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Oz

Bu ¢alismada, ¢evrim i¢i reklam platformlarinda
olusturulan reklam metinlerinin  sektore gére
otomatik olarak simiflandrilmast igin Cift Yonli
Kodlayici Gésterimleri (BERT) modeli kullanilmigtir.
Egitim veri setimiz 44 farklh sektore ait yaklasik
101.000 adet, ilgili sektdr isimleri ile etiketlenmis
reklam metninden  olugmaktadir.  Simiflandirma
basarmmimin  belirli sektorler ig¢in diigiik oldugu
gozlemlenmistiv. Bunun, ilgili egitim veri setindeki
aykirt  bazi  reklam metinlerinden kaynaklandigi
anlasimistir. Bu sebeple sektor ve reklam metni
uygunlugunu otomatik olarak tespit etmek ve veri seti
icin bir on isleme gerceklestirmek amaciyla dogal dil
isleme (NLP) alaninda giincel bir yontem olan Sifir-
Ans Ogrenmesi yontemi kullamilmistir. Bu én igleme
calismasindan sonra temizlenen veri seti ile yeniden
egitilen BERT modelinin siniflandirma basariminin
onemli 6l¢iide arttigr gézlemlenmigtir.
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Abstract

This study used the BERT model to automatically
classify ad texts created on online advertising
platforms according to the industry. Our training
dataset consists of approximately 101.000
advertisement texts from 44 different sectors labeled
with the relevant sector names. It has been observed
that the classification performance is low for specific
sectors. It has been understood that this is due to some
outlier advertising texts in the relevant training
dataset. For this reason, the Zero-Shot Learning
method, which is a current method in natural
language processing (NLP), was wused to
automatically determine the suitability of the sector
and advertisement text and perform a preprocessing
for the data set. After this preprocessing study, it was
observed that the classification performance of the
BERT model, which was retrained with the cleaned
data set, increased significantly.

Keywords: Digital Marketing, Ad Text, NLP, Text
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1. Girig

Gegtigimiz on yilda internet kullanimmin diinya
genelinde yayginlagsmasi ve ozellikle son iki yildir
yasanan COVID-19 pandemisi ile birlikte internet
reklamlarinin kullanimi oldukga yayginlagmustir. Bu
yayginlasmanin sonucunda geleneksel reklamlara
gore daha pratik olan internet reklamlari, geleneksel
reklam mecralarindan daha biiyiik bir pazar payina
sahip olmustur [1].

Dijital pazarlama, Urin ve hizmetlerini internet
iizerinden tiiketicilere sunmak isteyen isletmeler igin
6nemli bir arag haline gelmistir. Cevrim i¢i reklamlar
hedef odaklt olmasmin yani swa reklam
performansinin  takibine ve analizine olanak
saglamaktadir [2]. Bunun paralelinde de ¢evrim igi
reklamcilikta, yatinm ve doniisiim iligkisinin
incelendigi etkili reklam caligmalan iizerine bircok
arastirma yapilmaya baslanmistir. Bu aragtirmalar
kapsaminda reklamlarin yazili, gorsel ve isitsel
icerikleri, kullanic1 hareketleri, cihaz ve konum bilgisi
veya demografi gibi Oznitelikler iizerinden anlamli
sonuglar ¢ikarmak i¢in makine 6grenimi algoritmalari
ve NLP teknikleri kullanilmaktadir [3].

Ozellikle Google gibi arama motorlarinda uzun
stiredir kullanilmakta olan arama agi reklamlar
kullanicilara  biiyiikk  oranda  yazi  tabanh
gosterilmektedir. Kaliteli bir arama ag1 reklam
calismasinm en 6nemli 6zelligi, tiiketiciye sunulan
icerigin alakali ve etkili olmasidir. Cevrim ig¢i
reklamecilik platformlarinda reklam kalitesi, reklam
metinlerinin aramalarla ne kadar alakali oldugu,
tilketicilerin reklama tiklama olasiligt ve reklam
tiklandiktan sonra goriintiilenen sayfada (landing
page) yasanan kullanict deneyimi gibi birgok farkli
faktore baglidir. Yiiksek reklam kalitesi daha iyi
reklam konumu ve daha diisiik maliyeti beraberinde
getirmektedir [4]. Bu noktada tiiketici ihtiyaglarina ve
aramalarina cevap veren reklam metinlerinin
hazirlanmasi, reklam verenin sundugu
triiniin/hizmetin potansiyel miisterilere etkili bir
sekilde aktarilmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir.

Caligmamizda, verilen bir reklam metninin hangi
sektor ile daha alakali olabilecegini tespit etmek
amactyla BERT mimarisini [5] kullanan bir
smiflandirma  yontemi  Onerilmistir.  Yapilan
arastirmalarda [6]-[8] c¢alismalar1 incelenmis ve
BERT mimarisinin benzer metin siniflandirma
problemlerinde Word2vec, LSTM gibi modellerden
daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir. Bu sebeple

gergeklestirilen  calismada ~ BERT  modelinin

kullanilmasina karar verilmistir.

Bu calismada, 44 kategori icin BERT yontemi ile
gergeklestirilen smiflandirma  isleminin  ortalama
dogruluk oraninin, giiriiltiilii olarak tabir edilebilecek
¢ok sayida aykir1 veri sebebiyle gorece diisiik oldugu
gozlemlenmistir. NLP alaninda son dénemde siklikla
kullanilmaya baslanan Sifir-Atis Ogrenmesi (SAO)
sayesinde aykir1 Orneklerin basar1 ile tespit
edilebildigi gézlemlenmistir. Aykir1 6rneklerin de
disarida birakilmasinin ardindan temizlenmis veri seti
ile tekrardan egitilen BERT modeli ile
gerceklestirdigimiz simiflandirma igleminin ortalama
dogrulugunun 6nemli Slgiide arttig1 gézlemlenmistir.

Bu makalenin devam eden  bolimlerinde
gerceklestirilen ¢alismalarin ve deneylerin
ayrintilarina ve elde edilen sonuglara yer verilmistir.

2. llgili Calismalar

Son yillarda yapay zeka alanindaki hizli gelismelere
paralel olarak, NLP alaninda da bir¢ok yeni mimari
yap1 ve yontem gelistirilmistir. Bir climle i¢erisindeki
kelimeler arasindaki semantik baglami bulmak igin
uzun kisa siireli bellek (LSTM) [9], dikkat
mekanizmasi [10], yinelemeli sinir aglar1 [11], kapalt
sinir aglar1 [12] ve evrisimli sinir aglar1 [13] gibi
bir¢ok mimari denenmistir.

Nergiz vd. [14] c¢alismalarinda, 6zyineli yapay sinir
agt (RNN) mimarisi olan LSTM ile fastText,
Word2vec ve Doc2vec modellerini  birlikte
kullanarak, Tiirk¢e haber sitelerinde yer alan farkli
kategorilere ait haber metinlerini siniflandirmistir. Bu
sekilde tasarlanan modellerin smiflandirma basart
oranlarmni karsilastirilmis ve en basarili sonucun
fastText modeli ile elde edildigini gosterilmistir.

Dogru vd. [15] calismasinda, Tiirkce ve Ingilizce
haber metinleri Uzerinde Doc2vec kelime gémme
yontemi ile egitim modeli olusturulmus, derin
6grenme siniflandirma ydntemi olarak CNN, makine
ogrenmesi siniflandirma yontemleri olarak Gauss
Naive Bayes (GNB), Random Forest (RF), Naive
Bayes (NB) ve Support Vector Machine (SVM)
modelleri kullanilmigtir. Bu modellerin dogruluk
oranlarini karsilagtirarak en yiiksek sonucun CNN ile
yapilan siniflandirmada elde edildigi gosterilmistir.

Gonzélez-Carvajal ve  Garrido-Merchan  [16]
caligmasinda, sosyal medyada paylasilan iletiler, film-
dizi elestirileri, haber icerikleri gibi veri setleri
tizerinde BERT modeli ve geleneksel dogal dil igleme
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yaklagimlarinin karsilagtirmali analizlerini

gergeklestirmis ve sonuglarint sunmustur.

Zhengjie vd. [17] calismasinda duygu analizine bagli
siiflandirma yapmak i¢cin BERT modelinin hedefe
bagli ii¢ varyasyonu kullamlmistir. Ug veri kiimesi
tizerinde yapilan deneyler sonucunda modelin ciimle
diizeyinde duyarlilik smiflandirmasi dahil olmak
lizere bircok NLP probleminde mevcut ydntemlere
gore daha iyi sonuglar verdigi gosterilmistir.

Bu c¢alismanin 6n ¢alismasi nitelindeki [18]'de
gosterildigi tizere, verilen bir reklam metnine ait
kategorinin belirlenmesinde BERT mimarisi basarili
bir sekilde kullanilabilmektedir. [18] c¢alismasi
Ozelinde segilmis olan 11 adet kategori ig¢in, veri
setinin geneline gore daha az sayida aykiri 6rnek
iceren kategorilere ait ortalama F1 skoru metrigi ile
oOlgiilen siniflandirma dogrulugunun %91 dolayinda
oldugu raporlanmigtir. Bu caligmada ise eldeki veri
setinin biiylik bir kismin1 kapsayan toplam 44 adet
kategori  i¢in aym  sekilde  gergeklestirilen
siniflandirma iglemi sonucunda daha disiikk bir
siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Kategoriler genel olarak incelendiginde o&zellikle
disiik smiflandirma  performansit  gozlemlenen
kategorilerin ¢ok sayida aykir1 Ornek igerdigi

gozlemlenmistir. Bu sebeple, NLP alaninda 6zellikle
doniistiiriicii tabanli dil modellerinin gelismesi ile
birlikte son yillarda siklikla kullanilmaya baglanan
SAO yéntemi kullanilmstir.

Bir makine 6grenmesi problemi olan SAQO'de, test
asamasindaki  sistem, egitim asamasinda hig
gormedigi kategorilere ait orneklerin kategorilerini
dogru sekilde tahmin edebilmektedir. Temel olarak bu

yontem, Orneklerin  gdzlemlenen ayirt edici
ozelliklerini  kodlayan yardimct  bilgi  tiirleri
araciligryla, gozlemlenen ve gdzlemlenmeyen

kategorileri birlestirerek ¢alismaktadir.

Bu yontemin NLP alaninda kullanilmas: ilk olarak
2008 tarihindeki [19] caligmast ile
gerceklestirilmistir. Metin smiflandirma igin SAO
yonteminin kullanildigi [20] gibi ¢aligmalar da vardir.
Bu ¢aligmada yazarlar yaklasik dort milyon internet
sitesini tarayarak haber bagliklar1 ile bu haber
basliklarinin bulundugu sayfalarda yer alan arama
motoru optimizasyonu (SEO) etiketlerini
kullanmiglardir. Word2vec kelime gomme vektorleri
[21] ile egitilen SAO modelinin, test verisi
tizerinde %94 tizerinde bir dogrulukla etiket tahmini
gerceklestirebildigi gdzlemlenmistir.
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Sekil-1: Calisma kapsaminda degerlendirilen 44 kategoriye ait veri sayisinin dagihmi. Kategorilere gore veri
dagiliminin dengesiz oldugu gézlemlenmektedir.
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Sekil-2: Veri setinde yer alan reklam metinlerinin
icerdigi kelime sayisinin histogram grafigi. Kelime
sayisi dagihminin iki farkli ortalama deger etrafinda
kimelenmis normal dagilim seklinde oldugu
gozlemlenmektedir.

Bu calismada, SAO modelinin bu performansini
kullanarak, ilgili bir kategoride verilen reklam
metninin aslinda o kategori ile ilgili olup olmama
durumu tespit edilmistir. Ilgili olmama durumunda,
s6z konusu veri aykiri olarak igaretlenerek bir sonraki
asamada gergeklestirilecek olan BERT modeli
egitiminde kullanilacak egitim verisi setinin diginda
tutulmustur.  Bu  sayede BERT  modelinin
siniflandirma dogrulugunun 6nemli dl¢iide arttirlldigt
gozlemlenmistir.

3. Tasarim ve Yontem

3.1 Veri Seti

Kullanilan veri seti, 44 farkli kategoriye ait yaklagik
101.000 reklam metninden olusmaktadir. On isleme
asamasinda veri seti 6ncelikle tekrar eden verilerden,
noktalama isaretleri ve sembollerden armndirilmustir.
44 Kkategori arasindan rastgele secilmis olan 11
kategori icin yine rastgele secilmis ii¢ reklam metni,
veri setinin daha iyi anlasilabilmesi agisindan
Cizelge-1'de  verilmistir. Sekil 1'de gosterilen
dagilimdan anlasilacag: {izere, her bir kategoride ¢ok
farkli sayida 6rnek bulunmaktadir ve dolayisi ile veri
seti dengesiz (imbalanced) bir dagilima sahiptir. Veri
setindeki reklamlarin kelime sayis1 histogrami ise
Sekil 2'de goriilmektedir. Bu dagilimdan da
anlagilacagr gibi kelime sayist dagilim iki farkls
ortalama deger etrafinda kiimelenmis normal dagilim
seklindedir.

Cizelge-1: Rastgele Secilmis Kategorilere Ait Veri

Ornekleri
Kategori Reklam Metni
. Hayvan Dostunuz igin En lyisi
E\r/glr:lg?wan Ko6pek Mamast ve Vitaminleri

Tirkiye'nin Rakipsiz Petshop'u
Ozel Tash Bileklikler
Size En Yakisan Saat Burada!

Miicevher, Taki &

Aksesuar En Ucuz & En Yeni Kolye
Modelleri.
Nakliye ve Depolamada Oncii
Firma

Nakliyat, Kargo Giivenilir ve Hizli Kargo

Paketleyerek Profesyonel Tagima
Son Teknoloji Hidrolik Yaglar

%ZQ(sz,:srg:r & Arag Koltuk Temizligi
Aradiginiz Tiim Jant Cesitleri
Tlags1z Terapi Yontemi
Psikolojik Ofke Kontrolii Yontem & Tedavi
Danigmanlik Kisiye Ozel Klinik Terapi
Yoéntemleri
Profesyonel Yikama Hizmetleri
Temizlik & Hals Temizlik Malzemeleri ve
Vikama Aparatlar. ) )
Uygun Fiyatlarla Milkemmel
Temizlik!

Yurti¢i & Yurtdisi Tur Firsati
Avantajl Otel & Tatil Firsatt
Aradigiiz Konaklama Firsatlari
Hizli & Kolay Vize Islemleri
Evraksiz Rusya Vizesi

Vize Islemlerinin Dogru Adresi

Tur Acenteleri

Vize Islemleri

Miifredata Uygun  Eglenerek
. Ogrenme
g?ﬁ?:ﬁl Dil Erken Yasta Ingilizce Dil Egitimi
g Konugsma Odakli Drama ile
ingilizce
Ucretsiz  wireless & Calisma
Odalar
Yurtlar Evinizdeki Konfor icin Bize
Ulagm!
7124 Sicak Su & Giivenlik
Hizmeti.

3.2 BERT Modeli ile Siniflandirma

BERT modeli [5], etiketlenmemis metinden cift yonlii
gosterimleri onceden egitmek ve sonrasinda farkli
NLP gobrevleri i¢in etiketli metinler kullanilarak ince
ayar yapmak i¢in tasarlanmis ve Google tarafindan
2018 yilinda sunulmus bir doniistiiriicii modelidir.
BERT ile birlikte Google Translate uygulamasinin
¢eviri basaris1 da 6nemli 6lglide artmustir ve artik bu
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uygulama, ¢ok uzun climleleri bile, anlam kayb1
olmadan biiyiik oranda dogru bir sekilde farkl diller
arasinda g¢evirebilmektedir [23][24]. Dontstiirticiiler,
kuyruk yapistyla olusturulmus 6z dikkat mekanizmasi
ile ¢alisan bir yapiya sahiptir (bkz. Sekil 3).
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Sekil-3: Donulstiriict Model Mimarisi [22]

Ciktr
Gommesi

Ciktilar
(Sada Kaydinlmis)

BERT modeli, bir sorguyu ve bir dizi anahtar-deger
ciftini bir c¢iktiya eslemektedir. Burada sorgu,
anahtarlar, degerler ve ¢iktinin kendi aralarindaki
korelasyonu ifade edecek vektorler olusmaktadir.
Cikt, degerlerin agirlikh toplami ile
hesaplanmaktadir. Bir degere atanan agirlik ise
sorguya karsilik gelen anahtarla uyumluluk orani ile
hesaplanmaktadir [22]. BERT modeli, bir metni hem
sagdan sola hem de soldan saga islemektedir, bu
sayede metin igerisindeki 6geler arasindaki iliskileri
ogrenebilmektedir.  Egitim asamasinda, MLM
(Masked Language Modeling) ve NSP (Next
Sentence Prediction) teknikleri kullanilmaktadir.
MLM tekniginde, maskelenen kelimeler, acik
(maskelenmeyen) kelimeler kullanilarak tahmin
edilmeye ¢alisilmaktadir. Bu teknik ile ciimle i¢indeki
kelimeler (izerinden inceleme ve tahminleme
yapilmaktadir. NSP  tekniginde, bir ciimlenin
kendisinden sonra gelen ciimle ile iliskisine bakilarak

climlelerin birbirleri ile iliskisi incelenmektedir.
BERT modeli ile kurulan yapilarda 6nceden egitilmis
bir model gereksinimi vardir. Bu sebeple
¢alismamizda, Loodos takimi tarafindan Tiirkge dili
icin e-kitaplar, haber yazilari, gevrim i¢i blog yazilar
ve Wikipedia gibi kaynaklardan elde edilmis 200GB
bliyikligiindeki veri seti ile MLM teknigi
kullanilarak 6nceden egitilmis bir BERT modeli olan
BERT-BASE-TURKISH-UNCASED [25] modeli
tercih edilmistir. Bu modelin tercih edilmesinin esas
nedeni ise daha Once yapilan calismalarda benzer
smiflandirma problemleri igerisinde en yiiksek
dogruluk oranlarma bu model ile ulagilmg
olmasindan kaynaklanmaktadir [26]. Kullanilan
modelin 6n egitim parametreleri Cizelge-2’de
verilmistir. Model parametreleri 6n egitimli BERT
modeline ait parametreler ile ayni olacak sekilde
sec¢ilmistir. Bu modelde kullanilan Gizli Katman
Boyutu, Maksimum Sekans Uzunlugu, Dikkat Ana
Baghigi Sayisi, Gizli Katman Sayisi, Mimari
parametreleri 6n egitimli modeller i¢in standart
kullanilan parametrelerden olusmaktadir. Bu model
tizerinde ince ayar iglemi yapilarak kullanima hazir
hale getirilmistir.

Cizelge-2: Kullanilan On Egitimli BERT
Modelinin Parametreleri

Model Gizli Maks. Dikka Gizli Mimar Sozli
Katma Sekans tAna Katma i k
n Uzunlug Bash n Boyut
Boyut u g Sayisi u
u Sayisi
(Lood 768 512 12 12 BERT 32000
os for
2020) Maske
dLm

Modelin basarimini dogru bir sekilde degerlendirmek
i¢in, dogruluk degerinin yani sira, F1 skoru olarak
tabir edilen deger de takip edilmistir. F1 skorunun
hesaplanmasinda True Positive (TP), False Positive
(FP), True Negative (TN) ve False Negative (FN)
degerleri kullanilmaktadir. TP, modelin tahmini ve
gercek degerlerin her ikisinde de olumlu sonug
vermesi; TN, modelin tahmini ve gercek degerlerin
her ikisinde de olumsuz sonu¢ vermesi; FP, model
tahmini olumlu iken gergek degerin olumsuz sonug
vermesi; FN, modelin tahmini olumsuz iken gercek
degerin  olumlu  sonu¢  vermesi  seklinde
aciklanmaktadir. Bu durumda TP ve TN dogru sonug,
FP ve FN ise yanliy sonu¢ kabul edilmektedir.
Dogruluk degeri, modelin dogru tahmin ettigi TP ve
TN degerlerinin, tahmin edilen tim TP, TN, FP, FN
degerlerine orani ile hesaplanmaktadir (Denklem (1)).
Kesinlik (precision) degeri, modelin tahmin ettigi TP
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degerlerin sayisinin, modelin irettigi tim olumlu
sonuglar olan TP ve FP degerlerinin sayisina oranidir
(Denklem (2)). Duyarlilik degeri ise modelin tahmin
ettigi TP degerlerinin sayisinin, modelin iiretmesi
gereken tim olumlu sonuglar olan TP ve FN
sayilarina orani ile bulunabilir (Denklem (3)). F1
skoru ise kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik
ortalamasi olarak tanimlanabilir (Denklem (4)).

TP +TN @)

Dogruluk = Fp TN ¥ FP+ FN
Kesinlik = L @
T TP+ FP
Duyarlilik = L @)
Y TP+ FN
F1 Skoru 4)

Kesinlik X Duyarliik
Kesinlik + Duyarlilik

= 2(

3.3 Sifir-Atig Ogrenmesi ile Veri Setinin
Aykin Verilerden Temizlenmesi

SAQO yontemi hem coklu siniflandirma 6zelligi ile
hem de c¢oklu smiflandirma 6zelligi olmadan
kullanmigtir. Her iki degerlendirme kapsaminda, elde
edilen sonugta, en yiksek olasiliga ait siniflandirma
degeri eldeki veri setinin 6nceden atanmis olan etiketi
ile ayni1 degilse ilgili veri metni aykir1 bir metin olarak
isaretlenerek egitimin diginda tutulmustur.

Aykirt metinlerin daha iyi anlagilabilmesi igin
Cizelge-3'de  verilen  ornekler incelenebilir.
Goriilecegi tlizere sol siitunda gosterilen aykir
metinlerin, sag siitunda belirtilen kategoriler ile
anlamsal bir bagmm kurulmast pek miimkiin
goérulmemektedir. Bu sebeple bu metinler BERT
modeli ile tasarladigimiz simiflandiricinin
dogrulugunun gorece diisiik seviyelerde seyretmesine
sebep olmaktadir.

Cizelge-3: Aykiri Metin Ornekleri

Aykiri Metin Bulundugu Kategori
9.90 TL Fiyat Avantajini Anne & Bebek Uriinleri
Kagirmayin
Nefes Almanin En Saglikh | Elektronik & Bilgisayar
Yolu
Taksitle Odeme imkani Emlakgilar
Cebe Dost Fiyatlar Guvenlik & Alarm
Burada Sistemleri
En Uygun Fiyata Hizmet Marka Tescil &
Garantisi. Belgelendirme

Bilgi icim Simdi Arayin Yazim Hizmetleri
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Bu sekilde aykirt verilerden ayristirilmisg veri
setinden, egitimde kullanilmaya uygun yaklagik
20.000 adet veri elde edilmistir. Sekil 1’¢ benzer
sekilde kategorilere goére veri sayist dagilimi
¢izdirildiginde Sekil 4'teki dagilim elde edilmektedir.
Yine benzer sekilde reklam metinlerindeki kelime
sayisinin  histogram grafigi de Sekil S'teki gibi
olmaktadir.

Enerji

Ambalajlama

4. Tartigsmalar ve Sonuglar

Cevrim i¢i reklam platformlarinda olusturulan reklam
metinlerinin  sektére  gbre  otomatik  olarak
smiflandirilmasi i¢in gerceklestirdigimiz bu dogal dil
isleme uygulamasinda BERT modeli ile bir
siiflandirma  gergeklestirilmistir. Veri setindeki
yaklagik 101.000 adet verinin 80.000'lik kismu ile
sistemi egitimi gerceklestirilmistir. Veri setimizdeki
44 farkh sektore ait yaklagik 20.000 adet etiketli test
verisini %79'luk dogruluk ile simiflandirabilmistir.
Gergeklestirilen siniflandirma islemine ait kategori
bazinda hesaplanmis dogruluk ve F1 skoru degerleri
Cizelge-4'te goriilebilir. Dogruluk degerlerine gore
siralanan bu ¢izelgede goriilecegi iizere en yiiksek
dogruluk ve F1 skor degerleri sirasiyla %93 ve %94
olmaktadir. 44 kategoriye ait dogruluk ve F1 skoru
degerlerinin, kategorilerdeki veri sayis1 géz oniinde
bulundurularak hesaplanmis olan agirlikli ortalama
degerleri ise %79 degeri ile sinirl kalmaktadir.

BERT modeli ile 44 kategori icin elde edilen sonucun
diisiikk olmasindan dolayr veri odakli yapay zeka
yaklasimi ile modelden ziyade eldeki veri setine
odaklanarak modelin dogruluk degerinin artirilmasi
hedeflenmistir. Bunun manuel olarak
gergeklestirilmesinin zorlugundan dolayr bu islemi
otonom olarak gerceklestirmek i¢in  giincel
yontemlerden birisi olan SAO ydntemi kullanilmgtir.
SAO yontemi ile gerceklestirilen ayrigtirma
isleminden sonra yaklasik 20.000 adet aykir1 6rnekten
temizlenmis veri seti elde edilmistir. Bu iglemin
yapilmasindaki temel ama¢ BERT modeline ince ayar
yapilarak gergeklestirilen 6grenme aktarmasi ile elde
edilen basarimin SAQO ile elde edilen basari ile
birlestirilmesidir. Bu islemi gerceklestirmek i¢in SAO
sayesinde elde edilen veri seti, tercih edilen BERT
modeline girdi olarak verilerek modelin tahmin ettigi
degerlere gore siniflandirma islemi
gergeklestirilmistir. Veri setinin yaklagik 16.000'lik
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Reklam Metni Sayisi

kismi ile BERT modelinin egitimi yeniden 12 0,86 0,88 0,88 0,87 519

gergeklestirilmis, kalan yaklasik 4.000 adet test verisi 4 0,92 0,88 0,88 0,9 353
ile dogruluk ve F1 skoru degerleri yeniden 2 0,89 0,86 0,86 0,88 288
hesaplanarak Cizelge-5'te gosterilen sonuglar elde 40083 0,86 0,86 0,84 560
edilmistir. Yine dogruluk degerlerine gore siralanmig :
olan bu cizelgede goriilecegi iizere birgok kategorinin 072 0,70 070 071 816
dogruluk ve F1 skoru %100 degerlerine u 0,67 0,69 0,69 0,68 252
ulasabilmistir. 3 0,78 0,69 0,69 0,73 342
34 0,80 0,68 0,68 0,74 282
Cizelge-4: Eldeki Veri Seti ile Dogrudan Egitilen 29 0,79 0,68 0,68 0,73 442
BERT Modeli ile Elde Edilen Kategorilere Gore 9 0,67 0,68 0,68 0,67 385
Siniflandirma Dogruluk Degerleri Cizelgesi 0 0,76 0,67 0,67 0,71 236
| Kesinli  Duyarhli  Dogrulu F1 Ornek 23 0,71 0,67 0,67 0,69 338
D k k k Skor Sayisi 16 0,73 0,65 0,65 0,69 462
u 38 0,79 0,62 0,62 0,7 306
41 0,94 0,93 0,93 0,94 363 0.79 0.79 0.79 0.79 20203
3 0,89 0,92 0,92 0,91 424 (Ag. (Ag. (Ag. (Ag. (Topla
31 0,85 0,92 0,92 0,88 474 ort.) ort.) Ort.) Ort.) m)
28 0,88 0,91 0,91 0,89 507
27 0,85 0,90 0,90 0,87 694
39 0,81 0,89 0,89 0,84 840
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Sekil-4: Sekil 1'de gériilen 44 kategoriye ait veri sayisi dagiiminin, veri setinin Sifir-Atig Ogrenmesi
yontemi ile aykiri verilerden arindiriidiktan sonraki dagihm grafigi.
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Cizelge-5: Sifir-Atis Ogrenmesi Yontemi ile Aykiri Verilerden Arindinlmig Veri Seti ile Egitilen BERT
Modeli ile Elde Edilen Kategorilere gére Siniflandirma Dogruluk Cizelgesi

ID Kesinlik Duyarhhk Dogruluk F1 Skoru Ornek Sayisi
0 1,00 1,00 1,00 1,00 75
2 0,99 1,00 1,00 1,00 100
4 1,00 1,00 1,00 1,00 133
5 0,90 1,00 1,00 0,95 19
10 1,00 1,00 1,00 1,00 27
u 0,99 1,00 1,00 0,99 81
12 0,98 1,00 1,00 0,99 62
24 0,99 1,00 1,00 1,00 113
25 1,00 1,00 1,00 1,00 196
29 1,00 1,00 1,00 1,00 37
32 1,00 0,97 0,97 0,98 30
16 0,92 0,96 0,96 0,94 49
36 0,91 0,96 0,96 0,93 91
13 1,00 0,95 0,95 0,97 61
2 0,95 0,95 0,95 0,95 20
27 1,00 0,95 0,95 0,97 20
42 0,97 0,93 0,93 0,95 80
6 0,88 0,88 0,88 0,88 17
38 0,96 0,82 0,82 0,89 33
9 0,88 0,69 0,69 0,77 32
0.98 0.98 0.98 0.98 3897
(Ag. Ort.) (Ag. Ort.) (Ag. Ort.) (Ag. Ort.) (Toplam)
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Sekil-5: Sekil 2'de gorllen veri setinde yer alan
reklam metinlerinin icerdigi kelime sayisinin histogram
grafiginin, Sifir-Atis Ogrenmesi yéntemi ile aykiri
verilerden arindirildiktan sonraki durumu sekildeki gibi
olmaktadir.

44 kategoriye ait dogruluk ve F1 skoru degerlerinin,
kategorilerdeki veri sayis1 géz oniinde bulundurularak
hesaplanmis olan agirlikli ortalamalar1 ise %98

degerine ulagmustir. Cizelge-4 ve Cizelge-5’in
genisletilmis hali GitHub platformunda paylagilmistir
[27].

Manuel etiketlenerek kategorilendirilen veri setinin
NLP algoritmasinin ¢alisma prensibine uygun
olmayan bir yapida girdi icermesi sorunu, SAQO
yontemi ile giderilerek bu degerlere ulagilmistir. Bu
sayede 0grenme aktarmasi ile yapilan ilk denemede
diisiik basarim oranlarma sahip olan 0, 23, 16 gibi
kategorilerde distilasyon sonrasinda yiiksek bagari
elde edilebilmistir. Bunun gerceklesmesini saglayan
durum ise Cizelge-3’te goriilen aykiri metinlerin SAQ
yontemi ile 6grenme aktarmasi gergeklesmeden 6nce
elemine edilmis olmasindan kaynaklanmaktadir.
Ayrica yine Cizelge-5’te goriildiigii gibi diizgiin
sekilde ayiklanmus bir veri seti ile uygulanan 6grenme
aktarmasi isleminden sonra Ornek sayis1 50’nin
altinda olsa dahi yiiksek dogruluk oranlarina sahip
sonuglar elde edilebilmektedir. Bu nedenden 6tiri
SAO yonteminin, kategorik smiflandirma
problemlerinde uygulanmasinin modelin basarimini
olumlu etkiledigi kanaatine ulagilmstir.
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Bu caligmada, ¢evrim i¢i reklam platformlarinda
olusturulan reklam metinlerinin kategorilere gore
smiflandirilmast  amact  ile BERT  modeli
kullanilmistir. 44 adet kategoriye dengesiz Dbir
dagilima sahip veri setinin yaklagik %80'lik kismu ile
gergeklestirilen egitimin ardindan kalan %20'ik kism1
ile yapilan dogruluk degeri hesaplamalarinda modelin
agirlikli  ortalama dogrulugunun ve F1 skoru
degerlerinin  %80'in altinda kaldig1 goriilmistir.
Bununla birlikte modelin egitimi esnasinda, ¢apraz-
dogrulama 5 defa gerceklestirilmistir. Cizelge-6’da
sunulan deneysel sonuglar incelendiginde capraz-
dogrulama isleminin modelin basarim
parametrelerine olan etkisinin dikkate alinmayacak
diizeyde diisiik oldugu tespit edilmistir. Modelin
egitildigi veri seti incelendiginde SAO modeli ile
distile edilmis veri setindeki reklam metinlerinin
kategorik olarak homojen bir yapiya sahip olmasi
bunun baslica nedeni olarak goriilmektedir. En
gelismis ve gilincel modellerden birisi olan BERT'in
siiflandirma basarisindaki bu diisiikliigiin sebebinin
modelden ziyade veri setinden kaynaklanabilecegi
disiincesiyle veri seti daha dikkatle analiz edilmistir.
Sonugta veri setinden ¢ok miktarda aykirt metin
ornekleri bulundugu goriilmiistiir.

Cizelge-6: Tekli ve 5 Kath Gapraz-Dogrulama
Kullanan Modellerin Test Verisi Uzerindeki

Performansi
Model BERT BERT + Sifir-Atig
Tek 5-Kat Tek 5-Kat
(Ag Capraz (AB Capraz
Metot ort. Dogrulam Ort. Dogrulam
) ° ) °
(Ag. Ort.) (Ag. Ort.)
Kesinlik 0,79 0,80 0,98 0,97
Duy:rllll 0,79 0,79 0,98 0,97
Dogruluk 0,79 0,79 0,98 0,97
F1Skoru 0,79 0,79 0,98 0,97

Aykar1 metinlerin ayiklanmast igin yine ¢ok giincel bir
makine Ogrenmesi yontemi olan SAQO yontemi
kullanilmig ve veri setinde dnceden etiketlenmis olan
verilerin etiketlerinin tutarliligi analiz edilmistir. Bu
analiz sonucunda temizlenen veri seti ile ayni egitim

ve test prosediirii gergeklestirildiginde BERT
modelinin agirlikli ortalama siniflandirma
dogrulugunun ve F1 skoru degerlerinin %98

seviyesine yiikseldigi gézlemlenmistir.
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