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SOSYAL MEDYADAKI NEFRET SOYLEMIi iICEREN YAYINLARIN
TESPITINDE YAPAY ZEKA TEMELLI MAKINE OGRENMESI
ALGORITMALARININ PERFORMANS DEGERLENDIRMESI

OZET

Sosyal medya iizerindeki nefret sOylemi tespiti, insanlar ve topluluklar
iizerinde olumsuz etkileri 6nlemek ve bu tiir igerikleri kaldirmak i¢in biiyiik dneme
sahiptir. Ancak nefret sdylemi tespiti, dilbilimsel ve kiiltlirel cesitlilik nedeniyle
karmasik ve zorlu bir siirectir. Bu nedenle, giicli ve etkili makine Ogrenmesi
algoritmalar1 gelistirmek onemlidir. Geleneksel yontemlerle bu tiir iceriklerin tespiti
zaman alict ve maliyetli olabileceginden, yapay zeka temelli makine Ogrenmesi
algoritmalarmin bu konuda biiyiik bir potansiyel tasidig: belirtilmektedir.

Bu calismanin amaci, sosyal medyadaki nefret sOylemi igeren yayinlarin
tespitinde kullanilan yapay zeka temelli makine Ogrenmesi algoritmalarinin
performansimi degerlendirmektir. Calisma, sosyal medya platformlarinda nefret
sOylemini tespit etme ve yonetme sorununa odaklanmaktadir. Bu caligmada, farkli
algoritmalarin  performanslarin1  karsilastiracak ve en uygun yontemleri
belirleyecektir. Ayrica, veri kiimesi ve ozellik ¢ikarimi yontemlerinin algoritma
performansi tizerindeki etkileri analiz edilecektir. Algoritmalar genellikle dogal dil
isleme tekniklerine dayanir ve metinlerdeki 6zellikleri 6grenerek nefret soylemini
tespit etmeye calisir. Bu algoritmalarin performansi, dil, kiiltiir, kullandiklar1
Oznitelikler ve egitim veri kiimesi gibi faktorlere bagl olarak degisebilir, bu nedenle
kapsamli bir analiz gereklidir. Arastirmada, nefret sOylemi tespitinde kullanilan
algoritmalarin performansi, veri kiimesi ve Ozellik c¢ikarimi yontemleriyle
karsilagtirilmistir. Bu siirecte algoritmalarm dil ve Kkiiltiirleraras1 etkinligi, 6zellik
secimi ve temsilini, yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlarini ve genel dogruluklarini
analiz edilecektir.

Bu c¢aligma, algoritmalarin yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlarini
disirmek i¢in stlirekli iyilestirme ve optimizasyon c¢alismalarmm Onemini
vurgulamaktadir. Calismada, algoritmalarin dil ve kiiltiirleraras: etkinligi, 6zellik
secimi ve temsilini, yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlarin1 ve genel dogruluklarmi
analiz edilecek ve bu analiz, nefret sdylemi tespiti i¢in en uygun ve etkili yontemleri
belirlemeye yardimei olacaktir.

Sonug olarak bu c¢aligsma nefret sdyleminin yayilmasini dnlemek ve sosyal
medya ortamlarin1 daha giivenli hale getirmek icin 6nemli bir adim olarak
goriilebilir.

Anahtar Kelimeler: Sosyal Medya, Nefret Soylemi, Yapay Zeka
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PERFORMANCE EVALUATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE
BASED MACHINE LEARNING ALGORITHMS IN DETECTING
PUBLICATIONS CONTAINING HATE SPEECH ON SOCIAL MEDIA

ABSTRACT

The detection of hate speech on social media holds significant importance in
preventing adverse effects on individuals and communities, as well as in removing
such content. However, hate speech detection is a complex and challenging process
due to linguistic and cultural diversity. Therefore, it is crucial to develop robust and
effective machine learning algorithms. Given that the detection of such content
through traditional methods can be time-consuming and costly, there is an indication
that artificial intelligence-based machine learning algorithms carry substantial
potential in this regard.

The objective of this study is to evaluate the performance of artificial
intelligence-based machine learning algorithms employed in the detection of
publications containing hate speech on social media. The research focuses on
addressing the issue of detecting and managing hate speech on social media
platforms. In this study, different algorithms will be compared in terms of their
performances, aiming to identify the most suitable methods. Additionally, the impact
of dataset and feature extraction methods on algorithm performance will be analyzed.
These algorithms typically rely on natural language processing techniques, learning
features in texts to identify hate speech. The performance of these algorithms may
vary based on factors such as language, culture, features employed, and training
dataset; hence, a comprehensive analysis is necessary.

In the research, the performance of algorithms used for hate speech detection
is compared with dataset and feature extraction methods. The cross-cultural and
cross-linguistic effectiveness of algorithms, feature selection and representation,
false positive and false negative rates, and overall accuracy will be analyzed. This
study underscores the importance of continuous improvement and optimization
efforts to reduce false positive and false negative rates of algorithms. The analysis of
cross-cultural and cross-linguistic effectiveness, feature selection and representation,
false positive and false negative rates, and overall accuracy will help determine the
most suitable and effective methods for hate speech detection.

In conclusion, this study can be perceived as a crucial step in preventing the
spread of hate speech and enhancing the safety of social media environments.

Keywords: Social Media, Hate Speech, Artificial Intelligence
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1. GIRIS

Sosyal medya, insanlarin diisiincelerini, fikirlerini ve duygularini paylasma
konusunda biiyiik bir 6zgiirlik sunar. Bu platformlar, insanlar arasinda iletisimi ve
bilgi aligverisini kolaylastirarak toplumsal fayda saglamaktadir (Kaplan ve Haenlein,
2010). Ancak, sosyal medyanin yaygin kullanimiyla birlikte, nefret sdylemi gibi
olumsuz etkiler de ortaya ¢ikmustir. Nefret soylemi, belirli bir grup, topluluk veya
bireylere yonelik hosgoriisiizliik ve diismanlik iceren ifadelerdir (Allport, 1954). Bu
tiir ifadeler, cesitli toplumlar ve iilkelerde ayrimciliga, siddete ve sosyal gerilime yol

acabilir (Perry, 2001).

Nefret sOylemi iceren yayinlarin tespiti ve yonetimi, sosyal medya
platformlar1 i¢in Onemli bir sorun haline gelmistir (Chetty ve Alathur, 2018).
Geleneksel yontemlerle (6r. moderatorler tarafindan manuel olarak inceleme), bu tiir
yayinlarin tespiti ve yonetimi zaman alict ve maliyetli olabilir (Davidson ve dig.,
2017). Bu nedenle, yapay zeka temelli makine Ogrenmesi algoritmalari, sosyal
medyadaki nefret soylemini otomatik olarak tespit etmek ve yonetmek icin biiylik

potansiyele sahiptir (Schmidt ve Wiegand, 2017).

Bu calismada, sosyal medyadaki nefret soylemi iceren yaymlarin tespitinde
kullanilan yapay zeka temelli makine Ogrenmesi algoritmalarinin performans
degerlendirmesi ele alinmaktadir. Cesitli algoritmalarin performansi, nefret sdylemi
tespiti icin kullanilan veri kiimesi ve Ozellik c¢ikarimi yOntemleri ile

karsilastirilacaktir (Fortuna ve Nunes, 2018).

Bircok calisma, nefret sdyleminin tespitinde siniflandirma algoritmalari
kullanarak basarili sonuglar elde etmistir (Djuric ve dig., 2015; Founta ve dig., 2018).
Ozellikle, derin 6grenme ydntemlerinin (6r. evrisimli sinir aglar1 ve tekrarlayan sinir
aglar1) dogal dil isleme alaninda 6nemli gelismelere yol agtig1 bilinmektedir (Young
ve dig., 2018). Bu yontemlerin nefret sdylemi tespitindeki etkinligi, literatiirdeki

onemli bir arastirma konusudur (Sap ve dig., 2019).



Bu tezde, makine Ogrenmesi algoritmalarinin sosyal medyadaki nefret
sOylemi tespiti iizerindeki performanslarimi degerlendirmek i¢in Oncelikle,
algoritmalarin ¢aligma prensipleri ve uygulanabilirligi incelenmistir. Yapilan literatiir
taramasinda, en ¢ok kullanilan algoritmalarn Destek Vektor Makineleri (SVM),
Naive Bayes, Karar Agaglar1 ve Rastgele Ormanlar oldugu goriilmiistiir (Gao ve dig.,
2017; Zhang ve dig., 2018). Ayrica, derin 6grenme yontemleri, 6zellikle evrigimli
sinir aglart1 (CNN) ve tekrarlayan sinir aglar1 (RNN), nefret sdylemi tespitinde
Oonemli basarilar gostermistir (Gambéck ve Sikdar, 2017; Saha ve dig., 2018).

Veri kiimesi ve 0Ozellik ¢ikarimi yOntemlerinin algoritma performansi
iizerindeki etkisini incelemek adma, ¢esitli ¢calismalarda kullanilan veri kiimeleri ve
ozellik ¢ikarim ydntemleri degerlendirilmistir. Ozellik ¢ikarimi ydntemlerine drnek
olarak, kelime frekanslari, terim frekansi—ters belge frekansi (TF-IDF) ve Word2Vec
gibi temsiller verilebilir (Mikolov ve dig., 2013; Salminen ve dig., 2018).

Bu tezin amaci, sosyal medyadaki nefret sGylemi igeren yaymlarin tespitinde
kullanilan yapay zeka temelli makine Ogrenmesi algoritmalarinin performans
degerlendirmesini  gergeklestirmektir. Bu  baglamda, farkli algoritmalarin
performanslar1 karsilastirilacak ve en uygun yontemler belirlenecektir. Ayrica, veri
kiimesi ve ozellik ¢ikarimi yontemlerinin algoritma performansi ilizerindeki etkisi

analiz edilecektir.

Sosyal medya, giliniimiizde bireylerin diisiincelerini ve duygularmi ifade
etmeleri icin dnemli bir platform haline gelmistir. Bununla birlikte, nefret sdylemi ve
ayrimciligin yayilmasi da sosyal medya lizerinden hizla gergeklesmektedir. Nefret
sOylemi, belirli bir kisi veya gruplara kars1 nefret, asagilama veya siddeti tesvik eden
sOzler, gorseller veya diger iletisim sekilleri olarak tanimlanabilir (Brown, 2018). Bu
calismada, sosyal medyadaki nefret sdylemi igeren yaymlarin tespitinde yapay zeka
temelli makine Ogrenmesi algoritmalarmin performans degerlendirmesi iizerine

odaklanacagiz.

Nefret sOyleminin sosyal medya {izerinde tespiti, insanlar ve topluluklar
iizerinde olumsuz etkileri 6nlemek ve bu tiir igerikleri kaldirmak icin biiylik dneme
sahiptir (ElSherief ve dig., 2018). Ancak, nefret sdylemi tespiti, dilbilimsel ve
kiiltiirel cesitlilik nedeniyle karmasik ve zorlu bir siirectir (Waseem ve Hovy, 2016).
Bu nedenle, otomatik nefret sdylemi tespiti i¢in giiclii ve etkili makine §grenmesi

algoritmalar1 gelistirmek onemlidir.



Yapay zeka temelli makine Ogrenmesi algoritmalari, nefret sdylemini
otomatik olarak tespit etmek i¢in kullanilabilir (Schmidt ve Wiegand, 2017). Bu
algoritmalar, genellikle dogal dil isleme (NLP) tekniklerine dayanir ve metinlerdeki
ozellikleri 6grenerek nefret sdylemini tespit etmeye ¢alisir (Zhang ve Luo, 2018). Bu
yontemler arasinda, destek vektor makineleri (SVM), karar agaglari, Bayes
smiflandiricilart ve derin Ogrenme gibi ¢esitli makine Ogrenmesi teknikleri

bulunmaktadir (Badjatiya ve dig., 2017).

Ancak, bu algoritmalarm performans, dil, kiiltiir, kullandiklar1 6znitelikler ve
egitim veri kiimesi gibi faktorlere bagl olarak degisir (Davidson ve dig., 2017). Bu
nedenle, bu algoritmalarin performansini degerlendirmek ve en uygun yontemi
secmek i¢in kapsamli bir analiz gereklidir. Ayrica, algoritmalarin yanhs pozitif ve
yanlis negatif oranlarmi disiirmek icin siirekli iyilestirme ve optimizasyon

caligmalar1 yapilmasi 6nemlidir (Fortuna ve Nunes, 2018).

Bu tezde, sosyal medyadaki nefret sOylemi iceren yayinlarin tespitinde
kullanilan yapay zeka temelli makine Ogrenmesi algoritmalarinin performans
degerlendirmesini gerceklestirecegiz. Bu siiregte, algoritmalarin dil ve kiiltiirlerarasi
etkinligini, 6zellik se¢imi ve temsilini, yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlarini ve
genel dogruluklarini analiz edecegiz. Bu analiz, nefret sdylemi tespiti i¢in en uygun

ve etkili yontemleri belirlememize yardimci olacaktir.

Sonug olarak, sosyal medyadaki nefret soylemi igeren yayinlarin tespitinde
yapay zeka temelli makine 6grenmesi algoritmalarmin performans degerlendirmesine
odaklanan bu tez, nefret sOyleminin yayilmasini 6nlemek ve sosyal medya

ortamlarin1 daha giivenli hale getirmek i¢in 6nemli bir adim olarak goriilebilir.



2. KAVRAMSAL CERCEVE

2.1 Sosyal Medya

Sosyal medya, son yillarda hizla gelisen ve insanlar arasindaki iletisim
bi¢imini biiyiik 6l¢iide degistiren bir fenomendir. Bu yazida, sosyal medyanin tanima,
tarihsel gelisimi, kullanim alanlar1 ve etkilerine dair akademik kaynaklardan yola

¢ikarak detayli ve uzun bir agiklama yapilacaktir.

Sosyal medya, temel olarak internet iizerinden paylasilan bilgi, fikir, diisiince,
gorsel ve diger iceriklerle insanlar arasinda etkilesim ve iletisim saglayan platformlar
ve uygulamalar olarak tanimlanabilir (Kaplan ve Haenlein, 2010). Sosyal medyanin
tarihsel gelisimine bakacak olursak, ilk sosyal medya platformlarindan biri olarak
1997 yilinda kurulan Six Degrees'i sayabiliriz (Boyd ve Ellison, 2007). 2000'i
yillarin basinda ise Friendster, MySpace ve LinkedIn gibi platformlar ortaya ¢ikmis
ve sosyal medya kullanimi hizla yayginlasmistir. 2006 yilinda kurulan Twitter ve
2004 yilinda kurulan Facebook, sosyal medyanin gelisiminde ©onemli déniim

noktalaridir (Boyd ve Ellison, 2007).

Sosyal medya platformlarinin kullanim alanlar1 oldukga ¢esitlidir ve sadece
kisisel iletisimle sinirli degildir. Isletmeler ve markalar, sosyal medya platformlarini
pazarlama ve miisteri iliskileri yonetimi igin kullanmaktadirlar (Kaplan ve Haenlein,
2010). Ayrica, sosyal medya politikacilar, aktivistler ve sivil toplum Orgiitleri
tarafindan da toplumsal ve politik kampanyalar1 yaymak ve destek¢i toplamak i¢in

kullanilmaktadir (Castells, 2012).

Sosyal medyanin etkileri lizerine yapilan akademik caligmalar da oldukga
genistir. Sosyal medyanin olumlu etkilerine 6rnek olarak, insanlar arasinda sinirsiz
ve hizli iletigim imkani sunmasi, bilgi paylasimini kolaylagtirmasi ve diislincelerin
cesitlenmesine katkida bulunmasi gosterilebilir (Ellison ve dig., 2007). Ancak sosyal
medyanm olumsuz etkileri de bulunmaktadir. Ozellikle gengler iizerinde yapilan
caligmalar, sosyal medya kullanimmin bagmmlilik, sosyal izolasyon ve 06zgliven

diisiikliigii gibi psikolojik sorunlara yol acabilecegini gostermektedir (Kuss ve



Griffiths, 2011). Ayrica, sosyal medya platformlarinda yayilan yanlis bilgiler ve
kiskirtic1 igeriklerin toplumsal kutuplagsma ve ayrismaya yol acabilecegi lizerine de

caligmalar mevcuttur (Allcott ve Gentzkow, 2017).

Sosyal medya ve egitim alanindaki iliski de 6nemli bir konudur. Ogretmenler
ve Ogrenciler arasinda etkili bir iletisim saglayarak, Ogrenme siireglerini
zenginlestirebilir ve sinif disinda da 6grenme firsatlar1 sunabilir (Greenhow ve dig.,
2009). Bununla birlikte, sosyal medya kullanimmin dikkat dagitici etkisi ve
akademik basar1 lizerinde olumsuz bir etkiye sahip olabilecegi de belirtilmistir
(Junco, 2012).

Sosyal medyanin gizlilik ve giivenlik ile ilgili konular1 da akademik
cevrelerde tartisilmaktadir. Kisisel verilerin korunmasi ve 6zel bilgilerin kotiiye
kullanilmasi riskleri, sosyal medya platformlarmin gizlilik politikalar1 ve giivenlik
onlemleriyle ilgili endigeleri giindeme getirmektedir (Fogel ve Nehmad, 2009). Bu
baglamda, sosyal medya kullanicilarinin gizlilik ve giivenlik konularinda bilingli
olmalar1 ve platformlarda paylastiklar1 bilgiler konusunda dikkatli davranmalari

onem tagimaktadir (Debatin ve dig., 2009).

Sonug olarak, sosyal medya giinlimiizde iletisim, bilgi paylasimi, egitim,
politika ve pazarlama gibi pek ¢ok alanda etkili bir ara¢ haline gelmistir. Bununla
birlikte, olumlu etkilerinin yan1 sira, sosyal medyanin olumsuz etkileri ve riskleri de
g6z ardi edilmemelidir. Bu nedenle, sosyal medya kullaniminin dengeli ve bilingli bir

sekilde yapilmasi 6nemlidir.

2.2 Nefret Soylemi

Nefret sOylemi, bireylerin veya gruplarin dil yoluyla asagilanmasi, diglanmasi
ve tehdit edilmesi olarak tanimlanabilir (Brown, 2017). Bu tiir sylemler, toplumlarin

sosyal dokusunu bozarak, ayrimcilig1 ve hosgoriisiizliigii koriikler ve insan haklarni

ihlal eder (Gelber ve McNamara, 2016).

Nefret sOyleminin tarihsel kokenleri, toplumlarm etnik, dini ve kiiltiirel
cesitlilik gosterdigi donemlere kadar uzanir (Perry, 2001). Bu tiir sdylemler, baskin
gruplarm giiclerini siirdiirmek ve aznliklar1 sindirmek icin kullandig1 bir arag olarak

islev gormiistiir (Richardson, 2010).



Nefret soylemi kavrami, sosyal bilimlerde farkli teorik cercevelerle ele
alnmustir. Ornegin, sosyal kimlik teorisi (Tajfel ve Turner, 1986) ve gercek¢i grup
catigmasi teorisi (Sherif, 1966), insanlarin diger gruplar1 asagilamaya ve diismanca
tutumlar sergilemeye yonlendiren siiregleri agiklar. Ayrica, dil ve gii¢ iligkisine
odaklanan kritik dilbilim c¢alismalar1 (Fairclough, 1989; van Dijk, 1993), nefret

sOyleminin nasil yapilandigi ve toplumlar iizerindeki etkilerini ortaya koymaktadir.

Nefret soyleminin olumsuz etkileri, bireysel ve toplumsal diizeyde kendini
gosterir (Bleich, 2011). Bireysel diizeyde, nefret sdylemine maruz kalan bireylerde
travma, Ozsaygi kaybi ve giivende hissetmeme gibi psikolojik sorunlar ortaya
cikabilir (Mdller ve Krahé, 2009). Toplumsal diizeyde ise, nefret sdylemi ayrimeilik,
hosgoriisiizliik ve siddet olaylarinin artmasina yol agarak sosyal uyumu tehdit eder

(Green, McFalls ve Smith, 2001).

2.2.1 Nefret soylemine karsi miicadele yontemleri

Nefret soylemine kars1 miicadelede, yasal diizenlemeler, egitim ve farkindalik
calismalar1 ve medya okuryazarligi onemli rol oynar (Waldron, 2012; Brankovié,

2018).

Nefret soylemini dnlemeye yonelik yasal diizenlemeler, ifade 6zgirliigii ile
nefret sdyleminin yarattig1 zararlar arasinda denge kurmaya g¢alisir (Gelber, 2013).
Bir¢ok {ilke, nefret sdylemini su¢ olarak kabul eden ve bu tiir eylemlere cezai
yaptirim uygulayan yasalar c¢ikarmistir (Bleich, 2011). Ancak, bu tiir yasalarin
etkinligi ve uygunlugu, ifade 6zgiirligli ve insan haklar1 agisindan tartismalidir

(Heinze, 2016).

Nefret sOylemine karsi egitim ve farkindalik ¢alismalari, insanlarin hosgori
ve empati becerilerini gelistirmeyi amacglar (Banks, 2006). Okullarda yapilan
cesitlilik ve ayrimcilik karsiti egitim programlari, 6grencilerin diger kiiltiirler ve
yasamlar hakkinda bilgi sahibi olmalarma ve hosgoriiyii benimsemelerine yardimci

olabilir (Pettigrew ve Tropp, 2006).

Medya okuryazarligi, nefret sdyleminin yayilmasini dnlemek ve insanlarin bu
tiir soylemlere kars1 direncli hale gelmelerine katki saglar (Hobbs, 2010). Medya
okuryazarlig1 egitimi, bireylerin haber ve bilgi kaynaklarmni sorgulama, analiz etme
ve degerlendirme becerilerini gelistirerek, nefret sdylemine karst bilingli ve elestirel

bir tutum sergilemelerine yardimei olur (Livingstone, 2004).
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2.2.2 internet ve sosyal medya iizerinde nefret soylemi

Internet ve sosyal medya platformlari, nefret syleminin yayilmasmda énemli
bir ara¢ haline gelmistir (Bartlett ve Krasodomski-Jones, 2015). Bu platformlar,
anonimlik ve kiiresel erisim saglayarak, nefret sdylemlerinin daha hizli ve genis
kitlelere ulagmasina olanak tanir (Keats Citron, 2014). Ayrica, sosyal medya
algoritmalarmin kullanicilarin ilgi alanlarina gore icerik sunma egilimi, nefret
sOylemlerinin hedef kitlelere daha kolay ulasmasina ve bu tiir iceriklerin daha fazla

paylasilmasina neden olabilir (Tufekei, 2018).

Internet ve sosyal medya iizerinde nefret soylemine karsi miicadelede,
platformlarin ~ sorumlulugu ve kullanicilarin  bilinglendirilmesi ~ 6nemlidir
(Gagliardone ve dig., 2015). Ornegin, platformlar, kullanicilarin nefret sdylemi
iceren igerikleri bildirebilmesi ve bu tiir iceriklerin kaldirilmasi i¢in politikalar ve
mekanizmalar gelistirebilir (Suzor ve dig., 2019). Ayrica, kullanicilar, nefret soylemi
iceren igeriklerle karsilastiklarinda nasil tepki verecekleri ve bu tiir igerikleri nasil

rapor edecekleri konusunda egitilebilir (Matamoros-Fernandez, 2017).

2.2.3 Yeni teknolojilerin rolii

Yapay zeka, biiylik veri analizi ve otomatik dil isleme gibi yeni teknolojilerin,
nefret sdylemi tespiti ve analizi i¢in kullanilmasi iizerine arastirmalar yapilabilir
(Schmidt ve Wiegand, 2017). Bu tiir teknolojiler, nefret sdyleminin izlenmesi ve
kaldirilmas: siireglerini hizlandirarak, bu tiir igeriklerin yayilmasini ve etkilerini

smirlamada etkili olabilir.

2.2.4 Uygulamalar ve politika onerileri

Nefret sOylemiyle miicadelede etkili uygulamalar ve politika Onerileri
gelistirmek icin, arastirmalarm bulgular1 ve teorik cerceveleri dikkate alinmalidir.

Iste bu baglamda baz1 dneriler:

Nefret sdylemiyle miicadelede yasal diizenlemelerin, ifade o6zgilrliigii ve
insan haklariyla uyumlu olmasma dikkat edilmelidir. Mevcut yasalarin etkinligi ve
uygulanabilirligi diizenli olarak degerlendirilmeli ve gerektiginde giincellenmelidir
(Heinze, 2016).

Okullarda ve toplum merkezlerinde nefret soylemi ve ayrimciliga karsi egitim

programlari diizenlenmeli ve desteklenmelidir. Bu tiir programlar, bireylerin hosgorii
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ve empati becerilerini gelistirerek, nefret soyleminin toplumsal etkilerini azaltmaya

katk1 saglayabilir (Banks, 2006).

Bireylerin medya okuryazarligi becerilerinin gelistirilmesi ve dogru bilgiye
erisimin kolaylastirilmasi, nefret sdylemine karst direngli hale gelmelerine yardimci

olabilir (Livingstone, 2004).

Internet ve sosyal medya platformlarinimn, nefret séylemiyle miicadelede daha
etkin ve sorumlu olmalari tesvik edilmelidir. Bu amagla, platformlar kullanicilar1 i¢in
seffaf ve hizli icerik bildirme ve kaldirma siiregleri olusturmali ve bu siiregleri

stirekli 1yilestirmelidir (Suzor ve dig., 2019).

2.3 Yapay Zeka

Yapay Zeka (YZ), genel olarak, insan zekasinin o6zelliklerini ve islevlerini
modelleyen ve simiile eden bilgisayar sistemlerinin ¢alismasidir (Russell ve Norvig,
2016). Bu kapsamli bir alan olup, 6grenme, problem ¢6zme, algilama, dil anlama ve
daha bircok alami icerir (Nilsson, 1998). Yapay zeka caligmalarinin temel amaci,
insan zekasimin biligsel islemlerini anlamak ve bilgisayar sistemlerinde bu islemleri

yeniden yaratmaktir (Poole ve Mackworth, 2017).

Yapay zeka, tarih boyunca bircok evre gegirerek gelismistir. Ik asamada,
sembolik mantik temelli yapay zeka c¢alismalar1 yapilmistir (Newell ve Simon,
1972). Bu donemde, bilgisayarlar mantik kurallarini kullanarak problemleri ¢ozmeye
caligmistir (McCarthy, 1959). Bu siire zarfinda, oyun oynayan ve geometri

problemleri ¢ozen programlar gelistirilmistir (Newell ve Simon, 1963).

Daha sonra, bilgisayarlarin insan gibi 0grenmesini saglamak i¢in makine
Ogrenimi (ML) alan1 ortaya ¢ikmistir (Mitchell, 1997). Bu alanda, yapay sinir aglari
ve genetik algoritmalar gibi teknikler kullanilarak bilgisayarlar, verilerden 6grenme
yetenegi kazanmistir (Rumelhart ve McClelland, 1986; Goldberg, 1989). Bu
donemde, tanima, tahmin ve simiflandirma gibi gorevlerde basarili sonuglar elde

edilmistir (LeCun ve dig., 1989).

Son yillarda, derin 6grenme ad1 verilen bir alt dal daha biiytik bir 6Gneme sahip
olmustur (Goodfellow ve dig., 2016). Bu alan, biiyiik veri kiimeleri ve daha gii¢lii
bilgisayar sistemleri sayesinde, yapay sinir aglarmin daha derin katmanlara sahip

olmasmi ve boylece daha karmasik gorevleri basariyla tamamlamasini saglamistir
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(Krizhevsky ve dig., 2012). Ozellikle, dogal dil isleme ve goriintii tanima gibi
alanlarda biiylik basarilar elde edilmistir (Devlin ve dig., 2018; He ve dig., 2016).

Yapay zeka alaninda yapilan ¢aligmalar, gittikce artan basarilar1 ve siirekli
gelisen teknolojiyle, gelecekte daha da biiyiik etkilere ve uygulama alanlarina sahip
olmas1 beklenmektedir. Ozellikle, otomasyon, saglik, egitim ve siirdiiriilebilirlik gibi
alanlarda yapay zeka teknolojilerinin insan yasammi daha da iyilestirecegi
diistiniilmektedir (Daugherty ve Wilson, 2018; Ng, 2017).

Yapay zeka ve etik konular1 da giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir.
Teknolojinin hizli ilerlemesi, insanlar ve toplum icin bazi etik ve sosyal sorunlari
beraberinde getirebilir. Ornegin, veri gizliligi, algoritmik Onyargi ve insanlarla
makineler arasindaki is giivenligi gibi konular {izerinde durulmasi gereken onemli

alanlardir (Cath ve dig., 2018; Bostrom ve Yudkowsky, 2014).

Ayrica, yapay zeka ve robotik alanindaki gelismeler, insansi ve otonom
robotlarin sosyal ve hukuki konularini da giindeme getiriyor. Robotlarin insanlarla
etkilesimi ve onlarin haklar1 iizerinde diisiiniilmesi gereken konular mevcuttur

(Darling, 2016; Bryson, 2018).

Yapay zeka ve beyin-bilgisayar arayiizleri (BCI) gibi noroteknolojilerin
gelisimi de, insan zekasini1 ve bilincini daha iyl anlamamiza ve gelistirmemize
yardimc1 olabilir. Bu alandaki c¢aligmalar, insan beyninin dogrudan bilgisayar
sistemlerine baglanmasmi ve boylece zihinsel yeteneklerin iyilestirilmesini veya

engellerin asilmasini saglar (Nicolelis ve Lebedev, 2009; Wolpaw ve dig., 2002).

Yapay zeka, yukarida belirtilen basarilari, uygulama alanlar1 ve gelecekteki
potansiyeliyle birlikte, siirekli gelisen ve genisleyen bir alandir. Akademik kaynaklar
ve arastirmalar, bu alandaki temel bilgi ve becerilerin gelistirilmesine katkida
bulunarak, yapay zeka teknolojilerinin daha etkili ve sorumlu bir sekilde
kullanilmasma yonlendirmektedir. Bu dogrultuda, yapay zeka ve onunla iliskili
alanlarda ¢alisan arastirmacilar ve miihendisler, bu teknolojilerin insanlik i¢in daha
iyl bir gelecek insa etme potansiyelini en iist diizeye c¢ikaracak sekilde siirekli

ilerleme kaydetmeye ¢aligmaktadir.

Yapay zeka aragtirmalarmin dnemli bir bileseni, agik kaynak topluluklarinin
ve veri paylasimmin roliidiir. Bu tiir girisimler, arastirmacilarin ve gelistiricilerin

yeni teknikler ve yontemler gelistirmelerine yardimci olurken, ayni zamanda diinya
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capimda igbirligini ve yenilikg¢iligi tesvik eder (Bengio ve dig., 2016; Barret ve dig.,
2020).

Yapay zeka alaninda ilerleme kaydedilmesine ragmen, bazi temel zorluklar
ve sinirlamalar hala varligini siirdiirmektedir. Ornegin, aciklanabilirlik ve seffaflik
gibi konular, karmasik yapay zeka sistemlerinin giinliik hayatta ve Kritik
uygulamalarda daha yaygin olarak benimsenmesinin dniindeki engellerdir (Guidotti

ve dig., 2018; Arrieta ve dig., 2020).

Sonug olarak, yapay zeka alanindaki akademik kaynaklar ve aragtirmalar, bu
alandaki ilerlemelerin anlasilmasima ve daha fazla gelismeye yonlendirmeye katkida
bulunmaktadir. Hem teorik bilgi birikimi hem de uygulama alanlarindaki basarilarla
birlikte, yapay zeka teknolojilerinin insan yasamini ve toplumu doniistiirme
potansiyeli giderek daha biiyiik bir 6neme sahip olmaktadir. Bu nedenle, akademik
kaynaklarin ve arastirmalarm siirekli giincellenmesi ve paylasilmasi, yapay zeka

alanindaki gelismelerin etkili ve sorumlu bir sekilde yonlendirilmesi i¢in dnemlidir.

Yapay zeka egitimi ve dgretimi de biiyiik nem tagimaktadir. Universiteler ve
egitim kurumlari, yapay zeka alaninda yetenekli dgrenciler yetistirmeye yonelik
dersler ve programlar sunarak bu alandaki biiyiimeyi ve ilerlemeyi desteklemektedir

(Coppola ve dig., 2020; Minsky ve dig., 2021).

Ayrica, yapay zeka alaninda yapilan arastirmalar, siirekli olarak yeni
paradigmalar ve yaklasimlar dogurmaktadir. Ornegin, insan benzeri 6grenme ve
genel yapay zeka gibi konular, gelecekteki yapay zeka sistemlerinin daha esnek,
uyarlanabilir ve 6zerk olmasini saglamak i¢in arastirilmaktadir (Lake ve dig., 2017;

Silver ve dig., 2018).

Yapay zeka alanindaki gelismelerin ve arastirmalarin degerlendirilmesi ve
giincellenmesi, bu teknolojilerin insanlik i¢in daha iyi bir gelecek insa etme
potansiyelini en st diizeye ¢ikaracak sekilde siirekli ilerleme kaydetmeye yardimci
olacaktir. Bu siirecte, akademik kaynaklar ve ¢alismalar, bu alandaki temel bilgi ve
becerilerin gelistirilmesine ve uygulanmasma katkida bulunarak, yapay zeka

teknolojilerinin daha etkili ve sorumlu bir sekilde kullanilmasina yonlendirmektedir.
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2.4 Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 ve Nefret Soylemi Tespiti

Makine Ogrenimi, verilerden otomatik olarak model olusturarak ve bu
modelleri kullanarak 6grenme yetenegine sahip algoritmalarin tasarimi ve
gelistirilmesi ile ilgilenen yapay zeka alaninm bir alt dalidir (Mitchell, 1997). Makine
Ogrenimi algoritmalar1 temel olarak iic kategoriye ayrilir: denetimli 6grenme
(supervised learning), denetimsiz 0grenme (unsupervised learning) ve takviyeli

ogrenme (reinforcement learning) (Kelleher, Mac Namee ve D'Arcy, 2015).

Makine 6grenimi alanindaki siirekli gelismeler ve yenilikler, insan yasamini
ve calisma sekillerini daha da doniistiirmeye ve farkli endiistrilerde ve uygulama
alanlarinda oOnemli basarilar elde etmeye yardimc1 olmaktadir. Gelecekteki
arastirmalarin, mevcut algoritmalarin daha da gelistirilmesi ve yeni algoritmalarin
ortaya c¢ikmasi yoniinde calismalar yaparak makine 6grenimi teknolojisinin daha
genis bir yelpazede kullanilmasina katkida bulunmasi beklenmektedir. Bu siirec,
teknolojik ilerlemelerin temelini atmaya ve insan yasamini ve g¢alisma sekillerini

daha da iyilestirmeye devam edecektir.

Nefret sdylemi, bireylerin veya gruplarin irk, etnik kdken, cinsiyet, din veya
cinsel yonelim gibi Ozelliklerine yonelik saldirgan ve ayrimci dil kullanmmidir.
Internet ve sosyal medya platformlari, bu tiir dil kullanimmm hizla yayilmasina ve
artmasia olanak tanimaktadir. Bu nedenle, nefret sdyleminin otomatik olarak tespit
edilmesi ve engellenmesi, teknolojinin ve yapay zekanin 6nemli bir uygulama alani
haline gelmistir. Bu alandaki ¢alismalar, farkli makine 6grenmesi algoritmalarmin

kullanimini igerir.

2.4.1 Denetimli 6grenme algoritmalar

Nefret soylemi tespitinde kullanilan temel yaklagimlardan biri denetimli
makine 6grenmesidir. Bu yontemde, etiketli veri kiimesi kullanilarak bir model
egitilir ve bu model, yeni veriler iizerinde nefret sdylemini tespit etmek i¢in kullanilir
(Waseem ve Hovy, 2016). Denetimli makine 6grenmesi algoritmalar1 arasinda Naive
Bayes, Destek Vektor Makineleri (SVM), Rastgele Ormanlar (RF), Karar Agaglari
(DT) ve Lojistik Regresyon bulunmaktadir (Fortuna ve Nunes, 2018).

11



2.4.2 Denetimsiz 6grenme algoritmalar

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verilerden yapisal Ozellikleri ve
ortintiileri 6grenmeyi amaglayan algoritmalari igerir (Hastie, Tibshirani ve Friedman,
2009).

Denetimsiz makine 0grenmesi, etiketli veri eksikligi durumunda kullanilan
bir yontemdir. Bu yaklasimda, metinlerin yapisal ve anlamsal benzerliklerine dayali
olarak kiimeleme algoritmalar1 kullanilir. K-means, DBSCAN ve hiyerarsik
kiimeleme, nefret sdylemi tespiti i¢in kullanilan denetimsiz makine Ogrenmesi
algoritmalar1 arasindadir (Zhao ve Mao, 2020). Denetimsiz yontemler ayn1 zamanda,
yar1 denetimli makine 6grenmesi yaklagimlara da temel teskil edebilir (Zhang ve
dig., 2017). Baslica denetimsiz 6grenme algoritmalar1 Kiimeleme Algoritmalar1 ve

Boyut Azaltma Algoritmalaridir.

2.4.3 Takviyeli 6grenme algoritmalar

Takviyeli o6grenme, Ogrenme siirecinde odiill ve ceza mekanizmalari
kullanarak kararlar alan bir ajanin eylemlerini optimize etmeye c¢alisir (Sutton ve
Barto, 2018). Baslica takviyeli 6grenme algoritmalar1 sunlardir: Q-learning (Watkins
ve Dayan, 1992), Sarsa (Rummery ve Niranjan, 1994) ve Deep Q-Networks (DQN)
(Mnih ve dig., 2015).

2.4.5 Derin 6grenme (Deep learning)

Derin 6grenme, nefret sOylemi tespiti i¢in kullanilan baska bir yaklasimdir.
Derin 6grenme modelleri, 6zellikle metin verilerinin karmasik yapilar1 ve anlamsal
iligkilerini 6grenebilme yetenekleri nedeniyle tercih edilmektedir. Derin 68renme,
karmasik ve biiylik veri kiimelerinden 6zellikler ve oriintiiler 6grenmek i¢in derin
yapay sinir aglar1 kullanir (LeCun, Bengio ve Hinton, 2015). Bu alanda yaygin
olarak kullanilan modeller arasinda Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural
Networks-CNN) (Zhang ve Wallace, 2015), Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM) (Tai
ve dig., 2015), Geri Beslemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks - RNN) ve

Dikkat Mekanizmalar1 (Attention Mechanisms) bulunmaktadir.
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2.4.6 Aktarim 6grenmesi (Transfer learning)

Aktarim 6grenmesi, onceden egitilmis bir modelin bilgilerini, yeni ve ilgili
gorevlere uyarlayarak grenme siirecini hizlandirmay1 amaglayan bir yontemdir. Bu
yaklasim, nefret sdylemi tespitinde Ozellikle BERT (Devlin ve dig., 2019) ve
RoBERTa (Liu ve dig., 2019) gibi dnceden egitilmis dil modelleri kullanarak basar1

saglamistir.

Bu yaklasim, yeni gorevler icin daha az etiketli veriyle calisarak ve egitim
stiresini kisaltarak model performansmi artirmayr amaglar (Pan ve Yang, 2010).
Ozellikle derin dgrenmede, biiyiik lcekli veri kiimesi iizerinde egitilmis modellerin
ozellikleri daha kiigiik veri kiimelerindeki benzer gorevler icin kullanilabilir

(Yosinski ve dig., 2014).

2.4.7 Aktif 6grenme (Active learning)

Aktif 6grenme, etiketli veri eksikligi veya etiketleme maliyetlerinin yiiksek
oldugu durumlarda kullanilan bir yontemdir. Bu yaklasimda, modelin performansini
en ¢ok artirabilecek Orneklerin etiketlenmesi ve egitime dahil edilmesi amaglanir.
Nefret soylemi tespitinde aktif 08renme, etiketleme maliyetlerini diisiirerek ve
modelin dogrulugunu artirarak etkili sonuglar elde etmeyi saglamistir (Alfina ve dig.,

2020).

2.4.8 Ensemble learning

Ensemble learning, birden fazla modelin veya algoritmanin bir araya
getirilerek daha giiclii ve genellestirilebilir bir model olusturma yaklagimidir
(Dietterich, 2000). Ensemble learning teknikleri, bagging, boosting ve stacking gibi
yontemlerle, modelin genel performansini artwrarak ve asir1 uyuma kars1 direng

saglayarak daha iyi sonuclar elde etmeyi hedefler.
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3. LITERATUR

Sosyal medyadaki nefret sdylemi igeren yayinlarin tespiti konusunda birgok
akademik calisma yapilmistr ve yapay zeka temelli makine Ogrenmesi

algoritmalarmin performansi degerlendirilmistir.

Sosyal medyadaki nefret sdylemini tespit etmek igin yapay zeka temelli
makine Ogrenmesi algoritmalarinin performans degerlendirmesi iizerine yapilan
akademik caligmalar, nefret soyleminin onlenmesi ve kontroliine katkida bulunmak
amaciyla bu alanda yapilan ¢alismalar iizerine arastirmalar yapilmistir. Bu tezde,
sosyal medya platformlarinda nefret sdylemi iceren yaymlarin tespitinde kullanilan
yapay zeka algoritmalarinin performans degerlendirmesine odaklanilmis ve daha

ziyade bu yondeki ¢caligmalar incelenmistir.

Waseem ve Hovy (2016) tarafindan yapilan bir ¢alismada, Twitter tizerindeki
nefret soylemi ve wrk¢iligi tespit etmek i¢in kullanilan dogal dil isleme (NLP) ve
makine 6grenmesi (ML) yontemleri ele alimmistir. Bu calisma, destek vektor
makineleri (SVM) ve lojistik regresyon gibi algoritmalarin performansini
degerlendirerek, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 puan1 gibi metriklerle sonuglar1

analiz etmistir.

Davidson ve dig. (2017), Twitter lizerindeki nefret sdylemini tespit etmek i¢in
derin 6grenme yOntemleri kullanmistir. Bu calisma, CNN (Convolutional Neural
Networks) ve LSTM (Long Short-Term Memory) gibi sinir aglarina dayali
yontemlerin performansini degerlendirmistir. Calisma, bu yontemlerin kullaniminin,

geleneksel ML yontemlerinden daha iyi sonuglar elde ettigini gostermistir.

Founta - (2018), sosyal medya platformlarinda nefret sdylemi ve saldirgan
dilin yayilmasini 6nlemek i¢in bir dizi makine 6grenmesi algoritmast kullanarak
calismalar yapmistir. Bu ¢alisma, Rastgele Orman (RF), Naive Bayes, ve Gradyan
Artirma (Gradient Boosting) gibi algoritmalarin performansini degerlendirmis ve bu

yontemlerin nefret sdylemini tespit etmede basarili oldugunu gostermistir.
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Singh ve dig. (2020), Facebook ve Twitter gibi sosyal medya platformlarinda
nefret sOylemini tespit etmek icin BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers) tabanli derin 6grenme modellerini kullanmistir. Bu ¢aligma,
BERT tabanli modellerin performansini degerlendirmis ve bu yontemlerin sosyal

medyadaki nefret sdylemini tespit etmede yiiksek dogruluk elde ettigini gostermistir.

Sap ve dig. (2019) calismalarinda, nefret sdylemi tespitinde wrksal onyargi
riskini incelemis ve bu tiir Onyargilar1 azaltmak icin farkli ML yodntemlerini

kullanmustir.

Park ve Fung (2017) ise, Twitter'da kotii niyetli dil ve nefret sdylemini tespit
etmek igin bir ve iki adimli siniflandirma yontemlerini kullanarak bu yontemlerin

performansini degerlendirmistir.

Fortuna ve Nunes (2018) tarafindan yapilan kapsamli bir arastirmada, nefret
sOyleminin otomatik tespitine iligkin ¢esitli algoritmalar ve yaklasimlar incelenmistir.
Bu calisma, mevcut yontemlerin avantajlarin1 ve smirlamalarint degerlendirerek,
nefret sOyleminin otomatik tespiti i¢in gelecekteki aragtirmalarin yoniinii belirlemeye

caligmustir.

Alatawi ve Lee (2020) ise, Twitter iizerinde nefret sdylemini tespit etmek i¢in
derin O0grenme yontemlerini kullanan bir dizi algoritmayr karsilastirmis ve
degerlendirmistir. Bu caligma, algoritmalarin performansini dogruluk, hassasiyet,
hatirlama ve F1 skoru gibi metriklerle 6l¢miistiir ve sonuglar, derin 6grenme tabanh
modellerin sosyal medyada nefret sdylemini tespit etmede etkili oldugunu

gostermistir.

Ribeiro ve dig. (2018), Twitter'da nefret sOylemi yayarak topluluga zarar
veren kullanicilar1 karakterize etmek ve tespit etmek i¢in farkli makine 6grenmesi
yontemlerini kullanmistir. Calisma, kullanicilarin 6zelliklerini ve nefret sdylemi
yayma egilimlerini analiz etmis ve bu bilgilerin nefret sdylemini tespit etmek icin

kullanilabilecegini gostermistir.

Gambick ve Sikdar (2017) tarafindan yapilan bir ¢alismada, nefret sdylemi
siniflandirmasi i¢in Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks, CNN)
kullanmiglardir. Bu c¢alisma, CNN tabanli modellerin performansini degerlendirmis
ve geleneksel makine Ogrenmesi yontemlerine kiyasla daha iyi sonuglar elde

edildigini gdstermistir.
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ElSherief ve dig. (2018), sosyal medyada nefret sdylemi i¢eren dilin hedef
temelli bir analizini gerceklestirmiglerdir. Bu ¢aligma, nefret soylemi ve kotii niyetli
dilin yayillmasint anlamaya yonelik dilbilimsel analizlerle makine G6grenmesi
yontemlerini birlestirmistir ve bu yaklasimin, nefret soylemi tespitinde daha

kapsamli sonuglar elde etmeye yardimc1 oldugunu gostermistir.

Vidgen ve Derczynski (2020), koti amagh dil egitim veri setlerinin
kalitesinin 6nemini vurgulayan bir ¢alisma yapmislardir. Bu ¢alisma, diisiik kaliteli
veri setlerinin  algoritmalarin  performansim1  ve  giivenilirligini  olumsuz
etkileyebilecegini belirtmekte ve nefret sdylemi tespitinde daha iyi sonuglar elde

etmek i¢in veri setlerinin kalitesinin 6nemini vurgulamaktadir.

Badjatiya ve dig. (2017) tarafindan yapilan bir ¢alismada, tweetlerdeki nefret
sOylemi tespiti i¢in derin 6grenme yontemlerini kullanarak, farkli derin 6grenme
modellerinin performansmi karsilastirmiglardir. Bu ¢alisma, derin 6§renme tabanli
modellerin, geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine gore daha yiiksek dogruluk

oranlar1 elde ettigini gostermistir.

Chen ve dig. (2018), sosyal medyada genclerin c¢evrimic¢i gilivenligini
saglamak amaciyla, sosyal medyada saldirgan dilin tespitine yonelik ¢aligmalar
yapmiglardir. Bu ¢alisma, makine 6grenmesi algoritmalarmin, genclerin ¢evrimici
giivenligini saglamaya yonelik olarak saldirgan ve kotii niyetli igerigi tespit etmekte

etkili oldugunu gostermistir.

Burnap ve Williams (2015), Twitter'da siber nefret sdylemi konusunda
politika ve karar verme siire¢lerine katki saglamak amaciyla makine siniflandirma ve
istatistiksel modelleme yontemlerini kullanarak ¢alismalar yapmiglardir. Bu ¢alisma,
nefret sdylemi tespitinde makine 6grenmesi ve istatistiksel modelleme yontemlerinin
uygulanmasmin, politika ve karar verme siireglerine Onemli  katkilar

saglayabilecegini gostermistir.

Makine Ogrenmesi ve derin O6grenme yontemlerinin nefret sdylemi
tespitindeki etkinligi, bu alandaki caligmalarin artmasina ve algoritmalarin siirekli
gelistirilmesine katkida bulunmaktadir. Bununla birlikte, algoritmalarm onyargilari
ve yanlis pozitif/negatif sonuclar1 azaltmaya yonelik caligmalar, nefret soylemi
tespitinde daha giivenilir ve adil sonuglar elde etmeye yoneliktir. Gelecekteki

aragtirmalarin, algoritmalarin performansini daha da gelistirmeye ve sosyal medyada
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nefret sOylemini onlemeye yonelik stratejiler tiretmeye odaklanmasi beklenmekte ve

bu alandaki gelismelerin hizla devam etmesi 6ngoriilmektedir.

Bu c¢alismalar gibi bir¢ok akademik arastirma, yapay zeka temelli
algoritmalarin sosyal medyadaki nefret sdylemi iceren yaymlarin tespiti konusunda
basarili sonuclar verdigini gdostermektedir. Ancak, bu algoritmalarin dogrulugu ve
tarafsizlig1 konusunda bazi endiseler de bulunmaktadir ve bu nedenle daha fazla

calismaya ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu caligmalarin ¢ogu, dogal dil isleme (NLP) tekniklerini kullanarak, sosyal
medyadaki nefret soylemi igeren yayinlarm tespit edilmesi iizerine odaklanmistir.
Genellikle, algoritmalar birgok 6zellik kullanarak tweet'leri veya diger sosyal medya
yaymlarmi analiz etmektedir. Ozellikler arasinda kelime dagarcigi, kelime siklig,
kelime kombinasyonlari, n-gramlar, emojiler, kullanic1 hesap bilgileri vb. yer

alabilir.

Bununla birlikte, makine Ogrenmesi algoritmalarinin dogrulugu ve
performansi, kullanilan veri kiimesinin boyutu ve kalitesi gibi bir¢ok faktore baghdir.
Bu nedenle, daha biiyiik ve ¢esitli veri kiimeleri kullanmak ve algoritmalarin siirekli

olarak giincellenmesi gerekebilir.

Sonug olarak, sosyal medyada nefret sdylemi igeren yayimlarm tespiti i¢in
yapay zeka temelli makine  O6grenmesi  algoritmalarinin  performans
degerlendirmelerine odaklanan akademik c¢alismalar, bu alanda 6nemli gelismeler
kaydetmektedir. Bu caligmalarin sonuglari, nefret sdyleminin yayilmasini 6nlemek
ve kontrol etmek i¢in daha etkili ve giivenilir algoritmalar gelistirmeye yonelik
calismalarin devam etmesi gerektigini gostermektedir. Gelecekte, daha kapsamli ve
giiclii algoritmalarin gelistirilmesi ve daha fazla dil ve sosyal medya platformlarinda
uygulanmasi, nefret sdyleminin tespitinde ve dnlenmesinde daha iyi sonuglar elde
etmeye yardimci olacaktir. Ayrica, yanlis pozitif/negatif sonuglar1 ve algoritmalarin
Onyargilarint azaltmaya yonelik caligsmalar, nefret sdylemi tespitinde daha adil ve

giivenilir sonuclar saglamay1 amaglamaktadir.
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4. MATERYAL VE METOT

Sosyal medyadaki nefret sGylemini igeren yayinlarin tespitinde yapay zeka
temelli makine 6grenmesi algoritmalarmin performans degerlendirmesi iizerine bu
tez calismasi, nefret sdylemini otomatik olarak tespit etmek igin ¢esitli makine
o0grenmesi ve derin 6grenme yOntemlerini kullanmay1 amag¢lamaktadir. Kullanilan
yontemin akis diyagrami Sekil 4.1 de gosterilmistir. Bu boliimde, kullanilan yontem

ve tekniklerin detayl1 bir agiklamasini sunulmaktadir.

<1:>

GEREKLI
KUTOPHANELERIN — —p VERi TEMIZLIGI
YUKLENMESI

VERIYi SONUGLARI

EGITiM VE TEST MODELI CALISTIRMA > EKRANA YAZDIR
VERILERINE AYIRMA

Sekil 4.1: Akig Diyagrami

4.1 Yontemler

Bu boliimde calismada kullanilan Veri Toplama ve On Isleme, Ozellik
Cikarimi, Siniflandirma Modelleri, Model Egitimi ve Performans Degerlendirmesi,
Model Karsilastirmasi ve Analiz, Sonuglar ve Gelecekteki Calismalar, Uygulama ve
Entegrasyon, Etik ve Yasal Hususlar, Ozellestirme ve Transfer Ogrenme, Calismanin
Smirliliklar1 ve Potansiyel Iyilestirmeler basliklarmdan ve bu basliklara ait

siireclerden bahsedilmektedir.
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4.1.1 Veri toplama ve 6n isleme

Bu c¢alismanin temelini olusturan veri kiimesi, nefret sOylemi iceren ve
icermeyen sosyal medya yaymlarindan olugsmaktadir. Veri kiimesi, kaggle.com
platformundan elde edilen Twitter hate speech isimli verisetidir. Veri kiimesi
belirlenirken, o6zellikle nefret sdylemiyle ilgili konulara odaklanan hesaplar ve
sayfalar incelenmistir. On isleme adiminda, giiriiltiiyii azaltmak icin metinler

temizlenmis ve 0zellik ¢ikarimi i¢in hazirlanmistir.

4.1.2 Ozellik ¢ikarim

Makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme yOntemlerini kullanarak nefret
sOylemini tespit etmek i¢in, metinlerden oOzellikler c¢ikarilmasi gerekmektedir.
Calismada, hem geleneksel metin madenciligi yontemleri (6r. TF-IDF, n-gram)
(Manning ve dig., 2008) hem de derin 6grenme tabanli yontemler (6r. word2vec,
GloVe, ELMo, BERT) (Mikolov ve dig., 2013; Pennington ve dig., 2014; Peters ve
dig., 2018; Devlin ve dig., 2019) kullanilmistir.

4.1.3 Simiflandirma modelleri

Nefret sdylemi igeren ve igermeyen yayimnlart smiflandirmak igin cesitli
makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir. Bu algoritmalar
Karar Agaglar1 (DT), Gradyan Artirma (Gradient Boosting), K-En Yakin Komsu
(KNN), Lojistik Regresyon (LR), Cok Katmanli Algilayicilar (MLP), Cok Terimli
Naif Bayes (MNB), Rastgele Orman (RF), Destek Vektér Makineleri (SVM)

modelleridir.

4.1.4 Model egitimi ve performans degerlendirmesi

Veri kiimesi, model egitimi ve performans degerlendirmesi icin egitim,
dogrulama ve test alt kiimelerine bdoliinmiistiir (Kohavi, 1995). Smniflandirma
modelleri, egitim veri kiimesi lizerinde egitilmis ve dogrulama veri kiimesi lizerinde
hiperparametre ayarlamasi yapilmigtir (Bergstra ve Bengio, 2012). Model
performansin1 degerlendirmek icin, test veri kiimesi lizerinde cesitli metrikler
kullanilmistir. Bu metrikler arasinda dogruluk (accuracy), kesinlik (precision),
duyarlilik (recall), F1 skoru (Fl-score) ve alan egrisi altindaki deger AUC-ROC
Skoru (AUC-ROC Score) bulunmaktadir (Sokolova ve Lapalme, 2009).
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4.1.5 Model karsilastirmasi ve analiz

Tiim modellerin performanslarmin karsilastirilmasi ve analizi, en iyi modelin
secilmesine ve Onerilmesine olanak tanimistir. Ayrica, hatali smiflandirma
orneklerinin incelenmesi, modellerin zayif yonlerinin ve potansiyel iyilestirmelerin

belirlenmesine yardimc1 olmustur (Albright ve dig., 2019).

4.1.6 Sonuclar ve gelecekteki calismalar

Bu tez calismasi, sosyal medyadaki nefret sdylemi iceren yayinlarin
tespitinde makine Ogrenmesi ve derin O6grenme algoritmalarmm etkinligini
degerlendirmistir. Sonuglar, baz1 yontemlerin nefret sdylemi tespiti konusunda daha
basarili oldugunu gostermistir. Bununla birlikte, daha fazla arastrma ve gelistirme

ile modellerin performanslarinin daha da artirilmas: miimkiindiir.

4.1.8 Uygulama ve entegrasyon

Bu tez caligmasinda gelistirilen nefret soylemi tespit modelleri, sosyal medya
platformlarmma entegre edilebilir ve ger¢ek zamanli igerik moderasyonu ig¢in
kullanilabilir. Bu entegrasyon, platformlarin toksik ve zararl icerikleri daha hizli ve
etkin bir sekilde belirlemelerine ve onlemelerine olanak tanir (Fortuna ve Nunes,

2018).

4.1.8 Etik ve yasal hususlar

Nefret sOylemi tespiti i¢cin makine Ogrenimi ve derin G6grenme
algoritmalarinin kullanilmasi, etik ve yasal diisiinceleri de beraberinde getirir.
Ozellikle, kullanicilarm mahremiyetini koruma ve yanlis pozitif/negatif
smiflandirmalarin etkilerini en aza indirgeme gibi konular 6nemlidir (Schmidt ve

Wiegand, 2017).

4.1.9 Ozellestirme ve transfer 63renme

Gelistirilen nefret sdylemi tespit modelleri, farkli diller ve kiiltiirel baglamlar
icin Ozellestirilebilir ve transfer 0grenme yOntemleri kullanilarak daha genis

kapsamli ve etkili hale getirilebilir (Ruder, 2019).
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4.1.10 Cahismanin simirhiliklarn ve potansiyel iyilestirmeler

Bu tez c¢alismasi, sosyal medyadaki nefret sdylemi igeren yaymlar1 tespit
etmek i¢in makine 6grenmesi ve derin d6grenme algoritmalarint kullanirken, bazi
siirliliklar ve potansiyel iyilestirmeler vardir. Bunlar arasinda, veri kiimesi
dengesizligi, etiketleme tutarlilig1 ve algoritmalarin 6nyargilar1 ve sinirliliklart gibi
konular bulunmaktadir. Gelecekteki ¢aligmalar, bu sinirliliklarin iistesinden gelmeye
ve algoritmalarin performansini daha da artirmaya odaklanabilir (Dixon ve dig.,
2018).

4.2 Algoritmalar

Bu bolimde calismada kullanilan Karar Agaclar1 (DT), Gradyan Artirma
(Gradient Boosting), K-En Yakin Komsu (KNN), Lojistik Regresyon (LR), Cok
Katmanli Algilayicilar (MLP), Cok Terimli Naif Bayes (MNB), Rastgele Orman
(RF) ve Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmalari kisaca tanimlanmaktadir.

4.2.1 Karar agaclan (DT)

Karar Agaglar1 (DT), smiflandirma ve regresyon gorevleri i¢in kullanilan
popiiler bir makine 6grenimi algoritmasidir. Bu algoritma, bir dizi karar kurallarini
kullanarak giris Ozelliklerine dayanarak bir ¢ikti tahmini {iretir (Quinlan, 1986).
Karar agaglarmin temel avantajlarindan biri, modelin sonuglarina gorsel bir bicimde
erisim saglamasi ve bu nedenle yorumlanabilir olmasidir (Breiman ve dig., 1986).
Ancak, agaglarin derinligi kontrol edilmezse, modelin asir1t uyuma egilimi vardir
(Mitchell, 1997). Asmr1 uyum, modelin egitim verisine miikemmel bir sekilde

uymasini, ancak yeni verilere iyi genelleme yapamamasini ifade eder.

4.2.2 Gradyan artirma (Gradient boosting)

Gradyan Artrma, makine 6grenimi algoritmalarindan biridir ve O6zellikle
smiflandirma ve regresyon problemleri icin giiclii bir yontem olarak bilinir. Bu
algoritma, modeli adim adim gelistirerek hatalar1 azaltmay1 amaglar. Freund ve
Schapire (1997) bu konseptin ilk drneklerinden biri olan Adaboost'u tanitti. Gradyan
Artirma'nin temel mantig1, onceki adimda yapilan hatalar1 diizeltmek igin yeni bir

tahminci eklemektir. Bu siireg, belirlenen bir hata oranina ya da iterasyon sayisia
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ulagsana kadar devam eder (Friedman, 2001). Bu yoOntemin basarisi, birgok

uygulamada yiiksek performans gostermesiyle kanitlanmistir.

4.2.3 K-En yakin komsu (KNN)

K-En Yakin Komsu (KNN) siniflandirma ve regresyon problemlerinin
coziimiinde kullanilan gozetimli 6grenme algoritmasidir. KNN, bir 6rnek i¢in smnif
etiketini tahmin ederken, veri kiimesindeki diger Ornekler arasinda en yakm k
komsusunu bulur ve bu komsularm c¢ogunluk smifin1 veya agirlikli ortalamasini
kullanarak tahminde bulunur (Cover ve Hart, 1967). Algoritmanin basarisi, dogru bir
uzaklik Olciisiiniin secilmesine, uygun k degerinin belirlenmesine ve veri setinin
ozelliklerinin dlgeklendirilmesine baghdir (Hechenbichler ve Schliep, 2004). KNN
algoritmasi, basitligi, anlagilabilirligi ve ¢ok cesitli uygulama alanlarna uygunlugu
ile bilinir. Bununla birlikte, biiyiik veri kiimeleri i¢cin hesaplama maliyeti yiiksek
olabilir ve bu durumda verinin indirgenmesi veya Ozellik secimi gibi tekniklerle

optimize edilmesi gerekebilir.

4.2.4 Lojistik regresyon (LR)

Lojistik Regresyon (LR), ikili ya da ¢oklu smiflandirma problemleri igin
sikca kullanilan istatistiksel bir analiz yontemidir. Bu yontem, bagimli degiskenin
olasilik degerlerini tahmin ederken bagimsiz degiskenlerin etkisini belirlemeye
yardimci1 olur (Hosmer Jr, Lemeshow, ve Sturdivant, 2013). Lojistik regresyon,
dogrusal regresyona benzer sekilde, bagimsiz degiskenlerin agirliklarin1 6grenir,
ancak sonuglar logit doniistimii ile sikistirilir, boylece elde edilen degerler 0 ile 1
arasinda olur (Agresti, 2007). Bu nedenle, sonuglar genellikle bir olayin gerceklesme

olasilig1 olarak yorumlanir.

4.2.5 Cok katmanh algilayicilar (MLP)

Cok Katmanli Algilayicilar (MLP), yapay sinir aglarinin en yaygin
sekillerinden biridir ve birden fazla katmandan olusan tam baglantili bir sinir agidir.
Bir girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikt1 katmanindan olusan
MLP, tiirevlenebilir aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak karmagsik 6zellikleri
modelleyebilir (Hornik ve dig., 1989). MLP, geri yayilim algoritmasiyla birlikte,
egitim sirasinda agirliklar1 optimize etmek i¢in yaygin olarak kullanilir (Rumelhart,

Hinton, ve Williams, 1986). Bu optimizasyon siireci, gradyan inigi ve onun gesitli
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varyantlar1 ile gergeklestirilir (LeCun ve dig., 1998). Son yillarda, derin 6grenme
alaninda, derin MLP modelleri de basarili bir sekilde uygulanmigtir ve bu modeller
bir¢ok uygulama alaninda yiiksek performans gostermektedir (Goodfellow ve dig.,

2016).

4.2.6 Cok terimli naif bayes (MNB)

Cok Terimli Naif Bayes siniflandiricisy, temelini Bayes teoreminin
prensiplerine dayandiran basit ve etkili bir istatistiksel siniflandirma yontemidir.
Bayes teoremi, yeni verilere dayanarak Onceki bilgiyi gilincelleme prensibini
tanimlar. Naive Bayes, Ozellikler arasinda bagimsizlik varsayimiyla bilinir ve bu
nedenle "naive” (naif/saf) olarak adlandirilir. Bu yontem, 6zellikle yiiksek boyutlu
veri kiimelerinde etkili bir sekilde calisabilir ve siklikla metin madenciligi, spam
filtreleme gibi uygulamalarda kullanilir (McCallum ve Nigam, 1998). Ancak, gercek
diinyada 6zellikler arasindaki bagimsizlik varsayimi her zaman gerceklesmez, bu

yilizden uygulama sirasinda dikkatli olunmalidir (Zhang, 2004).

4.2.7 Rastgele orman (RF)

Rastgele Orman (RF), karar agaglarinin bir araya gelerek daha stabil ve giiglii
bir model olusturdugu bir topluluk 6grenme yontemidir. Breiman (2001) bu yontemi
tanitarak, tek bir karar agacmin egitim veri setine asir1 uyum saglama egilimini
azaltmak i¢in birden fazla agacmn egitilmesi ve bu agaglarin oylamalarla veya
ortalama alarak bir sonuca varmasini 6nermistir. Rastgele Orman'm avantajlarindan
biri, 0zellik se¢cimi yaparken rastgele 6zellik alt kiimelerini kullanmasidir, bu da
modelin genellestirme yetenegini artirir (Liaw ve Wiener, 2002). Ayrica, Rastgele
Orman algoritmasi, 6zelliklerin 6nemini 6lgebilme, eksik veriyle basa ¢ikabilme ve

modelin yorumlanabilirligi gibi diger avantajlara da sahiptir (Cutler ve dig., 2007).

4.2.8 Destek vektor makineleri (SVM)

Destek Vektor Makineleri (SVM), siniflandirma ve regresyon analizi igin
kullanilan popiiler bir denetimli 6grenme modelidir. SVM, bir ayrim marjini
maksimize ederek veri noktalarini smiflandirma islemini gergeklestirir. Vapnik ve
arkadaglar1 tarafindan Onerilen bu yontem, veriyi iki smifa ayirmak igin bir
hiperdiizlem secer (Vapnik, 1995). Ozellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde etkili bir
sekilde calisabilme kapasitesine sahip olan SVM, c¢ekirdek fonksiyonlar1 sayesinde

23



dogrusal olmayan siniflandirmalar da yapabilmektedir (Scholkopf ve Smola, 2002).
Ayn1 zamanda, SVM, biiylik veri setleri lizerinde egitim siiresi ve 6zellik se¢ciminin

zorluklar1 gibi bazi zorluklara sahip olabilir (Boser, Guyon ve Vapnik, 1992).
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde oOncelikle 8 farkli algoritma tek tek calistirilmigs ardindan
algoritmalarin tamami ayni anda g¢alistirilmak suretiyle ortak ve daha basarili bir

sonuca varilmak hedeflenmistir.
Tiim algoritmalarda sirasiyla asagidaki islemler uygulanmastir.

e Veriyi yiikleme ve 6n isleme.

e Her model i¢in veriyi hazirlama.

e Modeli tanimlama.

e Modeli egitme.

e Degerlendirme metriklerini hesaplama.
e Sonugclar1 yazdirma ve gorsellestirme.

¢ Sonuglar1 yorumlama.

Sonuglart1  yorumlamak i¢in, 1s1 haritalarindaki metrik degerlerine
odaklanilmahdir. Yiiksek bir Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik
(Recall), F1 Skoru (F1 Score) ve AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) puani,
modelin iyi performans gosterdigini gosterir. Diisiik Kesinlik (Precision), yanlis
pozitif tahminlerin sayisinin yiliksek oldugunu gosterirken, diisiik Duyarlilik (Recall),
yanlis negatif tahminlerin sayismin yiiksek oldugunu gosterir. Ideal olarak, yiiksek
Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) ile yiiksek bir F1 Skoru (F1 Score) elde

etmek hedeflenir.
Dogruluk (Accuracy): Tiim tahminlerin dogru oranini gdstertir.

Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin gergekten ne

kadarmin pozitif oldugunu gosterir.

Duyarhlik (Recall): Gergek pozitif orneklerin ne kadarmin pozitif olarak
tahmin edildigini gosterir.

F1 Skoru (F1 Score): Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) degerinin

harmonik ortalamasii alir ve dengeli bir performans 6l¢iisii saglar.
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AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score): Swiflandiricinin rastgele pozitif ve

negatif bir 6rnegi dogru bir sekilde siralama olasiligimi gosterir.

Tim bu sonuglara gore, modelin nefret sdylemi iceren tweetleri tespit
etmedeki performansi degerlendirilebilir. Yiiksek dogruluk, dogru siniflandirilan
orneklerin oranint gosterir. Ancak, denge icin Kesinlik (Precision), Duyarlilik
(Recall) ve F1 Skoru (F1 Score) degerlerine de bakmalisiniz. Ozellikle, nefret
sOoylemi tespitinde yanlig alarm oranini (yanlis pozitif) azaltmak igin, Kesinlik
(Precision) degerine dikkat edilmelidir. Duyarlilik (Recall), gergek pozitiflerin ne
kadarinin dogru bir sekilde smiflandirildigin1 gosterirken, F1 Skoru (F1 Score) ise
Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) arasinda bir denge saglar. AUC-ROC
Skoru (AUC-ROC Score), modelin siniflar1 ayirt etme yetenegini gosterir; 1'e yakin

bir deger, miitkemmel bir ayirt edicilige isaret eder.

5.1 DT Performans Degerlendirme

Karar Agaglar1 (DT) algoritmasi ile twitter-hate-speech veriseti iizerinde

yapilan performans denemesi sonucunda ulasilan metrik degerler Cizelge 5.1 de

gosterilmektedir.

Cizelge 5.1: DT Metrik Degerler
Metrik Deger
Dogruluk (Accuracy) 0.9407164085718754
Kesinlik (Precision) 0.5936739659367397
Duyarhhk (Recall) 0.5350877192982456
F1 Skoru (F1 Score) 0.5628604382929643

AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) 0.753479517388722
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Sekil 5.1: DT Metrik Degerler Is1 Haritas1

Modelin genel dogrulugunu goésteren Dogruluk (Accuracy) degeri 0.9407
olarak oldukca yiiksek bir degere sahiptir. Bu, modelin tahminlerinin ¢ogunun gergek

degerlerle uyumlu oldugunu gostermektedir.

Modelin pozitif olarak smiflandirdigi 6rneklerin ne kadarinin gergekten
pozitif oldugunu gosteren Kesinlik (Precision) degeri 0.5937 olarak oldukga diisiik
bir degere sahiptir. Bu da modelin pozitif tahminlerinin 6nemli bir kisminin yanlig

pozitif (hatali alarm) oldugunu gosterir.

Gergekte pozitif olan 6rneklerin ne kadarmin model tarafindan dogru olarak
pozitif olarak siniflandirildigini gosteren Duyarlilik (Recall) degeri 0.5351 olarak
orta diizeyde oldugu goriilmektedir. Yani bazi ger¢ek pozitiflerin kagirilmis oldugu

sOylenebilir.

Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olan ve dengeli bir metrik
olarak kabul edilen F1 Skoru (F1 Score) degeri 0.5629 olarak ne kesinlik ne de
duyarlilik agisindan miikemmel olmayan ancak kabul edilebilir bir denge sagladigini
gostermektedir. Modelin metrik degerlerini iceren 1s1 haritas1 Sekil 5.1 de

gosterilmistir.
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Sekil 5.2: DT AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) Egrisi

Modelin siniflandirma performansmi genel olarak degerlendiren AUC-ROC
Skoru (AUC-ROC Score) degeri 0.7535 olarak oldukg¢a iyi oldugu sdylenebilir.
Ancak miikemmel degil. AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) egrisi Sekil 5.2 de

gosterilmistir.

Classification Report

MNot Hate
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0.75
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- 0.65

- 0.60

Macro Avg

-0.55

Precision Recall F1 Score

Sekil 5.3: DT Siniflandirma Raporu (Classification Report) Is1 Haritas1

Genel olarak, bu modeli olduk¢a yiiksek bir dogruluk oranma sahip oldugu
ancak kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru olarak diisiik oldugu sdylenebilir. Modelin
Siniflandirma Raporu (Classification Report) degerlerini igeren 1s1 haritast Sekil 5.3

de gosterilmistir.
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5.2 Gradyan Artirma Performans Degerlendirme

Gradyan artirma algoritmasi ile twitter-hate-speech veriseti iizerinde yapilan

performans denemesi sonucunda ulasilan metrik degerler Cizelge 5.2 de

gosterilmektedir.

Cizelge 5.2: Gradyan Artirma Metrik Degerler
Metrik Deger
Dogruluk (Accuracy) 0.9463475676521195
Kesinlik (Precision) 0.8951048951048951
Duyarhhik (Recall) 0.2807017543859649
F1 Skoru (F1 Score) 0.42737896494156924

AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) 0.6390876129180961
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Sekil 5.4: Gradyan Artirma Metrik Degerler Is1 Haritasi

Modelin genel dogrulugunu gdsteren Dogruluk (Accuracy) degeri 0.9463
olarak oldukca yliksek bir degere sahiptir. Bu, modelin tahminlerinin ¢ogunun gercek

degerlerle uyumlu oldugunu goéstermektedir.

Modelin pozitif olarak smiflandirdigi 6rneklerin ne kadarmin gergekten
pozitif oldugunu gosteren Kesinlik (Precision) degeri 0.8951 olarak iyi bir degere
sahiptir. Bu da modelin pozitif tahminlerinin %89.51inin gergekten pozitif oldugunu

gosterir.

Gergekte pozitif olan 6rneklerin ne kadarinim model tarafindan dogru olarak
pozitif olarak smiflandirildigini gosteren Duyarlilik (Recall) degeri 0.2807 olarak
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oldukga diisiik diizeyde oldugu goriilmektedir. Bu da modelin gercek pozitif vakalari

tespit etmede zayif oldugunu gosterir.

Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olan ve dengeli bir metrik
olarak kabul edilen F1 Skoru (F1 Score) degeri 0.4274 olarak modelin kesinlikle iyi
performans gosterse de, duyarlilikta zayif oldugunu gosterir. Modelin metrik

degerlerini iceren 1s1 haritasi Sekil 5.4 de gosterilmistir.
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Sekil 5.5: Gradyan Artirma AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) Egrisi

Modelin siniflandirma performansmi genel olarak degerlendiren AUC-ROC
Skoru (AUC-ROC Score) degeri 0.6391 olarak rastgele tahminden daha iyi
oldugunu, ancak miikemmel olmadigini gosterir. AUC-ROC Skoru (AUC-ROC

Score) egrisi Sekil 5.5 de gosterilmistir.
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Sekil 5.6: Gradyan Artirma Siniflandirma Raporu Is1 Haritas1
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Genel olarak, bu model yiiksek dogruluk ve kesinlige sahipken, duyarlilik
(recall) ve F1 skorunda zayif performans gostermektedir. Bu, modelin gergek pozitif
vakalar1 tespit etmede zorlanabilecegi anlamma gelir. Bu tiir durumlar, modelin
sadece cogunluk sinifina iyi performans gosterdigi, ancak azinlik smifini (bu
durumda pozitif vakalari) gz ardi ettigi anlamina gelebilir. Modelin Siniflandirma
Raporu (Classification Report) degerlerini igeren 1s1 haritast Sekil 5.6 da

gosterilmistir.

5.3 KNN Performans Degerlendirme

K-En Yakin Komgsu (KNN) algoritmasi1 ile twitter-hate-speech veriseti
tizerinde yapilan performans denemesi sonucunda ulasilan metrik degerler Cizelge

5.3 de gosterilmektedir.

Cizelge 5.3: KNN Metrik Degerler

Metrik Deger

Dogruluk (Accuracy) 0.9418113561708118
Kesinlik (Precision) 0.9468085106382979
Duyarhhk (Recall) 0.19517543859649122
F1 Skoru (F1 Score) 0.3236363636363636

AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) 0.5971666312066168
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Sekil 5.7: KNN Metrik Degerler Is1 Haritasi
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Modelin genel dogrulugunu gosteren Dogruluk (Accuracy) degeri 0.9418
olarak oldukga yiiksek bir degere sahiptir. Bu, modelin tahminlerinin ¢ogunun gercek

degerlerle uyumlu oldugunu gostermektedir.

Modelin pozitif olarak siniflandirdigr Orneklerin ne kadarmin gercekten
pozitif oldugunu gosteren Kesinlik (Precision) degeri 0.9468 olarak yiiksek bir
degere sahiptir. Bu da modelin yanlig pozitifleri (yanlis alarm) az sayida tutma

yetenegini ifade eder.

Gergekte pozitif olan 6rneklerin ne kadarmnin model tarafindan dogru olarak
pozitif olarak smiflandirildigimi gosteren Duyarlilik (Recall) degeri 0.1952 olarak
cok diisiik diizeyde oldugu goriilmektedir. Bu da modelin gergcek pozitif vakalar

tespit etmede ¢ok zayif oldugunu gosterir.

Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olan ve dengeli bir metrik
olarak kabul edilen F1 Skoru (F1 Score) degeri 0.3236 olarak kesinlik ve duyarlilik
arasinda onemli bir dengesizligi gostermektedir. Bu durumda, yiiksek kesinlik ve
diistik duyarhiligin birlesimi nedeniyle diisiik bir F1 skoru elde edilmistir. Modelin

metrik degerlerini igeren 1s1 haritasi Sekil 5.7 de gosterilmistir.
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Sekil 5.8: KNN AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) Egrisi

Modelin smiflandirma performansint genel olarak degerlendiren AUC-ROC
Skoru (AUC-ROC Score) degeri 0.5972 olarak rastgele tahmin yapmaktan biraz daha
iyl oldugunu gosterir. AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) egrisi Sekil 5.8 de

gosterilmistir.
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Sekil 5.9: KNN Simiflandirma Raporu (Classification Report) Is1 Haritas1

Genel olarak, model yiiksek dogruluk ve kesinlik sunarken, duyarlilik ve F1
skorlar1 oldukea diistiktiir. Bu, modelin pozitif sinifi dogru bir sekilde tespit etmede
zorluk ¢ektigini gosterir. Ayrica, AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) degeri,
modelin toplam performansinin orta seviyede olduguna isaret eder. Modelin
Smiflandirma Raporu (Classification Report) degerlerini igeren 1s1 haritas1 Sekil 5.9

da gosterilmistir.

5.4 LR Performans Degerlendirme

Lojistik Regresyon (LR) algoritmasi ile twitter-hate-speech veriseti tizerinde

yapilan performans denemesi sonucunda ulasilan metrik degerler Cizelge 5.4 de

gosterilmektedir.

Cizelge 5.4: LR Metrik Degerler
Metrik Deger
Dogruluk (Accuracy) 0.9504145158767402
Kesinlik (Precision) 0.9161676646706587
Duyarhhk (Recall) 0.3355263157894737
F1 Skoru (F1 Score) 0.4911717495987159

AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) 0.6665841112381763
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Sekil 5.10: LR Metrik Degerler Is1 Haritas1

Modelin genel dogrulugunu goésteren Dogruluk (Accuracy) degeri 0.9504
olarak oldukca yiiksek bir degere sahiptir. Bu, modelin tahminlerinin ¢ogunun gergek

degerlerle uyumlu oldugunu gostermektedir.

Modelin pozitif olarak smiflandirdigi 6rneklerin ne kadarinin gergekten
pozitif oldugunu gosteren Kesinlik (Precision) degeri 0.9162 olarak oldukea iyi bir
degere sahiptir. Bu da modelin bir seyi pozitif olarak isaretlediginde, bu durumun

dogru olma olasiliginin %91.62 oldugunu gosterir.

Gergekte pozitif olan 6rneklerin ne kadarmin model tarafindan dogru olarak
pozitif olarak smiflandirildigimi gosteren Duyarlilik (Recall) degeri 0.3355 olarak
oldukea diisiik diizeyde oldugu goriilmektedir. Yani model gercek pozitif vakalarin
sadece tigte birini dogru olarak tespit edebiliyor. Bu, modelin pozitif vakalar1

kacirdig1 anlamina gelir.

Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olan ve dengeli bir metrik
olarak kabul edilen F1 Skoru (F1 Score) degeri 0.4912 olarak orta seviyededir. Bu,
modelin kesinligi yiiksek olsa da, tiim pozitif vakalar1 tespit etme konusunda iyi
olmadigin1 gosterir. Modelin metrik degerlerini igeren 1s1 haritast Sekil 5.10 da

gosterilmistir.
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Sekil 5.11: LR AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) Egrisi

Modelin siniflandirma performansini genel olarak degerlendiren AUC-ROC
Skoru (AUC-ROC Score) degeri 0.6666 olarak ortalama lizerinde bir performans
gosterdigi sOylenebilir. Ancak miikemmel degil. AUC-ROC Skoru (AUC-ROC
Score) egrisi Sekil 5.11 de gosterilmistir.
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Sekil 5.12: LR Smiflandirma Raporu (Classification Report) Is1 Haritas1

Genel olarak, model yiiksek dogruluk ve kesinlik sunarken, duyarlilik (recall)
olduk¢a diisiik. Bu, ozellikle pozitif vakalarin tespitinde modelin zayif oldugunu
gosterir. Bu durum, modelin belirli bir sinif {izerinde ¢ok iyi performans gosterirken
diger simifi goz ardi1 etme egiliminde oldugunu isaret edebilir. Modelin Siniflandirma
Raporu (Classification Report) degerlerini iceren 1s1 haritasi Sekil 5.12 de

gosterilmistir.
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5.5 MLP Performans Degerlendirme

Katmanli Algilayicilar (MLP) algoritmasi ile twitter-hate-speech veriseti
tizerinde yapilan performans denemesi sonucunda ulasilan metrik degerler Cizelge

5.5 de gosterilmektedir.

Cizelge 5.5: MLP Metrik Degerler

Metrik Deger

Dogruluk (Accuracy) 0.9444705146253715
Kesinlik (Precision) 0.610989010989011
Duyarhhik (Recall) 0.6096491228070176
F1 Skoru (F1 Score) 0.610318331503842

AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) 0.7899180429598504
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Sekil 5.13: MLP Metrik Degerler Is1 Haritas1

Modelin genel dogrulugunu gdsteren Dogruluk (Accuracy) degeri 0.9444
olarak oldukga yiiksek bir degere sahiptir. Bu, modelin tahminlerinin ¢ogunun gercek

degerlerle uyumlu oldugunu gostermektedir.

Modelin pozitif olarak siniflandirdigi Orneklerin ne kadarmin gercekten
pozitif oldugunu gosteren Kesinlik (Precision) degeri 0.6109 olarak diisiik bir degere
sahiptir. Bu da modelin pozitif tahminlerinde hatalar yaptigini1 gosterir. Yani, model

bazen negatif durumlari pozitif olarak yanlis siniflandirmaktadir.
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Gergekte pozitif olan 6rneklerin ne kadarmin model tarafindan dogru olarak
pozitif olarak smiflandirildigint gosteren Duyarlilik (Recall) degeri 0.6096 olarak

orta diizeyde oldugu goriilmektedir.

Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olan ve dengeli bir metrik
olarak kabul edilen F1 Skoru (F1 Score) degeri 0.6103 olarak modelin kesinlik ve
duyarlilik arasinda dengeli, ancak milkemmel olmayan bir performans sergiledigini

gosterir. Modelin metrik degerlerini igeren 1s1 haritas1 Sekil 5.13 de gosterilmistir.
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Sekil 5.14: MLP AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) Egrisi

Modelin smiflandirma performansini genel olarak degerlendiren AUC-ROC
Skoru (AUC-ROC Score) degeri 0.7899 olarak modelin iyi, ancak miikemmel
olmayan bir smiflandirma yetenegine sahip oldugunu gosterir. AUC-ROC Skoru
(AUC-ROC Score) egrisi Sekil 5.14 de gosterilmistir.
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Sekil 5.15: MLP Siiflandirma Raporu (Classification Report) Is1 Haritas1

Genel olarak, model yiiksek dogruluk oranina sahip ancak kesinlik, duyarhlik
ve F1 skorlar1 daha diisiikk, bu da modelin bazi smiflandirma hatalar1 yaptigini
gosteriyor. AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) degeri de modelin iyi bir
performans gosterdigini, ancak miikemmel olmadigini gosteriyor. Bu metrikler,
modelin belirli tiirdeki hatalara daha yatkin olabilecegini gosterir. Modelin
Smiflandirma Raporu (Classification Report) degerlerini igeren 1s1 haritast Sekil 5.15

de gosterilmistir.

5.6 MNB Performans Degerlendirme

Cok Terimli Naif Bayes (MNB) algoritmasi ile twitter-hate-speech veriseti
tizerinde yapilan performans denemesi sonucunda ulasilan metrik degerler Cizelge

5.6 da gosterilmektedir.

Cizelge 5.6: MNB Metrik Degerler

Metrik Deger

Dogruluk (Accuracy) 0.9510402002189895
Kesinlik (Precision) 0.9333333333333333
Duyarhhk (Recall) 0.33771929824561403
F1 Skoru (F1 Score) 0.49597423510466987

AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) 0.6679332553212238
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Sekil 5.16: MNB Metrik Degerler Is1 Haritasi

Modelin genel dogrulugunu goésteren Dogruluk (Accuracy) degeri 0.9510
olarak oldukca yiiksek bir degere sahiptir. Bu, modelin tahminlerinin ¢ogunun gergek

degerlerle uyumlu oldugunu gostermektedir.

Modelin pozitif olarak smiflandirdigi 6rneklerin ne kadarinin gergekten
pozitif oldugunu gosteren Kesinlik (Precision) degeri 0.9333 olarak oldukea yiiksek
bir degere sahiptir. Bu da modelin pozitif tahminlerinin biiylik ¢ogunlugunun dogru

oldugunu gosterir.

Gergekte pozitif olan 6rneklerin ne kadarmin model tarafindan dogru olarak
pozitif olarak smiflandirildigimi gosteren Duyarlilik (Recall) degeri 0.3377 olarak
oldukc¢a diistik diizeyde oldugu goriilmektedir. Yani modelin gergekte pozitif olan
durumlarin ¢ogunu kagirdigini gésterir. Bu, modelin belirli bir sinifi tespit etmede

zayif oldugunu isaret edebilir.

Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olan ve dengeli bir metrik
olarak kabul edilen F1 Skoru (F1 Score) degeri 0.4959 olarak modelin kesinlik
(precision) ve duyarlilik (recall) arasinda orta diizeyde bir denge sagladigini ancak
her iki metrikte de miikkemmel olmadigini gosterir. Modelin metrik degerlerini igeren

1s1 haritas1 Sekil 5.16 da gosterilmistir.
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Sekil 5.17: MNB AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) Egrisi

Modelin siniflandirma performansini genel olarak degerlendiren AUC-ROC
Skoru (AUC-ROC Score) degeri 0.6679 olarak iyi oldugu sdylenebilir. Ancak
mitkemmel degil. AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) egrisi Sekil 5.17 de

gosterilmistir.
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Sekil 5.18: MNB Siniflandirma Raporu (Classification Report) Is1 Haritas1

Genel olarak, bu modelin yiiksek dogruluk ve kesinlik degerlerine sahip
oldugu ancak duyarlilik (recall) ve AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) degerlerinin
nispeten diisiik oldugu goriiliiyor. Bu, modelin belirli bir smifi tahmin etmede
zorlanabilecegi anlamina gelebilir. Modelin Siniflandirma Raporu (Classification

Report) degerlerini igeren 1s1 haritas1 Sekil 5.18 de gosterilmistir.
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5.7 RF Performans Degerlendirme

Rastgele Orman (RF) algoritmas1 ile twitter-hate-speech veriseti lizerinde

yapilan performans denemesi sonucunda ulasilan metrik degerler Cizelge 5.7 de

gosterilmektedir.

Cizelge 5.7: RF Metrik Degerler
Metrik Deger
Dogruluk (Accuracy) 0.9572970436414828
Kesinlik (Precision) 0.8560311284046692
Duyarhhik (Recall) 0.4824561403508772
F1 Skoru (F1 Score) 0.6171107994389902

AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) 0.7381120182973857
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Sekil 5.19: RF Metrik Degerler Is1 Haritas1

Modelin genel dogrulugunu gdsteren Dogruluk (Accuracy) degeri 0.9573
olarak oldukga yiiksek bir degere sahiptir. Bu, modelin tahminlerinin ¢ogunun gercek

degerlerle uyumlu oldugunu goéstermektedir.

Modelin pozitif olarak siniflandirdigi orneklerin ne kadarmin gercekten
pozitif oldugunu gosteren Kesinlik (Precision) degeri 0.8560 olarak oldukga iyi bir
degere sahiptir. Bu da modelin pozitif tahminlerinin 6nemli bir kisminin gergekten

pozitif oldugunu gosterir.

Gergekte pozitif olan drneklerin ne kadarmin model tarafindan dogru olarak
pozitif olarak smiflandirildigini gosteren Duyarlilik (Recall) degeri 0.4825 olarak
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ortalamanin alt1 bir diizeyde oldugu goriilmektedir. Yani modelin bir¢ok gercek

pozitif vakay1 kagirdigi sdylenebilir.

Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olan ve dengeli bir metrik
olarak kabul edilen F1 Skoru (F1 Score) degeri 0.6171 olarak ne kesinlik ne de
duyarlilik agisindan miikemmel olmayan ancak orta seviyede bir denge sagladigini

gostermektedir. Modelin metrik degerlerini igeren 1s1 haritas1 Sekil 5.19 da

gosterilmistir.
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Sekil 5.20: RF AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) Egrisi

Modelin smiflandirma performansini genel olarak degerlendiren AUC-ROC
Skoru (AUC-ROC Score) degeri 0.7381 olarak oldukg¢a iyi oldugu séylenebilir.
Ancak miikemmel degil. AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) egrisi Sekil 5.20 de

gosterilmistir.
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Sekil 5.21: RF Siniflandirma Raporu (Classification Report) Is1 Haritast

Genel olarak, bu model yiiksek dogruluk oranina sahip olmakla birlikte,
ozellikle duyarlilik (recall) konusunda iyilestirilmesi gereken alanlar oldugunu
gostermektedir. Ozellikle, modelin gercek pozitif vakalar1 kacirma orani (diisiik
duyarlilik) dikkate alimmali ve bu ydnde iyilestirmeler yapilmalidir. Modelin
Simiflandirma Raporu (Classification Report) degerlerini iceren 1s1 haritas1 Sekil 5.21

de gosterilmistir.

5.8 SVM Performans Degerlendirme

Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmasi ile twitter-hate-speech veriseti
tizerinde yapilan performans denemesi sonucunda ulasilan metrik degerler Cizelge

5.8 de gosterilmektedir.

Cizelge 5.8: SVM Metrik Degerler

Metrik Deger

Dogruluk (Accuracy) 0.9554199906147348
Kesinlik (Precision) 0.9211822660098522
Duyarhhk (Recall) 0.4100877192982456
F1 Skoru (F1 Score) 0.56752655538695

AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) 0.7036963777559109
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Sekil 5.22: SVM Metrik Degerler Is1 Haritas1
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Modelin genel dogrulugunu gosteren Dogruluk (Accuracy) degeri 0.9554
olarak oldukga yiiksek bir degere sahiptir. Bu, modelin tahminlerinin ¢ogunun gercek

degerlerle uyumlu oldugunu ve genel anlamda modelin basarili oldugunu gosterir.

Modelin pozitif olarak siniflandirdigr Orneklerin ne kadarmin gercekten
pozitif oldugunu gosteren Kesinlik (Precision) degeri 0.9212 olarak oldukga yiiksek
bir degere sahiptir. Bu da modelin pozitif tahminlerinin biiyiilk ¢ogunlugunun dogru

oldugunu gosterir.

Gergekte pozitif olan 6rneklerin ne kadarmnin model tarafindan dogru olarak
pozitif olarak siniflandirildigini gésteren Duyarlilik (Recall) degeri 0.4101 olarak
diisiik diizeyde oldugu goriilmektedir. Yani modelin pozitif durumlar1 tespit etmede

zayif oldugunu gosteriyor.

Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olan ve dengeli bir metrik
olarak kabul edilen F1 Skoru (F1 Score) degeri 0.5675 olarak modelin kesinlik ve
duyarhilik arasinda orta diizeyde bir dengesi oldugunu gosterir. Yiiksek kesinlige
ragmen diisiik duyarlilik, F1 skorunu diistirmiistiir. Modelin metrik degerlerini igeren

11 haritas1 Sekil 5.22 de gdsterilmistir.
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Sekil 5.23: SVM AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) Egrisi

Modelin siniflandirma performansmi genel olarak degerlendiren AUC-ROC
Skoru (AUC-ROC Score) degeri 0.7037 olarak olduk¢a iyi oldugu sdylenebilir.
Ancak mitkemmel degil. AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) egrisi Sekil 5.23 de

gosterilmistir.
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Sekil 5.24: SVM Smiflandirma Raporu (Classification Report) Is1 Haritas1

Sonug olarak, bu SVM modeli yiiksek dogruluk ve kesinlikle genel olarak iyi
performans gosterse de, diisiik duyarlilik oran1 bazi pozitif durumlarin kagirilmasina
yol agabilir. Ozellikle duyarliligmn 6nemli oldugu durumlarda, modelin iyilestirilmesi
gerekebilir. Modelin Siniflandirma Raporu (Classification Report) degerlerini iceren

11 haritas1 Sekil 5.24 de gbsterilmistir.

5.9 Tiim Algoritmalar Genel Degerlendirme

Performans degerlendirme testlerinde kullanilan tiim algoritmalarin metrik

degerleri Sekil 5.25 de gosterilmistir.
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W Accuracy 0,940716409 0,946347568 0,941811356 0,950414516 0,944470515 0,9510402 0,957297044 0,955419991
W Precision 0,593673966 0,895104895 0,946808511 0,916167665 0,610989011 0,933333333 0,856031128 0,921182266
= Recall 0,535087719 0,280701754 0,195175439 0,335526316 0,609649123 0,337719298 0,48245614 0,410087719

F1Score 0,562860438 0,427378965 0,323636364 0,49117175 0,610318332 0,495974235 0,617110799 0,567526555
mAUC-ROC 0,753479517 0,639087613 0,597166631 0,666584111 0,789918043 0,667933255 0,738112018 0,703696378

Sekil 5.25: Tiim Algoritmalarin Metrik Degerleri
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Performans degerlendirme testlerinde kullanilan tiim algoritmalarin Dogruluk

(Accuracy) degerleri Sekil 5.26 da gosterilmistir.
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0,933
093 LR MLP MNB RF SVM

Decision Trees Gradient Boosting KNN

W Accuracy 0,940716409 0,946347568 0,941811356 0,950414516 0,944470515 0,9510402 0,957297044 0,955419991

Sekil 5.26: Tiim Algoritmalarin Dogruluk (Accuracy) Degerleri

Rastgele Orman (RF) en yiiksek dogruluk degerine sahipken en diisiikk
dogruluk degeri Karar Agaglar1 (DT) algoritmasina aittir.
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6. SONUC

Bu calismada, ¢esitli makine &grenimi algoritmalarinin, Twitter'da nefret
soylemi iceren tweetleri smiflandirma performanslarmin degerlendirilmesi {izerine
odaklanmistir. Bu algoritmalar arasinda Karar Agaglar1 (DT), Gradyan Artrma
(Gradient Boosting), K-En Yakin Komsu (KNN), Lojistik Regresyon (LR), Cok
Katmanli Algilayicilar (MLP), Cok Terimli Naif Bayes (MNB), Rastgele Orman
(RF) ve Destek Vektor Makineleri (SVM) yer almaktadir. Bu algoritmalarm her biri
icin Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1 Skoru (F1
Score) ve AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) metriklerine gore performanslari
degerlendirilmistir. Her algoritma i¢in 6n isleme, model tamimlama, egitme,

degerlendirme ve sonuglari yorumlanmasi asamalar1 ger¢eklestirilmistir.

Bulgular, genel olarak, bu algoritmalarin oldukca yiiksek dogruluk (accuracy)
oranlarma sahip oldugunu gostermektedir. Bu, modellerin tahminlerinin ¢ogunun
gergek degerlerle uyumlu oldugunu gosterir ve genel olarak modellerin basarili
oldugunu isaret eder. Ote yandan, duyarhlik (recall) ve F1 skorlarmin genellikle daha
disiik oldugu gozlemlenmistir, bu da modellerin ger¢ek pozitif durumlar1 tespit

etmede bazi zorluklar yasadigini gosterir.

Kesinlik (Precision) metrikleri, modellerin yanlis pozitifleri (yanlis alarm)
olduk¢a diisiik oranda tuttugunu gosterirken, diisik duyarlilk (recall) degerleri,
gergek pozitif vakalarim O6nemli bir kismmimn kagmrildigimi gostermektedir. Bu,
ozellikle pozitif vakalarin tespiti agisindan modellerin iyilestirilmesi gerektigini
isaret etmektedir. F1 skorlari, modellerin kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall)
arasinda dengeli ancak milkkemmel olmayan bir performans sergiledigini

gostermektedir.

AUC-ROC Skoru (AUC-ROC Score) degerleri, modellerin smiflandirma
performanslarinin  ortalama {izerinde oldugunu gosterse de, hi¢cbir modelin
miikemmel bir performans sergilemedigini isaret etmektedir. Bu durum, modellerin
belirli tiirdeki hatalara daha yatkin olabilecegini ve bu yiizden belirli senaryolarda

dikkatli kullanilmas1 gerektigini gostermektedir.
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Tiim algoritmalar ortak calistirildiginda, genel olarak yiiksek dogruluk ve
kesinlik elde edilmis, ancak diisiik duyarlilik (recall) degerleri bazi pozitif

durumlarin kagirilmasina yol agmuistir.
Her algoritmanin performansimi kisaca 6zetlemek gerekirse:

Karar Agaglar1 (DT): Yiiksek Dogruluk (Accuracy) ile basarili tahminler
yapmis ancak diisiik Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) degerleriyle belirli

smiflandirmalarda zayif kalmistir.

Gradyan Artirma (Gradient Boosting): Yiiksek Dogruluk (Accuracy) ve
Kesinlik (Precision) ile dikkat ¢ekmis, ancak diisitk Duyarlilik (Recall) degeri bazi

gercek pozitif vakalarin kagirilmasina yol agmustir.

K-En Yakin Komsu (KNN): Yiiksek Dogruluk (Accuracy) ve Kesinlik
(Precision) gostermis, fakat ¢ok diisiik Duyarlilik (Recall) degeriyle gergek pozitif

vakalarin ¢ogunu kagirmaistir.

Lojistik Regresyon (LR): Yiiksek Dogruluk (Accuracy) ve iyi Kesinlik
(Precision) ile giivenilir tahminler yapmus, ancak diisiik Duyarlilik (Recall) oraniyla

baz1 pozitif vakalar1 gézden kagirmistir.

Cok Katmanli Algilayicilar (MLP): Yiiksek Dogruluk (Accuracy) gostermis
ancak Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1 Skoru (F1 Score) degerleri
daha diisiik kalmistir.

Cok Terimli Naif Bayes (MNB): Cok yiiksek Dogruluk (Accuracy) ve
Kesinlik (Precision) ile basarili tahminler yapmis, ancak yine diisiik Duyarlilik

(Recall) degeriyle baz1 pozitif durumlari tespit edememistir.

Rastgele Orman (RF): En vyiiksek Dogruluk (Accuracy) ve iyi Kesinlik
(Precision) ile iyi genel performans gostermis, ancak diisiik Duyarlilik (Recall)

orantyla bazi pozitif vakalar1 kagirmustur.

Destek Vektdr Makineleri (SVM): Ikinci en yiiksek Dogruluk (Accuracy) ve
Kesinlik (Precision) gostermis ancak diisiik Duyarlilik (Recall) oraniyla bazi pozitif

vakalar1 gbzden kagirmstir.

Bu ¢alismanin sonuglari, nefret sdylemi siniflandirmasinin karmasik dogasi
ve makine 6grenimi modellerinin bu alandaki potansiyel etkinlikleri iizerine dnemli

icgoriiler saglamaktadir. Ozellikle, gesitli algoritmalarm farkl tiirdeki veri yapisina

48



ve ifade bigimlerine olan duyarhliklari, bu alanin zorluklarini ve algoritmalarin

iyilestirilmesi i¢in potansiyel alanlar1 ortaya koymaktadir.

Model Segimi ve lyilestirme: Bulgular, her algoritmanimn farkli senaryolarda
farkli derecede etkili oldugunu gostermektedir. Ornegin, Rastgele Orman ve Gradyan
Artirma algoritmalar1 genel olarak yiiksek dogruluk ve F1 skorlar1 ile dikkat
cekerken, Cok Terimli Naif Bayes ve K-En Yakin Komsu algoritmalar1 daha diisiik
performans sergilemistir. Bu, model se¢iminin Onemini ve spesifik veri setlerine

uygun algoritmalarin se¢ilmesi gerekliligini vurgulamaktadir.

Veri On Isleme ve Ozellik Miihendisligi: Nefret sdylemi siniflandirmasinda,
veri On isleme ve Ozellik miihendisligi olduk¢a Onemlidir. Metin verilerinin
temizlenmesi, 6nemli 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve veri dengesizliginin giderilmesi gibi
faktorler, model performansini O6nemli Olclide etkileyebilir. Bu calisma, bu
faktorlerin her bir modelin performansin1 nasil etkiledigini detayli bir sekilde

incelenmesini gerektirir.

Gergek Diinya Uygulamalar1 ve Etik Hususlar: Nefret soylemi
smiflandirmasi, hem toplumsal hem de etik acidan Onemli bir konudur. Bu
modellerin ger¢ek diinya senaryolarinda nasil kullanilabilecegi, 6zellikle yanlis
pozitif ve yanlis negatif sonuglarin potansiyel sonuglar1 agisindan dikkatlice
degerlendirilmelidir. Ornegin, yanlis pozitif bir siniflandirma, masum bir kullanicinin
ifade Ozgiirligliniin kisitlanmasia yol acabilirken, yanlis negatif bir sonug, zararh

icerigin gozden kagmasina neden olabilir.

Model Karsilastirmasi1 ve Hiperparametre Optimizasyonu: Bu ¢alisma, farkl
makine 6grenimi algoritmalarinin karsilastirilmasini igermekte ve her bir modelin
hiperparametrelerinin optimizasyonunun 6nemini vurgulamaktadir. Hiperparametre
ayarlarinin incelikli bir sekilde yapilmasi, modelin veriye daha iyi uyum saglamasina
ve dolayisiyla daha yiiksek performans elde etmesine olanak saglar. Ozellikle, nefret
sOylemi gibi hassas ve dinamik bir konuda, modelin veriye uygunlugunu artrmak

icin siirekli ayarlamalar yapilmasi gerekmektedir.

Veri Kaynaklarinm Cesitliligi ve Kapsami: Nefret soylemi smiflandirmasinda
kullanilan veri setlerinin ¢esitliligi ve kapsami, modelin genel uygulanabilirligini ve
giivenilirligini 6nemli Olglide etkiler. Farkli demografik gruplardan, cografi

bolgelerden ve sosyal medya platformlarindan elde edilen verilerin kullanilmasi,
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modelin daha kapsayici ve objektif olmasini saglar. Bu tiir ¢aligmalarda, kullanilan
veri setinin sinirlamalarini ve bunlarin model sonuglar1 tizerindeki potansiyel etkileri

de g6z oniinde bulundurulmalidir.

Algilanan Riskler ve Sosyal Sorumluluk: Nefret soylemi smiflandirmasinin
potansiyel riskleri ve sosyal sorumluluklari da bu ¢aligmanin 6nemli bir pargasidir.
Otomatik smiflandirma sistemlerinin yanlishikla ifade o6zgiirliigiini kisitlama veya
belirli gruplara kars1 dnyargi olusturma riskleri géz oniinde bulundurulmalidir. Bu
riskleri azaltmak i¢in, modelin karar siire¢lerinin seffaf ve adil olmas1 saglanmali ve

insan denetimi mekanizmalar1 entegre edilmelidir.

Uygulama ve Entegrasyon: Bu algoritmalara dayali sistemlerin pratikte nasil
uygulanacagi ve mevcut sosyal medya platformlarina nasil entegre edilecegi
onemlidir. Gergek zamanli smiflandirma sistemleri, kullanici  deneyimini
etkilemeden, zararhi icerigi etkili bir sekilde engelleyebilmelidir. Bu, teknolojik
altyap1, kullanic1 araylizii tasarimi ve performans optimizasyonu gibi bir dizi teknik

ve kullanici deneyimi sorunlarini da beraberinde getirir.

Siirekli Ogrenme ve Adaptasyon: Son olarak, nefret sdylemi ve sosyal medya
platformlarinin siirekli degisen dogasi goz Oniinde bulunduruldugunda, makine
O0grenimi algoritmalarinin siirekli 6grenme ve adaptasyon yetenekleri hayati 6neme
sahiptir. Algoritmalarin giincel verilere dayali olarak kendilerini siirekli olarak
yeniden egitmeleri ve yeni tiirlerdeki nefret sdylemine adapte olmalar1 gerekir. Bu,
hem teknolojik gelismeleri hem de sosyal degisimleri yansitacak sekilde modellerin

stirekli glincellenmesini gerektirir.

Sonug olarak, bu calisma, Twitter {izerinde nefret soylemi igeren igeriklerin
tespiti i¢in ¢esitli makine Ogrenimi algoritmalarinin  etkili bir gsekilde
kullanilabilecegini gostermektedir. Ancak, her bir algoritmanm kendi avantajlar1 ve
smirliliklart oldugu ve bu ylizden dikkatli bir sekilde secilip uygulanmasi gerektigi
de agiktir. Algoritmalarm daha etkin ve sorumlu bir sekilde kullanilabilmesi i¢in
stirekli iyilestirilmesi ve etik standartlara uygun sekilde uygulanmasi gerekmektedir.
Bu algoritmalarin daha da iyilestirilmesi ve farkli veri kiimeleri lizerinde test
edilmesi, nefret soylemi igeren iceriklerin tespiti ve engellenmesi konusunda daha
etkili sonuglar dogurabilir. Bu nedenle, daha dengeli ve etkin bir model gelistirmek

icin algoritmalarin birlestirilmesi veya gelistirilmesi gerektigi sonucuna varilmistir.
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Bu tespitler, Twitter'da nefret sdylemini tespit edebilecek daha giiclii ve dengeli

modellerin gelistirilmesi i¢in yol gosterici olabilir.

Bu tezde incelenen algoritmalar, nefret soylemi tespiti alaninda 6nemli bir
adim atsa da, bu alanda siirekli gelisim ve dikkatli diistince gereklidir. Nefret sOylemi
tespiti, sadece teknolojik bir mesele degil, ayn1 zamanda toplumsal, kiiltiirel ve etik

bir sorumluluktur.

Gelecek Calismalar: Bu galisma, bu alanda gelecekte yapilacak caligmalar
icin Oonemli bir temel olusturmakta ve makine Ogrenimi uygulamalarinin sosyal
medya igeriginin yOnetimindeki potansiyelini ortaya koymaktadir. Gelecek
calismalar, farkli dillerdeki veri kiimeleri, sosyal medyanin degisen dogas1 ve nefret
sOyleminin evrimi tizerine odaklanabilir. Ayrica, bu algoritmalarin smiflandirma
kararlarmm yorumlanabilirligi ve seffafligi {lizerine c¢alismalar da biiyiikk 6nem
tagimaktadir. Model kararlarinin nedenleri ve bu kararlarm sosyal etkileri hakkinda
daha fazla anlayis kazanmak, bu teknolojinin daha sorumlu bir sekilde kullanilmasini

saglayacaktir.
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