitilmeye basland1. Dogal Dil Isleme arastirmacisi
olan William A. Woods, 1970 yilinda arttirilmis gec¢is agin1 (ATN) tanitti. ATN dogal
dil girdisini temsil etmekteydi ve bilgisayarlara climle yapisini analiz etme kabiliyeti
kazandirdi. 1970’11 yillar programcilarin kavramsal ontolojiler gelistirmesiyle gecti
[20].

Dogal Dil isleme 1980’lerin biiyiik bir boliimiinde kural tabanli modellere
dayandi. 1980’lerin sonunda gelistirilen ilk Makine Ogrenimi algoritmalar1  sarth
kural mekaniklerine dayanan karar agaglari olarak sekillendi ve istatiksel modellere

odaklandi. Giiniimiizde Dogal Dil Isleme altin cagini1 yasamaktadir. Degisen ve gelisen
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teknoloji ile Dogal Dil isleme her zamankinden daha 6n plana ¢ikmaktadir. Ayni
zamanda Yapay Zeka teknolojisinin gelisimiyle dogru orantili olarak siirekli daha

tutarli ve dogru sonuglar vererek islevselligini arttirmaktadir [20].
2.3.2. Dogal Dil islemenin Bilesenleri
2.3.2.1. Dogal Dil Anlama

Bir bilgisayarin yapilandirilmamis metni makine tarafindan okunabilir bir
formatta isleyebilmesi i¢in once makinelerin insan dilinin 6zelliklerini anlamasi

gerekir.

Dogal Dil Anlama (Natural Language Understanding (NLU)), kavramlar,
anahtar kelimeler, iliskiler ve anlamsal roller gibi igerikten temel verileri ¢ikararak
makinenin insan dilini anlamasia ve analiz etmesine yardimci olur. Metin veya
konusma bi¢iminde yapilan girdilerin bilgisayar tarafindan anlamasi i¢in bilgisayar
yazilimini kullanan yapay zeka dalidir. NLU dogrudan insan-bilgisayar etkilesimini
saglar. Dogal dil anlayis1 bir makinenin insan dilini anlama yetenegine odaklanir.
NLU, makinelerin onu “anlamasi” ve analiz etmesi i¢in yapilandirilmamis verilerin

nasil yeniden diizenlendigini ifade eder [20,21].
2.3.2.2. Dogal Dil Uretimi

NLG, hesaplanan verileri dogal dil temsiline doniistiiren bir ¢evirmen gorevi
goriir. Dogal dil tiretimi (NLG), yapay zeka kullanarak verileri dogal dile doniistiirme
siirecidir. Dogal Dil Uretimi igin yapay zeka yazilimlari kullamilmaktadir. Yazilimlar
bunu, sayilar1 insanlarin anlayabilecegi dogal dil metnine veya konusmaya
dontistiirmek i¢cin makine 6grenimi ve derin 6grenmeyle desteklenen yapayzeka
modellerini kullanarak yapar. Chatbot'lar, sesli asistanlar ve Al blog yazarlar1 (birkag
isim) dogal dil olusturmay1 kullanir. NLG sistemleri, onceden ayarlanmig sablonlara
dayali olarak sayilar1 anlatilara doniistlirebilir. Daha sonra hangi kelimelerin
olusturulmas1 gerektigini tahmin edebilirler (6rnegin, aktif olarak yazdiginiz bir e-
postada). Veya en karmasik sistemler, 6zetlerin, makalelerin veya yanitlarin tamamini

formiile edebilir [20,21].
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2.3.3. Dogal Dillerde Analiz
2.3.3.1. Morfolojik Analiz

Morfolojik veya Sozciiksel Analiz, metinle bireysel kelime diizeyinde ilgilenir.
Bir kelimenin en kiigiik birimi olan morfemleri arar. Ornegin; irrasyonel, ir (6n ek),
rasyonel (kok) ve -ly (sonek) olarak ayrilabilir. Sozciik Analizi, bu bigimbirimler
arasindaki iliskiyi bulur ve s6zciigii kok bigimine doniistiiriir. S6zciik analizcisi ayrica
olast konusma béliimiinii kelimeye atar. Dilin sozliigiinii dikkate alir. Ornegin,

"karakter" kelimesi isim veya fiil olarak kullanilabilir.
2.3.3.2. Sozdizimsel Analiz

S6zdizimi Analizi, belirli bir metin par¢asinin dogru yapida olmasini saglar.
Ciimle diizeyinde dogru dilbilgisini kontrol etmek i¢in climleyi ayristirmaya calisir.
Onceki adimda olusturulan olast konusma boliimii géz oniine alindiginda, bir
sOzdizimi ¢oziimleyicisi, climle yapisina dayali olarak konugma boliimii etiketlerini

atar.
2.3.3.3. Anlamsal Analiz

Semantik Analiz, anlamlar atayan sozdizimsel ¢Ozlimleyici tarafindan
olusturulan bir yapidir. Bu bilesen, dogrusal sozciik dizilerini yapilara aktarir.
Semantik yalnizca kelimelerin, deyimlerin ve climlelerin ger¢ek anlamlarina
odaklanir. Bu, yalnizca sozliik anlamini veya verilen baglamdan gercek anlami
soyutlar. S6zdizimsel ¢dziimleyici tarafindan atanan yapilara her zaman bir anlam

atanmustir [22].
2.3.4. Kelime Gomme Teknikleri

Metinlerin makineler tarafindan anlasilabilir, yorumlanabilir ve islenebilir
olmasi i¢in, kelimelerin matematiksel olarak karsiliginin olusturulmas: gerekmektedir.
Metin temsil yontemleri, kelimeleri matematiksel olarak temsil etmek i¢in kullanilir.
One Hot Encoding, TF-IDF, Word2Vec, FastText, sik kullanillan Word Gomme
yontemleridir. Bu tekniklerden biri (bazi durumlarda birka¢i) verinin iglenme

durumuna, boyutuna ve amacina gore tercih edilir ve kullanilir.
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2.3.4.1. One Hot Encoding

Verileri sayisal olarak temsil etmek i¢in kullanilan tekniklerden biri One Hot
Encoding teknigidir. One Hot Encoding, saglanacak kategorik veri degiskenlerini
makine ve derin Ogrenme algoritmalarina doniistiirmek i¢in gerekli siire¢ olarak
tanimlanabilir, bu da bir modelin siiflandirma dogrulugunun yani sira tahminleri de
gelistirir. One Hot Encoding, makine 6grenimi modelleri i¢in kategorik ozellikleri
onceden islemenin yaygin bir yoludur. Verilen metin par¢asinin her kelimesi -
semboller de dahil- sadece 1 ve 0’dan olusan vektorler halinde yazilir (Sekil 2.18). Her
kelime i¢in benzersiz bir vektor yazilir veya kodlanir. Bu yontemde toplam benzersiz
kelime sayis1 biiyiikliigiinde bir vektor olusturulur. Bir kelime bir vektor olarak temsil

edildiginden, climledeki kelimeleri listesi bir vektor dizisi veya bir matris olarak ifade

edilebilir [23].

|_Type Type | AA_Onehot | AB_Onehot | CD_Onehot _
AA 1 0 0

AA

AB Onehot encoding AB 0 1 0
cD " cD 0 0 1
AA AA 0 0 0

Sekil 2.18. One Hot Encoding

2.34.2. TF-IDF

TF-IDF, belgelerdeki kelimelerin matematiksel Onemini belirlemek i¢in
kullanilan istatistiksel bir olgiidiir. Vektor olusturma islemi, One Hot Encoding'e
benzer. Alternatif olarak, kelimeye karsilik gelen degere 1 yerine TF-IDF degeri atanir.
TF-IDF degeri, TF ve IDF degerlerinin ¢arpilmasiyla elde edilir [23].

Bir ornek ile gosterilecek olursa;
[O bir kedidir.]

[O bir kustur.]

[O, panda veya kopek degildir.]
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Yukaridaki 6rnekte "O" 3 belgenin tamaminda, "bir" 2 belgede ve "veya"
yalnizca bir belgede kullanilmistir. Bunlara gore sirasiyla TF ve ardindan IDF

degerlerini bulalim.

Terim Sikhig1 (TF): Belgedeki hedef terim sayisinin belgedeki toplam terim

sayisina oranidir. TF degeri yukaridaki 6rnege gore hesaplanacak olursa;

[0.33, 0.33, 0.33],
[0.33, 0.33, 0.33],
[0.20, 0.20, 0.20, 0.20, 0.20]

Ters Belge Sikhig1 (IDF): IDF degeri, toplam belge sayisinin hedef terimin
gectigi belge sayisina oraninin logaritmasidir. Bu agamada, terimin belgede kag kez
gectigi onemli degildir. Gegip gegmedigini belirlemek yeterlidir. Bu 6rnekte alinacak
logaritmanin taban degeri 10 olarak belirlenmistir. Ancak farkli degerlerin

kullanilmasinda bir sakinca yoktur.

“O”: Log (3/3) =0,
“Bir”: Log (3/2):0.1761,
“Veya”: Log (3/1): 0.4771

Boylece hem TF hem de IDF degerleri elde edilmistir. Bu degerlerle
vektorlestirme olusturulursa, ilk olarak her belge i¢in tiim belgelerdeki benzersiz
kelime sayis1 kadar 6gelerden olusan bir vektdr olusturulur (bu 6rnekte 8 terim vardir).
Bu agamada ¢6ziilmesi gereken bir problem vardir. He teriminde goriildigii gibi IDF
degeri 0 oldugu i¢in TF-IDF degeri de sifir olacaktir. Ancak vektorlestirme islemi
sirasinda belgede yer almayan kelimelere (6rnegin “panda” ibaresi 1. climlede yer
almamaktadir) 0 degeri atanacaktir. Burada karisikligi 6nlemek i¢in TF-IDF degerleri
vektorlestirme i¢in yumusatilir. En yaygin yontem, elde edilen degerlere 1 eklemektir.

Amaca gore daha sonra bu degerlere normalizasyon uygulanabilir [23].

[1.,1.1761,1.4771,0.,0., 0., 0., 0.],
[1.,1.1761, 0., 1.4771, 0., 0., 0., 0.],
[1.,0.0.,0. 1.4771, 1.4771, 1.4771, 1.4771],
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2.3.4.3. Word2Vec

Word2vec, sik kullanilan kelime gomme tekniklerinden bir digeridir. Tiim
derlem taranir ve hedef kelimenin hangi kelimelerle daha sik gectigi belirlenerek
vektor olusturma iglemi yapilir. Bu sayede kelimelerin birbirine anlamsal yakinlig1 da
ortaya ¢ikar. Ornegin; x y Az w..,..xyBzk.. ve .x 1C d m... dizilerindeki her harf
bir kelimeyi temsil etsin. Bu durumda kelime_A, kelime_B'ye kelime_C'den daha
yakin olacaktir. Vektér olusumunda bu durum dikkate alindiginda kelimeler

arasindaki anlamsal yakinlik matematiksel olarak ifade edilmektedir [23].

T

Kadin

o \
~—

Erkek

~~3 Kral

Sekil 2.19. Anlamsal Yakinlik [25]

Sekil 2.19, Word2Vec'te en sik kullanilan goriintiilerden birini gdstermektedir.
Bu kelimeler arasindaki anlamsal yakinlik, vektor degerlerinin birbirine matematiksel
yakinligidir. Sikga verilen Orneklerden biri de “kral-adam + kadin = kralige”
denklemidir. Burada olan vektorlerin birbirinden ¢ikartilip eklenmesi sonucu elde
edilen vektor degerinin “kralice” ifadesine karsilik gelen vektore esit olmasidir. “Kral”
ve “kralige” kelimelerinin birbirine ¢ok benzedigi, ancak vektorel farkliliklarin sadece

cinsiyetlerinden dolay1 ortaya ¢iktig1 anlasilabilir.
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Word2Vec, kelimelerin vektorel temsillerini elde edip kelimeler arasindaki
mesafeyi hesaplayarak aralarindaki anlamsal benzerligi tespit etmek icin gelistirilmis
bir yontemdir [26]. Temelinde yapay sinir aglari barindirmaktadir. CBOW ve Skip-
Gram olmak tizere iki 6grenme modeli igermektedir. CBOW, hedef kelimenin
cevresindeki komsu kelimeleri girdi olarak almakta ve bu kelimelerden hedef kelimeyi

tahmin etmeye ¢alismaktadir (Sekil 2.26).

Girdi Projeksiyon Cikti
wit-2)
ity k Toplam
I wit)
wit+1) /
wits2) /

Sekil 2.20.CBOW modeli [27]
2.3.4.4, FastText

FastText algoritmasinin ¢alisma mantigit Word2Vec'e benzer ancak en biiyiik
farki egitim sirasinda N-gram'lik kelimeleri de kullanmasidir. Bu, modelin boyutunu
ve islem siiresini artirirken, modele farkli kelime varyasyonlarini tahmin etme yetenegi
de verir. Ornegin, “Kelimeler” kelimesinin egitim veri setinde oldugunu ve egitim
bittikten sonra “Klimeler” kelimesinin vektoriinii almak istedigimizi varsayalim. Bu
islemler i¢in Word2Vec modeli kullanilirsa “Klimeler” kelimesinin sézliikte olmadigi
hatas1 verecek ve herhangi bir vektdr dondiirmeyecektir. Ancak bu islem i¢in FastText
modeli kullanilirsa hem vektor donecek hem de “Kelimeler” kelimesi en yakin
kelimeler arasinda olacaktir. Yukarida aciklandigi gibi egitime sadece kelimenin
kendisi degil N-gram varyasyonlar1 da dahildir (“Kelimeler” kelimesi i¢in 6rnek 3

gramlik ifadeler->Kel, eli, lim, ime). FastText modeli gliniimiizde bir¢ok farkli alanda
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kullanilsa da 6zellikle kelime gdmme tekniklerine ihtiya¢ duyuldugunda siklikla tercih
edilmektedir. FastText, dogrudan kendi sozliiglinde olmayan kelimelerin bile
vektorlerini elde etmede biliyiikk avantaj saglar. Bu nedenle kelime hatalarinin

olusabilecegi problemlerde diger alternatiflere gore bir adim 6ndedir.
2.4. Dogal Dil isleme Dil Modelleri
2.4.1. Cift Yonlii Dil Modelleme
2.4.1.1. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenimi, biliylik metin yapilarinda model egitimini ve elde edilen
bilginin sonraki gorevlerde kullanilmasini kapsamaktadir. Transfer 6grenimi i¢in
transformatdr mimarisinin ortaya ¢ikmasindan once, tek yonli dil modelleri yaygin
olarak kullaniliyordu, ancak bu modeller tek yonlii tekrarlayan sinir agi (RNN)
mimarisine giivenme ve sinirlt baglam vektdr boyutu gibi bir¢ok sinirlamayla karsi
karsiya kaldi. Bu bosluklarin iistesinden gelmek icin, (BERT) iki yonlii kodlayici
gosterimi gibi iki yonlii dil modelleri tanitildi. Cift yonli dil modelleri, dogal dil
cikarimi, climle diizeyinde acgiklama, soru cevaplama (QA) sistemleri ve simge
diizeyinde varlik tanima gibi ¢ok ¢esitli gorevlerde uygulanabilir. Baglangigta, ¢ift
yonlii dil modellerinin 6n egitimi, denetimli 6grenme yoluyla yapildi, ancak insan
etiketli veri kiimeleri sinirlidir. Bu sorunu ¢6zmek icin biiylik bir derlem tabanh

denetimsiz 6grenmenin kullanimi artt1.
2.4.1.2. Cift Yonlii RNN

Temel amag, normal bir Yinelenen Sinir Aginin durum ndronlarini, pozitif
zaman yoniinden (ileri durumlar) ve negatif zaman yoniinden (geri durumlar) sorumlu
olacak sekilde parcalamaktir. Ileri durumlarin ¢iktilari, geri durumlarin girislerine
bagli degildir ve bunun tersi de gegerlidir. Ayni agda her iki zaman yOniiniin de
halledilmesiyle, su anda degerlendirilen zaman c¢ercevesinin gecmisteki ve
gelecegindeki girdi bilgileri, normal tek yonlii icin oldugu gibi, gelecekteki bilgileri
dahil etmek i¢in gecikmelere gerek kalmadan amag fonksiyonunu en aza indirmek icin
dogrudan kullanilabilir. BRNN, iki tip durum néronu arasinda herhangi bir etkilesim
olmadigindan ve bu nedenle genel bir ileri beslemeli aga agilabileceginden, prensip

olarak normal bir tek yonlii RNN ile ayni1 algoritmalarla egitilebilir. Ancak, drnegin,
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herhangi bir bicimde zamanda geri yayilim kullanildiginda, durum ve ¢ikt1
ndronlarmin gilincellenmesi artik birer birer yapilamadigi icin ileri ve geri gegis
prosediirii biraz daha karmasiktir. Egitim verilerinin yalnizca basinda ve sonunda bazi

0zel islemler gereklidir.

Cift yonlii bir RNN (Sekil 2 21), ileri ve geri bir tekrarlayan sinir agindan
olusur ve goriintiide goriilebilecegi gibi, herhangi bir t zamaninda her iki agin sonuglari

birlestirilerek nihai tahmin yapilir.

BRNN

/

~ ™\
7 4

%

%

1T Y-

Sekil 2.21.BRNN [28]

2.4.1.3. Cift Yénlii LSTM

Yinelemeli Sinir Aglart (RNN), degisken uzunlukta ve sirali verileri
isleyebilen bir grup sinir agidir. Bilgi agdan gecerken hafizasinda siiresiz olarak
kalabilir. Bu, sirali bagimli sehirleri yakalama siirecini kolaylastirir. RNN, giris
dizisinin her bir 6gesini isledikten sonra bir tahminde bulunur. Bu nedenle, ¢ikis dizisi,
giris dizisiyle ayni uzunlukta olabilir. RNN mimarisi, 6nerilen NER gorevi i¢in dogal

bir model olarak kendini gosterir.

RNN, zaman algoritmasi yoluyla hata geri yayilimi (Werbos, 1990) ve gradyan
inis algoritmasinin bir varyant1 kullanilarak egitilir. Bununla birlikte, bu modellerin

egitimi, 6zellikle uzun girdi dizileri ile egitildiginde, patlayan ve yok olan gradyanlar
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sorunu nedeniyle herkesin bildigi gibi zordur (Bengio ve digerleri, 1994). Patlayan
gradyan problemi i¢in gradyanlar kirpilarak sayisal kararlilik saglanabilir (Graves,
2013). Kaybolan gradyanlar sorunu, standart RNN hiicresinin giris dizisi boyunca
sabit bir hata akisina izin veren uzun kisa siireli bellek (LSTM) hiicresiyle
degistirilmesiyle ele alinabilir (Hochre iter ve Schmidhuber, 1997). Daha sabit bir hata
aynt zamanda agin giris dizisi lizerinde daha iyi uzun vadeli bagimliliklar:
t')grenebilecegi anlamina gelir. Bilgileri zit yénlerde ileten iki RNN'nin glktllarml

SEP;

¢ikan mimari, C1ft Yonli LSTM olarak bilinir (Sekil 2 22).

Cift yonlii Uzun Kisa Vadeli Bellek aglari, giris verilerine iki LSTM'nin
uygulandig1 agiklanan Uzun Kisa Vadeli Bellek modellerinin bir uzantisidir. Tlk
asamada, ileri katman, giris dizisi Uzun Kisa Vadeli Bellek modeline beslenir. Ikinci
turda, geri katmanda, giris dizisinin ters formuna bir Uzun Kisa Vadeli Bellek modeli
uygulanir. Bu yaklagim, uzun vadeli bagimliliklarin 6grenilmesini gelistirir, modelin
bir cimlede hangi kelimelerin hemen ardindan ve bir kelimeden once geldigini

bilmesini saglar ve bdylece modelin dogrulugunu artirir [29].
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Sekil 2.22. Cift Yonlii LSTM [29]
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2.4.2. Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN)

Yinelemeli Sinir Aglart (RNN), degisken uzunlukta ve sirali verileri
isleyebilen bir grup sinir agidir. Baska bir deyisle, Tekrarlayan Sinir Aglari, degisken
uzunlukta dizi girigleri ile calismak icin geleneksel ileri beslemeli sinir aglarinin
genisletilmis bir versiyonudur (Sekil 2.23). Yinelemeli Sinir Aglar1 her zaman

adiminda ¢ikt1 iiretebilmektedir.

Dogal Dil Isleme gérevleri hem yazili metin hem de konusma olabilen dil
verileriyle ilgilenir ancak her ikisi de siralidir. Kelime diizeyindeki dil modellerinde,
zaman admmi her kelimenin konumudur. Sonu¢ olarak, bu avantaj nedeniyle
Yinelemeli Sinir Aglar1 dil modellemede diger algoritmalara goére daha iyidir.
Yinelemeli Sinir Aglari, uzun seriler i¢in Onceki sirali bilgilerden yararlanmaya
odaklansa da bellek sinirlamalar1 nedeniyle, sirali bilgilerin boyutu birka¢ asama
geriye indirgenir. Bu problem, "yok olan gradyanlar" olarak bilinir. Bu sorun,
RNN'lerin uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamasini zorlastirir ve bu nedenle,
Yinelemeli Sinir Aglarmin egitimi olduk¢a zor olacaktir. RNN'leri egitmeyi

zorlagtiran bir diger sorun da "patlayan gradyanlar" olarak bilinir [30].

Sekil 2.23. RNN [30]

2.4.3. Uzun Kisa Vadeli Bellek Aglar1 (LSTM)

LSTM Hochreiter & Schmidhuber tarafindan kaybolan/patlayan gradyan
probleminin {iistesinden gelmek i¢in 1997 yilinda tanitilmistir. Uzun Kisa Vadeli
Bellek Aglar1 modeli, kaybolan gradyan problemini ele almak i¢in girdilerin uzun

vadeli bagimliliklarin1 depolamak ve 6grenmek i¢cin RNN'lerin hafizasini artirarak

30



modeli genigletir [31] ve Yinelemeli Sinir Ag1 Modellerine bilgiyi geri ¢agirma ve
bilgiyi depolamaya veya atmaya karar verme yetenegi verir. EZitim siirecinde bilgilere
atanan agirlik degerleri bu karar etkiler. Bu nedenle LSTM modelleri, verileri RNN
Modellerinden daha uzun siire saklar. Agirliklar, bir LSTM modelinin hangi bilgilerin

korunmasi gerektigini veya hangi bilgilerin kaldirilmasi gerektigini 6grenmesini
saglar [32].

- isput
' Modulston
- Gate

Sekil 2.24. LSTM [33]

Uzun Kisa Vadeli Bellek aglarmin, standart RNN'lerden daha uzun vadeli
bagimliliklar1 olusturma ve o6grenmede daha iyi oldugu yapilan deneylerle
gosterilmistir. Uzun Kisa Vadeli Bellek aglar ti¢ kapidan yararlanir: giris kapisi,
unutma kapist ve ¢ikis kapisi. Bu kapilar1 kullanarak, Uzun Kisa Vadeli Bellek aglar
artik ihtiya¢ duyulmayan bilgileri kaldirabilir ve ayrica baglam i¢in 6nemli olan

bilgileri ekleyebilir (Sekil 2.24).
2.5. Dogal Dil isleme Adimlar1 (Pipeline)

Ciimle Segmentasyonu: Yapilacak ilk adim, metni ayr1 climlelere ayirmaktir.
Tek bir ciimleyi anlamak i¢in bir program yazmak, biitlin bir paragrafi anlamaktan ¢ok

daha kolay olacaktir.

Kelime Tokenizasyonu: Metin ciimlelere boliindiikten sonra birer birer
islenebilir. Boru hattimizdaki bir sonraki adim, bu ciimleyi ayr1 kelimelere veya

belirteclere ayirmaktir. Buna tokenizasyon denir. Kelimeler aralarinda bosluga gore

31



ayrilabilir. Ayrica noktalama isaretlerinin de anlami oldugu i¢in noktalama isaretlerini

ayr1 belirtegler olarak ele alinmalidir.

Her Token i¢in Konusma Bdliimlerini Tahmin Etme: Daha sonra, her bir
simgeye bakilir ve simgenin bir isim mi, bir fiil mi, bir sifat m1 oldugunu tahmin
etmeye c¢aligilir. Ciimledeki her kelimenin roliinii bilmek, cliimlenin neden bahsettigini
anlamaya yardimci olacaktir. Bu, her bir kelimeyi (ve baglam i¢in etrafindaki bazi
ekstra kelimeleri) onceden egitilmis bir konusma pargasi siniflandirma modeline

besleyerek yapilabilir.

Metin Cozliimleme: Bir bilgisayarda metinle ¢alisirken, her iki ciimlenin de
aynit kavramdan bahsettigini bilmeniz i¢in her kelimenin temel bigimini bilmek
yardimci olur. NLP'de, bu siirece kok ¢6ziimleme- ciimledeki her kelimenin en temel
bicimini bulma olarak adlandirilir. Ayni sey fiiller i¢in de gecerlidir. Ayrica fiilleri

koklerini, ¢ekimsiz formlarint bularak ¢oziimlenir.

Durdurulan Soézciikleri Tanimlama: Daha sonra, climledeki her bir kelimenin
onemi ele alinir. Ingilizce'de "and", "the" ve "a" gibi ¢ok sik kullanilan bir¢ok dolgu
kelimesi vardir. Metin lizerinde istatistik yaparken, bu kelimeler diger kelimelerden
cok daha sik goriindiikleri i¢in ¢ok fazla giiriiltii ¢cikarir. Bazi NLP ardisik diizenleri
onlar1 durdurma sozciikleri, yani herhangi bir istatistiksel analiz yapmadan once

filtreleme ihtiyaci olan sozciikler olarak isaretler.

Bagimlilhik Ayristirma: Bir sonraki adim, climlemizdeki tiim kelimelerin

birbirleriyle nasil iliskili oldugunu bulmaktir. Buna bagimlilik ayristirma denir.

Amag, climledeki her kelimeye tek bir ana kelime atayan bir agag

olusturmaktir. Agacin kokii climledeki ana fiil olacaktir.

Adlandirilmis Varlik Tanima (NER): Kisi, yer, organizasyon gibi 6nceden
tanimlanmis kategorilerin metin dokiimanlar1 iizerinden ¢ikarilma islemidir. Bilgi
cikariminin bir alt dali olup makine c¢evirilerinden tutun da duygu analizine kadar

bircok Dogal Dil Isleme probleminde kullanilmaktadir.
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2.6. Algoritma Performans Degerlendirme Parametreleri

Herhangi bir makine 6grenimi modeli i¢in, modele "iyi bir uyum" saglamak
son derece onemlidir. Bu, Onyargi ve varyans arasindaki bir dengeyi saglamamakla

mimkin olmaktadir.

Kesinlik (Presicion), Gergek Pozitifler ile tiim Pozitifler arasindaki orandir

(Sekil 2.25).

True Positive(TP)
True Positive(TP) + False Positive(FP)

Precision =

Sekil 2.25.Kesinlik

Geri cagirma (Recall) modelin Gergek Pozitifleri dogru bir sekilde

tanimlamasinin ol¢isiidiir (Sekil 2.26).

I'rue Positive(T' FP)

Recall = True Positive(TF) + False Negative(FN)

Sekil 2.26. Geri Cagirma

Dogruluk (Accurarcy), toplam dogru tahmin sayisi ile toplam tahmin sayisinin
oranidir. Yorumlamas: kolaydir. Verilerin nasil dagitildigin1 hesaba katmaz (Sekil

2.27).

True Positive + True Negative

Accuracy = — :
y (True Positive + False Positive + True Negative + False Negative)

Sekil 2.27. Dogruluk

F1 puani, kesinlik ve geri ¢agirmanin harmonik ortalamasidir. Verilerin nasil

dagitildigr 6nemlidir. Veriler dengesiz dagilmis ise, F1 puan1i model performansinin
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daha iyi bir degerlendirmesini saglar. F1 puani, modelin kesinligi ve geri ¢agrilmasinin

bir karigimidir ve bu da yorumlamay1 biraz daha zorlagtirir (Sekil 2.28).

Precision » Recall

F1 5S5core = 2+
Precision + Recall

Sekil 2.28.F-1 puam
2.7. Siber Zorbalik Tespiti
2.7.1. Siber Zorbalik Nedir

Siber zorbalik, internet teknolojisinin gelismesi ve sosyal aglara erigim
kolaylig: ile biiyiik bir sorun haline gelmistir. Siber zorbalik, dijital teknolojilerin
kullanimiyla zorbaliktir. Bir kisi veya grup tarafindan siber zorbalik, baskalarini taciz
etmek amaciyla bilgi ve iletisim teknolojilerinin kotii yonde kullanilmasi anlamina
gelir. Sosyal medya platformlari, insanlarin birbirleriyle iletisim kurmalari, gilincel
olaylardan haberdar olmalar1 ve sosyallik kazanmalari i¢in faydali araglardir. Bununla
birlikte bazen kotli niyetli kullanicilarin elinde tehlikeli bir araca doniisebilir. Siber
Zorbalik, sosyal medyada, mesajlagsma platformlarinda, oyun platformlarinda ve cep
telefonlarinda yer alabilir. Siber zorbaliga 6rnek olarak alay etme, tehdit etme ve taciz
etme gibi tekrarlayan ve korkutmayi, kizdirmayi, utandirmayi amaglayan siber

zorbalik davranislar gosterilebilir.
2.7.2. Siber Zorbalik Tiirleri

Karalama (Asagilama): Siber zorbaligin en yaygin tiirlerinden biri olarak
belirtilebilir. Genellikle ergenlik ¢aginda sorunlu bireylerin iletisim tarzlarim
kullanmalar1 sonucu ortaya ¢ikar. Bir kisi veya grup hakkinda yalan haber paylasmak
veya elektronik mesaj géndermek olarak tanimlanmaktadir. Ozellikle son donemde
sikca karsilasilan bir yontemdir. Bu durumun temel nedeni, gengler arasinda artan

sosyal medya kullanimi1 olarak belirtilmektedir.

Kimlige Biiriinme: Kimlige biiriinme, birinin bagka bir kisinin adina sahte bir

profil olusturmasit veya bagka bir kisinin hesabim1 hacklemesidir. Siber zorba,
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cevrimici ortamda kurbani gibi davranir ve kurbanin itibarini zedeler. Daha ¢ok
Facebook, Twitter ve Instagram gibi sosyal medya platformlarinda goriilmektedir.
Siber zorba, zarar verecegi kisinin sahte hesabini olusturarak siber su¢ magduru gibi
davranarak paylasimlarda bulunabilir. Bu sayede siber zorba, magduru zor durumda

birakabilir ve diger kisilere uygunsuz mesajlar gonderebilir [34,35].

Ifsalama: Siber zorba, kurbani incitmek veya asagilamak amaciyla 6zel
bilgileri izinsiz olarak dagitmak ve yaymak i¢in teknolojik araglari kullandiginda

gerceklesir.

Hile: Ifsalama ile baz1 ortak &zelliklere sahiptir. Ancak farkli olarak, giiven
kazanma ve bu giiveni manipiile etme durumu vardir. Kisi internette tanistig1 birine
giivenir ve ortaya ¢iktiginda utanabilecegi bilgi veya goriintiileri paylasir. Giivendigi
kisi, magdurun gilivenini kétiiye kullanarak onun gizli bilgilerini paylasir. Siber zorba
bilgiyi elde ettikten sonra, “‘kurbani utandirmak amaciyla” alenen baskalarina yayarak

magdura kars1 kullanacaktir [34,35].

Taciz: Taciz, kiifretme, miistehcen video goriintiisii gonderme veya hakaret
igeren metin mesajlar1 olarak tanimlanir. Taciz uzun siireli devam edebilir. Taciz,
zorba, elektronik iletisim bigimleri araciligiyla hedefine saldirgan ve tehdit edici
mesajlar gonderdiginde ortaya c¢ikar. Hatta birden fazla kisi, kurbana ayni anda

binlerce mesaj géndermek i¢in bir araya gelebilir [34,35].

Siber Takip: Hakaret igeren materyaller veya ses/goriintii kayitlari, goriintiiler
iceren elektronik mesajlarla magduru kiiglik diistirerek magduru korkutan siber
zorbalik tiirtidiir. Siber zorba adres bilgilerini isteyerek kurbani yaralayacagini,
Oldiirecegini veya dovecegini sdyleyerek korkutur. Magdurlar genellikle siber
zorbalardan tehditkar ve goz korkutucu elektronik mesajlar alirlar. Magdurlar
genellikle “g6zdagi verenin ¢evrimdisi olabilecegine ve onlara fiziksel olarak zarar
verebilecegine” inanmaya baglayabilir, bu da onlarin ¢evrelerinden de asir1 derecede

siiphelenmelerine neden olabilir [34,35].
2.7.3. Siber Zorbahgin Olumsuz Etkileri

Diisiik Benlik Kaygisi: Siber zorbalik, kurbanlarin 6zgiivenini etkiler.

Cevrimigi olarak istismara ugrayan bireyler, icedoniik hale gelebilir ve diisiik 6z
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saygiya sahip olmaya baslayabilir. Bu, oOzellikle bu tiir tacizlerin fiziksel
goriinlimlerine ve gorlinlimlerine yonelik oldugu durumlarda gecerlidir. Goriiniisleri
nedeniyle alay edilen gengler ve geng yetiskinler viicutlarindan hoslanmamaya
baslayabilir. Bu, kendilerini bagkalarina daha az ¢ekici olarak goren bu bireylere
dontisecektir. Toplum iginde gériinmekten veya baskalartyla sosyal olarak etkilesimde

bulunmaktan utanmaya baglayabilirler.

Basarida Diisiis: Siber zorbaligin etkileri genellikle bireyin yasaminin her
alaninda kendini gosterir. Siber zorbaliga maruz kalan bireyler sosyal hayatlarinda ve
is hayatlarinda basarisiz olma egilimindedirler. Ogrenciler icin bu, notlarinda agikca

goriilebilir.

Depresyon: Siber zorbalik kurbanlar1 genellikle stresle ilgili ¢esitli kosullara
maruz kalir. Kaygi bozuklugu ve depresyon bu kosullardan sadece birkagidir.
Kurbanlar kendilerine olan giivenlerini kaybetmeye basladiklarinda, bu onlarin ruh
sagliklarina zarar verir. Ek olarak, ¢evrimigi zorbaligin yiikiinii tasimak onlari mutsuz
eder. Birey {iziintii ve hosnutsuzlukla karsilastiginda, zamanla depresyona

girebilir.[36]

Intihar Egilimleri: Arastirmalar, siber zorbaligin bazi kurbanlarda intihar
egilimlerini tesvik edebilecegini gosteriyor. Umutsuzluk duygusuna kapilan bireyler,
internette siirekli taciz edildiginde, bireyler 6limi tek kacis yolu olarak gérmeye

baslayabilir.

Sik Sik Hastalanma: Siber zorbaliga ugramanin getirdigi stres, bir kisinin
hastalanmasina neden olabilir. Uykusuzluk, bas agrilari, gogiis agrisi ve diger fiziksel
komplikasyonlar dogrudan cevrim i¢i tacizden kaynaklanabilir. Bu stres, ayni
zamanda, bireyin benlik saygisint daha da asindiran cilt komplikasyonlarina ve
kopmalara yol acabilir. Siber zorbaliga ugrayan kisiler, bir basa ¢ikma mekanizmasi
olarak yeme bozukluklar1 gelistirebilir. Cok zayif goriindiikleri sdylendiginde kilo
verebilir veya anormal bicimde yemek yiyebilirler. Bu eylemlerin saglik iizerinde

olumsuz etkileri vardir [36].
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2.8. Turk Dili Modellemenin Zorluklar:

Morfolojik olarak zengin diller, 6zellikle Tiirk¢e, hesaplamali bir NLP modeli
olustururken kendi dil zorluklarina sahiptir [37,38]. Analitik bir dil olan Tiirkge'ye
benzer morfolojik acidan zengin diller Ingilizce'nin aksine sondan eklemeli
karmasikliga sahiptir. Dilin en basit iiyesi olan kelime, temelde bir kok ve baglami
olusturan ¢ekim eklerinden olusur. Ingilizce benzeri analitik diller, bu baglami
olusturmak i¢in ayr1 edatlardan yararlanir ve dogal olarak, Tiirk¢e gibi morfolojik
dillere kiyasla analizleri daha kolaydir. Tiirk¢enin morfolojik yapis1 Sekil 2.32°de
gosterilmistir (Sekil 2.29).

Kelime

Kok + Yapim ekleri + Cekim ekleri

Govde

Sekil 2.29. Tiirk dilinin morfolojik yapis1 [39]

Tiirk¢e ’de kelimeleri, kokler, 6n ekler ve ekler olusturulmaktadir ve bundan
dolay1 tek bir sozciik bir¢ok karsilik gelen ¢cekim bigimine sahip olacaktir [41]. Kokler,
tiiretme ekleri ile govdeye donistiiriiliir. Tiiretim ekleri kokiin/gévdenin anlamini
degistirirken, ¢ekim ekleri sdzciigiin yerini, zamanini ya da 6ziinli verir. Tirkcede
cekim ekleri genellikle yapim eklerinden sonra gelir. Oflazer, ayrintili ¢alismasinda
Tiirkcenin bu muazzam kelime liretme yetenegini ve “dil islemedeki zorluklarini”
gostermistir [41,42]. Tek bir kelimeye eklenebilecek eklerin sayisi ve bunlarin
kombinasyonlari, olasi tliretmelerden asil kok elde etmek icin ciddi bir dil analizi

sorunu olusturmaktadir.

Tiirkge NLP caligsmalarinin hedef probleme bir ¢6ziim modellemeden 6nce dil
isleme gorevleriyle ilgilenmesi gerektigi sdylenebilir. Tiirk¢enin sondan eklemeli bir
dil olmas1 ve fiillerin ¢ok sayida eke sahip olmasi Dogal Dil Isleme problemlerini
arttirmaktadir. Bu problemler, 6rnegin Ingilizce i¢in gelistirilmis en son modellerin ve

algoritmalarin uygulanmasin kisitlar. Tiirk¢e ‘deki veri azliginin tistesinden gelmek
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icin, NLP ardisik diizenlerinden once, koklendirme veya kok ¢oziimleme gibi 6n
isleme gorevleri baglatilmalidir [43,44]. Hem koklendirme hem de kok ¢ozliimleme,
kelimelerin ¢ekim veya tiiretme bigimlerini ortak bir temel bi¢cime indirgeme amacina
sahiptir. Koklendirme, temel bir bi¢im elde etmek i¢in tiiretilen kelimelerin uglarini
kesen bulussal bir siire¢ iken, kok ¢oziimleme, kelimenin sozliik bigimini elde etmek
icin bir kelime hazinesi ve morfolojik analizden yararlanir [45]. Ancak, iki yontem
birbirinin yerine gecemez ve karsilik gelen dil sorunu i¢in hangisinin daha iyi oldugu

dikkatle incelenmelidir.

Koklendirme ve kok ¢oziimleme disinda geleneksel 6n isleme gorevleri ayni
zamanda duran kelime kaldirma (stop-word) kaldirma, kiigiik harf doniistiirme ve
simgelestirme gorevlerini de igerebilir. Edatlar, zamirler ve baglaglar bitis
sOzciikleridir ve bu (o), orda (orada) bazi1 6rnek Tiirkge sozciiklerdir. Sozctiksel olarak,
belirteglestirme, girdi metin dizesini sozciikler veya deyimler gibi anlamli pargalara
(belirtecler) bolme islemi olarak tanimlanir. Pek ¢ok Tiirk NLP gorevi, gelismis bir
ML modeli elde etmek i¢in gesitli 6zellik igleme stratejilerinden de yararlanir. Pratik
olarak, morfolojik olarak zengin diller i¢in gelistirilen geleneksel ML algoritmalart,
on isleme adimlarindan elde edilen belirte¢ tabanli dil modellerine ihtiya¢ duyar.
Geleneksel ML modelleri i¢in 6n isleme gorevleri gereklidir. Belirte¢ tabanli modeller
on isleme adimlarindan sonra olusturulsa bile, yukarida belirtilen veri azlig1 sorunu
baska bir sorundur. Bagka bir deyisle, morfolojik isleme gorevleri, egitim derleminde
cok nadir veya muhtemelen var olmayan kelime formlar1 irettiginden, tahmin
asamasinda ML algoritmalarmin performansi diisecektir [45]. Ozet olarak, Tiirk NLP
problemlerinin, veri azlig1 ve ilgili problemleri ise alirken verimli ML modelleri elde
etmek i¢in birka¢ On isleme adimina ihtiya¢ duydugu gozlemlenebilir. Ayrica,
morfolojik olarak zengin diger diller de verimli ML modelleri iiretirken Tiirkce'ye
benzer morfolojik isleme gorevleri gerektirecektir. Genel problemler i¢in ¢6ziim vaka
calismamiz i¢in muhtemelen ¢ift yonlii sinirsel dil modellerinin veya BERT'nin

degerlendirilmesidir.
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3. LITERATUR TARAMASI

Siber zorbaligi otomatik olarak tespit etmek i¢in yapilan 6nceki ¢alismalarin
cogu Ingilizce' diline aittir. Tiirkge icin yapilmis calismalar sinirhidir. Siber zorbaligin
otomatik tespiti ile ilgili ilk ¢alisma 2009 yilinda yapilmistir [46]. Agustos 2008
itibariyle Perverted Justice (PJ) web sitesinde bulunan 288 sohbet giinliigiinii indirerek
ilk veri setini gelistirmistir. Bu veri setini internet avcilarim1 kategorize etmek icin
kullanmuslardir. Bu ¢alismada kullanilan veri seti Ingilizce diline aittir. Bu veri setini
kullanarak iki set metin madenciligi deneyi gerceklestirdiler. Ilk deney, iletisim
stratejilerini kategorize etmeye calisir ve yirtict ile kurbani veya yirtict ile normal
sohbeti ayirt etmeye calisir. ikinci deneyde, ¢ocuklar1 cezbetmek igin farkli iletigim
stratejilerinin  kullanilip kullanilmadigimi belirlemek icin kiimeleme kullanilir.
Kontostatis  ve arkadaglart  (2010) ikinci calismalarinda, derlemlerini
Formspring.me'den bir gonderi koleksiyonu olarak aliyorlar. Siber zorbaligi tespit
etmek i¢in bu veri setini kullandilar. Sorgular zorbalik terimleriyle genisletilir. Her
gonderi Amazon Mechanical Turk tarafindan etiketlenir. Kontostatis ve ark. (2010),
zorbalik terimlerini bulmak igin Gizli Semantik indeksleme ve Tekil Deger
Ayristirma'yr kullandi. Siber zorbalik tespiti i¢in %91,25'lik bir basar1 orani elde

ettiler.

2011 yilinda, metinsel siber zorbalig1 tespit etmek i¢in bir dizi ikili ve ¢ok
sinifli siniflandirict uygulayarak 4500 YouTube yorumundan olusan bir kiilliyat
kullandi. YouTube yorumlarini manuel olarak etiketlediler ve belgeleri siniflandirmak
icin Naive Bayes, Kural tabanli JRip, Aga¢ tabanli J48 ve SVM algoritmalarini
kullandilar. JRip dogruluk agisindan en 1yi performansi verirken, kappa istatistigi ile
Ol¢iilen SVM en giivenilir siniflandiricidir ve siber zorbaligin tespitinde %66,7
dogruluk elde edilmistir. Caligmalari, ikili siniflandiricilar olusturmanin, bu tiir hassas
mesajlart tespit etmede c¢ok smifli simiflandiricilardan daha etkili oldugunu

gostermektedir [47].

Naive Bayes smiflandiricist ile siber zorbaligi tespit etmek igin Twitter
yorumlarmi kullamilmustir. Ingilizce dili igin twitter veri setinde cinsiyete dzel bir
zorbalik tespiti gerceklestirilir. Naive Bayes siniflandirict ile %67,3 dogruluk degerleri

elde edilmistir.
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Dadvar ve arkadaglart (2013) uzman bilgisi araciligiyla YouTube
kullanicilarinin davraniglarini ve 6zelliklerini daha iyi anlamak ig¢in ¢ok kriterli bir
degerlendirme sistemi kullanmistir. Tiim kullanicilara, sistem tarafindan Onceki
faaliyetlerine gore verilen puanlar atanir. Bu puanlar onlarin siber zorbalik seviyelerini
gosterir. Puanlarin, bir kullanicinin zorbalik yapip yapmadigina karar vermede
yardimci oldugu bulunmustur. Puanlar, zorbalik ge¢cmisi olan kullanicilar ile incitici
eylemlerde bulunmamis kullanicilar arasinda ayrim yapmak icin kullanilabilir ve bir

kullanicinin zorbalik yapip yapmadigina karar vermede yardimei olabilir [48].
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4. DENEYSEL CALISMALAR
4.1. Problem Tanim

Tiirkge gibi morfolojik acidan zengin olan dillerde Dogal Dil Isleme ¢alismalar:
Makine Ogrenmesi tabanli algoritmalarla yapilmaktadir. Bu algoritmalar ile Dogal Dil
Isleme ¢alismalar1 yapilirken, ilk olarak dilin makinenin anlayabilecegi bir bigimde
temsil edilmesi gerekmektedir. Dolaysiyla, dil ¢esitli 6n isleme teknikleri kullanilarak
analiz edilir. Bu adimlarin kombinasyonlar1 veya varyasyonlar1 ve Tiirk¢e veri azligi,
tahmin verimliligi acisindan elde edilen sonuglar1 degistirir. Dogal Dil Isleme igin
Google tarafindan BERT algoritmasi alternatif olarak tanitilmistir. BERT algoritmasi
On egitimli bir algoritma olmasinda dolay1, bdyle bir 6n isleme adimi1 gerekli degildir

ve ¢ogu gorevin analizi en son sonuglarla yapilir.
4.2. BERT Algoritmasi

BERT, Dogal Dil Isleme igin bir makine 6grenimi algoritmasidir. BERT,
baglam olusturmak icin ¢cevreleyen metni kullanarak bilgisayarlarin metindeki belirsiz
dilin anlamin1 anlamasina yardimer olmak i¢in tasarlanmistir. BERT algoritmasi, 6n
egitimli bir algoritmadir ve soru-cevap veri kiimeleriyle ince ayar yapilabilmektedir.
Her c¢ikis Ogesinin her giris Ogesine bagli oldugu ve aralarindaki agirliklarin
baglantilarina gore dinamik olarak hesaplandigi bir derin 6grenme modeli olan

dontistiirticiileri (transformers) temel alir [49].

Tarihsel olarak incelenecek olursa, dil modelleri metin girisini yalnizca sirayla-
soldan saga veya sagdan sola- okuyabilmekteydi, fakat ikisini ayni anda yapamazdi.
BERT, aymi anda her iki yonde de okumak {izere tasarlandigindan diger
algoritmalardan ayrilmaktadir. Bert, ¢ift yonlii bir algoritma olarak da bilinmektedir.
Bert Algoritmasi, iki farkli ancak birbirleri ile baglantili Maskeli Dil Modelleme
(MLM) ve Sonraki Ciimle Tahmini (NSP) olan Dogal Dil Isleme gérevleri iizerine 6n
egitimli bir algoritma olarak gelistirilen bir algoritmadir. Maskeli Dil Modeli (MLM)
egitiminin amaci, bir climlede bir kelimeyi gizlemek ve ardindan programin, gizli
kelimenin baglamina dayali olarak hangi kelimenin gizlendigini (maskelendigini)

tahmin etmesini saglamaktir. Sonraki Ciimle Tahmini egitiminin amaci, programin
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verilen iki ciimlenin mantiksal, sirali bir baglantisi olup olmadigin1 veya iligkilerinin

basitge rastgele olup olmadigini tahmin etmesini saglamaktir [49,50].
4.2.1. Arka Plan

Transformatorler ilk olarak Google tarafindan 2017'de tanmitilmistir. O yillarda,
dil modellerinin Dogal Dil isleme gorevlerini yerine getirmesi igin Tekrarlayan Sinir
Aglart (RNN) ve Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) kullanilmaktaydi. Tekrarlayan Sinir
Aglarmin ve Evrisimli Sinir Aglarmin, egitim yaparken herhangi bir sabit sirada
islenecek veri dizilerine ihtiyag duymamasindan dolayr egitilen veri miktar
transformatorlere gore smirliydi. Transformatorler, verileri herhangi bir sirayla
isleyebildiginden, daha 6nce hi¢ olmadigi kadar biiylik miktarda veri iizerinde egitime
olanak tanimaktadir. Bu da piyasaya siiriilmeden once biiyilk miktarda dil verisi
tizerinde egitilmis olan BERT gibi 6n egitimli modellerin olusturulmasin

kolaylagtirmistir.

2018'de Google, BERT'"i tanitti. Algoritma, arastirma asamalarinda, duygu
analizi, anlamsal rol etiketleme, climle siniflandirmasi ve ¢ok anlamli kelimelerin veya
cok anlamli kelimelerin belirsizligini giderme dahil olmak tizere 11 dogal dil anlama
gorevinde kayda deger sonuglar elde etti. Bu sonuclara bagli olarak BERT algoritmasi,
baglam ve ¢ok anlamli sozciikleri yorumlarken sinirli olan word2vec ve GloVe gibi
onceki dil modellerinden ayrildi. Ekim 2019'da Google, Amerika Birlesik Devleti
merkezli arama algoritmalarina BERT algoritmasini uygulamaya baslayacaklarin

duyurdu. Aralik 2019'da BERT, 70’ten fazla farkli dile uygulandi [50,51].
4.2.2. Bert Algoritmasi Nasil Cahsir

Herhangi bir Dogal Dil Isleme tekniginin amac1, dogal olarak konusulan insan
dilini anlamaktir. Bunu yapmak i¢in, modellerin genellikle genis bir 6zel, etiketli
egitim verisi deposu kullanarak egitmesi gerekir. Bu, veri etiketlemesini gerektirir.
Ancak BERT, yalnizca etiketlenmemis, diiz metin bir biitiince (Vikipedi'nin tamami
ve Brown Corpus'un tamami) kullanilarak on egitimli hale getirilmistir. Pratik
uygulamalarda kullanilsa bile etiketlenmemis metinden denetimsiz olarak 6grenmeye
ve gelismeye devam etmektedir. BERT algoritmasinin 6n egitimi, insa edilecek bir

"bilgi" temel katmani olarak hizmet eder. BERT siirekli biiyiiyen aranabilir igerik ve
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sorgulara uyum saglayabilir ve bir kullanicinin 6zelliklerine gore ince ayar yapabilir.
Bu siire¢ transfer 6grenme olarak bilinir. BERT, Google'in transformatorler tizerine
yaptig1 arastirma sayesinde miimkiin olmustur. Transformatér, BERT'e dilde baglami
ve belirsizligi anlama kapasitesini artiran modelin pargasidir. Transformatoér bunu,
herhangi bir kelimeyi birer birer islemek yerine, bir ciimledeki diger tiim kelimelere
gore isleyerek yapar. Transformator, cevreleyen tiim kelimelere bakarak, BERT
modelinin kelimenin tam baglamini anlamasini1 ve arama amacini daha iyi anlamasini
saglar. Metin girigini sirayla (soldan saga veya sagdan sola) okuyan yonlii modellerin
aksine, Transformator kodlayict tiim kelime dizisini bir kerede okur. Bu o6zellik,
modelin bir kelimenin baglamini tiim ¢evresi (kelimenin solu ve sagil) temelinde
Ogrenmesini saglar. Girdi, once vektorlere gdmiilii olan ve daha sonra sinir aginda
islenen bir dizi belirtectir. Cikt, her vektoriin ayn1 indekse sahip bir giris belirtecine

karsilik geldigi H boyutunda bir vektdr dizisidir. BERT iki egitim stratejisi kullanir:

Maskeli Dil Modeli: Kelime dizilerini BERT e beslemeden once, her dizideki
kelimelerin %15'i bir [MASK] belirteci ile degistirilir. Ardindan model, dizideki diger,
maskelenmemis kelimeler tarafindan saglanan baglama dayali olarak, maskelenmis
kelimelerin orijinal degerini tahmin etmeye c¢alisir. Teknik terimlerle, ¢ikti
kelimelerinin tahmini sunlar1 gerektirir:

* Kodlayicr ¢iktisinin tistiine bir siniflandirma katmani ekleme.

* (Cikt1 vektorlerini gdomme matrisi ile ¢arpmak, onlar1 kelime boyutuna

dontistiirmek.

« Softmax ile kelime dagarcigindaki her kelimenin olasiligini hesaplama.

BERT kayip fonksiyonu, yalnizca maskelenmis degerlerin tahminini dikkate
alir ve maskelenmemis sozciiklerin tahminini yok sayar. Sonug olarak, model yonlii
modellere gore daha yavas yakinsar; bu, artan baglam farkindaligiyla dengelenen bir

szelliktir [50,51].

Sonraki Climle Tahmini: BERT egitim siirecinde, model girdi olarak climle
ciftlerini alir ve ¢iftteki ikinci ciimlenin orijinal belgedeki sonraki ciimle olup
olmadigini tahmin etmeyi 6grenir. Egitim sirasinda, girdilerin %50's1 orijinal belgede
ikinci climlenin sonraki climle oldugu bir gifttir, diger %50'sinde ise derlemden

rastgele bir ciimle ikinci climle olarak secilir. Varsayim, rastgele ciimlenin ilk
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climleden ayrilacagidir. Modelin egitimdeki iki ciimleyi ayirt etmesine yardimei
olmak i¢in girdi, modele girmeden 6nce asagidaki sekilde islenir:
« Ik ciimlenin basina bir [CLS] belirteci ve her ciimlenin sonuna bir [SEP]
belirteci eklenir.
* Her simgeye Ciimle A veya Ciimle B'yi belirten bir climle gomme eklenir.
Ciimle yerlestirmeleri, kavram olarak 2 kelime dagarcigina sahip simge
yerlestirmelerine benzer [50,51].
* Siradaki konumunu belirtmek i¢in her simgeye konumsal bir yerlestirme
eklenir. Konumsal gomme kavrami ve uygulamasi transformator

belgesinde sunulmaktadir.

Ikinci ciimlenin gercekten birinciye bagl olup olmadigini tahmin etmek icin
asagidaki adimlar gergeklestirilir:
* Tim giris dizisi transformatdr modelinden geger.
* [CLS] belirtecinin ¢iktis1, basit bir siniflandirma katmani (6grenilmis
agirlik ve Onyargi matrisleri) kullanilarak 2x1 sekilli bir vektore
dontstirilir.

* Softmax ile Bir Sonraki Climle “Mi” olasiliginin hesaplanmas.

BERT modeli egitilirken, Maskeli Dil Modeli ve Sonraki Ciimle Tahmini, iki

stratejinin birlesik kayip fonksiyonunu en aza indirmek amaciyla birlikte egitilir.
4.2.3. BERT (ince Ayar) Nasil Kullanilir

BERT, temel modele yalnizca kiiciik bir katman eklerken c¢ok ¢esitli dil
gorevleri i¢in kullanilabilir:

1. Duyarlilik analizi gibi smiflandirma gorevleri, [CLS] belirteci i¢in
Transformer ¢iktisinin iistiine bir siniflandirma katmani eklenerek Sonraki
Ciimle siiflandirmasina benzer sekilde yapilir.

2. Soru Yanitlama gorevlerinde, yazilim bir metin dizisiyle ilgili bir soru alir ve
yanit sirayla isaretlemesi gerekir. BERT kullanarak, bir Soru-Cevap modeli,
cevabin baslangicini ve sonunu isaretleyen iki ekstra vektor Ogrenilerek
egitilebilir.

3. Adlandirilmis Varlik Tanima'da (NER), yazilim bir metin dizisi alir ve metinde

goriinen ¢esitli varlik tiirlerini (Kisi, Kurulus, Tarih, vb.) isaretlemesi gerekir.
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BERT kullanilarak, bir NER modeli, her belirtecin ¢ikt1 vektoriinli NER
etiketini Ongdren bir siniflandirma katmanina besleyerek egitilebilir

[51,52,53].
4.2.4. BERT Denetimsiz On Egitim Gorevleri

Sinirsel dil modelleme yaklasimlarinin ¢ogu, Ogrenilen bilgiyi diger
gorevlerden 6grenme kavramini kullanir. NLP gorevlerinin akisini saglamak igin
onceden egitilmis dil modellerini kullanirken, iki yaklasim vardir; 6zellik tabanli ve
ince ayar. ELMo, ilgili NLP problemi i¢in ek 6zellikler olarak 6nceden egitilmis
temsilleri igeren ilk yaklagimi kullanir. iki yaklasimin dezavantaji, dil temsillerini elde
etmek i¢in tek yonlii bir dil modelini kullanmalaridir. Baska bir deyisle, tek yonlii dil
modellemesi, asagr akis NLP gorevlerini yerine getirirken transformatorlerin
verimliligini azaltabilir. Bunun nedeni, yonlii modellerin, tiim c¢evreye bagl olarak
kelimelerin baglamsal anlamlarini1 kavramayi sinirlayan sol veya sag yonde sirayla
metni okuma ile ilerlemesidir. Bununla birlikte, BERT'nin doniistiiriicii-kodlayici
stratejisi, tiim komsularla iligkili olarak elde etmesine yardimci olan eksiksiz bir diziyi
bir kerede dzetler. Bu noktada c¢ift yonlii dil gosterimine sahip olan BERT, ince ayar
semasi ile NLP gorevlerinin verimliligini artiran devreye giriyor. BERT iki denetimsiz

gorevi kullanarak 6nceden egitilir; Maskeli Dil Modeli ve Sonraki Ciimle Tahmini.

Maskeli Dil Modeli: BERT, maskeli dil modeli (MLM) ile tek yonlii
sinirlamay1 ¢6zmistiir. Derin bir ¢ift yonli temsili egitmek icin, giris belirteclerinin
bir yiizdesini rastgele olarak maskeleriz ve ardindan bu maskelenmis belirtecleri
tahmin ederiz. Literatiirde genellikle Close gorevi olarak anilsa da bu prosediire
“Maskeli Dil Modeli” (MLM) ad1 verilmektedir. Bu durumda, maske belirteglerine
karsilik gelen son gizli vektorler, standart bir dil modellemede oldugu gibi sozliik
tizerinden bir ¢ikt1 softmax'ia beslenir. BERT, ayr1 belirte¢ dizileri ve bir dizi 6zel
belirte¢ olarak temsil edilen sozcilik dagarcig lizerinde calisir: SEP, CLS ve MASK.
Bir giris belirteci igin, giris gdmme, belirteg-spesifik 6grenilmis gommelerin ve
konum ve segment i¢in karsilik gelen kodlamalarin toplami ile elde edilir. BERT giris

gosterimi Sekil 4.1'de [54] gosterilmistir.
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Sekil 4.1. BERT girdi gosterimi [54]

MLM gorevi: girdi belirteglerini ayrik kiimelere bolerek gergeklestirilir.
Belirteglerin yaklasik %15'1 asagidaki sema ile maskelenir (degistirilir): (i)
Maskelenmis belirtegler zamanin %80'inde MASKE belirteci ile degistirilir, (ii) %10
oraninda rastgele bir sozciikle degistirilir ve (iii) ve bunlar kismin %10 igin
degismeden kaldi. Maskeleme siirecinin ardindan, BERT modeli, gozlemlenen

kiimeye dayali olarak maskelenmis belirtecleri yeniden yapilandirmak icin egitilir

[53].

Sonraki Ciimle Tahmini: Soru Yanitlama (QA) ve Dogal Dil Cikarimi1 (NLI)
gibi birgok 6nemli alt gorev, dogrudan dil modellemesi tarafindan yakalanmayan iki
climle arasindaki iliskiyi anlamaya dayanir. Ciimle iligkilerini anlayan bir modeli
egitmek i¢in, herhangi bir tek dilli biitiinceden 6nemsiz bir sekilde olusturulabilen ikili
bir sonraki ciimle tahmin goérevi i¢in 6n egitim yapiyoruz. Spesifik olarak, her bir 6n
egitim 6rnegi i¢cin A ve B climlelerini segerken, B zamaninin %50'si A'dan sonra gelen
asil sonraki climledir (IsNext olarak etiketlenir) ve zamanin %50'si derlemden rastgele
bir ciimledir (etiketlenmis) NotNext olarak). iki gérev sirastyla Sekil 4.2 ve 4.3’te

verilmistir.
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Sekil 4.3. BERT denetimsiz NSP gorevi

4.2.5. Siber Zorbalik Tespiti icin BERT Algoritmasi ince Ayari

BERT tasarimcilart makalelerinde [56] kiime biiyiikliigii (batch-size), 6grenme

orani (learning rate) ve donem boyutu (epoch-size) disindaki tiim parametreleri sabit

tutmay1 Onerir. Parametreler i¢in Onerilen degerler asagidaki gibidir:
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» Batch-size: 16,32
» Learning Rate: 5e-5, 3e-5, 2e-5
« Epoch-size: 2,3,4

Tim deneylerde sirasiyla kiime biiylikliigii, 6grenme orant ve donem
buyiikligii 16, 2e-5 ve 41 secgtik ve bunlar1 sabit tuttuk. Gorevlerimiz igin,
Transformer blok sayis1 12, gizli katman boyutu 768 ve 6z dikkat bashigi 12 olan
onceden egitilmis BERT tabanli ¢oklu dil sectik. BERT, Ozellikle BERT'nin ¢ok dilli
versiyonu i¢in, belirtilen ince ayar degerleri disinda Tiirk¢e i¢in 6zel bir parametre
ayarlama stratejisi uygulanmamustir. Tiirkce dahil 100 dili destekleyen g¢oklu dil
modeline sahiptir. Cok dilli uygulamalar i¢cin BERT ardisik diizeni belirli bir ayar

gorevi gerektirmez.

Deneyleri yaparken 128 GB RAM'e sahip Kisisel Bilgisayar (PC), Intel Core
19 9900X CPU ve 11 GB bellege sahip GeForce RTX 2080 Ti GPU'dan faydalandik.

4.3. Veri Seti

Siber Zorbalik tespiti i¢in Siber Zorbalik veri seti kullanilmistir. Veri setinde
iki smif bulunmaktadir. Her iki kategori i¢in 1500 6rnek bulunmaktadir. Maksimum

kelime uzunlugu 25’tir.
4.4. Deneyler

NLP problemlerini ¢dzmek i¢in Tiirk¢e'nin hesaplamali modellemesi
genellikle uygun bir vektor temsili ile belirteglestirme, kelime ¢ikarma, kok ¢ikarma
gibi On isleme gorevlerini gerektirir. Metinsel bilgilerin gosterimi daha sonra hedef
tanimlamay1 elde etmek i¢in ML algoritmalarina beslenir. Bu sik NLP analizi

yaklasimi Sekil 4.4'te gosterilmektedir.
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Sekil 4.4.NLP problemleri i¢in Tiirk¢e dil modelleme

Onceden islenmis ham metinler i¢in, BoW gibi bir matematiksel temsilin
olusturulmasi gerekir. Ozellikle, BoW bir metni kelime siklig1 gibi bir kritere dayali
olarak basitlestirilmis bir temsile indirger. Bu modelde ham metin bir kelime torbasi
olarak temsil edilirken kelimeler arasindaki anlamsal iliskiler goz ard1 edilmistir. BoW
her kelimeyi tek-sicak kodlama semasinda kodladigindan, model hizli bir sekilde
seyrek bir vektore yakinsayabilir. Terim-frekans, BoW'da 6znitelikleri elde etmek igin
en basit tekniktir. Derlemde sik kullanilan sézciiklerin etkisini azaltmak i¢in metinden
Oznitelikler elde edilirken agirliklandirma semas: yani tf-idf siklikla kullanilir.
Matematiksel olarak, tf-idf asagidaki sekilde temsil edilir:

W(d, t) = TF(d,t) * log( %@) ()

N, derlemdeki belge sayisini belirtirken, df(t), t terimini iceren belge sayisini
belirtir [57]. BoW modelleri sadece sirasiz kelime dizisi oldugundan, ¢ikarilacak
baglamsal bilgiyi zenginlestirebilecek anlamsal iliskilerin farkinda degillerdir. Bu
probleme bir ¢oziim, N — 1 Onceki kelimenin olusumuna dayali olarak kelimeler

arasindaki iligkiyi koruyan N-gram modelinin kullanilmasidir [58].

Bu problemle basa c¢ikmak icin, 6zellik miihendisligi (muhtemelen bir
filtreleme) olarak bilinen bir diger 6nemli adim, muhtemelen ortaya ¢ikan modele

uygulanmalidir. Filtreler, sarmalayicilar ve gémiilii 6znitelik se¢im metodolojileri
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olmasina ragmen, en ¢ok yonli Oznitelik se¢im grubu Oznitelik filtreleridir. NLP
literatiiriinde Bilgi Kazanimi (IG), Chi-Square (CHI) ve Gini Indeksi (GI) siklikla

kullanilan 6znitelik filtreleme algoritmalarindan bazilaridir.

Metin gosterimi  ardistk  diizeni tamamlandiktan sonra, dil sorunu,
egitim/dogrulama/test semasi agisindan bir ML yaklagimina ihtiyag duyar. NLP
problemlerinde siklikla kullanilan birgok ML algoritmasi vardir. Ag¢ikca, Naive Bayes
(NB), Destek Vektor Makineleri (SVM), k-En Yakin Komsular (k-NN) Rastgele
Ormanlar (RF) Boosting ve Bagging gibi yaklasimlar1 bir araya getirir. Son
zamanlarda, DL algoritmalar1, yani Evrisimli Sinir Aglar1 ve Tekrarlayan Sinir Aglar
da NLP alani1 i¢in ortaya ¢ikan ML algoritmalari olarak biiyiik popiilerlik kazanmstir.
Burada hatirlatilmasi gereken Onemli bir nokta, algoritmalarin performansinin
Accuracy, Recall, Precision ve F1-ol¢timii gibi yaygin olarak kullanilan bazi
metriklere dayali olarak karsilastirilabilecegidir [59]. Degerlendirme Olgiitleri Sekil

4.5'te verilen karisiklik matrisinden tiiretilmistir.

Gercek Degerler

Pozitif (1) Negatif (0)
= True False
o) Pozitif (1) Tl as
gey Positive Positive
o
£
S |
£ Negai () False True
= Negative Negative

Sekil 4.5.Karmagiklik Matrisi

Dogruluk, Geri Cagirma, Kesinlik, Karigiklik matrisinden F1 6l¢iimii asagidaki

gibi tanimlanir:

TP+TN

Acc = ——— (5)
TP+TN+FP+FN
TP
~ TP+FN (6)
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TP

P = (7)

"~ TP+FP

2+%P*R
(P+R)

F1 — measure =

(8)

Burada TP, FP, FN ve TN sirasiyla Dogru Pozitif, Yanlis Pozitif, Yanls
Negatif ve Gergek Negatif'i gosterir. Ayrica, ML algoritmalarinin performansini ve
istatistiksel dogrulamasini degerlendirmek i¢in kullanilan iki ek anlamli 6l¢iimiin altini

ciziyoruz: Matthews Korelasyon Katsayis1 (MCC) ve Kappa (k).

MCQC, sirasiyla milkemmel anlasma ve anlagmazligi bildirmek i¢in degeri 1 ile
-1 arasinda degisen hedef ve tahmin arasindaki bir korelasyon katsayisidir. MCC, bir
ML algoritmasinin giiciinii, dort karigiklik matrisi sonucunun tiimii ile tahmin
ettiginden, kapsamli bir dl¢limdiir. Bu nedenle, dengesiz veri uygulamalarinda bile
dengeli bir performans degerlendirmesi saglar ve asagidaki gibi verilir.

__(Po—Pe)
T (1-Pe)

9)

Kapsayiciliga dayali olarak, BERT deneylerinin performansini degerlendirmek
icin MM metrigini de kullandik. Kappa, yani «, kategorik maddeler igin
degerlendiriciler aras1 giivenilirligi 6lgen bir istatistik metriktir. Degerlendiriciler arasi
giivenirlik, puanlayicilar arasindaki uyusma derecesi olarak tanimlanmaktadir. Bu
istatistiksel puan, tahmin edicilerin kararlarina dayali olarak fikir birligi derecesini
Olcer. Baska bir deyisle, her biri N 6geyi 6zel kategoriler halinde siniflandiran iki

Ongoriicli arasindaki uyusmayi olcer ve k asagidaki gibi tanimlanir:

Burada Po asagida verilmistir ve ayn1 zamanda dogrulukla aynidir.

TP+TN
Po = ——
TP+FP+TN+FN

(10)

Pe, bir puanlayicinin k kategorisini N gézlemiyle tahmin ettigi nki ¢arp1 sayisi

olarak tanimlanir ve su sekilde verilir:

1
Pe = ka N Ni2 (11)
Karisiklik matrisi terimleri cinsinden de asagidaki baginti ile hesaplanir.

Pe = (TP+FP) . (TP+FN) (FN+TN) . (FP+TN)
(TP+FP+TN+FN) (TP+FP+TN+FN) (TP+FP+TN+FN) (TP+FP+TN+FN)

(12)
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K toplam puami -1 ile 1 arasinda degisir. Elde edilen puan, elde edilen
sonuglarin tesadiifen olugsmaktan ne kadar uzak oldugunun istatistiksel bir dl¢iistidiir.
0.40'tan kiiciik degerler orta diizeyde uyum gosterirken, 0.40 ile 0.60 arasindaki
degerler orta diizeyde uyum gostermektedir. Basitge, giivenilir bir siniflandirma
performansi degerlendirmesi i¢in, iyi uyum i¢in 0.60—0.80 ve miikemmel uyum ig¢in
0.80'den yliksek elde edilmelidir [59]. Bu nedenle, elde edilen sonuglarin istatistiksel

giivenini degerlendirmek i¢in deneylerde k parametresini hesapladik.
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5. SONUCLARIN DEGERLENDIRILMESIi

Sonuglar1 kiyaslamak icin ilgili makalede desteklenen Acc veya F-1 puanim
kullanacagiz Siber Zorbalik veri seti icin, Makine Ogrenmesi tabanli Yapay Sinir
Aglart ile Acc veya F-1 performansint 91.00 olarak elde ettik. Ayni veri setini
kullanarak BERT Acc’yi 98,27 olarak elde ettik. BERT algoritmasini1 farkli
performans degerlendirme metriklerinde inceleyecek olursak; Acc = 0.9827, F-1
=0.9826,Presicion = 0.9819, Recall =0.9834 ,MCC =0.9653 ve K =0.9650 olarak elde
ettik.

Morfolojik olarak zengin diller, elde edilen ML modelinin performansini
etkileyen c¢esitli on isleme teknikleri kullanilarak analiz edilir. Bu adimlarin
kombinasyonlar1 veya varyasyonlari, tahmin verimliligi acisindan elde edilen
sonuclar1 degistirir. Bahsedilen 6n isleme gorevleri, yogun yazilim tabanli adimlara
ihtiyac duyar ve kesin olarak iyi tanimlanmus bir ardisik diizende uygulanmazlar. Ote
yandan, BERT sinir modeli, ¢esitli dil gorevlerini ¢ozmek igin nispeten basit bir
uygulamaya sahiptir. BERT, c¢oklu dil versiyonu ile bile NLP problemlerinde dikkat
cekici sonuglar iiretebilir. Tiirk¢e Siber Zorbalik veri setini analiz etmek i¢in BERT
kullandik ve elde edilen sonuglari literatiirdeki temel ML algoritmalarinin en iyi

tahminleriyle karsilastirdik. Ayrica Performans sayisal olarak +7.27 yiikselmistir.
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