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DERIN SINiR AGI YONTEMLERI iLE WIKIPEDIA TOKSIiK
YORUM SINIFLANDIRMASI

OZET

Teknoloji’nin ilerlemesi ve internet erisiminin yayilmasi ile birlikte ¢evrim i¢i bilgi
paylasimi da ciddi oranda artis gostermistir. Ozellikle ¢evrim igi forum ve sosyal
medya gibi platformlarda insanlar birbirleri ile bilgi paylagimi yapip 6zgiirce yorum
yapip paylasabilmektedirler. Bu sayede bilgiye ulasmak cok daha kolay bir hale
gelmistir. Fakat bu platformlarda bilgi paylasiminin yan sira i¢inde bir ya da daha
fazla bireyi rencide edecek yorumlar da paylasilmaktadir. Bunun olumsuz bir sonucu
olarak da faydali paylasim yapan kisilerin bir kisminin artik ¢evrim igi paylasimlardan
uzak durduklari goriilmektedir. Calisma kapsaminda kullanilan veriler Kaggle internet
sitesindeki bir yarigma i¢in paylasilan Wikipedia toksik yorum verilerinden alinmastir.
Veri setindeki rencide edici, nefret dolu, hakaret veya taciz igerikli yorumlar yarigma

icin 6 bagslik altinda siniflandirilmistir. Bu bagliklar "toxic", "severe toxic", "obscene",
"threat", "insult" ve "identity hate"’dir.

Bu tez kapsaminda; kelime gomme islemi i¢in Keras kiitiiphanesi, model i¢indeki
agirliklart optimize etmek icin Adam optimizasyon algoritmasi, toksik yorumlarin
siniflandirilmasi icin LSTM, Bi-LSTM ve GRU algoritmalar1 kullanilmigtir. Dogruluk
ve F1 skor metrikleri ile performans 6l¢iimii yapilmistir. Her bir yontem 30 kez
calistirilip elde edilen dogruluk ve F1 skor metrikleri iizerinden istatistiksel olarak
karsilagtirildiginda yontemler arasinda bir fark olmadigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, dogal dil isleme, kelime gdomme, metin
siniflandirma, wikipedia
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WIKIPEDIA TOXIC COMMENT CLASSIFICATION VIA DEEP
NEURAL NETWORKS

SUMMARY

With the technological developments and global Internet usage, online information
sharing has increased considerably. Especially on platforms such as online forums and
social media, people can share information with each other and comment freely on
topics. Thus, it has become much easier to access information. However, insulting
comments may be shared on these platforms apart from information sharing. As a
negative result of this condition, it seems that some of who make useful shares, begin
avoiding online sharing. The data used within the research has been collected from
Wikipedia toxic comment data which was shared for a competition on Kaggle website.
Insulting, hateful, offending or harassing comments have been classified under 6 titles.

b 1Y bE 1Y b 1Y M’ N

These titles are “toxic”, “severe toxic”, “obscene”, “insult”, “threat”, "identity hate".

Within the concept of this study, Keras library was used for word embeddings, Adam
optimizer algorithm was used for optimizing weights in the models; LSTM, Bi-LSTM
and GRU algorithms were used for classifying toxic comments. Performance
measurements were carried out by accuracy and F1 score metrics. Each method was
processed 30 times and when compared statistically on collected accuracy and F1 score
metrics, it has been observed that there is no difference between the methods.

Keywords: Deep learning, natural language processing, word embeddings, text
classification, wikipedia

VIII



BOLUM 1. GIRiS

Derin 6grenme, 6zellikle 2005 yilindan sonra birgok alanda kullanilmaya baslanan bir
makine 0grenimi yaklagimidir. Derin 6grenme ifadesi 2000 yilinda Aizenberg ve
arkadaslar1 tarafindan tanmitilmistir (Aizenberg ve ark. 2000). Ivankhnenko ve Lapa
1965’te ilk denetimli derin beslemeli 6grenme algoritmasini yaymlamiglardir
(Ivakhnenko ve Lapa, 1965). Ivankhnenko’dan sonra ilk derin 6grenme mimarisi olan
Neokogntiron 1979 yilinda Fukushima tarafindan onerilmistir (Fukushima, 1979).
Yann LeCun ve arkadaslari el yazis1 rakamlarin1 siniflandirmak icin kivriml aglarla

geri yayilimi birlikte uygulamistir (LeCun ve ark., 1989).

Beynin yapisal ve islemsel 6zelliklerinden faydalanarak gelistirilen yapay sinir aglar
makine 0grenmesi alaninda bir¢ok konuda kullanilmistir. Yapay sinir agi (YSA)
algoritmalar1 her ne kadar kullanish olsa da hesaplama maliyetlerinden dolay1 destek
vektor makineleri daha fazla tercih edilmistir. 2000’lerin basinda tekrar gozde bir alan
olmaya baslayan yapay sinir aglari, teknolojinin gelismesiyle, 6zellikle grafik islemci
birimlerinin (GPU) gelismeleriyle birlikte daha popiiler hale gelmistir. GPU’lar
goriintli islemeden dogal dil islemeye kadar bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Dogal dil
isleme konusunda metin 6zetleme, siniflandirma gibi problemlerde tekrarlayan sinir
aglart (TSA), uzun kisa-siireli hafiza (LSTM) ve evrigimli sinir aglar1 (CNN) gibi derin

O0grenme algoritmalarinin basarili bir sekilde kullanildig1 goriilmiistiir.

Dogal dil isleme (NLP) alani, ingilizce ve diger dogal dillerde yazilmis metinleri,
insanlarda oldugu gibi yorumlama ve iiretme yetenekleriyle isleyebilen bilgisayar
yazilim sistemlerinin ingasi ile ilgilidir. Metinleri az ¢ok yiizeysel seviyelerde igleyen
metin isleme veya kelime islemeden farkli olarak, bircok NLP sistemi bir climlede
veya metnin tamaminda yer alan anlamlar ¢ikarmaya calisir. Bu sekilde ¢ikarilan

anlamlar, robot eylemleri gerceklestirmek, bir veri tabanindan bilgi almak veya



makine geviri sistemleri durumunda, farkli bir dogal dilde esdeger bir ceviri iiretmek

gibi cesitli gorevler i¢in kullanilabilir (Mahesh ve Nirenburg, 1995).

Internetin gelismesi ve milyonlarca belgenin internette bulunmasindan dolayr NLP
caligmalarinin 6nemi de artmistir. Sosyal medyanin sik kullanimiyla NLP i¢in duygu
analizi gibi alanlar olusmustur. Microsoft, Apple ve Google gibi biiyiik firmalar bu

alanda ciddi yatirimlar yapmaktadirlar.

1990’11 yillara kadar dayanan kelimelerin vektor ile temsil edilmesinde, giiniimiizde
NLP’deki en giiglii yontemlerden birisi kelime gdmmedir. Bu ydntem metin
siniflandirma, belge kiimeleme, konusma etiketlemenin bir parcasi, adlandirilmig

varlik tanima, duygu analizi ve benzeri NLP gorevleri i¢in kullanilabilmektedir.

You ve ark. (2016), hapishanelerdeki kisa mesajlarin otomatik giivenlik denetimi igin
kisa mesajlart giivenli ve glivensiz olarak siniflandiran TSA modeli kullanilmistir.

TSA modeli ile ortalama olarak %92,7 dogruluk elde edilmistir.

Purwarianti ve ark (2016) yaptiklar1 ¢aligmada, Endonezya dili i¢in twitter yorumlari
sikayet siniflandirmasi ¢alismasi yapmiglardir. InaNLP olarak adlandirdiklari arag seti,
climle ayirici, simgelestirme, sozciik normallestirme, kelime tiirlii etiketleyici,
adlandirilmig varlik etiketleyici, tiimcecik etiketleyici, sdzdizimsel ayristirict ve
anlamsal ¢6ziimleyiciden olugmaktadir. Bir¢ok arastirmaci dilden bagimsiz bir NLP
modiili olusturmaya ¢aligsa da belirli bir dil 6zelligi eklemenin her zaman dogruluk,
hiz ve alan agisindan daha iyi performans sagladigini belirtmislerdir. Yalnizca sozciik
ozellikleri ve istatiksel makine cevirisi algoritmalarini kullanarak, InaNLP ile

siiflandirma ¢alismalarinda ortalama 0,892°1ik bir F1 skoru elde etmiglerdir.

Bir diger calismada, Young ve ark. (2019) olay raporlama ve olumsuz olay analizi
alanindaki siniflandirma gorevleri i¢in dogal dil islemenin sistematik bir incelemesini
yapmiglardir. Olay raporlari, saglik hizmetlerinde hatalar ve istenmeyen verileri
toplamak i¢in kullanilan raporlardir. Bu sistemin faydasi, gelecekteki hastalarin riskini

azaltmak olarak raporlanmasina dayanmaktadir. Sistematik olmayan raporlarin daha



iyi sonuglara donistiiriilmesini zorlastiran olumsuzluklar vardir. Tiim raporlara ayni
Oonemin verilmemesi, raporlarin zamaninda okunmamasi ve dikkatli incelenmemesi
gibi durumlarin ¢ikan sonucun verimini azalttigini belirtmislerdir. Siniflandirma
caligmasi sayesinde olay tiirlinlin, ortaya ¢ikan zararin tiirii ve ciddiyeti veya olaymn

meydana gelmesini saglayan faktorler daha dogru bir sekilde analiz edilmistir.

Bir vektor uzayinda sozciiklerin dagitilmis temsilleri, benzer sozciikleri gruplayarak
dogal dil isleme gorevlerinde daha iyi performans elde etmek icin Ogrenme
algoritmalarina yardimer olur. Kelime temsillerinin en eski kullanimlarindan biri,
Rumelhart, Hinton ve Williams'a bagli olarak 1986 yilina dayanmaktadir. Bu fikir o
zamandan beri istatistiksel dil modellemesine basar1 ile uygulanmigtir. Takip
caligmasi, otomatik konusma tanima ve makine ¢evirisi uygulamalar1 ve ¢ok cesitli

NLP gorevleri igerir (Mikolov ve ark., 2013).

Shaunak Varudandi (towardsdatascience.com) 2021°deki ¢aligmasinda, Kaggle’daki
Jigsaw ve Conversation Al tarafindan diizenlenen Kelime Siniflandirma Yarigmasi
icin paylasilan Wikipedia yorum verilerini kullanarak siniflandirma ¢aligmasi
yapmistir. Kelime gdmme i¢in fasttext modelinden faydalanan Shaunak, siniflandirma
icin ise LSTM ve LSTM-CNN melez algoritmalarint kullanmistir. Cevrim igi
yorumlar tutarsiz olabildiginden, veriyi ilk olarak metin 6n isleme prosediirlerinden
(harfyerine rakam kullanilmasi gibi) gecirip daha anlamli bir hale getirmistir. Verideki
tutarsiz karakterler i¢cin normallestirme kullanilmistir. Ardindan kelimenin kok haline
inmek i¢in Lemmatization yontemi kullanilmigtir. Egitim veri setinin %80’ini egitim
icin, %20’lik kism1 da dogrulama igin kullanilmistir. Yapilan ¢aligmanin sonucunda
LSTM algoritmasinin, melez bir model olan LSTM-CNN algoritmasina gére daha

performanslt oldugunu goriilmiistiir.

Siyuan Li 2018’deki toksik yorum siniflama ¢alismasinda Wikipedia yorum verilerini
kullanilarak kendi olusturdugu derin 6grenme siniflandirma modelini test etmek i¢in
olusturdugu bu modeli diger modellerle karsilastirmistir. Calismada kelime gémme
icin word2vec modelinden yararlanilmigtir. Sinir agmi egitirken, minimum kayip

fonksiyonunu bularak parametreleri giincellemek i¢in gradyan inis yonteminden daha



verimli oldugu diisiinlilen stokastik gradyan inis yonteminden bahsedilmistir.
Calismasinda veri icindeki siif dengesizligine de deginen Li, spamlerin kelime
gomme ve modelin egitimi i¢in olumsuz etki yaptigina da deginmistir. Metin 6n isleme
yapildiktan sonra, Keras kiitiiphanesi kullanilarak yorum metnindeki en yiiksek
frekansa sahip sozciikler bulunup kelime dagarcigina eklemistir. Bu islem 6ncesinde
spam temizligi yapmak i¢in olusturulan dagarcik i¢in daha saglikli bir yap1
olusturmustur. Li’nin modelinin ilk katmani girdi/gémme katmanidir. ikinci katman
Bi-LSTM katmanidir. Tekrarlayan sinir aginda 2 adet aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Egitim setinin %10’u dogrulama seti olarak kullanilmistir. Dogrulama
kaybinda erken durdurma da yapilmis ve bdylece egitim seti ile birebir ayni olmasinin
ontine gegilmistir. LSTM katmanina sahip Onerilen modelinin GRU algoritmasina
gore daha performansli ¢alistigt gozlemlenmistir. Uygulanan diger modeller de

performansi kisitlt bir sekilde gelistirmistir.

Aken ve ark. (2018) caligmalarinda, siber zorbalik, kiifiirlii dil, ¢evrimigi taciz gibi
siiflandirma ¢aligmalarinin 6nceden yapildigi belirtirken, kendi ¢aligmalarinda toksik
yorum tespitine odaklanmiglardir. Diger calismalardaki benzer yontemlerin farkli
caligmalarda kullanilabileceginden de bahsetmislerdir. Kaggle’da yayinlanan
Wikipedia veri seti lizerinde c¢alisma yapan ekip ¢evrimi¢i yorumlar: 6 ana baslik
altinda smiflandirmaya c¢alismiglardir. Buna ek olarak Twitter API kullanilarak ve
CrowdFlower ¢alisanlar tarafindan "nefret sdylemi", "saldirgan ama nefret soylemi"
ve "ne saldirgan ne de nefret soylemi" etiketleriyle aciklanan 24.783 tweet veri seti
iizerinde de ¢alismislardir. Caligmalarinda kelime gomme i¢in kullandiklar1 FastText
ve Glove modellerini ayr1 ayr1 LSTM, BI-LSTM, GRU ve CNN algoritmalarina

uygulamiglardir. En basarili sonu¢ Ensemble 6grenme modeli ile alinmigtir. Ardindan

cift yonlii GRU en basarili sonuglar1 vermistir.

Bu tez kapsaminda, derin 6grenme yaklagimlarindan LSTM, Bi-LSTM ve GRU’nun
siniflandirma performanslarinin istatistiksel olarak karsilastirilmasi yapilmistir. Tez
caligmasinin ikinci bolimiinde genel bilgiler baslig1 altinda; yapar sinir aglari, dogal
dil isleme, derin Ogrenme algoritmalart ve optimizasyon algoritmalarindan

bahsedilmistir. Ugiincii béliimde, tez kapsaminda kullanilan yéntemlerin siniflandirma



performanslarini gostermek icin Kaggle internet sitesindeki bir yarigma i¢in paylasilan
Wikipedia’da yazilan toksik yorumlar1 iceren veriler kullanilmistir. Dordiincii
bolimde, arastirmaya ait bulgular gosterilmistir. Son boliimde ise sonuglar

yorumlanarak, gelecek caligmalara yol gosterecek aciklamalar yapilmstir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde yapay sinir aglari, kelime gdmme, derin 6grenme yontemlerinden ve
ayrica optimizasyon yontemlerinden biri olan Adam optimizasyon algoritmasindan

bahsedilmistir.
2.1. Yapay Sinir Aglan

Biyolojik sinir aglarindan esinlenen yapay sinir aglari, biiyiik sayida ara baglantiya
sahip ¢ok sayida basit islemciden olusan biiyiik 6l¢iide paralel bilgi igslem sistemleridir.
Yapay sinir ag1 (YSA) modelleri, insan beyninde kullanildigina inanilan baz ilkeleri
kullanmaya calisir. Teknolojinin gelismesiyle YSA’lar kullanilarak biyolojik sinir

aglart modellenebilmektedir.

YSA’nin ilk matematiksel modelinin temelleri McCulloch ve Pitts’in 1943 yilinda
yayinladiklar1 makaleyle atilmigtir. YSA siniflandirma, 0Ongori, iliskilendirme,

O0grenme, genelleme ve optimizasyon gibi farkli konularda kullanilmaktadir.

Noron sinir aginin temel unsuruna denir. Sekil 2.1°de gosterildigi gibi bir ndron,
dentritler, hiicre ve akson olarak ii¢ ana bolimden olusur. Dentritler etrafindaki
noronlardan sinyal alan yapilardir. Sinyali bir nérondan digerine ileten ince bir silindir
yapisina sahip olan aksonun sonunda dentritlerle temas sinapslar aracilig1 ile olusur.
Sinapstaki noronlarin arasindaki sinyallerin birbirlerine pozitif veya negatif agirlik
etkisi vardir. Bir sinapstan norona gelen diirtii sinyalinin aksona sinyal gonderebilmesi

icin sinapslarin toplam agirlik esigini agmasi gerekmektedir..
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Sekil 2.1. Biyolojik sinir hiicresi yapis1 (Meng ve ark., 2020)

Yapay sinir aglar1 temel olarak girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmanindan
olugmaktadir. Giris katman1 girdileri X1, X, . . ., Xn seklindedir. Gizli katmanda her
girdi baglant1 agirlik degerleriyle carpilir. Girdi, agirlik degerlerinin etkisiyle pozitif
veya negatif yonde etkilenebilir. Girdiler agirlik degerleri ile ¢arpildiktan sonra 6n
bilgi (bias) ile toplanir ve elde edilen sonug bir aktivasyon fonksiyonundan gecer.
Aktivasyon fonksiyonundan gecen sonug, ¢ikti katmanina aktarilir. Basit bir YSA

mimarisi Sekil 2.2°de gdsterilmistir.

;

( : )\
w3
5 /
Sekil 2.2. Basit bir yapay sinir ag1 yapist

Yapay sinir ag1 matematiksel olarak ifade edildiginde;
- N :Girdi say1st

- x  :Girdi degeri

-w  Agirhik

- b :Onbilgi

- f : Aktivasyon fonksiyonu

-y Cikis degeri

olmak tizere,
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seklinde ifade edilir (Zayegh ve Bassam, 2018).
2.2. Dogal Dil isleme

Dogal dil isleme, bilgisayarlarin dogal dildeki metinleri veya konugmay1 yararli seyler
yapmak i¢in anlamak ve islemek i¢in nasil kullanilabilecegini arastiran bir arastirma
ve uygulama alanidir. NLP aragtirmacilari, bilgisayar sistemlerinin istenen gorevleri
yerine getirmek i¢in dogal dilleri anlamasini ve manipiile etmesini saglamak i¢in
uygun ara¢ ve tekniklerin gelistirilebilmesi i¢in insanlarin dili nasil anladigi ve
kullandig1 hakkinda bilgi toplamay1 amaglar. NLP’nin temelleri, bilgisayar ve bilgi
bilimleri, dilbilim, matematik, elektrik ve elektronik miihendisligi, yapay zeka ve

robotik ve psikoloji gibi bir dizi disiplinde yatmaktadir (Chowdhury, 2003).
2.2.1.Kelime Gomme

Kelime gomme, NLP’de kelimelerin sayisal vektdr temsili haline doniistiiriilmesini
hedefleyen bir tekniktir. Bu sayede metinler veya dokiimanlar, vektorler ile ifade
edildigi bir uzay olarak diisiiniilebilir. Aranilan bir metni bu uzay diizleminde bularak,
vektore en yakin dokiimanlara erigsim saglanabilir. Metinler ve dokiimanlar arasindaki

uzaklik kiyaslanabilir ve belgeler belli gruplara ayirilabilir.
2.2.2.Keras Kelime Gomme

Girdi verilerin her biri tamsay1 olarak kodlanir ve kelimelerin hepsi bir tamsay1 olarak
ifade edilir. Bu veri hazirlama adimi Keras i¢cinde bulunan 7okenizer API sayesinde
saglanir. Climleleri kelimelere boler ve her birini tam sayilara kodlar. Rastgele
agirliklarla baslatilan gdbmme katmani, egitim veri kiimesindeki tiim kelimeler igin

goémmeyi dgrenir.



2.3. Derin Ogrenme Algoritmalar

Derin 6grenme, dgrenme siirecini ylirlitmek i¢in yapay sinir aglarinin hiyerarsik
seviyelerini kullanan bir yapay zeka yaklasimidir. Makine 6grenimi metotlart
icerisinde yer alan derin 6grenme, yapilandirilmamis veya etiketlenmemis verilerden
denetimsiz dgrenebilen aglara sahip makine 6grenme mimarilerini kullanir (Bengio,

2009).

Smiflandirma, dogal dil isleme, video analizi ve konugma tanima gibi bir¢ok alanda
kullanilan derin 6grenmede, teknolojinin de gelismesiyle GPU’lar kullanilmaya

baglanmigstir. GPU’lar, CPU’lara gore daha fazla hesaplama giiciine sahiptir.

2.3.1. Tekrarlayan Sinir Aglar

1980’11 y1llarda temelleri atilan bir yapay sinir ag1 modeli olan tekrarlayan sinir aglari
ozellikle dogal dil isleme alaninda dizi isleme 6zelligi olmasindan dolay1 siklikla tercih
edilmektedir. Konusma, metin, miizik, video gibi sirali akisa sahip verilerde basarili
sonuglar tlireten TSA yapisinda klasik sinir ag1 yapisindan farkli olarak ilerideki
katmanlardan girdilere geri besleme yapilmaktadir. Ag bu sayede onceki bilgilere

bagli bir ¢ikt1 tiretmektedir. TSA yapis1 Sekil 2.3°de verilmistir.

TY T

= [Af{A}F——{A{A]
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Sekil 2.3. Bir TSA yapis1

TSA, Sekil 2.4’deki gibi iizerinde bilgiyi tekrar eden modiillerden olusan bir zincire
sahiptir. Standart tekrarlayan sinir aginda tekrar eden bu modiiller tek bir tanh

fonksiyonu kullanan katmandan olusan basit bir yapiya sahiptir (Olah, 2015).



>
>

Sekil 2.4. Tek katmanli standart bir TSA modeli (Olah, 2015)

TSA etkili bir modeldir ancak TSA ile iyi ¢iktilar alabilmek i¢in uygun mimariyi
belirleyebilmek oOnemlidir. TSA’nin eksi yonlerinden biri, kaybolan ve patlayan
gradyan problemidir ve bu yiizden uzun siireli girdilerin 6grenilmesinde giigliik

cekmektedir (Hermans ve Schrauwen, 2013).

2.3.2.Uzun Kisa-Siireli Hafiza

Uzun kisa-siireli hafiza (LSTM) ilk olarak Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan
1997°de tanitilmistir. LSTM mimarisi, standart bir TSA’da oldugu gibi her zaman
adimut i¢in bir dizi tekrarlanan modiile sahiptir. Uzun siireli bagimliliklar1 6grenebilen
bir TSA tiiriidiir. TSA gibi tek bir katmana degil, Sekil 2.5’deki gibi birbiri ile iletisime
sahip 4 katmanl bir yapiya sahiptir.

Sekil 2.5. Dort katmanli LSTM modeli (Olah, 2015)
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Tiim vektorler bir diiglim c¢iktisindan digerinin girdisine kadar her satirda tasinir.
Modeldeki dikddrtgen kutular 6grenilmis sinir ag1 katmanlarini, daireler de noktasal

islemleri gosterir, vektor eklenmesi gibi.

LSTM’de ilk olarak, hiicre durumundan atilacak bilgiler belirlenir. Unutma kapisi
katmani (forget gate layer) ad1 verilen bir sigmoid katman tarafindan bu karar verilir.
Unutma kapist Sekil 2.6’da gosterilmistir. h,_; bir 6nceki blok ¢ikt1 degeri, x; girdi
degeri ve by 6n bilgi degeri olmak lizere; f; unutma kapisi fonksiyonu denklem 2.2 ile
hesaplanir. Unutma kapisi, h;_; ve x;’ye bakarak C;_; hiicre durumundaki her say1
icin 0 ve 1 arasinda bir say1 verir. 1 degeri “bunu tamamen koru”, 0 degeri “bundan
tamamen kurtul” demektir. Hesaplamalar boyunca kullanilan Wy, Ufn, Wex, Uch,

Wix, Uin, Wox, Uon degerleri ilgili kapilarin agirlik degerlerini ifade etmektedir.

f=0Wsxx; + Usphe—q + by) (2.2)

Sekil 2.6. LSTM unutma kapis1 katmani (Olah, 2015)

Daha sonraki adimda hiicre durumunda hangi yeni bilgilerin saklanacagi karari
verilmektedir. Tki asamada gergeklesen bu karar siireci, once giris kapis1 katmani
(input gate layer) olarak adlandirilan sigmoid katmani hangi degerlerin
giincellenecegine karar vermesiyle baslar. Daha sonra tanh katmani hiicre durumuna
eklenebilecek yeni aday degerlerin (C,) vektoriinii olusturur. Sonraki adimda Sekil
2.7°de gosterildigi gibi hiicre durumunu gilincellemek i¢in bu ikisi birlestirilir. i; giris
kapis1 degeri, C, aday deger, b; giris 6n bilgi ve b, hiicre 6n bilgi degeri olarak denklem
2.3 ve 2.4°deki gibi hesaplanir.
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iy = o(Wixxe + Upphey + by) (2.3)

C; = tanh (W, ,x; + Usphe_y + b.) (2.4)

" C
ees fan]

X,

Sekil 2.7. LSTM’de yeni bilginin hiicre durumunda saklanmasi (Olah, 2015)

Burada; eski hiicre durumu olan C-1, yeni hiicre durumu olan C;’ye giincellenmis olur.
® islemi vasitasi ile, eski durum degeri C;_; ile unutma kapis1 degeri f; carpilir.
Onceki adimda unutulmasina karar verdigimiz bilgiler unutulur. i, giris kapis1 degeri
ile C, yeni hiicre aday degeri ® isleminden gegirildikten sonra bu iki deger Sekil
2.8°de gosterildigi gibi toplanir. Yeni elde edilen bu deger, her bir durum degerinin ne
kadar giincellecegine karar verilen ve bir sonraki bloga aktarilmak tizere hafizaya

alinan deger olur.

C=f® C1+i, ® G (2.5)
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Sekil 2.8. LSTM’de bilginin unutulmas: ve yeni bilginin aktarilmasi (Olah, 2015)

Son asamada ¢iktinin ne olacagina karar verilmesi gerekmektedir. Sekil 2.9°da ¢ikt1
degerinin olusturulmasi gosterilmistir. Cikti, kapit durumuna bagli olarak belirlenir
ancak bu deger filtrelenmis bir degerdir. Ilk olarak hiicre durumunun hangi
kisimlarinin ¢iktisinin verilecegine karar verilmesini saglayan bir sigmoid katman
calistirilir. Sonrasinda hiicre durumuna tanh fonksiyonu uygulanarak degerlerin -1 ile
1 arasinda olmasi saglanir. Ardindan sigmoid katman ile carpilarak ¢iktinin karar

verilen kismi1 i¢in h; degeri elde edilmis olur (Olah, 2015).

Xp

Sekil 2.9. LSTM’de ¢ikt1 degerinin olusturulmasi (Olah, 2015)

o: ve h; ¢cikt1 degeri, b, On bilgi ¢ikt1 degeri olmak {izere sirasiyla denklem 2.6 ve

2.7°deki gibi hesaplanir.

0y = O_(Vvo,xxt + Uo,hht—l + bo) (26)
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h, = 0, ® tanh (C,) (2.7)

2.3.3.Cift Yonlii Uzun Kisa-Siireli Hafiza

TSA’nin bir baska tiirii, Schuster ve Paliwal tarafindan belirli bir zaman i¢inde ge¢mis
ve gelecekteki tim kullanilabilir girdi bilgilerini kullanarak ag1 egitmek igin
gelistirilen Cift Yonlii TSA’dir. Bu varyasyon TSA’nin sinirlamalarinin iistesinden

gelmek i¢in 1997 yilinda Onerilmistir. Sekil 2.10°da ¢ift yonlii TSA gosterilmisgtir.

ILERI g3ioriet 3 ibpbets
DURUMLAR . ' Ginsasavd
F Tz -
————— : -
GERI RN i
DURUMLAR a2 cireray s e i
: : 7
t—1 t t+1

Sekil 2.10. Ug zaman adinn igin zaman iginde acilmis gosterilen ¢ift yonlii tekrarlayan sinir agmm (BRNN) genel
yapisi (Schuster ve Paliwal, 1997)

Standart TSA’larla ilgili sorunlardan birisi, ge¢mise erisimleri olup gelecekteki
bilgilere erisimlerinin olmamasidir. Bu sorun, iki ayri ¢ift yonli TSA kullanilarak
¢oziilebilir. Iki ayr1 tekrarlayan gizli katman girdi dizilerini zit ydnlerde tarar. Aym
ciktt katmanima bagl iki gizli katman, baglam bilgisine her iki yonde de erisime
sahiptir. Agm kullandig1 baglam bilgisi miktar1 egitim sirasinda 6grenildigi i¢in
onceden belirtilmesi gerekmez. Bu sayede ileri ve geri baglam birbirinden bagimsiz

bir sekilde dgrenilebilir. Basit bir ¢ift yonli ag 2.11°de gosterilmistir.

14
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Sekil 2.11. Basit bir ¢ift yonlii ag yapisi: girdi i, ¢ikt1 o, ileri ve geri isleme igin iki gizli katman (h/ve h?) (Wollmer
ve ark., 2010)

Cift yonli aglarin LSTM ile birlestirilmesi sonucu ¢ift yonlii uzun kisa-siireli hafiza
(Bi-LSTM) ortaya c¢ikar. Ses birimi tanima, anahtar kelime saptama, el yazisi tanima,
giiriiltii modelleme ve konusmadan duygu tanima konusunda basarili performanslar
gosterebilen Bi-LSTM’de, iki farkli LSTM ag1 egitilir. [lk LSTM’de girdi olarak
verilen bilgiler olduklar1 gibi kullanilir. ikinci LSTM aginda ise ilk girdi bilgilerinin

ters ¢evrilmis versiyonlar1 kullanilarak egitim gergeklestirilir. Cift Yonlii LSTM yapisi
Sekil 2.12°de gosterilmistir.

Ciktilar @ @ PP
Aktivasyon

Katmam / | S | | f I oo
/1 / /]
Geri <
Katman LSTM |« LSTM |« LSTM |« eee «— LSTM |¢—1—o
A A A A
fleri » LSTM » LSTM LSTM > eee > LSTM |5
Katman

Sekil 2.12. Cift Yonli LSTM Yapist

Bi-LSTM, ayni ciktiya zit yonlerde iki gizli katmani baglar. 11k olarak ileriye déniik

gizli diziyi ﬁt hesaplar, daha sonra geriye dogru gizli Et dizisini hesaplar. Son olarak,
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vy ciktisin1 {iretmek igin ﬁt ve Et’yi birlestirir. & gizli durum LSTM bloklari
oldugunda, Bi-LSTM asagidaki fonksiyonlar uygulanarak bulunur.

he = HW gx, + Wizhe_y + b3) (2.8)
he = HW x, + Wighe_y + by) (2.9)
Ve = Wiy he + Wi he + by, (2.10)

2.3.4. Gegitli Tekrarlayan Birimler

Gegitli tekrarlayan birim (GRU) ilk olarak Cho ve arkadaslar1 tarafindan 2014 yilinda,
her bir tekrar eden birimin farkli zaman skalalarinin bagimliliklarini uyarlamali olarak
yakalattirmak i¢in Onerilmistir. GRU, LSTM’ye benzer sekilde iinite i¢indeki bilgi
akisin1 modiile eder. LSTM’den farkli olarak ayr1 bir hafiza hiicresine sahip olmayan

gecit tinitelerine sahiptir. GRU yapist Sekil 2.13°de gdsterilmistir.

h(t-1) h(t)
—e yY
r
% z C
(0 (0] tanh
| | ‘

x(t)
Sekil 2.13. GRU yapis1

GRU’nun ¢ anindaki h{ aktivasyonu, bir onceki aktivasyon olan hi_l ve aday

aktivasyon olan E{ arasindaki dogrusal interpolasyon egrisidir.

hl =1 —zDhl_, + 2[R 2.11)
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Giincelleme kapisi z; birimin aktivasyonunu veya igerigini ne kadar giincelleyecegine

karar verir. Giincelleme kapist denklem 2.12°deki gibi hesaplanir.
z] = c(Wyx, + Ujhy—y)) (2.12)

Mevcut durum ile yeni hesaplanan durum arasinda dogrusal bir toplam alma prosediirii
LSTM ile benzer sekildedir. Bellek igeriginin kontrollii olarak agiga ¢ikmasi GRU’da
eksik olan bir ozelliktir. LSTM’de agdaki diger birimler tarafindan goriilen veya
kullanilan bellek igeriginin miktar1 ¢ikis kapisi tarafindan kontrol edilirken, GRU’da

herhangi bir kontrol olmadigindan tiim icerik gosterilir.

Aday aktivasyon ﬁ{ geleneksel tekrarlayan birime benzer sekilde hesaplanir.
h! = tanh Wx, + U(r,®he_1))’ (2.13)

1; bir dizi sifirlama kapisidir ve ® eleman bazinda bir ¢arpmadir. rtj 0’a yakinken
sifirlama kapisi, birimi etkin bir sekilde girdi sirasinin ilk semboliinii okuyormus gibi

hareket ettirir. Bunu bir dnceki hesaplanmis durumu unutturarak yapar.

Sifirlama kapisi rtj , glincelleme kapist ile benzer sekilde hesaplanir (Chung ve ark,

2014).
) = o(Wx, + Urhy_y) (2.14)
2.4. Optimizasyon Algoritmalar:

Optimizasyon yoOntemleri sayesinde, agin irettigi ¢ikti degeri ile gercek deger
arasindaki fark minimuma indirilebilir. Agin iirettigi ¢ikt1 degeri ile gercek deger
arasindaki farkin minimum degeri bulunur. Bu minimum deger ile derin 6grenme

uygulamalarinda, 6grenme isleminin saglikli sonug¢lanmasi saglanir.
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2.4.1. Adam Optimizasyon Algoritmasi

Kingma ve Ba tarafindan 2014 yilinda Onerilen Adam, AdaGrad ve RMSProp
algoritmalarinin en iyi 6zelliklerini birlestirir. AdaGrad’in seyrek gradyanlarla basa
cikmasi ve RMSProp’un sabit olmayan hedeflerle basa ¢ikma yetenekleri

birlestirilmistir.

Adam, uyarlanabilir bir 6grenme orani yontemidir, yani farkli parametreler igin
bireysel 6grenme oranlarint hesaplar. Adam, sinir aginin her agirligi i¢cin 6grenme
oranini uyarlamak i¢in birinci ve ikinci gradyan anlarimin tahminlerini kullanir.
Rastgele bir degiskenin N’ninci momenti, o degiskenin »’nin giicline beklenen degeri

olarak tanimlanir.

- o : Adimm boyutu veya 6grenme hizi. Varsayilan deger 0,001 olarak alinmistir.

- B1 : Birinci moment kestirimi i¢in iistel azalma orani. Varsayilan deger 0,9 olarak
alinmustir.

- 2 :lkinci moment kestirimi igin iistel azalma oran1. Varsayilan deger 0,999 olarak

alinmustir.

£(0) : 0 parametresi ile stokastik hedef fonksiyonu : Ik parametre vektorii

- 60 :ilk parametre vektorii

- m0 : Birinci moment vektori

- v0 : Ikinci moment vektorii

- € : Sifira bolinmeyi 6nlemek i¢in kullanilan deger, epsilon. Varsayilan deger

10—8 olarak alinmistir.

Agirliklarin glincellenme adimlart;

¢t zaman adiminda stokastik hedefe gore gradyanlarin elde edilmesi,
9t = Vofe(0r-1) (2.15)

yanli birinci moment kestiriminin giincellenmesi,
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me = Bime—y + (1 = B1)ge (2.16)
yanli ikinci ham moment kestiriminin giincellenmesi,
v = BaVe-1 + (1= B2)g¢ (2.17)

yanlilig1 diizeltilmis birinci moment kestiriminin hesaplanmasi,

l; me
me = 1- gt (2.18)
yanlilig1 diizeltilmis ikinci moment kestiriminin hesaplanmasi,
/ Ve
vt=1_ﬁzt (2.19)
Parametrelerin giincellenmesi,
a !
Or+1 =0t — ,—+m t (2.20)
v +e€

seklinde gerceklestirilir (Kingma ve Ba, 2017).
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BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez calismasinda, Bi-LSTM, LSTM ve GRU modelleri i¢in Python programlama
dili kullanilmistir. Kodu calistirmak i¢in GPU destegi saglayan ve bircok Python
kiitiiphanesini i¢inde barindan Google Colaboratory (Colab) kullanilmistir. Colab

iizerinde model ¢aligtirilirken Python 3.7 versiyonu kullanilmistir.

3.1. Kullanilan Veri Seti

Bu calismada, Google Jigsaw tarafindan Aralik 2017°de Kaggle’da diizenlenen
“Toksik Yorum Smniflandirma” yarismast i¢in herkese acik bir sekilde yayimlanan
Wikipedia tartisma sayfalarindan toplanan veri seti iizerinde ¢alisiimistir.
Degerlendiriciler tarafindan ‘toxic’, ‘severe toxic, ‘insult’, ‘threat’, ‘obscene’ ve
‘identity hate’ olarak 6 smif agiklanmistir. Yorumlar birden fazla sinifa
girebilmektedir. Jigsaw, alt1 sinif i¢in resmi bir tanim yayinlamamistir fakat toxic bir
yorumu, kaba, saygisiz veya mantiksiz bir yorum olarak tanimlamiglardir. Caligmada

bu veri seti ile BI-LSTM, LSTM ve GRU modellerinin performanslari incelenecektir.

3.2. Kullanilan Programlama Dili Kiitiiphaneleri

TensorFlow, Google tarafindan gelistirilmistir. Makine 6grenimi uygulamalari i¢in
kullanilan ag¢ik kaynakli bir kiitiiphanedir. TensorFlow, goriintii tanima, dogal dil
isleme, el yazis1 siniflandirma, sdzciik yerlestirme, TSA ve makine ¢evirisi i¢in derin
sinir aglarini egitir ve ¢alistirabilir. TensorFlow, gelistiricilerin veri akis grafikleri
olusturmalarii saglar. Grafikteki her diiglim matematiksel bir iglemi temsil eder ve
diigiimler arasindaki her baglanti ¢ok boyutlu bir veri dizisi veya tensor ile ifade
edilmektedir. Bu yapilar programciya Python dili araciligiyla saglanmaktadir.
TensorFlow’daki diigiimler ve tensorler Python nesneleridir ve TensorFlow

uygulamalar1 da Python uygulamalaridir.
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Keras, Python i¢in gelistirilmis bir derin 6grenme kiitiiphanesidir ve derin 6grenme
modellerinin olusturulmasi ve egitilmesi i¢in uygun ortam saglar. Ayni kodun
degistirilmeden hem CPU’da hem de GPU’da g¢alismasini saglar. TensorFlow ve
Theano kiitliphaneleri ile uyumlu ve derin 6grenme modellerinin prototipinin
olusmasint hizlica saglayan API’ye (Uygulama Programlama Arayiizii) sahiptir.
Evrisimli aglar, tekrarlayan aglar ve her ikisinin beraber kullanimi i¢in 6nceden taniml
destege sahiptir. Bir¢ok farkli ag yapisini, ¢oklu girdi ya da ¢oklu ¢iktiy1, katman veya
model paylasimini uygulayabilmek miimkiindiir. Keras, MIT lisans1 (Massachusetts
Teknoloji Enstitiisii tarafindan hazirlanan acik kaynak ve 6zgiir yazilim lisans) ile
dagitilmaktadir ve bu sayede ticari projeler dahil her yerde serbest olarak

kullanilabilmektedir (Chollet, 2018).

NumPy (Numerical Python), ¢cok boyutlu diziler ve matrislerle ¢calismay1 saglayan ve

matematiksel iglemler yapabilen a¢ik kaynak kodlu bir Python kiitiiphanesidir.

Pandas, veri yapilari sunan ve veri lizerinde analiz yapmayi saglayan kullanimi kolay,

hizl1 ve esnek bir agik kaynak kodlu Python kiitiiphanesidir.

Matplotlib, statik, animasyonlu ve etkilesimli gdrseller olusturmak i¢in kapsamli bir
Python kiitiiphanesidir. Cogunlukla 2D grafikler ve NumPy kiitiiphanesi i¢in bir ¢izim

kiitliphanesidir.

Seaborn, matplotlib tabanli bir Python veri gorsellestirme kiitiiphanesidir. Cekici ve

bilgilendirici istatistiksel grafikler ¢izmek i¢in iist diizey bir arayiiz saglar.

Sklearn veya Scikit-learn, makine 6grenmesi modelleri olusturmada kullanilan,
regresyon, kiimeleme ve siniflandirma i¢in kullanilan pek ¢cok 6grenme algoritmasina
sahip veri islemede kullanilan ve NumPy ile uyumlu calisabilen bir Python

kiitliphanesidir.
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3.3. Kullanilan Yontemler

Tez kapsaminda kullanilan yontemlere ait algoritma adimlar1 asagidaki gibidir.

Adim 1. Veri setini yiikle ve incele

Materyaller boliimiinde belirtilen Python kiitiiphaneleri yiiklendikten sonra veri seti,
Pandas kiitiiphanesi sayesinde csv formatinda sisteme yiiklenmistir. Ardindan
yorumlarin ilk 5 satir1 Sekil 3.1°de gosterildigi gibi yazdirilmistir ve comment _text
stitunundaki climlelerin karakter uzunlugu biiyiikten kiigtige Sekil 3.2°de histogram
grafigi seklinde gosterilmistir. Veriyi daha iyi anlamak icin bazi istatistiksel veriler

cikarilmis ve incelenmistir.

ia comment_text toxic severe_toxic obscene threat insult identity_ hate
0 0000997932d777bf Explanation\nWhy the edits made under my usern... 0 0 0 0 0 0
1 000103f0d9cfb60f  D'aww! He matches this background colour I'm s... 0 0 0 0 0 0
2 000113f07ec002fd Hey man, I'm really not trying to edit war. It... 0 0 0 0 0 0
3 0001b41b1c6bb37e "\nMore\nl can't make any real suggestions on ... 0 0 0 0 0 0
4 0001d958c54c6e35  You, sir, are my hero. Any chance you remember... 0 0 0 0 0 0

Sekil 3.1. Veri seti i¢indeki ilk 5 yorum
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Sekil 3.2. Ciimlelerin uzunlugunun grafiksel gosterimi

Adim 2. Eksik gozlem sayist kontrolii
Veri setinde eksik gozlem olup olmadig1 print(train.comment_text.isna().sum()) kodu

ile kontrol edilir. Kontrol sonunda egitim veri setinde eksik veri olmadig1 goriilmiistiir.

Adim 3. Veri setinin bagimli ve bagimsiz degiskenlerinin birbirinden ayrilmasi
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Sekil 3.3°de X degeri (bagimsiz degisken) modele girecek girdi degerini temsil eder.
Egitim veri setinde girdi olarak “comment_text” siitununun alinacagi gosterilmistir. ¥
degeri (bagimli degisken, hedef) de tahmin edilecek siitunlarin gosterimidir. Yani ¢ikti

degerleri.

>
|

= train.comment_text
train[["toxic", "severe toxic", "obscene", "threat", "insult", "identity hate"]].values

>
I

Sekil 3.3. Girdi ve ¢ikt1 degerleri

Adim 4. Veri setindeki ciimlelerin modele uygun bir sekilde doniistiiriilmesi

Elimizdeki string ciimlelerin alinip tokanizer api kullanilarak kelime kelime ayrilmasi,
daha sonra fit on_text ve text_to_sequence fonksiyonlar1 kullanilarak her climleye ait
kelimelerin sikliklarina gore tamsayi degerlerinin atanmasi saglanir. Bu tam say1
degerlerinde kiiciik olan daha sik gectigi anlamina gelmektedir. Bu bizim modele

verecegimiz climleleri bir liste icinde Sekil 3.5°deki gibi diziler (array) halinde

tutmaktadir.
0 Explanation\nWhy the edits made under my usern...
1 D'aww! He matches this background colour I'm s...
2 Hey man, I'm really not trying to edit war. It...
3 "\nMore\nI can't make any real suggestions on ...
4 You, sir, are my hero. Any chance you remember...
159566 ":::::And for the second time of asking, when ...
159567 You should be ashamed of yourself \n\nThat is ...
159568 Spitzer \n\nUmm, theres no actual article for ...
159569 And it looks like it was actually you who put ...
159570 "\nAnd ... I really don't think you understand...

Name: comment text, Length: 159571, dtype: object

Sekil 3.4. Veri seti dzet gosterim

[[e88, 75, 1, 126, 130, 177, 29, 672, 4511, 12052,

Sekil 3.5. Dizi (array)’ler halinde tutulan tam say1 degeri atanmig kelimeler

Ustteki Sekil 3.4°deki indeks 0’daki ciimlenin kelimelerine atanan tam sayilar Sekil

3.5’de goriilebilir. “the” kelimesi en fazla gectigi i¢in 1 tam sayis1 atanmistir.
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Daha sonra bu dizi(array)’leri modele verebilmek i¢in pad sequence fonksiyonu
kullanarak her ciimleyi belirlenilen max len parametresi ile standartlagtirilmigtir. Her
climle 150 karakter boyutuna gelecek sekilde basina 0 koyarak Sekil 3.6’daki hale
gelmistir. Veri setimiz boyutu 159571,150 seklinde modelimize sokulacak hale

getirilmistir.
[[ 0 0 0 ... 4583 2273 985]
[ 0 0 0 589 8377 182]
[ 0 0 0 ... 1 737 468]
0 0 0 ... 3509 13675 4528]
[ 0 0 0 151 34 11]
[ 0 0 0 ... 1627 2056 881]]

Sekil 3.6. Standart hale gelen climleler

Adim 5. Hiperparametrelerin ayarlanmasi
Modelin dogru ve istenilen sonuglar vermesi i¢in model i¢in Onemli olan
parametrelerin ayarlanmasini igerir. Ayarlanan bazi hiperparametreler asagida

listelenmistir.

num_words = Kelime sikligina baglh olarak tutulacak maksimum kelime sayisidir.
Biz modelimizde 20000 degerini atadik.

max_len = Metin verisi i¢indeki kelime haznesinin boyutudur. Biz modelimizde 150
degerini atadik.

emb_size = Kelimelerin gomiilecegi vektor uzayiin boyutudur. Her kelime i¢in bu

katmandan ¢ikt1 vektorlerinin boyutunu ayarlar. Biz modelimizde 128 degerini atadik.

Adim 6. F'] skor degerinin hesaplanmasi

F1 skor hesaplamasi diizensiz veri tiplerinde dogruluk metrigine gére daha dogru
sonuclar vermektedir. F1 skor hesaplamasi detayli bir sekilde asagida anlatilmistir.
Keras kiitiiphanesinde backend fonksiyonu kullanilarak hesapla islemi Sekil 3.7°de

gosterilmigtir.

Dogruya dogru demek (True Positive — TP, Dogru Pozitif)
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Yanliga yanlis demek (True Negative — TN, Dogru Negatif)
Dogruya yanlis demek (False Positive — FP, Yanlis Pozitif)
Yanlisa dogru demek (False Negative — FN, Yanlis Negatif)

Kesinlik (Precision): Kesinlik, TP sayisinin TP ve FP sayisina boliimidiir. Baska bir
deyisle, tahmin edilen pozitif sinif degerlerinin, tahmin edilen toplam pozitif sayisina
boliinerek hesaplanan orandir. Kesinlik, bir siniflandiricinin tutarlili§inin bir 6l¢iisii
olarak disiiniilebilir. Digiik bir tutarlilik aynm1 zamanda c¢ok sayida FP’yi de

gosterebilir.

P

Kesinlik =
esinlik TPIFP

(2.21)

Duyarhlik (Recall): Duyarlilik, TP sayisinin TP ve FN sayisina boliinmesidir. Bagka
bir deyisle, test verilerindeki pozitif sinif degerlerinin sayisina boliinen pozitif tahmin

sayisidir. Duyarhilik veya dogru pozitif oran olarak da adlandirilir.

Duyarlilik, siniflandiricilarin eksiksizliginin bir 6l¢iisii olarak da diisiiniilebilir. Diigiik

bir duyarlilik, bir¢ok FN oldugunu gosterir.

TP

D R —
uyarhilik TP EN

(2.22)

F1 Skor: F skor veya F 0lciisii olarak da adlandirilan F1 skor, kesinlik ve duyarlilik

arasindaki dengeyi aktarir.

Kesinlik * Duyarliik

Fl =2X
Skor Kesinlik + Duyarliik

(2.23)
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from keras import backend as K

def recall m(y_true, y pred):
true_positives = K.sum(K.round(K.clip(y true * y pred, 0, 1)))
possible positives = K.sum(K.round(K.clip(y_true, 0, 1)))
recall = true positives / (possible positives + K.epsilon())
return recall

def precision m(y_true, y pred):
true_positives = K.sum(K.round(K.clip(y_ true * y pred, 0, 1)))
predicted_positives = K.sum(K.round(K.clip(y pred, 0, 1)))
precision = true positives / (predicted positives + K.epsilon())
return precision

def fl m(y_true, y pred):
precision = precision m(y_true, y pred)

recall = recall m(y_true, y pred)
return 2%((precision*recall)/(precisiontrecall+K.epsilon()))

Sekil 3.7. F1 Skor hesaplamak i¢in kullanilan kod

Adim 7. Model olusturulmasi
Adim 4’te ayarlanan hiperparametreler ile 6nce sinir aginin girdi katmani olusturulur.
Daha sonra tamsayilara doniistiiriilen degerleri alip Sekil 3.8’de gosterilen gomme

(embedding) katmaninda sabit boyutlu yogun vektorlere doniistiirtiliir.

def create model(type='LSTM', bidirectional=True):
inp = Input(shape = (max len, ))
layer = Embedding(num words, emb size)(inp)

Sekil 3.8. Embedding katmani kod blogu

Daha sonra modelde kullanilacak olan tiim algoritmalar belirlenir. Bu tez kapsaminda
LSTM, GRU ve Bi-LSTM modellerinin kullanilabilmesi i¢in Sekil 3.9’da gdsterilen
kod blogu olusturulmustur. Birden fazla katman oldugu i¢in return_sequences, “True”

olarak tanimlanmustir.

if type=='GRU' and bidirectional==False:

layer = GRU(50, return_sequences = True, recurrent dropout = 0.15)(layer)
elif type=='LSTM' and bidirectional==True:

layer = Bidirectional (LSTM(50, return_sequences = True, recurrent dropout = 0.15))(layer)
else:

layer = LSTM(50, return_sequences = True, recurrent_dropout = 0.15)(layer)

Sekil 3.9. Farkli modellerin segilmesi

Modele girecek olan veri setindeki diisiik seviye 6zelliklerin ¢ikarilmasina yardimci
olmak i¢in GlobalMaxPooling katmani eklenir. Boylece verideki maksimum degerler

alinmis olur. Bir ¢esit filtreleme islemi gergeklestirilir. Sonrasinda modeli daha saglam
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bir hale getirmek ve asir1 uyumu engellemek i¢in modele Dropout katmani eklenir ve
her seferinde rastgele bir sekilde néronlarin egitilmesi saglanir. Bu tez ¢aligmasinda

noronlarin rastgele %20’sinin ¢ikarilmasi saglanmistir.

Daha sonra olusturulan parametrelerin dogrusal bir sekilden dogrusal olmayan bir
sekle doniistiiriilmesi i¢in gizli katman eklenir ve bir aktivasyon fonksiyonundan

gecirilir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak dogrultulmus dogrusal birim (ReLU) fonksiyonu
kullanilmistir. ReLU aktivasyon fonksiyonu girdi pozitif ise dogrudan ileten, negatif
oldugu durumlarda da sifir ¢iktis1 veren pargali bir dogrusal fonksiyondur. Kaybolan
gradyan probleminin iistesinden gelmesine, modellerin hizli 6grenmesine ve iyi

performans gostermesine olanak tanidigi icin siklikla kullanilir (Brownlee, 2020).

ReLU aktivasyon fonksiyonundan gecen agirliklar bir Dropout katmanindan daha
gecerek tekrardan rastgele noronlarin %20°si ¢ikarilmigtir ve asirt uyum olmasi

engellenmistir.

Son olarak olusturulmus olan parametreleri bir ¢ikti katmani olusturarak sigmoid
fonksiyonundan gegcirilerek nihai sonuclar elde edilir. Sekil 3.10’da olusturulan

modelin 6zeti gosterilmektedir.

Model: "model"

Layer (type) Output Shape Param #
input_1 (InputLayer) [ (None, 150)] 0
embedding (Embedding) (None, 150, 128) 2560000
gru (GRU) (None, 150, 50) 27000
global max_poolingld (Global (None, 50) 0
dropout (Dropout) (None, 50) 0

dense (Dense) (None, 50) 2550
dropout_1 (Dropout) (None, 50) 0
dense_1 (Dense) (None, 6) 306

Total params: 2,589,856
Trainable params: 2,589,856
Non-trainable params: 0

Sekil 3.10. Olusturulan modelin 6zeti
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Adim 8. Optimizasyon yontemi ve erken durdurma kriteri  belirleme
Optimizasyon yontemi olarak Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Model
egitilirken 6rnek sayisini belirten batch size=32, dongii sayisint belirten epoch=3
olarak tanimlanmistir. Egitim veri setinin test i¢in ayrilan kismi yani test size=0,3

olarak tanimlanmustir.

Erken durdurma kriterleri i¢cin parametreler asagidaki gibidir:

Monitor = "val_loss’, her dongiideki kayip degerleri model adimlarinda gosterir.
patience, egitimin durdurulmasina karar veren iyilestirme olmayan dongii sayisini
gosterir.

verbose, erken durdurmanin hangi dongiide gergeklestigini gosterir.

min_delta, iyilestirme olarak nitelendirilecek olan minimum degeri belirtir.
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BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

Bi-LSTM, LSTM ve GRU algoritmalarinin 30 c¢alistirma sonunda elde edilen
sonuclart Tablo 4.1’de gosterilmistir. F1 skor ve dogruluk metriklerine gore

ceyreklikler arasi aciklik, standart sapma, minimum ve maksimum degerler de

hesaplanmuistir.
Tablo 4.1. Sonuglar ve karsilastirmalar
Bi-LSTM LSTM GRU

Dogruluk F1 Skor Dogruluk F1 Skor Dogruluk F1 Skor
1 0,9941 0,6617 0,9938 0,6552 0,9942 0,6606
2 0,9943 0,6688 0,9943 0,6568 0,9943 0,6571
3 0,9939 0,6647 0,9941 0,6578 0,9937 0,6546
4 0,9936 0,6849 0,9940 0,6419 0,9932 0,6678
5 0,9942 0,6631 0,9942 0,6415 0,9942 0,6594
6 0,9931 0,6672 0,9936 0,6604 0,9936 0,6626
7 0,9942 0,6552 0,9943 0,6553 0,9943 0,6386
8 0,9941 0,6385 0,9941 0,6430 0,9941 0,6341
9 0,9945 0,6648 0,9940 0,6624 0,9941 0,6594
10 0,9947 0,6557 0,9947 0,6578 0,9947 0,6582
11 0,9939 0,6629 0,9947 0,6516 0,9947 0,6507
12 0,9944 0,6621 0,9942 0,6662 0,9939 0,6592
13 0,9938 0,6464 0,9944 0,6474 0,9938 0,6503
14 0,9943 0,6656 0,9939 0,6543 0,9943 0,6546
15 0,9926 0,6291 0,9931 0,6214 0,9909 0,6206
16 0,9935 0,6719 0,9935 0,6433 0,9935 0,6363
17 0,9931 0,6720 0,9922 0,6574 0,9895 0,6629
18 0,9942 0,6529 0,9941 0,6636 0,9942 0,6633
19 0,9934 0,6752 0,9936 0,6613 0,9936 0,6588
20 0,9940 0,6704 0,9941 0,6661 0,9941 0,6726
21 0,9912 0,6672 0,9940 0,6624 0,9937 0,6534
22 0,9939 0,6486 0,9940 0,6497 0,9940 0,6424
23 0,9947 0,6678 0,9947 0,6605 0,9947 0,6590
24 0,9938 0,6628 0,9938 0,6585 0,9936 0,6587
25 0,9942 0,6449 0,9942 0,6064 0,9942 0,6267
26 0,9939 0,6752 0,9939 0,6763 0,9939 0,6794
27 0,9927 0,6396 0,9936 0,6408 0,9933 0,6420
28 0,9939 0,6686 0,9944 0,6542 0,9945 0,6375
29 0,9945 0,6715 0,9944 0,6682 0,9945 0,6740
30 0,9935 0,6412 0,9948 0,6570 0,9948 0,6504
Ort 0,9938 0,6606* 0,9940* 0,6532 0,9938 0,6535
SS 0,00072 0,01292 0,00051 0,01381 0,00108 0,01369
IQR 0,00067 0,01527 0,00047 0,01312 0,00067 0,01592
Min 0,9912 0,6291 0,9922 0,6064 0,9895 0,6206
Max 0,9947 0,6849* 0,9948* 0,6763 0,9948* 0,6794

* En 1yi degerleri gosterir.
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F1 skor ve dogruluk metrikleri i¢in en iyi degerler ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.

Her modelin 30’ar defa ¢alistirilmasinin ardindan, Bi-LSTM 6grenme adiminda 3 defa
erken durdurma parametrelerine takilarak 3. egitim adimima gegemezken, LSTM ve

GRU’da 1’er defa erken durdurma olmus ve 3. adima gecememislerdir.

30’ar ¢alistirma sonucunda, en diisiik dogruluk degeri GRU (0,9895)’da, en diisiik F1
skor degeri ise LSTM (0,6064)’de elde edilmistir. En yiiksek F1 skor Bi-LSTM
(0,6849) ile elde edilirken, en yiiksek dogruluk degerleri GRU (0,9948) ve LSTM
(0,9948) algoritmalarinda elde edilmistir. Ortalama dogruluk ve F1 skor degerleri ele
alindiginda en basarili dogruluk LSTM (0,9940) ile elde edilirken, en basarili F1 skor
degeri ise Bi-LSTM (0,6606) ile elde edilmistir.

Dogruluk ve F1 skor degerlerinin standart sapmalarina bakildiginda ise dogruluk
metrigine gore en diisilk sapma LSTM (0,00051), F1 skora bakildiginda ise en diisiik
sapma Bi-LSTM (0,01292)’de gerceklesmistir. Ceyreklikler arasi aciklik degerlerine
bakildiginda dogruluk ve F1 skor metriklerinde LSTM en diisiik agiklik gostermistir
(0,00047 ve 0,01312).

4.1. istatistiksel Karsilastirmalar

30’ar ¢alistirma sonrasinda 3 yontem igin elde edilen toplamda 90’ar gozlemden
olusan dogruluk ve F1 skor gruplar1 bakimindan yontemler arasinda farklilik olup
olmadig: test edilmistir. Oncelikle hem dogruluk hem de F1 skor gruplarinin normal
dagilim gosterip gostermedigi kontrol edilmistir. Normal dagilim testi sonucu tablo

4.2°de gosterildigi gibidir.

Gruplarin normal dagilim gosterip gostermediginin testi Kolmogorov-Smirnov testi

ile yapilmis (¢=0,05) ve kurulan hipotezler asagida verilmistir.

Hy = Gruplar normal dagilimlidir.

H, = Gruplar normal dagilim degildir.
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Tablo 4.2. Normal dagilim testi

Kolmogorov-Smirnov
Istatistikler Serbestlik Derecesi Onemlilik Diizeyi (p)
Dogruluk 0,187 90 0,000
F1 Skor 0,120 90 0,003

Hem dogruluk hem de F1 Skor gruplari i¢cin Kolmogorov-Smirnov testi onemlilik
diizeyi (p=0,000 ve p=0,003) degerleri 0=0,05"ten kiiciik olduklar1 i¢in sifir hipotezi
kabul edilir ve iki grup da normal dagilimli degildir. Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°deki
histogram grafiklerine bakildiginda iki grup icin de sola ¢arpik bir yapmnin oldugu

goriilmektedir.
Histogram
407 Mean = 9939
Std. Dev. = 8,056E-4
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Sekil 4.1. Dogruluk grubuna ait histogram grafigi
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Sekil 4.2. F1 skor grubuna ait histogram grafigi

Iki grup icin de normal dagilim varsaymmlarinin saglanabilmesi icin doniisiim
yapmadan once ¢arpiklik ve basiklik degerlerinin normal dagilim i¢in kabul edilebilir
araliklarinin £2 olup olmadigini1 (Trochim ve Donnelly, 2006; Field, 2000 & 2009;

Gravetter ve Wallnau, 2014) kontrol edilmistir.

Tablo 4.3. Carpiklik ve basiklik degerleri

Carpikhk Basikhik
Dogruluk -2,897 11,676
F1 Skor -0,899 1,354

Tablo 4.2°de F1 skor grubunun ¢arpiklik ve basiklik degerlerinin +2 araliginda oldugu
ve bu nedenle bu grubun normal dagildig1 varsayilabilecegi goriilmektedir. Dogruluk
grubuna ait carpiklik ve basiklik degerleri belirtilen aralikta olmadigi i¢in grubun

normal dagildig1 varsayillamamaktadir. Bu yilizden, Sekil 4.1°deki histogram
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grafiginde de gorildiigii iizere, sola ¢arpik bir dagilim gosteren dogruluk grubu icin
doniisiimler uygulanmistir. Ancak uygulanan higbir doniisiim grubun normal

dagildigina dair varsayimi saglayamamaigtir.

F1 skor grubu i¢in tek yonlii varyans analizi testi yapilmis (a=0,05) ve test sonucu

Tablo 4.3’te verilmistir. Kurulan hipotezler agagidaki gibidir.

H, = Grup ortalamalar1 esittir.

H, = En az bir grup digerlerinden farklidir.

Tablo 4.4. Tek yonlii varyans analizi test sonuglari

Kareler Toplam1 _Serbestlik Derecesi Kareler Toplami  F  Onemlilik Diizeyi

Gruplar arast 0,001 2 0,001 2,921 0,059
Gruplar igi 0,016 87 0,000
Toplam 0,017 89

Tablo 4.3’tehi 6nemlilik diizeyi (p=0,059), a=0,05"ten biiyiik oldugu icin sifir hipotezi

reddedilemez ve gruplar arasinda fark olmadigi sonucuna varilir.
Dogruluk grubu i¢in ise normal dagilim varsayimini saglamadigi i¢in parametrik

olmayan testlerden Kruskal-Wallis testi kullanilmistir (¢=0,05), kurulan hipotezler

asagidaki verilmis ve test sonuglar1 Tablo 4.4’te gdsterilmistir.

Tablo 4.5. Kruskal-Wallis testi sonuglart

Dogruluk
Ki-Kare 1,262
Serbestlik derecesi 2

Onemlilik Diizeyi 0,532

Onemlilik diizeyi (p) degeri a=0,05’ten biiyiik oldugu i¢in dogruluk grubu igin de

gruplar arasinda fark bulunmadigi sonucuna varilmistir.
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BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez kapsaminda, kelime gomme yoOntemi olarak Keras kiitiiphanesinin kelime
gdmme teknigi, optimizasyon algoritmasi olarak Adam, siniflandirma ve 6grenme icin
Bi-LSTM, LSTM ve GRU algoritmalar1 ile ¢ok katmanli bir yapr kullanilmustir.
Smiflandirma performanslarini 6lgmek i¢in Wikipedia toksik yorum veri seti
kullanilmistir. Egitim veri setinin %70’lik kism1 egitim ve kalan %30’luk kismi test
icin kullanilmigtir. Epoch sayis1 3 olarak secilmis ve sonuglar dogruluk ve F1 skor
metrikleri ile Ol¢lilmiistiir. Her bir model 30’ar kez calistirilarak, ¢ikan sonuglarin
minimum, maksimum, ortalama, ¢eyreklikler aras1 agiklik ve standart sapma degerleri
hesaplanmistir. Ortalama degerleri ele alindiginda LSTM algoritmas1 dogruluk
metriginde daha basarili sonu¢ vermistir ancak dogruluk metrigine gore daha giivenilir
bir sonug olan F1 skora bakildiginda Bi-LSTM algoritmasi, LSTM ve GRU’ya gore
daha basarili sonu¢ vermistir. Minimum ve maksimum degerlerinin birbirine yakin
olmasi standart sapma degerinin de kii¢lik ¢ikmasini saglamis ve yontemin dar bir
aralikta yayildigin1 gostermistir. Ceyreklikler arasi agikligimm diisik oldugu
gbzlemlenmistir. Istatistiksel karsilastirma sonuglarinda hem dogruluk hem de F1 skor
metrik degerlerine bakilmis ve 3 yontem i¢in elde edilen degerler agisindan yontemler

arasinda bir fark olmadig1 sonucuna varilmistir.

Gelecek caligmalarda farkli kelime gdmme teknikleri de kullanilarak ydntemlerin

haricinde kelime gomme tekniklerinin de sonuglar iizerindeki etkisi arastirilabilir.
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