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Oz

Siber zorbalik, internet teknolojisinin gelisimi ve sosyal aglara erisim kolayligi ile birlikte biiyiik bir problem haline doniismiistiir. Bir
kisi veya grup tarafindan gergeklestirilen siber zorbalik, bagkalarini taciz etmek i¢in bilgi ve iletisim teknolojilerinin kullanilmasi
anlamina gelir. Intihar ile sonuglanan siber zorbalik vakalar1 siber zorbalik tespitini Snemli hale getirmistir. Bu calismada giiniimiizde
yaygin olarak kullanilan Twitter, Instagram ve Youtube sosyal aglarindan toplanan Tiirk¢e yorumlar iizerinde siber zorbalik tespiti
yapilmigtir. Derin 6grenme tabanli kelime gémme modelleri kullanilarak siniflandirma modelleri olusturulup basari oranlari
karsilastirilmistir. % 93,15 basari orani ile en basarili sonucu veren model Fasttext modeli olmustur. Fasttext modeli ile LSTM sinir
ag1 kullanilarak sosyal medya yorumlarinin siniflandirilmasi saglanmustir.

Anahtar Kelimeler: Sosyal Aglar, Derin Ogrenme, Fasttext, LSTM, Siber Zorbalik.

Detection of Cyberbullying in Turkish Social Media Comments with
Deep Learning

Abstract

Cyberbullying has become a big problem with the development of internet technology and ease of access to social networks.
Cyberbullying is by a person or group refers to the use of information and communication technologies to harass others.
Cyberbullying cases resulting in suicide have made the detection of cyberbullying important. In this study, cyberbullying was detected
on Turkish comments collected from Twitter, Instagram and Youtube social networks, which are widely used today. Classification
models were created using deep learning-based word embedding models and success rates were compared. The model that gave the
most successful result with a success rate of 93.15% was the Fasttext model. Classification of social media comments is provided by
using fasttext model and LSTM neural network.
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1. Giris

Sosyal medya platformlari, insanlarin birbirleriyle iletigim
kurmalari, giincel olaylardan haberdar olmalart  ve
sosyallesmeleri agisindan faydali araclardir. Fakat kotli niyetli
kullanicilarin  elinde bazen tehlikeli bir arag haline
doniisebilmektedir. Dalga ge¢mek, tehdit etmek, kiifiir etmek,
taciz etmek gibi siber zorbalik davraniglar1 sosyal medyanin kotii
niyetli kullanimina 6rnek olarak gosterilebilir [1].

Siber zorbalik, bilgisayarlar, akilli telefonlar gibi ¢esitli
teknolojik araglari kullanarak bir kigiye veya gruba zarar vermek
amactyla kasith ve stirekli olarak gerceklestirilen davranislardir
[2]. Siber zorbalik, sosyal aglar tiizerinde 8 farkli yolla
gergeklestirilebilmektedir.

e Asagillama: Bir kisi hakkinda internette asilsiz
sOylentiler yayarak onu kiigiik diistirmek.

e Dislama: Bir kisiyi ¢evrimi¢i gruplardan kasithi olarak
dislamak.

o Kiskirtma: Bir kisiyi cevrimici tartigmalara tesvik
etmek icin kirici, kaba, saldirgan bir dil igeren
mesajlarla kigkirtmak.

e Hile: Bir kisiyi kisisel bilgilerini veya fotograflarini
almak i¢in kandirmak ve bu bilgileri sosyal medyada
paylasmak.

e Taciz: Hedef kisiye siirekli olarak saldirgan, koti
niyetli mesajlar gondermek veya bu mesajlari ¢evrimigi
olarak paylagmak.

o Kimlige Biiriinme: Hedef kisi adina sahte profil
olusturarak veya hesaplarini hackleyerek onun itibarini
zedeleyecek zararli paylasimlarda bulunmak.

e Gezinti: Bir kisiye ait 6zel bilgileri, fotograflar1 kisiden
habersiz bir sekilde onu asagilamak, utandirmak igin
sosyal aglarda paylagmak.

o Siber Konusma: Hedef kisiye siddet uygulayacagimi
ifade eden, tehdit igerikli, korkutucu mesajlar
gondermek.

Siber zorbalik davranislar1 Sekil 1°de gosterilmektedir.
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Sosyal medya kullanimimnin yayginlagsmas1 ve kullanict
yasinin giderek diigsmesi ile birlikte 6zellikle cocuklar ve gengler
Twitter, Instagram, Youtube gibi sosyal medya platformlarinda
siber zorbaliga ¢ok sik maruz kalabilmekte ve siber zorba olma
egilimi gostermektedirler [3]. Insanlarla dalga gegmek,
eglenmek, popiiler olmak, siber zorbaliga maruz kaldigi igin
intikam almak vb. sebeplerden dolay1 cocuklar siber zorbalik
yapabilmektedirler.

Siber zorbalikta, klasik zorbalikta oldugu gibi zorba ile
magdur arasinda fiziksel bir temas yoktur. Fakat magdur
depresyon, Ozgiiven kaybi, insanlara giivenememe, okul
derslerinde basarisizlik, intihar egilimi gosterme gibi psikolojik
problemler yasayabilmektedir.

Siber  zorbaligin  sanal ortamda anonim  olarak
gerceklestirilebiliyor olmast siber zorbayi tespit etmede ve siber
zorbalig1 6nlemede biiyiik bir dezavantajdir. Ciinkii sugu isleyen
belli olmadigindan bu sugun dniine gegmek icin caydirici cezalar
vermekte miimkiin olmamaktadir. Boylece zorba farkli isimlerle
gercek kimligini gizleyerek insanlara zarar vermeye rahatlikla
devam edebilmektedir. Zorba, insanlarin birbirleriyle olan
iletisimlerine, sosyal iliskilerine, psikolojik durumlarina zarar
verebilmektedir. Bu durumun 6niine gegebilmek zararlar1 en aza
indirebilmek igin siber zorbaligin tespit edilmesi gerekir. Bu
calismada, derin 6grenme yontemleri ile sosyal aglardaki siber
zorbalik igeren Tiirkge yorumlari tespit etmek amaglanmigtir.

Derin 6grenme, insan miidahalesine ihtiya¢ duymadan kendi
kendine Ogrenme yetenegine sahip bir makine Ogrenmesi
teknigidir. Derin 6grenme verilerden 6zellik ¢ikarimini otomatik
olarak gerceklestirmesi ve yiiksek boyutlu verilerde daha iyi
performans gostermesi gibi avantajlar1 sayesinde makine
O0grenmesinin dniine gegmektedir.

Siber zorbalik tespiti islemi veri kiimesinin olusturulmasi,
veri On igleme, derin Ogrenme yontemleri ile modeller
olusturma, siiflandirma ve sonug adimlarindan olugsmaktadir.

Veri kiimesi, Twitter, Instagram ve Youtube sosyal medya
platformlarindan Tiirk¢e yorumlar toplanarak olusturulmustur.
Pozitif ve negatif olmak iizere veri kiimesi iki kategoriye
ayrilmistir. Pozitif, siber zorbalik igermeyen verileri negatif ise
siber zorbalik igeren verileri ifade etmektedir. Veri kiimesi her
bir kategori i¢in 90.000 olmak iizere toplamda 180.000
yorumdan olugmaktadir.

Sosyal aglar, kullanicilar yorum paylasirken belirli bir
karakter uzunluguna kadar paylasima izin vermektedir. Bu
nedenle kullanicilar bazi1 kelimeleri kisaltarak paylagim
yapabilmektedir. Ayrica kullanicilar yazim kurallarina dikkat
etmeden gilinliik hayatta kullandiklar1 dil ile paylasim
yapabilmektedir. Ancak bu tiir giiriiltiilii veriler igeren metinler
iizerinde siniflandirma islemi gerceklestirmek zordur. Giiriiltilii
verileri temizlemek ve verileri uygun formata getirmek igin
dogal dil isleme yontemleri kullanilmaktadir. Veri setindeki
giiriiltiiler 6n isleme adimlar1 uygulanarak temizlenmistir.

Verilere 6n isleme uygulandiktan sonra kelimelerin sayisal
ifadelerini elde etmek icin kelime gomme ydntemleri
kullanilmustir. Fasttext, Word2Vec ve Doc2Vec kelime gdmme
yontemleri ile 3 model olusturulmustur. Gelistirilen bu derin
O0grenme tabanli modeller iizerinde LSTM ile smiflandirma
islemi gergeklestirilmistir.

Calismanin boliimleri asagidaki gibi belirlenmistir. Tkinci
boliimde literatiirde bulunan siber zorbalik tespiti galigmalari,
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lclincii bolimde materyal ve metot, dordiincii bolimde
arastirma sonuglar1 ve tartisma, son bolimde ise sonuglar
acgiklanmugtir.

2. Tlgili Calismalar

Son zamanlarda siber zorbalik sugunun artisi ile birlikte
siber zorbaligin tespitine yonelik ¢alismalarin sayisinda da artig
goriilmektedir. Bu boliimde literatiirde bulunan siber zorbalik
tespiti ile ilgili calismalar hakkinda bilgiler verilmistir.

Zhang ve arkadaslari [4] yaptiklari ¢alismada siber zorbaligt
tespit etmek i¢in telaffuz tabanli evrisimli sinir agim
Onermislerdir. Calismada kullanilan Twitter ve Formspring.me
veri setlerine Once 6n isleme adimlari sonra kelimeden telaffuza
doniistiirme islemi uygulanmigtir. Kelimelerin fonetik temsilleri
elde edildikten sonra bu temsiller evrisimli sinir aglarinda
ozellik olarak kullanilmistir. Caligmanin sonucunda, Onerilen
yaklasimin veri setlerinde yiiksek performans sagladig
gbzlemlenmistir.

Soni ve Singh [5] yorum yapma davraniginin zamansal
dinamiklerini modellemislerdir. Sunduklar1 ¢alismada siber
zorbaligin tek bir yoruma bagli olmadigini, ¢cevrimici bir yorum
dizisinde veya oturumda bireyler arasinda tekrarlanan
etkilesimlerin birlesik etkisi oldugunu diisiindiiklerini ifade
ederek farkli bir yaklasim 6nermislerdir. Siber zorbalik i¢eren ve
icermeyen sosyal medya oturumlart arasindaki zamansal farklar
hesaplanip 6zellik olarak kullanilmistir. Sonug olarak, onerilen
yaklagimin siber zorbalik tespitinde performans artisi sagladig
gorilmiistiir.

Ozel ve arkadaslari [6] sunduklari galigmada Twitter ve
Instagram platformlarindan manuel olarak topladiklar: 900 tane
Tiirkge mesajdan olusan bir veri seti kullanmiglardir. Destek
Vektor Makineleri (SVM), Karar Agact (C4.5), Naive Bayes
Multinomial (NBM), K En Yakin Komsu (KNN)
simiflandiricilarindan  olusan makine Ogrenmesi tekniklerini
kullanarak siber zorbaligi tespit etmislerdir. Siniflandirma
dogrulugunu artirmak ig¢in bilgi kazanimi ve ki-kare ozellik
secim yodntemlerini uygulamislardir. Ozellik secim ydntemleri
uygulandiktan sonra smiflandirma dogrulugunu % 84’e kadar
artirmiglardir.

Bozyigit ve arkadaglar1 [7] ¢aligmalarinda 3000 adet Tiirkce
Twitter mesajlarim1 igeren bir veri seti olusturmuglardir. Veri
setindeki Tiirkge yazim kurallarma uymayan sanal zorbalik
ifadelerini diizeltmek igin bir algoritma gelistirmislerdir. Veri
setine gelistirdikleri algoritma ve ©On isleme adimlarin
uyguladiktan sonra makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak
simiflandirma  islemini  gergeklestirmislerdir.  Siniflandirma
sonucunda Destek Vektor Makineleri, Multinomial Naive Bayes,
ve K En Yakin Komsu yontemlerinin en iyi smiflandirma
performansina sahip oldugu gézlemlenmistir.

On ve Yeniterzi [8] calismalarinda Bozyigit ve
arkadaglarinin [7] paylastigi 3000 Tiirk¢e Tweet igeren veri seti
iizerinde derin 6grenme teknikleri kullanarak siber zorbalik
tespiti  gergeklestirmislerdir. Yaptiklar1 ¢alismada Onceden
egitilmis 3 farkli kelime vektor temsillerini kullanarak bunlarin
siber zorbalik tespitine etkisini incelemislerdir. Kelime vektor
temsilleri ile Evrigimsel Sinir Ag1 Modelleri (CNN) kullanarak 3
farkli model olusturmuslardir. Bu 3 modelin yam sira rastgele
kelime vektor temsilleri kullanilarak olusturulan bir CNN
modelini de kullanmislardir. Siiflandirma sonucunda 0,937 F1
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skoru elde eden rastgele kelime temsilleri ile olusturulan CNN
modeli en yiiksek bagari oranint yakalamistir.

Balakrishnan ve arkadaglari [9] siber zorbalik tespitini
iyilestirmek igin Twitter kullanicilarinin kisilikleri, duygulari ve
duygusalliklar1 dahil olmak iizere psikolojik ozelliklerinden
yararlanan yeni bir siber zorbalik tespit modeli dnermislerdir.
Kullanici kisiliklerinin belirlenmesinde Big Five(disadoniikliik,

uyumluluk, diristliik, nevrotiklik ve aciklik) ve Dark
Triad(makyavelcilik, psikopati ve narsisizm) modellerini
kullanmislardir. Temel algoritma olarak Twitter tabanlh

ozellikleri(metin, kullanict ve ag tabanli o6zellikler) tercih
etmislerdir. Temel algoritmanin yam sira psikolojik 6zellikleri
dahil eden farkli modeller olusturmuslardir. 5453 tweet iceren
veri kiimesini zorba, saldirgan, spam gonderen ve normal olmak
lizere dort kategoriye gore Naive Bayes, Random Forest ve J48
algoritmalarm1 kullanarak siniflandirmiglardir.  Siniflandirma
sonuglar1 degerlendirildiginde kisilik 6zellikleri ve duygusallik
kullanildiginda siber zorbalik tespitinin arttifini ancak duygu
kullanildiginda bir artis olmadigi goézlemlenmistir. Kisilik
ozellikleri iizerinde yapilan analizde ise siber zorbalifi tespit
etmede diger Ozelliklere kiyasla disadoniikliik, uyumluluk,
nevrotiklik ve psikopati Ozelliklerinin daha etkili oldugu
gorilmiistiir.

Laxmi ve arkadaglan [10] yaptiklart  caligmada
Endonezyadaki siber zorbalik eylemlerini onlemek amaciyla
Endonezya dilindeki 1425 tweet’ten olusan veri kiimesini
kullanmislardir. Veri kiimesine 6n isleme adimlart uyguladiktan
sonra Doc2Vec yontemini kullanarak kelimelerin vektorel
temsillerini  elde  etmislerdir. CNN, SVM ve RF
smiflandiricilarini kullanarak dengeli ve dengesiz veri kiimeleri
iizerinde iki tir deney gerceklestirmislerdir. Simiflandirma
sonucunda siniflandiricilarin dengeli bir veri kiimesinde siber
zorbalik iceren tweet’leri daha iyl tespit edebilecegi
gozlemlenmistir. CNN ve Doc2Vec modeli % 65,08 F1 puani ile
diger siniflandirma yontemlerinden daha basarili olmustur.

Alsubait ve Alfageh [11] ¢aligmalarinda siber zorbalig1 tespit
etmek i¢in Arapg¢a Youtube yorumlarindan olusan herkese agik
hazir bir veri seti kullanmiglardir. Sayim vektorii ve Tfidf
vektorii yontemleri kullanilarak o6zellik ¢ikarimi yapilmigtir.
Makine 6grenmesi algoritmalarindan Multinomial Naive Bayes,
Complement Naive Bayes ve Logistic Regression kullanilarak
smiflandirma iglemi gerceklestirilmistir. Sonug olarak, sayim
vektoril kullanildiginda % 78,6 F1 puani ile Logistic Regression
modeli diger modellerden daha basarili olmustur. Tfidf vektorii
kullanildiginda ise Complement Naive Bayes modeli % 78,6 F1
puani ile daha yliksek performans gdstermistir.

Razvani ve Beheshti [12] 2021 yilinda yaptiklari ¢alismada
dikkat temelli baglam destekli bir siber zorbalik algilama
yaklagimi  Onermislerdir. Caligmada iki farkli veri seti
kullanmislardir. Instagram ve Twitter platformlarindan elde
edilen veri kiimeleri begenileri, arkadaslik grafiklerini,
goriintiileri ve yorumlari igermektedir. Metinsel ozelliklerin
yaninda goriintiilerden ¢ikarilan o6zellikler, sosyal ag meta
verileri ve dig bilgi tabanlari gibi baglamsal ozellikleri de
ekleyerek metinsel ozellikleri zenginlestiren bir ydntem
sunmuslardir. Geleneksel sinir agi, LSTM ve ALBERT agiin
kullanildig1 siiflandirict modelleri olusturmuslardir. ALBERT
agmin kullanildigi modeller metinsel ve baglamsal 6zellikleri
birlestiren  Onerilen  modellerdir. ~ Smiflandirma  islemi
gerceklestirildikten sonra dnerilen yontemin diger yontemlerden
daha iyi performans sagladigt gorilmiistiir.
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Luo ve arkadaglar1 [13] siber zorbaligi tespit etmek igin
BIGRU katmani, dikkat mekanizmasi katmani, CNN katmani,
tam baglantili katman ve smiflandirma katmanindan olusan bir
BIGRU-CNN duygu siniflandirma modeli(GCA:
BiGRU+CNN+ATTENTION) onermislerdir. Modeli egitmek ve
test etmek i¢in Kaggle platformundan alinan veri setini ve sosyal
aglardan toplanan emoji veri setini kullanmislardir. Kelimeler
arasindaki iliskiyi o6grenmek i¢in Glove kelime gomme
yontemini tercih etmiglerdir. GCA modelinde bulunan dikkat
mekanizmas1  katmani  kelimelerin ~ dikkat  agirliklarim
hesaplamak ve bu agirliklardan 6zel anlamli kelimeleri segmek
icin kullanilmistir. GCA modeli ile birlikte MLP, CNN, BIGRU,
BILSTM-ATTENTION, BIGRU-ATTENTION modelleri de
egitilerek smiflandirma dogruluk oranlart karsilastirilmisgtir.
Onerilen GCA modeli % 91,07 dogruluk orani ile diger
modellerden daha basarili olmustur.

Literatiirdeki caligmalar incelendiginde bazi ¢alismalar siber
zorbalik tespitinin 6zellik ¢ikarimi agsamasinda farkli yontemler
kullanirken sadece birka¢ caligma kelime gémme ydntemlerini
kullanmistir. Ayrica, Ingilizce dilinde yapilan ¢alisma sayisi
oldukca fazla iken Tiirkge dilinde hala yeteri kadar c¢alisma
bulunmamaktadir. Literatiire katkida bulunmak amaciyla bu
¢alismada sosyal aglardan Tirk¢e metinler toplanarak siber
zorbalik tespiti i¢in Tirk¢e dilinde en biiyilk veri kiimesi
olusturulmustur. Olusturulan veri kiimesi {izerinde kelime
gobmme yontemleri uygulanarak siniflandirma basarisina olan
etkisi incelenmistir.

3. Materyal ve Metot

3.1. Veri Kiimesi

Veri kiimesi Twitter, Instagram, Youtube sosyal aglarindan
elde edilen Tiirkge yorumlardan olusturulmustur. Yorumlar
toplanirken 6zel hayatin gizliligini ihlal etmemek adina herkese
acik sayfalar ve hashtagler kullanilmistir. Hashtagler ve herkese
acik sayfalar belirlenirken siber zorbalik icerebilecek yorumlar
bulundurmasina dikkat edilmistir. Yorumlar toplanirken Python
programlama dili ve Selenium araci tercih edilmistir.

Selenium, bir web tarayict otomasyon aracidir. Oncelikli
olarak web uygulamalarii test etmek i¢in kullanilmaktadir.
Fakat secilen bir tarayictyt agmak, butonlara tiklamak, formlara
bilgi girmek, web sayfalarinda belirli bilgileri aramak gibi
insanin yapacagi gorevleri de gergeklestirebilmektedir. Selenium
yardimiyla belirlenen hashtagler veya herkese agik olan
sayfalarin isimleri aratilip ¢ikan sonuglar altindaki yorum
bilgileri elde edilerek veri kiimesi olusturulmustur. Veri setine ait
kelime bulutu gosterimi Sekil 2°de verilmistir.
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Veri kiimesinde Twitter platformundan pozitif ve nagatif
kategorilerin her biri i¢in 42.178 toplamda 84.356, Instagram
platformundan her bir kategori i¢in 21.340 toplamda 42.680,
Youtube platformundan her bir kategori i¢in 26.482 toplamda
52.964 adet yorum bulunmaktadir. Veri kiimesinin % 80’1 egitim
adiminda % 20°’si ise test adiminda kullanilmstir.

3.2. On isleme

Sosyal medya yorumlarinda kelimelerin yanlig yazilmast,
uzatilarak veya kisaltilarak yazilmasi, &zel ifadelerin
kullanilmast  yorumlarin  giiriiltiili ~ veriler  igerdigini
gostermektedir. Verileri Tiirkce yazim kurallarina uygun hale
getirmek, giiriiltiilii  verilerden temizlemek icin On isleme
adimlar1 uygulanmistir.

Veri setinden @ ile baslayan kullanici adlari, # ile baglayan
hashtagler, web adresleri, gereksiz bosluklar, emojiler,
noktalama isaretleri ve rakamlar temizlenmigtir. Tiim harfler
kiigiik harflere doniistiirilmistiir. “ve”, “veya”, “ile”, “ki”, “de”
gibi climlenin anlamini etkilemeyen kelimeler veri setinden
temizlenmistir. Uzatilarak yazilan yorumlar igerisinde ikiden
fazla tekrar eden harfler Tiirk¢e yazim kuralina uygun bir sekilde
diizeltilmistir. Tirk¢e dilinin yapist geregi kok bulma islemi
kelimelerin anlamini degistireceginden uygulanmamustir. On
isleme asamalar1 Tiirk¢e dili ig¢in gelistirilmis olan Zemberek
dogal dil isleme kiitiiphanesi yardimiyla gerceklestirilmigtir.
Veriler iizerinde on isleme adimlari uygulanarak kelimelerin
sayisal temsillerini elde etmek i¢in uygun formata getirilmistir.

3.3. Kelime Gomme Modelleri

Kelime gémme, kelimeleri sayisal vektorlere donistiirmek
icin kullanilan bir yontemdir. Benzer anlamlara sahip
kelimelerin vektorleri birbirine yakindir. Her kelime bir vektor
ile temsil edilmekte ve vektorler sinir aglart yardimiyla
ogrenilmektedir. Bu ¢alismada Word2Vec, Fasttext ve Doc2Vec
modelleri kullanilmugtir.

Word2Vec, kelimelerin vektorel temsillerini elde edip
kelimeler arasindaki mesafeyi hesaplayarak aralarindaki
anlamsal benzerligi tespit etmek igin gelistirilmis bir yontemdir
[14]. Temelinde yapay sinir aglar1 barindirmaktadir. CBOW ve
Skip-Gram olmak iizere iki 6grenme modeli igermektedir.

CBOW, hedef kelimenin ¢evresindeki komsu kelimeleri
girdi olarak almakta ve bu kelimelerden hedef kelimeyi tahmin
etmeye caligmaktadir. CBOW modeli Sekil 3’de gosterilmistir.

Girdi Projeksiyon Cikt1

wi(t-2)

wi(t-1)

p B &

w(t+1)

w(t+2)

CBOW

Sekil 3. CBOW Modeli [15]
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Skip-Gram ise hedef kelimeyi girdi olarak almakta ve
¢evresindeki komgu kelimeleri tahmin etmeye c¢aligmaktadir.
Skip-Gram modeli Sekil 4’de gosterilmistir.

Girdi Projeksiyon Cikt
w(t-2)
wi(t-1)
wi(t)
w(t+1)
w(t+2)
SKip-Gram

Sekil 4. Skip-Gram Modeli [15]

CBOW, sik kullanilan kelimeleri daha iyi temsil etmektedir
ve Skip-Gram’a goére daha hizhidir. Skip-Gram ise nadir
kullanilan kelimeleri daha iyi temsil etmekte ve veri miktarinin
az oldugu durumlarda daha iyi performans gostermektedir.

Fasttext, kelimelerin karakter n-gramlarim1i kullanarak
sayisal vektorler olusturan Word2Vec tabanli bir yontemdir [16].
Word2vec yonteminde kelimelerin vektorleri olusturulup yapay
sinir aglarina girdi olarak verilirken Fasttext yonteminde her
kelimenin karakter n-gramlarinin toplamindan sayisal vektorler
elde edilerek yapay sinir aglarina girdi olarak verilmektedir. Bu
nedenle Fasttext, veri kiimesinde bulunmayan veya ciimlelerde
nadir gecen kelimelerin vektdr temsillerini olusturmada daha
basarilidir. Fasttext modeli Sekil 5°de gosterilmistir.

l cikti katmani l

[ gizli katman l

Sekil 5. Fasttext Modeli [17]

Doc2Vec, Word2Vec mimarisine paragraf vektorlerinin
eklenmesi ile olusturulmus bir yontemdir. Doc2Vec ile iiretilen
vektorler Dbelgeler arasindaki benzerlikleri bulmak i¢in
kullanilabilmektedir. Belgenin uzunlugunun bir énemi olmadan
sayisal vektorler olugturabilmektedir [18]. PV-DM ve PV-
DBOW olmak iizere iki 6grenme modeline sahiptir.

PV-DM, Word2Vec mimarisindeki CBOW modeline karsilik
gelmektedir. CBOW modelinde tahmin yapmak i¢in kelimelerin
vektorlerine ihtiyag duyulurken, PV-DM modelinde kelimelerin
vektorlerinin  yan1 sira paragraf vektoriine de ihtiyag
duyulmaktadir.

PV-DBOW, PV-DM’den farkli olarak bir sonraki kelimeyi
tahmin etmek yerine paragraf vektoriinii kullanarak belgedeki
kelimeleri siniflandirmaktadir. Word2Vec mimarisindeki Skip-
Gram modeline karsilik gelmektedir.

e-ISSN: 2148-2683

Bu ¢alismada kelimelerin vektor temsillerini elde etmek igin
Word2Vec, Fasttext ve Doc2Vec modelleri olusturulmustur.
Word2Vec modelini olusturmak i¢in Skip-Gram, Fasttext i¢in n-
gram, Doc2Vec i¢in PV-DBOW yontemi kullanilmistir.
Modellerin olusturulmasi icin gerekli en uygun parametre
degerleri belirlenmistir. Vektér boyutu 100, pencere boyutu 5,
minimum kelime sayist 5, workers degeri 400 olarak
belirlenmistir. 3 farkli modelin {irettigi vektdr matrisleri
smiflandirma asamasinda olugturulacak modelin embedding
katmaninda kullanilacaktir.

3.4. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN), sirali bilgileri islemek igin
kullanilan yapay sinir aglaridir. ileri beslemeli sinir aglarinda
girdiler ve ciktilar birbirinden bagimsizken RNN’lerde bir
onceki adimin ¢iktist meveut adimin girdisi ile birlikte beslenir
[19]. ileri beslemeli sinir aglarinda sonraki adimda tahmin
yapabilmek igin gegmisteki bilgileri hatirlayabilme 6zelligi
yoktur. RNN’ler bu probleme ¢6ziim bulmak igin gelistirilmis
sinir aglaridir. RNN’lerin kendilerine ait hafizalar1 vardir ve bu
hafizalar sayesinde ge¢misteki bilgileri hatirlayabilmektedirler.
RNN’ler kisa vadeli hafizalara sahiptirler. Bu nedenle uzun
zaman Onceki bilgileri hatirlamakta zorluk ¢ekmektedirler. RNN
mimarisi Sekil 6’da gosterilmistir.

®© ® &
f 1

& ® &)
Sekil 6. RNN Mimarisi [20]

Uzun kisa siireli bellek (LSTM), uzun vadeli hafizalari
sayesinde RNN’lerin hafiza problemine ¢6ziim olmustur.
RNN’den farkli olarak LSTM’lerde uzun zaman onceki bilgileri
hatirlamak i¢in kullanilan hafiza hiicreleri bulunmaktadir. LSTM
mimarisi giris kapisi, ¢ikis kapisi, unutma kapisi ve hafiza
hiicreleri olmak tizere 4 katmana sahiptir [21]. LSTM mimarisi
Sekil 7°de gosterilmistir.

® ® &)
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Sekil 7. LSTM Mimarisi [20]

Smiflandirma yapabilmek i¢in Word2Vec ile elde edilen
vektor matrisleri kullanilarak Siniflandirma Modeli 1, Fasttext
ile Siniflandirma Modeli 2 ve Doc2Vec ile Smiflandirma Modeli
3 isimli siiflandirma modelleri olusturulmustur. Siniflandirma
modelleri giris katmani, gizli katman, dense katmani ve ¢ikis
katmanindan olusmaktadir.

Vektor matrisleri yardimiyla olusturulan embedding katmamn
giris katmani olarak kullanilmigtir.
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Gizli katmanda Smiflandirma Modeli 1, Smiflandirma
Modeli 2 ve Smiflandirma Modeli 3 isimli modellere LSTM
sinir ag1 parametre olarak verilmistir. Sigmoid fonksiyonu
aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmistir. Dropout katmani
kullanilarak modellerin asir1 &grenme probleminin Oniine
gecilmistir.

Dense katmanina LSTM ile elde edilen ¢ikti verilmistir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak relu fonksiyonu kullanilmustir.

Cikis  katmaninda  softmax  aktivasyon  fonksiyonu
kullanilmistir. Cikis katmani pozitif ve negatif siniflari igin 2
ndrona sahiptir. Bu ndronlar smiflandirma islemi sonucunda her
iki sinif igin de olasiliksal olarak degerler elde etmeyi saglar.

4. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

3 farkli sosyal medya platformundan toplanan 180.000
yorumdan olusan veri kiimesinin % 80’1 egitim % 20’si test
islemi i¢in kullanilmigtir. Olusturulan siniflandirma modelleri
lizerinde egitim ve test asamalar1 uygulanmistir. Modellerin
egitimi sirasinda veriler belirli boliimler halinde egitilmistir.
Egitim islemi tek bir adim yerine basari oranina gore her
seferinde agirliklar giincellenerek gerceklestirilen birden fazla
egitim adimindan olugur. Her bir egitim adimi epoch olarak
isimlendirilmektedir. ~ Siniflandirma  modellerinin  egitimi
stirasinda epoch degeri baglangigta 10 olarak belirlenmistir ve en
iyi bagar1 orani elde edilene kadar epoch degeri artirtlmistir.

Word2Vec ile tasarlanan siniflandirma modelinin 45. egitim
adimindan sonra basart oranmnin artmadigi gozlemlenmistir.
Sekil 8’de modele ait epoch degerleri ve dogruluk degerleri
gosterilmistir.

Word2Vec Modeli Egitim Sayisi-Dogruluk Grafigi

Dogruluk

20 30 40 50
Egitim Tur Sayisi(Epoch)

o
(=
=

Sekil 8. Word2Vec Modeli Dogruluk Grafigi

Fasttext ile olusturulan 2. Siniflandirma modeli egitilirken
bagar1 oran1 42. adimdan sonra sabit kalmigtir. Modelin epoch
degerlerine gore olusan basari oranlart Sekil 9°da gosterilmistir.

Fasttext Modeli Egitim Sayisi-Dogruluk Grafigi

85 4

Dogruluk
3

75 1

70

3

0 10 20 30 40
Egitim Tur Sayisi{Epoch)

Sekil 9. Fasttext Modeli Dogruluk Grafigi
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Doc2Vec kullanilarak tasarlanan smiflandirma modelinin
basar1 oraninin 48. egitim adimindan sonra sabit kaldigi ve
egitim islemini tamamladig1 goézlemlenmistir. Modelin epoch
degerleri ve basari oranlar1 Sekil 10°da gosterilmistir.

Doc2Vec Modeli Egitim Sayisi-Dogruluk Grafigi

85 1

751

Dogruluk

70 4

65

0 10 20 30 40 50
Egitim Tur Sayisi{(Epoch)

Sekil 10. Doc2Vec Modeli Dogruluk Grafigi

Loss (kayip) ve accuracy (dogruluk) degerleri, modellerin
basar1 oranlarini 6lgmeyi saglayan degerlerdir. Smiflandirma
modellerinin bagar1 oranlar1 bu degerler dikkate alinarak
degerlendirilmektedir.

Loss degeri, modelin tahmin ettigi degerin gercek degerden
ne kadar farkli oldugunu gostermektedir [22]. Bu degerin 0’a
yakin bir deger olmas1 modelin basarili oldugunu, 0’dan bilyiik
bir deger ise modelin basariz oldugunu, 0’a esit ise modelin asir1
Ogrenerek ezberleme yaptigint géstermektedir.

Accuracy degeri, dogru tahmin edilen degerlerin oranini
gostermektedir [22]. Eger bir modelin loss degeri diisiik,
accuracy degeri biiyiik ise o model bagarili bir modeldir.

Bu calismada accuracy ve loss degerlerini hesaplamak igin
Binary Cross-Entropy loss fonksiyonu kullanilmustir. Binary
Cross-Entropy loss fonksiyonu, ikili siniflandirmada kullanilan
gercek deger ile tahmin edilen deger arasindaki ¢apraz entropi
kaybmi hesaplayan bir fonksiyondur. Bu fonksiyona ait
matematiksel formiil denklem (1)’de gdsterilmistir.

Ly, 9) = =< 2.0y * log(§) + (1 —y) *log(1 = 9)) (1)

Denklemdeki y gergek degeri, § tahmin edilen degeri, N ise
toplam veri sayisini temsil etmektedir.

3 siiflandirma modeline ait sonuglar Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Stiflandirma Modellerinin Sonuglar

Simiflandirma Modelleri
1 2 3
Kelime Gomme Word2Vec Fasttext | Doc2Vec
Modeli
144.000 144.000 144.000

Egitim Verisi

o 36.000 36.000 36.000
Test Verisi
Egitim Adimi/ 50/45 50/42 50/48
Epoch Degeri
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Accuracy 0,9138 0,9315 0,8956
(Dogruluk) Degeri

Loss (Kayip) 0,1803 0,1642 0,1927
Degeri

Tablo 1’de gosterilen sonuglar epoch degeri arttirilarak
gerceklestirilen egitim ve test islemleri sonucunda elde edilen en
iyi basar1 oranlaridir. Sonuglar incelendiginde Fasttext
yonteminin kullanildigir Siniflandirma Modeli 2 isimli model %
93,15 basar1 orani saglayarak en basarilt model olmustur. Bu
model egitim adiminda siire agisindan diger modellere kiyasla
disik performans gostermis olsa da kelimelerin vektor
temsillerini olustururken n-gram ydntemini kullandig i¢in daha
yiksek bir bagar1 oranina sahip olmustur. Genel olarak
smiflandirma modelleri degerlendirildiginde basar1 oranina
olumlu etki eden faktorler veri kiimesinin pozitif ve negatif
smiflar i¢in esit sayida olusturulmasi, 6n isleme adimlari
uygulanarak verilerin uygun formata getirilmesi ve modellerin
olusturulma asamasinda en uygun parametre degerlerinin
secilmesidir. Basar1 oraninin daha fazla artmamasina sebep olan
faktorler ise sosyal medya verilerinin yazim kurallarina uymayan
yapist ve Instagram platformundan alinan yorumlarin igerik
bakimindan yetersiz olmasidir.

5. Sonug¢

Bu g¢alismada 3 farkli sosyal agdan toplanan Tiirk¢e
yorumlarin siber zorbalik igerip igermedigi derin Ogrenme
teknikleri ile tespit edilmistir. Veri setindeki kelimelerin sayisal
temsillerini olusturmak i¢in Word2Vec, Fasttext, Doc2Vec
kelime gomme modelleri kullanilmistir. Kelime gdmme
modelleri sonucunda elde edilen vektdr matrisleri ile
siniflandirma modelleri olusturulmustur. Modelleri test etmek
icin LSTM sinir ag1 kullanilmigtir. Test sonucunda modeller
birbirleri ile karsilagtirilarak en bagarili model tespit edilmistir.
Fasttext kullanilarak olusturulan Siniflandirma Modeli 2 isimli
model % 93,15 basar1 orani ile diger modellerden daha basarili
olmustur.

Gelecekteki ¢aligmalarda, veri seti tizerinde farkli makine
O0grenmesi yontemleri uygulanarak bu caligmada elde edilen
sonuglar ile karsilastirilabilir. Ek olarak, daha dogru tahminler
yapabilmek i¢in giinliik konusma dilindeki jargonlar ile ilgili bir
lookup table olusturulup kelimelerdeki hatalar diizeltilip uygun
bir standarta getirilebilir.

6. TesekKkiir

Bu calisma Mersin Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri
Birimi tarafindan desteklenmistir. Proje: 2019-1-TP2-3339.
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