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Bu makalede mavi yakal is arama ve bulma platformu olan Isin Olsun sitesindeki ilanlarm igerik
yonetimi ve otomatik icerik kontrolii hakkinda gelistirilen yaklagimlar agiklanacaktir. Bu amagla
denetimli makine 6grenmesi modelleri ve Bert transformer mimarisi yontemleri ile deneyler
gergeklestirilerek sonuglar gozlemlenmistir. Caligma sonunda, dizi siniflandirma i¢in Bert (Bert for
sequence classification) kullanilarak ilan igeriklerinin otomatik olarak siniflandirildigi bir sistem
gelistirilmis ve bu sistem is arama platformuna entegre edilmistir. Isin Olsun ilan metinlerinin
kontrolor gorevindeki kisiler tarafindan uygun veya uygun olmayan igerik seklinde iki farkli sinifta
etiketlenmesinden baslayarak, veri kiimesinin hazirlanma asamalarindan, smiflandirma modelinin
sisteme entegrasyonuna kadar olan ¢alismalar bu makalede 6zetlenmektedir.
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In this paper, the approaches developed for content management and automatic content control of the
job postings on the Isin Olsun website, which is a blue-collar job search and finding platform, will
be explained. For this purpose, experiments were carried out with supervised machine learning
models and Bert transformer architecture methods, and the results were observed. At the end of the
study, a system was developed in which the contents of the job texts are automatically classified
using Bert for sequence classification, and this system was integrated into the job search platform.
Starting from labeling the job texts in two different classes as appropriate or unsuitable content by
the controllers, from the preparation stages of the dataset to the integration of the classification model
into the system, the studies are summarized in this paper.

https://dx.doi.org/10.30855/gmbd.2021.03.07

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Isin Olsun platformu

dolandiricilik  amaglt  icerik gibi  istenmeyen
senaryolarin yer aldigi ilanlar olabilmektedir.
2017'de kurulmus olan

tezgahtar, garson, kurye gibi mavi yakali is ve isci
bulma fonksiyonu icra eden ¢evrimigi bir platformdur
[1]. Zaman igerisinde bu platforma verilen ilanlar
icerisinde uygun olmayan iceriklere sahip ilanlarin da
sistem {izerinden yayma alindigt tespit edilmistir.
Uygun olmayan metinler, miistehcen resim veya

ilanlarin uygun ya da uygunsuz oldugunun tespiti
hali hazirda Isin Olsun platformu igerisinde manuel
islemlerle gergeklesmektedir. Bu ilanlar bir kontrol
mekanizmasimin Oniine diismekte, sistem igerisinde
kontroldr gorevindeki kisi de ilani degerlendirerek
Uygun gormesi halinde ilani sisteme otomatik olarak
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dahil etmektedir. Ilan is saatleri diginda verildigi
takdirde, ilanin kabul siireci daha da uzun
siirebilmektedir. Ozetlenen bu problemin ¢dziimiinde
dogal dil isleme temelli yontemlerin kullanilabilecegi
tespit edilmistir. Dogal dil isleme, metinden anlam
cikarilmasini  amaclayan yapay zekdnin alt
alanlarindan birisidir. Makine Ogrenmesi
yontemlerinin bu alana uygulanmasi 1990'l1 yillarda
ivme kazanmustir. Derin &grenme yaklagimlarinin
dogal dil isleme calismalarinda uygulanmasi ise
20101 yillardan sonra artmustir.

Metin  smuflandrma  ve  duygu  analizi
caligmalarinda siklikla dogal dil isleme ydntemleri
kullanilmaktadir [2], [3], [4]. E-posta kutusundaki
yaramaz  (spam) postalarin  elenmesi  veya
kiitiphanede kitaplarin kategorilere ayrilmasi gibi
problemlerde metin siniflandirma uygulamalarindan
yararlanilmaktadir. Metin siniflandirma, dogal dil
isleme metodolojilerinin  kullanildigi en bilinen
uygulamalarindan birisidir. Bu uygulamada verilen
bir ciimlenin hangi kategoriye ait oldugunun
makineler tarafindan tespit edilmesi
amaclanmaktadir. Metin siniflandirmanin
gerceklestirilebilmesi i¢in bir egitim veri kiimesi ile
modelin egitilmesi, sonrasinda da ortaya gikartilan
modelin test veri kiimesi ile degerlendirilmesi
gerekmektedir. Bu amagla kelime torbasi, tekrarlayan
sinir aglar1 ve son olarak 2017 itibar1 ile transformer
tabanli  yaklagimlar  gelistirilmisticr  [5]. Bu
yaklagimlarin problemleri ele alis sekilleri kisaca
sOyle ozetlenebilir:

Kelime Torbasi (Bag-of-words):  Ciimledeki
kelimelerin sirasini dikkate almayan bir yontemdir

(6].

Tekrarlayan Sinir Aglarnn (Recurrent Neural
Networks): Ciimledeki kelimelerin sirasini dikkate
alan ama kelimelerin degisik kontekslerde anlam
farkina dikkat etmeyen, bir opsiyonel dikkat
mekanizmast ile tahminlerde ciimlenin spesifik
kisimlarina dikkat edebilemektedir.

Transformer: Kelimelerin sirasmna dikkat eder,
dikkat mekanizmasinin da tekrarlayan sinir aglarindan
farkli olarak ¢ok yonlii olarak sisteme her zaman dahil
oldugu, hem girdi kelimeler arasinda hem de girdi-
ciktt kelimeler arasindaki iligkiyi 6grenen, dikkat
mekanizmas1 igeren, kelimelerin kontekste bagh
anlam farklarmin farkinda olan, 8-12-24 tabakali
derin mimari kullanan bir metodolojiye sahiptir.

Gergeklestirilen aragtirmalar sonucunda
Transformer mimarilerinin ilan metinlerinde yer alan

uygun olmayan igerikleri tespit etmede daha avantajli
konumda oldugu tespit edilmistir. Transformer
mimarilerinin bir diger avantaji ise bu mimariler
kullanilarak arastirmacilar tarafindan olusturulan
pretrained  modellerin  huggingface  {izerinden
kullanima sunulmus olmasidir [7]. Kullanima
sunulan bu pretrained modeller igerisinde Tiirkge dil
destegine sahip modeller de bulunmaktadir [8], [9].

Bu makalede ilan kontrol siirecinin, dogal dil
isleme konular1 igerisinde giiniimiiz en popiiler
yaklasim olan transformer mimarilerine dayali bert dil
modelleri ile otomatik olarak gerceklestirilmesi
hakkinda yaptigimiz caligmalar ve igerik kontrolii
hakkinda giiniimiize kadar gelen c¢alismalar
aciklanarak Ozetelenecektir. Sonrasinda kullanilan
teknikler ve metodolojiler anlatilacaktir. Elde edilen
sonuglar paylasilacak ve yorumlanacaktir. Tartisma
boliimii ile makale son bulacaktir.

2. ONCEKIi CALISMALAR (PREVIOUS STUDIES)

2.1. icerik Yonetimi Hakkinda Ozet (Summary About
Content Management)

Icerik yonetimi, giiniimiizde popiiler hile gelmeye
baslayan, igeriklerin zararli kisimlarinin otomatik
yakalanmasini amaglayan bir siirectir. Amag¢ metnin
iceriginde bulunan kiifiir, hakaret, saldirgan ifadeler
gibi olumsuz igerikleri otomatik olarak filtrelemektir.
Bu caligma ile birlikte igin olsun platformunun daha
giivenilir bir yer olmasi amaglanmaktadir. Metinde
gecen olumsuz kelimeleri filtrelemek zararli igerik
tespiti yapmanin en kolay yoludur, lakin bu ydntem
yiiksek seviyede olumlu anlama gelebilen climlelerin
olumsuz olarak etiketlenmesine yani “yanlis pozitif”
durumuna yol agabilmektedir.

Dil modelleri ile igerik yonetimi, Ingilizce basta
olmak iizere daha sik kullanilan dillerde &nceden
gelistirilmistir. Google sirketi, perspective.ai isimli bir
sirket ile bu igerik yoOnetimini otomatik hale
getirmistir, Sekil 1°de test ekraninin goriintiisii yer
almaktadir [10]. 2017'den itibaren bahsedilen igerik
yonetimi hizmet vermeye devam etmektedir. New
York Times gibi gazetelerin yorumlarinin da benzer
icerik yonetim sistemleri ile denetlendikten sonra
sonra sistemde goriiniir olmasi s6z konusudur. Tiirkce
dogal dil isleme ¢aligmalari igerisinde duygu analizi,
isimli varlik tanima, metin smiflandirma konularinda
literatiirde yer alan ¢aligmalar bulunmaktadir, yalniz
icerik yonetimi iizerine bilgimiz dahilinde yapilan bir
calisma yoktur [2], [3], [11]. Kara liste yaklagimlar
ile bir nebze de olsa ¢oziim iiretebilen yaklagimlar
kullanilmaktadir.
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TRY IT OUT

Thisis a test.

Sekil 1. Perspective API test ekrani [IO]
(Perspective API test screen)

Kara liste ile igerik yonetiminde bazi yasakli
kelimelerin tutuldugu bir liste bulunmaktadir, bu
listede gecen bir kelimenin igerikte yer almasi
durumunda icerik dogrudan yasaklanabilmektedir. Bu
kara listedeki kelimelerin igerikte varligini kontrol
etmek i¢in bilgisayar miihendisliginde iyi bilinen
regular expression olarak isimlendirilen regex ile bu
islemler yapilabilmektedir. Bu yontemin kullanilmasi
sonucunda problemli durumlar ile
karsilagilabilmektedir. Ornegin, ingilizcede
"Scunthorpe problem™ olarak isimlendirilen [12] ve
sonucunda yanlis pozitiflere neden olan bir durum s6z
konusu olabilmektedir. Scunthorpe sehrinden bir
sitede hesap agmak isteyenlerin bagvurusu otomatik
olarak sistem tarafindan reddedilebilmektedir. Ciinkii
"Scunthorpe" kelimesi igerisinde ingilizce dilinde
miistehcen olarak nitelendirilen bir kelime yer
almaktadir. Kara liste yaklagimi ile filtrelenen bu
kelime icerisindeki miistehcen metinden dolay: kara
liste filtrelerine yakalanmaktadir.

Bunun yaninda daha karmasik, anlama dayali
icerik yonetimi daha zordur. Burada igerigin ne
anlama geldigini anlamak gerekmektedir. Isin olsun
platformunun 6zelligi sadece isverenlerin ilan
verebildigi bir platform olmasidir. Adaylarin isin
olsun platformunu amaci diginda kullandigi durumda,
ilan veren isveren degil de is arayan olarak sisteme
yapilan girislerin de bloklanmasi gerekmektedir. Bu
tip girdilerin bloklanmasi kara liste methodolojisi ile
miimkiin degildir. Bu sebepten dolayr anlama da
dayal1 bir sistem kurulmas1 gerekmektedir.

3. METODOLOJi (METHODOLOGY)

Bu Dbolimde transformer mimarileri, Bert,
kullanilan denetimli makine 6grenimi algoritmalari
hakkinda detayl bilgiler verilmektedir.

3.1. Transformer Mimarileri ve Bert (Transformer
Architectures and Bert)

Transformer mimarileri, Bert ile 2017 yilinda
literatiirde yerini almigtir [13]. Bu yaklagimda girdi

ve c¢ikt1 i¢in kodlayici (encoder) ve kod ¢oziicii
(decoder) mimarileri kullanilmaktadir. Kodlayic1 ve
kod ¢06ziicti mimarilerinin her ikisi de derin mimari
olarak tasarlanmigtir, aralarinda dikkat mekanizmalari
da (attention) vardir. Girdi olarak verilen kelimelerin
kodlayicilar1 daha sonraki katmana girdi olarak
verilmekte, bu esnada bu kelimelerin diger kelimeler
ile olan etkilesimi de dikkat mekanizmalar1 iginde
degerlendirilmektedir. En son katmanda kodlayicinin
ciktist kod coziiciiye girdi olarak verilmektedir. Kod
coziici de hem girdideki hiicreler ile olan dikkat
mekanizmalar1 (Sekil 2'de goriildiigli iizere), girdi
kodlayicida ayr1, kodlayicr ile ¢ikti kodlayict arasinda
ayri, hem de ¢ikti kodlayict icinde de ayri dikkat
mekanizmalari mevcuttur. Bu yaklasim ile Sekil 3'te
g0riildiigii iizere her bir kelime bir 768 boyutlu vektor
ile temsil edilmektedir.

Cutpt

Prababilities

Cme

Add & Morm ==,

Add & Nom T
Feed Atention
Foreard o

Add & Mearrm
Maskad

M

Multi-Head hulti-Head
Attention Attention
t 4 1 ¢
L. " A A

Positional g &
Encocing s 1 -
Input Cutput
Embedding Emibedding

I I

I s Cutputs
[shifted right)
Sekil 2. Transformer model mimarisi [13]
(Transformer model architecture)

Bert, Google'un 2017 yilinda sundugu bir
yontemdir [5]. Bu yaklagimda ciimlenin farkli
kisimlarina dnem veren bir dil modeli egitilmesi s6z
konusudur. Bu dil modeli maskelenmis dil modeli
olarak tanimlanmaktadir. Egitim islemi denetimsiz bir
sekilde gerceklesmektedir. Egitim kiimesinde bulunan
climlelerden rasgele bir kelime maskelenmekte ve
kelimenin dogru bir gsekilde tahmin edilebilmesi
amaciyla dil modeli egitilmektedir. Bunun yaninda
ardigik ciimle ¢iftleri ve ardisik olmayan ciimle giftleri
de girdi olarak Bert'e verilmektedir ve Bert'in ardisik
kelime ¢iftlerini ardigik olmayanlardan ayirt etmesi de
miimkiindiir. Bir climlenin, daha sonra
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smiflandirilmasi gibi bir alt goérevde transfer 6grenme
ile siiflandirma yapilmasi miimkiindiir [14].

Huggingface bu tip transformer mimarilerini
implement etmis New York tabanli bir sirkettir. Bu
sirketin uygulamasi kullanarak Bert dil modeli Tiirkce
veri kiimeleri iizerinde de egitilmistir [8] . Egitimde
kullanilan 35 GB boyuta sahip egitim korpusu
44.04.976.662 kiiciik metin pargasindan (token)
olugsmaktadir. Bunlardan birisi Dbmdz isimli
Almanya tabanli bir Miinih kiitiiphanesinin modelidir
ve caligma kapsaminda bu modele transfer 6grenme
(fine tuning) uygulanarak deneyler
gerceklestirilmistir.

Bert'in kodlayici mimarisi mevcuttur. Kodlayici
mimarisinde girdi asamasinda koklerine ayrilan
kelimeler daha sonra derin bir mimari agindan
gecmekte, burada word2vec yaklasimlarindan farkli
olarak kelimelerin bulundugu kontekste de bagh
olarak temsil edilmesi s6z konusu olmaktadir.

Bert-Transfer Ogrenme siirecinde bert mimarisinin
kelimeleri kodlamak kisminda bir degisiklik s6z
konusu degildir. Sekans smiflandirma isleminde
pytorch ile kodlanan metnin ¢iktis1 bir Ileri Beslemeli
Sinir Agma (Feedforward Neural Network (FFNN)
girdi olarak verilmekte, bu agin agirliklari etiketli veri
ile egitilmektedir. Boylece bir dil modelini sifirdan
egitmek s6z konusu degildir.

EH sEm 6

MassesSentence8 | |\ | |\ Quess = Parsgrapn

Question Answer Pair

BE GG 6

Uniabeizd Sertence Aand B Pair

Pre-training Fine-Tuning

Sekil 3. Bert transfer 6grenme mimarisi 6rnegi [5]
(Bert transfer learning architecture example)

3.2. Denetimli Makine Ogrenimi Algoritmalar
(Supervised Machine Learning Algorithms)

Bu boliimde, c¢alisma igerisinde kullanilan
denetimli makine O6grenimi algoritmalar1 hakkinda
kisaca bilgi verilmektedir.

Lojistik Regresyon, ikili simiflandirma
problemlerinde, bagimli degiskenin iki farkli deger
aldig1 durumlarda yiiksek basarim gdsteren bir
algoritmadir [15]. Dogrusal siniflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
bagimli degiskenin; ilan iceriginin uygun ya da
uygunsuz olarak alabilecegi degerlerin gerceklesme
olasiligini tespit eder. Algoritmanin matematiksel

gosterimi  Formill (1)’de gosterilmistir, p basari
olasiligini temsil etmektedir.

logit(y) = log( (1)

Destek  Vektor Makinesi, diizlem tizerine
yerlestirilmis iki farkli sinifi ayirmak i¢in uygun karar
smirint bulan dogrusal ve dogrusal olmayan verileri
siiflandirabilen algoritmadir [16]. Dogrusal olarak
smiflandirilabilen  verilerde, diizlem {izerindeki
noktalar1 ayirmak igin bir dogru c¢izer ve g¢izilen
dogrunun iki smifin noktalarina da maksimum
uzaklikta olmasim1i  hedefler. Dogrusal olarak
smiflandirilamayan dogrusal olmayan verilerde ise,
yeni 3. bir boyut olusturarak simiflandirma islemini
gergeklestirmeye calisir [17]. Calisma igerisinde 4
farkli kernel modu ile denemeler ger¢eklestirilmistir:
Rbf kernel, Sigmoid kernel, Polynomial kernel ve
Linear kernel. En basarili sonug¢ ise Formiil (2)’de
matematiksel gosterimi yer alan Rbf kernel ile elde
edilmistir.

flx) = Z aig(x — ;). 2
i=1

Rastgele Orman, hem siniflandirma hem regresyon
problemleri i¢in kullanilabilen, birden fazla karar
agaci olusturarak dogru bir tahmin yapabilmek i¢in bu
karar agaclarmi Dbirlestiren denetimli  6grenme
algoritmasidir [18].

Xgboost Smiflandiric, temeli karar agacina
dayanan gradyan arttirma cergevesini kullanan hibrit
bir algoritmadir [19]. Xgboost’un gelisimi, karar
agaclarindan baglayarak torbalama, rasgele orman,
arttirma ve gradyan arttirma olarak devam edip en son
seklini almistir.

K-En Yakin Komsu (KNN), temeli uzaklik ve
komsuluk sayis1 olarak iki deger tizerine kurulu olan,
tahmin edilecek olan vektoriin en yakininda bulunan
komsu vektorlerin simifina gore tahmin iireten
siniflandirma algoritmasidir [20]. Verilen optimum k
parametresi ile en yakin k komsu vektor iizerinden
hesaplama yapmaktadir. Verilen k degeri ¢ok az
oldugu durumda asir1 6grenme (overfit) olusabilir,
cok fazla oldugu durumda da c¢ok genel tahminler
iretmektedir. K komsuluk sayist optimum secilerek
ideal tahmin sonuclarina ulasilmaktadir.
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4. BULGULAR (RESULTS)

Bu  bolimde  farkli  metodolojiler ile
gerceklestirilen deneylerin detaylari, sonuglari ve
gerceklestirilen veri 6n isleme operasyonlart hakkinda
bilgi verilmektedir. Ayrica ¢alismada kullanilan veri
seti ve veri setinin vektorel temsillerinin elde edilis
yontemleri agiklanmaktadir.

Deneyler, 12 GB GPU kapasitesine sahip GeForce
RTX 2080 Ti ekran karti kullanan Ubuntu isletim
sistemine sahip bir bilgisayarda gerceklestirildi.

4.1. Veri Seti (Dataset)

Calismada kullamilan veri seti Isin olsun ilan
bilgilerinin tutuldugu, uygun ve sebebiyle birlikte
uygun olmayan olarak etiketlenmis ilan metinlerinden
olusmaktadir. Ilanlar, Kariyer.net Miisteri Coziim
Merkezi tarafindan kontrol edilip, uygun veya
uygunsuz olarak etiketlenmektedir. Uygunsuz olarak
etiketlenen ilanlarin kategorileri bagliklari:

- Miistehcen, Sakincali R:erik veya Gorsel,

- Adaydan Ucret Talep Ediliyor,

- Ayrimcilik/Cinsiyet,

- Cift Pozisyon,

- Firma Talebi Uzerine Kaldirilds,

- {lan Sartlar1 Gergekgi Degil veya Yamltici,
- s Tlan1 Degil.

Olumsuzolarak etiketlenen ilanlarin dagilimlari
Sekil 4'te yer almaktadir.

= Mstehcen, Sakincali kgerik veya Gérsel
= Adaydan Ucret Talep Ediliyor
= Aynmalik/Cinsiyet
Gift Pozisyon
= Firma Talebi Ozerine Kaldinldi
= llan Sartlar Gergeksi Dedil veya Yaniltici

g llans Degil

Sekil 4. Uygun olmayan ilan etiketlerinin dagilim
(Distribution of inappropriate job text labels)

Farkli sebeplerden dolayr uygun goriilmeyerek
olumsuz olarak etiketlenen ilanlar, c¢alisma
metodolojisinin ikili siniflandirma problemi olarak ele
alinmasi sebebi ile sadece "uygun olmayan™ ilan
etiketi altinda birlestirilmistir. Uygun olmayan
etiketine sahip "Bekar beyin evinin temizlik ve yemek
isiyle ilgilenecek giileryiizlii ¢aligkan samimi bayan
araniyor yatili" Orneginde, ilan igeriginde yer alan
"bekar", "samimi”, "bayan" ve "yatili" kelimelerinin

birlikte bulunmasi risk teskil ettiginden dolay1
kontrolérler tarafindan "Miistehcen, Sakincali Igerik
veya Gorsel" kategorisi altinda uygun olmayan olarak
etiketlenmistir. Uygun ilana &rnek olarak; "Manav
magazamizda calistirilmak iizere kasiyer
aramaktay1z" ilaninin igerigi verilebilir.

Son durumda veri seti igerisinde bulunan
etiketlerin dagilimi:
- Uygun etiketli ilan sayis1 49681,
- Uygun olmayan olarak etiketlenmis ilan sayisi
49639,
- Toplam veri sayist da 99320.

Uygun Olmayan ilan Sayist
Sekil 5. Veri seti igerisinde bulunan etiketlerin
dagilimi (Distribution of labels in the dataset)

Uygun Etiketli llan Sayis

Gergeklestirilen kesifsel veri analizi
calismalarinda, ilan metinlerinin igerisinde en sik
gegen kelimeler tespit edilmistir. En sik gegen 30
kelimenin grafigi Sekil 6'da yer almaktadir.

igin olsun ilaniannda en sik gegen 30 kelme

uuuuu

34 gegen ke

Sekil 6. Tlan metinleri icinde en sik kullanilan 30
kelime (30 most frequently used words in job texts)

ilan metinleri Tf-1df ile vektorize edilip ve en ok
kullanilan kelime gruplari ile matrisler olusturulmus,
ayrt ayri denemelerde farkli kelime sayilari ile
sonuglar  gbzlemlenmistir.  10.000 kelime ile
olusturulan matrislerde en yiiksek basar1 elde edilmis,
10.000'den yiiksek kelime sayilarinda basarinin
distigii.  gozlemlenmistir.  Tf-Idf,  sozciigiin
dokiimanda ortaya ¢ikma sikligin1 ve dokiimandaki
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temsilini gosteren istatistiksel bir agirlik faktoriidiir.
Tf-Idf ile metin verileri kullanilarak olusturulan
vektorlerden bir matris insa edilir. Olusturulan matris
iizerinden Xgboost algoritmasi ile Oznitelik 6nemi
analizi  yapilmistir ve Sekil 7'deki grafik
incelendiginde metinler i¢inde tahminde en ¢ok dikkat
edilen kelimenin ‘para’ oldugu goriilmektedir,
ardindan ‘deneyimli', 'yeni’, ‘ehliyetli’, ‘kurye’ ve
‘yas’ kelimeleri 6nem sirasini takip etmektedir.

ac
anyoruz
yas
evde

a2

ustasi
tecrubeli
ehliyeti
kullanabilen 1
deneyimli
were

hakim
kazang
yatili

ek

m)’“;
e
ehhy?{ll
deneyimliyeni
para T T T T T T T

0.0000 0.0025 0.0050 0.0075 0.0100 0.0125 00150 0.0175

Sekil 7. Modellerin tahmin sirasinda en ¢ok dikkat

ettigi kelimeler (The words that the models paid the most
attention during the prediction)

Deneylerde kullanilan veri setinin  makine
ogrenimi  metodolojisine uygun hale getirilmesi
amaciyla veri farkl kesitlere ayrildi. Tiim veri egitim
seti, dogrulama seti ve test seti olmak iizere 3 parcaya
ayrildi. Bu ¢alismada kullanilan oranlar:

70 % egitim seti,
15 % test seti,
15 % dogrulama seti.

Veri On Isleme Adimlari: Makine &grenimi
caligmalarinda veri temizligi problemden probleme
gore farklilik gostermektedir. Calisma igerisinde veri
iizerinde gerceklestirilen 6n isleme asamalar1 asagida
siral bir sekilde verilmistir:

- Metin temizleme
kiitliphanesi kullanildi,

asamasinda beautifulsoup
- Metnin igeriginin dili textpipe isimli kiitiiphane ile
tespit edildi,

- Dili Tirk¢e olmayan igerikler egitime dahil
edilmedi,

- Beautifulsoup kiitliphanesi ile html -etiketlerini
ortadan kaldirild,

- Kelimelerin hepsi kiiciik harflerle temsil edilir hale
getirildi.

4.2. Sonuclar (Results)
Gergeklestirilen deneylerde Python programlama

dili  kullanildi. Denetimli  makine 6grenimi
caligmalarinda  Scikit-learn  kiitiiphanesi,  Bert
¢alismalarinda ise PyTorch-Transformers

kiitiiphanesi tercih edildi.

Makine 6grenimi ¢aligmalarinda gerceklestirilen
deneylerin, calisma metodolojisine uygun basari
6l¢iim metrikleri ile degerlendirilmesi gerekmektedir.
Bu calismada sonuglarin gézlemlenmesi i¢in birden
fazla metrik kullanildi. Bu metrikler dogruluk,
duyarlilik, kesinlik ve F puanidir.

Dogruluk: Yapilan tahminler igerisindeki dogru
cevaplarin, tim cevaplara oranint temsil eder. En
yaygin kullanilan degerlendirme yontemidir. Formiil
3’te gosterilmektedir.

Bodpnlul= D()_T/r'uP()‘:iii./' + Vl)().(\j'l'-‘lli\"(".llflll'f (3)
ToplamT ahmin

Duyarhhik: Tahminlerin igerisinde dogru tespit
edilen pozitif smiflarin, tiim pozitiflere oramdir.
Formiil 4'te gosterilmektedir.

DogruPoziti f

D hhk =
A YanhsNegatif + DogruPoziti f (4)

Kesinlik: Pozitif olarak tahmin edilen degerlerin
gergekten kag adedinin pozitif oldugunu temsil eder.
Formiil 5'te gosterilmektedir.

DogruPozitif

Kesinlik = -
SESIA YanhsPozitif + DogruPozitif (5)

F Puam: Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin
harmonik ortalamasidir. Metrigin hesaplanist Formiil
6 'da gosterilmektedir.

Duyarhihk x Kesinlik 6
Duyarhihk + Kesinlik ( )

FPuam =2 x (

4.2.1. Denetimli makine 6grenimi algoritmalar
sonuclar1 (Supervised machine learning algorithms results)

Tlan iceriklerinden olusan veri kiimesi kullanilarak
denetimli makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak
deneyler  yapilmustir.  Deneylerde =~ XGboost
smiflandiricy, rastgele orman, farkli kernel modlarinda
destek vektér makinesi ve KNN algoritmalar
kullanilmistir. En basarili sonug 'rbf kernel'i ile destek
vektor makinesi algoritmasinda elde edilmistir.
Modellerin test verisi iizerinde verdigi sonuglar Tablo
1'de verilmistir.
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Tablo 1. Denetimli makine 6grenimi algoritmalari
sonuglar1 (Supervised machine learning algorithms results)

Tablo 2. Bert modelinin egitim sirasinda verdigi
¢iktilar (Outputs of the Bert model during training)

Algoritma Test Dogruluk | F Puami | Duyarlihk | Kesinlik Dy | il Twia Deferet
Destek Vektor Makinesi(kernel="rbi"} 15% 15% 5% 76% T
Lojistik Regresyon 15% 15% 75% 5% i
Desiek Vektor Makinesi(kernel="sigmoid’) 4% T4% 74% 4% b
XGboost flandirica 14% 14% 4% 14% T
Destek Vekior Makinesi(kernel="linear’) 4% T4% 4% 4% v
Destek Vekior Makinesi(kernel="poly’) 3% 13% 3% 3% i
Rasigele Orman 68% 68% 68% 68% i
KNN (k=8) 65% 63% 65% 67% i
¥
T
Calismanin ilk agamasinda ilan metinlerini

vektorler ile temsil edilerek  siiflandirma
algoritmalarma egitim ve test islemleri icin girdi
olarak verilmigtir. Metinleri vektorize etmek icin
farkli farkli metodolojiler kullanilmistir, en basarili
sonu¢ ise TF-IDF ile elde edilmistir. Metinleri
sayilarla temsil edilebilir hale, vektoler temsillerin
elde edilmesini saglayan TF-IDF en sik tercih edilen
algoritmalarin basinda gelmektedir.

Tf-1df, metnin icerisindeki her bir farkl kelimeyi
bir say1 ile temsil eder. Her bir climle de bu sayilarin
agirliklarindan olusan bir vektordiir. TF, terimin bir
belgede goriinme sayisinin, belgedeki toplam kelime
sayisina bolimii ile hesaplanir. IDF, terimin
goriindligii belge sayisinin toplam belge sayisina
boliimiiniin logaritmasi alinarak hesaplanir. TF-IDF
agirliklandirmasi, TF ve IDF degerlerinin carpilarak
hesaplanmasi sonucunda hesaplanir [21].
Matematiksel gosterimi Formiil 7'de yer almaktadir/

N
wy j =tfij X log(d_ﬁ) )

4.2.2. Bert sonuclar1 (Bert results)

Calisma igerisinde Bert'in huggingface'te bulunan
"bert-base-turkish-uncased” modeli ve tokenizer'i
kullanilmigtir [9]. Elimizde bulunan veri iizerinde
gerceklestirdigimiz kesifsel veri analizi sonucunda,
metinlerin kelime sayisinin 350'yi ge¢medigi tespit
edilmistir. Bundan dolay1 modelin girdi uzunlugu 350
olarak secilmistir. Optimize edici olarak "Adam
Optimizer" se¢ilmis olup, batch size degeri 16 olarak
ayarlanmustir.

Egitim islemi sirasinda, 10 devirden (epoch) sonra
modelin egitim ve dogrulama hata degerleri (loss)
arasindaki farkin giderek artarak modeli asin
O0grenmeye gotirdigii tespit edilmistir. Calisma
icerisinde 10 devir boyunca egitilen Bert modeli
kullanilmugtir. Tablo 2'de 16 devir boyunca egitilen
modelin hata degerleri toplami (loss) ve metrik
degerleri yer almaktadir.

Tablo 2'de yer alan hata degerlerinin ve
metriklerin gorsellestirilmis sonuglari sirastyla Sekil 8
ve Sekil 9'da yer almaktadir.

Eqitim ve Dogrulama Hata Dederleri (Loss)

0575 = Egitim Hata Degeri(Training Loss)
—— Dogrulama Hata Degeri(Validation Loss)
0.550

0525
0.500
0475

0.450

Hata Degeri (Loss)

0.425
0.400

0.375 ; T T T T
2 4 6 8 10 12 14 16
Devir (Epoch)

Sekil 8. Egitim ve dogrulama loss degerleri
(Training and validation loss values)

Egitim Sirasinda Gozlemlenen Metrik Degerleri

088
= Dogruluk
086 1 — Kesinlik
Duyarlilik
0.84 4 = F Puani

Dogruluk (Accuracy)
(=] o [=] (=]
S 9w @ o
=2 (-] (=] LY

(=1
~
B

2 4 & 8 1 1 W B
Devir (Epoch)
Sekil 9. Egitim sirasinda gézlemlenen metrik

degerleri (Metric values observed during training)

Egitim isleminin sonlandirilmas: sonucunda,
transfer 6grenme ile elde edilen en ideal Bert modeli
iizerinde test verisi kullanilarak modelin uygun ve
uygunsuz etiketler {iizerindeki basaris1 Tablo 3’te
gosterilmigtir.  Karnigtkhik  matrisi ~ Sekil  10'da
verilmigtir.

Tablo 3. Bert modelinin test verisi tizerindeki
¢iktilar: (Outputs of the Bert model on the test data)

Kesinlik | Duyarhhk | F Puam
Uygunsuz llan 0.850325 0.772898 0.809765
Uygun Icerikli Ilanlar | 0.792005 0.864063 0.826466
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Kansikhk Matrisi (Confusion Matrix)

6000
1691 5000
- 4000

-3000

Uygunsuz

Gercek Sumf

1013
-2000

Uygun

Uygunsuz Uygun
Tahmin Edilen Stmf

Sekil 10. Karisiklik matrisi degerleri (Confusion
matrix values)

Dogal dil isleme problemlerinde siklikla
kullanilan ve tiirk¢e dilinde de egitilmis Electra ve
DistilBert ~ modelleri  ile  Bert  modelinin

kargilagtirtlmasi yapilmistir [22], [23]. Tiirkge dil
destegine sahip Electra ve DistilBert modelleri
huggingface  iizerinden  kullanima  sunulmus
durumdadir [24], [25]. Calismada transfer 6grenme
ile bu modeller egitilerek  performanslart
gozlemlenmistir. Bert, Electra ve DistilBert'e gore
daha basarili sonug vermistir, bu sonuglar Tablo 4’te
yer almaktadir.

Tablo 4. Bert, electra ve distilbert modellerinin test
verisi lizerindeki ¢iktilar1 (Outputs of bert, electra and
distilbert models on test data)

Kesinlik | Duyarlibk | F Puam | Dogruluk

Bert 0.803455 0.802580 | 0.802446 | 0.802591
DistilBert | 0.709462 | 0.693662 | 0.687774 | 0.693662
Electra 0.719607 | 0.707746 | 0.703747 | 0.707746

5. TARTISMALAR VE SONUC (DISCUSSION AND
CONCLUSION)

Calisma ile Isin Olsun platformunda yayma
almacak ilanlarinin uygun veya uygunsuz oldugunun
tespitinin kontrolor kisilerce manuel olarak yapilmasi
yerine derin &grenme tabanli bir metodoloji ile
kontroliin saglanmasi hedeflenmistir. Isin olsun
platformunda her giin ortalama 1500 ilan
yayinlanmaktadir. Gergeklestirilen ¢aligma ile her giin
kontrol edilen ilan sayisinin arttirilmasi ve uygunsuz
icerige sahip ilanlarin yaymda kalma siiresinin
kisaltilmas1 hedeflenmektedir.

Tf-1df kelimelerin ciimleler igindeki sikhigi ile
ilgilenirken, transformer dil modelleri kelimenin
baglamina da 6nem vermektedir. Birden fazla anlama
gelen kelimelerin vektdrlerini birbirinden ayirmak
icin kelimenin baglamimi dikkate almaktadir. Bu
nedenle calismada ciimlelerin vektorize edilmesi
asamasinda Bert tercih edilmistir. Bert ile vektorize

edilen ciimleler Bert For Sequence Classification
model ile egitilmistir. Deneylerin gerceklestirildigi
farkli farkli yontemler igerisinde en basarili sonuglar
Bert ile elde edilmistir.

Egitilen Bert model Isin Olsun ilanlarinin, yayma
alinmadan denetlenmesi amaciyla sistem igerisinde
gercek zamanli olarak ¢alismaktadir. Model her
yayinlanan ilan i¢in bir risk skoru tiretmektedir. 80-
100 arast1 bir skor almis ilan yiiksek riskli igerige sahip
olarak kabul edilmektedir. Risk skorlari, ilan bilgileri
ile kontroloriin oniine diismekte ve risk skorlarina
gbre ilanin yayinlanip, yaymlanmayacagina karar
verilmektedir.

Calisma icerisinde kullanilan veri setinde
uygunsuz kategorileri icerisinde ayr1 ayri etiketlere
sahip veriler, tek bir olumsuz etiket altinda
birlestirilerek ikili siniflandirma metodolijisine uygun
bir hale getirilmistir. Ancak her uygunsuz kategori
icerisindeki ilan metinleri ayr1 6zellikler tagimaktadir.
Calismanin devaminda uygunsuz kategorisinde yer
alan her bir etikete ait veri sayisinin arttirilarak
dengeli bir veri seti elde edilmesi ve bu veri seti ile
coklu siniflandirma  yapabilen bir modelin
olusturulmasi planlanmaktadir. Ek olarak transformer
modeller denetimli/denetimsiz 6grenme algoritmalari
ile kiyaslandiginda olduk¢a fazla boyuta sahiptir.
Egitilen yiiksek boyutlu modelleri canli ortamda
kullanmak kaynaklarin fazla tiiketimine neden
olmaktadir. Hafif (lightweight) c¢o6ziimlerle, hem
dosya okuma ve ara iglemlerin hizlandirilmasi hem de
modellerin ~ boyutlarmin ~ azaltilarak  kaynak
tiiketiminin minimuma indirilmesi hedeflenmektedir.
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