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Ozet

insanlarin cevrimici diinyada, 6zellikle sosyal medya platformlarinda iletisim kurmasiyla
birlikte, kullanicilar tarafindan olusturulan iceriklerin internet lizerindeki miktar1 artmistir.
Bu platformlarin anonim yapisi nedeniyle, kullanicilar hakaret ve nefret iceren diisiinceleri
paylasabilmektedir. Bu istenmeyen icerikler, hem bireyler hem de toplumlar iizerinde
olumsuz etkilere neden olabilir. Bu nedenle, hakaret ve nefreticeren igeriklerin tespit edilmesi
ve filtrelenmesi 6nemlidir. Bu tiir i¢ceriklerin manuel olarak tespit edilmesi zordur, bu yiizden
otomatik yontemlere ihtiya¢c duyulmaktadir. Son yillarda, ¢evrimi¢i hakaret ve nefret
soylemlerinin tespitiyle ilgili akademik arastirmalarda artis goriilmektedir. BERT gibi transfer
égrenme modelleriyle ingilizce hakaret ve nefret séylemlerinin otomatik tespiti konusunda
Makale Bilgisi umut verici sonuglar elde edilmistir. Ancak, Tiirk¢e gibi sinirli kaynaklara sahip dillerde

hakaret ve nefret sdyleminin otomatik tespiti iizerine yapilan arastirma sayisi oldukga azdir.

Basvuru:

22/05/2023 Bu calismada, Tirkge dili i¢in hakaret ve nefret sdylemi otomatik tespit sistemi gelistirme
Kabul: cabalarinin sonuclar1 paylasilmistir. Ilk olarak, Tiirkce veri seti olusturmak icin otomatik
22/06/2023 etiketleme yontemi onerilmis ve bu yontemle Tiirkce hakaret ve nefret séylemi veri seti

olusturulmustur. Dogal dil isleme alaninda en iyi sonuglar veren BERT modelinin farkh
varyantlar1 ve cesitli Tiirkce hakaret ve nefret sdylemi veri setleri kullanilarak deneyler
gerceklestirilmistir. Yapilan deneyler sonucunda, en iyi performansa sahip olan XLM-
RoBERTa modeli i¢in hiperparametre optimizasyonu yapilmis ve en kapsaml veri setleri
kullanilarak nihai Tiirkce hakaret ve nefret sdylemi otomatik tespit sistemi olusturulmustur.
Olusturulan Tiirkce hakaret ve nefret séylemi otomatik tespit modeli, diger ¢alismalarla ayni
test veri setini kullanarak karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Hakaret Séylemi, Nefret Séylemi, BERT, Dogal Dil Isleme

Offensive Language and Hate Speech Detection in Turkish

Abstract

As a result of people communicating online, especially on social media platforms, the amount
of user-generated content on the internet has increased. Due to the anonymous nature of these
platforms, users can share content containing offensive language and hate speech. Such
undesirable content can have negative effects on both individuals and societies. Therefore, it
is important to detect and filter content that contains offensive language and hate speech.
Detecting such content manually is challenging, which is why there is a need for automated
methods. In recent years, there has been an increase in academic research on the detection of
online offensive language and hate speech. Promising results have been achieved in the
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automatic detection of offensive language and hate speech in English using transfer learning
models such as BERT. However, the number of studies on automatic detection of offensive
language and hate speech in languages with limited resources such as Turkish is quite limited.

This study presents the results of efforts to develop an automatic detection system for
offensive language and hate speech in the Turkish language. Firstly, an automatic labeling
method was proposed to create a Turkish dataset, and using this method, a Turkish dataset
for hate speech and offensive language was created. Experiments were conducted using
various variants of the BERT model, which is considered state-of-the-art in natural language
processing, along with various Turkish datasets related to offensive language and hate speech.
Through these experiments, the XLM-RoBERTa model, which achieved the best performance,
underwent hyperparameter optimization. Subsequently, using the most comprehensive
datasets available, the final Turkish automatic detection system for offensive language and
hate speech was developed. The developed Turkish automatic detection model for offensive
language and hate speech was compared with other studies using the same test dataset.

Keywords: Offensive Language, Hate Speech, BERT, Natural Language Processing

1 Giris

Cevrimici platformlarda kullanicilar tarafindan
olusturulan iceriklerin artmasi, ifade 6zgurligiini
genisletme firsati sunarken, ayni zamanda bilgi
kirliligi, siddet ve asagilayic1 soylemlerin yaygin
oldugu bir ortami da beraberinde getirmistir. Sosyal
medya siteleri, kullanicilarin  anonimliklerini
koruyarak nefret sdylemi ve siddet iceren
iceriklerin  yayillmasim1  kolaylastirirken, bazi
durumlarda gercek diinyadaki siddeti tesvik
edebilmektedir [1]. Bu nedenle, sosyal medya
platformlari, siddet, hakaret ve nefret sdylemi gibi
istenmeyen icerikleri barindirmaya miisait bir
ortam olusturabilmektedir [2, 3].

Sosyal medya platformlarinda kullanicilarin
olusturdugu hakaret ve nefret sdylemlerine karsi
O6nlem alinmamasi, demokratik bir toplumun
gelisimi icin 6nemli olan insan haklarinin, hukukun
Ustinliigiiniin ve ifade ozglrligliniin sekteye
ugramasina neden olabilir. Bu durum, genis caph
catismalara ve siddete yol acabilir [4]. Ornegin,
Facebook'un Sri Lanka'da Miisliiman karsit1 siddeti
kiskirtmakla  su¢lanmast  ve  Myanmar'daki
Rohingya niifusuna yonelik olasi soykirima katkida
bulunacak sekilde nefret soylemi yaymakla
suclanmasi gibi olaylar, kullanicilarin sosyal medya
platformlarinda olusturduklar1 siddet, hakaret ve
nefret sodylemlerinin toplumsal olaylara sirayet
ettigini gostermektedir [5, 6]. Benzer sekilde,
Twitter da nefret soylemiyle miicadelede yeterince
etkili olmadig1 gerekcesiyle elestirilmistir [7]. Bu
nedenle, sosyal medya platformlarinin bu tiir
icerikleri 6nlemek icin daha etkili 6nlemler almasi
gerekmektedir.
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Sosyal medya platformlari, istenmeyen iceriklerin
azaltilmasi icin belirli kurallar olusturmustur ve
kullanicilarin bu kurallara uymasi gerekmektedir
[8]. Kurallara uymayan gonderiler silinebilir veya
kullanicilarin hesaplar askiya alinabilir.
Platformlar, saglikl, giivenilir ve kullanici dostu bir
ortam saglamak icin gonderileri manuel olarak
inceleyen moderatorlerle ¢calismaktadir [9]. Ancak,
bu moderasyon stratejisi, moderatorlerin hizi, argo
ve jargonu anlama yetenekleri ve ¢ok dilli icerige
hakimiyeti gibi faktorlere bagldir. Ayrica, veri
akisinin biiyiik hacmi nedeniyle her gonderiyi
manuel olarak incelemek ve zararli icerigi
filtrelemek neredeyse imkansizdir. Bu nedenle,
hakaret ve nefret sdylemini tespit etmek icin

otomatik  tekniklere ihtiya¢ duyulmaktadir.
Otomatik teknikler, bu tir iceriklerin tespit
edilmesinde o6nemli ve kaginilmaz bir rol

oynamaktadir. Son yillarda hakaret ve nefret
soylemi ile ilgili arastirma sayisinin artmasinin
baslica sebepleri sunlardir:

Toplumsal Farkindalik: Toplumda artan
farkindalik, hakaret ve nefret sdylemiyle
miicadeleye olan ilgiyi artirmistir. Ozellikle sosyal
medya platformlarinda yayginlasan bu tiir icerikler,
toplumda ciddi endiselere ve tepkilere yol agmistir.

Yasal ve Politik Baskilar: Hiikiimetler ve
kurumlar, hakaret ve nefret séyleminin yayilmasini
kontrol altina almak icin yasal diizenlemeler ve
politikalar gelistirmekte ve bunlar1 uygulamaya
koymaktadir. Bu baskilar, arastirmacilari1 bu alanda
calismaya tesvik etmektedir.

iletisim Teknolojilerindeki Gelismeler:
Internetin ve sosyal medyanin yayginlasmasiyla
birlikte insanlar arasindaki iletisim artmistir. Bu da
hakaret ve nefret sodylemi igeren iceriklerin
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¢cogalmasina yol agmistir. Bu durum, arastirmacilari
bu tir iceriklerin tespiti ve oOnlenmesi icin
calismalara yonlendirmistir.

Teknolojik ilerlemeler: Dogal dil isleme, makine
O6grenimi ve yapay zeka gibi teknolojik alanlardaki
ilerlemeler, hakaret ve nefret soOylemiyle
miicadelede  otomatik tespit yodntemlerinin
gelistirilmesine olanak saglamistir. Bu teknolojik
imkanlar, arastirmacilar1 bu alanda daha fazla
calismaya tesvik etmistir.

Toplumsal Etki: Hakaret ve nefret sdyleminin
olumsuz etkileri, bireyler, toplumlar ve sirketler

tizerinde ciddi sonucglara yol agmaktadir. Bu
etkilerin farkina varan insanlar, bu sorunla
miicadele icin arastirmalara ve c¢o6zlimlere
yonelmektedir.

Sirketlerin ve Sosyal Medya Platformlarinin
ilgisi: Sosyal medya platformlar;, kullanicilar
arasindaki iletisimi giivenli ve olumlu bir ortamda
saglamak icin hakaret ve nefret soylemiyle
miicadeleye 6nem vermektedir. Bu nedenle, bu
platformlar ve diger sirketler, bu alanda yapilan
arastirmalar1 desteklemekte ve biitce ayirmaktadir.

Bu faktdrler, hakaret ve nefret soylemiyle ilgili
arastirmalarin artmasina ve bu alanda daha fazla
calismanin yapilmasina yol agmistir.

Hakaret ve nefret sdylemini otomatik olarak tespit
etme c¢alismalar1 c¢ogunlukla Ingilizce dilinde
yapilmaktadir. Ancak bu ¢alisma, diinya genelinde
milyonlarca kisi tarafindan konusulan Tiirkge diline
odaklanmaktadir. Tiirkge, genis bir cografyada
biiytik bir kullanic1 kitlesi tarafindan aktif olarak
kullanilmasina ragmen, hakaret ve nefret sdylemi
tespiti konusunda kapsamli bir arastirmaya
rastlanmamistir. Bu c¢alismada Tiirkge diline
yonelik hakaret ve nefret sdylemi veri seti
olusturulmus ve bu veri seti, makine 6grenme
modellerinde kullanilarak otomatik hakaret ve
nefret sOylemi tespit sistemi gelistirilmistir. Bu
calisma sonucunda, Tiirk¢e dilinde yapilan en
kapsamli galisma olmasi hedeflenen Tiirkce hakaret
ve nefret soylemi tespit sistemi gelistirilmesi
amaclanmaktadir. Bu c¢alisma, Tiirkce dilinde
hakaret ve nefret séylemini otomatik olarak tespit
edebilen bir sistem gelistirme amaciyla literatiire su
katkilar1 saglamistir:

e Hakaret ve nefret soylemiyle ilgili detayl bir
literatiir taramasi gerceklestirilmis ve gorev
tanimlari, kullanilan terimler, veri elde etme ve
etiketleme yontemleri, veriden 6zellik ¢ikarma
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ve siniflandirma yontemleri gibi alanlarda
yapilan calismalar incelenmistir.

e llgili calsmalarin c¢ogu Ingilizce dilinde
gerceklestirilmistir. Bu ¢calismada ise Ingilizce
dilinde el ile etiketlenmis hakaret ve nefret
soylemi veri setleri, cok dilli makine 6grenme
modelleriyle Tiirk¢e model gelistirme deneyleri
icin kullanilmis ve sonuclar: paylasilmistir.

e (Calisma kapsaminda farkli kaynaklardan
faydalanarak kapsaml bir Tiirkce hakaret ve
nefret soylemi veri seti olusturulmus ve bu veri
seti arastirmacilarin erisimine sunulmustur.

e Olusturulan Tiirkce hakaret ve nefret s6ylemi
veri seti, metin siniflandirma alaninda en iyi
modellerin  egitiminde  kullamilmis  ve
performans karsilastirmalar: yapilmistir. En iyi
performans gosteren modelin hiperparametre
optimizasyonu gerceklestirilerek nihai bir
model olusturulmustur.

e Olusturulan Tiirkce hakaret ve nefret séylemi
otomatik tespit modeli, ayni test veri setini
kullanan  modellerle  karsilastirilmis  ve
sonuglar1 analiz edilmistir. Calisma sonucunda
gelistirilen model, kullanicilar i¢in bir web
arayiiziiyle sunulmustur.

Bu Kkatkilar, Tiirkce dilinde hakaret ve nefret
soylemini tespit etmek icin gelistirilen sistemde
onemli bir ilerleme saglamis ve alanin literatiiriine
degerli bir katki sunmustur.

Literatiirde kullanicilar tarafindan olusturulan
istenilmeyen soylemlerin (hakaret, kiifiir, cinsiyetci,
irkel, alay etme, trolleme, siber zorbalik, incitici ve
kiiciik diistiriicii séylemler) tespit edilmesiyle ilgili
birgok arastirma bulunmaktadir. Hakaret s6ylemi
insanlara yonelik tehditler, ayrimciliklar, kifiirler
ve kaba hakaretlerdir [10]. Nefret sdylemi ise irka,
etnik kokene, dine, engellilige, cinsiyete, yasa veya
cinsel yonelime dayal olarak bir gruba saldiran
veya kucik diisiiren dildir [11]. Bu c¢alismada
hakaret ve nefret sylemi terimleri tercih edilmistir.

Hakaret ve nefret sdylemi otomatik tespiti ile ilgili
arastirmalar  ¢ogunlukla Ingilizce dilinde
gerceklestirilmistir. Davidson ve digerleri (2017),
nefret soylemini diger hakaret sdylemlerinden ayirt
etmeyi amaclamistir [12]. Yapilan ¢alismada, nefret
soylemi, nefret sGylemi icermeyen hakaret séylemi
ve higbiri olmak tlizere ti¢ kategoriye ayrilan bir veri
seti olusturulmustur. Calismada, acgik bir sekilde
nefret sozciikleri icermeyen tweetlerin
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siniflandirilmasinin  digerlerine goére daha zor
oldugu belirtilmistir.

Nobata ve digerleri (2016), hakaret soylemlerini
tespit etmek icin etiketli bir veri seti olusturmustur
[11]. Hakaret soylemi terimi, asagilayici dili, nefret
soylemini ve kiiftirlii dili kapsayan bir terim olarak
ele alinmistir. Bu c¢alismada, derin 6grenme
yaklasimlarindan daha iyi performans gosteren
dogal dil isleme o0zelliklerine sahip denetimli bir
siniflandirma metodolojisi gelistirilmistir. Ayrica,
farkli alanlardan elde edilen verilerle egitilen
modellerin farkli zaman dilimlerindeki veriler
tizerindeki performanslarina yonelik analizler
yapilmistir.

Waseem ve Hovy (2016), 1irk¢i ve cinsiyetci
hakaretleri belirlemek icin elestirel irk teorisine
dayali bir kriter listesi sunmuslardir [13]. Bu
calismada, 16.000'den fazla tweet bu kriterlere gore
etiketlenmis ve herkese acik hale getirilmistir.
Ayrica, karakter n-gramlar1t ve diger dil disi
ozelliklerin siiflandirmaya etkisi analiz edilmigtir.
Karakter n-gram tabanh yaklasimlarin
siniflandirma performansina 6nemli katki sagladigi
belirtilmigtir.

Zampieri ve digerleri (2019), hakaret sdylemlerinin
tespiti ve karakterizasyonu i¢in yeni bir {li¢ seviyeli
hiyerarsik agiklama semasi 6nermislerdir [14]. Bu
sema, hakaret sodyleminin tiiriinii ve hedefini
etiketlemek icin OLID (Hakaret Soylemi Tespit Veri
Seti - Offensive Language Identification Dataset)
adll Ingilizce tweet veri kiimesine uygulanmustir.
OLID tzerinde farkli makine 6grenimi modelleri
kullanilarak her diizey icin deneyler
gerceklestirilmis ve gelecekteki ¢alismalar icin
onemli bir temel olusturulmustur.

Tlrkge Hakaret ve nefret sdylemi otomatik tespiti
icin gerceklestirilen arastirma sayisi olduk¢a azdir.
Coltekin  (2020) tarafindan Tirkce dilinde
olusturulan hakaret sdylemi veri seti tanitilmistir
[15]. Bu galismada Twitter'dan elde edilen veri seti
analiz edilerek elle etiketlenmistir. Ayn1 veri seti,
SemEval-2020'de Tiirk¢e veri seti olarak da
kullanilmistir [16]. Bu arastirmada hedeflenen
Tiirkce hakaret ve nefret sdylemi tespit modelinin
olusturulmasinda, Coltekin tarafindan olusturulan
veri setinin faydali olabilecegi diistiniilmektedir.
S6z konusu veri seti, elle etiketlenmis hakaret ve
nefret sdylemi oOrneklerini icermesi bakimindan
degerlidir. Ancak, oérnek sayisinin kisithh olmasi ve
sadece Twitter verilerini icermesi nedeniyle, her
platformda kullanilabilecek kapsamli bir modelin

64

olusturulmasi igcin yeterli olmadigi sonucuna
varilmistir. Tlrkce hakaret ve nefret sdylemi
alaninda  yapilan baska arastirmalar da

bulunmaktadir. Sahi ve digerleri (2018) tarafindan
Tirkge dilinde kadinlara yonelik nefret s6ylemini
tespit etmek icin bir smiflandirma modeli
Onerilmistir [17]. Mayda ve digerleri (2021) farkh
irklara ait tweetleri kullanarak Tiirk¢e tweetlerden
nefret ve hakaret soOylemi tespit modeli
olusturmustur [18]. Her iki ¢alismada kullanilan
veri setleri, 6rnek sayilarinin sinirli olmasinin yani
sira hakaret ve nefret sdylemi kapsaminin dar
olmasindan dolayi, kapsamli bir model olusturma
hedefi acisindan yetersiz kalmaktadir.

Bu calismada, literatiirde incelenen Tiirk¢e veri
setlerindeki 6rnek sayilarinin kapsamli bir model
olusturmak icin yetersiz oldugu tespit edilmistir. Bu
nedenle, calisma kapsaminda kapsamli bir Tiirkge
veri seti olusturma karari alinmistir.

2 Materyal ve Metod

Bu boliimde, Tiirkce hakaret ve nefret sdylemi
otomatik tespit modeli olusturmak icin kullanilacak
olan veri setleri ve makine 6grenme modelleri
hakkinda bilgiler sunulmustur. Ik kisimda,
literatiirde bulunan Tiirkee veri setleri tanitilmis ve
Tirkce veri seti olusturulmasiyla ilgili bilgiler
paylasilmistir.  Ikinci  kisimda  ise, metin
siniflandirma alaninda yaygin olarak kullanilan
makine Ogrenme modelleri hakkinda bilgiler
verilmistir.

2.1

Bu calismada, Turkce hakaret ve nefret sdylemi
tespit sistemi icin kullanilabilecek veri setleriyle
ilgili detayli bir arastirma yapilmistir. Arastirma
sonucunda, tespit edilen veri setleriyle ilgili bilgiler
Tablo 1'de listelenmistir.

Mevcut Veri Setleri

Tablo 1. Hakaret ve nefret soylemi otomatik tespiti
icin kullanilabilir Tlrkce veri setleri.

Ad Boyut Kaynak

OffensEval 2020 Egitim Seti 31756 [15, 16]

OffensEval 2020 Test Seti 3528 [15, 16]
Kiyafetimekarisma Veri Seti 318 [17]
Irksal Nefret S6ylemi Veri Seti 1000 [18]

Tablo 1'de gosterilen bilgilere dayanarak, Tiirkce
dilinde hakaret ve nefret sdylemi konusunda
kullanilabilecek  kaynaklarin  simirlh  oldugu
gorulmektedir. Sahi ve digerleri (2018) tarafindan
yapilan calismada cinsiyetci tweetleri belirlemek
icin 318 tweet Ornegi kullanilmis, Mayda ve
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digerleri (2021) ise irke¢1 tweetleri bulmak icin 1000
tweet 6rnegi lizerinde calismislardir. Bu veri setleri,
0zel bir alana odaklanmis olduklarindan hedeflenen
model icin son derece yetersiz kalmaktadir. Tabloda
listelenen Tiirkgce veri setleri icinde, yalnizca
Coltekin (2020) tarafindan paylasilan veri setinin
hedeflenen modelin olusturulmasinda faydal
olabilecegi diisiiniilmektedir. Bu veri seti, el ile
etiketlenmis hakaret ve nefret soOylemine ait
ornekler icermesi bakimindan degerlidir, ancak
ornek sayisi sinirli ve sadece Twitter verilerini
icermesinden dolay1 her platformda
kullanilabilecek kapsamli bir model olusturmak i¢in
yeterli degildir. Bu nedenle, bu c¢alismanin
siirecinde kapsamli bir Tiirkce veri seti
olusturulmasi karar1 alinmistur.

2.2 Tiirkce Veri Seti Olusturulmasi

Tiirkce hakaret ve nefret sdylemi ile ilgili veri seti
olusturmak ig¢in literatiirde kullanilan veri
setlerinin olusturulma yo6ntemleri incelenmistir.
Ancak, bu calismada hedeflenen kapsaml Tiirkce
hakaret ve nefret sOylemi veri setini elle
etiketlemenin insan kaynagi ve biitce yetersizlikleri
nedeniyle miimkiin olmadig1 sonucuna varilmistir.
Bunun f{izerine, Tlrkce hakaret ve nefret soylemi
iceren ve icermeyen metinler i¢in farkl kaynaklar
ve yontemler kullanilarak, makine 06grenme
modelleri icin kullanilabilecek etiketli bir veri seti
olusturulmustur. Tiirkce hakaret ve nefret s6ylemi
veri setinin olusturulmasi siirecinde pozitif, negatif
ve etiketsiz metin 6rneklerinin nasil elde edildigiyle
ilgili bilgiler asagida ayr1 ayr1 sunulmustur.

Pozitif metin 6rneklerinin olusturulmasi: Pozitif
metin  ornekleri icin Twitter web sitesi
kullanilmistir. Tiirkce hakaret ve nefret sdylemiyle
ilgili metinleri elde etmek i¢in literatiirdeki
calismalarda da kullanilan bir ydntem olan anahtar
kelimelerin secilmesi ve bu anahtar kelimelerin
gectigi tweet'lerin elde edilmesi amaclanmistir.
Anahtar kelimeler icin github.com ve tscorpus.com
gibi kaynaklardaki Tiirkce projelerde kullanilan
kara listelerdeki kelimeler birlestirilmistir. Bu kara
listede, hakaret, miistehcenlik, kiiftir, irkeilik,
cinsiyetcilik anlamlarin1 iceren ve climle icinde
kullanildiginda kesinlikle hakaret ve nefret soylemi
anlamini tasiyan anahtar kelimeler secilmistir. Bu
anahtar kelimeler, github.com web sitesinde proje
sayfasinda paylasilmistir [21]. Secilen anahtar
kelimelerin gectigi Tiirkce tweet'leri cekmek igin
Python programlama dilinde yazilmis olan Scrapy
kiitiiphanesi kullanilmistir. Elde edilen tweet'ler,
hakaret ve nefret soylemi icerdiginden emin
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oldugumuz icin elle etiketlemeye gerek
duyulmadan otomatik olarak pozitif 6rnek olarak
etiketlenmistir. Bu islemler sonucunda hakaret ve
nefret séylemini iceren toplamda 1.67 milyon tweet
elde edilmistir.

Negatif metin o6rneklerinin olusturulmasi:
Tirkce dilinde olusturulmayr hedefledigimiz
hakaret ve nefret sOylemi veri setinin negatif
(hakaret ve nefret sdylemi ile ilgili metinleri
icermeyen) orneklerini olusturmak i¢in Wikipedia
web sitesinde yer alan Tiirkce igerikler
kullanilmistir. Negatif 6rneklerin olusturulmasi,
"Wikipedia sitesinden elde edilen Tiirkce
metinlerde hakaret ve nefret sdylemi olmamasi
veya Onemsiz diizeyde olmasi”" varsayimina
dayanmaktadir. Bu varsayimin dogrulugunu
kontrol etmek amaciyla Wikipedia'dan elde edilen
10.000 ciimle tek tek incelenmis ve hakaret ve
nefret s6ylemi icermedigi tespit edilmistir. Bu test
sonucunda, varsayimimizi destekleyen Wikipedia
web sayfasindaki metinlerden elde edilen climleler
otomatik  olarak  negatif @~ 6rnek  olarak
etiketlenmistir. Boylelikle, hakaret ve nefret
soylemi icermeyen 2.51 milyon ciimle Wikipedia
sitesinden elde edilmistir.

Etiketsiz metin oOrneklerinin olusturulmasi:
Tiirkce hakaret ve nefret sdylemi veri setinin pozitif
metin Orneklerini olusturmak amaciyla Tiirkce

istenilmeyen kelimeleri igeren kara listeler
kullanilmistir. Bu kara listelerdeki kelimeler,
Twitter platformundan ¢ekilen tweet'lerde

kullanilarak pozitif 6rnekler olarak otomatik olarak

etiketlenmistir.  Etiketsiz metin  6rneklerinin
olusturulmasinin amaci, makine O0grenme
modellerinin tweet'lerde gecen bu anahtar

kelimeleri ezberlemesini engellemek ve Twitter
metinlerinde c¢esitlilik saglamaktir. Bu dogrultuda,
Tirkcede metinlerde sik¢a kullanilan "ve", "veya",
"ile", "icin", "gibi", "ama", "kadar" gibi edat ve
baglaclar anahtar kelimeler olarak secilmis ve bu
anahtar kelimelerin gectigi Tiirkce tweet'ler
cekilmistir. Bu islem i¢in Python programlama
dilinde yazilmis olan Scrapy kiitiiphanesi
kullanilmistir. Elde edilen tweet'lerin hakaret ve
nefret s6ylemi icerip icermedigi bilinmedigi icin ilk
asamada etiketlenme islemi gerceklestirilmemistir.
Bu silire¢ sonucunda toplamda 10.67 milyon
tweet'ten olusan etiketlenmemis bir veri seti elde
edilmistir. Burada olusturulan etiketsiz Tiirkce
Twitter veri setine ek olarak Tscorpus.com sitesinin
Twitter veri seti (Sezer, 2020) ve Yildiz Teknik
Universitesinin Kemik Twitter veri seti (Kemik,



Veri Bilim Derg, 6(1), 61-73 2023

2020) gibi diger Twitter veri setlerinin de oldugu
tespit edilmistir [19, 20]. Bu Twitter veri setleri de
Tilrkce tweet'lerden olusmaktadir ve hakaret ve
nefret séylemi 6rnek gesitliligine katkida bulunmasi
amaciyla ilgili kaynaklardan temin edilmistir.

Tilrkge hakaret ve nefret sdylemi icin elde edilen
pozitif ve negatif metin Ornekleri birlestirilerek
"Hakaret ve Nefret Soylemi Veri Seti"
olusturulmustur. Bu veri seti daha sonra egitim ve
test verisi olarak ikiye ayrilmistir. Bu ayrim
yapilirken, pozitif metin 6rneklerinde bulunan
anahtar kelimelerin egitim ve test setleri arasinda
dengeli bir sekilde dagilimi saglanmistir. Tablo 2'de,
bu arastirma kapsaminda olusturulan veri seti ile
birlikte diger kaynaklardan temin edilen veri setleri
hakkinda detayl bilgiler paylasiimistir.

Tablo 2'de listelenen veri setlerinden OffensEval
2020 Tiirkge veri seti, el ile etiketlenmis olmasindan
dolayi, model egitimi ve testi acisindan son derece
kritik bir rol oynamaktadir. Bu c¢alismada, hem
modellerin egitiminde hem de performansinin
degerlendirilmesinde OffensEval 2020 Tiirkce veri
setleri etkin bir sekilde kullanilmistir. Ancak,
OffensEval 2020 Tiirkce veri setindeki 6rnek sayisi
yetersiz oldugundan, model egitimlerinde otomatik
olarak etiketlenmis hakaret ve nefret séylemi veri
setleri ve etiketsiz Twitter veri setleri de
kullanilmistir.

Tablo 2. Hakaret ve nefret sdylemi otomatik tespiti i¢cin kullanilabilir Tiirkge veri setleri.

Ad Etiket Durumu Boyut Kaynak
OffensEval 2020 Egitim Seti Elle Etiketlenmis 31756 [15,16]
OffensEval 2020 Test Seti Elle Etiketlenmis 3528 [15,16]
Hakaret ve Nefret Soylemi Egitim Seti ~ Otomatik Etiketlenmis 3.79M
Hakaret ve Nefret Soylemi Test Seti Otomatik Etiketlenmis 385K
Twitter Veri Seti Etiketsiz 10.67M
TSCorpus Twitter Seti Etiketsiz 17 Milyon [19]
Kemik Twitter Seti Etiketsiz 3.5 Milyon [20]

Tiirkce hakaret ve nefret sdylemi sistemi icin yari
denetimli bir makine 0grenme yaklasimi
benimsenmistir. Bunun icin model egitiminde 6nce
elle etiketlenmis OffensEval 2020 Tiirkce veri seti
ve otomatik olarak etiketlenmis hakaret ve nefret
soylemi veri seti kullanilmistir. Daha sonra
olusturulan model, Tablo 2'de listelenen etiketsiz
Twitter veri setlerindeki metinleri siniflandirmak
icin kullanilmistir. Siniflandirilan bu metinler,
etiketli egitim setlerine dahil edilerek hakaret ve
nefret sdylemini iceren Orneklerin sayis1 ve
cesitliligi artirllmistir. Sonug¢ olarak, Tablo 2'de
listelenen tiim veri setleri, bu ¢alisma kapsaminda
olusturulmasi hedeflenen Tiirkce hakaret ve nefret
soylemi tespit sistemi icin kullanilmistir.

Bu calismada olusturulan hakaret ve nefret soylemi
veri seti, farkli platformlara ait metinleri icermesi
ve Tiirkece dilinde olusturulan en kapsaml hakaret
ve nefret sOylemi veri seti olmasi agisindan
onemlidir. Bu c¢alismada gergeklestirilen tiim
kodlamalar ve olusturulan hakaret ve nefret
soylemi veri seti, bu alanda galisma yapmak isteyen
arastirmacilarin kullanimina sunulmustur [21].
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2.3 Kullanilan Makine Ogrenme Modelleri

Bu c¢alismada Tirkce hakaret ve nefret sdylem
otomatik tespit modelini olusturmak igin
Trannsformer modellerinden BERT modeli ve
varyantlar1 kullanilmistir.

2.3.1 BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers)

BERT, Devlin ve digerleri tarafindan 2018 yilinda
gelistirilmis bir dogal dil isleme modelidir [22]. Bu
model, 6nceden egitilmis dil modellerinin dogal dil
islemedeki yeni bir standardi olarak kabul edilmis
ve ELMo, ULMFIiT ve OpenAl'nin GPT girisimleriyle
birlikte dogal dil isleme alaninda yeni bir ¢agin
baslamasina onciiliik etmistir [23-25]. Bu model,
hem 6nceden egitimli bir dil modeli olarak hem de
goreve  0zgli  ince  ayarlar  uygulanarak
kullanilmaktadir. BERT, dogal dil isleme alaninda
biiylik bir etki yaratmis ve bir¢cok gérevde en iyi
sonuclari elde etmistir.

BERT, Transformer modelinin bir tlirevidir ve diger
dil modellerinden farkli olarak ¢ift yonli bir
baglami dikkate alir. Bu, hem 6nceki hem de sonraki
kelimelerin baglamini kullanarak bir kelimenin
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anlamini  belirleyebilmesini  saglar. BERT'in
onceden egitim stireci, biiylik bir metin veri kiimesi
tizerinde gerceklestirilir ve maskelenmis dil
modellemesi ve cilimle seviyesi siniflandirma
gorevleriyle egitilir. Ardindan, goreve 06zgii ince
ayar icin kullanilir, bu da modelin belirli dogal dil
isleme gorevlerinde daha iyi performans
gostermesini saglar. BERT, dogal dil isleme alaninda
onemli bir ilerleme saglamis ve cesitli gérevlerde
yliksek basar1 elde etmistir. Bu model, metin
anlama, duygu analizi, soru-cevap sistemleri ve dil
cevirisi gibi bircok alanda kullanilmaktadir.

2.3.2 BERT'’in Varyantlari

Bu béliimde, bu calismada kullanilan deneylerde
yer alan BERT modelinin farkli varyantlari olan
DistilBERT, RoBERTa ve XLM-RoBERTa hakkinda
bilgiler sunulmustur.

DistilBERT: BERT modelinin daha hafif bir
versiyonudur ve BERT'in 6ziinii daha kiiciik bir
yapida yogunlastirir [26]. Modelin temel amaci,
BERT'in boyutunu ve hesaplama maliyetini
azaltarak daha hizhi ve daha hafif bir alternatif
sunmaktir. DistilBERT, daha hafif yapisiyla kaynak
ve hesaplama giicii kisith ortamlarda kullanimi
kolaylastirirken BERT'in dil anlama yeteneginin
o6nemli bir kisminm1 korur. Bu nedenle, dogal dil
isleme gorevlerinde etkili bir secenek olarak tercih
edilmektedir.

RoBERTa: BERT modelinin performansini
gelistirmek i¢in yapilan bir varyasyondur [27].
Daha biiytlik bir egitim veri kiimesi ve ek egitim
teknikleriyle egitilen RoBERTa, dil temsillerinde
daha iyi bir performans sergiler. RoOBERTa, BERT'in
mimarisini takip eder, ancak egitim siirecinde bazi
degisiklikler yapar. Bu degisiklikler arasinda
"Sonraki Ciimle Tahmini" gorevinin kaldirilmasi,
dinamik maskeleme, daha biiytik toplu islemler ve
Byte-level BPE kullanimi bulunur. RoBERTa, dogal
dil isleme gorevlerinde daha iyi sonuclar elde etmis
ve dildeki anlam ve yapisal orintileri daha iyi
yakalama yetenegine sahip oldugunu kanitlamistir.

XLM-RoBERTa: Coklu dil destegi saglamak
amaciyla 6zel olarak tasarlanmis RoBERTa tabanlh
bir modeldir [28]. Bu modelde genis bir dil veri
kiimesi tizerinde egitilerek gelistirilmistir. Genis bir
dil veri seti lzerinde egitilerek olusturulan bu
modelde farkli diller arasindaki dil anlama becerisi
gelistirilmistir. XLM-RoBERTa, ¢esitli dillerdeki
metinleri isleyebilme yetenegi sayesinde dil
cevirisi, cok dilli metin siniflandirmasi ve diger ¢ok
dilli dogal dil isleme gorevlerinde kullanilabilir.
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Ayrica, dil sinirlarini asarak farkli diller arasinda
transfer 6grenimini kolaylastiran bir yaklasim
sunmaktadir. Bu model, dil 6zelliklerini daha iyi
ogrenerek farkl dillerdeki semantik ve s6zdizimsel
desenleri anlama yetenegini arttirmaktadir. Yiiksek
performans sergileyen XLM-RoBERTa, cesitli dil
kaynaklarini etkin bir sekilde kullanarak cok dilli
metinlerdeki anlami yakalama konusunda dikkate
deger bir basari elde etmistir.

mBERT: mBERT, cok dilli dogal dil isleme igin
tasarlanmis bir dil modelidir [22]. Bu model, farkh
diller arasindaki dil anlama yetenegini gelistirmek
amaciyla kullanilmaktadir. mBERT, cesitli dillerdeki
metinleri isleyebilmekte ve farkl dillerdeki kelime
anlamlarini ve iligkilerini daha iyi yakalamak i¢in dil
temsillerini 6grenebilmektedir. Dil ¢evirisi, ¢ok dilli
metin simiflandirmasi gibi goérevlerde etkin bir
sekilde kullanilabilmekte ve diller arasinda transfer
6grenimine olanak saglamaktadir.

3 Bulgular ve Tartisma

3.1 Hakaret ve Nefret Séylemi Otomatik Tespit
Modelinin Olusturulmasi

Bu boliimde bu calismada olusturulan Tiirkce
hakaret ve nefret soylemi veri seti ile OffensEval
2020 Tirkee veri seti kullanilarak Ttrkce hakaret
ve nefret sdylemi otomatik tespit modelinin
gelistirilmesi ile ilgili deneylerin sonuclari
paylasilmistir. Tiirkce hakaret ve nefret soylemi
otomatik tespit sistemi olusturma siirecinde,
modellerin egitimi biiylik bir sorun olarak ortaya
cikmaktadir. Bu stlirecte, doniistiiriicii modellerin
biiytlik veri setleriyle egitilmesi maliyetli ve yiiksek
GPU islem giicii gerektirmektedir. Bu sorunlarin
listesinden gelmek icin, Google Colaboratory ve
Kaggle gibi platformlardan temin edilen
bilgisayarlar kullanilmistir. Bu bilgisayarlar, NVidia
K80 GPU o6zelliklerine sahip oldugu icin modellerin
egitim siirelerini ve parametre optimizasyonunu
daha etkili bir sekilde gerceklestirmistir. Bu
boliimdeki tiim model egitimleri ve testleri bu
platformlarda yapilmistir.

3.1.1 Model ve Veri Seti ile ilgili Deneyler

Bu boliimde, Tiirkce hakaret ve nefret sdylemi veri

seti ile OffensEval 2020 Tiirkce veri seti
kullanilarak, yiiksek  dogruluk seviyesinde
siniflandirma yapabilen kapsamli bir Tiirkce

hakaret ve nefret sdylemi otomatik tespit modeli
olusturulmasi  amaglanmaktadir. Bu amag
dogrultusunda, dogal dil isleme alaninda en iyi
metin siniflandirma modelleri, s6z konusu veri
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setleri lizerinde once egitilmis ve ardindan test
edilerek performanslari karsilastirilmistur.

Bu calismada, olusturulacak modellerin otomatik
etiketli veri setinde bulunan anahtar kelimelerin
ezberlemesi ihtimali de g0z ontinde
bulundurulmustur. Bu durumdan kag¢inmak igin
modellerin hem egitiminde hem de testinde elle
etiketlendigi icin giivenilir bir veri seti olarak
OffensEval 2020 Tiirkce veri seti kullanilmistir.
Makine o6grenme modelleri olarak, metin
siniflandirma alaninda basarili sonuglar elde edilen
DistilBERT, BERT, RoBERTa ve ¢ok dilli XLM-
RoBERTa modelleri kullanilmistir. Bu modellerin
egitiminde, OffensEval 2020 egitim seti ile birlikte
otomatik etiketlenmis Tiirk¢e hakaret ve nefret
soylemi egitim seti kullanilmistir. Olusturulan
modellerin performansini degerlendirmek icin
OffensEval 2020 test seti ve Tiirk¢ce hakaret ve
nefret sdylemi test seti kullanilmistir. Modellerin f1
skorlari ve dogruluk degerleri Tablo 3'te
listelenmistir. Burada gergeklestirilen model
egitimlerinden ve testlerden elde edilen sonuglar
asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

e OffensEval 2020 egitim seti, sadece 31756 adet
ornegi kapsamaktadir. Bu 6rnekler igerisinde
6131'i hakaret ve nefret sdylemi icerirken,
25625'i ise hakaret ve nefret sdylemi
icermemektedir. Bu elle etiketlenmis veri seti,
model egitiminde belirli bir seviyeye ulasmayi
saglamaktadir. Veri setine eklenen otomatik

etiketli yuzbinlerce ornegin, model
performansini ¢cok az bir sekilde artirdig
gozlenmistir. Bu sonuglar, otomatik
etiketlenmis veri setinin modelin

performansina olumlu bir katki sagladigini,
ancak elle etiketlenmis veri setinin model
egitiminde en etkin kaynak oldugunu
gostermektedir.

Elde edilen makine 0grenme modelleri,
otomatik etiketlenmis Tiirk¢e hakaret ve nefret
soylemi test setinde yiiksek dogruluk degerleri
ve diisiik f1 skorlari sergilemistir. Bu durum,
modellerin  egitim  verisindeki  drnekleri
ezberlemesi sonucunda ortaya c¢ikan bir
durumdur. Bu nedenle, performans
degerlendirmesinde dogruluk yerine f1 skoru
kullanilmistir. Sonuclar, modellerin Tiirkce
hakaret ve nefret sOylemi egitim setindeki
anahtar kelimeleri ezberledigini
gostermektedir. Bu tiir sorunlar nedeniyle, elle
etiketlenmis OffensEval 2020 test seti, otomatik
etiketlenmis Tiirkce hakaret ve nefret sdylemi
test setinden daha giivenilir bir performans
degerlendirme araci olarak tercih edilmistir.

Deneylerde, farkl egitim veri setleriyle egitilen
dontstiriici modellerin performansi test veri
setleri lizerinde degerlendirilmistir. Baslangic
deneylerinde sadece OffensEval 2020 egitim
seti kullanilarak DistilBERT, BERT, RoBERTa ve
XLM-RoBERTa modelleri icin sirasiyla 0.74,
0.76, 0.79 ve 0.79 f1 skorlar elde edilmistir.
Daha sonra, OffensEval 2020 egitim setine ek
olarak 200 bin adet otomatik etiketli hakaret ve
nefret soylemi veri seti kullanilarak modeller
egitilmis ve DistilBERT, BERT, RoBERTa ve
XLM-RoBERTa modelleri i¢in sirasiyla 0.74,
0.77, 0.79 ve 0.80 f1 skorlar1 alinmistir.

Tablo 3. Tlirkce hakaret ve nefret soylemi tespiti i¢cin olusturulan modeller ve sonuglari.

OffensEval 2020 Hakaret ve Nefret
Egitim Verisi Model Bilgisi Test Seti Soylemi Test Seti
Dogruluk F1Skoru  Dogruluk  F1 Skoru

DistilBERT 0.84 0.74 0.90 0.45
o . BERT 0.85 0.76 091 0.46
OffensEval 2020 Egitim Seti RoBERTa 0.88 0.79 0.93 0.47
XLM-RoBERTa 0.88 0.79 0.93 0.47
OffensEval 2020 Egitim Seti DistilBERT 0.85 0.74 091 0.46
+ BERT 0.86 0.77 0.92 0.47
Hakaret ve Nefret Soylemi RoBERTa 0.89 0.79 0.94 0.47
Egitim Seti (200K) XLM-RoBERTa 0.88 0.80 0.95 0.48
OffensEval 2020 Egitim Seti DistilBERT 0.86 0.75 0.93 0.47
+ BERT 0.87 0.77 0.98 0.48
Hakaret ve Nefret Soylemi RoBERTa 0.89 0.80 0.99 0.49
Egitim Seti (500K) XLM-RoBERTa 0.90 0.81 0.99 0.49
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Tlim bu deneyler sonucunda, Tiirk¢e hakaret ve
nefret sdylemi i¢cin en uygun makine 6grenme
modelinin XLM-RoBERTa modeli oldugu
belirlenmistir. Otomatik etiketlenen hakaret ve
nefret sOylemi veri setinin model egitimine
olumlu katki sagladigl ve kullanim miktarinin
artmasiyla model performansinin iyilestigi
gozlemlenmistir. Bu nedenle, nihai Tiirkce
hakaret ve nefret soylemi modelinin egitiminde
bu veri setinin tamami kullanilmistir.

e Yapilan calismada, Tirkce hakaret ve nefret
soylemi ornek cesitliligini arttirmak amaciyla
etiketsiz Twitter veri setleri kullanilmistir. Bu
veri setindeki tweet'ler, OffensEval 2020 egitim
setiyle egitilen makine 6grenme modelleri
tarafindan simiflandirilmis ve etiketlenmistir.
Elde edilen etiketlenmis tweet'ler, yeni makine
O6grenme modellerinin egitiminde
kullanilmistir. Ancak, bu tweet'lerin mevcut test
veri setleri lizerinde modellerin performansina
olan etkileri belirlenememistir. Daha fazla
ornek sayisina sahip elle etiketlenmis test
verilerinin kullanilmasi;, bu veri setinin
modellerin performansinin daha iyi
degerlendirilmesi i¢in gereklidir. Bununla
birlikte, mevcut veri setinin modellerin
performansini olumsuz etkilememesi ve Tiirkce
hakaret ve nefret soylemi Ornek cesitliligini
arttirmast  nedeniyle  kullanimina  karar
verilmistir.

3.1.2 Nihai Modelin Olusturulmasi

Tiirkce hakaret ve nefret sdylemi tespit modelinin
olusturulmasi i¢in 6nceki asamalarda dontstiiriicii
modellerin performanslarinin karsilastirilmasi ve
mevcut veri setlerinin model performansina etkisi
ile ilgili deneyler gerceklestirilmistir. Deneylerin
sonucunda, mevcut veri setleri tuzerinde XLM-
RoBERTa  donistiiriici  modelinin  en iyi
performansi gosterdigi belirlenmis ve bu model i¢in
hiperparametre optimizasyonu yapilmistir. Bu
hiperparametre optimizasyonu sonucunda
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maksimum metin uzunlugu 128, 6grenme orani 5e-
6 (0.000005), kiime(batch) biylkligi 16 ve
seyretme orani 0.3 olarak belirlenmistir. Model
egitimi icin elle etiketlenmis Tiirkge OffensEval
2020 egitim seti ile otomatik olarak etiketlenmis
Tiirkce hakaret ve nefret sdylemi egitim setinin
uygun ve kullanilabilir ~durumda oldugu
dogrulanmistir. Bu iki egitim setine ek olarak, 6rnek
cesitliligini artirmak amaciyla OffensEval 2020
egitim seti ile egitilen makine 6grenme modeli
tarafindan siniflandirilmis ve etiketlenmis tweet'ler
de  kullanilarak  nihai modelin  egitimi
gerceklestirilmistir.

Yapilan model performans testlerinde, otomatik
olarak etiketlenmis Tiirkce hakaret ve nefret
soylemi test setinin icerdigi anahtar kelimelerin
model tarafindan ezberlendigi tespit edilmistir. Bu
durum, model performans test sonuglarinin
yaniltict olabilecegine isaret etmektedir. Bu
nedenle, otomatik etiketlenmis Tiirkce hakaret ve
nefret soylemi test setinin kullanima uygun
olmadigina karar verilmistir. Bunun yerine, model
performansini 6lcmek icin elle etiketlenmis Tiirkce
OffensEval 2020 test setinin kullanilmasina karar
verilmistir. Tablo 4'te, Tiirkce hakaret ve nefret
soylemi otomatik tespiti icin  olusturulan
modellerin egitim veri setleri ve OffensEval 2020
test veri seti lizerinde elde edilen f1 skorlar1 ve
dogruluk skorlari listelenmektedir.

Tablo 4, farkl egitim veri setleri ile egitilen XLM-
RoBERTa modellerine dair bilgileri sunmaktadir.
Bu modellerin egitimi Google Colaboratory ve
Kaggle platformlarindan temin edilen NVidia K80
GPU'ya sahip bilgisayarlarla gerceklestirilmistir.
Toplamda 8 adet XLM-RoBERTa modeli
olusturulmus ve elde edilen sonuglar asagida
Ozetlenmistir:

1. Model: Sadece OffensEval 2020 egitim veri seti
kullanilarak egitilmis. 10 iterasyon sonucunda elde
edilen model, OffensEval 2020 test verisinde 0.88
dogruluk ve 0.79 f1 skoru elde etmisgtir.

2. Model:Tiirkce hakaret ve nefret séylemi egitim
veri setinden 100 bin o6rnek ile egitilmistir. 8
iterasyon boyunca siiren bu egitimde elde edilen
model, test verisinde 0.78 dogruluk ve 0.67 f1 skoru
elde etmistir.
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Tablo 4. Tilrkge hakaret ve nefret sdylemi otomatik tespiti i¢cin olusturulan modeller.

OffensEval 2020 Test Seti

Model No Egitim Verisi Egitim Suresi Dogruluk 1 Skoru
1 OffensEval 2020 Egitim Seti 10x 21 dk 0.88 0.79
2 Hakaret ve Nefret Soylemi Egitim Seti (100K) 8x72dk 0.78 0.67

OffensEval 2020 Egitim Seti
3 Hakaret ve Nefret Soylemi Eggitim Seti (100K) 7x91 dk 0.88 0.79
OffensEval 2020 Egitim Seti (x3
4 Hakaret ve Nefret St')ylemgi Egitim S(eti )(IOOK] 9x129 dk 0.89 0.79
OffensEval 2020 Egitim Seti (x2)
5 Hakaret ve Nefret Soylemi Egitim Seti (100K) 8x 183 dk 0.88 0.79
(*)Twitter Veri Seti (100K)
OffensEval 2020 Egitim Seti (x3)
6 Hakaret ve Nefret S6ylemi Egitim Seti (250K) 8x311dk 0.89 0.81
(*)Twitter Veri Seti (100K)
OffensEval 2020 Egitim Seti (x3)
7 Hakaret ve Nefret S6ylemi Egitim Seti (100K) 10x 321 dk 0.89 0.81
(*)Twitter Veri Seti (250K)
OffensEval 2020 Egitim Seti (x10)
8 Hakaret ve Nefret S6ylemi Egitim Seti (1M) 9x 1640 dk 0.89 0.82

(*)Twitter Veri Seti (1M)

3. Model: OffensEval 2020 egitim veri seti ve
Tiirkce hakaret ve nefret sdylemi egitim setinden
100 bin 6rnek kullanilarak egitilmistir. 7 iterasyon
sonucunda elde edilen model, test verisinde 0.88
dogruluk ve 0.79 f1 skoru elde etmistir.

4. Model: Model: OffensEval 2020 egitim veri
setinin 3 kati Tiirkgce hakaret ve nefret soylemi
egitim seti ile birlikte egitilmistir. Bu egitim siireci
toplamda 9 iterasyon ve 1161 dakika siirmiistiir.
Test verisinde 0.89 dogruluk ve 0.79 f1 skoru elde
edilmigtir.

5. Model: OffensEval 2020 egitim veri setinin 2 kati
Tilrkge hakaret ve nefret sdylemi egitim seti ve
makine 6grenme modeli tarafindan siniflandirilmis
100 bin tweet kullanilarak egitilmistir. Bu egitim
stiireci toplamda 8 iterasyon ve 1464 dakika
stirmistiir. Test verisinde 0.88 dogruluk ve 0.79 f1
skoru elde edilmistir.

6. Model: OffensEval 2020 egitim veri setinin 3 kati
Tirkge hakaret ve nefret sdylemi egitim seti ve
makine 6grenme modeli tarafindan siniflandirilmis
250 bin tweet kullanilarak egitilmistir. Bu egitim
slireci toplamda 8 iterasyon ve 2488 dakika
sirmiistiir. Test verisinde 0.89 dogruluk ve 0.81 f1
skoru elde edilmistir.

7. Model: OffensEval 2020 egitim veri setinin 3 kati
Tirkge hakaret ve nefret sdylemi egitim seti ve
makine 6grenme modeli tarafindan siniflandirilmis
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100 bin tweet kullanilarak egitilmistir. Bu egitim
stureci toplamda 10 iterasyon ve 3210 dakika
stirmistiir. Test verisinde 0.89 dogruluk ve 0.81 f1
skoru elde edilmistir.

8. Model: OffensEval 2020 egitim veri setinin 10
kat1 Tiirkce hakaret ve nefret sdylemi egitim seti ve
makine 6grenme modeli tarafindan siniflandirilmis
1 milyon metin kullanilarak egitilmistir. Bu egitim
stireci toplamda 9 iterasyon ve 14760 dakika
strmistiir. Test verisinde 0.89 dogruluk ve 0.82 f1
skoru elde edilmistir.

Tablo 4’te listelenmis olan XLM-RoBERTa modelleri
kullanilan egitim setlerinde biiytk farkliliklar
bulunmasina ragmen test veri seti lizerinde
birbirine yakin performans ol¢iimleri yapilmistir.
Bu durum, OffensEval 2020 test setinin sinirli 6rnek

sayist  nedeniyle  kapsamli  bir  modelin
performansini tam olarak
degerlendirememesinden kaynaklanmaktadir.

Olusturulan XLM-RoBERTa modelleri arasinda en
iyi sonuglar1 veren ve kapsamli bir egitim seti
kullanan 8 numarali model, nihai model olarak
secilmistir. Bu model, Tiirkce hakaret ve nefret
soylemini otomatik olarak tespit etmek amaciyla
gelistirilen bir web arayiizii araciligiyla
kullanicilara sunulmustur.

Bu calismada olusturulan nihai model, OffensEval
2020 test veri seti tizerinde 0.89 dogruluk skoru ve
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0.82 f1 skoru elde etmistir. Bu sonuca gore
olusturulan model ayni test seti lizerinde 0.77 f1
skoru elde eden Coltekin (2020) c¢alismasindaki
modelden daha iyi performans gostermektedir.
Ayrica, bu model, OffensEval 2020 yarigsmasinda
Onerilen en iyi modellere yakin performans
gostermistir.

Bu arastirmada, olusturulan modellerin
performansini degerlendirmek ve diger
calismalarla (Coltekin, 2020; Zampieri ve digerleri,
2020) karsilastirmak icin OffensEval 2020 test veri
seti kullanilmistir. Ancak, bu calismada, milyonlarca
hakaret ve nefret sdylemi metin ornegiyle egitilen
makine Ogrenme modellerinin performansini
degerlendirmek ve karsilastirmak icin yalnizca
3528 metin o6rnegi iceren OffensEval 2020 test
setinin kullanilmasi 6nemli bir eksiklik olarak
degerlendirilmektedir. Bununla birlikte,
olusturulan hakaret ve nefret sdéylemi otomatik
tespit modelinin web araylizii sorgulamalarinda
Tilirkce hakaret ve nefret sdylemlerini dnemli
Olclide tespit ettigi gdzlemlenmistir, ancak daha
saglikli bir test icin daha kapsamli veri setlerine
ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu arastirma, veri seti etiketlemek icin onerilen
otomatik etiketleme yOntemi, bu yOntemle
olusturulan Tiirkce hakaret ve nefret sdylemi veri
seti, gerceklestirilen deneyler ve olusturulan
Tirkge hakaret ve nefret sdylemi otomatik tespiti
modellerini icermektedir. Bu arastirma 6zgilin
olmakla birlikte Tiirk¢e hakaret ve nefret soylemi
otomatik tespiti alanindaki ¢alismalar i¢in 6ncti bir
nitelik tasimaktadir.

4 Sonug

Bu arastirmada Tiirkce hakaret ve nefret
soylemlerinin otomatik tespiti i¢in bir makine
6grenme modeli iceren bir sistem onerilmistir. Elde
edilen sonuglar ve iyilestirme 6nerileri sunlardir:

e Tirkce dilinde hakaret ve nefret soylemi
otomatik tespiti alaninda literatiirde ¢ok az
calisma bulunmaktadir. Tiirkce hakaret ve
nefret soylemi ile ilgili etiketli veri seti temin
edilecebilecek sadece bir adet arastirma tespit
edilmistir. S6z konusu bu calismadaki 6rnek
sayist da kisith oldugu icin Tirkge elle
etiketlenmis veri seti konusunda biiylk bir
eksiklik oldugu vurgulanmistir.

e Literatlirde hakaret ve nefret soylemi ile ilgili
calismalarin biiyiik cogunlugu Ingilizce dilinde
gerceklestirilmistir. Bu calismada, Tirkge ve
Ingilizce arasindaki dil farkhiiklann (kaynak
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kisithligy, dilbilimsel farkliliklar) yanmi sira
Tiirkge konusanlar ve Ingilizce konusanlar
arasindaki Kkiiltiirel, sosyal ve politik farkliliklar
da 6nemli zorluklara yol agmistir.

Bu calismada, Tlirkce hakaret ve nefret soylemi
modelini gelistirmek icin 6zgiin bir yontem
kullanilarak otomatik etiketli bir Tiirkce veri
seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti,
egitim ve test olarak ikiye ayrilmistir. Yapilan
deneyler sonucunda, otomatik etiketli egitim
setinin modelin performansin iyilestirdigi
ancak test setinin modelin performansini
degerlendirmede yetersiz oldugu tespit
edilmistir.

Bu calismada, hem elle etiketlenmis OffensEval
2020 Tirkce egitim seti hem de otomatik
etiketlenmis Tirkce hakaret ve nefret soylemi

egitim seti kullanilarak makine 6grenme
modelleri  egitilmistir.  Olusturulan  bu
modellerin performanst OffensEval 2020

Tiirkge test seti lizerinde karsilastirilmis ve en
ylksek f1 skoru XLM-RoBERTa dontstiiriicii
modeliyle elde edilmistir.

Bu c¢alisma sonucunda, farkhi egitim veri
setlerinin (OffensEval 2020 egitim seti, 1 milyon
metin 6rnegine sahip Tilrkce hakaret ve nefret
soylemi egitim seti ve makine 06grenme
modelinin smiflandirmasiyla etiketlenmis 1
milyon metin 6rnegi) birlikte kullanilarak XLM-
RoBERTa modelinin egitildigi ve bu modelin
OffensEval 2020 test veri seti lizerinde 0.82 f1
skoru elde ettigi belirlenmistir. Bu performans
degeri, Coltekin (2020) calismasinda ayni test
setini kullanarak elde edilen 0.77 f1 skorunu ve
Zampieri ve digerleri (2020) c¢alismasinda
Onerilen bir¢ok modelin  performansin
asmaktadir. Olusturulan Tiirkce hakaret ve
nefret sdylemi otomatik tespit modeli, bir web
servisi ve web arayiizii araciligiyla son
kullaniciya sunulmustur. Bu arastirma hem
olusturulan ve kullanilan veri setleri ile hem de
makine O0grenme modelleri lizerine
gerceklestirdigi deneyler ile Tiirkce hakaret ve
nefret soylemi alaninda gerceklestirilen en
kapsamli arastirmadir. Gelecekte, bu calismanin
bu alanda yapilacak arastirmalara onciiliik
etmesi beklenmektedir.

Bu calismada, milyonlarca hakaret ve nefret
soylemi metin Ornegiyle egitilen makine
0grenme modellerinin performansini
degerlendirme ve karsilastirma asamalarinda
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yalnizca 3528 metin Orneginden olusan
OffensEval 2020 test setinin kullanilmasinin
onemli bir eksiklik oldugu vurgulanmistir. Bu
nedenle, bu calismada olusturulan Tiirkce
hakaret ve nefret soylemi otomatik tespit
modelinin performansini daha saglkli bir
sekilde degerlendirebilmek icin gelecek
calismalarda Tiirkge elle etiketlenmis kapsaml
kapsamli bir test setinin olusturulmasi
hedeflenmektedir.

e (Cevrimici ortamda kullanicilar tarafindan
olusturulan istenmeyen soylemleri (hakaret,
kiifiir, cinsiyetci, irkgi, alay etme, trolleme, siber
zorbalik, incitici ve kii¢iik diisiiriicii séylemler)
ayrintili  bir sekilde tespit edebilmek igin
literatiirde biiylik kabul goéren Zampieri ve
digerleri (2019) tarafindan 6nerilen etiketleme
hiyerarsisine uygun olarak elle etiketlenmis bir
Tirkce veri seti olusturmanin bilyik 6nemi
vardir. Boyle bir veri setinin olusturulmasi, bu
alandaki  calismalarin  ilerlemesine  ve
karsilastirilmasina buyiik bir katk: saglayacagi
diistiniilmektedir. Bu nedenle, s6z konusu veri
setinin olusturulmasi, gelecekteki ¢alismalarda
yapilacaklar listesine eklenmis ve bu alanda
calisacak olan arastirmacilara énerilmistir.
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