1992 —

T.C.

KIRIKKALE UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

DOGAL DIL iISLEME TEKNIiKLERINi VE DERIN OGRENME
ALGORITMALARINI KULLANARAK SOSYAL AGLARDA
SPAM TESPITI

REZAN BAKIR
BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIM DALI

DOKTORA TEZi

DANISMAN
Prof. Dr. Hasan ERBAY

KIRIKKALE- 2022



T.C.

KIRIKKALE UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

DOGAL DIL iISLEME TEKNIiKLERINi VE DERIN OGRENME
ALGORITMALARINI KULLANARAK SOSYAL AGLARDA
SPAM TESPITI

REZAN BAKIR
BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIM DALI

DOKTORA TEZi

DANISMAN
Prof. Dr. Hasan ERBAY

KIRIKKALE- 2022



Rezan BAKIR tarafindan hazirlanan “DOGAL DIiL ISLEME TEKNIKLERINI VE
DERIN OGRENME ALGORITMALARINI KULLANARAK SOSYAL AGLARDA
SPAM TESPITI ” adli tez calismasi, asagidaki jiiri tarafindan OY BIRLIGI ile
Kirikkale Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Bilgisayar miihendisligi Anabilim
Dalinda DOKTORA TEZI olarak kabul edilmistir.

Danigsman: Prof. Dr. Hasan ERBAY

Bilgisayar miihendisligi Anabilim Dal1, Tiirk Hava Kurum Universitesi

Bu tezin, kapsam ve kalite olarak DOKTORA Tezi oldugunu onayliyorum
Baskan : Dr. Ogr. Uyesi. Fahrettin HORASAN

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Kirikkale Universitesi
Bu tezin, kapsam ve kalite olarak DOKTORA Tezi oldugunu onayliyorum
Uye : Dog. Dr. Biilent Giirsel EMIROGLU Imza ..................

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Kirikkale Universitesi

Bu tezin, kapsam ve kalite olarak DOKTORA Tezi oldugunu onayliyorum

Uye : Dr. Ogr. Uyesi. Hakan KOR Imza..................
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Hitit Universitesi

Bu tezin, kapsam ve kalite olarak DOKTORA Tezi oldugunu onayliyorum

Uye : Dr Ogr. Uyesi. Ahmet Hasim YURTTAKAL Imza..................

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Afyon Kocatepe Universitesi
Bu tezin, kapsam ve Kalite olarak DOKTORA Tezi oldugunu onayliyorum

Tez Savunma Tarihi: 12/08/2022
Jiiri tarafindan kabul edilen bu tezin DOKTORA Tezi olmasi igin gerekli sartlari
yerine getirdigini onayliyorum.

Prof. Dr. Recep CALIN



ETiK BEYANI

Kirikkale Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisi Tez Yazim Kurallarina uygunolarak

hazirladigim bu tez ¢alismasinda;

o Tez iginde sundugum verileri, bilgileri ve dokiimanlar1 akademik ve etik
kurallar cercevesinde elde ettigimi,

o Tum bilgi, belge, degerlendirme ve sonuglar1 bilimsel etik ve ahlak
kurallarina uygun olarak sundugumu,

o Tez galigmasinda yararlandigim eserlerin tumiine uygun atifta bulunarak
kaynak gosterdigimi,

o Kaullanilan verilerde herhangi bir degisiklik yapmadigimi,

o Bu tezde sundugum ¢aligmanin 6zglin oldugunu,

bildirir, aksi bir durumda aleyhime dogabilecek tiim hak kayiplarini kabullendigimi

beyan ederim.

(Imza)
Rezan BAKIR

13/08/2022



OZET

DOGAL DiL ISLEME TEKNIKLERINI VE DERIN OGRENME
ALGORITMALARINI KULLANARAK SOSYAL AGLARDA SPAM
ALGILAMASI

BAKIR, Rezan!
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlsu
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Doktora tezi
Danisman: Prof. Dr. Hasan ERBAY
Agustos 2022, 123 sayfa

Kisa metin siniflandirma problemi olarak kabul edilen sosyal aglarda spam tespiti,
metnin seyrekligi ve belirsizligi nedeniyle dogal dil islemede zorlu bir gorevdir.
Sorunu ¢ozmek igin en dnemli gorevlerden biri gugli bir metin gésterimi bulmaktir.
Geleneksel Kelime gomme (word embedding) modelleri, yogun vektorlerle kelimeleri
temsil ederek veri seyrekligi problemini ¢dzmektedir, ancak bu modellerin bazi
problemleri etkili bir sekilde ele almalarmi engelleyen bazi sinirlamalar1 vardir.
Geleneksel kelime gdbmme yontemlerinin maruz kaldigi en yaygin sinirlamalarindan
birisi, "kelime dagarcigi (Out Of Vocabulary)" olarak adlandirilan ve modelin
sozligiinde olmayan sozciikleri igin herhangi bir vektor temsili saglayamamasindan
¢ikan problemidir. Bu modellerin karsilastig1 bir diger problemi ise, bu tip modellerin,
kelimenin cumle igindeki konumundan bagimsiz olarak her bir kelime i¢in yalnizca
bir vektoér verdigi baglamdan bagimsiz olarak temsil etmektedir. Bu sorunlarin
ustesinden gelebilmek i¢in, derin 6grenme teknikleriyle birlikte baglamsal dogal dil
isleme modelleri benimsenmistir. Dogal dil islemenin ana hedeflerinden biri, farkli
baglamlarda kelime anlamlari ve benzerlikleri yakalama yetenegini glglendiren
kelimelerin anlamli bir temsilini gelistirmektir. Sonug olarak bu tez galismasi, spam
mesajlari etkili bir sekilde tespit etmek amaciyla sosyal aglardaki kisa metinlerin
seyrekligini ve diger kisitlamalarini ele almak icin farkli modelleri Onerilmistir.

Onerilen modelleri, ti¢ kiyaslama veri seti tizerinde test ederek elde edilen sonuglari,

!Razan Ghanem: Yazarin ¢ift vatandasligindan dolay1, onun adi iki farkli sekilde yazilabilir



bu modellerin ylksek siniflandirma dogruluk elde ettigini ve sosyal aglarda spam
masajlart tespit etmek i¢in mevcut son teknoloji yontemlerden daha iyi performans
gosterdigini gorilmiistiir.

Anahtar kelimeleri: Spam tespiti, Kelime Gosterilimi, Transformatorlerden Cift
Yonlu Enkoder Gosterimleri, Derin 6grenme, Dogal dil isleme, Transformer,

tekrarlayan sinir ag1



ABSTRACT

USING NATURAL LANGUAGE PROCESSING TECHNIQUES AND DEEP
LEARNING ALGORITHMS FOR DETECTING SPAM ON SOCIAL
NETWORKS
BAKIR, Rezan?

Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering, Ph. D. Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Hasan ERBAY
August 2022, 123 pages

Spam detection on social networks, considered a short text classification problem, is a
challenging task in natural language processing due to the sparsity and the ambiguity
of the text. One of the key tasks to address such a problem is powerful text
representation. Traditional word embedding models solve the data sparsity problem by
representing words with dense vectors, but these models have some limitations that
make them unable to handle some problems effectively. The most common limitation
that traditional word embedding methods suffer from is the "out of vocabulary"
problem in which they fail to provide any vector representation for words that are not
in the model's dictionary. Another problem these models face is the independence from
the context, in which the models output just one vector for each word regardless of the
position of the word in the sentence. To overcome these problems, we relied on
contextualized natural language processing models in combination with deep learning
techniques. One of the main goals of natural language processing is developing a
meaningful representation of words, that improves the ability to capture word senses
and similarity in different contexts. Consequently, in this thesis, we proposed different
models to handle the sparsity and other limitations of short text on social networks in
order to detect spam messages effectively. The results obtained on three benchmark
datasets stated that our proposed methods achieve high accuracy and outperform the

existing state-of-the-art methods to detect spam on social networks.

2 Razan GHANEM: The author’s name can be written in two different ways due to his dual citizenship.
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Keywords: Spam detection, Word embedding, Bidirectional encoder representations
from transformers, Natural language processing, Deep learning, Embedding from

language model, Recurrent neural network, Transformer.
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1. GIRIS

Son zamanlarda teknolojinin hizli biiylimesi nedeniyle, arkadaslarimiz ve
akrabalarimizla iletisimimizi kolaylagtiran, farkli toplumlara agilmamiza katki
saglayan sosyal paylasim siteleri farkli irk ve kiiltiirlerle sosyal iletisimi kolay bir is

haline getirmistir.

Sagladig sasirtict 6zellikler nedeniyle sosyal ag sitelerinin popiilerlikleri son on yilda
onemli Olglide artmistir, Data Reportal'a gore Tiirkiye'de 2020 ile 2021 yillar
arasindaki sosyal medya kullanici sayisi, %11' e varan artig orani ulagarak 60 milyona
ulagsmustir. Ayrica, Ocak 2021'deki sosyal medya kullanicilari, Tiirkiye'deki toplam
nifusun %70.8'ine ulastigini ayni raporda sOylenmektedir. Bahse gegen rapor, 2021'in
basinda diinya ¢apinda 4.33 milyar sosyal medya kullanicist oldugunu ve bu da toplam

kiiresel niifusun yiizde 55'inden fazlasina esit oldugunu gostermistir (KEMP 2021).

Ayrica, ABD'l yetiskinlerle yapilan ulusal ¢apli bir anket kullanilarak 2021'de sosyal
medya kullanimi1 Slgiilmiistiir. Sekil 1.1'de yer alan anket sonuglarina gore her yiiz
Facebook kullanicisindan yetmisi Facebook sitesini her gun ziyaret etmis, bunlarin
%A49'u ise siteyi giinde birkag kez ziyaret etmistir. Ayrica, anket katilimecilarinin %54'U
YouTube web sitesini giinliik olarak kullandig1 ve %36's1 siteyi giinde birkag kez
ziyaret ettigini belirtilmektedir. Diger sosyal medya aglariyla karsilastirildiginda,
Twitter'in daha az kullanildigi, ankete katilanlarinin %46'sinin siteyi her gun ziyaret

ettigi soylenmistir (Brooke Auxir 2021).

Giinde birkag kere Giinde bir kere dahaseyrek Giinliik Net
Snapchat 45 14 40 59
Instagram 38 21 41 59
Twitter 30 16 53 46

Sekil 1.1 ABD'li yetiskinlerine yonelik bir anketine gore sosyal medya kullanimi
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Sosyal aglar birgok avantajlarina ragmen kullaniciy1, spam gibi birgok sorunla karsi
karsiya birakmaktadir. Spam, sosyal medya ag kullanicilarinin yasadigi en biyuk
sorunlardan biridir ve sosyal spam mesajlari, kotii niyetli baglantilar, reklamlar veya
herhangi diisiik kaliteli igerik gibi sosyal medya tizerinden gonderilen gereksiz veya

istenmeyen mesajlari olarak tanimlanmaktadir.
Sosyal aglardaki spam mesajlari, farkli formatlarda bulunabilmektedir, 6rnegin:

1) Aym veya ¢ok benzer metinlerle strekli tekrarlanan veya bir dizi yorumdan
olusan toplu mesajlar,

2) Kufur veya hakaret iceren mesajlar,

3) Belirli bir kisiye veya kisilere kars1 hafif veya siddetli bir sekilde asagilayici
kelimeleri iceren mesajlar,

4) Bir kullaniciya veya bilgisayara uygunsuz bir sekilde zarar verecek, yanlig
yonlendirecek veya baska sekilde zarar verecek kotii niyetli baglantilar igeren

mesajlar.

Kisa metin yeterli kelime birlikteligi saglamadigindan ve farkli metinler arasinda iyi
bir benzerlik 6l¢iimii i¢in yeterli 6zellikleri saglamadigindan dolayr sosyal aglardaki
spam tespiti zorluklar icermektedir. Bunlarin iistesinden gelmek igin, siniflandiricinin
mesajlari etkili bir sekilde ayirt etme yetenegini gelistirmek amaciyla gucliu bir metin

temsili kullanilmalidir.

Buna istinaden, bu ¢alismada yukarida bahse gegen sorunu ¢6zmek icin dogal dil
isleme tabanli modellerin kullanilmasi 6nerilmistir. Bilindigi gibi farkli baglamlarda
kelime anlamlarmmi ve benzerlikleri yakalama yetenegini gelistirerek, kelimelerin
anlamli bir temsilini olusturulmasi dogal dil islemenin (NLP) ana hedeflerinden
biridir. Bu amag¢ ile, kelime ¢antasi (Bag of Words) modeline dayali geleneksel
yontemlerden baslayarak word2vec (Mikolov, Chen Vd. 2013), global vektor (GloVE)
(Pennington, Socher Vd. 2014) ve fastText (Bojanowski, Grave Vd. 2017) gibi
geleneksel kelime temsili (Word embedding) yontemleri gibi bir¢ok yaklasim

tanitilmastir.

Son zamanlarda BERT gibi Transformator (transformer) tabanli yontemler
gelistirilmistir. Geleneksel kelime temsil yontemleri, normal uzunluktaki metinlere

basariyla uygulanmistir, ancak kisa metinlerle, 6zellikle de sosyal ag platformlarindan

2



cikarilan metinlerle ilgilenirken mesele farklilik gostermektedir. Ayrica, geleneksel
kelime temsil modelleri baglamdan bagimsiz modellerdir, yani anlami ve cilimle
igindeki sirasi ne olursa olsun herhangi bir kelimeyi tek bir temsil vektoriine
doniistiirmektedirler. Ayrica, kelime temsil modelleri “kelime dagarcigi” (Out of
vocabulary-OOV) problem ile karsi karsiya kalmaktadir, yani kelimelerin temsil
edilebilmesi i¢in bu kelimelerin, egitim veri setinde bulunmasi gerekmektedir.
Dolayisiyla, kisa metnin seyrekligi dogasiyla basa ¢ikmak ic¢in kelimelerin giiclii bir
temsiline ihtiya¢ vardir. Baglamsal temsilde (Contextual embeddings) her bir kelime
i¢in olusturulan desen ciimledeki diger kelimelere bagli oldugundan, bu tip temsiller,

kisa metinlerdeki kelimeleri temsil etmek i¢in ideal bir segimdir.

Baglamsal kelime temsilleri (CoVe) (McCann, Bradbury Vd. 2017), bir kodlayicinin
egitmesine ve daha iyi bir kelime temsilinden yararlanilabilecek sekilde bu
kodlayicinin bagka bir géreve doniistiirmesine odaklanan kelime temsillerinin gelismis
bir versiyonudur. Bu model ayni zamanda bilinmeyen kelimeleri temsil etmek i¢in sifir

degerler atadigt OOV probleminden muzdariptir.

Ote yandan, Konu (Topic) modeli, bir belge koleksiyonunda ortaya ¢ikan soyut
"konular1" kesfetmek i¢in bir tiir istatistiksel modeldir. Konu modellemenin en yaygin
bicimi Latent Dirichlet Allocation (LDA) modelidir, bu model tweetler gibi kisa

metinlerle baga ¢ikamama gibi bazi sorunlarla da kars1 karsiya kalmaktadr.

Bu aragtirmada 6nerilen modellerin egitilmesi ve test edilmesi i¢in Twitter, YouTube

ve SMS veri kiimeleri olmak tizere ii¢ kiyaslama veri kiimesi kullanilmistir.

Twitter, akademisyenlerin yani sira 6grenciler, politikacilar ve genel halk arasinda
giderek daha poptler hale gelmektedir. Twitter, sosyal servisler icerisinde en cok
kullanilan platformlardan bir tanesidir. Twitter, dokuz popiiler sosyal medya agi
listesinde yedinci sirada yer almaktadir. 2020'nin dordiincii ¢eyreginden elde ettigi son
rakamlara gore, Twitter platformu, giinlik 192 milyon aktif kullaniciya sahiptir.
Twitter, Temmuz 2006'da halka agilan gercek zamanli bir mikroblog platformudur.
Kayith kullanicilarin Tweet ad1 verilen kisa gonderiler géndermesine ve almasina izin
vermektedir. Tweet, Twitter'a gonderilen metin, fotograf—ve/veya video igeren bir

mesajdir. Baglangicta, kullanicilar 140 karakterlik bir Tweet génderebilir iken 2017'de



280 karakter uzunluga kadar (iki kata) cikmistir. Tweet bircok formatta
olabilmektedir;

1) Tweet: Gonderenin profil sayfasinda, génderenin ana zaman cizelgesinde ve

gonderenin takip edenlerin ana zaman ¢izelgesinde goriinen genel tweet'ler.

2) Bahsetmeler (mentions): Baska bir Twitter hesaptaki kullanict adini igeren ve
basinda "@" sembolii bulunan Tweetlerdir. Bu tiir Tweet'leri, génderenin herkese agik
profil sayfasinda ve alicimin bildirimler sekmesinde goriinmektedir. Ek olarak,
gondereni takip ediyorlarsa, alicinin ana zaman ¢izelgesi gorliniimiinde de

gosterilmektedir.

3) Yamtlar: Bagka bir kiginin Tweetine yazilan yorumlarin yanitlar denilmektedir.
Gonderenin profil sayfasinda ve alicinin Bildirimler sekmesinde goriinmektedir.
Yanitlar, gondereni takip ediliyorsa alicinin ana sayfa zaman c¢izelgesinde de

gorinmektedir.

4) Retweet: Retweet, bir Tweetin yeniden gonderilmesidir. Bu Tweet’in tiim kullanici
takipgileriyle hizla paylasilmasina yardimer olmaktadir. Bir Kullanici, takip ettigi

kisilerin Retweet’lerini ve alint1 Tweetlerini kendi zaman tiinelinde gérebilmektedir.

Net Daily Twitter'a gore, spam, bir platform manipilasyonu bigimi olarak
tanimlanmaktadir. Platform manipiilasyonu, insanlarin Twitter'daki deneyimlerini
olumsuz etkilemeyi amaclayan, istenmeyen veya tekrarlanan eylemleri iceren bir
faaliyettir. Ayrica, spam, koti niyetli otomasyonu ve sahte hesaplar gibi diger platform
manipilasyon eylemlerini de icerebilmektedir.

Twitter kullaniciartisi
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Sekil 1.2 Twitter kullanici artist
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1.1. Sosyal Medya Analizi

Sosyal medya siteleri, uzun yillardir aktif bir sekilde kullanilmaktadir. Ilk sosyal
medya kanal1, 1997'de kurulmus olup Six Degrees olarak adlandirilmistir. Bahse gegen
sosyal medya kanali, kullanicilarin mesaj ve biilten parcalar1 gdndermesine izin
vermekteydi. O zamandan beri ¢ok sey degismis olup giinUmuzde Twitter, Instagram
veya Facebook gibi birden ¢ok sosyal medya platformu gelistirilmis olup giinliik

hayatimizin vazgecilmez bir parcasi haline gelmistir.

Sosyal medya analizi, Facebook, Instagram, LinkedIn ve Twitter gibi sosyal aglardan
veri toplama, analiz etme ve eyleme gegirilebilir sonuglar ¢ikarma siirecidir. Sosyal
medyay1 analiz etme slrecin {i¢ ana adimi vardir: veri tanimlama, veri analizi ve bilgi

yorumlama.

Anlamli bir mesaj tasiyan herhangi bir veri, bilgi olarak adlandirilmaktadir.
Islenmemis veriler, bilgi mesajina déniistiiriiliirken Sekil 1.3’de yer alan ve asagidaki

maddelerde gosterilen bigimleri almaktadir:

1) Ham veri: baslangicta, islenecek veri hem anlamli bilgiyi hem de giiriiltiiyi
iceren ham veri bigiminde olmaktadir,

2) Filtrelenmis veri: veriyi 6n isledikten sonra yalnizca ilgili verileri i¢eren
filtrelenmis veriler hale gelmektedir,

3) Enformasyon (Maluméat): filtrelenmis verileri islendiginde enformasyon héle
gelmektedir,

4) Bilgi: kesin bir mesaj ileten verileri bilgi olarak bilinmektedir,

5) Bilgelik: kesin mesaji ve arkasindaki nedeni ileten verileri bilgelik olarak

bilinmektedir.

Islenmemis verilerden bilgelik elde etmek igin isleme tabi tutulmalidir. Buna istinaden
odaklanmak istedigimiz verileri dahil ederek veri kiimesini iyilestirip ve bilgileri

tanimlamak i¢in verilerin diizenlenmesi gerekmektedir.

Veri analizi, ham verileri, anlamli formata doniistiirmeye yardimci olan faaliyet
dizisidir. Bagka bir deyisle, veri analizi, filtrelenmis verileri girdi olarak alan ve bunu

analistler i¢in degerli bilgiye doniistiiren islemler biitiinii olarak tanimlanmaktadir.



Sosyal medya verileri, gonderilerin, duygularin, duygu faktorlerinin, cografyanin,
demografinin analizi gibi birgok farkli analiz tiirii gergeklestirilebilmek amaciyla

kullanilabilmektedir.

E5F
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filtrelenmis veri l

islenmemis
veri

enformasyon

bilgi

bilgelik . a
Sekil 1.3 Veri bigimler arasinda doniistiirme adimlari

1.2. Arastirmanin Onemi ve Katkilan

Daha 6nce de belirttigimiz gibi, sosyal aglarin artan popiilaritesi, spam gondericiler

icin 6nemli bir hedef hale getirmistir.

Sosyal medya hedef alan spam, sadece kullanicilarin deneyimi tizerindeki olumsuz
etkisi veya cihazlarina zarar vermesi ile siirli olmayip, ayn1 zamanda ¢ok biiyiik

ekonomik ve sosyal zararlara da yol acabilmektedir.

Ornegin, 2013 yilinda Amerika Birlesik Devletleri'nde meydana gelen ve Associated
Press'in Twitter hesabindaki sahte bir Tweet'in Beyaz Saray'da Baskan Obama'y1
yaralayan patlamalar bildirdigi iinlii hikdyeden bahsedelim. Sahte Tweet'te "Kirilma:
Beyaz Saray'da Iki Patlama ve Barack Obama yaraland1" denilmistir. Neredeyse
aninda, Sekil 1.4' de goriildiigii gibi ABD piyasalar1 bu Tweet tarafindan olumsuz

etkilenmis ve keskin bir sekilde diismiistiir.



Daha sonra, mesajin sahte oldugunu netlestiginde piyasalar ayn1 hizla toparlanmistir.
Ancak onlemler anhik kaosu oOnleyecek kadar hizli alinamanustir. Ornegin,
Washington Post 'a gére, Dow Jones endiistriyel ortalamasi 13:08 ve 13:10 saatleri
arasinda 100 puandan fazla diismiistiir.

Bu olaydan da anlasilacagi gibi, sosyal medyadaki mesajlarin gercek diinya
uzerindeki cok etkili olup sosyal medya platformlari hedef alan spam ataklardan
kaginmak i¢in ger¢ek zamanl ¢alisan etkili yontemlerin 6nerip gelistirilmesi ciddi bir
ihtiyac haline geldigi asikardir.
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13:34 14567.17 H 14720.34 L 14554.29 14567.17
INDU Index 95 Save As 98 Actions - 9% Edit e Intraday Chart

Tick ¥
Track Annotate News

Tl

AP The Associated Press A~ ¥ Follow

Breaking: Two Explosions in the White
House and Barack Obama is injured
& Reply T3 Retweet W Favorite eee More

s | 2 POLSO0 T "NE
Sekil 1.4 Sahte tweetin piyasalara etkisi

Bu ¢alismanin ana katkilar1 su sekilde 6zetlenebilmektedir:

» Calisma kapsaminda, sosyal aglardaki spam mesaj sorununu ¢6zmek i¢in derin
ogrenme ve NLP tekniklerine dayanan dort farkli  ¢alismayi
gergeklestirilmistir. Calismalarda 6nerilen modellerin sonuglari, spam tespiti
alaninda daha oOnce Onerilen son teknoloji yontemlerdeki sonuglariyla
karsilastirilmistir.  Gergeklestirilen calismalarda oOnerilen modelleri, ii¢
kiyaslama veri seti ile test edilmistir, bunlar: Twitter veri seti, YouTube yorum
veri seti ve SMS spam veri setidir.

» Birinci ¢alismada (Ghanem ve Erbay 2022), ¢ift yonlii tekrarlayan sinir agina
dayali yeni bir derin dgrenme mimarisi Onerilmistir. Onerilen mimaride,
baglamsal metin temsili saglamak i¢in gdémme katmaninda ELMO modeli
kullanilmistir. Bu ¢alismada onerilen model, CBLSTM (Contextualized Bi-
directional Long Short Term Memory neural network) olarak adlandirilmistir.

Onerilen modelde kullanilan bilisenlerin etkisi test edip her bilisenin en iyi



sonuclart  verebilecek degeri bulmak i¢in bir analiz ¢aligmasi
gerceklestirilmistir. Ayrica, Onerilen CBLSTM modelin etkili oldugunu
ispatlamak ic¢in geleneksel Ozellik agirliklandirma yontemlerine ek olarak
GloVe ve fastText gibi geleneksel kelime gémme yontemleri, CBLSTM
modelinde yer alan ELMO yerinde kullanilarak bir karsilastirma yapilmastir.
Ikinci ¢alismada (Ghanem ve Erbay 2020), farkli kelime temsil ydntemleri
benimsenerek derin 6grenme tabanli birden fazla model uygulanmustir.
Ardindan, Twitter'daki spam mesajlar algilamak i¢cin BERT modeline dayali
yeni bir mimari Onerilmistir. Ayrica, geleneksel agirliklandirma yontemlerini,
geleneksel kelime gdmme dayali yontemleri ve bazi son teknoloji yontemleri,
performans agidan Onerilen yontem ile karsilastirilmistir.

Uciincii calismada ise, transformer tabanli yontemler ve bunlarin sosyal
aglarda spam tespiti alanindaki uygulamalar1 hakkinda karsilastirmali bir
calisma yapilmistir. Ardindan sosyal aglarda spam tespiti i¢in derin bir y1gin
¢ift yonli sinir ag1 mimarisi 6nerilmistir. Bundan sonra, Twitter'da spam tespit
etmek icin yeni bir melezlestirilmis derin sinir ag modeli énerilmistir. Onerilen
modelde daha fazla baglam saglamak i¢in yi1gilmis ¢ift yonlii uzun kisa vadeli
sinir ag1 mimarisinin yardimiyla RoBERTa oOnceden egitilmis modeli
kullanilmistir.

Son gergeklestirilen ¢aligmada ise, Sosyal aglarda spam tespiti igin ALBERT
tabanli bir derin 6grenme olan ve ALBERT4Spam olarak adlandirilan modeli
tanitilmaktadir. Calismada Onerilen RNN tabanli derin sinir ag mimarisinin
performansint iyilestirmek igin, ALBERT iyi bilinen model, kelime
temsillerini 6grenmek amaciyla kullanilmigtir. Onerilen ALBERT4Spam
modelinde kullanilan ndron sayisi, katman sayisi, aktivasyon fonksiyonu,
agirhik baslatici, 6grenme orani, optimize edici ve birakma gibi birden ¢ok
hiper parametreler, modelin en iyi performansina ulasmak i¢in rastgele arama

yontemi kullanilarak ince ayar (Hyperparameter fine-tuning) yapilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Gunumuzde, sosyal medyada vakit gegirmek en populer cevrimici aktivitelerden
biridir. 2020'deki Statista raporuna gore, diinya capinda yaklagik 3.6 milyar insan
sosyal medya kullanilmaktadir ve bu saymin 2025'te neredeyse 4.41 milyara ¢ikmasi
beklenmektedir. Bu kadar yaygin olan bir sosyal agin spam gonderenlerin hedefi
haline gelmesi kaginilmazdir. Spam gonderen (spammer), kullanict bilgilerini
pazarlamak, kullaniciyr yaniltmak veya tuzaga diistirmek amaciyla, kisisel bilgilerini
calmak i¢in kotii niyetli baglantilara tiklamaya zorlayarak veya cihazinda kétii amaglh
icerik yaymak amaciyla spam adi verilen istenmeyen mesajlar1 yaymaya calisan bir

kisi veya gruptur.

Sosyal aglardaki spam sorunu son on yilda zorlu bir sorun hale gelmistir. Dolayisiyla,
bilimsel arastirmacilar, son yillarda spam sorununu ¢ézmek igin biiylik ¢aba sarf
etmektedir. Ik olarak e-postalardaki spam sorununu ¢dzmek igin kullanilan kara
listeye alma ve igerik tabanli algilama gibi klasik yontemleri kullanmayi denemisler,
ancak kisa ve gliriiltiilii mesajlarina sahip sosyal medya yapilardaki spam tespiti, e-
posta spam sorununa gore daha zorlayict oldugunu ortaya ¢ikmistir. Arastirmacilarin
cogu, Yang Vd.(Yang, Harkreader VVd. 2013) gibi spam'1 kétii niyetli baglantilar igeren
mesajlar olarak ele almistir. Digerleri ise, Chen vd. gibi (Chen, Yeo Vd. 2017)
reklamlari, otomatik olarak olusturulan igerigi ve diisiik kaliteli igerikleri dahil ederek

spam tanimini genellestirmistir.

Arastirmacilar, Twitter'da hem spam gonderenleri hem de spam mesajlarini tespit
etmek i¢in gesitli yontemler gelistirmistir. Ornegin, Mateen vd. (Mateen, Igbal Vd.
2017), Inuwa-Dutse vd.(Inuwa-Dutse), Liptrott \Vd.( Liptrott VVd. 2018), Concone vd.(
Concone, Re Vd. 2019), Karakasl vd.(Karakasli, Aydin Vd. 2019), Adewole vd.(
Adewole, Han Vd. 2020), Alom vd.(Alom, Carminati Vd. 2020), Raj vd.(Raj,
Srinivasulu Vd. 2020) tarafindan yapilan ¢alismalarda, spam gonderenleri tespit etmek
igin ¢alisilirken, Chen vd. (Chen, Wang Vd. 2016), Sedhai ve Sun (Sedhai ve Sun
2017), Wu vd.(Wu, Liu Vd. 2017), Madisetty ve Desarkar (Madisetty ve Desarkar
2018), Alsaffar vd.(Alsaffar, Alfahhad Vd. 2019), Imam vd.(Imam, Issac Vd. 2019),
Jain vd.( Jain, Sharma Vd. 2019), Kabakus ve Kara( Kabakus ve Kara 2019), Kumar
vd.(Kumar, Singh Vd. 2019), Tajalizadeh ve Boostani (Tajalizadeh ve Boostani 2019),



Wang (Wang, Kang Vd. 2019), Sun vd.(Sun, Lin Vd. 2020) tarafindan yapilan

calismalarda spam mesajlarini tespit etmek i¢in ¢alisilmistir.

Literatlirde spam tespiti icin kullanilan yontemler ii¢ ana yaklasima dayanmaktadir:
kara liste (blacklist), s6zdizimi analizi (syntax analysis) ve Ozellik analizi (feature

analysis).

Kara liste en basit tespit yontemidir. Bu yontem kisaca, kara liste ile karsilagtirarak

Tweet'lere gomull kot niyetli URL'leri tespit edilmektedir.

Sozdizimi analiz yontemlerinde, 6zellikler temel olarak Tweetlere gémali anahtar
pargalardan cikarilmaktadir. Ote yandan, Gzellik analizi yontemlerinde, 6zellikler
genellikle tweet, Twitter hesaplarinin istatistikleri veya sosyal grafiklerin topolojik
bilgilerinden toplanmaktadir (Wu, Wen Vd. 2018).

Bu c¢alismada, Twitter'daki spam tweet'leri tespit etmek igin tweet'lerin igerigine
odaklanilmistir. Literatiirdeki incelenen son calismalar, tweet metninden 6zellikler
cikarmak i¢in ¢esitli geleneksel ve modern temsil yontemlerine dayanmaktadir,
ardindan siniflandirma gorevi makine Ogrenme algoritmalari veya sinir aglar

kullanarak gerceklestirilmistir.

Arastirmacilar, igerik tabanli 6zellikler, hesap tabanli 6zellikler veya bunlarin bir
kombinasyonu dahil olmak tlizere bir¢ok 6zellik iizerinden spam mesaj1 ayirt etmeye

calismislardir.

Yapay zekd ve makine Ogrenimi tekniklerinin gelismesiyle birlikte, son yillarda,
Zheng Vd.(Zheng, Zeng Vd. 2015), Watcharenwong ve Saikaew (Watcharenwong ve
Saikaew 2017), Kandasamy vd. (Kandasamy ve Koroth 2014), Mateen vd.(Mateen,
Igbal vd. 2017), Uysal (Uysal 2018), Tur vd. (Tur ve Homsi 2017), Gupta vd. (Gupta,
Jamal Vd. 2018), Samsudin vd. (Samsudin, Mohd Foozy Vd. 2019) gibi birgok
bilimsel arastirmact daha iyi sonuclar elde etmek i¢in 6nerilen yontemlerine makine
O0grenmesi algoritmalar1 entegre etmeye calismislardir. Detayli bir 6rnek verecek
olursak, Zheng vd. (Zheng, Zeng vd. 2015) c¢alismalarinda, Sina Weibo
platformundaki spam hesaplarini tespit etmek igin destek vektdr makinesi (SVM)

smiflandirict olarak kullanilmistir. Benzer sekilde Kandasamy vd. (Kandasamy ve
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Koroth 2014) calismalarinda, Twitter'daki spam tespiti i¢cin SVM smiflandiricisiyla
birlikte Naive Bayes siniflandirici kullanmiglardir.

Ayrica, Watcharenwong ve Saikaew. (Watcharenwong ve Saikaew 2017), kapali
Facebook gruplarinda spam tespitine yoOnelik rastgele orman smiflandirici
kullanmistir. Ote yandan, Uysal (Uysal 2018) ve Samsudin vd. (Samsudin, Mohd
Foozy vd. 2019) calismalarinda YouTube platformunda spam yorumlarini filtrelemek

icin Naive Bayes, karar agaci ve lojistik regresyon kullanilmistir.

Daha sonra bilgisayarli gorii (computer vision), konusma tanima, makine gevirisi ve
dogal dil isleme gibi bircok alanda derin 6grenme algoritmalarinin elde ettigi dikkat
¢ekici sonuglar nedeniyle sosyal aglarda gesitli spam tespit modellerinde kullanilmaya
baslamistir. Madisetty ve Desarkar (Madisetty ve Desarkar 2018), Wu vd. (Wu, Wen
Vd. 2017), Ameen ve Kaya (Ameen ve Kaya 2018), Jain vd.(Jain, Sharma Vd. 2019),
Barushka ve Hajek (Barushka ve Hajek 2020) tarafindan yapilan ¢alismalar 6rnek

olarak verilebilir.

Bu calismada, agirlikli olarak Twitter ve YouTube sosyal platformlarina
odaklanilmistir. Twitter ‘da spam't tespit etmek igin iki ana egilim izlenmistir: (1)
Spam gonderen hesaplarin tespiti amaglayan ¢alismalar, Yang ve arkadaslar1 (Yang,
Harkreader vd. 2013), Kandasamy ve Koroth (Kandasamy ve Koroth 2014), Lee ve
Kim (Lee ve Kim 2014), Miller vd.( Miller, Dickinson Vd. 2014), EI-Mawass ve
Alaboodi (EI-Mawass ve Alaboodi 2015), Zheng vd.( Zheng, Zeng vd. 2015)
tarafindan gerceklestirilen ¢alismalar drnek olarak verilebilir, (2) Spam mesajlarinin
tespiti hedef alan ¢alismalar1, Chen vd. (Chen, Yeo Vd. 2015), Gupta vd.(Gupta, Jamal
vd. 2018), Jain vd.(Jain, Sharma vd. 2019), Wu vd. (Wu, Wen vd. 2017), Ameen ve
Kaya (Ameen ve Kaya 2018) tarafindan gerceklestirilen ¢alismalar 6rnek olarak
verilebilir.

Egele vd. (Egele, Stringhini vd. 2015) gibi bazi arastirmacilar, takipgilerin giivenini
istismar ederek spam yaymak i¢in kullanilabilecek, giivenligi ihlal edilmis hesaplar
tespit etmekle de ilgilenmistir.

YouTube'da spam tespiti alaninda gergeklestirilen ¢aligmalar, ¢alismanin amaci
acisindan yorum spam mesajlariin tespiti veya video yanit spam mesajinin tespiti
olmak tiizere iki ana baglik altinda ayrilabilmektedir. Alberto vd. (Alberto, Lochter Vd.
2015), Aiyar ve Shetty (Aiyar ve Shetty 2018), Hidalgo ve Zurutuza (Hidalgo ve
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Zurutuza 2018), Uysal (Uysal 2018), Samsudin vd. (Samsudin, Mohd Foozy vd. 2019)
tarafindan yapilan ¢alismalar yorum spam mesajlarinin tespiti hedef alan ¢aligmalar
icin ornek olarak verilebilirken, Chaudhary ve Sureka (Chaudhary ve Sureka 2013),
Chowdury vd. (Chowdury, Adnan Vd. 2013), Kanodia vd. (Kanodia, Sasheendran Vd.
2018) tarafindan yapilan ¢alismalar video yanit spam mesajinin tespiti hedef alan

calismalar i¢in O0rnek olarak verilebilir.

Geleneksel spam tespit yontemleri, ister metin ister profil bilgisinden olsun, temel
olarak farkl1 6zelliklerin ¢ikarilmasima dayanmaktadir. Ornegin, Chen vd. (Chen, Yeo
vd. 2015) tarafindan yapilan ¢alismada, Rastgele Orman siniflandiricisini kullanarak
spam igerik tespit etmek i¢in taranan JSON tweetinden ¢ikarilan dogrudan 6zellikleri
kullanilmistir. Ote yandan, Gupta vd. (Gupta, Jamal vd. 2018) metin tabanli ile birlikte
tweet tabanli ve kullanici tabanli 6zelliklere dayali bir platformu 6nermislerdir. Detayli
olarak anlatacak olursak, Tweet metnindeki spami tespit etmek i¢in Ozellikler
¢ikarilmigtir, ardindan sinir ag1 modeli de dahil olmak iizere baz1 makine 6grenme

siniflandirict modelleri egitilip test edilmistir.

Spam tespiti problemi gibi metin siiflandirma problemlerinde yeni benimsenen
yaklasim, metinlerin temsilinde word embedding yontemlerini kullanmak ve elde
edilen 6znitelik vektorlerini makine 6grenimi tabanli veya derin 6grenme tabanli bir
modele girdi olarak kullanmaktir. Madisetty ve Desarkar (Madisetty ve Desarkar
2018), Jain vd. (Jain, Sharma vd. 2019), Wu vd. (Wu, Wen vd. 2017) tarafindan
yapilan ¢aligmalar Ornek olarak verilebilir. Mesela, Wu vd. (Wu, Wen vd. 2017)
tarafindan yapilan ¢aligmada, Twitter platformunda spam tespit etmek i¢in word2vec
modeli kullanilmigtir. Her tweet'in s6zdizimi Word2Vector modeli araciligiyla
Ogrenilmistir, ardindan onceki temsil veri kiimesine dayali olarak ikili siniflandirici
olusturulmustur.

Bahse gecen oOnceki yontemlerin, dogal dil isleme alaninda, o6zellikle metin
simiflandirma problemlerinde biiyiik basar1 elde ettigini belirtmekte fayda var. Ancak

bu yontemlerin de bazi sinirlamalari vardir.

Geleneksel word embedding modellerinin en yaygin sinirlamalari, bu modellerin
bagimsiz modeller olmasi, yani bir ciimledeki kelimenin sirasi ve anlamindan
bagimsiz olarak her kelime i¢in yalnizca bir tane sabit vektdr Gretmektedir. Bu

problem Ustesinden gelmeye yonelik Jain vd. (Jain, Sharma vd. 2019), ve Wang vd.
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(Wang, Wang Vd. 2017) gibi baz1 arastirmacilar, daha fazla anlamsal bilgi eklemek
icin ek bilgi tabanlarin1 derin 6grenme mimarisiyle birlestirerek siniflandirma
gorevlerinin performansini iyilestirmek i¢in ¢calismislardir. Ornegin, Wang vd. (Wang,
Wang vd. 2017) ¢alismasinda, kisa metin siniflandirma sorununu ele almak igin ilgili
kavramlart almak ve bunlar1 kisa metinlerle iliskilendirmek i¢in Probase bilgi tabani
kullanmislardir. Ayni fikir, Jain vd.(Jain, Sharma vd. 2019) calismasinda sosyal
aglardaki spam tespiti alaninda da uygulanmistir. Calismada onerilen model, WordNet
ve ConceptNet gibi bilgi tabanlar1 yardimiyla kelimelerin temsilinde semantik

bilgilerin tanitilmasiyla desteklenmistir.

Geleneksel word embedding modelleriyle ilgili bir diger sinirlama ise, 6zellikle kisa

metin siniflandirma problemleri tizerinde ¢alisirken karsilasilan OOV problemidir.

Onceki problemlerin tistesinden gelmek icin, bu tez calismalarinda farkli baglamsal
temsil tabanli yaklasimlar onerilmistir. Ornegin, tezdeki ikinci ¢alismada 6nerilen
modeli 6nceki ¢aligmalarda (Jain, Sharma vd. 2019) bulunan modellerden ayiran en
onemli fark, kelime gosterimi icin ELMO modeli kullanildiginda metne anlam katmak
icin zaman alan ve algoritmanin karmasikligin1 artiran ek bilgi tabanlarina ihtiyag
duyulmamasidir.  Ayni1 zamanda modelin karakter tabanli oldugu ve egitim
asamasinda daha 6nce gérmemis herhangi bir metni isleyebilecegi igcin OOV problemi
de ele alabilmektedir, bu da diger geleneksel kelime gdmme tabanli yontemlerden
ayiran en 6nemli 6zelliklerden bir tanesidir. Ve son olarak, énerilen modelin, kelime
temsili i¢in kullanilan ELMO 6zelliklerinden dolayr herhangi bir metni kabul ettigi

belirtmekte fayda vardir.

13



3. MATERYALAR VE YONTEMLER

Bu boliimde, bu aragtirmada kullanilan metodolojilerden bahsedilmektedir. Bolum iki
ana kisimdan olusmaktadir. Oncelikle bu calismada ihtiya¢ duyulan dogal dil isleme
teknikleri agiklanmaktadir. Ardindan simiilasyon asamasinda kullanilan makine

Ogrenmesi, derin 6grenme algoritmalar1 ve 6nerilen modellerinden bahsedilmektedir.

3.1. Dogal Dil isleme

Dogal Dil Isleme (NLP), dogal dil kullanarak bilgisayarlar ve insanlar arasindaki
etkilesimle ilgilenen bir yapay zeka dalidir. Makinelerin insan dilini islemesine ve
anlamasina yardimci olmaktadir, bdylece tekrarlayan gorevleri otomatik olarak
gerceklestirebilmektedir. Dogal dil islemenin 6nemi, biiyilk miktarda metin verisini
insanlardan daha hizli ve daha dogru bir sekilde isleme yeteneginden
kaynaklanmaktadir. Ancak, oncelikle makinelerin dogal dili anlayabilmesi icin
yorumlanabilir bagka bir forma donistirilmesi gerekmektedir. Bu amagla,
bilgisayarlarin sozlii veya yazili metni insanlarla ayni sekilde okuyup anlamasina
yardimer olmak i¢in metinler pargalara ayrilmalidir, boylece ciimlelerin dilbilgisi
yapist ve kelimelerin anlami baglam i¢inde analiz edilebilip anlasilabilmektedir.
Bahsedilen bu isleme 6n isleme denmektedir. Burada, dogal dillerin islenmesinde

kullanilan en popiiler 6n isleme tekniklerinden bahsedilmektedir.

3.1.1. Dogal Dil islemede On Islemler

¢ Belirteclestirme (Tokenization):

Belirteclestirme, Metni daha kiiglik anlamsal birimlere veya tek tiimcelere ayirmak

islemidir.
e KuigUk harfe ¢evirme (lower casing ):

Boyut azaltma amaciyla bir kelimeyi kiiglik harfe doniistiirmek lazimdir. Bu islem
Oonemlidir, ¢linkii ayn1 kelime kiiclik ve biiyilik harflerle goriindiiglinde, vektor uzay

modelinde iki farkli kelimeye doniistiiriilerek daha biiyiik boyut elde edilmektedir.
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¢ Gereksiz sozciiklerinin (stop words) kaldirilmasi:

Belgelerde cok az benzersiz bilgi ekleyen veya hi¢ benzersiz bilgi icermeyen ¢ok
yaygin olarak kullanilan sozciikleri filtrelenmektedir, 6rnegin ingilizcede a, an, the,
vb. gibi edatlar. Bu kelimeler, iki belgeyi ayirt etmeye yardimeci olmadigr igin

gercekten herhangi bir dnem ifade etmemektedir.
e Koklendirme (Stemming):

Bir s6zciigii, son ek ve oneklerin eklendigi sozciik kokiine veya stem olarak bilinen

sozciiklerin koklerine indirgeme islemidir.
o Kbk ¢cozimleme (Lemmatization):

Koklendirmeden farkl olarak, kok ¢oziimleme kelimeleri dilde var olan bir kelimeye
indirger. Hem koklendirme hem de kok c¢oziimleme, kelimeleri kdk bigimlerine

indirgeyerek standartlastirmaktadir.

Kok kelimeye koklendirme isleminde stem, kok ¢éziimleme islemine ise lemma adi
verilmektedir. Koklendirme ve kok coziimleme arasindaki temel fark, iki islemde
kullanilan algoritmalarda yatmaktadir; burada koklendirme, kelimenin ait oldugu dil
anlami1 hakkinda herhangi bir bilgi olmadan kelimenin kokiine ulagsmak i¢in kelimenin
bir kisminin kuyruk ucundan kesilmesidir. Ote yandan, kok ¢oziimleme, algoritmalar
bu bilgiye sahiptir ve kelimenin anlamini kokiine indirgemeden 6nce anlamak i¢in bir

sozluk kullanabilmektedir.
e Konusmanin bir Kismini/Parc¢asimi Etiketleme (Part-of-Speech-Tagging):

Komusmanin bir parcasini etiketleme (PoS, POST), isimler, fiiller, sifatlar, zarflar,
zamirler gibi hem tanimina hem de baglamina dayali olarak, bir metindeki bir kelimeyi
konusmanin belirli bir boliimiine karsilik gelecek sekilde isaretleme islemidir.

On isleme adimlaridan sonra, kelimelerin temsili, modellerin metni daha iyi
anlamasima ve kategorize etmesine yardimci olmak i¢in Onemli bir siire¢ haline
gelmektedir. Bir dili anlamak i¢in kelimelerin anlamlarin1 anlamak ¢ok Gnemlidir.
Anlamsal ve sozdizimsel 6zelliklerin etiketlenmemis metin verilerinden yakalandigi
kelime temsili, Dogal dil isleme'de temel bir prosediirdiir. Asagidaki alt b6liim, dogal

dil islemede ana kelime temsili yaklasimlarin1 sunmaktadir.
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3.1.2. Dogal Dillerin islenmesinde Kelime Temsili:

Kelimelerin temsili, Derin 6grenme modellerinin performansi tizerinde 6nemli bir
etkiye sahiptir. Dogal dil islemede kelimeleri temsil etmek i¢in farkli yontem ve

yaklasimlar gelistirilmistir. En {inlii yaklasimlar bu boliimde agiklanacaktir.
3.1.2.1. Sozluk Arama

Sozliige bakmak, kelimeleri temsil etmenin en basit yoludur. Bu yoOntemde,
kelimelerin, ciimlelerin veya metinlerin bir koleksiyonu olan tiimce alinmaktadir ve
amaglanan bir formatta 6n isleme tabi tutulmaktadir, daha sonra onceden islenmis
kelimelerin kelime hazinesi bir dosyaya kaydedilmektedir. Bundan sonra, kelimeler
ve kimlikler arasinda bir esleme olusturularak arama so6zliigii olusturulmaktadir, yani
sozliikteki her benzersiz kelimeye bir kimlik atanir. Sonug¢ olarak, Cizelge 3.1'de
gosterildigi gibi, kelime kimliklerinin aranabilecegi basit bir arama sozligi
olusturulmaktadir. Ardindan, verilen her bir kelime i¢in sozliikte aranarak karsilik

gelen tamsay1 gosterimi dondiiriiliir. S6zciik,

Sozlukte mevcut degilse, kelime dagarcigi (Out of Vocabulary) belirtecine karsilik

gelen tam say1 dondiiriilmelidir.

Cizelge 3.1 Sozlikk Arama drnegi

ID Kelime
0 Car

1 Plane
2 airport

3.1.2.2. Tek Sicak Kodlama (One Hot Encoding)

Tek Sicak kodlama, kategorik degiskenlerin ikili vektorler olarak bir temsilidir. Bu
yaklasimda, biri hari¢ dolu sifirlar1 olan bir kelime boyutu vektorii olusturulmaktadir.
Tek bir kelime i¢in sadece ilgili siitun bir degeri ile doldurulmaktadir ve geri kalam
sifir degeri ile doldurulmaktadir. Kodlanmis jetonlar, 1 x (N+1) boyutuna sahip bir
vektorden olusacaktir, burada N, sozliigiin boyutudur ve ekstra bir bilesen OOV jetonu
icin N'ye eklenmektedir. Cizelge 3.2'de goriildiigii gibi, yalnizca ilgili siitun kelimeye

her kelime i¢in etkinlestirilmektedir.

16



Cizelge 3.2 Tek Sicak kodlama 6rnegi

car plane airport Unknown
Car 1 0 0 0
Airport 0 0 1 0
star 0 0 0 1

Bu yontemin ana dezavantajlari su sekilde 6zetlenebilmektedir:

- Boyutluluk Laneti (The curse of dimensionality)
Boyutluluk laneti, yiiksek boyutlu verilerle calisirken hesaplamalarda ortaya ¢ikan ve
blyilk bellek gerektiren bir dizi sorunu ifade etmektedir. Bu nedenle, tek sicak

kodlama temsili, hesaplama icin biyuk bellek gerektirmektedir.

- Baglamdan Bagimsizhik
Ortaya c¢ikan vektor kiimesinin birbirleri hakkinda fazla bir sey sOylemedigi
baglamdan bagimsiz olmasi, bu yontemde hi¢bir baglamsal veya anlamsal bilginin

gomuli olmadigi anlamina gelmektedir.

Yukarida bahsedilen iki konuyu ele almak i¢in, boyutsallig1 azaltmaya ve baglamsal

benzerlik hakkindaki bilgileri korumaya yardimc1 olmak i¢in farkli yollar tanitilmustir.

3.1.2.3. Kelime Cantas1 Modeli (Bag of Words/BoW)

Bir kelime Cantasi, bir belge ig¢indeki kelimelerin olusumunu agiklayan metnin
basitlestirici bir temsilidir. Bu modelde, bir metin, dilbilgisi ve hatta kelime diizeni
goz ardi edilerek, ancak coklugu korunarak, kelimelerinin torbasi olarak temsil
edilmektedir.
Canta kelimelerin nasil ¢alistigin1 anlamak icin asagidaki drnegi ele alalim:

1) Ahmad likes to read books. Suzi likes to read books too.

2) Ahmad likes to watch movies too.
Bu iki cumle, bir kelime koleksiyonuyla da temsil edilebilmektedir.

1) {‘Ahmad’, ‘likes’, ‘to’, ‘read’ ,’books.’, ‘Suzi’, ‘likes’ ,’to’ ,’read’, ‘books’,

‘t00.’}.

2) {‘Ahmad’,‘likes’,‘to’,"watch’,*movies’,t00.”}

Daha sonra her ciimle icin, kelimenin birden ¢ok tekrari1 ¢ikarilmakta ve kelimeleri

temsil etmek i¢in kelime sayis1 kullanilmaktadir.
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1) {“Ahmad”:1, “likes”:2, “to”:2, “read”:2 ,” books.”:2’, “Suzi”:1}

2) {“Ahmad”:1, “likes™:1, “to”:1, “watch”:1, “movies™:1, “t00.”:1}

BOW modelinin ana sinirlamasi, biiytik bir belge ile ugrasirken, vektor boyutunun ¢ok
fazla hesaplama ve zaman ile sonuclanan ¢ok biiyiik olabilmesidir. Ayrica, yaklasim
kelimenin anlamin1 dikkate almamakta ve ciimledeki kelimenin baglamini gérmezden

gelmektedir.

1. Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi (Term Frequency-Inverse Document
Frequency /TF-1DF)

a) Terim Frekans1 (TF) : d belgesinde t teriminin ne siklikta goriindiigiiniin bir

Olcusadar

n(t,d)

TF (t,d)= -
( ) belgedeki terim say:s:

3.1)

Burada n, "t" teriminin "d" dékiimaninda gériinme sayisidir.

b) Ters Dokiman Frekansi (IDF), bir terimin ne kadar 6nemli oldugunun bir
Olgiistidiir. IDF degerine ihtiyacimiz var ¢linku sadece TF'yi hesaplamak kelimelerin
Onemini anlamak ic¢in yeterli degildir. IDF degeri asagidaki denklemden

hesaplanmaktadir:

doktman sayust

IDF(t)=Iog ——————
t terimli dokiiman sayust

(3.2)

D dokiuman kumesinden d belgesindeki t kelimesi icin TF-IDF skoru su sekilde

hesaplanmaktadir:

TF - IDF (t,d,D)=TF(t,d )x IDF (t, D) (3.3)

3.1.2.4. Dagitilmis Kelime Temsilleri

Dagitilmis kelime temsilinin ana fikri, kelimeleri bir 6zellik vektorii olarak temsil
etmektir. Dagitilmis kelime temsili, anlamsal veya sézdizimsel bagimliliklar1 ortaya
cikarabilmektedir. Benzer anlama sahip kelimelerin benzer bir temsile sahip olmasina

izin veren kelimelerin kullanimina dayali olarak 6grenilmektedir.
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a. Word2vec

Word2vec, 2013 yilinda Google'da Tomas Mikolov ve digerleri (Mikolov, Chen vd.
2013) tarafindan bir metin y1ginin1 gdmme bagimsiz bir kelimeyi verimli bir sekilde

ogrenmek i¢in gelistirilen istatistiksel bir yontemdir.

Word2vec'te iki farkli 6grenme modeli tanitilmistir, bunlar:
e Continuous Bag-of-Words (CBOW) modeli.
e Skip-Gram Modeli.

e Continuous Bag-of-Words modeli

CBOW modeli, mevcut kelimeyi baglamina gore tahmin ederek yerlestirmeyi
ogrenmektedir. CBOW modelindeki araglar, ortadaki kelimeyi tahmin etmek igin
baglamin (veya ¢evreleyen kelimelerin) dagitilmis temsilleri birlestirmektedir. Model,
climleyi (baglam sozciigii, hedef sozciik) bigimindeki sozciik ¢iftlerine
doniistiirmektedir. Kullanicinin pencere boyutunu ayarlamasi gerekmektedir. Ornegin,
“Ahmad likes to read books” climlesinde, baglam kelimesi i¢in pencere boyutu 2 ise,
kelime ciftleri soyle goriinmektedir: ([Ahmad, to], likes), ([likes, read], to) ,([ to,
books], read). Bu kelime c¢iftleriyle model, baglam kelimeleri olarak kabul edilen

hedef kelimeyi tahmin etmeye ¢alismaktadir.

e Skip-Gram Modeli

Skip-gram modeli, gecerli bir kelime verilen gevreleyen kelimeleri tahmin ederek
gommeyi Ogrenmektedir. Skip-gram modelinde, baglami tahmin etmek i¢in girdi
kelimesinin dagitilmis temsili kullanilmaktadir. Model, tipik olarak baglamlar1 ve
hedefleri tersine ¢evirmektedir ve her baglam kelimesini hedef kelimesinden tahmin
etmeye ¢alismaktadir. Bagka bir deyisle model, hedef sézciige dayali olarak baglam
penceresi sozciiklerini tahmin etmeye ¢aligmaktadir. Ornegin, "Ahmad likes to read
books” ciimlesinde, dnceki Ornekte ayni pencere boyutuyla gorev, verilen hedef
kelime “likes” veya [likes, read] verilen hedef kelime olan “to” baglamini [Ahmad,to]

tahmin etmek olmaktadar.
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b. GloVe

Kelime Temsili igin Global Vektorler veya GloVe, kelime temsillerinin denetimsiz
Ogrenilmesi icin yeni bir global log-bilinear regresyon modelidir. Stanford
tiniversitesinde Pennington ve digerleri tarafindan gelistirilen, kelime vektorlerini

verimli bir sekilde 6grenmek i¢in word2vec yonteminin bir uzantisidir (Pennington,

Socher vd. 2014) .

Word2vec ve GloVe, kelimeleri vektorler (gommeler) biciminde temsil etmemize izin
verse de word2vec yerlestirmeleri si1g bir ileri sinir ag1 egitimine dayanirken, GloVe
yerlestirmeleri matris ¢arpanlarina ayirma tekniklerine dayanmaktadir. Ayrica, GloVe
modeli, tim derlemden yararlanan global kelimeden kelimeye birlikte bulunma
saymmlarindan yararlanmaya dayanmaktadir. Ote yandan Word2vec, yerel baglamda

(komsu kelimeler) birlikte bulunmay1 gliclenmektedir.

Word2vec ve GloVe'nin ana sinirlamasi baglamdan bagimsiz olmasidir, baska bir
deyisle, gcokanlamlilik (polysemy) dikkate alinmamaktadir, ayrica nadir kelimeler igin

vektor temsilleri yeterince iyi 6grenilmemektedir.

Diger kisitlilik ise her kelime i¢in gdmmenin yaratildigi kelime dagarcigi "OOV"
problemidir, bu nedenle egitimi sirasinda karsilasmadigi higbir kelimeyi

isleyememektedir.

Skip-Gram modelinin amaci su sekilde tanimlanmaktadir:

lT Wt+j
=N 'ng[ t

t=1-c<j<c, j#0 W

] (3.4)

Burada w egitim kelimesi ve ¢ baglamin boyutudur.

c. FastText
FastText (veya Alt Kelime modeli), 6nceki zorluklar1 ¢6zmek i¢in Bojanowski ve
digerleri (Bojanowski, Grave vd. 2017) tarafindan 6nerilen atlama gram yonteminin
bir uzantisidir. FastText, her bir kelimeyi alt kelimelerinin toplami olarak ele alarak
kelimelerin morfolojik yapisini ele almaya galismaktadir. Alt kelimeler, kelimenin n-
gram karakteri olarak alinmaktadir. Bir kelimenin vektorii, basitce, bilesen char-n-

gramlarinin tiim vektorlerinin toplami olarak alinmaktadir. Model, karakter-
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gramlardan en az birinin egitim verilerinde mevcut olmasi kosuluyla, bilesen karakter-
gramlar i¢in vektorleri toplayarak kelime dagarcigi disindaki sozciikler igin bile

vektorler elde edebilmektedir.

Modelin karakter tabanli yapist OOV sorununu ¢ozse de diger yandan yiiksek bellek

gereksinimi fastText modelinin en bilylik dezavantajlarindan biridir.

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION  OQUTPUT

]

w(l-2)

&

w(t-1)

: —-I—wm w) }7-
o/ - L | L

I
&
N
7 X
] L

w(l+1)

1L

w(t+2)

cBOW Skip-gram

Sekil 3.1 Word2vec egitim modelleri (Mikolov, Chen vd. 2013)

3.1.2.5. Baglamsal Kelime Temsilleri

a. ELMO

ELMO, hem kelime kullaniminin karmagsik 6zelliklerini (6rnegin, sézdizimi ve
anlambilim) hem de bu kullanimlarin dilsel baglamlar arasinda nasil degistigini (yani
cokanlamliligr modellemek i¢in) modelleyen derin baglamsal bir kelime temsilidir.
ELMO, kelimeleri, egitim verilerinde goriilmeyen kelime dagarcigi belirtecini

islemeye izin veren saf karakter tabanli bir temsilde temsil edebilmektedir.

ELMO onceden egitilmis modellerdendir, Moses Tokenizer ile belirtilmis olan Google
1-Billion Words veri kiimesinde egitilmistir. ELMO modeli, climledeki sonraki ve
onceki kelimeleri anlayabilmesi i¢in biiyiik bir metin biitlinii {izerinde egitilmis ¢ift

yonlii dil modelini (biLM) kullanmaktadir. Bu biLM modelinde birlikte yi1gilmis iki
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katman vardir. Her katmanin 2 gecisi vardir: ileri gegis ve geri gecis. Her simge,
karakter yerlestirme kullanilarak uygun bir temsile doniistiiriiliir. Daha sonra karakter
yerlestirme gosterimi, LSTM katmanina bir girdi saglamadan oOnce bir evrisim
katmanina, ardindan bir maksimum havuzlama katmanina, ardindan 2 katmanl rota
agina beslenmektedir. biLm katmaninin ileri gegisi, belirli bir kelime ve o kelimeden
onceki baglam hakkinda bilgi icerirken, geri gegis, kelime ve ondan sonraki baglam
hakkinda bilgi i¢ermektedir. Hem ileri hem de geri gegis, biLM'in ikinci katmanina
beslenen bir ara kelime vektorii olusturmaktadir. Son olarak, nihai temsil, ham kelime
vektorlerinin ve iki ara kelime vektorinin agirlikli toplamidir. Sekil 3.2, orijinal
ELMO makalesinden yeniden iiretilen ELMO mimarisinin blok semasini

gostermektedir.

ELMO islevi, girdinin k’mnc1 kelimesi tizerinde asagidaki islemi gergeklestirir:

ELMO = yk.(séas" Xk + 57 Iy + 57y ) (3.5)

Burada si, dil modelindeki gizli temsiller {izerindeki softmax normallestirilmis
agirliklart temsil eder ve y, goOreve 06zgu bir olgeklendirme faktorinu temsil
etmektedir. ELMO modeli, her LSTM katmaninda sabit yerlestirmeler, 3 katmanin
Ogrenilebilir bir birlesimi ve girdinin sabit bir ortalama havuzlu vektor temsili ¢iktisi

vermektedir.

Layer 2

|
1-
‘\\ -
N |
- 4

Forward

Backward |

Sekil 3.2 ELMO mimarisi
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b. Transformer

Transformer, uzun menzilli bagimhiliklar1 kolaylikla ele alirken diziden diziye
gorevleri ¢dzmeyi amaclayan yeni bir mimaridir. Sira hizali RNN'ler veya evrisim
kullanmadan giris ve ¢ikisinin temsillerini hesaplamak icin tamamen self-attention
uzerine kuruludur. Self-attention, dizinin bir temsilini hesaplamak icin tek bir dizinin
farkli pozisyonlarini iligkilendiren bir Attention mekanizmasidir. Transformator,

kodlayict ve kod ¢6ziicli olmak iizere iki ana bloktan olusmaktadir.

Kodlayici blogu, attention mekanizmasini kullanarak girdinin farkli béliimlerine segici
olarak katilarak girdi verilerini kodlar ve kodlamalar1 kodu ¢6ziilecek kod ¢oziiciiye
iletmektedir. Kodlayicida 6nce kelimeler bir dizi sayiya doniistiiriilmektedir. Bu say1
dizisi bir Self-attention katmanini beslemektedir. Sonuclar, ileri beslemeli bir sinir
agina gegcirilmekte ve bunun sonucu, daha sonra kod ¢oziiciiye iletilebilen baglama
duyarli kodlanmig bilgi olarak kullanilmaktadir. Kod ¢6ziicii blogu, kod ¢oziiciiniin
giris dizisinin 6nemli boliimlerine odaklanmasina yardime1 olan ek bir kodlayici-kod

¢oziicli dikkat katmanina sahip kodlayici blok bélmesinden farklidir.

Output
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[ Linear ]  —

(7 A

Feed
Forward
[ J

— ' ' N\ | Add & Norm '4\

output
postprocessing

L Add&Nom ) Multi-Head
Feed Attention Decoder
Forward ) Nx
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Attention Attention
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L o J U —
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Encoding Encoding output
Input Input Output preprocessing
preprocessing Embedding Embedding |
Inputs Outputs
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Sekil 3.3 Transformer mimarisi (Vaswani, Shazeer Vd. 2017)
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Transformer modelinin geleneksel RNN aglar1 iizerindeki olaganiistii performansi
nedeniyle, son birkag¢ yilda NLP arastirmalarinin ¢ogu Transformer NLP modellerine
odaklandi ve BERT, GPT, XLNET gibi yeni bir transformer tabanli modeller
gelistirilmistir.

Bir sonraki alt boliimde en yaygin Transformer tabanli modelleri incelenecektir.

3.1.2.6. Transformer tabanhh NLP modelleri:

a. BERT

Transformer'den Cift Yonli Kodlayicit Temsilleri anlamina gelen BERT, en popiiler
Transformer tabanli modeldir. Bir kod ¢dziiciiye sahip olmadan transformer modelinin
orijinal uygulamasina dayanmaktadir. BERT, tiim katmanlarda hem sol hem de sag
baglamda ortak kosullandirma yoluyla etiketlenmemis metinden derin ¢ift yonlii
temsilleri dnceden egitmek icin tasarlanmistir (Devlin, Chang Vd. 2018). iki yonlii
egitim, temsilin sol ve sag baglami birlestirmesini saglayan maskeli dil modeli (MLM)
konsepti kullanilarak yapilmaktadir. Model iki boyutta mevcuttur: 12 katman, 768
gizli, 12 bastan olusan BERTgase ve 24 katman, 1024 gizli ve 16 bastan olusan
BERT Large.

24 ( ENCODER )
s

IS

o Yo Yo Y

ENCODER
12 ENCODER

w

ENCODER

2 ENCODER 2 ENCODER

1 ENCODER

ENCODER

I\

BERTegase BERTLarce

Sekil 34 BERTBase ve BERTLarge

BERT, ¢esitli zorlu gorevlerde son teknoloji NLP'den daha iyi performans
gostermesine ragmen, hesaplama agisindan pahalidir ve bellek yogundur. Bu sorunu
¢cozmek igin, Parametre budama (Parameter pruning), niceleme (quantization ) ve bilgi
damitma (knowledge distillation) gibi ¢esitli sikistirma yontemleri tanitilmistir.
Onerilen sikistirma yontemlerine bagli olarak, yeni BERT benzeri modeller

Onerilmistir.
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b. DistilBERT

Bilgi damitmasi, derin aglar1 oldukga yiiksek performansi korurken daha sig aglara
sikistirmak i¢in kullanilan sikistirma yontemlerinden biridir. BERT'nin damitilmis bir
versiyonu olan DistilBERT, Sanh ve digerleri (Sanh, Debut Vd. 2019) tarafindan
2019'da tanitilan BERT modeline dayanan kiigiik, hizli, ucuz ve hafif bir transformator

modelidir.

Model, BERT modelindeki jeton tipi gdmmelerin kaldirilmasma ek olarak, BERT
temel modelinde alt1 olan Transformer bloklarinin sayis1 damitilmis versiyonda (e
diisiiriilerek elde edilmistir.

Model, BERT modeliyle karsilagtirilabilir bir performans elde etmistir.

c. ALBERT

BERT base modeli 110 milyon parametreden olugmaktadir ve bu da onu hesaplama
acisindan yogun hale getirmektedir. Sonugta, BERT'de kullanilan parametre sayisini
azaltmak i¢in BERT'nin hafif versiyonu gelistirilmistir. Lan ve digerleri tarafindan
(Lan, Chen Vd. 2019) bellek tiiketimini azaltmak ve BERT modelinin egitim hizini
artirmak i¢in ALBERT (A Lite BERT) onerilmistir.

ALBERT'In ana fikri, performansi yiiksek tutarken parametre sayisini azaltmaktir.
ALBERT modeli, 768 gizli katman ve 128 gomme katmani ile 12 milyon parametreye
sahiptir. Google arastirma ekibi, BERT modelinde kurulan bellek sinirlamalari, uzun
egitim stireleri ve beklenmeyen model bozulmasi sorunlarini iki farkli parametre
azaltma teknigi onererek ele almustir. ilk teknik, faktorlestirilmis embedding
parametrelestirme (factorized embedding parameterization)dir.. Bu yontemde, gdmme
katmanin1 768'de tutmak yerine gomme katmani, c¢arpanlara ayirma yoluyla 128
katmana diisiiriilmiistiir. ikinci teknik, katmanlar arasi1 parametre paylasimidir (cross-
layer parameter sharing). Bu yontemde sadece ilk kodlayicinin parametresi
ogrenilmektedir ve aynisi tim kodlayicilarda kullanilmaktadir. Yani, embedding
matrisini iki kii¢lik matrise bolmek ve gruplar arasinda boliinmiis yinelenen katmanlari
kullanmaktir. Onerilen yaklasim, ciimleler arasi tutarlilig: gelistirmek igin ciimle sirasi
tahmini i¢in kendi kendini denetleyen bir kayip igermistir.

ALBERT'in hafif olmasinin yani sira, ALBERT't BERT'den ayiran diger sey Climle
Sirast Tahminidir (Sentence Order Prediction - SOP). SOP, hedefin verilen iki

climlenin dogru sirada olup olmadiginin tespitinin oldugu bir siniflandirma modelidir.
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Ote yandan, BERT sonraki ciimle tahnmini (next sentence prediction - NSP) iizerinde
caligmaktadir. NSP'de, egitim sirasinda, model giris ciimle ciftlerini alir ve ikinci
climlenin orijinal metindeki bir sonraki ciimle olup olmadigin1 tahmin etmeyi

o0grenmektedir.

d. ELECTRA

ELECTRA, jeneratdr ve ayirict olmak tizere iki transformer modelini egiten yeni bir
on egitim yaklasimidir. ELECTRA modeli, BERT modelinde oldugu gibi girdiyi
maskelemek yerine, degistirilmis belirteg algilama (Replaced Token Detection - RTD)
adi1 verilen yeni bir 6n egitim gorevi kullanmistir ve bu gorevde, bazi belirtegleri kiigiik
bir jenerator agindan orneklenen makul alternatiflerle degistirmistir. Daha sonra,
bozuk belirteclerin orijinal kimliklerini tahmin eden bir model egitmek yerine, bozuk
girdideki her bir belirtecin bir lirete¢ 6rnegiyle degistirilip degistirilmedigini tahmin
etmek igin ayirt edici bir model egitilmistir (Clark, Luong Vd. 2020).

RoBERTa Facebook Al'a gore, BERT modeli énemli 6lciide yetersizdir, bu amacla,
Facebook arastirma ekibi, performansini artirmak i¢in egitim prosediiriinde bir sonraki
dizi tahmini hedefini egitim prosediiriinden ¢ikarmak, egitmek icin daha fazla veri

kullanmak yineleme sayisini artirmak gibi birka¢ degisiklik 6nermistir.

BERT'de %1000 daha fazla veri ve hesaplama giicii ile egitim metodolojisini
gelistirmek icin Facebook arastirma ekibi tarafindan Robustly optimized BERT
(ROBERTa) yaklagimi tanitilmistir. RoOBERTa (Liu, Ott Vd. 2019), BERT'nin 6n
egitiminde NSP gorevi yerine dinamik maskelemeyi tanitmistir. Model ayrica ¢ok
daha blyldk mini partiler (mini batches) ve Ogrenme oranlari ile egitilmistir.
RoBERTa, farkli bir 6n egitim semasina sahip bir belirteg olarak bayt diizeyinde bayt
cifti kodlamasi (byte-level byte-pair- encoding) veya BPE kullanmaktadir.

e. DistilRoBERTa

DistilRoBERTa, RoBERTa modelinin DistiBERT modeliyle ayn1 egitim prosediiriine
sahip ve ROBERTa modelinden iki kat daha hizli ve %35 daha kiiciik olan damitilmis
bir versiyonudur. DistilRoBERTa, DistilBERT'ten daha moderndir ve orijinal
RoBERTa'nin BERT modeline getirdigi mimari iyilestirmeler nedeniyle tavsiye

edilmektedir.
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3.2.Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi, sistemlere acik¢a programlanmadan otomatik olarak 6grenme ve

deneyimden iyilestirme yetenegi saglayan bir yapay zeka uygulamasidir.

Makine 6greniminin 1950'lerde Ingiliz matematik¢i Alan Turing'in yapay zekal
"0grenme makinesini" Onermesiyle gerceklestigi sdylenilmistir. Arthur Samuel ilk
bilgisayar 6grenme programini yazmistir. Onun programi, bir IBM bilgisayarinin
dama oyununda daha uzun siire oynamasini saglamistir. Takip eden yillarda, ¢esitli

makine 6grenimi teknikleri ortaya ¢ikmustir.

Yapay sinir aglari, agirliklandirmalarin yanhis goriindigi "yerel minimum (local
minima)" probleminden mdizdarip olduklarindan, makine 6grenimi arastirmacilari
tarafindan ¢ogunlukla g6z ardi edilmistir.2001 yilinda, bir goriintiideki yiizleri gercek
zamanlt olarak algilamak icin Adaboost adli bir makine 6grenme algoritmasi
gelistirilmistir. Guglii grafik isleme birimleri nihayet pazara girdiginde, sinir aglar
birkac¢ yil daha lehine donmemistir. Donanim destegi ile arastirmacilar, goriintiileri
calistirmak ve islemek icin siiper bilgisayarlar yerine masaiistii bilgisayarlar

kullanabilmistir.

Giderek artan muazzam hacimler ve veri ¢esitliligi, bilgi islem giicline erisim ve satin
alinabilirlik ve yiiksek hizli internet'in kullamilabilirligi nedeniyle son yillarda makine

O6greniminin 6nemi artmaktadir.

Genel olarak, biiyiikk miktarda veri ve ¢ok sayida degisken i¢eren, ancak mevcut bir
formiil veya denklem icermeyen karmasik bir gorevimiz veya problemimiz oldugunda

makine dgrenimini kullanilabilmektedir. Ornegin:

- Yiiz tanima ve konusma tanimada oldugu gibi elle yazilmis kurallar ve
denklemler ¢cok karmasik oldugunda,

- Islem kayitlarindan dolandiricilik tespitinde oldugu gibi, bir gorevin kurallar:
stirekli degistiginde,

- Verilerin dogas1 degismeye devam ettiginde ve programin otomatiklestirilmis
ticaret, enerji talebi tahmini ve aligveris trendlerini tahmin etmede oldugu gibi

uyum saglamasi gerektiginde.
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Makine 6grenimi algoritmalart genellikle denetimli 6grenme, denetimsiz dgrenme,

yar1 denetimli 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olarak kategorize edilmektedir.

Denetimli makine 6grenimi algoritmalari, gelecekteki olaylar1 tahmin etmek igin
etiketli ornekler kullanarak gecmiste 6grenilenleri yeni verilere uygulayabilmektedir.
Buna karsilik, denetimsiz makine 6grenimi algoritmalari, egitmek i¢in kullanilan
bilgiler siiflandiriimadiginda veya etiketlenmediginde kullanilmaktadir. Denetimsiz
O0grenme, sistemlerin etiketlenmemis verilerden gizli bir yapiyr tanimlamak ig¢in bir

islevi nasil ¢ikardigini incelemektedir.

Yar1 denetimli makine 6grenimi algoritmalari, egitim i¢in hem etiketli hem de etiketsiz
verileri kullanmaktadir.

Pekistirmeli (ya da Gliglendirme) makine 6grenimi algoritmalari, eylemler lireterek ve
hatalar1 veya ddiilleri kesfederek cevresiyle etkilesime giren bir 6grenme yontemidir.
Deneme yanilma arastirmasi ve gecikmeli 6diil, pekistirmeli 6grenmenin en belirgin

ozellikleridir.

Denetimli 6grenme, makine 6grenimi modelleri gelistirmek i¢in siniflandirma ve
regresyon tekniklerini kullanmaktadir. Siiflandirma teknikleri, 6rnegin bir e-postanin
gercek mi yoksa spam mi oldugu gibi ayn tepkileri tahmin etmektedir. Tersine,
Regresyon teknikleri, o6rnegin sicakliktaki degisiklikler veya gilic talebindeki

dalgalanmalar gibi strekli tepkileri tahmin etmektedir.

Siniflandirma gerceklestirmek i¢in yaygin algoritmalar arasinda destek vektor
makinesi (SVM), artirilmis ve torbalanmis karar agaglari, k-en yakin komsu, Naive

Bayes, diskriminant analizi, lojistik regresyon ve sinir aglar1 bulunmaktadir.

Yaygin kullanilan regresyon algoritmalari, lineer model, lineer olmayan model,
diizenlilestirme, adim adim regresyon, artiritlmis ve torbalanmis karar agaglari, sinir

aglar1 ve uyarlanabilir ndro-bulanik 6grenmeyi igermektedir.

Ote yandan, kiimeleme en yaygin denetimsiz 6grenme teknigidir. Verilerdeki gizli
kaliplart veya gruplamalar1 bulmak icin kesifsel veri analizi i¢in kullanilmaktadir.
Kiimeleme gerceklestirmek icin yaygin algoritmalar arasinda k-means ve k-medoids,

hiyerarsik kiimeleme, Gauss karisim modelleri, gizli Markov modelleri, kendi kendini
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organize eden haritalar, bulanik fuzzy c-means kiimeleme ve ¢ikarici (subtractive)
kiimeleme bulunmaktadir.

Bu calismada Naive Bayes ve lineer regresyon siniflandiricilart kullanildigindan, bu
modellerin ana teorisini ve formiilasyonunu agiklamak i¢in bunlardan kisaca

bahsedilecektir.

3.2.1. Cahsmada Kullamlan Makine Ogrenme Siiflandiricilar
a. Naive Bayes Simiflandirici

Naive Bayes siniflandirici, smiflandirma igin iiretken bir modeldir. Naive Bayes

siiflandiricilari, Bayes teoremine dayanmaktadir.

Bayes teoremi, istatistiksel niceliklerin kosullu olasiliklart arasindaki iligkiyi
tanmimlayan bir denklemdir. On bilgimiz gz éniine alindiginda, belirli bir sinifa ait bir
veri pargasinin olasiligini hesaplayabilmemiz i¢in bir yontem sunmaktadir.
Bayes Teoremi su sekilde ifade edilmektedir:

P(sinif|veri) = (P(veri|smnf) * P(snif)) / P(veri) (3.6)

Burada P(sinif|veri), saglanan veri verilen sinifin olasiligidir.

Bayes smiflandirmasinda, P(L | 6zellikler) olarak yazabilecegimiz, gdzlenen bazi
ozellikler verilen bir etiketin olasiligin1 bulmakla ilgilenilmektedir. Bayes teoremi bize
bunu daha dogrudan hesaplayabilecegimiz miktarlar cinsinden nasil ifade edecegimizi

sOylemektedir:
P(L| ozellikler) = P(dzellikler| L)P (L) P (&zellikler) (3.7)

Iki etiket L1 ve L2 i¢in iki etiket arasinda karar vermek igin her bir etiket icin sonsal

olasiliklarin oran1 asagidaki gibi hesaplanmalidir:

P(L1 | 6zellikler)P(L2 | dzellikler)=P(dzellikler | L1)P(6zellikler | L2)P(L1)P(L2) (3.8)
e Naive Bayes Simiflandiric Tiirleri:
- Cok terimli Naive Bayes:

Cok terimli Naive Bayes, c¢ogunlukla belge siniflandirma problemi igin

kullanilmaktadir, yani bir belgenin spor, siyaset, teknoloji vb. kategorisine ait olup
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olmadigi. Siniflandirict tarafindan kullanilan 6zellikler/tahminler, belgede bulunan

kelimelerin sikligidir.

- Bernoulli Naive Bayes:

Bernoulli Naive Bayes, ¢cok terimli Naive Bayes’e benzer, ancak tahmin ediciler boole
degiskenleridir. Siif degiskenini tahmin etmek i¢in kullandigimiz parametreler
Ornegin, metinde bir kelime olup olmadig1 gibi yalnizca evet veya hayir degerlerini

almaktadir.

- Gauss Naive Bayes

Tahminciler siirekli bir deger aldiginda ve ayrik olmadiginda, bu degerlerin bir Gauss

dagilimindan 6rneklendigini varsayilmaktadir.
e Naive Bayes Egitimi
Naive Bayes'i egitmek kolaydir. Egitim siireci iki nicelik ¢ikarmaktadir.

e Tim smiflar Cm€[Cy1,Ca,...,Cm] i¢in P(Cn) .
e Tim ozellikler xh€[X1,X2,...,xn] i¢in , tiim smiflar Cm€[Cy,Co,...,Cvm]
icin, P(Xn|Cm).

Cmye ait egitim 6rneklerinin sayisi1

P(Cm) = (3.9)

Toplam egitim 6rnegi sayisi

P(Xn|Cm)'nin hesaplanmasi, eldeki siniflandirma gorevi igin kullanilan belirli tek

degiskenli modele baglidir. Burada farkli durumlarla karsilasabilmektedir:

1- Siniflandirma ikili 6zellikler igermekteyse (0 veya 1'e esit karsilik gelen

ozellik)
Cm sinifinda xn=1 olan egitim 6rneklerinin sayisi
P(Xn=1 | Cm)= gv. o Y (3-10)
Cm sinifinin toplam egitim 6rnegi sayisi
Cm smifinda xn=0 olan egitim 6rnegi sayisi
P(xn= 0|Cm) = B e 2 (3.11)

Cm siifinin toplam egitim érnegisayisi

Degisken, birbirini dislayan iki degerden yalnizca birini alabileceginden, P (xn=
1|Cm) = 1 — P(xn= 0|Cm) bu nedenle, bu genellikle yalnizca basari olasiligini

ogrenerek tek degiskenli bir Bernoulli dagilimi olarak uygulanabilmektedir.
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2-

3-

Siniflandirma, Kategorik oOzellikleri igermekteyse, yukaridaki Bernolli
dagilimi, ¢ok terimli bir dagilimla degistirilmektedir. Bu durumda, her olas1

Xn= v degeri i¢in olasiliklar su sekilde hesaplanmaktadir:

Cm sinifinda xn=v ile egitim 6rneklerinin sayisi
P(xn= V|Cm) = g Y (3.12)

Cm sinifinin toplam egitim 6rnegi sayisi
Smiflandirma Siirekli 6zellikleri igermekteyse, Gauss dagilimi veya diizgiin
dagilim gibi P(xn|Cm) olasiligini modellemek i¢in uygun bir siirekli dagilim

kullanilmaktadir.

Naive Bayes siniflandiricisi neden kullanilmistir?

Naive Bayes siniflandiricisinin baslica avantajlart asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir:

Naive Bayes, bir veri kiimesi sinifin1 tahmin etmek icin hizli ve kolay makine
Ogrenme algoritmalarindan biridir,

Ikili ve Cok Sinifli Siniflandirmalar i¢in kullanilabilmektedir,

Diger Algoritmalara kiyasla Cok simifli tahminlerde iyi performans
gostermektedir,

Metin siiflandirma problemleri i¢in en populer secimdir.

Buna karsilik, Naive Bayes, tiim 06zelliklerin bagimsiz veya iliskisiz oldugunu

varsaydigindan, ozellikler arasindaki iliskiyi 6grenememektedir.

b. Dogrusal Regresyon

e Regresyon

Regresyon, bagimsiz tahmin edicilere dayali bir hedef degeri modelleme yontemidir.

Bu yontem daha ¢ok degiskenler arasindaki neden-sonug iligkisini tahmin etmek ve

bulmak i¢in kullanilmaktadir. Regresyon teknikleri cogunlukla bagimsiz degiskenlerin

sayisina ve bagimsiz ve bagiml degiskenler arasindaki iliskinin tiiriine gore farklilik

gostermektedir.

Dogrusallik: Y bagimli degiskeninin bagimsiz degiskenlerle dogrusal olarak iliskili

olmasi gerektigini belirtmektedir.
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Bu nedenle, Dogrusal Regresyon, modelin bagimsiz ve bagimli degisken arasinda en
uygun dogrusal ¢izgiyi buldugu, yani bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki
dogrusal iliskiyi buldugu denetimli Makine Ogrenimi modelidir. iki tip Basit Dogrusal

Regresyon ve Coklu Dogrusal Regresyon igermektedir.

Basit Dogrusal Regresyon, yalnizca bir bagimsiz degiskenin bulundugu ve modelin
bagimli degiskenle dogrusal iliskisini bulmasi gerektigi yerdir. Oysa Coklu Dogrusal

Regresyonda modelin iligkiyi bulmasi i¢in birden fazla bagimsiz degisken vardir.

Sekil 3.5 Dogrusal Regresyon
Basit Dogrusal Regresyon denklemi:
y =Db, +b X (3.13)

bo kesisim, by katsay1 veya egim, x bagimsiz degisken ve Y bagimli degiskendir.
Coklu Dogrusal Regresyon denklemi ise:
y = bot+bixi1+bax2+b3xs+ -+ + bnxn (3.14)

bo kesme noktasi oldugunda, b1, b2, b3, bs,...,bn bagimsiz  xi, X2, X3, X4..., Xn

degiskenlerinin katsayilar1 veya egimleridir ve Y bagimli degiskendir.

Dogrusal regresyon algoritmasinin amact, bo Ve b1 i¢in en iyi degerleri bulmaktir. Bunu
elde etmek igin Maliyet Fonksiyonuna ihtiyacimiz vardir. Maliyet fonksiyonu, veri
noktalar1 i¢in en uygun c¢izgiyi saglayacak olan bo ve by i¢in mimkin olan en iyi
degerleri bulmamiza yardimci olmaktadir. Bunu basarmak i¢in tahmin edilen deger ile

gercek deger arasindaki hatayi en aza indirilmelidir.
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J== X" (predi—y)? (3.15)

n

Onceki fonksiyonda, hata farkinin karesini alinmaktadir ve tiim veri noktalarinin
toplamini alinmaktadir ve bu degeri toplam veri noktasi sayisina bolinmektedir. Bu,
tiim veri noktalari lizerinde ortalama kare hatasi saglamaktadir. Bu nedenle, bu maliyet
fonksiyonu, Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error /MSE) islevi olarak da
bilinmektedir.

3.3.Derin Ogrenme

Derin sinirsel 6grenme veya derin sinir ag1 olarak da bilinen derin 6grenme, yapay
sinir aglar1 ad1 verilen beynin yapist ve islevinden ilham alan algoritmalarla ilgili
makine 6greniminin bir alt alanidir.

Derin 6grenmedeki "derin" kelimesi, agda ikiden ¢ok katmanm kullanimini ifade
etmektedir. Derin 6grenmedeki her seviye, girdi verilerini biraz daha soyut ve bilesik

bir temsile doniistiirmeyi 6grenmektedir.

Bir ag ii¢ tiir katmana sahip olabilmektedir: etki alanindan ham girdi alan girdi
katmanlari, baska bir katmandan girdi alip ¢iktiyr bagka bir katmana ileten gizli

katmanlar ve bir tahminde bulunan ¢ikt1 katmanlaridir.
3.3.1.Neden Derin Ogrenme?

Son birkag¢ yilda yapay sinir aglar1 alanindaki biiylik atilimlar, sirketleri yapay zeka
stratejilerinin bir pargasi olarak derin 6grenme ¢oziimlerini uygulamaya ittiginden,

derin 6grenme bugiin ¢cok popiiler hale gelmistir.

Derin 6grenmenin biiyiik bir avantaji ve neden popiiler hale geldigini anlamanin

onemli bir pargasi, ¢ok bilylik miktarda veri tarafindan desteklenmesidir.

Ayrica, Geleneksel Makine dgrenimi tekniklerinde, uygulanan 6zelliklerin ¢cogunun
bir alan uzman1 tarafindan tanimlanmasi gerekmektedir. Ote yandan, Derin Ogrenme
algoritmalari, verilerden artimli bir sekilde iist diizey oOzellikleri 68renmeye
calismaktadir. Bu, alan uzmanligi ve temel Ozellik ¢ikarma ihtiyacin1 ortadan

kaldirmaktadir.
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Derin Ogrenme, gelencksel Makine Ogrenimi algoritmalarmin aksine iist diizey

makineler gerektirmektedir.

Derin Ogrenme ve Makine Ogrenimi teknigi arasindaki bir diger dnemli fark, problem
¢6zme yaklasimidir. Derin Ogrenme teknikleri, sorunu ugtan uca ¢dzme egilimindedir,
ancak Makine 6grenimi teknikleri, problem ifadelerinin 6nce ¢6ziilmesi igin farkli
parcalara ayrilmasina ve ardindan sonuglarinin son asamada birlestirilmesine ihtiyag

duymaktadir.
3.3.2.Derin Ogrenme ne Zaman Kullanihr veya Kullamlmaz?

e Derin Ogrenme, veri boyutunun bilyiik ve gesitliligin fazla oldugu durumlarda
etkindir. Ancak kicik veri boyutuyla geleneksel Makine Ogrenimi
algoritmalari tercih edilmektedir,

e Derin Ogrenme tekniklerinin makul siirede egitilmesi i¢in iist diizey islem giicii
ve yazilim altyapisina sahip olmasi gerekmektedir,

o Ogzellik i¢ gdzlemi i¢in alan anlama eksikligi oldugunda kullanilmaktadir,

e (Goriinti siiflandirma, dogal dil isleme ve konusma tanima gibi karmasik

sorunlar1 ele alirken tercih edilmektedir.
3.3.3.Derin Ogrenmede Temel Kavramlar

3.3.3.1. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu, derin 6grenme modelinin en 6nemli parametrelerinden biridir.
Agin degiskenleri arasindaki her tiirlii stirekli ve karmasik iligkiyi 6grenmek ve tahmin
etmek icin kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu, ¢iktiyr belirlemek icin bir sinir
agmin ¢ikt1 ucuna eklenmektedir. Aktivasyon fonksiyonunun se¢imi, sinir aginin
kapasitesi ve performansi iizerinde biiyiikk bir etkiye sahiptir. Ornegin, gizli
katmandaki aktivasyon fonksiyonunun se¢imi, ag modelinin egitim veri setini ne kadar
1yi 6grendigini kontrol ederken, ¢ikt1 katmanindaki aktivasyon fonksiyonunun se¢imi,
modelin yapabilecegi tahminlerin tirinii tanimlayacaktir. Logistic (Sigmoid),
Hyperbolic Tangent (Tanh),ve Rectified Linear Activation (ReLU) gizli katmanda
kullanilan en popller aktivasyon fonksiyonlaridir. Ote yandan ¢ikis katmaninda
kullanilan Lineer, Logistic (Sigmoid) ve Softmax olmak fonksiyonlari en sik tercin

edilenlerdir.
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a. Dogrusal Fonksiyon (Linear function)

Dogrusal fonksiyon girdilerini sabit bir ¢arpanla ¢arpan tek bir satir1 temsil

etmektedir. Dogrusal bir fonksiyon asagidaki forma sahiptir:

y=fkx) =a+ bx (3.16)

linear(x)
=)

S 1 1 |r
4 i_n_a |
=3 Sos g
2 | =] = ot
2] S04 g
1] 0.2 -U-Sl‘
0 0 -1k

5 0 5 - 5 0

X X

(a) (c)

Sekil 3.7 Dogrusal olmayan fonksiyonlari(Carson, Chakshu Vd. 2020)

a) ReLu aktivasyon fonksiyonu; (b) lojistik (sigmoid) aktivasyon fonksiyonu ve (c) tanh aktivasyon

fonksiyonu

b. Dogrusal Olmayan Fonksiyonlari

¢ Sigmoid Fonksiyonu:

Sigmoidal egri veya lojistik fonksiyon olarak da adlandirilan sigmoid fonksiyonu, 0
ile 1 araliginda S seklinde bir egriye sahip fonksiyondur, ve asagidaki denklemi ile

tanimlanmistir

f() = o= (3.17)
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e Hiperbolik Tanjant (tanh)
Hiperbolik tanjant -1 ila 1 araligina sahip S-sekilli egriyi ifade etmektedir.
Matematiksel tanimi1 asagidaki denklemi ile verilmektedir.

sin(x) _e"—e”*

tanh (x) = =
anh (x) cos(x) e +e™”

(3.18)

¢ Rectified Linear Unit (ReLU)
Giris degeri set degerinden kiigiik oldugunda 0 veren ve girisin set degerinden biiyiik
olmast durumunda dogrusal kat veren tek noktali bir fonksiyondur: Matematiksel

ifadesi
f(x) = max (0,x) (3.19)
benklemi ile verilir. Burada x bir ndronun girdisidir.

e Softmax Fonksiyonu

Softmax fonksiyonu asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

xi

y(xi) = Zeexi (3.20)

Burada x, ¢iktilarin bir vektoriidiir.

3.3.3.2. Kayip Fonksiyonlari

Genellikle, sinir aglar ile hatay1 en aza indirmeye calisgilmaktadir. Bu nedenle, amag
fonksiyonu genellikle bir maliyet fonksiyonu veya bir kayip fonksiyonu olarak
adlandirilmaktadir ve kayip fonksiyonu tarafindan hesaplanan deger “kayip” olarak

adlandirilmaktadir.

Bir sinir agindaki bir dizi agirliklarin hatasini tahmin etmek icin kullanilabilecek

birgok fonksiyon vardir.
o Kayip fonksiyon tirleri

Gilinlimiizde en sik kullanilan kayip fonksiyonlar1 arasinda Ortalama kare hatasi,

Olabilirlik kayki ve Log kayb1 bulunmaktadir. Bunlar1 kisaca detalandiralim.
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a. Ortalama kare hatas1 (Mean squared error /MSE)

Ortalama kare hatast (MSE), temel kayip fonksiyonlarindandir. Anlasilmasi ve
uygulanmasi kolaydir ve genellikle olduke¢a iyi ¢alismaktadir. Ortalama kare hatasini
hesaplamak icin, tahminler ve gercek degerler arasindaki farkin karesinin ortalamasi
alinmaktadir.

b. Olabilirlik kaybi (Likelihood loss)

Olabilirlik kayip fonksiyonu da nispeten basittir ve siniflandirma problemlerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Fonksiyon, her girdi 6rnegi i¢in tahmin edilen olasilig
almaktadir ve bunlar1 garpmaktadir. Cikti tam olarak insan tarafindan yorumlanabilir

olmasa da modelleri karsilastirmak i¢in kullaniglidir.
X1, X2, ..., Xn'nin bir ortak yogunluk fonksiyonu f (X1, X, ..., Xn|6) olsun.
Verilen X1 = x1, X2 = x2, .., Xn = xn g0zlenmektedir,
0 fonksiyonu olabilirlik fonksiyonudur olarak su sekilde tanimlanmaktadir:
L(0) = L(0|xq1,X3,...,X,) = f(X1,X3,...,X,]0) (3.21)

Maksimum Olabilirlik Tahmini, yogunluk tahmini problemini ¢ézmek i¢in olasiliksal
bir ¢ercevedir. Gozlenen verileri en 1yi aciklayan olasilik dagilimini ve parametreleri
bulmak icin bir olabilirlik fonksiyonunu maksimize etmeyi icermektedir. Model
parametreleri bulmanin bir optimizasyon problemi olarak ¢ergevelenebilecegi, makine

Ogreniminde tahmine dayali modelleme i¢in bir ¢erceve saglamaktadir.

Maksimum olabilirlik ¢ercevesi altinda, iki olasilik dagilimi arasindaki hata, gapraz

entropi kullanilarak 6l¢iilmektedir.
c. Log Kaybi (Cross Entropy Loss)

Log kaybi ya da capraz entropi kaybi, siniflandirma problemlerinde de siklikla

kullanilan bir kayip fonksiyonudur.

Capraz entropi, P ve Q'dan gelen olaylarin olasiliklar1 kullanilarak asagidaki gibi

hesaplanabilmektedir:
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H(P,Q) =Y P(x)log(Q(x)) (3.22)

xeX

Bu, logaritmalarla olabilirlik fonksiyonunun basit bir modifikasyonudur.

—ylog(p) + (1 —y) log(1 —p)) (3.23)
3.3.3.3. Asir1 Uyum Sorunu

Bir modelin egitim verilerine tamamen uymaya ¢alistig1 ve sonunda veri kaliplarini,
giiriiltli ve rastgele dalgalanmalar1 ezberledigi derin 6grenme algoritmalarinda yaygin

bir sorundur.

Model yiksek bir varyansa sahip oldugunda, yani model egitim verilerinde iyi
performans gosterdiginde ancak degerlendirme setinde kotii performans gosterdiginde

asir1 uyum olugmaktadir.

Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in, kayip fonksiyonuna bir penalti ekleyerek asiri
uymay1 azaltmak icin diizenlilestirme kullanilmaktadir. Bu penalti eklenerek model,

birbirine bagh 6zellik agirliklar1 kiimesini 6grenmeyecek sekilde egitilmektedir.

3.3.3.4. Birakma (Dropout)

"Birakma /dropout” Sinir aglarinda noronlar arasinda birbirine bagli 6grenmeyi
azaltmaya yardimci olan bir diizenleme yaklagimidir."Birakma terimi, bir sinir
agidaki noronlarin ¢ikarilmasi anlamma gelmektedir, burada bir birakma katmani,
egitim siireci sirasinda sinir agindan rastgele bir sekilde diiserek modelin boyutunun
kiglUlmesine de neden olmaktadir. Ayrica, asirt uyum probleminin etkisinin

azalmasina da yardimci olur.

3.8.a.Birakma islemi olmadan 3.8.b.Birakma isleminden sonra
standart sinir ag1

Sekil 3.8 Birakam islemi(Ha, Tran Vd. 2019)
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3.3.3.5.Veri Buyitme

Asirt uyum sorununun yaygin olarak meydana gelmesini 6nlemek i¢in iki yontem

uygulanabilmektedir, diizenleme (regularization) veya daha fazla veri ile egitim.

Veri kiimesinin boyutu kii¢iik oldugunda ve daha fazla 6rnek bulunmadiginda, bu

durumda Veri Biyitme (Data augmentation/DA) kullanigl hale gelmektedir.

Wikipedia'ya gore veri blyutme “halihazirda var olan verilerin biraz degistirilmis
kopyalar1 veya mevcut verilerden yeni olusturulmus sentetik veriler ekleyerek veri

miktarini artirmak i¢in kullanilan teknikler” bi¢gimindedir."

Veri biiyiitme, veri kiimelerini egitmek i¢in yeni ve farkli 6rnekler olusturarak makine

0grenimi modellerinin performansini ve sonuglarini iyilestirmek i¢in yararhidir.
o Veri Buyutme teknikleri

Goriintii tanima ve dogal dil isleme igin veri biiylitmede klasik ve gelismis teknikler

vardir. Veri biiyiitme i¢in klasik goriintii isleme faaliyetleri sunlardir:

Dolgu (padding), rastgele dondiirme, yeniden Olceklendirme, dikey ve yatay cevirme,
kirpma, yakinlastirma, koyulastirma ve parlaklastirma/renk degistirme, gri tonlama,

kontrast1 degistirme, giiriiltii ekleme ve rastgele silme.
NLP'de veri biiyiitme i¢in yaygin yontemler sunlardir:

- Kolay Veri Gelistirme ( Easy Data Augmentation/EDA) islemleri: esanlamli
degistirme, sozciik ekleme, s6zciik degistirme ve sdzcuk silme gibi islemler.

- Geri geviri.

- Baglamsallastirilmis  sozclik  yerlestirmeleri  (Contextualized  word

embeddings).
3.3.3.6. Ogrenme oram diisiisii (Learning rate decay):

Ogrenme oran1, modelin probleme ne kadar hizli uyarlandigin1 kontrol eden bir hiper
parametredir. Baska bir deyisle, model agirliklar: her degistirildiginde tahmin edilen
hataya yanit olarak modelin ne kadar degisiklik yasadigini kontrol etmektedir.
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Daha kiiciik 6grenme oranlari, her giincellemenin agirliklarinda yapilan daha kiiciik
degisiklikler goz oniine alindiginda daha fazla egitim donemi gerektirirken, daha
biiylik 6grenme oranlar1 hizli degisikliklerle sonuclanir ve daha az egitim donemi

gerektirmektedir.

Bir 6grenme orani belirlerken, yakinsama ve agsma orani arasinda bir denge vardir.
Ogrenme orani ¢ok biiyiikse, modelin ¢ok hizl1 bir sekilde optimal olmayan bir ¢dziime
yakinsamasina neden olabilirken, 6grenme oranmi1 ¢ok kii¢likse siirecin tikanmasina

neden olabilmektedir.

Ogrenme oran1 azalma yontemi (6grenme orani tavlama veya uyarlamali dgrenme
oranlar1 olarak da adlandirilmaktadir), performansi artirmak ve egitim siiresini

azaltmak i¢in 6grenme oranini uyarlama siirecidir.

Augmented image

Original image

100 100
200 200
300 | 300

0 100 200 300 400 0 100 200 300 400

0 Original image 0 Augmented image
100 100
200 200
300 | 300

0 100 200 300 400 0 100 200 300 400

Original image Augmented image

100
200

| 300
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400

Sekil 3.9 Veri bilyiitme 6rnegi - goriintiiniin kontrastin1 degistirme

(Kaynak: https://www.tensorflow.org/tutorials/images/data_augmentation)
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3.3.3.7. Transfer Ogrenimi

Transfer Ogrenimi, Onceden egitilmis bir modelden o6zellik temsillerinden
yararlanmakla ilgilidir, bu nedenle sifirdan yeni bir model egitmeye gerek yoktur.
Onceden egitilmis modeller genellikle belirli bir alanda standart bir kiyaslama olan
genis veri kiimeleri iizerinde egitilmektedir. Daha sonra modellerden elde edilen

agirliklar bagka gorevlerde tekrar kullanilabilmektedir.
3.3.3.8. Sifirdan egitim (Training from scratch):

Bu yontem, bir gelistiricinin biiylik bir etiketli veri seti toplamasini1 ve 6zellikleri ve
modeli 6grenebilen bir a§ mimarisi yapilandirmasini gerektirmektedir.

Bu teknik 6zellikle yeni uygulamalarin yani sira ¢ok sayida ¢ikti kategorisine sahip
uygulamalar igin kullanighidir. Bununla birlikte, bu yaklasim, egitimin giinler veya
haftalar siirmesine neden olan biiyiik miktarda veri gerektirdiginden daha az yaygin

bir yaklagimdir.

3.3.3.9. Stokastik Gradyan inisi (Stochastic gradient descent)

Stokastik gardyan inisi, uygun diizgiinliikk 6zelliklerine sahip bir amag¢ fonksiyonunu

optimize etmek icin yinelemeli bir yontemdir.

Gradyan, bir yiizeyin egimi anlamina gelmektedir. Yani gardyan inisi, kelimenin tam
anlamiyla, o yiizeydeki en al¢ak noktaya ulagsmak icin bir yokustan asagi inmek
anlamina gelmektedir. Bu nedenle, gradyan inisi, bir fonksiyon iizerindeki rastgele bir
noktadan baglayan ve o fonksiyonun en alt noktasina ulasana kadar kademeli olarak
egiminden asagi inen yinelemeli bir algoritma olarak tanimlanabilmektedir. Genel
fikir, rastgele bir nokta ile baslamak ve bu noktay1 her yinelemede giincellemenin bir
yolunu bulmaktir, 6yle ki egimi indirilmektedir. Algoritma asagidaki adimlari

icermektedir:

1. Her parametreye/ozellige gore amag¢ fonksiyonunun egimini bulun. Bagka bir
deyisle, fonksiyonun gradyanini hesaplayin.

2. Parametreler i¢in rastgele bir baslangic degeri segin.

3. Parametre degerlerini takarak gradyan iglevini giincelleyin.

4. Her bir ozellik i¢cin adim boyutlarini su sekilde hesaplaymn: adim boyutu = gradyan

* ogrenme orant.
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5. Yeni parametreleri su sekilde hesaplayin: yeni params = eski params - adim boyutu

6. Gradyan neredeyse 0 olana kadar 3 ila 5 arasindaki adimlar tekrarlayin.

Genel olarak, ii¢ tiir Gradyan Inisi vardir:
- Toplu Gradyan Inisi

- Stokastik Gradyan Inisi

- Mini toplu Gradyan Inisi

Gradyan inis algoritmasinin, algoritmanin her yinelemesi i¢in yaptigimiz biyiik
miktarda hesaplama gibi bazi dezavantajlar1 vardir. Biiyiik veri kiimesini islerken
gerceklestirilmesi hesaplama agisindan ¢ok pahali hale gelmektedir. Stokastik gradyan
inis (SGD) algoritmasi, her yineleme i¢in tiim veri kiimesi yerine rastgele birkag 6rnek
secerek sorunu ¢dzmektedir. Ornek rastgele karigtirilmaktadir ve yinelemeyi
gerceklestirmek icin secilmektedir. Dolayisiyla, SGD'de, tiim orneklerin maliyet
fonksiyonunun gradyaninin toplami yerine, her yinelemede tek bir 6rnegin maliyet

fonksiyonunun gradyanini bulunmaktadir.

Ote yandan, her yineleme igin veri kiimesinden yalnizca bir &rnek rastgele
se¢ildiginden, minimuma ulagmak i¢in algoritmanin izledigi yol genellikle tipik
Gradient Descent algoritmasindan daha giirtiltiiliidiir. Ve minimuma ulasmak icin

genellikle daha fazla yineleme gerekmektedir.

Modeller, dogrudan yeni gorevler iizerinde tahminlerde bulunmak ig¢in
kullanilabilmekte veya yeni bir modelin egitim slrecine entegre edilebilmektedir.

Bu yontem digerlerinden ¢ok daha az veri gerektirme avantajina sahiptir, bunun
yaninda dnceden egitilmis modelleri yeni bir modele dahil etmek daha diisiik egitim

stiresi ve daha diisiik genelleme hatas1 saglamaktadir.
3.3.3.10. Adam optimizasyon algoritmasi

Adam optimizasyon algoritmasi, bilgisayar vizyonu ve dogal dil islemede derin
O0grenme uygulamalar1 i¢in son zamanlarda daha genis bir sekilde benimsendigini
goren stokastik gradyan inisinin bir uzantisidir. OpenAl'den Diederik Kingma ve
Toronto Universitesi'nden Jimmy Ba tarafindan 2015 ICLR “Adam: Stokastik

Optimizasyon I¢in Bir Yéntem” makalelerinde sunulmustur (Kingma ve Ba 2014).

Adam algoritmasinin baslica avantajlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir:
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- Uygulamasi kolaydir.

- Hesaplama agisindan verimlidir.

- Klcik bellek gereksinimi.

- Degradelerin degismezden ¢apraza yeniden Ol¢eklenmesi.

- Veri ve/veya parametreler agisindan biiyiik problemler i¢in ¢ok uygundur.

- Duragan olmayan amaglar i¢in uygundur.

- Cok giiriiltiilii/veya seyrek egimli problemler i¢in uygundur.

- Hiper-parametrelerin sezgisel yorumu vardir ve genellikle ¢ok az ayarlama gerektirir.

Stokastik gradyan inisi, tim agirlik giincellemeleri i¢in tek bir 6grenme oranini
korumaktadir ve egitim sirasinda 6grenme orani degismemektedir. Ote yandan, Adam
algoritmasinda her ag agirligi icin bir 6grenme oranit korunmaktadir ve 6grenme

gelistikce ayr1 ayr1 uyarlanmaktadir.

e Adam Yapilandirma Parametreleri

« alfa. Ayrica 6grenme orani veya adim boyutu olarak da adlandirilmaktadir.
Agirliklarin giincellendigi oran. Daha biiyiik degerler, oran gilincellenmeden 6nce daha
hizli ilk 6grenmeyle sonuglanmaktadir. Daha kiiciik degerler, egitim sirasinda

O0grenmeyi yavaslatmaktadir.
« betal. ilk an tahminleri igin tstel bozulma oranidur.

* beta2. ikinci an tahminleri igin iistel bozulma orani. NLP ve bilgisayarla gdrme
problemleri gibi Seyrek gradyanli problemlerde bu deger 1.0'a yakin olarak

ayarlanmalidir.

* epsilon. Uygulamada sifira boliinmeyi 6nlemek igin ¢ok kiigiik bir sayidir (6rnegin
10E-8).

Orijinal makalede Adam, Sekil 3'te goriilebilecegi gibi yakinsamanin teorik analizin

beklentilerini karsiladigini gostermek ic¢in ampirik olarak gosterilmistir. Adam,
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MNIST rakam tanima ve IMDB duygu analizi veri kiimeleri, MNIST veri kiimesinde
bir Cok Katmanli Perceptron algoritmas1 ve CIFAR-10 goriintii tanima veri kiimesinde

Evrisimli Sinir Aglar1 uygulanmastir.

Yazarlar su sonuca varmiglardir: "Biiyiilk modeller ve veri kiimeleri kullanarak
Adam'in pratik derin 6grenme problemlerini verimli bir sekilde ¢dzebilecegini

gosteriyoruz" (Kingma ve Ba 2014).

3.3.3.11.Batch boyutu ve Epoch

Batch boyutu ve Epoch sayisi bir tam sayidir ve 6grenme algoritmasi i¢in en 6nemli

hiper parametreleri temsil etmektedir.

Batch boyutu, model giincellenmeden once islenen numune sayisidir. Epoch sayisi,

O0grenme algoritmasinin tiim egitim veri kiimesi boyunca c¢alisacagi sayiy1 tanimlayan

bir hiper parametredir.

Bir batchin boyutu, egitim veri setindeki numunelerin sayisindan veya bire esit veya
daha biiyiik olmalidir. Dénemlerin sayisi, bir ile sonsuz arasinda bir tamsay1 degerine

ayarlanabilmektedir.

207 MNIST Multilayer Neural Network + dropout

— AdaGrad

——  RMSProp

—— SGDNesterov
AdaDelta

—  Adam
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terations over entwre dataset

Sekil 3.10 Adam'in Cok Katmanli Algilayict Egitimini Diger Optimizasyon

Algoritmalartyla Karsilagtirilmas: (Kingma ve Ba 2014)
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3.3.3.12. Hiper parametreler ayarlama (hyper parameters tuning)

Hiper parametrelerin, derin 6grenme modellerinin performansi lizerinde dogrudan
etkisi vardir. Bu nedenle, tistiin performans elde etmek icin bu parametreleri optimize
etmek onemlidir. Hiper parametreleri optimize etmek i¢in en yaygin stratejiler (Grid
Search), Rastgele Arama (Random Search), Bayes Optimizasyonu (Bayesian
Optimization), Gradyan Tabanli Optimizasyon (Gradient-Based Optimization), ve

Evrimsel Optimizasyon'dur (Evolutionary Optimization).

3.3.4. Derin Ogrenme Algoritmas1 Turleri

Derin 6grenmede farkli modeller vardir. Asagida en 6nemlileri incelenecektir:
3.3.4.1. Klasik Sinir Aglan

Tam Baglantili Sinir Aglar1 (Fully connected neural networks/FCNN'ler) olarak da
bilinmektedir, genellikle noronlarin siirekli katmana bagli oldugu ¢ok katmanl
algilayicilart tarafindan tanimlanmaktadir. Bu, bir katmandaki tiim diigiimlerin veya
noronlarin bir sonraki katmandaki noronlara bagli oldugu anlamina gelmektedir. Tam
baglantili aglarin en biiyiikk avantaji, "yapidan bagimsiz" olmalaridir. Yani, girdi
hakkinda 6zel bir varsayimda bulunulmasma gerek yoktur. Bu onu ¢ok genis bir
sekilde uygulanabilir kilmaktadir, ancak bu aglarin performansi, bir problem alaninin
yapisina ayarlanmis 6zel amacgli aglarin performansindan daha zayiftir. Model ¢
fonksiyon i¢ermektedir: dogrusal fonksiyon, sigmoid fonksiyon ve hiperbolik tanjant

fonksiyonudur.

-/
Girdi katmani Gizli katmanlar : cikti katmani

Sekil 3.11 Tam baglantili sinir ag1
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3.3.4.2. Convolutional Neural Networks (Evrisimli Sinir Aglar)

Bir evrisimsel sinir ag1 (CNN veya ConvNet), katmanlarindan en az birinde genel
matris ¢arpimi yerine evrisim adi verilen matematiksel bir iglemi kullanan bir derin

sinir ag1 sinifidir.

Bir ConvNet'te gereken On isleme, minimum On isleme gerektirecek sekilde
tasarlanmis ¢ok katmanli algilayicilarin bir varyasyonunu kullandigindan, diger

siniflandirma algoritmalarina kiyasla ¢cok daha diistiktiir.

Gorunti ve gorintl olmayan verilerde uzmanlasmak ic¢in en verimli esnek
modellerden biri olarak kabul edilebilmektedir.
ConvNet mimarilerini olusturmak i¢in ii¢ ana katman tiiri kullanilmaktadir:

Convolutional (Evrisim) katmani, Pooling katman1 ve tam baglantili katmandir.

a. Evrisim Katmani

Girdiden cesitli 6zellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilan ilk katmandir.

Evrisimin matematiksel islemi, girdi ile belirli bir MxM boyutundaki bir filtre arasinda
gerceklestirilmektedir.Filtreyi girisin (resim veya metin) iizerine kaydirarak, filtrenin
boyutuna (MxM) gore filtre ile giris goriintiisiiniin boliimleri arasinda nokta ¢arpimi
alinmaktadir.Bir Evrisim Katmani, bir pooling Katmani tarafindan takip edilmektedir.

b. Pooling Katmam

Bu katmanin birincil amaci, hesaplama maliyetlerini azaltmak ic¢in kivrimli 6zellik
haritasinin boyutunu kii¢iiltmektir.

c. Tam Baglantih Katman

Tam baglantili katmani1 genellikle bir model i¢in kayip islevini derleyen gizli bir
katman olarak tanimlanmaktadir. Noronlarla birlikte agirliklar ve Onyargilardan
olugmak ve noronlart iki farkli katman arasinda baglamak i¢in kullanilmaktadir. Bu
katmanlar genellikle ¢ikti katmanindan 6nce yerlestirilmistir ve bir CNN Mimarisinin

son birka¢ katmanini olusturmaktadir.

ReLU, Softmax, Tanh ve Sigmoid fonksiyonlar1 gibi evrigimli sinir aglarinda yaygin
olarak kullanilan birka¢ aktivasyon fonksiyonu vardir. Bu fonksiyonlar her birinin

belirli bir kullanimi vardir. Ikili siniflandirma CNN modeli i¢in sigmoid ve softmax
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fonksiyonlar1 tercih edilirken ve ¢ok smifli smiflandirma igin genellikle softmax

kullanilmaktadir.

CNN'ler genellikle bilgisayarli gorme kullanilmaktadir, ancak son zamanlarda ¢esitli

NLP pronlemlerine uygulanmislardir ve sonuglar umut vericidir.

CNN'nin genel mimarisi sekil 3.11 'de gosterilmektedir.

Girdi katmani

Evrisim katmani  Pooling katmani  Tam Baglantili Katman

e Doldurma (Padding)

Doldurma, bir CNN'nin ¢ekirdegi tarafindan islenirken bir goriintiiye eklenen piksel

(|
elefelolele

Sekil 3.12 CNN ag1 genel mimarisi

Cikti katmani

miktarini ifade ettiginden, evrisimli sinir aglariyla ilgili bir terimdir. Ornegin, bir

CNN'deki dolgu sifira ayarlanirsa, eklenen her piksel degeri sifir degerinde olacaktir.

Bununla birlikte, sifir dolgu bire ayarlanirsa, goriintiiye sifir piksel degerine sahip bir

piksel kenarlig1 eklenmektedir.

Filter Padding = Same
1 0 )
Stride X
0 |05 Output
0 0 0 0 0 0
0.5 0 0.25 ] 0.25
0 1 0 |05]05( 0
0 1.25| 0.5 | 0.5
=/ 0 0 (05] 1 0 0 —
= @ 0 | 05 075|115
= 0 0 1 105] 1 0 %
—< 0.5 | 0.25 | 1.25 1
0 1 |]05|05]| 1 0
0 0 0 0 0 0 R outDim = (inpDim)/strideDim

Sekil 3.13 CNN’ de padding islemi
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e Adimlar (Strides)

Admm, giris matrisi iizerindeki piksel kaymalarinin sayisidir. Ornegin, Adim 1
oldugunda, filtreleri bir seferde 1 piksele taginmaktadir. Adim 2 oldugunda, filtreleri
bir seferde 2 piksele taginmaktadir. Asagidaki sekil, evrisimin 2 adimla ¢alisacagini

gostermektedir.

1 2 3 4 5 6 7

11 12 13 14 15 16 17

Convolve with 3x3
21 | 22 23 24| 25 26| 27 filters filled with ones

108 | 126

31|32 33 34| 35 36| 37
e e wlewle] 5> [

51 52 53 54 | 55 56 | 57

61 62 | 63 | 64 | 65 | 66 | &7

71 72 | 73 | 74 | 75 | 76 | 77

Sekil 3.14 CNN’de stride islemi

3.3.4.3.Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Tekrarlayan sinir aglari, 6nceki hesaplamalarin sonuglarini ezberleme ve bu bilgiyi
mevcut hesaplamada kullanma kapasitesine sahip bir sinir ag1 sinifidir. Bagka bir
deyisle, RNN'ler, gizli durumlara sahipken oOnceki ¢iktilarin girdi olarak
kullanilmasina izin vermektedir. Onceki zellikler, girdinin uygun bir bilesimini
olusturmak i¢cin RNN modellerini keyfi uzunluktaki girdilerdeki baglam

bagimliliklarint modellemeye uygun hale getirmektedir.

RNN'ler, Hochreiter & Schmidhuber (1997) tarafindan tanitilmiglar ve diger

calismalarda birgok kisi tarafindan rafine edilmis ve populer hale getirilmistir.

RNN'ler, dil ¢evirisi, dogal dil isleme, konugsma tanima ve resim yazisi gibi sirali
veya zamansal sorunlar i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.
RNN'ler, mevcut girdi ve ¢iktiy1 etkilemek i¢in 6nceki girdilerden bilgi aldiklar

icin “hafizalar1” ile ayirt edilmektedir.

RNN’ler geleneksel derin sinir aglarindan farklidir. Geleneksel derin sinir aglar
girdi ve ciktilarin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayarken, tekrarlayan sinir

aglarmin ¢iktist dizi icindeki 6nceki 6gelere baglidir.
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Tekrarlayan aglarin bir diger ayirt edici 6zelligi, agin her katmaninda parametreleri
paylasmalaridir. ileri beslemeli aglar her diigiimde farkli agirliklara sahipken,
tekrarlayan sinir aglar1 agin her katmaninda ayni1 agirlik parametresini

paylasmaktadir.

Girdi katmani  Gizli katmani  ¢ikti katmani

Sekil 3.15 RNN ag1 genel mimarisi

e Gradient Descent (Gradyan Azalma)

Gradient Descent, makine Ogrenimindeki en tinli algoritmalardan biridir. Bu
algoritmanin temel islevi, sistemin ince ayarli degeri belirlemesine yardimer olan ¢ok
boyutlu hata veya maliyet fonksiyonunun yerel diisiik noktasina veya yerel
minimumuna yakinlasarak "boyutlulugun laneti" probleminden kacinma yetenegidir
veya agirlik, agdaki birimlerin her birine atamak ve dogrulugu tekrar hizaya

getirmektir.

Basit RNN'ler, oOnceki katmanlardaki parametreleri Ogrenmeyi ve ayarlamayi
zorlastiran gradyanlarin yok olmasi/kaybolmasi (vanishing gradient) probleminden

muzdariptir.

RNN'lerin ana dezavantajlarindan biri, gradyanlarin kaybolmasi problemidir.
Gradyanlarin kaybolmasi problemi, gradyan tabanli 6grenme yontemleri ve geri
yayillim ile yapay sinir aglarinin egitilmesi sirasinda karsilasilmaktadir. Bu tiir
yontemlerde, sinir aginin agirliklarinin her biri, her egitim yinelemesinde mevcut
agirhiga gore hata fonksiyonunun kismi tlireviyle orantili bir giincelleme almaktadir.
Ve bu giincelleme degerinin kayda deger biiytikliikte olmama durumu gradyan yok

olma olarak anilir.
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Gradyanlarin kaybolmasi sorunu, uzun kisa siireli bellek (veya LSTM), artik aglar
(ResNet) ve kapili tekrarlayan aglar (GRU) gibi yeni yaklagimlar oOnerilerek

¢Ozilmiistiir.
e Uzun Kisa Sureli Bellek (LSTM)

LSTM'ler, uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen ve ezberleyebilen bir Tekrarlayan
Sinir A& tiirtiidiir. LSTM birimi bir hiicre durumu, bir giris kapisi, bir ¢ikt1 kapisi ve
bir unutma kapisindan olugsmaktadir. Hiicre durumu, dizinin islenmesi boyunca ilgili
bilgileri tastyabilmektedir. Kapilar, hiicre durumunda hangi bilgilere izin verildigine

karar veren farkli sinir aglaridir.

Kapilar, egitim sirasinda hangi bilgilerin saklanmasi veya unutulmasi gerektigini
ogrenebilmektedir. Onceki durumun alakasiz kisimlarmi unutarak caligmaktadir,
ardindan hiicre durumu degerlerini segici olarak giinceller ve son olarak, hiicre

durumunun belirli boliimlerinin ¢iktisini almaktadir.

Kapilar, daha once bahsettigimiz 0 ile 1 arasindaki degerleri sikistiran sigmoid
aktivasyon fonksiyonlari igermektedir. Bu, verileri giincellemek veya unutmak i¢in
yararhidir ¢iinkii O ile ¢arpilan herhangi bir say1 0'dir, bu da degerlerin kaybolmasina
veya unutulmasina neden olmaktadir. Ote yandan, 1 ile ¢arpilan herhangi bir say1 aym

degerdir, bu nedenle bu deger ayn1 kalmaktadir veya tutulmaktadir.
a. Unutma kapis1 (Forget Gate)

Bu kap1, hangi bilgilerin atilacagina veya saklanacagimna karar vermektedir. Onceki
gizli durumdan gelen bilgiler ve mevcut giristen gelen bilgiler sigmoid islevinden
gecirilmektedir. O ile 1 arasinda degerler ¢ikmaktadir. 0'a yaklastikca unutmak, 1'e

yaklastik¢a tutmak anlamina gelmektedir.

b. Girdi Kapisi (Input Gate)
Girdi kapis1, hiicre durumunu giincellemek i¢in kullanilmaktadir. Onceki gizli durum
ve mevcut giris, 0 ile 1 arasinda olacak degerlere doniistiiriilerek hangi degerlerin

giincellenecegine karar vermek i¢in bir sigmoid fonksiyonuna gegirilmektedir. 1

6nemli ve 0 0nemli degil anlamina gelmektedir.
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Gizli durum ve simdiki girisi, ag1 diizenlemeye yardime1 olmak i¢in -1 ile 1 arasindaki
degerleri sikistirmak icin tanh islevine de iletilmektedir. Daha sonra tanh ¢iktisi
sigmoid ¢ikt1 ile carpilmaktadir. Sigmoid ¢iktisi, tanh ¢iktisindan hangi bilgilerin
saklanmasinin 6nemli olduguna karar vermektedir.

c. Cikt1 kapis1 (Output Gate)

Cikt1 kapisi, bir sonraki gizli durumun ne olacagina karar vermektedir. Gizli durum
tahminler i¢in kullanilmaktadir. Onceki gizli durumu ve mevcut girdisi bir sigmoid
fonksiyonuna gegirerek ¢alismaktadir. Daha sonra yeni degistirilen hiicre durumu tanh
islevine gegcirilmektedir. Gizli durumun hangi bilgileri tagimasi1 gerektigine karar
vermek i¢in tanh ¢iktis1 sigmoid ¢ikti ile c¢arpilmaktadir. Daha sonra yeni hiicre

durumu ve yeni gizli, bir sonraki zaman adimina tasginmaktadir.

o Kapih Tekrarlayan Birimler (Gated Recurrent Unit /GRU):

GRU, LSTM'ler gibidir, ve RNN modellerinin kisa siireli bellek sorununu ¢6zmeye
caligmaktadir. Ancak, bilgiyi diizenleyen bir “hiicre durumu” kullanmak yerine, gizli
durumlar kullanmaktadir. LSTM'lerde ii¢ kap1 yerine iki kapi, bir sifirlama kapisi ve
bir giincelleme kapisindan olugmaktadir. Sifirlama ve giincelleme kapilari, ne kadar

ve hangi bilgilerin tutulacagini kontrol etmektedir.

e Cift YOnll Uzun Kisa Sireli Bellek (Bidirectional Long Short Term Neural
Network/BLSTM)

LSTM'ler baglami yalnizca bir yonde isleyebildiklerindenbaglamin soldan saga ve
sagdan sola iki yonde okunabildigi ¢ift yonlii LSTM olarak degistirilmistir.

Sonug olarak, bu tiir sinir ag1, son zamanlarda farkli NLP gorevlerini ele almak i¢in en
gelismis  yontemlerde kullanilmistir.  Sekil 3.17, BLSTM mimarisinin blok
diyagramini gostermektedir.

Sekilde x = (x1,x2,...,xn) Qgirdi dizisi vektorini n ise girdi dizisi uzunlugunu
gostermektedir.

BLSTM ag, giris dizisinde iki LSTM egitmektedir. Ilki, oldugu gibi girdi dizisinde
(ileri yon), ikincisi ise girdi dizisinin ters ¢evrilmis bir kopyasinda (geri yon).

ciktisty = (y1,¥y2, ..., yn), lleri Hf"= (H1~,H2~,H3™, ... Ha"™")
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ve geri Hy"= (H1",H2"H3",..,Hn") gizli durumlar1 bir araya getirilerek

hesaplanmaktadir.

Unutma Kapisi hiicre durumu

Sifirla kapisi

Girdi Kapisi  Cikti Kapisi Gincelleme kapis|

LSTM GRU

Sekil 3.16 LSTM ve GRU blok diyagrami

3.3.4.4. Uretken Cekismeli Aglar1 (Generative Adversarial Networks /GAN)

GAN'lar, egitim verilerine benzeyen yeni veri ornekleri olusturan iiretken derin
o0grenme algoritmalaridir. GAN 'nin iki bileseni vardir: sahte veri iretmeyi 6&renen bir
lireteci (jeneratdr) ve liretecin sahte verisi ile gercek drnek veriyi ayirt etmeyi 6Zrenen
bir aymricidir. ik egitim sirasinda, jeneratdr sahte veriler iiretmektedir ve ayrimci
bunun yanlis oldugunu sdylemeyi ¢abucak 6grenmektedir. GAN, modeli giincellemek

igin sonuglar iireticiye ve ayrimciya gondermektedir.

3.3.4.5. Radyal Temelli Fonksiyon Aglarn (Radial Basis Function Networks
/IRBFNS)

RBFN'ler, aktivasyon fonksiyonlari olarak radyal temel fonksiyonlar1 kullanan ileri
beslemeli sinir aglarinin 6zel tiirleridir. Bir girdi katmanina, bir gizli katmana ve bir
¢ikt1 katmanina sahiptirler ve genellikle siniflandirma goérevleri i¢in kullanilmaktadir.

Girdinin egitim setindeki 6rneklere benzerligini 6lgerek siniflandirma yapmaktadir.
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ileriyén geriydn

Sekil 3.17 BLSTM mimarisi
3.3.4.6. Cok Katmanh Algilayicilar (Multilayer Perceptrons /MLPS)

MLP'ler, aktivasyon fonksiyonlarina sahip ¢oklu algilayici katmanlarina sahip bir ileri
beslemeli sinir aglar1 sinifidir. Tam baglantili bir giris katmani ve ¢ikis katmanindan
olugmaktadir. MLP'ler, korelasyonu anlamak ve bir egitim veri setinden bagimsiz ve

hedef degiskenler arasindaki bagimliliklart 6grenmek i¢cin modeli egitmektedir.
3.3.4.7. Kendi Kendini Duzenleyen Haritalar (Self Organizing Maps/SOM)

Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar, bir modeldeki rastgele degiskenlerin sayisini
azaltan denetimsiz verilerin yardimiyla galisan bir tiir derin 6grenme teknigidir.
SOM'lar 6nce her diigiim i¢in agirliklart baslatarak ve egitim verilerinden rastgele bir
vektor secerek caligmaktadir. Ardindan, hangi agirliklarin en olasi girdi vektorii
oldugunu bulmak i¢in her diiglimii incelemektedir. Kazanan diigiim, En iyi eslesen
birim (BMU) olarak adlandirilmaktadir. Bundan sonra SOM'lar BMU'nun komsulari
kesfetmekte ve 6rnek vektore kazanan bir agirlik vermektedir. Komsu BMU'dan ne

kadar uzaktaysa, o kadar az 6grenmektedir.
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3.3.4.8. Kisith Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzmann Machines /RBMs)

Kisith Boltzmann Makineleri, bir dizi girdi {lizerinden bir olasilik dagilimindan
Ogrenebilen stokastik sinir aglaridir. Bu derin 6grenme algoritmasi, boyut azaltma,
Ozellik 6grenme, isbirlikei filtreleme, siiflandirma, regresyon ve konu modelleme
icin kullanilmaktadir. Goriiniir birimler ve ¢ikis diigiimleri olmayan Gizli birimler

olmak tizere iki katmandan olusmaktadir.

RBM'ler, tiim goriiniir birimlere ve gizli birimlere bagl bir dnyargi birimine sahiptir.
Tim diglimler, girdi veya gizli diiglim olmalarina bakilmaksizin diger tiim diigiimlere
baglidir. Bu, kendi aralarinda bilgi paylagmalarina ve miiteakip verileri kendi

kendilerine olusturmalarina olanak tanimaktadir.
3.3.4.9. Otomatik Kodlayicirlar (Auto Encoders)

Otomatik kodlayicilar, giris ve ¢ikisin ayni oldugu belirli bir ileri beslemeli sinir ag1
tiiridiir. Ug ana bilesenden olusmaktadir: kodlayici, kod ve kod ¢dziicii ve goriintii
isleme alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Seyrek, Giiriiltii Giderme, Biizulme

ve Y1gilmis gibi cesitli otomatik kodlayici tiirleri vardir.
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4. YORUTULEN CALISMALAR

4.1. Kullamlan Araclar ve Kitlphaneler

4.1.1. Python

Python, yaygin olarak kullanilan genel amacli, iist diizey bir programlama dilidir. 1991
yilinda Guido van Rossum tarafindan olusturulmustur ve Python Software Foundation
tarafindan gelistirilmektedir. Python kod okunabilirligi vurgulanarak tasarlanmistir ve
sOzdizimi programcilarin kavramlarin1 daha az kod satirinda ifade etmelerine olanak
tanimaktadir.
Python guicli, esnek ve kullanimi kolay bir dil oldugu i¢in diinyadaki en popdler ve en
hizl1 biiyliyen diller arasinda yer almaktadir. Coklu programlama paradigmalarini
destekledigi icin bircok organizasyonda kullanilmaktadir. Ayrica, otomatik bellek
yonetimi gergeklestirmesi Python'un en 6nemli 6zelliklerinden biridir. Python’nun
avantajlarindan bazilari:

v Avantajlar:

- Kapsaml desteklenen kittiphaneleri,

- Acik kaynak ve topluluk gelistirmesidir,

- Cok yonli, okumasi, 6grenmesi ve yazmasi kolaydir,

- Kullanici dostu veri yapilari,

- Ust diizey dildir,

- Dinamik olarak yazilan dildir,

- Nesne yonelimli dildir,

- Tasmabilmesi ve etkilesimlidir,

- Isletim sistemleri arasinda tasiabilmektedir.

4.1.2. Keras

Derin 6grenme, Theano, TensorFlow, Caffe, Mxnet vb. cesitli kiitiiphaneler tarafindan

desteklenmektedir.

Keras, derin 6grenme modelleri olusturmak i¢in TensorFlow, Theano gibi popiiler
derin 6grenme kiitiiphanelerinin {izerine inga edilmis en giiclii ve kullanim1 kolay

Python kutltphanelerinden biridir.
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Keras, TensorFlow, Theano veya Cognitive Toolkit (CNTK) gibi agik kaynakli
makine 6grenmesi kiitliphanelerinin iizerinde ¢alismaktadir. Theano, hizli sayisal
hesaplama gorevleri igin kullanilan bir Python kitliphanesidir. TensorFlow, sinir
aglar1 ve derin 6grenme modelleri olusturmak i¢in kullanilan en iinlii sembolik
matematik kutlphanesidir.

CNTK, Microsoft tarafindan gelistirilen derin 6grenme g¢ercevesidir. Python, C#, C++
veya bagimsiz makine Ogrenme arac¢ setleri gibi kitlphanelerini kullanmaktadir.
Theano ve TensorFlow cok giiclii kiitiiphanelerdir ancak sinir aglar1 olusturmak i¢in

anlasilmasi1 zordur.

Keras, derin 6grenme uygulamalari i¢in onu en uygun se¢im haline getiren derin
o6grenme modellerini hizli bir sekilde tanimlamak iizere tasarlanmistir.
Keras, iist diizey sinir ag1 API'ni daha kolay ve daha performansli hale getirmek igin

cesitli optimizasyon tekniklerinden yararlanmaktadir.

Keras asagidaki 6zellikleri desteklemektedir:
- Tutarly, basit ve genisletilebilir uygulama programlama ara yiiziidiir,
- Minimal yap1 - herhangi bir ayrint1 olmadan sonuca ulagsmak kolaydir,
- Coklu platformlar1 ve arka uglar1 desteklemektedir,
- Hem CPU hem de GPU {izerinde ¢alisan kullanic1 dostu bir ¢ercevedir,
- Hesaplamanin yiiksek diizeyde 6l¢eklenebilirligi.
Keras'in baslica avantajlar1 sunlardir:
- Daha biiyiik topluluk destegi,
- Test edilmesi kolaydir,
- Yapay sinir aglari, kullanim1 daha kolay hale getiren Python ile yazilmistir,
- Keras hem evrisimi hem de tekrarlayan aglari1 desteklemektedir,
- Derin 6grenme modelleri ayr1 bilesenlerdir, bu nedenle bir¢ok sekilde

birlestirilebilmektedir.

Keras, ayn1 zamanda, son teknoloji arastirma fikirlerini yinelemeye uygun, oldukca

esnek bir kittphanedir.

4.1.2.1. Keras Mimarisi

Keras API, Model, Katman ve Cekirdek Modiller olmak tizere i¢ ana kategoriye

ayrilabilmektedir. Keras'm temel veri yapilari, katmanlarindan ve modellerinden
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olugsmaktadir. Bir "katman", basit bir girdi-¢ikt1 doniisiimii anlamina gelmektedir. Bir

"model", yonlendirilmis bir dongiisel olmayan katman grafigidir.

Onemli Keras katmanlarindan bazilari, Cekirdek Katmanlar, Evrisim Katmanlari,

Havuz Katmanlar1 ve Tekrarlayan Katmanlardir.

Keras Modelleri iki tipe ayrilmaktadir. Temelde Keras Katmanlarinin dogrusal bir
bilesimi olan Sirali Model (Sequential Model) ve temelde karmasik modeller

olusturmak i¢in kullanilan Islevsel API (Functional API).

Ayrica, Keras modelini ve Keras katmanlarini diizgiin bir sekilde olusturmak igin
birgok yerlesik sinir agr ile ilgili islevleri Keras tarafindan saglamaktadir.

Fonksiyonlardan bazilar1 asagidaki gibidir:

- Aktivasyon Moduli: Yapay sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonu 6nemli bir
kavramdir. Keras aktivasyon modulleri, softmax, relu vb. gibi bir¢ok
aktivasyon fonksiyonunu icermektedir,

- Kayip Moduli: Kayip modiilii, ortalama kare hata, ortalama mutlak hata,
poisson, vb. gibi kayip fonksiyonlar1 sunmaktadir,

- Optimizer Moduli: Optimizer modilu, Adam, SGD, vb. gibi optimizasyon
algoritmalar1 saglamaktadir,

- Duzenleyiciler (Regularizers) : Dizenleyici modili, L1 dizenleyici, L2

diizenleyici vb. gibi fonksiyonlar1 saglamaktadir.
4.1.3.TensorFlow 2

TensorFlow 2, ugtan uca, agik kaynakli bir derin 6grenme ¢ercevesidir. TensorFlow 2,
kapsamli, esnek ve kiitiiphaneler ve topluluk kaynaklar1 ekosistemine sahiptir; bu
ozellikleri nedeniyle, arastirmacilarin makine 6grenmesinde en son teknolojiyi
kullanmalarina ve gelistiricilerin makine 6grenmesi destekli uygulamalar1 kolayca
olusturup dagitmalarina olanak tanimaktadir. TensorFlow 2 asagidaki temel

yeteneklere sahiptir:

1) CPU, GPU veya TPU iizerinde diisiik seviyeli tensor islemlerini verimli bir
sekilde yiirlitmesi,
2) Rasgele turevlenebilir ifadelerin gradyanini hesaplamasi,

3) Yiizlerce GPU'dan olusan kiimeler gibi bir¢ok cihaza 6lgekleme hesaplamast,
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4) Programlari, sunucular, tarayicilar, mobil ve gomiili cihazlar gibi harici

caligtirma ortamlarina aktarmasi.
4.1.4. Google Colab

Google Colab veya "Colaboratory", kullanicilarin yapilandirma yapmadan, GPU'lara
ticretsiz erisim ve Kolay paylasim yetenegi ile tarayicilarinda Python kodu yazmasina

ve yliriitmesine olanak tanimaktadir.

Ayrica Google Colab verileri analiz etmek ve gorsellestirmek igin popiiler Python

kltuphanelerinin tim gliciinden yararlanmaya olanak tanimaktadir.

Colab notebooks, Google'in bulut sunucularinda kod yiiriitmektedir; bu, kullanicinin
makinesinin giiciinden bagimsiz olarak GPU'lar ve TPU'lar déahil olmak iizere Google

donaniminin giiclinden yararlanabilecegi anlamina gelmektedir.

4.2. Tez Cahsmasinin Katkilari

Kisa metin siniflandirma problemi olarak kabul edilen olan sosyal aglarda spam tespiti,
metnin seyrekligi ve belirsizligi nedeniyle dogal dil islemede zorlu bir gorevdir. Bu
sorunu ¢6zmenin en 6nemli gorevlerinden biri gucli bir metin gésterimi kullanmaktir.
Geleneksel kelime gomme modelleri, yogun vektorlerle kelimeleri temsil ederek veri
seyrekligi problemini ¢ézmektedir, ancak bu modellerin bazi problemleri etkili bir
sekilde ele almalarin1 engelleyen bazi sinirlamalar: vardir.

Modelin sozligiinde bulunmayan kelimeleri icin herhangi bir vektor temsili
saglayamamasi ve "out of vocabulary™ problemi olarak bilinen bu yontemin en yaygin
siirlamalardan biridir.

Bu modellerin karsilastig1 bir diger problem, modelin, cimle igindeki konumundan
bagimsiz olarak kelimelerin her birini i¢in yalmizca bir tane vektor vermesidir
(baglamdan bagimsizlik). Bu problemlerin Gstesinden gelmek icin bu tez dért ana

calismay1 tanitmaktadir.
1) Tk Cahsma (BERT Tabanh Yaklasim)

[k ¢alismada, BERT modelini kullanarak metnin baglama baglh temsiline dayanan
yeni bir mimari 6nerilmistir. Onerilen model, Twitter veri kiimesi kullanilarak test

edilmistir.  Deneysel sonuglar, Onerilen yontemin geleneksel agirliklandirma
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yontemlerinden, geleneksel kelime gdmme tabanli yontemlerden ek olarak Twitter
platformunda spam tespiti alaninda kullanilan mevcut son teknoloji yontemlerden

daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.

2) likinci Calisma (CBLSTM /ELMO-BLSTM Tabanh Yaklasim)

Ikinci ¢alismada, derin baglamsal kelime temsili tabanli yeni bir model dnerilmistir.
Calismada, ELMO 1iyi bilinen modeli, metni baglamsal temsili amaciyla onerilen ¢ift
yonlii uzun kisa vadeli sinir aginin gdmme katmaninda kullanilmistir. Onerilen model,
CBLSTM (Contextualized Bi-directional Long Short Term Memory neural network)
olarak adlandirilmistir. Onerilen modelde kullanilan bilisenlerin etkisi test edip her
bilisenin en iyi sonuglari verebilecek degeri bulmak icin bir analiz g¢aligsmasi
gerceklestirilmistir. Uc kiyaslama veri kiimesi kullanarak elde edilen deneysel
sonuglari, onerilen yontemin yiiksek dogruluk elde ettigini ve sosyal aglarda spam
tespiti konusunda mevcut son teknoloji yontemlerden daha iyi performans gosterdigini
goOstermektedir.

3) Uctinci Cahsma (ROBERTa-BLSTM /Transformer Tabanh Y aklasimlar)

Ucgiincii ¢alisma kapsaminda iki alt calisma gerceklestirilmistir. Birinci alt ¢aligma,
Twitter platformunda spam tespiti igin ROBERTa tabanli ¢ift yonli tekrarlayan sinir
ag modeli tanitmaktadir. RoOBERTa modeli, y1§1lmis BLSTM aginin performansini
tyilestirmek icin baglamsal kelime temsillerini 6grenmek i¢in kullanilmaktadir.
Ayrica, spam tespit probleminin ¢dzlimii agisindan en yaygin transformer tabanli
modelleri degerlendirmek icin karsilastirmali bir ¢alisma yapilmistir. Ikinci alt
calismada, bir Onceki ¢aligmada Onerilen modeli degerlendirmek icin bir analiz
caligmasi yapilmis ve model daha énce bahsedilen ii¢ kiyaslama veri seti kullanilarak
test edilmistir. Kullanilan veri setindeki deneysel sonuglar, ROBERTa-BLSTM
modelin sosyal aglardaki spam tespiti i¢in kullanilan tiim yaygin modellerden daha iyi

performans gosterdigini belirtmektedir.
4) Dordiinct Cahisma (ALBERT4Spam/ALBERT Tabanh Yaklasim)

Dordiincii  ¢alismada, ALBERT tabanli bir derin 06grenme modeli olan,
ALBERT4Spam olarak adlandirilan ve sosyal aglarda spam tespiti amaglayan bir
modeli tanitilmaktadir. Calismada 6nerilen RNN tabanli derin sinir ag mimarisinin

performansini iyilestirmek i¢in, ALBERT iyi bilinen model, kelime temsillerini
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ogrenmek amaciyla kullanilmistir. Onerilen ALBERT4Spam modelinde kullanilan
ndron sayisi, katman sayisi, aktivasyon fonksiyonu, agirlik baslatici, 6grenme orani,
optimize edici ve birakma gibi birden ¢ok hiper parametreler, modelin en iyi
performansina ulasmak icin rastgele arama algoritmasi kullanilarak ince ayar
(Hyperparameter fine-tuning) yapilmustir.

Kullanilan {i¢ veri kiimesi Uzerindeki deneysel sonuclari, 6nerilen modelimizin sosyal

b'RT @jarpadprincess: Every death is a sad death, but the first time Sammy left Earth
was unexpected and heartbreaking @ https://t.co/UcgniErF\xe2\x80\xa6'

preprocessing

every death sad death first time sammy left earth unexpected heartbreaking

processed texts

Sekil 4.1 bir tweet'in 6n islemesine bir 6rnek

aglardaki spam tespiti i¢in kullanilan tiim yaygin modellerden iistiin sonuglarla daha

Iyi performans gosterdigini belirtmektedir.
4.2.1. Kullanilan Veri Kiimeleri

Bu ¢alismada ti¢ kiyaslama veri kiimesi kullanilmistir. Bunlardan ilki Chen ve digerleri
tarafindan (Chen, Yeo vd. 2015) yapilan ¢alisma kapsaminda yayimlanan Twitter veri
kiimesidir. Orijinal veri kiimesi 100000 tweet ID ve etiketlerini icermektedir, bu
nedenle, tweet bilgilerini toplamak igin tweet kimligine dayali Python kod tabanl bir
tarayici gelistirip uygulanmistir. Bazi tweetlerin Twitter veya kullanicilar tarafindan
silinmesi nedeniyle sadece 58.159 tweet'e ulasilmistir. Daha sonra veri kiimesi
dengesiz oldugundan, siniflandiricinin performansin iyilestirmek i¢in ¢ikarilan veri
kiimesine veri biiylitme uygulanmistir. Ardindan veri setinin, %80'i egitim igin ve
%20'si ise test icin ayristirilmistir. ikinci veri kiimesi, Alberto ve digerleri tarafindan
(Alberto, Lochter vd. 2015) yapilan makalesinde kullanilan YouTube yorum veri
setidir. Orijinal veri kiimesi, spam ve spam olmayan mesajlar1 dahil olmak tzere bes

grup YouTube yorumu icermektedir. Son olarak, t¢lnci veri kiimesi, UCI repository
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da bulunan SMS spam veri kiimesidir. Bahse gecen veri kiimelerin agiklamasi Cizelge

4.1 'de sunulmustur.

Cizelge 4.1 kullanilan veri kiimeleri

Veri kiimesi # Spam # spam olmayan | Toplam
Twitter 38205 27822 66027
YouTube 941 935 1876
SMS spam 747 4827 5574

4.2.2.\Veri Onisleme

Veri 6nisleme, metin siiflandirma probleminde 6nemli bir rol oynamaktadir. Sosyal
medyadan ¢ikarilan kisa metinlerin bosluklar, noktalama isaretleri, 6zel karakterleri,
URL'ler vb. icerebilmektedir. Dolayisiyla, siniflandirma algoritmalarinin daha iyi
performans gosterebilmesi icin metni daha sindirilebilir bir forma dontstiirilmelidir.
Bu amacla, Python kodu kullanilarak baglantilari (URL) kaldirma, noktalama
isaretlerini kaldirma, emoji ve 6zel karakterleri kaldirma, durak kelimelerin ¢ikarilma
ve harflerin tamaminin kiigiik harflere doniistiiriillme gibi farkli Onislemleri
gerceklestirilmistir. Sekil 4.1, bir tweet'in 6n islemesinin grafiksel bir Ornegi

gostermektedir.

4.2.3.0zellik Cikarma

Ozellik ¢ikarma, orijinal olanlardan yeni 6zellikler olusturarak bir veri kiimesindeki
Ozellik sayisin1 azaltmaktadir. Bu asamada genel hesaplama maliyetini veya egitim
stiresini azaltmak ve modelin dogrulugunu artirmak i¢in mevcut 6zellikleri daha diisiik

boyutlu uzaya doniistiiriilmektedir.

Bu calismada, sosyal spam mesajlar1 siniflandirma gorevinin performansi lizerinde
kelime temsilinin 6nemini gostermek igin birkag 6zellik ¢ikarma yontemi denenmistir.
[k olarak, Count Vctorizer ve TF-IDF gibi geleneksel BoW tabanli agirliklandirma
yontemlerini test edilmistir, ardindan word2vec, Glove ve FastText gibi en popdler
geleneksel Word embedding yontemleri kullanilmistir. Son olarak, 6zellik ¢ikarma
asamasinda ELMo, BERT, DistilBERT, RoBERTa, DistilRoBERTa, ELECTRA ve
ALBERT gibi baglamsal 6nceden egitilmis modeller kullanilmistir.
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4.3. Onerilen Modeller

4.3.1.11k Calismada Onerilen Model

[k ¢alismada, metin temsili igin BERT modeline dayali yeni bir mimari dnerilmistir.
Sekil 4.2'de gosterildigi gibi onerilen mimari bes katmandan olugmaktadir, onlar, giris
katmani, 20 tokena esit bir dizi uzunluguna sahip BERT kodlayic1 katmani, ardindan
768 diigtimlii ve Relu aktivasyon fonksiyonlu bir gizli katmani ve son olarak metnin
spam olup olmadigini siiflandirmak amaciyla kullanilan ve sigmoid aktivasyon
fonksiyonuna sahip olan bir ¢ikt1 katmanidir. Cizelge 4.2, onerilen modelde kullanilan

hiper parametreleri gostermektedir.

Bu calismada, onerilen yontem ile karsilagtirmak amaciyla, metin siniflandirma
problemlerinde kullanilan en yaygin makine 6grenmenin smiflandiricilarindan biri
olan Naive Bayes (NB) siniflandiricisi ile CountVectorizer ve TF-IDF gibi en populer

BoW tabanli agirliklandirma yontemlerini denenmistir.

Ayrica, word2vec, Glove ve fastText gibi en yaygin kelime temsili yontemleriyle ti¢
farkli derin sinir ag1 mimarisi uygulanmis ve denenmistir. Evrisimsel sinir ag1 (CNN),
Uzun kisa siireli bellek sinir ag1 (LSTM) ve ¢ift yonlii uzun kisa vadeli sinir ag
(BLSTM) olmak tizere ii¢ tane derin 6grenme mimarisi dnerip uygulanmistir. Cizelge

4.3, her mimaride kullanilan hiper parametreleri gostermektedir.

Cizelge 4.2 Birinci ¢alismada 6nerilen modelde kullanilan parametreleri

Parametre Deger

Tyilestirici (Optimizer) Adam

Aktivasyon fonksiyonu RELU, Sigmoid

Dizi uzunlugu 20

Kayip fonksiyonu Binary cross entropy

Batch boyutu 64

No. Epochs 3

Ogrenme oram (Learning rate) 0.000001

Optimizasyon metrikleri Dogruluk,F1-skor,  kesinlik,
duyarlilik
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1 >
2 >
3 >
Bert Spam
——3 English /
- | uncased Ham
20 >
input text BERT encoder dense dense Label

Sekil 4.2 i1k calismada 6nerilen modelin blok diyagrami

Cizelge 4.3 Word embedding tabanli modellerde kullanilan parametreleri

Parametre CNN LSTM BLSTM
Tyilestirici Adam Adam Adam
Birim sayist - 300 300
Dropout 0.2 0.2 0.2
Recurrent Dropout - - 0.2
Filtre say1st 32 - -
Kernel boyutu 3 - -
Pooling Global max - -

Kayip fonksiyonu

Binary cross entropy

Binary cross

Binary cross entropy

entropy
Batch boyutu 32 64 64
Epoch 30 30 30
Optimizasyon metrigi Dogruluk Dogruluk Dogruluk

4.3.2.ikinci Calismada Onerilen Model

Ikinci ¢alismada, embedding katmaninda metin baglamsal temsili kullanan ¢ift yonli
tekrarlayan sinir agina dayal1 yeni bir derin 6grenme mimarisi dnerilmistir. Onerilen
model, CBLSTM (Contextualized Bi-directional Long Short Term Memory neural
network) olarak adlandirilmigtir. Modeldeki her bir bileseninin en iyi sonuglar
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verebilecek degeri bulabilmek i¢in bir analiz calismasi yapilmigtir. Ayrica,
CBLSTM’in sonuglart karsilastirmak i¢in ayn1 veri setlerine geleneksel
agirhiklandirma yontemlerine ek olarak GloVe ve Fast Text gibi geleneksel Word

embedding yontemleri uygulanip test edilmistir.

Onceden egitilmis ELMO modeli, metin verilerini derin bir baglamsal formda temsil
etmek i¢in kullanilmistir. ELMO modeldeki ¢ikisi, sosyal aglardaki spam ve spam
olmayan mesajlar1 ayirt etmek igin tekrarlayan sinir ag1 tabanli mimariye bir girdi
olarak kullanilmistir. Sekil 4.3, bir tweet tokenizasyon islemi i¢in bir Ornek
gostermektedir. Burada BOS'un bir ciimlenin baslangict ve EOS'un bir climlenin

sonunu gosterdigini belirtmekte fayda vardir.

Treat people with love and respect. Treat them as you would be treated. It's a
hard world out there, don't make it harder

a Tokenizer
Co

["<bos>'"', 'Treat', 'people', 'with', 'love', 'and', 'respect',
'.'", '"Treat', 'them', 'as', 'you', 'would', 'be', 'treated',
t.', 'It', '&apos;s', 'a', 'hard', 'world', 'out', 'there',
',', 'don', 'gapos;t', 'make', "it', 'harder', '<eos>']

Sekil 4.3 ELMO belirteci kullanan bir tweetin tokenizasyon 6rnegi

Onerilen CBLSTM mimarisi, bir analiz (ablation study) calismas: yapilarak deneysel

olarak olusturulmustur.

Onerilen sinir ag1 mimarisi, en iyi sonuglari elde etmek i¢in katman sayisi ve kullanilan
hiperparametreleri kademeli olarak degistirilecek sekilde ampirik olarak
olusturulmustur. Onerilen modelde ¢ift yonlii bir LSTM mimarisi kullanilmis olsa da
Onerilen modelden elde edilen sonuglar1 karsilastirmak amaciyla evrisimsel sinir
mimarisi de test edilmistir. Onerilen modelde, farkl1 bir birakma ve yogun katman
secimi ile degerlendirilmis olup en iyi sonuglar1 verebilecek degerleri kullanilmistir.

Ayrica, gizli katmanlarda ReLu aktivasyon fonksiyonu olarak, ¢ikt1 katmaninda ise
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Sigmoid aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmistir. S6z konusu problemi ikili
smiflandirma problemi oldugundan ikili ¢apraz entropi kayip fonksiyonu olarak

kullanilmustir.

Cizelge 4.4, Twitter veri seti kullanilarak yUrQtulen hiperparametre analiz ¢alismasinin
bir kismin1 gostermektedir. Sekil 4.4'te yer alan model mimarisine ulasildiginda en iyi
sonuglar elde edilmistir. Onerilen model, bir girdi katmani, embedding katmani, ¢ift

yonli LSTM katmani, iki yogun katman, iki birakma katmani ve bir ¢ikt1 katmanindan

olusmaktadir.
aea | [ [ [ 1T || [Emw
1 1
LB — 1
1ST™M isT™
2 2
Rel Relu
e DI | o =t (|52 | o2 26| [az|| ===
> 3 Dm > Dm > >
I
1ST™M isT™
ew2e) | | | | ||| 102a || 1024
)
ELMO embedding Bi-LSTM layer Dense drepent prediction

Sekil 4.4 ikinci ¢aligmada 6nerilen modelin blok diyagrami

Son olarak, mesajlar1 spam ve spam olmayan mesajlar olarak siniflandirmak igin bir
noron ve sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip bir ¢ikti katman kullanilmistir.
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu S(x), ¢ikis degerlerini O ile 1 arasinda yer almaktadir

ve agagidaki formiille tanimlanmaktadir:

S(x)=1/(1+e™) (4.2)
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Cizelge 4.4 ikinci calismada 6nerilen modeli olusturmak icin yiiriitiilen analiz calismasimnin bir kismi

(GlobalMaxPoolinglD /Dense(512,Relu)/ Dropout /Dense(256,Relu)/ Dropout

/Dense output(sigmoid)

Model Dropout | Simiflandirma
degeri dogrulugu
(Twitter veri

kiimesi)

Input/embedding/BLSTM (1024 unit, dropout & recurrent dropout=0.2) 0.2 0.9672

/Dropout/Dense(256,Relu)/ Dropout/Dense output(sigmoid)

Input/embedding/BLSTM (1024 unit, dropout & recurrent dropout=0.2) / 0.2 0.9705

Dense(512,Relu)/Dropout / Dropout /Dense output(sigmoid)

Input/embedding/BLSTM (1024 unit, dropout & recurrent dropout=0.2) / 0.2 0.9641

Dense(512,Relu)/ Dropout / Dense output(sigmoid)

Input/embedding/BLSTM (1024 unit, dropout & recurrent dropout=0.2) / 0.2 0.9655

Dense(512, Relu)/ Dense(256,Relu)/ Dropout / Dense output(sigmoid)

Input/embedding/BLSTM (1024 unit, dropout & recurrent dropout=0.2) / 0.2 0.9509

Dense(512, Relu)/ Dropout /Dense(256,Relu)/ Dense output(sigmoid)

Input/embedding/BLSTM (1024 unit, dropout & recurrent dropout=0.2) / 0.2 0.9780

Dense(512, Relu)/ Dropout /Dense(256,Relu)/ Dropout /Dense output(sigmoid)

Input/embedding/BLSTM (1024 unit, dropout & recurrent dropout=0.2) / Dense 0.3 0.9698

(512, Relu)/ Dropout /Dense(256, Relu)/ Dropout /Dense output(sigmoid)

Input/embedding/BLSTM (1024-unit, dropout & recurrent dropout=0.2) / Dense 0.4 0.9717

(512, Relu)/ Dropout /Dense (256, Relu)/ Dropout /Dense output(sigmoid)

Input/embedding/BLSTM (1024 unit, dropout & recurrent dropout=0.2) / Dense 0.5 0.9599

(512, Relu)/ Dropout /Dense(256, Relu)/ Dropout /Dense output(sigmoid)

Input/embedding/BLSTM (1024 unit, dropout & recurrent dropout=0.2) / Dense 0.6 0.9624

(512, Relu)/ Dropout /Dense(256, Relu)/ Dropout /Dense output(sigmoid)

Input/embedding/BLSTM (1024 unit, dropout & recurrent dropout=0.2) / Dense 0.7 0.9615

(512, Relu)/ Dropout /Dense(256,Relu)/ Dropout /Dense output(sigmoid)

Input/embedding/BLSTM (1024 unit, dropout & recurrent dropout=0.2) / 0.8 0.9416

Dense(512, Relu)/ Dropout /Dense(256,Relu)/ Dropout /Dense output(sigmoid)

Input/embedding/BLSTM (1024 unit, dropout & recurrent dropout=0.2) / 0.9 0.9594

Dense(512, Relu)/ Dropout /Dense(256,Relu)/ Dropout /Dense output(sigmoid)

Input/embedding/Conv1D((filters=32,  kernel  size=3,Relu )/  pooling 0.2 0.9265

RNN aglar1 genellikle asir1 uyum probleminden muzdarip oldugundan, modelin

muhtelif yerlerinde birakma katmanlart uygulanmaistir.
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Cizelge 4.5, onerilen modelin egitimi sirasinda kullanilan hiper parametreleri
sunmaktadir. Optimize edici olarak Adam'in kullanildigini, batch boyutunun 32'ye esit

oldugunu ve modelin 10 epoch egitildigini belirtmekte fayda var.

Cizelge 4.5 ikinci ¢alismada 6nerilen modelde kullanilan parametreler

Parametre Deger

Tyilestirici Adam

Kayip fonksiyonu Binary cross entropy
Batch boyutu 32

Epoch 10

Optimizasyon metrigi Dogruluk, kayip
LSTM birimi sayist 1024*2

Dropout 0.2

Aktivasyon fonksiyonu Sigmoid

4.3.3.Uclincii Cahismada Onerilen Model

Ugiincii ¢alismada, en popiiler transformer tabanli ydntemler ve bunlarin sosyal
aglarda spam tespiti alanindaki uygulamalarinin karsilastirmali bir c¢aligsmasi
yapilmistir. Ardindan sosyal agarlardaki spam tespit etmek igin yeni bir hibrit derin
sinir ag modeli Onerilmistir. Daha fazla baglam saglamak icin bir yi1gilmis ¢ift yonli
uzun kisa vadeli sinir ag mimarisi, ROBERTa 6nceden egitilmis modeli melezleserek
metin baglamsal kelime temsili amaciyla kullanilmistir. Onerilen model kullanilan ii¢

kiyaslama veri seti kullanilarak egitilip test edilmistir.

RoBERTa modeli, Roberta tokenizasyon yaklasimi nedeniyle metinden 6zellikler
¢ikarmak i¢in bu calismada kullanilmigtir. ROBERTa modeli, bayt diizeyinde bayt ¢ifti
kodlamasi (byte-level byte-pair-encoding ) veya BPE tokenizasyon olarak adlandirilan
yontemi kullanmaktadir. Belirte¢ olusturucu, dizeyi birden ¢ok alt dizeye bolmektedir,
daha sonra alt dizeler modelin sozliiglinde degilse, her dize kendi sozliigiiyle temsil
edilene kadar tekrar boliinmektedir. Ayrica, bayt diizeyinde bir yaklagima sahip olmas1
ve her bayti ayr1 ayri1 isleme yetenegi nedeniyle belirteg¢ olusturucu, BERT gibi diger
tokenizasyon yaklasimlarinda kullanilan [UNK] belirtecini kullanmak yerine emoji

gibi karmagik karakterleri birden ¢ok baytin bir kombinasyonu olarak
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kodlayabilmektedir. Ustelik belirteg olusturucu bosluklari, belirteglerin parcalari gibi
ele almak lizere egitilmistir. Bu nedenle bir kelime, ciimlenin basinda (bosluksuz)

olsun veya olmasin farkli sekilde kodlanmaktadir.

Batch boyutu ve maksimum dizi uzunlugu 128'e esit olarak se¢ilmistir, bu nedenle veri
setindeki metin 128 token veya daha az olacak sekilde kesilmis olup 6nerilen sinir ag1

mimarisine bir girdi olarak beslenmistir.

Sekil 4.5, BERT ve RoBERTa tokenizasyonu arasindaki farki gostermektedir.

"Non-volatile random-access memory (NVRAM) is random-access memory that retains data without
applied power.A number of more esoteric devices have been proposed, including Nano-RAM based
on carbon nanotube technology ¢."

BERT: ['Non', '-', 'wvolatile', 'random', '-', 'access', 'memory', '(',
'N', '"##%VR', "##AM', ")', 'is', 'random', '-', 'access', 'memory',
'that', 'retains', 'data', 'without', 'applied', 'power', ".', 'A",
'number', 'of', 'more', 'es', '#doter', '"##ic', 'devices', 'have',
'been', 'proposed', ',', 'including', 'Nan', '"##o0', '-', 'RAM',
'based', 'on', 'carbon', 'na', '##not', '##ube', 'technology', '[UNK]',
P

RoBERTa: ['Non', '-', 'vol', 'atile', 'Grandom', '-', 'access',
'Gmemory', 'G(', 'N', 'VR', 'AM', ")', 'Gis', 'Grandom', '-', 'access',
'Gmemory', 'Gthat', 'Gretains', 'Gdata', 'Gwithout', 'Gapplied',
'Gpower', '.', 'A', 'Gnumber', 'Gof', 'Gmore', 'Gesoteric', 'Gdevices',
'Ghave', 'Gbeen', 'Gproposed', ',', 'Gincluding', 'GNano', '-', 'RAM',
'Gbased', 'Gon', 'Gcarbon', 'Gnan', 'ot', 'ube', 'Gtechnology', 'GOIij',

i, .
Sekil 4.5 BERT ve RoBERTa tokenizasyon islemi

Spam mesajlari etkili bir sekilde ayirt etmek i¢in y1gi1lanmis ¢ift yonlii uzun kisa siireli
bellege (LSTM) dayali derin bir sinir ag1 mimarisi kullanilmistir. Yigilmis BLSTM'de,
birinci BLSTM katmaninin ¢iktisi, ikinci BLSTM katmaninin girdisi olmaktadir ve
ikinci katmanin ¢iktisi, bu katmanin ileri ve geri gizli durumlart bir araya getirilerek
olusturulmaktadir. Boyle, aga ek baglam eklenebilmek ve sorunun daha hizh
ogrenilmesiyle sona erilebilmektedir. Onerilen modeli olusturmak ve performansini
degerlendirmek i¢in, RoBERTa modelinden baglamsal embedding alan girdi
katmaniyla baglatilmistir, ardindan iki BLSTM katmaninin, yogunluk ve c¢ikti
katmanlar1 izlenmistir. Ayrica, farkli degerlere sahip birakma katmani test edilmistir.
Ondan sonra, ii¢ veri kiimesi kullanilarak test yaparken BLSTM katmanlarinin sayisini

kademeli olarak artirllmistir. Sekil 4.6'de goriilebilecegi gibi, mesajlarin metin
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baglamsal kelime temsili, RoBERTa modeli kullanilarak olusturulmustur. Bu
asamada, elde edilen sayisal girdi metin formu, derin sinir ag1 mimarisi tarafindan ele
alinmaya hazir hale gelmektedir. Girdi metninin 6zellik vektorleri, daha sonra sinir
aginin girdi katmanina girmek ve ek baglam saglamak i¢in birinci BLSTM katmanina
beslenmektedir. Birinci BLSTM katmanin ¢iktisi, daha fazla baglam eklemek ve ayni
zamanda smiflandirmanin etkinligini arttirmak ile beraber problemin 6grenilmesini
hizlandirmak i¢in kullanilan ikinci BLSTM katmanina bir girdi olarak kabul edilmistir.
Bundan sonra elde edilen ¢ikti aynmi sekilde sonraki BLSTM katmanlarina
iletilmektedir. Sonunda, BLSTM fazdan ¢ikan 6zellik vektorii, 128 nérondan olusan
ve ReLu Dogrusal aktivasyon fonksiyonunu kullanan yogun katmana beslenmektedir.
Siniflandirma gorevi, spam ve spam olmayan mesajlar1 siniflandirmak amaciyla
kullanan, bir ndrondan olusan ve sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip olan yogun

cikt1 katmani tarafindan yapilmaktadir.

RNN aglarmin genellikle asir1 uyum probleminden muzdariptir. Dolaysiyla, asir
uyum problemlerinden kaginmak i¢in onerilen modelin ¢ikis katmaninin yani sira
BLSTM katmanlarindaki bellek birimlerinin girisinden once birakma katmanlar

uygulanmistir.

Cizelge 4.6, dnerilen mimaride kullanilan parametreleri gostermektedir.

Cizelge 4.6 Ugiincii calismada 6nerilen modelde kullanlan parametreler

Parametre Deger
Tyilestirici Adam
Aktivasyon fonksiyonu Relu, Sigmoid
Kayip fonksiyonu Binary cross entropy
Learning rate 0.001

Her katmandaki LSTM birimi sayis1 128

Dropout 0.25

Batch boyutu 256

Maksimum dizi uzunlugu 128

Egitim turu sayisi (epoch) 10
Optimizasyon metrigi Dogruluk, kayip
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dataset

ﬁll = Roberta
—» mmg  model

1 BLSTM 204 BLSTM Dense propout  output
preprocessing  Feature extraction  Inputlayer — Jayer layer layer layer

Forward Backward Forward  Backward
direction  direction direction direction

Sekil 4.6 Uciincii calismada dnerilen modelin blok diyagrami

Metnin temsilini iyilestirmede On isleme adimlari ¢ok biiylik 6nem tasidigindan

bahsetmekte fayda vardir, dolayisiyla, Sekil 4.7 6n islemeli ve 6n islemesiz

tokenizasyon siireci arasindaki farki gostermektedir.

"b'RT

@SmartWorksHQ: Time is ticking...! our fantastic Smart Works Designer Sale is taki

ng place this Saturday. 63 Not many tickets left: https://\xe2\x80\xa6"

preprocessing

Y

| time

BERT: ['b', "'", 'R', "##T', '@', 'Smart', '##Works', '##H', '##Q',

':', 'Time', 'is', 't'", '##icking', *.", ".', '.', '"!', 'our',
"fantastic', 'Smart', 'Works', 'Designer', 'Sale', 'is', 'taking',
'place', 'this', 'Saturday', '.', '[UNK]', 'Not', 'many', 'tickets"',
"left', *:', ‘'https', ':', '/', '/', '[UNK]']

RoBERTa: ['b', "'"™, 'RT', 'G@', 'Smart', 'Works', 'HQ', ":', 'GTime',
'Gis', 'Gticking', '...', '"!', 'Gour', 'Gfantastic', 'GSmart',
'GWorks', 'GDesigner', 'GsSale', "Gis', 'Gtaking', 'Gplace', 'Gthis",
'GSaturday', '.', 'Gexl', 'i', 'GNot', 'Gmany', 'Gtickets', 'Gleft’,
':', 'Ghttps', '://', 'Ae¢v, TA', 'G', 'A', "i']

BERT tokenized sequence 101 171 112 155 1942 137 13015 28039 3048 4880
131 2614 1110 189 26786 119 119 119 106 1412 14820 13015 5853 25174
21862 1110 1781 1282 1142 4306 119 100 1753 1242 10068 1286 131 18630
131 120 120 100 102

RoBERTa tokenized sequence 0 428 108 13963 787 25415 26025 37912 35
3421 16 25535 734 328 84 5500 5900 9478 31275 9140 16 602 317 42 378 4
17841 8384 1491 171 3308 314 35 1205 640 3695 4056 7471 4056 18le4 2

ticking fantastic smart works designer sale taking place saturday many tickets left I

BERT: ['time', "t', '##icking', 'fantastic', 'smart', 'works"',
"designer', 'sale', 'taking', 'place', ‘'sat', "##ur', '##davy', ,
"many', "tickets', "left']

RoBERTa: ['time"', 'Gticking', '"Gfantastic', 'Gsmart', "Gworks',
'Gdesigner', 'Gsale', 'Gtaking', 'Gplace', 'Gthis', 'Gs', "aturday”',
'Gmany', 'Gtickets', 'Gleft']

BERT tokenized sequence 101 1159 189 26786 14820 €866 1759 5592 4688
1781 1282 2068 2149 ©194 1242 10068 1286 102

ROBERTa tokenized sequence 0 958 25535 5500 2793 1364 6004 1392 602 317
579 47035 171 3308 314 2

Sekil 4.7 On Islemeli ve 6n islemesiz Tokenizasyon siireci
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4.3.4. Dérduncu Cahsmada Onerilen Model

Dordincu ¢aligmada, sosyal aglarindaki spam mesajlart sorununu ¢dzmek igin
tekrarlayan sinir agi (RNN), ALBERT o6nceden egitilmis modeli ile hibritlestirilmistir.
Onerilen model, veri hazirlama ve 6zellik ¢ikarma fazi ve smiflandirma fazi olmak
Uzere iki alt fazdan olusmaktadir. Calismada Onerilen derin sinir agi modelinde
tokenizasiyon yaklasimi nedeniyle Oznitelik ¢ikarici olarak ALBERT modelini
kullanilmistir. ALBERT model, sozciik dagarcigindaki sozciikleri islemek i¢in veriye
dayal1 bir belirteg¢ olan Sentencepiece tokenizere dayanmaktadir. Bayt diizeyinde bir
yaklasima sahip olmas1 ve her bayti ayr1 ayr isleme yetenegi nedeniyle, ALBERT
belirteci, emoji gibi karmasik karakterleri, diger yaklasimlar belirteglerde kullanilan
[UNK] veya [OOV] belirteglerini kullanmak yerine birden ¢ok baytin bir
kombinasyonu olarak kodlayabilmektedir. Ote yandan, siniflandirma asamas1 BLSTM
tabanli derin sinir ag§ mimarisine dayanmaktadir. BLSTM katman kullanildiginda tek
bir model egitmek yerine iki model egitilmektedir. {lk model saglanan girdinin sirasin1
Ogrenir iken ikinci model bu siranin tersini 6grenmektedir. Bagka bir deyisle, baglam
soldan saga ve sagdan sola iki yonde okunabilir, bu da bir girdi dizisinin her bilesenin

hem gegmisten hem de giiniimiizden bilgi i¢erdigi anlamina gelmektedir.
4.3.4.1. Onerilen Modeldeki Parametrelerin ince Ayarlanmasi

Hiper parametrelerin, derin 6grenme modelin performansi {izerinde dogrudan etkisi
vardir. Bu nedenle, iistiin performans elde etmek i¢in bu parametreleri optimize etmek

onemlidir. Hiper parametreleri optimize etmek icin farkli stratejiler vardir.

En yaygin kullanilan stratejiler grid search ve rastgele arama (random search). Bu
calismada, onerilen modelin hiper parametreleri optimize etmek i¢in rastgele arama
algoritmas: kullanilmigtir. Rastgele arama algoritmas: kullanilarak ¢oklu hiper
parametre degerleri optimize edilmis olup en iyi sonuglar1 veren model secilmistir.
LSTM katmanlarinin sayisi, birakma varligi, birakma degeri, yogun katman sayisi,
yogun katmanlarin her birinde kullanilan néron sayisi, 6grenme hizi, agirlik baglaticisi
ve aktivasyon fonksiyonlar gibi bir¢ok hyper parametre degeri rastgele algoritmasi
kullanilarak optimize edilmistir. Rastgele algoritmasi yiiriitiirken kullanilan hiper

parametrelerin her birinin deger aralig1 cizelge 4.7'de gosterilmistir.
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Cizelge 4.7 Ayar sirasinda denenmis hiper parametre degerleri

Hiper parametre Deger arahig:

LSTM katmanlarinin sayisi 1-6

Birakma varligi [True, False]

Birakma degeri [0.1,0.2,0.3,0.4,0.5]

Yogun katmanlarin sayisi 1-4

Her Yogun katmandaki néron sayist | [32, 64, 96, 128]

Ogrenme orani [0.01, 0.001, 0.0001]

Agirlik baglatic1 (weight initializer) [uniform’, ‘lecun_uniform’, ‘normal’, 'zero',
‘glorot_normal’, ‘glorot_uniform’, ‘he_normal’,
'he_uniform’]

Aktivasyon fonksiyonlari [relu, tanh]

Rastgele arama algoritmasi, her denemede dort yiirtitme kapsayan 20 deneme yapacak
sekilde ayarlanmistir ve her yiiriitmede model 5 epoch i¢in egitilmistir. Siniflandirma
dogrulugu, yiiriitme sirasinda izlendi ve rastgele algoritmasindaki amag fonksiyonunu,
dogrulama dogrulugu maksimum edecek sekilde tanimlanmistir. Rastgele aramanin

benimsenmesi i¢in kullanilan yapilandirma ayarlari ¢izelge 4.8'de gosterilmektedir.

Cizelge 4.8 rastgele aramada kullanilan yapilandirma ayarlari

Deneme sayist 20

Deneme basina yiiriitme 4

Deneme basina epok 5

Son olarak, kullanilan ii¢ veri kiimesinde en 1yi dogrulama dogrulugunu veren en 1yi
modeli elde edilmistir. Sec¢ilen model, her biri 256 birimine sahip olan iic BLSTM
katmani, her biri 32 nérona sahip olan dort yogun katman, biraka katmaninin ve ¢ikis
katmanindan olusmaktadir. Onerilen modelde dropout degeri 0.2, agirlik baslaticis
'he_uniform' olarak se¢ilmis ve Relu fonksiyonu yogun katmanlarda aktivasyon

fonksiyonu olarak kullanilmistir.
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Sekil 4.8 Yiiriitiilen rastgele arama hiper parametrelerinin ince ayart i¢in paralel koordinatlar

gorinimi
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Sekil 4.9 Yiiriitiilen rastgele arama hiper parametrelerinin ince ayar1 i¢in dagilim grafigi matris

gorunumi

. input

L.JE 'M ,.

1
1st BLSTM'

1
2nd BLSTM'

3rd BLSTM '

dropout

Dense layers

Learning rate

Num_LSTM layers
Num_dense layers
Dropout(True/False) =——»

2
- ]| -

Model sel

—_—
parameters Model training Best results

Hyperparemeters tuning

Sekil 4.10 dordiincii calismada 6nerilen modeli

73



Cizelge 4.9 YouTube veri kiimesi kullanilarak gergeklestirilen hiper parametre ince ayarlama

sonuglari

Deneme

sayisl

© 00 N oo OB~ W N -k O

P e e L e e L L S S S S =
© 00 N oo o B~ W N - O

birakma = Birim 2 Birim 1 Birim 3 Dense Birim 0 Learning Egtim
katma rate dogruluk
n sayist
true - 64 - 4 32 0.001 0.92516
true 32 96 64 4 32 0.0001 0.50056
true 64 96 96 3 32 0.001 0.87653
false 64 32 96 3 64 0.01 0.95692
true 64 64 32 3 64 0.01 0.92294
false 64 64 64 2 64 0.01 0.94559
false 64 32 64 3 32 0.001 0.94448
false 64 32 32 3 32 0.01 0.94426
true 128 64 32 3 96 0.001 0.94848
true 64 32 64 1 64 0.001 0.94559
true 96 32 32 4 96 0.01 0.61115
false 128 96 32 2 96 0.0001 0.69776
true 64 64 96 2 128 0.001 0.94581
true 32 32 32 4 32 0.001 0.9853
true 64 64 64 1 96 0.001 0.94715
true 128 64 64 4 96 0.001 0.95514
true 64 96 64 1 64 0.001 0.92449
true 64 96 96 1 96 0.001 0.95203
false 128 96 96 2 32 0.01 0.55008
false 128 64 96 1 128 0.01 0.501
Cizelge 4.10 En iyi modelin yapisi

Parametre Deger

# LSTM katmanlarinin sayisi 3

# LSTM katmanlarindaki birim sayis1 256>256->256

# Yogun katman sayist 4

# Yogun katmanlardaki birim sayisi 64>32>32>32

Aktivasyon fonksiyonu ReLu

Weight initializer he_uniform

Dropout True

Dropout degeri 0.2

Cikis Aktivasyon fonksiyonu Sigmoid

Ogrenme oran1 0.001

Optimizer Adam

Kayip fonksiyonu

Binary crossentropy

Batch size

128

# epoch

10
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Dogrulama

dogruluk

0.92553
0.49291
0.90957
0.94326
0.92287
0.93085
0.93085
0.93883
0.93617
0.93617
0.60727
0.71631
0.94592
0.9521

0.93972
0.94149
0.92287
0.9344

0.54965
0.49291

Egtim
kayp1

0.19694
0.70626
0.34381
0.11603
0.21103
0.15676
0.15121
0.16144
0.14338
0.14904
0.64572
0.58824
0.15504
0.0470

0.14341
0.12171
0.26203
0.13678
0.66753
0.69329

Test
kaypr

0.19296
0.70383
0.2838

0.18043
0.19901
0.19206
0.19475
0.17078
0.19642
0.17147
0.64864
0.58255
0.15537
0.1944

0.19378
0.1697

0.26102
0.18747
0.65661
0.69345



5. ARASTIRMA BULGULARI

5.1. Degerlendirme Metrikleri:

Dogruluk (Accuracy), Fl-skoru (Fl-score), Duyarlilik (Recall), ve Kesinlik
(Precision) gibi metrikleri Onerilen yontemlerin performansi 6lgmek icgin standart

degerlendirme metrikler olarak kullanilmistir.

Accuracy = (TN +Tp)/(Tp+TN+FP+FN) (5.1)

Kesinlik (P) = TP/(TP + FP) (5.2)
Recall (R) = TP/(TP + FN) (5.3)
F1-Skor= (2+P+R)/(P+R) (5.4)

Ayrica, MCC metrigi kullanilmistir. MCC, Matthews korelasyon katsayis1 anlamina
gelmektedir. MCC ikili siniflandirmanin kalitesini 6l¢gmek igin kullanilmaktadir ve -1
ile +1 arasinda bir deger dondiirmekte. Asagidaki formiilii kullanilarak dogrudan

karisiklik matrisinden hesaplanabilmektedir:

- TP+TN—FP+FN
MCSS J(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN) (5.5)

e Kansikhik Matrisi

Karigiklik matrisi (hata matrisi olarak da bilinmektedir), bir smiflandirma
algoritmasinin performansini 6zetlemek i¢in kullanilan bir tekniktir. Matrisin her satir1
gercek bir siniftaki 6rnekleri temsil ederken, her siitun tahmin edilen bir siniftaki

ornekleri temsil eder (veya bunun tersi de gecerlidir).

Cizelge 5.1 Hata (karigiklik) matrisi

Tahmin
Toplam . .
—P+N Pozitif (PP) Negatif (PN)
Pozitif (P) Gergek pozitif (TP) Yanlig negatif (FN)
Gergek . . .
Negatif (N) Yanlis pozitif (FP) Gergek negatif (TN)
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Herhangi bir ikili karisiklik matrisin sablonu, dort tiir sonucu yani gercek pozitif,
yanlis negatif, yanlis pozitif ve gergek negatif olarak tahmin edilen veri 6rnek sayisi
icermektedir. 2x2 karisiklik matrisi asagidaki gibi formiile edilebilmektedir:Burada
TP gergek pozitiflerin sayisidir, TN gercek negatiflerin sayisidir, FP yanlis pozitiflerin
sayisidir ve FN yanlis negatiflerin sayisidir. Bagka bir degis ile tez ¢alismasinda TP,
spam olarak dogru bir sekilde siniflandirilan tweet sayisi gosteririken TN, spam

olmayan olarak dogru bir sekilde siniflandirilan tweet sayis1 gostermektedir.

Birinci ve ikinci ¢alismalardaki tiim deneyleri, Intel Xeon E5-2680 8 ¢ekirdek ve 64
GB RAM kullanmlarak gerceklestirilmistir. Ote yandan, iigiincii ve dordunci
caligmadaki deneyleri, GPU run time ile Google Colaboratory, Python3 kullanilarak
gerceklestirilmistir.

5.2. Ilk Calismada Deneysel Sonuclar:

IIk calismada, onerilen yontem ile karsilastirmak amaciyla, metin siniflandirma
problemlerinde kullanilan en yaygin makine 6grenimi siiflandiricilarindan biri Naive
Bayes (NB) siiflandirici ile CountVectorizer ve TF-IDF gibi en popiiler BoW tabanl

agirliklandirma yontemlerini denenmistir.

Ayrica, word2vec, Glove ve fastText gibi en yaygin Word embedding yontemleriyle
ti¢ farkli derin sinir ag1 mimarileri, yani Evrisim sinir ag1 (CNN), Uzun kisa siireli
bellek sinir ag1 (LSTM) ve ¢ift yonlii uzun kisa vadeli sinir ag1 (BLSTM) mimarileri
uygulanilip test edilmistir. Cizelge 5.2, Onerilen modelin karigiklik matrisini
gostermektedir; Cizelge 5.3, Twitter veri kiimesine uygulandiginda 6nerilen yontemi
kullanilarak elde edilen sonuglar1 géstermektedir. Cizelge 5.4, Sekil 5.1. ve Sekil 5.2,
farkli sinir ag mimarileri ile geleneksel kelime gdmme yontemleri, Twitter ve SMS
spam veri seti kullanilarak test edildiginde, bu yontemler arasinda bir karsilastirma
gostermektedir. Cizelge 5.5 ve Sekil 5.3 Onerilen yontem ile geleneksel

agirliklandirma dayali yontemler arasindaki karsilastirma sonuglarini géstermektedir.
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Cizelge 5.2 ilk ¢alismada karigiklik matrisi

Tahmin edilen sinif %

Gergek sinif %

Spam Ham
98.3 1.7
2.1 97.9

Cizelge 5.3 1k galismada Twitter veri setinde énerilen yontemin test sonuglar

Dogruluk

Kesinlik

Duyarhhk

F1-skor

98.1

98

98.1

98.05

Cizelge 5.4 11k calismada Word embedding tabanli modellerinin dogruluk sonuglar

Word embedding
) . Word2vec GloVe Fasttext
yontemi
Sinir ag1 mimarisi CNN LSTM | BLSTM CNN LSTM BLSTM CNN LSTM | BLSTM
Twitter
veri 92.19 93.02 92.9 90.2 95.93 96.09 91 93.46 93.29
seti
Dogruluk
SMS
(%)
spam 99.22
. 99.16 99.04 98.69 96.77 98.03 97.85 98.81 99.28
veri
seti

Cizelge 5.5 ilk ¢alismada NaiveBayes siniflandirici ile geleneksel agirliklandirma melezlestiren
yontemlerinin performans degerlendirmesi

Veri seti Metot Dogruluk Precision Recall F1-score
0.94
Count vectors 0.927 0.95 0.92
kelime seviyesi 0.88
0.866 0.92 0.84
TF-IDF
N-gram
. ) . 0.86
Twitter Veri seviyesi TF- 0.818 0.80 0.92
seti IDF
Karakter
L 0.82
seviyesi TF- 0.811 0.92 0.74
IDF
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Veri seti Metot Dogruluk Precision Recall F1-score
Count vectors 0.974 0.87 0.93 0.90
kelime seviyesi
0.980 1.00 0.87 0.93
TF-IDF
SMS spam N-gram level
o 0.976 1.00 0.81 0.89
Veri seti TF-IDF
Karakter
seviyesi TF- 0.980 0.98 0.85 0.91
IDF
Twitter dataset
97
96
95
94
93 m CNN
92
B LSTM
91
50 1 bi-LSTM
29
88
87

word2vec

GloVe

fast Text

Sekil 5.1 Twitter veri setinde farkli sinir ag1 mimarileri ile Word embedding yéntemlerinin

99.5
99
98.5
98
97.5
97
96.5
96
95.5

dogruluk karsilastirmasi

SMS dataset

word2vec

GloVe

fast Text

B CNN
HLSTM
M bi-LSTM

Sekil 5.2 SMS veri setinde farkli sinir ag1 mimarileri ile Word embedding ydntemlerinin

dogruluk karsilasgtirmasi
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0.8

M Accuracy
0.6 M precision
recall
0.4
M Fl-score

0.2

Count Word level N-gram Character proposed
vectors TF-IDF  level TF-IDF level TF-IDF method

Sekil 5.3 1k calismada 6nerilen yaklagimin Twitter veri setinde diger geleneksel agirliklandirma
yontemleriyle performans kargilagtirmasi

5.3. Ikinci Calismada Deneysel Sonugclar

Ikinci ¢alismada, onerilen kelime temsil ydntemini, dogrusal regresyon ve Naive
Bayes makine 6grenme smiflandiricilart ile meleklestirilen olan Count Vectorizer,
kelime seviyesinde TF-IDF, N-gram seviyesinde TF-1DF ve karakter seviyesi TF-IDF

gibi baz1 geleneksel 6zellik agirliklandirma yontemleriyle karsilastirilmistir.

Cizelge 5.6, Cizelge 5.7, Cizelge 5.8, Sekil 5.4, Sekil 5.5 ve Sekil 5.6, bu yontemler,
Twitter, YouTube ve SMS veri kiimelerine uygulandiginda elde edilen deneysel
sonuglar1 sirasiyla gostermektedir. Ote yandan, modelimizi Glove ve fastText gibi
geleneksel Word embedding yontemleri kullanan benzer modellerle karsilagtirilmistir.
Cizelge 5.9 ve Cizelge 5.10, GloVe ve FastText modellerinde kullanilan parametreleri
gosterirken, Cizelge 5.11 ve Sekil 5.7, Twitter, YouTube ve SMS veri kiimelerine
onceki modeller uygulandiginda elde edilen deneysel sonuglar1 géstermektedir. Son
olarak Cizelge 5.12 bu ¢aligmada onerilen yontemin test sonuglar1 gostermektedir.

Cizelge 5.6 Twitter veri setine geleneksel agirliklandirma yontemleri uygulandiginda elde edilen
deneysel sonuclar

Metot Siniflandiricl Dogruluk
Count vectors Naive Bayes 92.5
Kelime seviyesi TF-IDF Naive Bayes 86.75
N-gram seviyesi TF-IDF Naive Bayes 82.5
karakter seviyesi TF-IDF Naive Bayes 81.8
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Metot Smiflandiricl Dogruluk
Count vectors Linear regresyon 97.2
Kelime seviyesi TF-IDF Linear regresyon 93.3
N-gram seviyesi TF-IDF Linear regresyon 83.5
karakter seviyesi TF-IDF Linear regresyon 91.2

Cizelge 5.7 Geleneksel agirliklandirma yontemleri, YouTube veri setine uygulandiginda elde edilen
deneysel sonuclar

Metot Siniflandiricl Dogruluk

Count vectors Naive Bayes 90.4
Kelime seviyesi TF-IDF Naive Bayes 89.6
N-gram seviyesi TF-IDF Naive Bayes 87.4
Karakter seviyesi TF-IDF Naive Bayes 91.1
Count vectors Linear regression 91.5
Kelime seviyesi TF-IDF Linea rregression 90

N-gram seviyesi TF-IDF Linear regression 85.1
Karakter seviyesi TF-IDF Linear regression 92.3

Cizelge 5.8 Geleneksel agirliklandirma yontemleri, SMS veri setine uygulandiginda elde edilen
deneysel sonuclar

Metot Siniflandirici Dogruluk

Count vectors Naive Bayes 97.4

Kelime seviyesi TF-IDF Naive Bayes 96.84
N-gram seviyesi TF-IDF Naive Bayes 96.63
Karakter seviyesi TF-IDF Naive Bayes 98.13
Count vectors Linear regresyon 98.1

Kelime seviyesi TF-IDF Linear regresyon 97.2
N-gram seviyesi TF-IDF Linear regresyon 96.13
Karakter seviyesi TF-IDF Linear regresyon 98.14

Cizelge 5.9 GloVe modelinde kullanilan parametreler

Model parametresi Deger
Optimize Edici Adam

Kay1p fonksiyonu Binary cross entropy
Parti boyutu 32

Epoch 30
Optimizasyon metrigi Dogruluk
LSTM birimi sayis1 100
Dropout 0.25
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Cizelge 5.10 Fasttext modelinde kullanilan parametreler

Model parametresi Value

Optimize Edici Adam

Kayip fonksiyonu Binary cross entropy
Batch boyutu 64

Epoch 30

Optimizasyon metrigi Dogruluk

LSTM birimi sayist 300

Dropout 0.25

Cizelge 5.11 Onerilen model ile geleneksel Word embedding tabanli modellerinin performans

karsilagtirmasi

Model Veri seti Dogruluk
Glove Twitter 95.01
FastText Twitter 92.82
Glove YouTube 92.8
FastText YouTube 92.7
Glove SMS 98.28
FastText SMS 98.81

Gizelge 5.12 ikinci galismada 6nerilen yontemin test sonuglari

Veri seti Dogruluk
Twitter 97.8
YouTube 95.21
SMS 99.30

100

as

90

a5

20

75

70

Twitter

m Count vectors+Naive Bayes

m Word level TF-IDF+Naive Baye

m N-gram level TF-IDF+Naive Baye

m Character level TF-IDF+Naive Baye
m Count vectors+linear regrission

m Word level TF-IDF+linear regrission
= N-gram level TF-IDF+linear

regrission

w Character level TF-IDF+linear
regrission

CBLSTM

Sekil 5.4 Twitter veri seti kullanildiginda geleneksel agirliklandirma yéntemleriyle performans

karsilastirmasi
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96
m Count vectors+Naive Bayes
94 — .
W Word level TF-IDF+Naive
Baye
92 — "
m N-gram level TF-IDF+Naive
Baye
20 1 W Character level TF-
IDF+Naive Baye
88 1 m Count vectors+linear
regrission
86 - m Word level TF-IDF+linear
regrission
84 — = N-gram level TF-IDF+linear
regrission
82 ——  mCharacter level TF-
IDF+linear regrission
30 | CBLSTM
YouTube

Sekil 5.5 YouTube veri seti kullanilldiginda geleneksel agirliklandirma yontemleriyle performans

karsilagtirmasi
100
M Count vectors+Naive Bayes
99.5
99 m Word level TF-IDF+Naive Baye
98.5 — m N-gram level TF-IDF+Naive Baye
98 —
W Character level TF-IDF+Naive
97.5 — Baye
a7 W Count vectors+linear regrission
96.5 — m Word level TF-IDF+linear
regrission
96 I .
= N-gram level TF-IDF+linear
95.5 | regrission
® Character level TF-IDF+linear
95 — regrission
94.5 CBLSTM
SMS

Sekil 5.6 SMS veri seti kullanildiginda geleneksel agirliklandirma ydntemleriyle performans

kargilagtirmasi
100
98
-_§ 96
2 94

53
< 92
90
88
Twitter YouTube SMS
veriseti

B GloVe M FastText B CBLSTM

Sekil 5.7 Geleneksel kelime yerlestirme modelleriyle performans karsilastirmast
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5.4.Uclincti Calismada Deneysel Sonuclar

Ucgiincii ¢alismada, en popiiler transformer tabanli yontemleri ve bunlarin sosyal
aglarda spam tespit alanindaki uygulamalarin karsilastirmali bir ¢aligmasi yapilmustir.
Ardindan sosyal aglarda spam tespit etmek i¢in derin yigmnl ¢ift yonlii bir sinir ag
mimarisi onerilmistir. Bundan sonra, daha fazla baglam saglamak icin yigilmis cift
yonlii uzun kisa vadeli sinir ag mimarisi ile RoBERTa onceden egitilmis modeli
melezlestirilmistir. Baska bir degisiyle, tweet'lerin baglamsal kelime temsiline
dayanarak Twitter'daki spam tweet'leri tespit etmek icin RoOBERTa dayali yeni bir

Hibrit derin sinir ag§ modeli onerilmistir.

Karsilastirma amaciyla BERT, DistilBERT, ALBERT, ELECTRA, RoBERTa ve
DistilRoBERTa gibi Transformer tabanli farkli modeller de test edilmistir.

Genel olarak Transformer tabanli modelleri iki yaklasim kullanilarak
benimsenebilmektedir. Transformer tabanli modelleri kullanmanin birinci yaklagim,
ince ayar (fine-tuning) yaklasimi olarak adlandirilmaktadir. Bu yaklasimda, modele
koklii degisiklikler yapmadan géreve 6zel veriler iizerinde dnceden egitilmis modelde
ince ayar yapilmaktadir. Transformer tabanlt modelleri kullanmanin ikinci yaklasim,
ozellik tabanli yaklasim olarak bilinmektedir. Bu yaklasimda model, bagka bir gérevde
kullanilmak iizere egitim Oncesi yerlestirmenin (embedding) c¢ikarilmasina izin

vermektedir.

Bu calismada her iki yaklasimi da kullamilmustir. Ilk olarak, dnceden egitilmis
modeller dogrudan siniflandirici olarak kullanilmistir. Daha sonra dnceden egitilmis
modeller, dnerilen sinir ag1 mimarisi icindeki kelime temsillerini ¢ikarmak icin

kullanilmastir.

Onerilen model degerlendirmek i¢in dogruluk ve MCC olmak (izere iki standart metrik

kullanilmastr.

Deneyler iki asamada gergeklestirilmistir. Sekil 5.8 gosterdigi gibi bu caligmada
yiiriitiilen deneyleri iki asma olarak gerceklestirilmistir. Ilk deneysel asamasinda,
BERT, AIBERT, RoBERTa, DistilBERT, DistilRoBETa ve ELECTRA gibi en
popiiler transformer tabanli modelleri, ince ayar yaklasimi kullanilarak

benimsenmistir. Bahse gecen transformer tabanli modelleri, Twitter veri kimesindeki
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spam mesajlar siniflandirmak igin kullanilmistir. Daha sonra, kullanilan modellerin
performansin1  karsilagtirmak igin MCC gibi farkli degerlendirme metrikleri
kullanilmastir. Ikinci asamada, birinci asmada en iyi sonug veren modelleri, dzellik
cikartma tabanli yaklasimi kullanilarak benimsenmistir. Baska bir degisiyle, bu
modeller, kullanilan veri setindeki metinden baglamsal temsili ¢ikarmak i¢in 6zellik
cikarict olarak kullanilmistir. Daha sonra, ¢ikartilan 6zellikleri, tekrarlayan sinir agi
tabanli mimariye beslemistir. Onerilen modeller arasinda en yiiksek performansi
bulmak i¢in farkli degerlendirme metrikleri kullanilmistir. Son olarak, Onerilen
modelin bazi parametreleri en yiiksek performansa ulagsmak i¢in bir analiz ¢aligmasi
gerceklestirilerek ayarlanmustir. Cizelge 5.13 ve Sekil 5.9, ilk asamada tweet'leri
simiflandirmak i¢in kullanildiginda modellerin performans karsilastirmalarini
gostermektedir. Ote yandan, Cizelge 5.14 ve Sekil 5.10, ikinci asamada dnerilen yapay
sinir ag modeli ile birlikte kullanildiginda modellerin performans karsilastirmalarini
gostermektedir. Ayrica, Cizelge 5.15 ve Sekil 5.11, farkli dropout degerleri

kullanildiginda elde edilen dogruluk sonuglar1 gostermektedir.

Onerilen model kullamlarak elde edilen sonuglari, geleneksel Word embedding
yontemleri metin temsili olarak kullanilan ayni modeli ile karsilagtirilmistir. Bu
amacla, word2vec, Global vector (GloVE) ve fastText gibi geleneksel Word

embedding yontemleri kullanilarak metin temsili ¢ikartmis olup Onerilen modele

beslenmistir.
Cizelge 5.13 Modeler arasindaki performans karsilagtirmasi
Model Dogruluk e Egitim Degerlendirme
Kayb1 Kayb1
BERT 0.9901 0.979 0.00103 0.0442
(bert-base-cased)
DistilBERT (distilbert- 0.9851 0.969 0.00214 0.0492
base-cased)
Roberta (roberta-based) 0.9913 0.9823 0.00017 0.0371
DistilRoberta 0.9845 0.9683 0.02316 0.0559
(distilroberta-base)
Electra (electra-base) 0.9852 0.970 0.00083 0.0591

Cizelge 5.16, 6nerilen model kullanilarak elde edilen sonuglari, RNN-fastText, RNN-
word2vec ve RNN-GIoVE modelleri kullanilarak elde edilen sonuglar ile

karsilastirilmistir. Burada, RNN-fastText modelinde, Onerilen modelde kullanilan
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RoBERTa metin temsil yontemi yerinde fastText metin temsil yontemi kullanilmustir.
RNN-word2vec de, onerilen modelde kullanilan RoBERTa metin temsil yontemi
yerinde word2vec metin temsil yontemi kullanilmistir. RNN-GIoVE modelinde ise,
onerilen modelde kullanilan RoBERTa metin temsil yontemi yerinde GIoVE metin

temsil yontemi kullanilmistir.

Gizelge 5.14 Onerilen sinir ag1 mimarisi ile kullamlan modellerin performans karsilastirmast

Degerlendirme Degerlendirme
Model Dogruluk | Kayip
Kayb1 Dogruluk
BLSTM-BERT 0.9947 0.0142 0.0142 0.9773
BLSTM-Roberta 0.9946 0.0155 0.0793 0.9824
BLSTM-DistilRoBERTa 0.9916 0.0233 0.0665 0.9818
BLSTM-ALBERT 0.9866 0.0352 0.0753 0.9755

5.4.1. Gergeklestirilen Analiz Calismasi

En iyi performansa ulagsmak icin bir analiz ¢alismasi ve parametre ayarlamasi
yapilmustir. Onerilen model, Twitter veri seti, YouTube yorumlar1 veri seti ve SMS
spam veri seti olmak iizere ii¢ kiyaslama veri seti iizerinde test edilmistir. Onerilen
modelin etkinligini ve verimliligini, hiper parametreleri degistirerek ve {i¢ veri kiimesi
tizerinde degerlendirilerek test edilmistir. Cizelge 5.17, farkli dropout degerlerine
sahip kullanilan temel modelin (iki yiginlanmis BLSTM katmani) test sirasinda elde
edilen dogruluk sonuglarmi sunmaktadir. Ote yandan, Cizelge 4.18, farkli BLSTM
katmanlart kullanilarak degerlendirme yaparken dogruluk sonuglar1 gostermektedir.
Cizelgelardaki sonuglarin, modelin birden ¢ok kez egitilmesi ve degerlendirilmesiyle

elde edilen ortalama sonuglari temsil ettigini belirtmekte fayda vardir.

5.4.2. Diger Yontemlerle Karsilagtirmasi

Secilen kelime temsil yonteminin dnemini kanitlamak i¢in farkli geleneksel word
embedding tabanli modeller test edilmistir. Hemen hemen ayn1 parametrelere sahip bir
model, word2vec, Global vector (GloVE) ve fastText gibi farkli kelime temsil

yontemleri ile melezlestirilmistir. Cizelge 5.19,elde edilen sonuglar1 gostermektedir.

85



Cizelge 5.15 Dropout’un farkli degerleri ile elde edilen dogruluk

Dropout Dogruluk Dogrulama Dogruluk

0.2 0.9959 0.9768
0.25 0.995 0.9824
0.3 0.9937 0.9815
0.4 0.9927 0.9793
0.5 0.9876 0.98

0.6 0.9886 0.9782
0.7 0.9952 0.9768

Cizelge 5.16 Geleneksel Word embedding tabanli yontemleri ile tigiincii ¢alismada 6nerilen yontem
arasindaki dogruluk karsilagtirmasi

Metot Dogruluk
RNN-fastText 0.912
RNN-word2vec 0.859
RNN-GloVE 0.945
Onerilen yontem 0.9824

@ Fine-tuning approach
_—

Twitter dataset
BERT AIBERT RoBERTa DistilBERT DistilRoBETa ELECTRA

2R R
Classification
¥

Evaluation metrics

‘ SNBSS ’
N y
pe : .

y Second stage b

feature-based approach

2
Twitter dataset l l l l
Contextualized embeddings

Deep neuralnetwork architecture

Classification

¥

Evaluation metrics

A ACC Loss Evaluation Acc Evaluation Loss Y

Sekil 5.8 Ugiincii galismada Yapilan deneylerin sematik diyagrami
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Cizelge 5.17 Farkli dropout degerlerine sahip modelin dogruluk sonuglart

Twitter veri YouTube SMS spam veri

klimesi veri kiimesi kiimesi
97.68 92.53 99.28

0.25 98.15 94.41 99.74

0.3 98.12 93.1 99.19

0.4 97.93 93.74 99.01

0.5 97.23 93.48 99.28

0.6 97.82 92.81 98.83

0.7 97.96 92.61 99.2

MCC

model

0.

9

6 0.97 0.98 0.99

B Electra [ DistilRoberta B Roberta H DistiiBERT B BERT

5.9.a
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Dogruluk

0.98 0.982 0.984 0.986 0.988 0.99 0.992
5.9.b
Dogrulama kaybi
Electra

DistilRoberta

Roberta

DistilBERT

BERT

o
o

.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07

59.c

Sekil 5.9 Modeller arasindaki performans kargilagtirmast;

5.9.a MCC agisindan,5. 9.b dogruluk agisindan, 5. 9.c dogrulama kayb1 agisindan

Dogruluk

BLSTM-ALBERT
BLSTM-DistilRoberta
BLSTM-Roberta

BLSTM-BERT

0.982 0984 0986 0.988 0.99 0.992 0.994 0.996

5.10.a



Dogrulama dogrulugu

BLSTM-ALBERT
BLSTM-DistilRoberta
BLSTM-Roberta

BLSTM-BERT

0.972 0.974 0.976 0.978 0.98 0.982 0.984

5.10.b

Sekil 5.10 BLSTM tabanli modellerin performans karsilagtirmasi; 5.10. a dogruluk agisindan,5.10. b
dogrulama dogrulugu agisindan

98.2

98
= 97.8
g 97.7

DROPOUT 0-2 0.25 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

lugu %
o
o]
(=Y

ogru
(-]
~N
(-]

Sekil 5.11 Farkli dropout degeri agidan model degerlendirilmesi

Proposed method

Glove

Accuracy %

Word2vec

75 80 85 90 95 100

HSMS mYouTube ™ Twitter

Sekil 5.12 Geleneksel kelime yerlestirme tabanli yontemlerle performans karsilastirmasi
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Cizelge 5.18 Farkli sayida BLSTM katmaniyla dogruluk sonuglart

Dogruluk %
BLSTM sayis1
Twitter veri seti YouTube veri seti SMS spam veri seti
2 98.15 94.41 99.74
3 97.32 92.15 99.01
4 97.86 93.35 99.28
5 97.88 92.96 99.19
6 97.79 92.55 99.1
7 97.83 92.56 98.65
8 97.75 92.29 98.47

Cizelge 5.19 Ugiincii calismada dnerilen yontem diger Word embedding tabanli yéntemler ile
sonuglar karsilagtirmasi

Dogruluk %
Veri seti ——
Word2vec Glove | FastText Onerilen yéntem
Twitter 87.94 93.26 | 90.3 98.15
YouTube 85.37 91.8 89.5 94.41
SMS 97.84 97.92 | 97.6 99.74
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5.5. Dordunct Calismada Deneysel Sonuclar:

Dordiincti ¢alismada, daha fazla baglam saglamak i¢in ALBERT olarak bilinen
modeli, metin baglamsal kelime temsili yontem olarak kullanilmistir. Bagka bir degis
ile yigilmis ¢ift yonlii uzun kisa vadeli sinir ag mimarisi ile ALBERT modeli
melezlestiren yeni bir model onerilirmistir. Ayrica, en iyi performansa ulagsmak i¢in
bir analiz galismasi ve hiper parametre ince ayarlamasi yapilmistir ve modeli daha
once bahsedilen ii¢ kiyaslama veri seti kullanilarak test edilmistir.

Ucg veri kiimesi i¢in en iyi sonuglar1 verebilecek bir derin 6grenme modeli olusturmak
i¢in kullanilabilecek en uygun hiper parametre degerleri se¢mek icin rastgele arama
algoritmasi benimsenmistir. Rastgele aram algoritmasi sonucunda, gizelge 4.10 'de yer
alan yapiya sahip bir model elde edilmistir. Daha sonra, Onerilen model 10 epoch
olarak egitildiginde ¢izelge 5.20 'de yer alan en iyi sonuclara ulasilmistir. Sekil 4.8,
yiiriitiilen rastgele arama hiperparametreleri ince ayar islemi i¢in paralel koordinatlar
gorinimund gostermektedir. Yatay cksenler, ayarlanmis hiperparametreleri temsil
ederken dikey eksenler, her hiperparametre icin secilen degeri temsil eder. Ayrica,
Sekil 4.9, yiiriitiilen rastgele arama hiperparametreleri ince ayar islemi i¢in Scatter
koordinatlar gorinimini gostermektedir. Sekildeki her noktanin bir denemeyi
gostermektedir. Son olarak, Sekil 5.13, Onerilen modelin kullanilan veri setleri
lizerinde uygulanmasiyla elde edilen siniflandirma raporlarin1 ve karisiklik

matrislerini gostermektedir.

Cizelge 5.20 Dérdiincii calismada elde edilen sonuglar

Veri kuimesi Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-skor
Twitter 0.982 0.98 0.98 0.98
YouTube 0.9548 0.96 0.94 0.95
SMS 0.9912 0.98 0.97 0.97
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6. SONUC VE TARTISMA

Bu bolumde, 6nerilen dort galismadan elde edilen sonuglari tartigilacaktir.

Hatirlamak gerekirse, ilk ¢calismada Twitter veri kiimesindeki metni temsil etmek i¢in
BERT kodlayiciy1 kullanmay1 6nerilmistir. Ardindan 6nerilen model performansi hem
geleneksel agirliklandirma yontemleriyle hem de geleneksel Word embedding

yontemleriyle karsilagtirilmistir.

Twitter veri setinde spam tespiti icin geleneksel word embedding yodntemleri
arasindaki karsilagtirmalari sunan Sekil 5.4'de goriilebilecegi gibi, GloVe temsiline
dayali model diger modellere kiyasla en iyi sonuglar1 vermistir. Yapay Sinir ag1 tabanl
yapisina gelince, LSTM tabanli yapinin tiim modeller arasinda en iyi yapt oldugunu

gorulmektedir.

SMS veri kiimesi kullanilarak test edildiginde ise, Sekil 5.2 gosterdigi gibi, FastText
gommeye dayali LSTM yapisi, degir yapilara kiyasla en yiiksek siniflandirma

dogrulugu elde etmistir.

Cizelge 5.5'te goriildiigi gibi geleneksel agirliklandirma yontemler arasinda, Count
Vectorizer tabanli NaiveBayes (NB) siniflandiricist performansi Twitter veri seti
Uzerinde en iyi performans gosterirken, kelime diizeyinde TF-IDF tabanli NaiveBayes
(NB) SMS veri seti tizerinde en iyi sonuglari elde etmistir. Ote yandan, Cizelge 5.3'de
gOsterildigi gibi Onerilen yontem, %98.1 smiflandirma dogrulugu ve %98.05 F1-
Score'una ulasan olaganiistii bir performansla onceki tiim yontemleri geride

birakmustir.

Ikinci ¢alismada ise, ¢ift yonlii uzun kisa vadeli sinir ag1 tabanl bir modelde metin
temsil etmek icin derin baglama dayali bir kelime temsili kullanan ve CBLSTM olarak
adlandirilan  bir model Onerilmistir. Deneysel sonuclar, geleneksel 06zellik
agirliklandirma yontemleri ile GloVe ve FastText gibi bazi geleneksel Word
embedding yontemleri karsilastirilmistir.

Onerilen modeli olusturmak igin katman sayisi, aktivasyon ve kayip fonksiyonlari ve
uygun birakma degerleri agisindan en uygun se¢imi saglamak amaciyla Cizelge 4.4'de
gosterildigi gibi bir analiz calismasi gerceklestirilmistir. Sonuglar1 analiz ederek,

asagidaki gézlemleri sonuglandirabiliriz:

93



« Ik olarak, BLSTM tabanli mimarisinin, BLSTM katman yerine CNN katmanina
sahip olan benzer bir mimariye gore daha iyi sonug verdigini gdzlemlenmistir.

» Onerilen model, Cizelge 4.4’iin altinc1 satirindaki 6nerilen mimari ve birakma degeri
0.2'ye esit olarak ayarlandiginda en iyi sonuglar1 elde etmistir.

Ikinci calismada 6nerilen model, Cizelge 5.12'de gosterildigi gibi Twitter, YouTube
ve SMS veri seti ile test edildiginde tistiin basarili sonuglari elde etmistir.

Word embedding tabanli modellerle elde edilen sonuglar1 (Cizelge 5.11) geleneksel
agirliklandirma yontemleriyle elde edilen sonuglarla (Cizelge 5.6, Cizelge 5.7 ve
Cizelge 5.8) karsilastirilmistir. Word embedding yontemlerin, ¢ veri kiimesinde
geleneksel agirliklandirma yontemlerinden daha iyi performans gosterdigini
gbzlemlenmistir. Ote yandan, CBLSTM modelimizi kullanilarak elde edilen
sonuglarin (Sekil 4.4, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6 gosterdigi gibi), geleneksel kelime
yerlestirme tabanli modellerin sonuglarina gore daha iyi oldugunu goriilmiistiir.
Ornegin, GloVe modeliyle karsilastirildiginda, GloVe tabanli modeli kullamldiginda
siiflandirma dogrulugu %95.1’e ulastigi iken CBLSTM kullanildiginda %97.8'e
yiikselmistir (yani Performans %2.7 artmistir). Aymi sekilde YouTube veri seti
kullanildiginda, siniflandirma dogrulugu %92,8'den %95,21'e yiikselmistir. SMS veri
setine gelince, siniflandirma dogrulugu %98.28'den %99.30'a kadar yiikselmistir.
Benzer sekilde Onerilen model sonuglari, fastText tabanli model sonuglariyla
karsilastirildiginda, siniflandirma dogrulugun, Twitter veri setinde %4.98, YouTube
veri setinde %2.51 ve SMS spam veri setinde %0.94 bir artisi ugradigini

gozlemlenmistir.

Onceki sonuglardan, 6zellikle sosyal aglarda oldugu gibi kisa metinleri islerken,
siniflandirma siirecinin performansinin iyilestirmesinde kelime temsilinin ne kadar
onemli oldugunu da anlagilabilmektedir. Derin baglama dayali kelime (deep
contextualized Word representation) temsiline dayali mimarisinin, diger metin temsil
yontemlerine dayali mimarilerinden daha iyi performans verebilecegini sonuca

varilmistir.

Bu caligmadan ¢ikarabilecegimiz en énemli sonuglar sunlardir:
1) Smiflandirma performansini artirmada 6nemli bir etkiye sahip oldugu i¢in, sosyal
aglardaki verileri ele alirken ve analiz ederken metinsel verileri baglamsal bir bigcimde

temsil etmenin biiyiik nem tagimaktadir.
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2) Sosyal aglarin kisa metin siniflandirma problemi ¢ézmek i¢in karakter tabanli bir
temsilin ne kadar énemli oldugunu goriilmiistiir. Bunun sebebi de, ag egitilirken
goriilmeyen tokenler i¢in saglam temsiller olusturmak tizere morfolojik sozcukleri
kullanmasina izin vererek bilinen OOV (out of vocabulary) probleminden

kaginmaktadir.

3) Cift yonli tekrarlayan sinir aglarina dayali mimarinin kisa metin siniflandirma

problemi ¢6zmek i¢in ne kadar etkili oldugunu bariz bir sekilde de anlasilmaktadir.

Uciincii ¢alismada, transformer tabanli modelleri, derin 6grenme mimarisi ile
melezlestirilen yeni yaklasim Onerilmistir.  Yigilmis BLSTM  sinir aginin
performansini iyilestirmek icin Roberta dnceden egitilmis modeli kullanilarak Tweet
metninin baglamsal kelime temsili ¢ikarilmistir. Ayrica onerilen model sonuglar
karsilastirmak amaciyla BERT, Roberta, DistilBERT, DistilRoBERTa, Electra ve

AIBERT gibi en modern transformer tabanli yontemleri de test edilmistir.

Ayrica, Twitter, YouTube ve SMS veri kiimeleri olmak tizere ii¢ kiyaslama veri

kiimesinde en iyi sonuglari elde etmek i¢in bir analiz ¢alismasi yapilmustir.

Ucgiincii  calismadaki  sonuglar1  analiz  ederek, asagidaki  gozlemleri

sonuclandirilabilmistir:

[k olarak, kullanilan Transformer tabanli modelleri, MCC, siniflandirma dogrulugu,
egitim kayb1 ve dogrulama kayb1 agisindan karsilattirildiginda, ROBERTa modeli, en

iyi performans gostermis olup BERT modelin ikinci sira aldigint gézlemlenmistir.

Ayrica, Cizelge 5.14'teki sonuglari, Roberta modelinin 6znitelik ¢ikarict olarak
kullanildiginda diger modellere gore daha basaril oldugunu de gostermistir. Son
olarak, Cizelge 5.15 ve Sekil 5.11'de goriildiigii gibi RoOBERTa tabanli modelin farkli
Dropout degerleri ile degerlendirildiginde, Dropout degeri 0.2'yi olarak ayarlandiginda
en iyi sonuglar elde edilmistir.

Onerilen modelin performansin1 degerlendirmek ve veri temsil yontemi énemini
gostermek i¢in, Onerilen sinir agr mimarisini farkli veri temsil yontemleriyle
melezlestirilerek test edilmistir. Elde edilen sonuglar, Cizelge 5.16'da goriilebilecegi
gibi, kelime temsil yontemin dizglin secilmesinin, siniflandirici performansi

Uzerindeki etkili oldugunu dogrulamistir ve dnerilen baglamsal kelime temsili tabanli
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yontemin, diger geleneksel temsil tabanli yontemlerden daha iyi performans verdigini

gostermistir.

Analiz ¢alismasina bakildiginda, dropout degeri 0.25 olarak ayarlandiginda tiim veri
setleri kullanilarak en iyi siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Dolaysiyla, BLSTM
katman sayisi artirilirken dropout degeri 0.25 olarak ayarlanmistir. Birgok deneylerden
sonra, Usttin sonuglar vermek igin iki yigilmis BLSTM katmaninin yeterli oldugunu

gozlemlenmistir.

Ayrica, diger popiiler kelime temsil yontemleri ile karsilastirmak igin, Onerilen
modelde kullanilan mimarisi, GloVE, FastText ve word2vec gibi ii¢ geleneksel Word
embedding yontemi ile birlestirilerek test edilmistir.

Cizelge 5.19 ve Sekil 5.12'deki sonuglardan, kelime temsil yonteminin siniflandirma
siirecinde dnemli bir rol oynadigi sonucuna varilabilmektedir. Ornegin, diger
geleneksel Word embedding yontemlerin yerine RoBERTa tabanli yontemi
kullanildiginda, dogruluk sonuglarin Twitter veri seti igin yaklasik %4-10, YouTube

veri seti icin %1-8 ve SMS veri seti igin ise %1-2 oraninda iyilestigini gbzlenmistir.

Dordiincii ¢aligmada, baglamsal gdbmmeyi (6zellik ¢ikarict olarak ALBERT modelini
kullanarak) RNN tabanli derin 6grenme mimarisiyle melezlestiren bir model
onerilmistir. Onerilen modelin, kullanilan ii¢ kiyaslama veri kiimesi kullanilarak test
edildiginde istiin sonuglar verdigini gorilmiistiir. Cizelge 5.20'de gorildiigi gibi
Onerilen model Twitter, YouTube ve SMS veri setleri kullanilarak test edildiginde

sirasiyla %98, %95 ve %99'un iizerinde bir dogruluga ulagmistir.

Hiper parametre ince ayari (Fine-tuning), onerilen modelin en iyi performansina
ulasmada O6nemli bir rol oynamaktadir. Bu c¢alismada Onerilen mimarinin hiper
parametrelerini ayarlayarak, modelin iyi bir performans vermesi i¢cin BLSTM katman
sayisinin 3 katman gegmemesi gerektigini bulunmustur. Ayrica, iistiin sonuglara
ulagsmak i¢in 6grenme oranimnin miikemmel degerinin 0.001'e ve birakma degerinin
0.2'ye esit olarak ayarlanmasi gerektigini bulunmustur. Yogun (Dense) katmanlardaki
aktivasyon fonksiyonu ise deneyler sirasinda ReLu olarak secilmistir. Problemimiz
ikili smiflandirma problemi oldugu i¢in ¢ikis katmaninda varsayilan aktivasyon

fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmistir.
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6.1. Sonuc ve Gelecekteki Calismalar

Spam mesaj sorunu, sosyal aglardaki yaygin sorunlardan biridir. Bu mesajlarin
algilanmasi kisa metin smiflandirma problemlerine girmektedir. Sosyal paylasim
sitelerindeki kisa metinlerin seyrekligi ve belirsizligi nedeniyle, Spam algilama
sorunu, dogal dil isleme alaninda zorlu bir gorev olarak kabul edilmektedir. Bu
nedenle, siiflandirmanin etkinligini arttirmanin en 6nemli adimi, kisa metin ig¢in

saglam bir temsili kullanmaktir.

Geleneksel Word embedding modelleri, yogun vektorlerle kelimeleri temsil ederek
veri seyreklik problemi ¢ozmektedir, ancak bu modellerin bazi problemlere maruz
kaldigindan dolay1 kisa metin etkili bir sekilde ele almalarin1 engellenebilmektedir.
Problemlerin birincisi, modelin sozliigiinde bulunmayan kelimeler ig¢in herhangi bir
vektor temsili saglayamadigi "out of vocabulary" problemi olarak kabul edilmektedir.
Ikinci problem ise modellerin, ciimle icindeki konumundan bagimsiz olarak her bir
kelimenin yalmzca bir vektor ile temsil ettigini baglamdan bagimsizlik problemi

olarak kabul edilmektedir.

Bu problemlerin iistesinden gelmek igin, bu tez ¢aligmasinda, modern dogal dil isleme
modelleri 0Ozellikle metin baglamsal temsilleri, derin 6grenme teknikleri ile
hibirtlestirilerek sosyal aglardaki spam mesajlarin1 tespit etme yonelik farkl

yaklagimlar onerilmistir.

Bu ¢alismada yapilan deney sonuglari, kelime temsilinin, sosyal aglarda oldugu gibi
kisa metinleri islemek icin ne kadar 6nemli oldugunu bariz bir sekilde fark
edilebilmektedir.

Ayrica, 6nerilen modellerin sonuglart diger yaklagimlarla karsilastirildiginda, 6nerilen
metin  temsili yOntemlere dayali modellerin {istlin  basarili  gosterdigini

gozlemlenmistir.

Gelecekteki galismalarda, spam algilama alaninda mesaj igeriginin yani sira baska
ozellikleri de kullanmayi amaglanmaktadir. Ayrica, Emoji kullanmanin algilama
siireci {izerindeki etkisini de incelemeyi hedeflenmektedir. Ustelik gesitli gelismis
NLP modelleri test edip kullanilabilmekte ve 6nerilen modellerin yerine daha gelismis
derin 6grenme mimarisi de kullanilabilmektedir. Ote yandan, resimlere gémuilii spam

metinlerini tespit etmek icin bir yontem de gelistirilebilmektedir. Son olarak, dnerilen
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yontemler, duygu analizi (sentiment analysis), review spam detection, yazar kimligi
tespiti (authorship identification), nefret sdylemi tespiti (hate speech detection), review

spam tespiti (review spam detection) vb. gibi diger yaygin alanlarda da test edilecektir.
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