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ABSTRACT

It has been observed that content with offensive language among users' posts on
social media platforms has increased significantly. The study aims to contribute
to the solution of this problem in Turkish language. In this study, a data set
obtained from the Twitter platform was created. This data set, consisting of
14752 Turkish tweet texts, was annotate manually by the annotator and the
classification performances of LSTM (Long ShortTerm Memory) and GRU
(Gated Recurrent Units) models were compared. It is the first study in which
multi-classification was made for Turkish on offensive language. Here, word
representations were obtained with the word2vec method. Thus, the contribution
of the use of extended corpus to the classification performances was compared.
The highest performance GRU model F1-score value is 94.49% with the use of
extended corpus in the binary classification made in the study. The classification
performance values obtained in multiclassification are 71.97% and 54.10% of
the GRU F1-macro value with the contribution of the expanded corpus. The
datasets and expanded corpus word vectors of the current study will be shared
in order to contribute to the Turkish language literature in this field.

© 2022 Bandirma Onyedi Eylul University, Faculty of Engineering and Natural Science. Published
by Dergi Park. All rights reserved.
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OZET

Sosyal medya platformlarinda kullanicilarin paylasimlar arasinda saldirgan dil
barindiran igeriklerin 6nemli oranda arttigi gozlemlenmistir. Calisma Tiirkce
dilinde bu sorunun ¢6ziimiine katki saglamay1 amaglamaktadir. Bu ¢alismada
Twitter platformundan elde edilen bir veri seti olusturulmustur. 14752 Tirkce
tweet metninden olusan bu veri seti etiketleyiciler tarafindan manuel olarak
etiketlenmis ve LSTM (Long ShortTerm Memory) ve GRU (Gated Recurrent
Units) modellerinin ~ simflandirma  performanslart  karsilagtirilmustir.
Bilinebildigi kadariyla saldirgan dil tespitine yonelik bu alanda yapilan
caligmalara bakildiginda ¢aligma Tiirk¢e dilinde ¢oklu siniflandirma yapilan ilk
calismadir. Burada word2vec yontemi ile kelime temsilleri elde edilmistir.
Boylelikle genisletilmis derlem kullanimmnin smiflandirma performanslarina
katkisi karsilastirilmistir. Calismada yapilan ikili siniflandirma da genisletilmis
derlem kullanimiyla en yiiksek performans GRU modeli F1-makro degeri
%94,49°dur. Coklu siniflandirmada elde edilen siniflandirma performans
degerleri genisletilmis derlemin katkisiyla GRU F1-makro degeri %71,97 ve
%54,10’dur. Bu alanda Tiirk dili literatiiriine katki saglamak amaciyla mevcut
caligmanin veri setleri ve genisletilmis derlem kelime vektorleri paylasilacaktir.
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1. GIRIS

Twitter gibi sosyal medya mecralarinin hizli biiyiimesiyle birlikte daha fazla kullanici, goriislerini ve fikirlerini
cevrimi¢i olarak paylasmaktadir. Bu biiyiimenin ardindan, bilgisayar bilimlerinde en verimli arastirma
alanlarindan biri olan duygu analizi ¢caligmalar1 artmistir [1]. Duygu analizi ¢aligmalarinda Twitter verileri yaygin
olarak kullanilmistir. Duygu analizi, insanlarin varliklara yonelik fikirlerini, duygularini, degerlendirmelerini,
tutumlarini ve bunlarin yazili metinde ifade edilen niteliklerini analiz eden ¢alisma alanidir [2]. Fikir, diisiince
madenciligi olarak da adlandirilan duygu analizi, 2000'li yillarin bagindan beri Dogal Dil Islemede (DDI) en aktif
arastirma alanlarindan biri olmustur [2].

Sosyal medya insanlara goriislerini, bilgilerini, deneyimlerini ve duygularmni ifade etmeleri i¢in ¢evrimigi bir
platform saglamaktadir. Ancak sosyal medya etkilesimleri taciz edici, kiifiirlii ve hakaret iceren saldirgan igerikli
yorumlar yapilan bir platform haline geldiginde biiyiik bir sorun ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumda kullanicilar
saldirgan i¢eriklere maruz birakilmaktadir. Dolayistyla kullanicilar bu durumdan rahatsiz olmaktadirlar. Saldirgan
iceriklere maruz kalan kullanicilar arasinda 11-15 ergen yas grubu azimsanmayacak sayida bulunmaktadir [3].
Ergen yas grubu icin saldirgan igerikler psikolojik acidan geriye doniilmesi miimkiin olmayan zararlar
vermektedir. Zorbalik veya nefret sdylemi gibi potansiyel olarak zararli olaylarin ¢cogu internetten dnce gelmis
olsa da internetin erisimi ve kapsami1 bu olaylara milyarlarca insanin hayatin etkilemek i¢in benzeri goriilmemis
bir gili¢ ve etki saglamigtir. Bu olaylarin web kullanicilari i¢in zihinsel ve psikolojik ac1 yaratmasinin yaninda
insanlar1 hayatlar1 ile ilgili kararlar hakkinda zorladigi ve asir1 durumlarda intihara meyillendirdigi de
bilinmektedir [4]. Ayn1 zamanda sirketlerde sosyal medya platformlarinda bu tiir saldirgan igerikle ¢ogu kez
kargilagmaktadir [5]. Bu igeriklerle bas etmek sosyal medyanin hizi géz Oniine alindiginda ve kullanicilarin
konusma 6zgiirliigii hakkindan 6diin vermeden saldirgan dil kullanimina zamaninda miidahale etmek oldukca
zorlu bir gorev olarak goriilmektedir. Bu gibi sebepler ile saldirgan igeriklerin tespit edilmesine yonelik ¢alismalar,
gelecekte bu iceriklerin engellenebilmesi hususunda 6nem arz etmektedir. Calismada bu alana Tiirkge dilinde bir
veri seti kazandirilmigtir. Boylelikle derin 6grenme yontemleri kullanarak sosyal medyada saldirgan igeriklerin
tespiti alanina katki saglamak amaglanmistir.

Glintimiizde sosyal ag sitelerinde saldirgan igerik artmistir. Bu sitelerin ¢ogunun, siber zorbalik, irk, etnik kdken,
din, cinsiyet ve milliyet gibi korunan o6zelliklerine gore bireylere veya gruplara saldiran veya tehdit eden
gonderileri yasaklayan nefret ve saldirgan dil sdylemi politikalar1 vardir. Bu politikaya yonelik rapor sunan
Twitter platformu 2020 rapor verilerini sunmustur [6]. Twitter sirketinin 2020 y1li Temmuz- Aralik aymi kapsayan
raporuna iliskin veriler, Sekil 1.’de gosterilmektedir. Grafikte diisey eksen, Twitter sirketinin kendi politikalari
cergevesinde yaptirima sebep olan igerikleri bagliklandirmistir. Yatay eksen ise bu igerikleri tireten kisi sayisint
gostermektedir. Bununla birlikte grafikte yer alan % oranlar temmuz ayindan aralik aymna kadar belirtilen
igeriklerin tiretimindeki artigi gostermektedir. Bu artislarin 6zellikle hassas igerik barindiran artiglarin bu kadar
cok olmas1 ve igeriklerin kaldirilmasi ve askiya alinmasi arasindaki farkin az olmasi bir igerigin farkli kullanicilar
arasindaki potansiyel yayilma hizim1 gostermektedir. Sonug¢ olarak c¢evrimigi ortamlarda bazi igerikler hizli
yayilmaktadir. Bu durum zamaninda yanit veren ¢dziimlerin gerekli oldugunu gostermektedir. Ayni zamanda bu
rapora gore sadece 6 ay da 1 milyon hesap askiya alinmigtir. Bu yaptirimlarin yarisindan fazlasi ¢ocuk cinsel
istismari sebebiyle yapilmistir. Tiim bunlar, otomatik yontemlerle rahatsiz edici dil algilama sorununu ¢6zen dogru
ve dlgeklenebilir bir ¢dziim bulma ihtiyacini dogurmaktadir. Bdylelikle saldirgan dil sdylemi tespiti alaninda gesitli
duygu analizi arastirma ¢alismalart ve TRAC, SemEval, OffensEval, GermEval gibi yarigmalar bu alana dikkat
¢ekmektedir.
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Sekil 1. Twitter yaptirimlar1 Temmuz- Aralik 2020 raporu.
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Tiirkge zengin morfolojik yapiya sahip ve sondan eklemeli bir dildir. Literatiirde iistiin basar1 gosteren Ingilizce
gibi dillere gére bu alanda yapilan galismalar Tiirkge igin zorlu bir gérevdir. Ornegin; bir isim olan “masa”
kelimesinden iiretilebilecek sozciik sayist 548 bin 390 iken “oku” kelimesinden iiretilebilecek sdzciik sayisinin 1
milyon 461 bin 211 oldugu gorilmiistir [7]. Buna ek olarak Tiirkge” de bir kelimeyle anlatilan bir ifadenin
Ingilizce gibi dillerde bir ciimleye tekabiil etmesi ve birlesik sozciiklerin kelimenin kékiindeki anlamini yitirmesi
gibi durumlarin Tiirk¢e nin DDI alaninda az ¢alisilmasina sebep olmaktadir. Ayrica diger dillere nazaran basarisini
kisitladig1 da goriilmistiir. Tiirkge igin bazi dillere gore kural tabanli yaklagimlar zorlu bir gérevdir ve kaynaklar
da azdir [7]. Ornegin; Tiirkce i¢in Senti-TurkNet [8] gibi kaynaklar ve 2.000 kelimeden olusan bir kelime kiimesi
[9], Tiirkce WordNet 15 bin kelimeden olusan kavramsal sozlik [10] olusturulmustur. Bununla birlikte
bigimbilimsel ¢oziimleme [11], bigimbilimsel teklestirme [12] grammer tabanli ¢6ziimleme [13], aga¢ yapili
derlem ile ekleri ¢oziimleme [14] gibi kural tabanli yontemler bulunmaktadir. Ancak Tiirk¢e’nin zengin morfolojik
yapisi ve ¢ok sayida kelime olusumunu saglayan ek yapisi, morfolojik belirsizliklerin (kalem vb.) bulunmasi gibi
zorluklar sebebiyle bu yaklasimlar 6nerilmemektedir [15, 47]. Ayrica sosyal medyada kullanilan ifadeler, dil
bilgisi kurallarindan uzak, yazim hatalari, sdzliikte yer almayan kelimeler ve kisaltmalar da oldukga fazladir. Bu
durum duygu analizinde siniflandirma problemlerine sebep olmustur. Onerilen yontem ise, alana dzgii verileri
kullanarak problemi ¢ozmektir. Boylelikle Tiirkge metinlerin siniflandirilmasinda basarili sonuglar elde edilmisgtir
[15]. Bu ¢alismada, genisletilmis derlem ile Tiirk¢e dilinde birlikte kullanilan kelimelere ve ciimleye gore anlam
yakalamanin siniflandirma basarimlarina etkisinin gosterilmesi amaglanmustir.

Tiirk¢e dilinde yapilan ¢alismalarin az olmasmin sebeplerinden biri de Tiirkge dilinde yeteri kadar veri setinin
bulunmamasidir. Bu durum Tiirkge dilinde yapilan DDI calismalarim1 mukayeseden yoksun kilmaktadir.
Boylelikle Tiirkge dilinde yeteri kadar farkli veri setleri kullanilarak modellerin denenmedigi ve bazi kaliplara
oturtulamadigr goriilmiistir. Bu sebeple Tiirkge dilinde yapilan ¢alismalarin diger bazi diller ile yapilan
calismalarin gerisinde kaldig1 goriilmiistiir. Buna ek olarak literatiirde yer alan Tiirk¢e veri setlerinin bazilariin
otomatik veya manuel olarak Ingilizce dilinden cevrilip elde edildigi de goriilmiistiir [16-17]. Bu durumda geviri
metinlerde yasanan ozellikle sosyal medya platformlarinda yer alan metinlerin dogasi olan gayri resmi dil
kullanimi, kisaltmalar, Tiirk¢e’ nin kendine 6zgii dogasinin g6z ardi edilip climlenin anlamimi ve etkisini yitirmesi
[7] gibi durumlar ile karsilagilabilinmektedir. Boylelikle bu caligmada alana katki saglamasini amagladigimiz
Twitter platformundan elde edilmis yaklasik 15 bin tweetten olusan veri seti sunulmaktadir.

Calismada, alana 6zgii verilerin oldugu iki ayr1 veri seti kullanilmigtir. Bunlardan biri alana 6zgii verilerden olusan
genisletilmis derlemdir ve yaklasik 1 milyon 866 bin 546 tweet metninden olusmaktadur. ikinci veri seti ise 14 bin
752 tweet metninden olusan veri setidir. Bu veri seti Python dili kullanilarak Twitter platformundan elde edilmistir.
Bu ¢alismada, olusturdugumuz veri setini etiketlemek i¢in Zampieri ve arkadaslarina benzer genel bir yaklagim
izlenmistir [18-19]. Tamimlamalarimiz her iki ¢alismadan farkliliklar gosterse de her iki ¢alismada [18-19] oldugu
gibi smif etiketleri i¢in hiyerarsik bir sema izlenmistir. Bu semanin ilk asamasinda tweet metni “saldirgan” ya da
“saldirgan degil” olarak etiketlenmistir. Tweet herhangi bir hakaret ya da asagilama icermiyorsa saldirgan degil
olarak etiketlenmistir. Eger metin “saldirgan” olarak tanimlanirsa, “hedefli” ve ‘“hedefsiz” olarak
etiketlenmektedir. Caligmada “hedefsiz” olarak tanimlananlar net bir hedef olmaksizin her tiirlii saldirgan dil
kullanim1 icermektedir. Birini hedef almayan bir hakaret ya da kiiflir kullanimi, kisinin kendisini hedef almasi
veya climlenin sonunda gelisigiizel kullanilan saldirgan ifadelerde bu etiket grubuna girmektedir. Buna ek olarak
hakaret olarak algilanabilecek ama arkadagca, saka amacli kullanilan ifadeler iginde bu etiket kullanilmistir. Bu
durum ozellikle ¢ocuklar i¢in uygunsuz olarak nitelendirilmektedir.

Eger metin “hedefli” olarak tanimlanirlar ise grup, birey ve diger olmak iizere etiketleme yapilmistir. Gruba
yonelik saldirgan dil topluluklart hedef almistir. Tweet insanlarin aidiyetine yonelik bir hakaret ya da nefret
soylemi iceriyorsa (cinsiyet, etnik kimlik, politik goriis, ya da din gibi genel ve kalic1 bir birlikteligi iceren gruplar)
bu etiket grubuna girmektedir. Buna ek olarak birden fazla kisiye yonelik saldirgan ifadeler bu kategoride
degerlendirilmistir. Grup tanimina uymayan bir kisiye yonelik islenen sug, bireyleri hedef alan bir sug olarak kabul
edilmektedir. Bireye kars1 yapilan saldirgan dil ise genellikle siber zorbalik, cinsel taciz sugunu igermektedir. Siber
zorbalik genellikle ¢ocuklara karsi islenmekte ve birey tizerindeki etkileri de olduk¢a olumsuz olmaktadir. Cinsel
taciz sugu ise cinsel arzu ve isteklere yonelik rahatsiz edici sozleri kapsamaktadir [20]. Sugun hedefinin bu
kategorilerden higbirine uymadig1 durum da vardir. Bir organizasyon veya olay gibi insan olmayan bir varliga
yonelik su¢ buna drnek verilebilir. Bu gibi durumlarda hedef “diger” olarak kabul edilmistir. Kisaca saldirgan ve
saldirgan degil olarak yapilan ikili smiflandirma, ardindan saldirgan degil, hedefli ve hedefsiz olarak iiglii
smiflandirma, sonrasinda saldirgan degil, hedefsiz, birey, grup ve diger olarak besli siniflandirma seklinde veri
seti etiketlenmigtir. Yapilan etiketleme ile ilgili bilgiler, Boliim 3.’de ayrintili olarak iglenmistir.

Calismada bu veri setleri kullanilarak word2vec-CBOW ile her bir tweet metninde yer alan kelimenin vektorel
temsili elde edilmistir. Bununla birlikte LSTM, GRU gibi giincel ve etkinligi kanitlanmis derin &grenme
yontemleri ile smiflandirma islemi yapilmistir. Siniflandirma performansini degerlendirme olgiimii olarak F1-
makro degerine karar verilmigtir. Bu performans Olglimii literatiirde bu alanda siklikla kullanilan o6lgiim
yontemidir.

Yukarida belirtilen zorluklar dikkate alindiginda, bu calismanin temel katkilar1 su sekilde siralanabilir:

e Veri seti olusturma kriterleri belirtilmistir ve veri ¢esitliliginin nasil saglanildigina deginilmistir.

e Veri etiketleme kriterleri belirtilip yasanan uyum probleminden bahsedilmistir.
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e Veri seti olusturmak ve etiketlemenin psikolojik iyi olusu kotii yonde etkiledigi saldirgan dil metinlerine maruz
kalan etiketleyiciler tarafindan dile getirilmistir.

e Popiiler derin 6grenme modellerinin Tiirkce saldirgan dil tespitinde basarim degerleri goriilmiistiir.

¢ Genisletilmis derlem kullaniminin smiflandirma performanslarina olan iyilestirici etkisinin hangi oranda
oldugu goriilmiistiir.

e Coklu siniflandirmada modelin performansinin nasil etkilendigi gortilmistiir.

Bu ¢calismada amacimiz gelecekteki caligmalara katki saglayacagimi diistindiigiimiiz etiketlenmis Tiirkce veri setini

alana kazandirmaktir. Buna ek olarak Tiirkce dilinde saldirgan dil tespit etmek i¢in ¢dziimler sunmaktir. Boylelikle

¢ogunlukla kullanilan bagarisi kanitlanmig derin 6grenme yontemlerinin performanslar test edilerek bu modellerin

Tiirk¢e dilinde etkisi goriilmiigtiir.  Genisletilmis derlem kullanimmin bu yontemlere iyilestirici etkisi

kargilagtirtlmigtir.

2. LITERATUR

Son on yilda, Web’ de 6zellikle Facebook ve Twitter gibi popiiler sosyal medya platformlarinin ortaya ¢ikmasiyla
birlikte kullanicilar tarafindan olusturulan igeriklerde biiyiik bir artis olmustur [21]. Artik ¢evrimigi herhangi bir
bilgi milyarlarca insana saniyeler i¢inde ulagsma giicline sahiptir. Bu durum, yalnizca olumlu fikir aligverisiyle
sonuglanmakla kalmamis, ayni zamanda saldirgan ve potansiyel olarak zararl igerigin web iizerinde yaygin bir
sekilde yayilmasina da yol agmistir. Zorbalik veya nefret sdylemi gibi potansiyel olarak zararl ifadelerin ¢cogu
internetten dnce gelmis olsa da internetin erigimi ve kapsami bu olaylara milyarlarca insanin hayatini etkilemek
icin benzeri goriilmemis bir gii¢ ve etki saglamistir. Bu olaylarin sadece web kullanicilari i¢in zihinsel ve psikolojik
ac1 yaratmadigi, aslinda insanlari hayatlart ile ilgili kararlar hakkinda zorladigir ve asir1 durumlarda intihara
meyillendirdigi bilinmektedir [4]. Ayrica sozlii sohbetlerde, tiniversite Ogrencilerinin sdyledigi kelimelerin
%0,5'inin kiifir oldugu belirtilmektedir [22]. Twitter'da bu oran iki kattan fazla, %1,2 ve %7,7 kiftr igeren
tweetler olarak goriinmektedir [23]. Saldirgan génderilerin %9' undan daha biiyiik bir kisminin da kiiflir igermesi
muhtemeldir [24].

Bu alandaki ¢alismalariin ¢ogu, belirli bir saldirgan dil bi¢imini aciklar ve ¢ogu zaman, belirli bir uygulamada
kullanilmak {izere tasarlanmistir. Simdiye kadar en yaygin uygulama, nefret sOylemi algilamadir. Nefret
sOyleminin net bir tanimi1 olmamasina ragmen, tipik olarak irk, etnik kdken, cinsiyet, cinsel yonelim, sosyo-
ekonomik sinif, siyasi baglant1 veya din gibi 6zelliklere dayali olarak bir grubu (veya bazen bir kigiyi) hedef alan
saldirgan dili kapsar [25]. Bu ¢alismalardan bazilar1 kapsami belirli bir hedefe, genellikle itk [26-27] kadinlar [26]
ve miilteciler [28], belirli bir ideolojiye sahip nefret séylemi [29] veya tek bir onemli olayla ilgili nefret s6ylemidir
[30]. Bir diger yaygin saldirgan dil alt alan1 da siber zorbaligin tespit edilmesidir [24, 31-34]. Nefret s6yleminin
aksine, siber zorbaligin hedefi genellikle tek bir kisidir ve bu genellikle bir ¢ocuktur. Zorbaligm g¢evrimigi
versiyonu siber zorbalik, ciddi bir saglik sorunu olarak kabul edilmektedir [35]. Bu nedenle, siber zorbaligin
otomatik tespitinin tipik bir uygulamasi, ¢ocuklar i¢in daha giivenli g¢evrimi¢i iletisim saglamaktir [36].
Uygulamalar farkli olsa da énemli bir drtiisme vardir. Ornegin, siber zorbalik genellikle nefret sdylemi olarak
kabul edilen ifadeler barindirir. Dahasi, metinlerin hem dil 6zellikleri hem de bunlar tespit etme yontemleri
benzerdir.

Genel kiiltiirel ve ahlaki kurallar, saldirgan dili tanimlamaya fayda saglasalar da bir ifadenin saldirgan olup
olmadig1, ¢ogunlukla 6zneldir ve biiyiik 6l¢iide baglama baglidir. Son zamanlarda yapilan birgok ¢aligmada sik
stk giindeme getirilen bir nokta, saldirgan dilin tanimi ve alt kategorileri konusunda fikir birliginin olmamas1 ve
bunun sonucunda farkli derlemlerde etiketlemelerin uyumsuzlugudur. Birkag istisna bir yana, saldirgan dille ilgili
etiketleme gorevlerinden herhangi biri izerindeki yorumcularin ayni karart almasindaki uyusma durumu nispeten
diigiiktlir. Saldirgan dil etiketlemesinde kullanicilar arasinda Wiegand ve digerleri (2018) rapor « = 0.66 ve
Zampieri ve digerleri (2019) %60 uyusma bildirmistir [18-19, 37]. Ancak saldirgan dil de net tanimlar ve
smiflandirmalar i¢in daha nesnel olmalarii saglama amagh girisimler bulunmaktadir [38-39]. Zampieri ve
digerleri (2019) tarafindan yapilan ¢alismaya gore saldirgan dilde hedef, bir birey veya irkina, cinsiyetine, siyasi /
ideolojik yakinligina, dinine veya benzer bir miilke dayali bir grup insandir. Eger ki hedef bir bireyse; kategori
genellikle siber zorbalik eylemlerini igerirken, hedef bir grup ise, muhtemelen bir nefret sdylemi 6rnegidir. Ayrica
2019 yilinda Zampieri ve arkadaslari, hedefin bazen (agik¢a) insanlar degil, 6rnegin bir organizasyon veya olay
oldugunu da sdylemektedir [18]. Hedef alinmayan hakaretler de yaygndir. Hedeflenmemis sug, kiifiirlii veya
miistehcen dil veya genel olarak, bir bireyi veya bir grubu rencide etme niyeti veya etkisi olmaksizin kullanilan
ifadeleri igerir. Bu durum tipik olarak bir suca karsilik gelmez [18]. Bununla birlikte, ¢ocuk kullanicilar ve
kurumsal sirket hesaplar1 i¢in bu dil bigimlerinden kaginilmaktadir.

Oznel ve baglama bagl oldugu bilinen ¢esitli saldirgan dil bigimlerinin otomatik olarak tanimlanmasi
caligmalarinin yontemleri ve basar1 oranm da degisiklik gostermektedir. Genel olarak, basar1 oran1 da goreve ve
veri setine bagli olarak degisir. Calismaya en yakin otomatik tanimlama deneyi seti OfffensEval-2019/2020 [18,
40] ve GermEval [19] yarigsmalarindaki saldirgan dil tanimlama gorevleridir. Her ikisin de de birbirini izleyen
gorevler mevcuttur. OffensEval 2019’ da ilk alt gorev, saldirgan dili saldirgan olmayan dilden ayirmay:
igermektedir. Ikinci gérev ise, verilen saldirgan belgenin hedeflenip hedeflenmedigini belirlemektir ve son olarak
liclincii alt gorevler, hedef tiirli (grup, birey veya diger) belirlemektir. Diger bir benzer galisma ise GermEval
yarigmalarindaki saldirgan dil tanimlama gorevidir. Bu ¢alisma da Struf3 ve arkadaslari tarafindan yapilan Alman
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saldirgan dili tanimlama gorevi, saldirgan dilin tanimlanmasi gibi ikili bir gorevle baslar ve ardindan saldirgan
dilin tiirinti (kiiftir, taciz veya hakaret) tanimlamay1 gerektiren ikinci bir gorev izler. Alman saldirgan dili
tanimlama gorevinde ¢oklu etiket siniflandirma s6z konusudur [37]. Calismamiza benzer olarak her iki yarigmanin
birinci gorevin de ulasilan basar1 orani yiiksektir (sirasiyla; %82,9 F1 ve %76,8 F1). Diger alt gorevler de ise basar1
orani da diismektedir (sirastyla; %66 F1 ve %53 F1).

Saldirgan dili belirli konulara bélmeden (siber zorbalik, irk¢ilik gibi) bunlart bir biitiin olarak géren derlemin,
farkli saldirgan dil tiirleri arasindaki farklilik ve benzerlikleri anlamasi daha olasidir. Belirli bir konuya yonelik
veri kiimesinin egitilmesi, saldirgan dil 6rneklerinin diger bicimlerini belirlenen konuya yonelik saldirgan dil
tiiriinden ayirt etmekte basarisiz olabilir. Ornegin, nefret sdyleminin tanimlanmasmi amaglayan bir calisma,
durumu iyi temsil etmeyen bir derlem ile egitilmisse, siber zorbalik igeren saldirgan dil bigimlerini nefret sdylemi
olarak karigtirabilir. Bu karigikligin yaygin bir nedeni de baglam eksikligidir. Bazi tweetler baglam olmadan
saldirgan goriinebilirken ‘hayvan gibi giizel oynadi herif’, dogru baglamda iltifat olabilir. Diger durumlarda,
tweetler rahatsiz edici goriinmeyebilir. Ancak devam eden konugmada veya dile 6zgii sosyal baglamda saldirgan
dil kullanilmis olabilir. ‘6s’ in GS futbol takimina sdylenmesi, ironi olarak yapilan iltifatlar veya ‘insan olmay1
bagarabilseydin’ gibi kosullu ciimleler buna 6rnek verilebilir.

3. UYGULAMA

Calisma ii¢ asamay1 kapsamaktadir (Sekil 2.)
* Veri toplama asamasi

* Veri etiketleme asamasi

* Simiflandirma asamasi

Anahtar Kelime Kullanilarak Kelime Temsil Yontemi
Veri Toplama (Word2vec-CBOW)
(150’ den fazla Saldirgan ifade)
1 milyon 860 bin Tweet Metni

iceren Genigletilmig Derlem
Veri cesitliligini saglamak icin derlem de yer alan

150" den fazla saldirgan icerik veri setine dahil e "
. = ’ Ozellik Vektori

edilmistir.

Es anlamb: sozeiiklerin farkh kullanmlart veri setine

dal'txl edlhneyue caligthmigtir. ) Kelime Temsil
Baglama bagh anlam farklhilifi gosteren tweetler Yontemi
dahil edilmeye galigilmigtir. (Word2Vec-CBOW)

14 bin 752 Tweet
iceren Veri Seti

Siniflandirma
islemi

Veri Etiket.leme sinflandima | _, Karsilagtir
Islerni - - islemi

14bin 752 Tweet igeren 1
Etiketlenmig Veri Seti

— i} |- - I__“—

(((

SONUC

Sekil 2. Uygulama akis diyagrama.

Veri toplama asamasi verilerin Twitter uygulamasindan toplanma asamasidir. Toplanan verilerden iki ayr1 veri
seti elde edilmistir. Bunlar ‘genisletilmis derlem’ ve etiketlenmis veri setidir. Veri etiketleme asamasinda veri
setinde yer alan tweet metinlerini etiketleme islemi yapilmistir. Etiketleme yapilirken belirli kriterler kullanilmis
ve 4 ayr kisi tarafindan etiketleme yapilmistir. Etikete oy gokluguna gore karar verilmistir. Oy esitliginde ise ilgili
tweet metni i¢in 3 farkli kisiden goriis alinmustir. Siniflandirma asamasinda ise kullanilan veri setlerine kelime
temsil yontemlerinden word2vec-CBOW uygulanmistir. Burada tweetler de yer alan bosluk gdzetilerek her bir
kelime veya ifade iceren varlik i¢in vektdrel temsil elde edilmistir. Karsilastirilacak olan genisletilmis derlem ile
etiketlenen veri setine LSTM, GRU smiflandirma algoritmalar1 uygulanmistir. Her bir algoritmaya uygun
parametreler belirlenip model secilmistir. Her modelin performans degerlendirme 6lgiitleri elde edilmistir. Bu
oOlciitler, genigletilmis derlemin siniflandirma algoritmalariin performansina etkisini gdstermistir. Buna ek olarak
siiflandirma algoritmalarini da karsilastirabilmemizi saglamistir.
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3.1. Veri Toplama

Bu baglikta olusturulan iki ayr veri setinden bahsedilecektir. Siniflandirma i¢in olusturulan veri setini etiketleme
kriterleri 6rnekleriyle agiklanmistir.

3.1.1. Veri Seti

Bir veri setinin dort temel ozelligi; ger¢ek diinyaya uygun, nispeten biiyiik, elektronik yollarla elde edilmis ve
alana 6zgii kriterleri barindirtyor olmasidir [50]. Akademik dil, konusma dili, sosyal medyada kullanilan gayri
resmi dil, gazete yazilari, romanlar- hikayeler ve yasal davalar gibi kisa metinlerin yani sira metin tiirleri olarak
bilinen ¢esitli dil dizgesi iceren veri setleri olusturulmaktadir. Ote yandan her bir dilin kendi modeline ve keskin
dil kalibina sahip oldugu goriilmiistiir [51]. Buna ek olarak veri setinin boyutuyla ilgili belirli kural yoktur. Ancak
veri seti kullanilan hedef dil kaliplarinin sistematik bir analizini yapacak kadar biiyiik olmas: gerekmektedir.
Boylelikle bir kelimenin yalnizca kendisinin metne yon veremedigi ayni zamanda g¢evresindeki Kelimelerin
o6grenmeye katkist oldugu bulunmustur. Bu da bir kelimenin anlamini ve faydasini artiran bir durumdur.

Bu ¢alismada, Python programlama dili ile kendi olusturdugumuz veri seti kullanilmigtir. Tiirk¢e’ de bilinen
150’den fazla saldirgan dil igeren kelime ve kelime obekleri aratilarak veri seti olusturulmustur. 14.02.2020-
17.06.2020 tarihleri arasinda filtreleme yapilarak 1 milyon 860 bin tweetten olusan bir genisletilmis derlem elde
edilmistir. Ancak veri toplama periyodunun kisa olmasi tweet ¢esitliliginin yetersiz olmasina yol agabilmektedir.
Bununla ilgili 2018 yilinda Wiegand ve arkadaslarinin yaptiklari galigmada Almanca olarak saldirgan dili temsilen
veri seti olusturmuslardir ancak veri setinde miiltecilere yonelik igeriklerin veri setine hakim oldugu goriilmiistiir
[19]. 2019 yilinda bunun iistesinden gelebilmek i¢in Strub ve arkadaslar1 bu veri setini iyilestirmek i¢in kullaniciya
gore tweet metni toplamislardir [37]. Ancak yine de belirli bir konunun veri setine hakim oldugu gortilmiistiir. Bu
dezavantaji gidermek igin Python da ge¢mise dayali uzun bir periyodda arama kodu kullanilarak filtreleme
yapilmistir. Boylelikle genisletilmis derlemde kullanilan tweetlerin tarihleri 5.09.2010- 17.06.2020 tarihleri
arasindadir. Sekil 7. 2°de de goriildiigii gibi derlemden elde edilen kelime bulutunda herhangi bir konu yani birey
grup veya olay veri setine hakim degildir. Boylelikle bahsettigimiz dezavantajin aksine veri setimizde konu
cesitliliginin saglanabildigi soylenebilir. Bu tarihler baz alinarak olusturulan genisletilmis derlemde 3 milyon 859
bin 322 adet essiz ifade bulunmaktadir. Her bir ifade icin ¢esitli boyutlarda vektorel temsiller elde edilmistir.
Derlem i¢in word2vec olarak bilinen kelime temsil yontemi kullanilmistir. Boylelikle vektor uzayinda anlamsal
olarak yakin kelimeler bilinmektedir. Derlem kullaniminin 6grenmeye bariz fayda sagladigi gortilmistiir [41].
Ciinkii derlem kullanimi, sinirhi verilere dayanmak yerine derlemde yer alan kelimelerin frekans dagilim
ozelliklerinin ve ilgili konunun gergek diinyay1 yansitan dil kullaniminin gézlemlenmesine ve incelenmesine izin
vermektedir. Bununla birlikte belirli bir alana uygun olusturulan derlem sozciik kaliplarina dayali yeni duygu
sozciiklerini kesfetmektedir.
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Sekil 3. Genisletilmis derlemden elde edilen kelime bulutu.

Sekil 3.’te genisletilmis derlemde yer alan tweetler de en ¢ok gegen 500 kelimenin kelime kullanim sikligina gore
boyutunun belirlendigi bir kelime bulutu elde edilmistir. Ornegin bu-bir-ve-ama-icin-kadar kelimeleri tweetler de
oldukca fazla gegmektedir. Bu kelimeler veri temizleme islemi yapilarak derlemden ¢ikarilabilir. Yapilan bazi
calismalarda belirli kullanim sikligimin iizerinde olan kelimelerin veri on siire¢ asamasinda temizlendigi
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goriilmiistiir. Ancak calismada bu kelimelerden saldirgan icerik barindiran tweetler belirlenmistir. Ornegin; veri
setimizde de yer alan “bu kadar mi1 insansiniz” tweet’i i¢in ‘bu-kadar’ kelimeleri anlam ifade etmektedir. Bununla
birlikte saldirgan igerikleri barindiran metinlerin dil kalibinin beklenildigi gibi gercek diinyay1 yansitmasi i¢in veri
temizleme iglemi yapilmamistir. Sekil 4’te derlemden elde edilen kelime agaci modeli bu dil kalibina 6rnektir.
Burada birbirleriyle en ¢ok kullanilan kelimelerin siras1 gozetilerek bir kelime agact olusturulmustur. Sekil 4.’te
de goriildiigii gibi anlamli bir climle elde edilebilmistir (“yeni 6ne gecmis olmasi, nabza gére serbet bu yiizden
bizim hakemlere eyyamct diyoruz Tam bir pislik ).

s beni

iste,Iste—bu, Bu—yuzden

.......

Sekil 4. Genisletilmis derlemden elde edilen kelime agact modeli.

Egitimde kullanilacak olan veri seti, genisletilmis derlemden ve Google Colab’ dan 14 bin 752 tweet secilerek elde

edilmistir. Segilmis olan tweetler genisletilmis derlemden silinmistir. Se¢cme iglemi yapilirken dikkat edilen

durumlar:

¢ Bircok harfin bir araya gelerek anlamsiz ifade olusturdugu tweetler saldirgan dil i¢cin dnemi belirtilmistir ve
diger caligmalarin aksine veri setine dahil edilmistir. Cilinkii bu ifadeler ironi ve alayci tutuma sahip metinlerde
kullanilmaktadir [42].

e Veri gesitliligini saglamak i¢in derlem de yer alan 150” den fazla saldirgan igerik veri setine dahil edilmistir.

e Essesli sozciiklerin farkli kullanimlar1 veri setine dahil edilmeye ¢alisiimistir. Ornegin; yollu (i) ve algak (ii)
kelimesi gibi.

i. a.Sen yollu bir bi oldugundan miitevellit cabuk begeniyor olabilirsin tabii, normal- Saldirgan
b. Ucuz yoldan sonuca gitmek gibi bir hastaliga sahibiz%9x imiz — Saldirgan Degil
C. Telefonun elimdeki konumunu hi¢ degistirmedigimden dolayr parmak uglarim uyusuyor sanki ve hafif
yollu sarjum dibini ¢ekiyor ayy ayy #TurkishArmysAlwaysLoveYouBTS — Saldirgan Degil
d. Ben de saka yollu seettim zaten — Saldirgan Degil
e. Orta yollu bir sey yaparlar — Saldirgan Degil

ii. a.Pislik konusmaya degmez asagilik al¢ak — Saldirgan
b. Ebru hanim, ¢ok algak goniillii ger¢ekten — Saldirgan Degil
C. Yapiliyor, ancak zaman gerekmekte. Su anda denenmis sadece Hisar A var, o da al¢ak irtifa 15-20 km
menzil — Saldirgan Degil

e Baglama bagh anlam farkliligi gésteren tweetler dahil edilmeye ¢alisilmusgtir (iii).

iii. a. Hayvan gibi giizel oynadi herif — Saldirgan Degil
b. Cik disart hayvan herif.” B.K — Saldirgan
C. Sen de az k*It*k degilsin he — Saldirgan

Etiketli veri setimizden elde edilen belirli kelimelerin anlamsal yakinlik gdstermesi bazi durumlarda saldirgan dile
maruz kalan gruplar1 da gostermektedir. Ornegin Sekil 5 ‘hakem’ kelimesiyle birlikte en ¢ok kullanilan 5
kelimeden olusturulmustur. Buna gore iilkemizde hakemler saldirgan dile maruz kalan bir gruptur.

3.2. Veri Setinin Etiketlenmesi

Bu ¢alismada ¢oklu siiflandirma modeline uygun etiketleme islemi gergeklestirilmistir. {1k olarak bir tweet metni
saldirgan veya saldirgan degil olarak ayrilmistir. Daha sonra saldirgan olan tweet metninin bir hedefe yonelik bir
icerik barindirip barindirmadigina bakilmistir. Bir hedef belirtmeyen tweet metni hedefsiz olarak etiketlenmistir.
Hedefsiz tweetler saldirgan igerik baridirmaktadir. Bu sebeple cocuklar i¢in filtreleme gorevinde kullanilabilir.
Bununla birlikte bu igerikler sirketlerin kurumsal yapisina da zarar vermektedir. Tweet metni belirli bir hedefe
yonelik ise, hedefli olarak etiketlenmistir. Hedefli olarak etiketlenen tweetler, birey, grup ve diger olarak tweet
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metninin hedef aldig tiirlere gore ayrilmaktadir. Buradaki “grup” tanimi, herhangi bireyler toplulugunu (6rn.
miilteci, futbol takimi, giiruh gibi) ya da birden ¢ok kisiyi (6rn. hainler) ifade etmektedir. Birey ise, grup tanimina
uymayan kisiyi hedef alan suclardir. Sugun hedefinin bu durumlardan herhangi birine uymadigi durumlar vardir,
tipik olarak bir organizasyon veya olay gibi insan olmayan bir varliga yonelik suglar1 kapsamaktadir. Bu gibi
durumlarda, hedef, diger olarak igaretlenmektedir. Burada, Zampiere ve digerlerinin etiketleme yontemi
izlenmektedir [18]. Ancak bazi tanimlar, bu ¢alismadan farkliliklar gostermektedir. Bununla birlikte saldirgan dil

ile ilgili tantmlamalarin kullanilan 6grenme yontemlerin performansini iyilestirici etkisi oldugunu bilinmektedir
[43].

®respea haysiyet

yvoksunu
hakem™

adi

vevsek seref

allah N
versiin

belanizi insan

belasin:

belan:

Sekil 5. 'hakem' kelimesinin anlamsal yakinliklarinin gésterimi.

Saldirgan igeriklerin belirlenmesi 6znel yargi icermektedir. Bu sebeple etiketleyiciler tarafindan bir metnin
saldirganligi belirlenirken kisiye gore degisiklik gostermektedir. Zampiere ve digerleri tarafindan yapilan ¢alisma
da etiketlemelerde kisiler arasinda %60 uyum oldugu gosterilmistir [40]. Wiegand ve digerleri ise %66 uyusma
oldugunu belirtmistir [19]. Bu alanda yapilan ¢alismalar da bu durumun dezavantajindan bahsetmistir. Benzer
olarak bu ¢aligmada da etiketlemecilerin saldirgan metinleri etiketlerken uyum sorunu yasadigi goriilmiistiir.
Ornegin; “Devleti ve milleti hedef ald1! Iste algak saldirinin faturas1”. Bu tweet metninde yer alan “algak” kelimesi
bir olay1 nitelemesi sebebiyle saldirgandir. Ancak ayni zamanda teror olaylarini ifade etmek adina kamuoyunda
kullanilan genel bir ifadedir. Bu tweet metni genel bir ifadeyi igermesi sebebiyle saldirgan degil olarak
etiketlenmesine yorumlayicilar tarafindan karar verilmistir.

Etiketleme islemi, 4 kisi tarafindan yapilmistir. Bu kisiler en az lisans diizeyinde 6grenim gérmiistiir ve anadilleri
Tiirkge’dir. Etiketlemeler ¢ogunlugun kararina uygun olarak yapilmistir. Etiketlemeciler arasinda esit oy s6z
konusu oldugunda ise farkli 3 etiketleyici oylamaya dahil edilerek karar verilmistir. Bununla birlikte ¢alismada
yukarida belirtildigi gibi daha net ve basit etiketleme kriterleri koyulmustur. Béylelikle tweet metnini etiketlerken
daha tutarli olmak ve genel yargi igeren etiketlenmis veri seti elde etmek hedeflenmistir.

Veri setinin boyutuyla ilgili belirli kural yoktur. Ancak c¢alismada kullanilan dil kalibimi 6grenmesi
beklenmektedir. Caligmada Tiirkce tweetler kullanilmistir. Veri setimizdeki tweet sayist 14752’dir. Burada
‘Saldirgan Degil’ etiketli tweet sayis1 4528 iken ‘Saldirgan’ etiketli tweet sayist 10224 diir. Saldirgan etiketli
tweetlerin 9931’1 ‘Hedefli’, 293°1i ‘Hedefsiz’ olarak etiketlenmistir. Hedefli olarak etiketli tweetlerin 6346°s1
‘Birey’, 3184’1 ‘Grup’ ve 401°1 ‘Diger’ olarak etiketlenmistir (Sekil 5).

Saldirgan Degil
4528
El
14 bin 752 Tweet
Metni Bulunan Veri Seti
VeriSet
14752 Hedefsiz

< 293

Saldirgan
B' 3
10224 ey
6349

Veri Etiketleme
islemi

9931 *
3184

- l

14bin 752 Tweet
Metni Bulunan 401
Efiketlenmis VeriSefi

Sekil 6. Veri etiketleme agamasi.
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3.3. Veri On isleme

Verilerin smiflandirma performansini iyilestirmek ig¢in bazi 6n isleme adimlarimi gergeklestirmek onemlidir.
Verilerin siniflandirma  performansimni iyilestirmek icin bazi 6n isleme adimlarini gerceklestirmek
onemlidir.Caligmada yer alan veri seti, dogrudan Twitter' dan ¢ikarilan tamamen ham verilerden olugmaktadir.
Bunlardan faydali bilgiler ¢ikarmak i¢in veri dnisleme agamasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak 'hashtag', ‘tamami
biliylik harf, ‘uzatilmig', 'tekrarlanan', 'vurgu', 'sansiirlii' ‘emoji’ iceren tweet metinleri herhangi bir 6n islem
uygulamasina dahil edilmemistir. Ciinkii bunlar giiclii bir duygu veya alaycilik ve ironi ifadelerini temsil etmek
icin kullanilmaktadir [42]. Bu sebeple tweet metinlerine yukarida bahsedilen 6n isleme agsamalari
uygulanmamistir. Ancak siniflandirma algoritmalari tarafindan daha kolay 6grenebilir hale getirmek i¢in sayisal
forma doniistiiriilmiistiir. Bunun i¢in kelime temsil yontemlerinden olan word2vec-CBOW’u kullanarak kelime
dizileri yerine ger¢ek say1 vektor dizileri elde edilmistir. Bununla birlikte 14752 tweet metni igeren veri seti i¢in
Tiirkge verilerde iyilestirici etkisi bilinen [52] tiim karakterlerin kiigiik harfe doniistiiriilmesi, sayisal karakter
igeren ifadelerin ve noktalama isaretlerinin ¢ikarilmasi 6n islemi uygulanmistir (Sekil 7).

14bin 752 tweet 1 milyon 860 bin
metni bulunan tweet metniiceren
veriseti genisletilmis derlem
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islemi

Tokenization
islemi

l
<_l<_
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kaldinlmasi (word2Vec-CBOW)
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Sekil 7. Veri 6nisleme agamasi.

Kelime Temsil Yontemi

Derin 6grenme modelleri veri yogun calisma modelini benimsemeleridir. Bu modeller de denetimli 6grenme
kullanilirken ¢ok biiyiik miktarda veri gerektirir. Cogu DDI gorevi igin veri setleri yalnizca birkag bin insan etiketli
ornek icermektedir. Bu, veri kiimelerinde derin 06grenme modellerinin siniflandirma performansini
kisitlamigtir. Bu sorunun ¢6ziimii, dnceden egitilmis olarak bilinen bir yontemle gelmistir [44][46][48]. Bu
yontemin arkasindaki fikir, metnin genel temsilini 6grenmek ve ¢ok miktarda etiketlenmemis metinden olusan
genigletilmis derlemi egitmektir. Bdylelikle alana 6zel s6z dizimsel ve anlamsal &zellikleri anlamaktadir.
Etiketlenmemis tiimceler kolayca erisilebilir durumdadir ve bu nedenle daha uzun donemler iceren ve daha
kapsamli verileri egitmekte kullanilmaktadir. Etiketlenmemis metinden olusan derlemin birgok DDI gorevine
katkis1 goriilmistiir [45]. Calismada etiketlenmemis verilerden olusan genigletilmis derlem kullanimiyla elde
edilen 1 milyon 860 bin tweetten 3 milyon 859 bin 322 essiz ifade elde edilmistir. Boylelikle genisletilmis derlem
kullaniminin siniflandirma performansina katkis1 goriilmiistiir.

4. BULGULAR

Tiirk¢e gibi zengin morfolojik dil yapisina sahip olmak, bu alanda yapilan ¢alismalarin sayisini da etkilemistir.
Oyle ki Tiirkce dilinde saldirgan iceriklerin tespit edilmesine yénelik ¢aligmanin oldukea az oldugu goriilmiistiir.
Calismada bu alana katki saglamak amaglanmuistir.

Calisma da alana 6zgii verilerden olusan bir genisletilmis derlem elde edilmistir. Calismanin bu bdliimiinde ise bu
derlemden olusturulan kelime temsillerinin basariya katkisin1 gozlemlenmistir. Buna ek olarak ¢alismada hem ikili
hem de ¢oklu siniflandirma iglemleri yapilmistir. Bilinebildigi kadariyla c¢aligma, saldirgan igerigin
tanimlanmasima yonelik Tiirkce dilinde ilk coklu simiflandirma yapan c¢aligmadir. Burada LSTM, GRU
modellerinin Tiirkce dilinde siniflandirma basaris1 karsilagtirilmistir. Bu smiflandirma islemleri, metin
smiflandirma ¢aligmalarinda en ¢ok kullanilan derin 6grenme modelleri arasinda yer almaktadir [49].
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4.1. iki Siifli Verilerin Simiflandirma Basarimlarinin Degerlendirilmesi

Bu boliimde ilk olarak saldirgan ve saldirgan degil olarak sirasiyla ‘1’ ve ‘0’ olarak etiketlenmis iki sinifli verilerin
smiflandirma basarimlari degerlendirilmistir. Burada 14752 tweetten olusan veri setinin 11802’si egitim veri seti
iken 2950°si test veri setidir. Rastgele se¢ilmis olan test veri setinin 913’ saldirgan olmayan, 2037’si saldirgan
icerik barmdirmaktadir. Boylelikle Tablo 1’ de goriilen basarim degerleri, saldirgan icerigin tespit edilebilme
performansini gostermektedir. Bununla birlikte modeller egitilirken alana 6zgii elde edilen genisletilmis derlem
kullanimmin modellerin siiflandirma performansina etkisi gosterilmistir. Burada siiflandirma performans
degerlendirme oSl¢titlerinden F1-makro degeri baz alinmustir.

Veri setinden elde edilen word2vec-CBOW kelime temsilleri kullanilarak iki smifli verilerin siniflandirma
basarimlart F1-makro degeri LSTM %85,19 iken GRU %87,99 arasindadir (Tablo 1). Genisletilmis derlemin
smiflandirma performansini yaklasik %10 artirabildigi goriilmiistiir (Tablo 1). Buna ek olarak genisletilmis derlem
kullanilmast degerlendirme sonuglarini da yaklastirmigtir. Bu durum genisletilmis derlem kullaniminin segilen
derin 6grenme yoOnteminin etkisini azalttigimi gdstermektedir. Ayrica GRU ve LSTM arasinda siniflandirma
performanslarina bakildiginda belirgin bir iistiinlik goriilmemistir.

Tablo 1. Siiflandirma islemi F1-makro deger gosterimi.

Veri Seti Veri Seti+ Genisletilmis
Derlem
LSTM 85,19 94,21
GRU 87,99 94,49

4.2. Cok Simifh Verilerin Siniflandirma Basarimlarimin Degerlendirilmesi

Calismada smiflandirma islemi {ic asamalidir. Ilk asamada veri seti saldirgan ve saldirgan degil olarak
etiketlenmistir. Burada ikili siiflandirma sdz konusudur. Tkinci asamada ise saldirgan olarak etiketlenen veriler,
hedefli ve hedefsiz olarak alt siniflara ayrilmistir. Bu asamada saldirgan olan tweet metninin bir hedefe yonelik
olup olmadigmma bakilarak etiketleme islemi yapilmistir. Ugiincii asama da ise saldirgan olup hedefli olarak
etiketlenen veriler birey, grup ve diger olarak alt siniflara ayrilmistir. Burada saldirgan igerigin yoneldigi hedefe
gore etiketleme yapilmistir. Bu ek olarak ¢oklu siniflandirma yapilirken iistiin siniflandirma basarimi sebebiyle
GRU modelinin performansina bakilmistir.

Ikinci asama siniflar bazinda basarim degerlendirilmesi:

Ikinci asamada, ilk olarak hedefsiz, hedefli ve saldirgan degil sirasiyla ‘0, ‘1 ve 2’ olarak etiketlenmis cok smifli
verilerin siiflandirma basarimlari degerlendirilmistir. Burada 14752 tweetten olusan veri setinin 11802’si egitim
veri seti iken 2950’si test veri setidir. Rastgele se¢ilmis olan test veri setinin 913’1 saldirgan olmayan, 2037’si
saldirgan icerik barindirmaktadir. 2037 saldirgan icerik barindiran tweetten 66’°s1 hedefsiz, 1971’1 hedefli olarak
etiketlenmis verilerdir. Coklu siniflandirmayla ise F1-makro degeri %56,17°e ulagsmistir. Genisletilmis derlem
kullanimiyla F1-makro degeri %15 oraninda artis gostererek %71,97 e ulagsmistir (Tablo 2).

Tablo 2. Coklu siniflandirma islemi F1-makro deger gdsterimi

Veri Seti Veri Seti+ Genisletilmis
Derlem
GRU | 56,17 71,97

Uciincii asama siniflar bazinda basarim degerlendirilmesi:

Ugiincii asamada, ilk olarak hedefsiz, birey, grup, diger ve saldirgan degil sirastyla 0°, 17, <2°, *3° ve ‘4’ olarak
etiketlenmis ¢ok sinifl1 verilerin siniflandirma basarimlar1 degerlendirilmistir. Burada 14752 tweetten olusan veri
setinin 11802’si egitim veri seti iken 2950°si test veri setidir. Rastgele sec¢ilmis olan test veri setinin 913’ saldirgan
olmayan, 2037’si saldirgan igerik barindirmaktadir. 2037 saldirgan igerik barindiran tweetten 66° s1 hedefsiz,
1971’1 hedefli olarak etiketlenmis verilerdir. 1971 hedefli igerigin 1233’#i birey, 646 grup ve 92’si diger olarak
etiketlenmis verilerdir.

Ucgiincii asama ¢oklu smiflandirma basarim degerleri karsilastirilmistir (Tablo 3.). Burada genisletilmis derlem
kullanimiyla F1-makro degerinde %14 oraninda iyilesme saglayarak %54,10 basarim degeri elde edilmistir. Bu
deger modelin yeterince iyi olmadigini gostermektedir. Burada dengesiz veri problemine yonelik yontemlerin
degerlendirme performansini artiracagi diisiiniilmektedir. Ancak bu yontemlerin degerlendirilmesi bu ¢aligmanin
disindadir.

Tablo 3. Coklu siniflandirma islemi F1-makro deger gdsterimi

Veri Seti Veri Seti+ Genisletilmis
Derlem
GRU | 39,49 54,10
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5. SONUCLAR

Calismada Twitter platformundan elde edilen metin verileri siniflandirilmigtir. Siiflandirma islemi ti¢ asamalidir.
Birinci asamada saldirgan ve saldirgan degil olarak ikili siiflandirma yapilmistir. Ikinci asamada saldirgan olan
tweet metni hedefli ve hedefsiz olarak ayrilmistir. Boylelikle bu agamada hedefli, hedefsiz ve saldirgan degil olarak
coklu smiflandirma yapilmustir. Ugiincii asamada ise, hedefli olan tweet metni birey, grup, diger olarak ayrilmistir.
Bu asamada ise saldirgan degil, hedefsiz, birey, grup ve diger olarak coklu siniflandirma yapilmistir. Ayrica
bilinebildigi kadariyla saldirgan dil tespitine yonelik bu alanda yapilan ¢aligmalara bakildiginda bu ¢aligma Tiirkge
dilinde ¢oklu simiflandirma yapan ilk calismadir. Buna ek olarak ¢aligmada Tiirk¢e’ de bilinen 150°den fazla
saldirgan dil iceren kelime ve kelime dbekleri aratilarak veri seti ve genisletilmis derlem olusturulmustur. Burada
veri ¢esitliligi saglamak i¢cin gecmige dayali arama yapilmistir. Veri setinde yer alan 14752 tweet metni yukarida
belirtilen smiflandirma kriterlerine gére manuel olarak etiketlenmistir. Burada saldirgan dil etiketleme isleminin
0znel yargilar barindirmasindan kaynakli etiketleyiciler arasinda uyum problemi ile karsilagilmistir. Bu problemin
¢oziimiinde oy sistemi ile ¢ogunlugun kararina bakilmigtir. Ayrica 1 milyon 860 bin alana 06zgii tweet
metinlerinden olusan genisletilmis derlem elde edilmistir. Boylelikle genisletilmis derlemde word2vec-CBOW
yontemi kullanilarak elde edilen kelime temsillerinin smiflandirma performansina katkisi goriilmiistiir. iki smifls
verilerin siniflandirma bagarimlar1 F1-makro degeri LSTM %385,19 iken GRU %87,99 arasindadir. Genigletilmis
derlem kullanimi LSTM modeli siniflandirma performansint yaklasik %10 artirarak %94,21°e ulastirmistir.
Bununla birlikte GRU modelinin genisletilmis derlem kullanimu ile sinifladnirma performansi %94,49’tiir. Bu iki
model arasinda belirgin bir iistlinliigiin olmamasi ile birlikte ¢oklu siiflandirma yapilirken daha iistiin performans
gosteren GRU modeli tercih edilmistir. Boylelikle GRU modelinin performansi genisletilmis derlem kullaniminin
etkisiyle ¢oklu siniflandirmada sirasiyla %15,08 artis ile %71,97 ve 14,61 artis ile de %54,10 olmustur. Sonug
olarak ¢alismada genisletilmis derlemin siniflandirma performanslarina iyilestirici etkisi goriilmiistiir.

Yazarlarin Katkisi

Yazarlar ¢alismaya esit oranli katki sunmuglardir.

Cikar Catismasi

Makale yazarlari, aralarinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigint beyan ederler

KAYNAKCA

E. Cambria, S. Poria, A. Gelbukh, and M. Thelwall, for sentiment analysis”, Language Resources and
“Sentiment Analysis Is a Big Suitcase”, |EEE Evaluation, vol. 50, no. 3, pp. 667-685, 2016.

Intelligent Syst 1. 32, no. 6, pp. 74-80, 2017. . .

icThgent sysiems, vol. 22, no. , pp ' [9] R. Dehkharghani, B. Yanikoglu, D. Tapucu, and Y.
B. Liu, “Sentiment analysis and opinion Saygin, “Adaptation and use of subjectivity lexicons
mining”, Synthesis Lectures on Human Language for domain dependent sentiment classification”, In
Technologies, vol. 5, no. 1, pp. 160-167, 2012 . 2012 IEEE 12th International Conference on Data

. o . Mining Workshops, pp. 669-673, 2012.
W. Craig, M. Boniel-Nissim, N. King, S. D. Walsh,

M. Boer, P. D. Donnelly, and R. Van den Eijnden, [10] S. Stamou, A. Ntoulas, J. Hoppenbrouwers, M. Saiz-

“Social media use and cyber-bullying: a cross- Noeda, and D. Christodoulakis, “Euroterm:
national analysis of young people in 42 Extending the eurowordnet with domain-specific
countries”, Journal of Adolescent Health, vol. 66 no. terminology using an expand model approach”, In
6, pp. 100-108, 2020. Proceedings of the 1st International Global Wordnet

Lo . Conference, 2002.
S. Hinduja, and J. W. Patchin, ‘“Bullying,

cyberbullying and suicide”, Archiands of suicide [11] K. Oflazer, “Two-level description of Turkish
Research, vol. 14, no. 3, pp. 206-221, 2010. morphology”, Literary and Linguistic Computing,

) vol. 9, no. 2, pp. 137-148, 1994.
C. Newberry, “36 Twitter Stats All Marketers Need

to Know in 20217, https://blog.hootsuite.com/twitter- ~ [12] =~ D. Z. Hakkani-Tiir, K. Oflazer, and G. Tiir,

statistics/ (Erigim Tarihi: Nisan 12, 2022). “Statistical morphological disambiguation for
. agglutinative languages”, Computers and The

Twitter, Rules Enforcement, Humanities, vol. 36, no. 4, pp. 381-410, 2002.

https://transparency.twitter.com/en/reports/rules-

enforcement.html#2020-jul-dec ~ (Erisim  Tarihi: ~ [13] = K. Oflazer, and I. Kuruoz, “Tagging and

Haziran 12, 2021). morphological disambiguation of Turkish text”,

. arXiv preprint cmp-1g/9407026, 1994.
K. Oflazer, “Tirkge ve Dogal Dil Isleme”, Tirkiye

Biligim Vakfi Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi =~ [14] K. Oflazer, B. Say, D. Z. Hakkani-Tiir, and G. Tiir,
Dergisi, vol. 5, no. 2, 2016. “Building a Turkish treebank”, In Treebanks, pp.

261-277, 2003
R. Dehkharghani, Y. Saygin, B. Yanikoglu, and K.

Oflazer, “SentiTurkNet: a Turkish polarity lexicon [15] Z. Ozer, “The effect of normalization on the
classification of traffic comments”, Doctorate Thesis,

314



[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

Miih.Bil.ve Aras.Dergisi,2022;4(2) 304-316

Karabiik University, Computer Science Enstitute,
Karabiik, pp. 15-23., 2019.

A. Safaya, E. Kurtulus, A. Goktogan, and D. Yuret,
“Mukayese: Turkish NLP Strikes Back”, Association
for Computational Linguistics, pp. 846-863, 2022

S. Yilmaz, and S. Toklu, “A deep learning analysis
on question classification task using Word2vec
representations”, Neural Computing and
Applications, vol. 32, no. 7, pp. 2909-2928, 2020.

M. Zampieri, S. Malmasi, P. Nakov, S. Rosenthal, N.
Farra, and R. Kumar, “SemEval-2019 Task 6:
Identifying and Categorizing Offensive Language in
Social Media (OffensEval)”, In Proceedings of the
13th  International Workshop on  Semantic
Evaluation, pp. 75-86.

M. Wiegand, M. Siegel, and J. Ruppenhofer,
“Oandrview of the GermEval 2018 shared task on the
identification ~of offensiand language”, In
Proceedings of the GermEval 2018 Workshop at
Konandns, pp. 1- 10, 2018.

S. Sarmasik, “Isyerinde cinsel taciz algilamasi ve
yonetim iligkilerine etkisi hakkinda bir arastirma”,
Yiiksek Lisans Tezi, 2009.

D. Reinsel, J. Gantz and J. Rydning, “Data Age 2025:
The Evolution of Data to Life-Critical,” www-
content/our-story/trends/files/Seagate
WPDataAge2025-March-2017  ((Erisim  Tarihi:
Agustos 12, 2020).

M. R. Mehl, and J. W. Pennebaker, “The sounds of
social life: A psychometric analysis of students’ daily
social environments and natural conandrsations”,
Journal of Personality and Social Psychology, vol. 84,
no. 4, p. 857, 2003.

W. Wang, L. Chen, K. Thirunarayan, and A. P. Sheth,
“Cursing in english on twitter”, In Proceedings of the
17th ACM conference on Computer Supported
Cooperatiand Work and Social Computing, pp. 415-
425, 2014.

J. M. Xu, K. S. Jun, X. Zhu, and A. Bellmore,
“Learning from bullying traces in social media”, In
Proceedings of the 2012 conference of the North
American  chapter of the association for
computational  linguistics:  Human  Language
Technologies, pp. 656-666, 2012.

C. Coltekin, “A corpus of Turkish offensiand
language on social media”, In Proceedings of the 12th
Language Resources and Evaluation Conference, pp.
6174-6184, 2020.

V. Basile, C. Bosco, E. Fersini, N. Debora, V. Patti,
F. M. R. Pardo, and M. Sanguinetti, “Semeval-2019
task 5: Multilingual detection of hate speech against
immigrants and women in twitter”, In 13th
International Workshop on Semantic Evaluation, pp.
54-63, 2019.

I. Kwok, and Y. Wang, “Locate the hate: detecting
tweets against blacks”, Proceedings of the Twenty-
Seventh AAAI Conference on Artificial Intelligence,
pp. 1621-1622, 2013.

B. Ross, M. Rist, G. Carbonell, B. Cabrera, N.
Kurowsky and M. Wojatzki. “Measuring the
reliability of hate speech annotations: The case of the

[29]

[30]

[31]

(32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

(38]

[39]

[40]

european refugee crisis”, In Proceedings of
NLP4CMC IlI: 3rd Workshop on Natural Language
Processing for Computer-Mediated Communication,
vol. 17, no. 1, pp. 6-9, 2016.

S. Jaki, and T. De Smedt, “Right-wing German hate
speech on Twitter: Analysis and automatic
detection”, arXiv:1910.07518, 2019.

P. Burnap, M. L. Williams, L. Sloan, O. Rana, W.
Housley, A. Edwards, and A. Voss, “Tweeting the
terror: modelling the social media reaction to the
Woolwich terrorist attack”, Social Network Analysis
and Mining, vol. 4, no. 1, pp. 1-14, 2014.

M. Dadvar, D. Trieschnigg, R. Ordelman, and F. de
Jong, “Improving cyberbullying detection with user
context” In European Conference on Information
Retrieval, pp. 693-696, 2013.

M. Dadvar, D. Trieschnigg, and F. de Jong, “Experts
and machines against bullies: A hybrid approach to
detect cyberbullies”, In Canadian Conference on
Artificial Intelligence, pp. 275-281, 2014.

K. Dinakar, B. Jones, C. Havasi, H. Lieberman, and
R. Picard, “Common sense reasoning for detection,
preandntion and mitigation of cyberbullying”, ACM
Transactions on Interactiand Intelligent Systems
(TiiS), vol. 2, no. 3, pp. 18, 2012.

T. Nitta, F. Masui, M. Ptaszynski, Y. Kimura, R.
Rzepka, and K. Araki, “Detecting cyberbullying
entries on informal school websites based on category
relevance maximization”, In Proceedings of the Sixth
International Joint Conference on Natural Language
Processing, pp. 579-586, 2013.

American  Psychological ~ Association, “APA
resolution on bullying among children and youth”,
http://www.apa.org/about/goandrnance/
council/policy/bullying.pdf. (Erisim Tarihi: Haziran
20, 2020).

Y. Chen, Y. Zhou, S. Zhu, and H. Xu, “Detecting
offensiand language in social media to protect
adolescent online safety”, In 2012 International
Conference on Privacy, Security, Risk and Trust and
2012 International Confernece on Social Computing,
pp. 71-80, 2012.

J. M. Struf3, M. Siegel, J. Ruppenhofer, M. Wiegand,
and M. Klenner, “Oandrview of GermEval task 2,
2019 shared task on the identification of offensiand
language”, In Preliminary proceedings of the 15th
Conference on Natural Language Processing
(KONANDNS 2019), pp. 352— 363, 2019.

Z. Waseem, T. Davidson, D. Warmsley, and I.
Weber, “Understanding Abuse: A Typology of
Abusive Language Detection Subtasks”, In
Proceedings of the First Workshop on Abusiand
Language Online, pp. 78-84, 2017.

J. Ruppenhofer, M. Siegel, and M. Wiegand,
“Guidelines for IGGSA shared task on the
identification of offensiand language.”
https://github.com/uds-Isv/GermEval-2018-Data/
blob/master/guidelines-iggsa-shared.pdf, 2018
(Erisim Tarihi: Kasim 20, 2020).

M. Zampieri, S. Malmasi, P. Nakov, S. Rosenthal, P.
Atanasova, G. Karadzhov, H. Mubarak, L.
Derczynski, Z. Pitenis, and C. Coltekin, “SemEval-

315



[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

Miih.Bil.ve Aras.Dergisi,2022;4(2) 304-316

2020 Task 12: Multilingual Offensive Language
Identification in Social Media (OffensEval 2020)”, In
Proceedings of the Fourteenth Workshop on
Semantic Evaluation, pp. 1425-1447, 2020.

S. S. Yilmaz, I. Ozer, ve H. Gokgen, “Tiirkce
Metinlerde Derin Ogrenme Yontemleri Kullanilarak
Duygu Analizi”, In International Symposium of
Scientific Research and Innovative Studies, vol. 22,
pp. 971-982, 2021.

E. Filatova, “Irony and Sarcasm: Corpus Generation
and Analysis Using Crowdsourcing”, In Lrec, pp.
392-398, 2012.

M. Sharma, |. Kandasamy, and V. Kandasamy,
“Deep Learning for predicting neutralities in
Offensive Language Identification Dataset”, Expert
Systems with Applications, vol. 185, p. 115458,
2021.

H. Qiu, Y. Zeng, T. Zhang, Y. Jiang, and M. Qiu,
“FenceBox: A Platform for Defeating Adversarial
Examples with Data Augmentation Techniques”,
ArXiv: 2012.01701, 2020.

P. Bojanowski, E. Graand, A. Joulin, and T. Mikolov,
“Enriching  word  andctors  with  subword
information”, Transactions of the Association for
Computational Linguistics, vol. 5, pp. 135-146, 2017.

l. Ozer, Z. Ozer, and O. Findik, “Noise robust sound

[47]

(48]

[49]

[50]

[51]

[52]

event classification with convolutional neural
network”, Neurocomputing, vol. 272, pp. 505-512,
2018.

Z. Ozer, I. Ozer, and O. Findik, “Diacritic restoration
of Turkish tweets with word2vec”, Engineering
Science and Technology, an International Journal,
vol. 21, no. 6, pp. 1120-1127, 2018.

I. Ozer, Z. Ozer, and O. Findik, “Lanczos kernel-
based spectrogram image features for sound
classification”, Procedia computer science, vol. 111,
pp.137-144,2017.

A. Ligthart, C. Catal, and B. Tekinerdogan,
“Systematic reviews in sentiment analysis: a tertiary
study”, Artifitical Intelligence Revolution, vol. 54,
pp. 4997-5053, 2021.

L. Bowker, and J. Pearson, “Working with
specialized language: A practical guide to using
corpora”, New York: Routledge, pp. 15-29, 2002.

U. Romer, “The inseparability of lexis and grammar:
Corpus linguistic perspectives”, Annual Review of
Cognitive Linguistics, vol. 7, no. 1, pp. 140-162,
20009.

A. K. Uysal, and S. Gunal, “The impact of
preprocessing on text classification”, Information
Processing and Management, vol. 50, no.1, pp. 104-
112, 2014.

316



