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Geleneksel yontemlerle metinden 6znitelik ¢ikarmak ve bir dogal dil igleme gorevini
yerine getirmek miimkiindiir, fakat kisith miktardaki etiketli veriyle ciimle yapisi ve
kelime vektorleri yeterince 6grenilmedigi icin model performanst kisitl kalmaktadir.
Bu sebeple son yillarda arastirmacilar 6nceden egitilmis dil modellerine hassas ayar
yapmay1, geleneksel yontemlere gore daha ¢ok tercih etmektedir. Biiyiik miktarda ve-
riyle hazirlanan 6nceden egitilmis doniistiiriicii dil modelini kullanarak belirli bir gérev
izerinde hassas ayar yapmak bir¢ok dogal dil isleme gorevinde en yiiksek performansi
vermektedir. Etiketli veri hazirlamak maliyetli bir islem oldugu ve etiketli veri sinirh
bir kaynak oldugu i¢in arastirmacilar az veri kullanarak daha iyi sonug¢ alma yontemle-
rini incelemektedir. Bu sebeple veri arttirma yontemleri olarak aktif 6grenme ve zayif
denetim yollar1 kullanilmigtir. Ayn1 zamanda yar1 denetimli ve denetimsiz yontemler
de iizerinde ¢aligilan aragtirma konular1 olmustur. Bu tezin kapsami ise, kisith miktar-
daki etiketli veri kullanilarak, doniistiiriicti dil modellerine en etkili hassas ayar yapma
yontemini aragtirmaktir. Etkili hassas ayar yapmak icin ¢apraz dilli e8itim, zayif de-
netim, geri ¢eviri, agirt ornekleme, aktif 6grenme gibi veri mithendislii yontemleri
kullanilmigtir. Bu tez kapsaminda incelenen konu ii¢ farkli dogal dil isleme goérevi
tizerinde incelenmistir. Bu gorevler, kontrole deger iddialarin tespiti, taraf tespiti ve

konum tespitidir.

Anahtar Kelimeler: Dogal dil isleme, Doniistiiriicti dil modelleri, Veri miithendisligi
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It is possible to extract features from the text and perform a natural language proces-
sing task with traditional methods, but the model performance is limited because the
sentence structure and word vectors are not learned enough with the limited amount of
labeled data. For this reason, in recent years, researchers prefer to fine-tune pre-trained
language models more than traditional methods. Fine-tuning a particular task using a
pre-trained transformers language model prepared with large amounts of data yields
state of the art results in many natural language processing tasks. Because preparing
labeled data is a costly process and labeled data is a limited resource, researchers are
examining ways to get better results using less data. For this reason, active learning
and weak supervision methods were used as data augmentation methods. At the same
time, semi-supervised and unsupervised methods have also been studied research to-
pics. The scope of this thesis is to investigate the most effective fine-tuning method
for transformers language models using a limited amount of labeled data. Data engi-
neering methods such as cross-language training, weak supervision, back translation,
oversampling, active learning have been used for effective fine-tuning. The subject
examined in this thesis is detailed on three different natural language processing tasks.
These tasks are detecting check-worthy claims, stance detection, and geolocation de-

tection.

Keywords: Natural language processing, Transformer language models, Data engine-

ering
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1. GIRIS

Internet iizerinde hizla artan veri miktariyla birlikte arastirmacilarin veriye erisimi de
artmistir. Teknolojinin ve islemci giiciiniin gelismesiyle birlikte milyonlarca veri kul-
lanarak doniistiiriicti dil modeli egitmek kolaylagsmustir. Son yillarda 6nceden egitilmis
doniistiiriici dil modellerin egitilmesi ve agik kaynakli bir sekilde paylasimi yaygin-
lagmistir. Erisim kolaylig1 sayesinde aragtirmacilar dogal dil isleme caligmalarinda ol-
dukca yogun bir sekilde onceden egitilmis doniistiiriicii dil modellerine hassas ayar
yapmaktadir. Kisith miktardaki etiketli veri izerinde geleneksel yontemlerle 6znitelik
cikarmak, milyonlarca veri ile egitilmis doniistiiriicii dil modeli kullanmaya gore eski
bir yontem olarak goriilmektedir.

Doniistiirticti dil modeli, dikkat mekanizmasini kullanan bir derin 6§renme modelidir.
Tekrarlayan sinir aglarinda oldugu gibi verilen girdileri siralt bir sekilde islemek i¢in
tasarlanmistir. Fakat verilerin sirayla iglenmesi gerekmez. Dikkat mekanizmasi girdi
dizisindeki herhangi bir konum i¢in baglam saglar. Girdi olarak bir metin verildiginde,
climlenin baglangicin1 sonundan 6nce islemesi gerekmez. Bunun yerine, ciimledeki her
bir kelimeye anlam veren baglami tanimlar. Bu 6zellik, tekrarlayan sinir agina gore
daha fazla paralellestirmeye izin vermektedir ve egitim siirelerini azaltmaktadir.

Onceden egitilen dil modeli, siniflandirma, varlik ismi tanima, soru cevaplama gibi
dogal dil isleme gorevleri i¢in hassas ayar yapilarak kullanilmaktadir. Hassas ayar, 6n-
ceden egitilmis bir sinir aginin agirliklarini baslangi¢ olarak kabul ederek, yeni veriyle
bu agirliklarinin degistirilmesidir. Normal egitimden farkli olarak, 6nceden kullanilan
biiyiik verinin tiim bilgisine sahip oldugu icin, hassas ayar yapmak daha diisiik veriyle
daha basarili sonuclar vermektedir.

Hassas ayar yapmak i¢in onceden egitilmis bir doniistiiriicii dil modeli temel olarak
alinmaktadir. Ardindan gorev icin gerekli etiketli veriyle, model parametrelerini ayar-
layarak yeniden bir egitim yapilmaktadir. Ardindan modelin son katmaninda ¢ikti ola-
rak istenen gorev ayarlanmaktadir. En yiiksek performans gosteren calismalar, kisith
miktarda etiketli veri kullanarak en iyi sonucu almak i¢in hassas ayar yontemlerini kul-
lanmaktadir. Bu sebeple, kisitli egitim verisi kullanarak en efektif hassas ayar yontemi
onem kazanmigtir.

Bu calismada doniistiiriicii dil modellerine etkili hassas ayar yapmak i¢in veri miihen-
disligi yontemleri ii¢ farkli gorev iistiinde incelenmistir. Bu gorevlerde incelenen veri
miihendisligi yontemleri, dile 6zel egitim, veri dagilimi esitleme, makine cevirisi, zayif
denetim ve ¢apraz dilli egitim yontemleri olmustur. Incelenen dogal dil isleme gorev-
leri ise, kontrole de8er iddialarin tespiti gorevi, taraf tespiti gorevi ve konum tespiti
gorevidir.



Kontrole deger iddialarin tespiti, girdi olarak verilen bir metnin kontrol edilmeye
deger bir iddia olup olmadiginin incelenmesidir. Sosyal medya platformlari, insanlarla
kolayca iletisim kurmak icin uygun bir ortam saglamaktadir. Bu nedenle bir¢ok kisi
bu platformlarda diledigi mesaj1 paylasarak ifade 6zgiirliigiiniin tadin1 ¢ikarir. Bununla
birlikte ayni platformlar toplum iizerinde biiyiikk olumsuz etkisi olan yanlig bilgileri
yaymak icin de kullanilmaktadir.

Bircok gazeteci, sosyal medyada gordiigii iddialarin dogrulugunu arastirarak dogruluk
kontrol sitelerinde bulgularin1 paylagsmaktadir ve yanlig bilginin yayilmasina karst mii-
cadele etmektedir. Dogruluk kontrol siteleri yanlis bilgiyle miicadelede hayati 6neme
sahiptir ve aktif olarak kullanilmaktadir. Fakat yanlis haberler dogru haberlerden daha
hizl1 yayildigi i¢in ve dogruluk kontrolii zaman alic1 bir siire¢ oldugu i¢in sorun siirekli
olarak devam etmektedir. Bu nedenle, yanlis bilgilendirmeyle miicadelede dogruluk
kontrolii yapan gazetecilere yardimcei olacak sistemler gerekmektedir.

Dogruluk kontrol ¢calismalarinin nihai hedefi, iddialarin dogrulugunu otomatik olarak
tespit eden sistemler olusturmaktir. Ancak kullanicilar internette gordiikleri her bilgiyi
paylagsmaya devam ettigi siirece, "miikemmel” bir dogruluk kontrol sistemi kurmak
yanlis bilginin yayilmasini ve bunun olumsuz sonuclarini engelleyemez. Bu nedenle,
sosyal medya kullanicilarint paylagim yaptiginda uyaran sistemlere de ihtiyac¢ bulun-
maktadir. Kullanicinin paylastigr metnin kontrol edilmeye deger bir iddia olup olmadi-
gin1 tespit eden bir sistem gerekmektedir. Bu sistemler, dogruluk kontrolii yapan kisi-
lerin teyit edilecek iddialar1 tespit etmelerine yardimci olarak, ¢abalarini iddia kontrolii
icin harcamalarina olanak tanir.

Bu sebeplerden dolayi, aragstirmacilar son yillarda kontrole deger iddialarin tespiti ¢a-
lismalarina yonelmistir.

Taraf tespiti verilen bir metnin belirli bir hedefe karsit veya destekleyen tarafta ol-
dugunun tespit edilmesini saglayan bir metin siniflandirma problemidir. insanlik, tarih
boyunca birbirine zit fikirler ortaya atarak cesitli taraflar olusturmustur. Insanlar ken-
dilerine bir taraf se¢mekte ve sectigi tarafi toplum icinde desteklemektedir. Toplum,
bilindigi gibi sanal bir ortama biiyiik bir hizla tasinmaktadir. Aym sekilde taraflar, dii-
stinceler, fikirler ve insanlar da sosyal medyada var olmaya ¢aligmaktadir. Bu sebeple
sosyal medyada bir¢ok konu hakkinda taraflagsma ve fikir boliinmeleri bulunmaktadir.
Konuyu destekleyenler ve karsi olanlar fikirlerini beyan etmektedirler.

Sosyal medya iizerinde taraf tespiti ise bir¢ok alan igin bilyiik &neme sahiptir. Or-
negin, anket firmalar1 sosyal medyanin nabzim Olgerek cesitli analizler yapmaktadir.
Biiyiik sirketler, reklam verenler, taninmus kisiler ve siyasi partiler bu tarzdaki verileri
inceleyerek gelecek planlarim1 yapmaktadirlar. Ayni1 zamanda terdr propagandasi ya-
pan sosyal medya hesaplar1 ve toplumsal diizeni bozmaya yonelik olusturulan biiyiik
bot gruplarimin tespiti i¢in de taraf tespitinden yararlanilmaktadir. Bu sebeple sosyal
medya verisi lizerinde taraf tespiti konusu, tizerinde durulmasi gereken ve basarili so-
nuclar alinmasi gereken énemli bir konudur.

Yapilan ilk taraf tespiti ¢calismalar1 konuya 6zel olmustur. Fakat her konu i¢in ayri
bir etiketli veri hazirlama problemi ortaya ¢ikmistir. Bunu ¢6zmek icin ¢ok hedefli
ve capraz hedefli ¢oziimler sunulmustur. Fakat yine de tiim konular i¢in taraf tespiti
yapmak miimkiin olmamistir. Bu sebeple sifir atiglt ¢oziimler de incelenmistir.



Konum tespiti bir sosyal medya paylasiminin konumunu tespit etmeyi veya payla-
sim yapan kullanicinin yasadig yeri tespit etmeyi amaclayan bir problemdir. Twitter,
Facebook ve Tumblr gibi sosyal medya servislerinde iiretilen veriler dogal afet miida-
halesinden hedefli reklamciliga kadar ¢esitli sektorlerde kullanilmaktadir. Cogu zaman
bu gorevler igin kullanict konumuna ihtiyag duyulmaktadir. Ornegin reklamcilar, kulla-
nici konumuna gore reklamlar1 degistirebilir, arttirabilir veya azaltabilir. Sosyal medya
platformlar1 kullanicilardan konum bilgisi istese de bu bilgiler gecici ve yapisal olma-
yan tiirdedir. Bu sebeple metin tabanli veya kullanicinin meta bilgisi tabanli cografi
konum tespiti arastirmalar1 yayginlagsmustir.

Bu problem i¢in kullanicinin paylasti§1 metin verileri, kullanici bilgileri ve arkadaglik
bilgileri kullanilmaktadir. Farkli veri kombinasyonlarini1 kullanan hibrit sistemler de
sunulmustur. Kullanic1 paylagimlar: gibi metin verilerinin yani sira, kullanicinin saat
dilimi, takip¢i sayis1 ve takipgileri gibi meta veriler de konum tespitinde kullanilmig-
tir. Takipei ag1 ve bahsetme aginin kullanildig: hibrit calismalar en gelismis sonuclari
vermektedir. Fakat yiizlerce arkadag ve bahsetmenin bulundugu ve tiim meta verilere
erisemedigimiz sosyal medya platformlarinda konum tespiti kisitli kalmaktadir. Me-
tin verisi digerlerine gore daha kolay elde edildigi i¢in arastirmacilar daha ¢cok metin
verisiyle cografi konum tespiti yapmaktadir.






2. ARKAPLAN

Bu boliimde calismada gegen konular ve kullanilan algoritmalar alt bagliklar halinde
detaylica agiklanacaktir. Sirasiyla dogal dil islemede 6n egitim, doniistiiriicii dil mo-
delleri ve BERT konulari anlatilacaktir. Ardindan kullanilan GCN ve MLP algoritma-
lar1 detaylandirilacaktir. Son olarak kullanilan veri detaylari, veri ¢cekme yontemleri ve
Twitter hakkinda bilgiler bulunmaktadir.

2.1 Dogal Dil Isleme’de On Egitim

Dogal dil islemede 6n egitim, daha sonra kullanilacak bir gorev icin modelin énceden
egitilmesidir. Farkli gorevler icin biiylik veri lizerinde tekrar tekrar model egitmenin
maliyetli olmasindan dolayi, modeller 6nceden egitilip kullanilmaktadir. Bu sayede
onceden egitilmis model parametreleri kullanilarak, belirli bir gorev i¢in daha kisa sii-
rede daha bagarili sonuglar alinmaktadir. Bu kavram insandan esinlenilmistir. Onceden
egitilen ve hazirlanan bir insan ileride yapacagi bir gorevi daha basarili bir sekilde
yapabilir.

Sekil 2.1 de goriildiigii iizere, onceden egitilmis metin temsilleri, farkli dogal dil isleme
gorevleri icin ¢esitli derin 6grenme mimarilerinden faydalanmaktadir. Metni anlamak
icin oncelikle metin temsillerini 6grenmek gerekmektedir. Internette var olan biiyiik
miktardaki metin verisi kullanilarak kendi kendini denetleyen 6grenme, metin temsil-
lerini onceden egitmek icin yaygin olarak kullanilmistir. Bu sayede modeller higbir
etiketlemeye gerek kalmadan devasa metin verilerinden denetim yoluyla 6grenmekte-
dir.
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Sekil 2.1: On egitim mimarisi.



Kelime temsilleri, kelimelerin vektor uzayinda temsil edilmesi icin kullanilan terimdir.
Birbiriyle alakali kelimelerin vektor uzayinda yakin olmasim saglamaktadir. Kelime
temsilleri dogal dil igsleme icin derin 6grenmenin temelini olusturur. Kelime temsilleri
alinan bir metin verisi lizerinden 6nceden egitilir ve kaydedilir. Birlikte ortaya ¢ikma
istatistigini kullanarak olusturulur. Ornegin "ise araba ile gittim" ve "ise otobiis ile
gittim" climlelerinde gegen araba ve otobiis kelimelerinin vektor uzayinda yakin olmasi
beklenmektedir.

Kelime temsilleri arastirmalarda aktif olarak kullanilmaktadir. Fakat cok biiyiik veriler
tizerinde vektorler olusturuldugu zaman baglamsal temsiller kaybedilmektedir. Genel
bir veri lizerinde cikarilan kelime vektorleri 6zel bir domainde kullanilamaz. Ciinkii
es sesli kelimeler temsil edilemez ve anlam kaybi1 olmaktadir. Bu sebeple baglamsal
temsiller kullanilir. Baglamsal temsillerde es sesli iki kelime, iki farkli vektore sahiptir.

Bu sebeple kelime temsil yontemi kullanmak yerine 2015 yilinda Dai ve dig. [15]
LSTM tabanl bir dil modeli iiretilmis ve baglamsal temsilleri de dikkate almustir.
LSTM sayesinde model kelime dizilerini ve ciimleleri baglamsal olarak 6grenebilmis-
tir. Yar1 denetimli sinir aglari ile oncelikle bir dil modeli olusturulmaktadir, ardindan
spesifik bir dogal dil isleme gorevi icin hassas ayar yapilmaktadir. Ardindan 2017 y1-
linda yayinlanan ELMo [60] kelime vektorlerini, biiyiik bir metin biitiinii iizerinde
onceden egitilmis bir derin ¢ift yonlii dil modelinin (biLM) i¢ durumlarinin 68renilmis
islemi olarak temsil etmistir. Temel olarak s6zdizimi ve anlambilim gibi kelimelerin
karmasik 6zelliklerini ve bu kullanimlarin dilsel baglamlar arasinda nasil degistigini
incelemislerdir. Uciincii olarak OpenAl arastirma sirketi tarafindan 2018 yilinda ya-
yinlanan GPT [62] ¢alismas1 dogal dil igsleme gorevleri i¢in doniistiiriicli tabanl bir
mimari ve egitim prosediirii sunmustur. Egitim iki asamadan olusur. Ilk olarak, bir si-
nir ag1 modelinin baglangi¢c parametrelerini 6grenmek i¢in etiketlenmemis veriler iize-
rinde bir dil modelleme hedefi kullanilir. Daha sonra, bu parametreler siniflandirma
gibi bir hedef goreve uyarlanir.

2.2 Doniistiiriicii Dil Modelleri ve BERT

Déniistiiriicti temel olarak dikkat mekanizmasini kullanan ve veriyi agirliklandirarak
o0grenen bir derin 6grenme modelidir. Dogal dil islemede ve bilgisayarda gorii ko-
nularinda sik¢a kullanilmaktadir. Tekrarlayan sinir aglart gibi, doniistiiriiciiler siral
girdileri iglemek i¢in tasarlanmistir. Fakat girdileri sirayla igslemesi gerekmez. Dikkat
mekanizmasi yalnizca baglam saglamaktadir. Bu sayede girdiler paralel bir sekilde is-
lenmektedir ve egitim siiresi azalmaktadir.

Déniigtiiriicti dil modelleri ilk olarak Vaswani ve dig. [81] tarafindan makine ¢evirisi
icin tanitilmigtir. Bilyiik miktarda etiketlenmemis veri iceren biiyiik bir agda dil model-
lerini onceden egitme ve asag1 akig gorevlerine hassas ayar yapma yontemi, OpenAl
GPT [[62] ve BERT [[17] gibi ¢esitli dogal dil anlama gorevlerinde ¢181r agmustir. Once-
den egitilmis BERT modelini kullanmak i¢in orijinal ¢ikti katmanini goreve 6zel yeni
bir katmanla degistirmek ve tiim modelde hassas ayar yapmak gerekmektedir.

BERT disindaki dil modelleri tek yonlii baglamlardan olustugu i¢in metinleri sola ya
da saga dogru islemektedir. Aslinda metin iglemenin yonlii olmamasi veya ¢ift yonlii



olmasi dil modeli acisinda daha faydali olacaktir. Ciinkii bir kelime ciimlede yalnizca
sol tarafla ilgili veya yalnizca sag tarafla ilgili degildir. Her iki tarafla ilgili oldugu icin
cift yonlii olmasi gerekmektedir. BERT, bu sebeple doniistiiriicii kodlayici kullanmak-
tadir. Cift yonlii kodlayici kullanmaktadir.

Tek yonlii modeller, temsilleri kademeli olarak 6grenmektedir. Tiirk¢e metnin soldan
saga dogru okundugu gibi, tek yonlii modeller de kelimeleri sirasiyla okuyarak 6g-
renmektedir. Cift yonlii modeller, hedef kelimeyi hem soldan baglamdan, hem sag
baglamdan 6grenmektedir. Cift yonlii modellerde Sekil 2.2]de goriildiigu iizere keli-
meler kendilerini gorebilmektedir. Ileri yonlii ve geri yonlii iki adet tekrarlayan sinir
ag1 bulunmaktadir.

disarida kedi gérdiim disarida kedi gordim
4 4 4 [} 4 [}
Katman 2 | Katman 2}—~| Katman 2 Katman 2|~ _|Katman 2~ _| Katman 2
) ’ T S i : ) B ] ) )
Katman 2 | Katman 2 - Katman 2 Katman 2 f .| Katman 2 f .| Katman 2
¥ ' ) ) ) : ) 1} S [}
<s> disarida kedi <s> disarida kedi

Sekil 2.2: Tek yonlii ve ¢ift yonlii baglam.

BERT calismasinda temel olarak iki gorev bulunmaktadir. Bunlardan bir tanesi maskeli
dil modeli, digeri ise sonraki climle tahminidir.

Maskeli dil modeli, metindeki kelimelerin belirli bir yiizdesini maskelemek ve bu ke-
limeleri tahmin etmeye ¢alismaktir. Farkli yiizdelerle yapilabilir. BERT c¢alismasinda
bu oran %15 olarak belirlenmistir. Calismada ¢cok az maskeleme yapildig1 zaman egi-
timin ¢ok pahali ve uzun siirdiigi goriilmiistiir. Cok fazla maskeleme ise baglamlari
kaybetmeye sebep olmustur. Bu sebeple optimum seviye %15 olarak sec¢ilmistir. Sekil
[2.3]de 6rnek olarak bir ciimlede maskelenmis bir kelime ve o kelimenin yerine gelme
olasilig1 olan kelimeler gosterilmistir.

you has the highest probability you,they, your..

Output [CLS] | how are ‘dmng today  [SEP]

I A

l BERT masked language model ‘

I AN I

Input [CLS] how are doing | today | [SEP]

Sekil 2.3: BERT maskeli dil modeli [37].



Maskeleme yapildig1 zaman, maskelenen kelime hicbir zaman hassas ayar agamasinda
goriilmedigi icin probleme yol agcmaktadir. Buna ¢6ziim olarak maskelenen kelime
orani sabit tutulmustur fakat tiim maskeleri [MASK] etiketi ile degistirmemislerdir.
Maskelerin %80’1 [MASK] etiketi olarak koyulmustur. %10’u farkl rastgele bir kelime
ile degistirilmistir. %10’u da ayn1 sekilde birakilmistir. Bu sayede maskelenen kelime
artik hassas ayar sirasinda goriilmektedir.

BERT calismasinda ikinci gorev olan sonraki ciimle tahmini, ciimleler arasindaki ilig-
kileri 6grenmek icin B ciimlesinin A ciimlesinden devam eden gercek ciimle mi yoksa
rastgele bir climle mi oldugunu tahmin etmeye calismaktadir. Yani iki ciimle arasinda
bir bag olup olmadigin1 6grenen yontemdir. Bu gorev i¢in girdi olarak 30.000 kelime
kullanilmustir. Sekil 2.47de goriildiigii iizere her kelime pozisyon vektorii, segment vek-
torii ve belirte¢ vektoriiniin toplamindan olugsmaktadir.

[MASK] [MASK]
Input ( [ELs) W ( my ] ( dog W [ is U cute][ [SEP] M he M likes M play W [ ##ing U [SEP] ]
Token
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+ + + + + + + + + + +
Sentence
Embedding ‘ E. || Ea || Ea || Ea || Ea || Ea || Es || Eg || Eg E ‘ E
-+ L J -+ L J L J L J -+ L J L 4 -+ L J
Transformer
Positi I
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Sekil 2.4: Sonraki climle tahmini [[17].

Dikkat mekanizmasi, makine ¢evirisi gdrevinin performansini arttirmak amaciyla ge-
listirilmigtir. Amaci, kod ¢oziiciiniin en uygun vektorlere en yiiksek agirliklar vererek,
kodlanan tiim girdi vektorlerinin agirlikli bir kombinasyonu ile esnek bir sekilde giris
dizisinin en ilgili kistmlarin1 kullanmasini saglamaktir.

Onceden egitilmis doniistiiriicii dil modelini kullanmanin en yaygin yolu, Sekil de
goriildiigii iizere orijinal ¢ikti katmanini goreve 6zel yeni bir katmanla degistirmek ve
tiim modeli hassas ayar yapmaktir. Bu asama ile yeni ¢ikti katman1 parametreleri 6gre-
nilir ve tiim orijinal agirliklar degistirilir. Ayrica sozciik temsil agirliklar: ve doniistii-
riicii bloklar1 da degisir. Ornegin, metin simflandirma gérevinde, eklenen bir dogrusal
siniflandiric1, [CLS] gdbmmeyi ¢ikt1 siniflar {izerinde normallegtirilmemis bir olasilik
vektoriine yansitir. Bu siireg, yeni ¢ikti katmaninin agirlik baslatmasi ve stokastik has-
sas ayar optimizasyonunda veri siras1 olarak iki rastgelelik kaynagi sunmaktadir.

Hassas ayar, ozellikle 10.000’den daha kiigiik veri setlerini kullanarak yapildiginda
onemli derecede basarili sonuglar vermektedir. Dil modelini bu sekilde kullananlar,
bircok hassas ayar denemesi yapmaktadir ve dogrulama performansina gore en iyi mo-
deli secmektedir.
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Sekil 2.5: BERT hassas ayar [[17]].

2.3 Cok Katmanh Algilayic1 (MLP [23])

Cok katmanl algilayici (MultiLayer Perceptron MLP), bir ileri beslemeli yapay sinir
ag1 sifidir. MLP terimi belirsiz bir sekilde, bazen gevsek bir sekilde herhangi bir
ileri beslemeli anlamina gelir, bazen kati bir sekilde birden ¢ok algilayict katmanindan
(esik aktivasyonlu) olusan aglar ifade etmek icin kullanilir. Cok katmanh algilayicilar,
ozellikle tek bir gizli katmana sahip olduklarinda, bazen halk dilinde "vanilya" sinir
aglar olarak adlandirilir.

Bir MLP, en az ii¢ diigiim katmanindan olusur: bir girig katmani, bir gizli katman ve bir
cikis katmani. Girig diigimleri disinda, her dii§iim, dogrusal olmayan bir aktivasyon
islevi kullanan bir norondur. MLP, egitim icin geri yayilim adi verilen denetimli bir
ogrenme teknigi kullanir. Coklu katmanlar1 ve dogrusal olmayan aktivasyonu, MLP’yi
dogrusal bir algilayicidan ayirir. Dogrusal olarak ayrilamayan verileri ayirt edebilir.
Bu ¢alismada MLP algoritmas1 metin verisi ile konum tespiti yapilmasi1 ve BERT ile
kargilastirilmasi amaciyla kullanilmistir.

2.4 Evrisimsel Cizge Ag1 (GCN [40])

Evrisimsel Cizge Ag1 (Graph Convolutional Networks GCN), grafik yapili veriler iize-
rinde yar1 denetimli 68renme icin bir yaklagimdir. Dogrudan grafikler iizerinde ¢alisan
evrigimli sinir aglarinin verimli bir ¢esidine dayanmaktadir. Evrisimsel mimarinin se-
cimi, spektral grafik evrisimlerinin yerellestirilmis birinci dereceden yaklagimiyla mo-
tive edilir. Sekil [2.6]de goriildiigii tizere model, grafik kenarlarinin sayisinda dogrusal
olarak olceklenir ve hem yerel grafik yapisim1 hem de diigtimlerin 6zelliklerini kodla-
yan gizli katman temsillerini 6grenir. GCN modeli bu arastirmada konum tespitinde
temel alinmasi1 ve BERT ile karsilagtirilmas1 amaciyla kullanilmagtir.
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Sekil 2.6: Evrisimsel cizge ag1 (GCN) [40]].

2.5 Twitter Verileri

Bu calismada veri miithendisligi amaciyla incelenen tiim gorevlerde metin verisi kulla-
nilmaktadir. Sosyal medya metinleri ise tiim arastirmalarin odak noktasi olmustur. Bu
sebeple Twitter iizerinden veri toplanmis ve kullanilmistir. Twitter kullanicilart her giin
milyonlarca tweet atmaktadir. Twitter tarafindan aragtirmacilara, kullanici bilgisi, kul-
lanict ag1 ve paylastigi metinler gibi icerikler sinirl olarak sunulmaktadir. Fakat sinirh
veri kullanmak aragtirmalarin zayif noktas1 olmustur. Bu sebeple arastirmacilar kendi
cabalari ile veri toplama araglar1 yazmaktadir veya acik kaynakli veri toplama araclari
kullanmaktadir.

Tweet, Twitter’da paylasilan bir gonderidir. Bir tweet en fazla 280 karakter uzunlu-
gunda olabilir. Metin, URL ve etiketler ve bahsetmeler igerebilir. Video ve fotograf
barindirabilir. Twitter API tarafindan sunulan her bir tweet’in icinde, id, tarih, saat,
tarih, saat dilimi, kullanici id, kullanict adi, yer, tweet, bahsetmeler, linkler, fotograf-
lar, yanit sayisi, begeni sayis1 gibi 30’a yakin bilgi bulunmaktadir. Twitter’in sundugu
kullanici bilgisinde ise kullanic1 adi, biyografi, lokasyon, link, katilma tarihi, tweetleri,
takipgileri ve takip ettikleri gibi 20’ye yakin bilgi bulunmaktadir. Sekil 2.77de anonim-
lestirilmis bir tweet bilgisi bulunmaktadir.

Bu calismada kullanilan acgik kaynakli tweet toplama araci olan Twint, tiim bu bilgileri
kullanic1 adiyla veya kelime sorgusuyla veri taramasi yaparak kaydetmektedir. Veri
toplama sinir1 bulunmadigi i¢in aranan kullanicilar veya sorgular icin yiiksek miktarda
veri kayna81 sunmaktadir.

10



"id":1442925253978570760,

"conversation id":1441862573247262720,

"created at":"2021-09-28 21:52:43 +03",

"date":"2021-09-28",

"time":"21:52:43",

"timezone":300,

"use r_id ":1213481702,

"username": "ahmet2121",

"name":"ahmet ¢elebi",

"place":"Ankara",

"tweet":"Vay be, ne glinler geciriyoruz #pazar",
"language":"tr",

"mentions”:"[]",

"urls":"[1",
"photos":"['https://pbs.twimg.com/media/FAZM3VrVgAxaaaT.jpg'l",
"replies count":2,

"retweets_count":3,

"likes count":12,

"hashtags":"[pazar]"®,

"cashtags":"[]1",
"link":"https://twitter.com/ahmet2121/status/1442925253777888999",
"retweet":false,

"quote url*:"e",

"yideo":1,
"thumbnail™:"https://pbs.twimg.com/media/aaaM3VrVgAAt4yT.jpg",
"near":null,

"geo":null,

"source":null,

"user_rt_id":null,

"user_rt":null,

"retweet id":null,

"reply to":"[{'screen name': 'mehmet2l', 'name': ‘memed', 'id': '1305059434461376999'}]",
"retweet date":null,

"translate":null,

"trans_src":null,

"trans_dest":null

Sekil 2.7: Ornek tweet verisi.
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3. ILGILI CALISMALAR

Bu boliimde bu arastirmayla ilgili calismalar konu bazinda incelenecektir. Oncelikle
boliimiinde doniistiiriicii dil modelleri ve [3.2] bolimiinde hassas ayar ¢aligmalari
anlatilmaktadir. Ardindan boliimiinde egitim verisinin modele etkisini inceleyen
caligmalar, [3.4] boliimiinde kontrole deger iddialarin tespiti caligmalari, [3.5|boliimiinde
taraf tespit ¢caligmalari ve son olarak [3.6 boliimiinde konum tespit caligmalari incele-
necektir.

3.1 Doniistiiriicii Dil Modelleri

Arastirmacilar doniistiiriicii dil modellerini, géreve uyarlanabilir 6n egitim [26, 134,
61, [77] ve domaine uyarlanabilir 6n egitim [26, 45] olarak iki farkli sekilde egitmeye
devam etmistir.

3.2 Donistiiriicii Dil Modellerine Hassas Ayar

Onceden egitilmis modeller yayginlastiktan sonra, bu modellere nasil daha iyi has-
sas ayar yapilabilecegini arastiran arastirmalar olmustur [8, 19,134,163, 91}, 92]. Zaken
ve dig. [8], kiiciik-orta egitim verileriyle, yalnmizca dnceden egitilmis BERT modelle-
rinin Onyargi terimlerinde hassas ayar yapmanin tiim modelde hassas ayar yapmakla
rekabet edebilecegini gostermistir. Eisenschlos ve dig. [19], uygulayicilarin dil mo-
dellerini kendi dillerinde verimli bir sekilde egitmelerini ve hassas ayar yapmalarini
saglamak icin ¢ok dilli dil modeli hassas ayar1 onermistir. Ek olarak, dnceden egitil-
mis mevcut bir ¢apraz dilli modeli kullanarak sifir atig yontemi 6nermistir. Howard
ve dig. [34], dogal dil islemedeki herhangi bir goreve uygulanabilen etkili bir aktarim
ogrenme yontemi olan Evrensel Dil Modeli Ince Ayarini dnerir ve bir dil modelinde
hassas ayar yapmak i¢in anahtar olan ayrime1 hassas ayar, egik iicgen 6grenme oranlari
ve kademeli olarak ¢6zme gibi teknikleri sunmustur. Radya et dig. [63]], hassas ayar-
lanmis modellerin parametre uzayinda dnceden egitilmis modele yakin oldugunu ve
yakinligin katmandan katmana degistigini sunmugtur. Devasa dil modellerinde hassas
ayarin, onceden egitilmis parametrelerin belirli katmanlarindaki belirli sayida girisi
basitce sifira ayarlayarak, hem goreve 6zel parametre depolama hem de hesaplama
maliyetinden tasarruf saglanabilecegini gostermistir. Zengin ve dig. [91]] e8itim setini
degistirerek doniistiiriicii dil modellerinde etkili bir sekilde hassas ayar yapmay1 gos-
termistir. Arastirdiklar1 yontemler arasinda dile 6zgii egitim, zayif denetim, makine
cevirisiyle veri bilyiitme, alt ornekleme ve diller aras1 egitim bulunmaktadir.
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Zhang ve dig. [92], birka¢ Ornek senaryoda yaygin olarak gozlenen kararsizliklara
odaklanarak, BERT baglamsal temsillerinin hassas ayarina iligkin bir caligma yiiriit-
miistiir. Calismada kararsizliga neden olan faktorlerin, yanh gradyan tahmini ile stan-
dart olmayan bir optimizasyon yonteminin yaygin kullanimi, asag1 akis gorevleri icin
BERT aginin onemli boliimlerinin sinirlt uygulanabilirligi, dnceden belirlenmis ve az
sayida egitim yinelemesi kullanmanin yaygin uygulamasi olarak belirtilmisgtir.

3.3 Egitim Verisinin Etkisini Inceleyen Cahsmalar

Bu boliimde egitim verisinin 6nemi iizerine yapilan calismalar 5 farkli alt baglikta an-
latilacaktir. Egitim verisini degistirmek i¢in ¢apraz dil ¢alismalari, zayif denetim calis-
malari, geri ¢eviri calismalari, asir1 6rnekleme caligsmalar: ve aktif 6grenme ¢alismalari
incelenmistir.

3.3.1 Capraz dil calismalar:

Déniistiiriicti dil modelleri dogal dil islemede biiyiik basar1 kaydetmistir. BERT [[17]
ve RoBERTa [46] gibi tek dilli 6nceden egitilmis dil modellerinin basarisi, caligmalari
cok dilli doniistiiriicii dil modellerine sevk etmistir. mBERT [17], XLLM [44], XLM-R
[13] gibi cok dilli onceden egitilmis modeller, capraz dilli gorevlerde en iyi sonuclari
vermektedir.

Onceden egitilmis cok dilli doniistiiriicii dil modelleri kullanilarak, dogal dil isleme
gorevlerini capraz dilli bir sekilde ¢6zmeyi 6neren calismalar bulunmaktadir. Zheng
ve dig. [93] XTREME kiyaslamasi iizerinde metin simiflandirma, soru yanitlama, sira
etiketleme gibi gorevlerde ¢apraz dil ¢caligmalarinin 6nemli 6l¢iide etkili oldugunu gos-
termistir. Yu ve dig. [89] sifir atigh (zero shot) ve birkag atigh (few shot) capraz dil
gorevlerinde ¢ok dilli dnceden egitilmis dil modeli kullanmanin iyi sonuglar verdigini
gostermistir. Ayrica hedef dildeki etiketlenmemis verileri kullanarak ¢ok dilli dil mo-
dellemeye tamamlayici olarak daha genellestirilmis anlamsal denklikleri 6grenmeyi
amagclayan ortak egitime dayal1 yeni bir hassas ayar yontemi onermistir.

3.3.2 Zayif denetim calismalari

Egitim verisini arttirmak model basarisini1 olumlu yonde etkilemektedir. Egitim verisini
manuel olarak etiketlemek maliyetli bir siire¢ oldugu i¢in zayif deneyim kullanilarak
egitim verisi arttirilmaktadir. Snorkel [66] egitim verisi arttirma yontemi olarak etiket-
leme fonksiyonu yazmay1 onermektedir. Bu sayede kisa siirede biiyiik hacimli egitim
verileri olusturmay1 saglamaktadir. Snuba [[79] kiiciik bir e8itim verisi alarak sezgisel
yontemler kullanarak egitim verisini otomatik olarak zayif deneyimle arttirmay1 sun-
mustur.

Zay1f denetimle arttirllmig veriyi model egitimi yerine, Onceden egitilmis doniistiiriicti
dil modellerine hassas ayar yapmak icin kullanan ¢alismalar da [51}90,91]] bulunmak-
tadur.
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3.3.3 Veri biiyiitme ¢alismalar:

Veri biiyiitme, yapay zeka calismalarinda kisitli veri bulundugu zaman veriyi arttirmak
amaciyla yapilan yontemdir. Metin verisini anlamini bozmayacak sekilde karakter ta-
banli, kelime tabanli ve climle tabanl degisiklik yaparak arttirmak miimkiindiir [21]].
Metin silme, ekleme, degistirme gibi yontemler kullanilabilir. Bununla birlikte metin
arttirmak i¢in geri geviri ve agirt Ornekleme ¢alismalari da bulunmaktadir.

Geri ¢eviri, hedef dilin kaynak dile cevrilmesi ve bir modeli egitmek i¢in hem orijinal
kaynak ciimlelerin hem de geri cevrilmis ciimlelerin karistirllmasidir. Boylece kaynak
dilden hedef dile aktarilan egitim verilerinin sayis1 artirilabilir. Etiketleme maliyetli
ve zaman alic1 bir siiregtir. Bu nedenle, etiketlenmis veri boyutunu artirmak i¢in geri
ceviri yontemi kullanilmaktadir. Geri ¢eviri yontemi, metin siniflandirma [75]], makine
cevirisi [95]], metin tiretme [74] gibi dogal dil islemenin bircok gorevinde kullanilmak-
tadir.

Asir1 ornekleme, veri dagiliminda azinlik sinifa ait verileri rastgele olarak ¢ogaltma
islemine denir. Egitim verisinin dengesiz olmasi modelin 6grenme siirecini olumsuz
etkilemektedir. Veri kiimesini dengeli hale getirmek icin oran olarak fazla olan smifin
verisini azaltarak yetersiz ornekleme yapilabilir. Fakat bu etiketli veri miktarin1 azal-
tacagl icin her zaman tercih edilmez. Bunun yerine oran olarak diisiik olan sinifa agir1
ornekleme yapmak, egitim verisini dengeli hale getirecektir. Suh ve dig. [76] asir1 or-
nekleme yontemlerinin genellikle siniflandiricilarin performansin iyilestirdigini soy-
lemektedir. Moreo ve dig. [S5] dagilim hipotezinin gecerli oldugu metin gibi verileri
siiflandirmak i¢in 6zel olarak tasarlanmis yeni bir dagilimsal rastgele asir1 drnekleme
yontemi sunmustur.

3.3.4 Aktif 6grenme calismalar:

Aktif 6grenme, miimkiin olan en az drnege aciklama eklerken bir modelin performans
kazancin en iist diizeye ¢ikarmaya ¢alismaktadir. Derin 6grenme veriler i¢in a¢gozlii-
diir ve model yiiksek kaliteli 6zelliklerin nasil ¢ikarilacagini 68renecekse, ¢ok sayida
parametreyi optimize etmek i¢in biiylik miktarda veri kaynag: gerektirir [67]. Dogal
dil isleme gorevlerinde genellikle etiketlenmemis veri bulmak kolaydir fakat etiket-
leme siireci uzun ve maliyetli olmaktadir. Bu durumlarda, 6grenme algoritmalart aktif
olarak kullaniciya soru sorarak etiketleme yapabilir. Bu tiir yinelemeli denetimli 68-
renmeye aktif 6grenme denir. Aktif 6grenme siirecinde etikelenen veri miktari, normal
denetimli 6grenmeye gore oldukca diisiik miktarda olmaktadir. Bu sayede daha az ma-
liyetli ve daha kisa siirece, daha biiyiik veri olusturulmaktadir. Tong ve dig. [/8] metin
siniflandirma ¢aligmasini destek vektdr makineleri ile yaparken aktif 6grenme yontemi
kullanmugtir. Yang ve dig. [87] ise yine metin siniflandirma gorevi icin aktif 6grenme
kullanarak efektif coklu etiketleme yapmistir. Schroder ve dig. [[72] derin sinir aglari
kullanarak aktif 6grenme siirecini arastirmistir.
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3.4 Kontrole Deger Iddialarn Tespiti Calismalar

Ik kontrole deger iddialarin tespit calismalarindan biri ClaimBuster [33]]’dir. Konugsma
boliimii (POS) etiketleri, adlandirilmig varliklar, duyarlilik ve iddialarin TF-IDF tem-
silleri gibi birgok 6zelligi kullanmaktadir. Patwari ve dig. [S9] 6znitelik olarak 1976 ve
2016 arasindaki bagkanlik tartismalarini, POS etiketlerini, varlik ge¢cmisini ve kelime
hazinesini kullanmigtir. Gencheva ve dig. [24], uzun bir ciimle diizeyi listesi ve duygu,
adlandirilmis varliklar, sézciik yerlestirmeleri, konular, celiskiler ve digerlerini iceren
baglamsal 6zellikler iceren bir sinir ag1 modeli Onermistir. Jaradat ve dig. [38]] Arapca
icin benzer o6zellikleri kullanarak Gencheva ve dig. modelini genisletmistir. Vasileva
ve dig. [80], bir iddianin saygin dogrulama kuruluslar1 tarafindan dogrulanip dogru-
lanmadigin1 tespit etmek i¢in ¢ok gorevli bir 6¢renme modeli Snermistir.

CLEF konferans1 2018 yilindan itibaren CheckThat Lab (CTL) organize etmektedir.
Ingilizce ve Arapca dillerini kapsayan ilk organizasyon CTL’18’e yedi ekip katilmis-
tir. Ekipler, tekrarlayan sinir ag1 (RNN) [29], cok katmanli algilayic1 [96]], rastgele
orman (RF) [1]], k en yakin komsu (kNN) [25] ve gradyan artirma [88] kelime ¢antas1
[96], karakter n-gram [25], POS etiketleri [29, 88, 96], sozlii formlar [96]], adlandi-
rilmig varliklar [88, 96]], sozdizimsel bagimliliklar [29, 96] ve kelime yerlestirmeleri
[29] 88|, 96] gibi cesitli modelleri kullanmiglardir. Prise de Fer ekibi [06]], Ingilizce
veri kiimesinde ¢ok katmanli algilayic1 68renme-SVM ile kelime ¢antasi, POS etiket-
leri, adlandirilmis varliklar, sozlii formlar, olumsuzlamalar, duyarlilik, yan tiimceler,
sO0zdizimsel bagimlilik ve kelime yerlestirmelerini kullanarak en iyi ortalama kesinlik
(mean average precision MAP) puanlarini elde etmistir. Arapga veri kiimesinde, BigIR
ekibi [88]], ozellik olarak POS etiketlerini, adlandirilmis varliklari, duygulari, konulari
ve kelime yerlestirmelerini kullanarak digerlerinden daha iyi performans gostermistir.

CTL’19°da sadece Ingilizce icin diizenlenen kontrol degerlilik gorevine 11 ekip ka-
tilmistir. Gorevin katilimcilari, ciimlelerin okunabilirligi ve baglamlar1 dahil olmak
tizere bir¢ok 0zellige sahip LSTM, SVM, naive bayes ve lojistik regresyon (LR) gibi
bir¢cok dgrenme modelini kullanmistir [5]. Kopenhag ekibi [30], zayif denetimli LSTM
modeliyle sozdizimsel bagimlilik ve sozciik yerlestirmelerini kullanarak en iyi genel
ortalama kesinlik (MAP) puanini elde etmistir.

CTL’20°de, kontrol edilebilirlik [6] icin Gorev 1 ve Gorev 5 olmak iizere iki gorev dii-
zenlenmistir. Gorev 1 Arapga ve Ingilizce tweetleri kapsarken, Gorev 5 Ingilizce tar-
tismalar1 kapsar. Gorev 1’in katilimcilar1 BERT [2, [11}, 132, 39, 182]], RoOBERTa [58, 82]]
BiLSTM [36, 49], CNN [2]], RF [52], LR [39] ve SVM [11] gibi ¢esitli ozelliklere
sahip modeller ve FastText [39, 52], Glove [49], PCA [11], TF-IDF [52]], POS etiket-
leri [11}, 139] ve adlandirilmis varliklar [[11] gibi 6znitelikler kullanmiglardir. Accenture
ekibi [82], Arapca icin BERT modelini ve Ingilizce icin RoOBERTa modelini kullana-
rak her iki veri kiimesinde de en iyi ortalama kesinlik (MAP) puanini elde etti. Gorev
5’in katilimcilart, TF-IDF’li BERT [39], LR ve LSTM modellerini, kelime yerlestirme
ve POS etiketi 6zelliklerini [[7] kullandi. NLPIRO1 Takimi, kelime yerlestirmeli LSTM
modeli kullanilarak ilk sirada yer almaktadir. Ayrica farkli 6rnekleme yontemlerini
arastirmiglardir ancak performans iyilestirmediklerini bildirmiglerdir.

CTL’21’de lab dérdiincii defa diizenlenmistir. Ingilizce, Tiirkge, Arapca, Ispanyolca
ve Bulgarca olmak iizere 5 dil bulunmaktadir. 3 farkli gorev tantmlanmustir, gorev 1
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kontrole deger iddialarin tespitinden olusmaktadir ve 15 takim katilmigtir [57]. Kati-
limcinin en yiiksek oldugu diller Ingilizce ve Arapca olmustur. Dort ekip tiim diller
icin laba katilmigtir. Arapg¢a dilinde AraBERT gibi onceden egitilmis modellere has-
sas ayar yapilmistir. Accenture ekibi [83], olumlu 6rneklerin sayisini artirmak i¢in bir
etiket biiyiitme yaklasimi kullanmistir. Bulgarca dilinde UPV ekibi [[/1] SBERT kulla-
narak basarili sonug almstir. Ingilizce’de en iyi sonucu alan ekip NLPIR @UNED [350],
birkac farkli dil modeline hassas ayar yapmistir ve BERTweet’in en iyi sonug verdigini
bildirmistir. Ikinci en iyi puan da ayn1 modeli kullanmistir. ispanyolca’da TOBB ETU
ekibi [91] makine ¢evirisi ve zayif denetim dahil olmak iizere farkli veri biiyiitme stra-
tejilerini incelemistir fakat en iyl sonucun veri arttirmadan kullanilan BETO oldugunu
bildirmistir. Tiirk¢e i¢in en iyi sonucu alan TOBB ETU ekibi [91], kullanic1 bahsetme-
leri ve URL leri kaldirdiktan sonra BERTurk’e hassas ayar yaptig1 bildirmistir.

3.5 Taraf Tespit Calismalar

Gecmis calismalar incelendiginde iki tiir taraf tespit ¢calismasi gozlemlenmektedir. Ha-
san ve dig. [31], Mohammad ve dig. [S3] ve Ebrahimi ve dig. [18] calismalarinda tek
hedefe 6zel smiflandirma yapmustir. Ote yandan, Xu ve dig. [86]], cok hedefli taraf tes-
piti iizerine caligmaktadir. Taraf tespit siirecinin basarisini artirmak igin, taraf tespiti
yalnizca varlik ismi tanima [42] ile degil, ayn1 zamanda ¢ogunluk oyu siniflandirici-
lar1 [12] ile de yapilmistir. Bu yaklagimi kullanmak icin, farkli konularda kaliteli veri
gerekmektedir. Her konu icin ayri etiketleme ve model iiretilmesi gerekmektedir. Bu
nedenle konuya 6zel yaklagim yerine Xu ve dig. [86] gibi hedefler arasi simiflandirma
caligmalar1 yapilmistir. Buradaki amag, modeli genellestirmek ve kaynak hedef konu
disinda bir hedef konu hakkinda farkli bir taraf 6grenmektir. Capraz hedeflerde taraf
tespiti, yeni bir konu i¢in egitim verisi gerektirmez. Ancak modelin egitiminde kulla-
nilan konu ile yeni konu arasindaki iligki olmalidir. Her iki konu da benzer veya ilgili
bir alanda olmalidir. Hedefler arasi ¢oziimlerin kullanilmasinin belirli alanlarda taraf
tespiti performansini iyilestirdigi gosterilmistir, ancak nihai bir ¢6ziim sunmaz.

Bu iki yaklagim iizerinden sifir atighh 68renme yontemini kullanarak daha genel bir
¢Oziim sunmay1 amaclayan calismalar da mevcuttur. Allaway ve McKeown [3] yap-
tiklar1 sifir atish ¢alismada Ingilizce dilinde basarili sonuglar almistir. Fakat bilindigi
kadariyla Tiirkce dili icin literatiirde sifir atigh ¢calisma bulunmamaktadir.

Bunun yaninda belirlenecek verilerin dilinin de degisebilecegi yadsinamaz bir gercek-
tir. Bu nedenle Lai ve dig. [43]], sosyal medyada paylasilan siyasi tartismalari inceleye-
rek belirli bir taraf tespit sisteminin farkl dillerde taraf tespitini nasil gergeklestirdigini
aragtirmig ve performanslarini karsilastirmis. Belirli bir hedef {izerinde iki farkli dilde
cesitli makine 6grenme modelleri kullanilarak taraf tespiti performansinin degisiklik
gosterdigi gdzlemlenmisgtir.

Taraf tespit calismalar c¢esitlendikge veri setleri ile ilgili ¢alismalarin sayis1 da art-
mistir. Bu ¢aligmalar arasinda egitim verilerinde bulunamayan ancak test verilerinde
bulunan hedefler ile hem egitim hem de test verilerinde bulunan hedefler icin yapilan
taraf tespit caligsmalar1 bulunmaktadir. Bu iki yontemin performanslarinin karsilagtiril-
masi iizerine yapilan énemli calismalardan birini Mohammad ve dig. [53] yapmustir.
Bu c¢aligsmada iki farkli deney onerilmistir. Birincisi, 0.70 verinin egitim verisi olarak
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kullanildig1 standart denetimli bir siniflandirma modeli, ikincisi ise tiim verilerin test
olarak kullanildig1 ve egitim verisi olmadig1 bir gorevdir. Sonug¢ olarak, egitim veri-
lerine heniiz dahil edilmeyen hedeflere yonelik taraf tespit ¢alismalarinin geleneksel
yontemin basarisina gore yetersiz kaldigi gozlemlenmistir.

Veri kiimeleri alaninda yapilan caligmalara bir bagka 6rnek de Darwish ve dig. [[16] ca-
lismasidir. Bu ¢alisma, Twitter kullanicilarinin tartismali konulardaki tutumlarini be-
lirlemek i¢in boyut kiigiiltme ve kiimeleme kullanan denetimsiz bir ¢ergeveyi ince-
lemektedir. Veri ¢arpikligi durumlarinda bu ¢ercevenin avantajli oldugu belirtilmistir.
Bazi veriler ve duruglar, 6zellikle veri kiimesi etiketlemede kullanicilara zaman ka-
zandirdig1 ve alana 6zel bilgi gerektirmedigi i¢in veri kiimesinde biiyiik miktarda yer
kapladiginda olusur.

Kiigiik ve dig. [41], Tiirkce metinler iizerine bir ¢calisma olmasi ve kullanilan veri se-
tini paylagsmasi nedeniyle bu calismada temel alinan bir ¢alisma olmustur. Calismada
destekleyici, karsit ve tarafsiz olmak iizere ii¢ sinif bulunmaktadir. Tiirk¢ce tweetlerden
olusan bir veri seti iizerinden iki popiiler spor kuliibii hedef olarak secilmistir. Bu iki
hedef i¢in kesinlik bagaris1 0,82 ve 0,73 olarak elde edilmistir.

3.6 Konum Tespit Calismalari

Sosyal medya kullanicilarinin konumunu bulmay1 hedefleyen goreve konum tespiti
denmektedir. Bu ¢alismalar temel olarak kullanicinin yasadig1 yerin tespiti veya pay-
lasim konumunun tespiti olarak ikiye ayrilabilir. Konum tespiti temel olarak dort bilgi
kullanilarak yapilmaktadir. Bunlar, kullanicinin profil bilgisi, kullanicinin olusturdugu
icerik, kullanicinin sosyal ag1 ve zamansal bilgisidir. Farkli kombinasyonlarin kulla-
nildig1 hibrit ¢aligmalar da bulunmaktadir.

Rahimi ve dig. [65] 3 farkli veri setinde hem metin tabanli hem de sosyal ag tabanl
konum tespiti ¢alismasi yapmustir. Egitim verisini ve kodunu paylagmasi ve en yiik-
sek performanslardan birini sunmasi nedeniyle bu ¢alismada temel olarak kullanilan
bir yontem olmustur. Han ve dig. [28] kullanic1 konum tespitini metin tabanli tah-
minlerle bulmay1 hedeflemistir. Zheng ve dig. [94] kullanici1 konum tespiti i¢in hibrit
bir mekanizma kullanmistir. Huang ve Carley [35] 20 milyon kullanicidan toplanan
40 milyardan fazla tweete dayali olarak Twitter’da cografi etiketleme davranisina ilig-
kin ampirik bir caligma yiiriitmiistiir. Bu caligmaya gore farkl iilkelerin cografi eti-
ket kullanim oranlar1 karsilagtirilmistir. Ornegin Kore’de %3 olan oran, Endonezya’da
%40’ lara ¢cikmaktadir. Lourentzou ve dig. [47], sinir alarinin cografi konum tespitine
uygulanmasim incelemistir ve yalnizca metne dayali konum tespitinde sinir aglarini
gelistirmek icin birden fazla teknik uygulamuglardir. Ug farkli Twitter veri kiimesinde,
uygun ag mimarisi kullanmanin, aktivasyon fonksiyonunun ve batch normallestirme-
nin bu gorevdeki performansi iyilestirdigi raporlanmistir. Flatow ve dig. [22], cografi
bilgisi bulunmayan metinleri i¢erigine gore belirleme ¢alismasi yapmistir. Metinlerin
n-gramlarin1 ve konum dagilimlarin1 modelleyerek yerel bir cografi alanla iligkilendir-
mektedir.
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4. VERI TOPLAMA ve VERIYI ISLEME

Bu boliimde caligmada kullanilan verilerin nasil toplandig1 ve ne sekilde islendigi agik-
lanacaktir. Sirasiyla boliimiinde kontrole deger iddialarin tespiti calismasinda,
boliimiinde taraf tespiti caligmasinda ve boliimiinde konum tespiti ¢alismasinda
kullanilan veriler incelenecektir.

4.1 Kontrole Deger Iddialarin Tespiti Veri Seti

Kontrole deger iddialarin tespiti ¢calismas1t CLEF21 Check That [56] tarafindan payla-
silan veri seti kullanikarak yapilmistir. Paylasilan veriler Ingilizce, Tiirkce, Ispanyolca,
Bulgarca ve Arapga olmak iizere 5 farkli dil i¢cin sunulmustur. Veriler egitim, test ve
gelistirme verisi olarak boliinmiig bir sekilde, her dil i¢in kendine 6zel bir konuda ve-
rilmigtir.

4.1.1 Veri istatistigi

Veri istatistikleri ve veri dagilimi Cizelge . 1[de bulunmaktadir. Arapc¢a’da 4700, Bul-
garca’da 3707, Ingilizce’de 1312, Ispanyolca’da 4990 ve Tiirkce’de 3300 olmak iizere
toplam 18009 veri kullanilmustir.

Cizelge 4.1: Kontrole deger iddialarin tespiti veri istatistigi.

Egitim Gelistirme Test
Dil Konu | TM TM Degil | TM TM Degil | TM TM Degil
Arapga Kanigik | 763 2676 265 396 242 358
Bulgarca | Covid 19 | 392 2608 62 288 76 281
Ingilizce | Covid 19 | 290 532 60 80 19 331
Ispanyolca | Siyaset | 200 2295 109 1138 120 1128
Tiirkce Kangik | 729 1170 146 242 183 830

4.1.2 Zayif denetim verisi

Etiketlenmis veri boyutunu artirmanin bir bagka yolu da zayif denetimdir. Bu nedenle
zayif deneyim yontemi amaciyla ekstra veri ¢ekilmis ve kullanilmistir. Oncelikle her
veri kiimesindeki kelimeler sikliklarina gore siralanmigtir ve en sik kullanilan 100 ke-
lime arasindan ilgili veri kiimelerinin konusuyla ilgili 10 kelime manuel olarak secil-
mistir. Sekil [4.1) bu anahtar kelimeleri gostermektedir. Ardindan, Twint araci kullani-
larak bu kelimelerin her biri i¢in ayr1 ayr1 500 tweet ¢ekilmistir. Bunun sonucunda her
dilden 5000 olmak iizere toplam 25000 ekstra veri ¢ekilmistir.
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Arapca Bulgarca Ingilizce | Ispanyolca | Tiirkge
Uy, oS 6bnrapums covid19 espana yiizde
Ol gl cnyuan virus gobierno milyar
IR 3apaseHu people millones turkiye
L gud| Kpu3aara cases sanchez dolar
esA] naHaemumsiTa health personas istanbul
iall BaKCMHA testing euros belediye
E.{Lal pasnpoctpaHerueto | confirmed gobierno ticaret
L}D.L; MepKuTe coronavirus madrid secim
3,059 espona hospital politica ulkeler
G_.Iam AeHOoHOoL e patients contra enflasyon

Sekil 4.1: Veri cekme amaciyla secgilen kelimeler.

4.2 Taraf Tespiti Veri Seti

Taraf tespiti deneylerini yapabilmek icin farkli konulari, dilleri ve hedefleri kapsayan
cesitli veri kiimelerine ihtiya¢ vardir. Fakat Tiirkce taraf tespiti i¢in mevcut veri set-
leri olduk¢a siirhidir. Kiigiik ve Can [42]] tarafindan Tiirkiye’deki iki popiiler futbol
kuliibii Fenerbahge ve Galatasaray igin ikili etiketli (destekleyen ve kargsit) 1065 tweet
iceren tek bir veri seti bulunmaktadir. Ayrica Twitter’in tweet igeriklerini yeniden da-
gitma yasag1 nedeniyle calisma sadece tweet ID’leri paylagilmistir. Silinen tweetler ve
kapatilan hesaplar nedeniyle sadece 454 tweet ¢cekilmistir. Bu nedenle, taraf tespiti i¢cin
cesitli konu ve hedefleri kapsayan yeni veri kiimeleri olusturulmustur.

4.2.1 Veri etiketleme

Manuel etiketleme prosediirii i¢in ikili etiketler (destekleyen ve karsit) kullanilmistir.
Her tweet iki etiketleyici tarafindan etiketlenmigtir. Etiketleyicilerin ortak karar alma-
dig1 metinler filtrelenmistir, kullanilmamistir. Ayrica, birden fazla hedefi olan (6rnegin,
"FB’den nefret ediyorum ama GS’yi seviyorum") celiskili metinler ve tarafsiz bir du-
rus iceren metinler de kullanilmamustir. Tiim etiketleyiciler, ana dili Tiirk¢e olan ve
aym zamanda Ingilizce bilen lisansiistii 6grencilerdir. Toplamda dort etiketleyici kat-
kida bulunmustur.

4.2.2 Veri dagilim ve veri istatistigi

Futbol, saglik, ekonomi ve siyaset olmak iizere dort farkli alanda Tiirkce veri seti olus-
turulmustur. Her veri kiimesi i¢in, farkli anahtar kelime kiimeleriyle Twint kiitiiphane-
sini kullanarak tweetler ¢ekilmistir. Ardindan, bir 6nceki boliimde agiklanan etiketleme
prosediirii izlenerek etiketlendirilmistir.
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Futbolla ilgili tweet’lerin bulundugu veri setinde, hedefleri belirli olan bir veri seti
olusturulmustur. Daha fazla futbol kuliibii icin, daha fazla tweet manuel olarak etiket-
lenmistir ve Kiiciik ve Can [42]]’nin veri seti genisletilmistir.

Fenerbahge (FB), Galatasaray (GS), Besiktas (BJK) ve Trabzonspor (TS) olmak iizere
dort takima odaklanilmistir ve her biri icin 1000 tweet ¢ekilmistir. Anahtar kelime
olarak takimlarin isimleri kullanilmistir. Futbol veri setini olusturmak i¢in Kiiciik ve
Can [42] nin veri seti ile etiketlenen metinler birlestirilmistir.

Saglik, siyaset ve ekonomi alanindaki veri setleri i¢in belirli bir hedef kullanilmamustir,
sadece metinlerde tek bir hedef olmasina ve destekleyen veya karsit ifade olmasina
dikkat edilmistir. Cizelge her veri kiimesi i¢in tweet ¢cekmek icin kullanilan anahtar
kelimeleri ve her bir etiketin sayisim1 gostermektedir.

Zayif denetim deneyinde otomatik etiketleme i¢in sikeci ve sampiyon gibi destekle-
yici ve karsit kelimelerin yanina kuliip isimleri eklenerek her takim i¢in 10.000 tweet
cekilmistir. Bu verileri ¢cekmek icin Twint kiitiiphanesi kullanilmustir.

Cizelge 4.2: Farkli domainlerin Tiirkce verileri ve etiket dagilima.

Konu | Hedefe Ozel | Anahtar Kelimeler | Destekleyici | Karsit | Toplam

Futbol Evet besiktag, galatasa- 416 414 830
ray, trabzonspor,
fenerbahge

Saghk Hayir covid, asi, maske, 475 765 1240
fahrettin koca

Ekonomi Hayir bitcoin, kripto para, 620 1215 1835

dolar, ekonomi

Siyaset Hayir akp, mhp, chp 276 300 576

Cizelge .3 Futbol veri seti i¢in kullanilan veri sayisim1 ve dagilimini icermektedir.
Bu tabloda her takimin destekleyici ve karsit sayilart ayrintili olarak verilmistir. Ayrica
Kiiciik ve Can [42] calismasindan ¢ekilen verilerin dagilimi da bulunmaktadir.

Cizelge 4.3: Futbol kuliiplerinin veri ve etiket dagilima.

Hedef Kaynak Destekleyici Karsit | Toplam
Galatasaray Manuel 86 20 106
Fenerbahge Manuel 27 42 69

Besiktas Manuel 52 48 100
Trabzonspor Manuel 37 64 101
Galatasaray | Kiiciik ve Can[42] 115 132 247
Fenerbahge | Kiiciik ve Can[42] 99 108 207

Cizelge Ingilizce veri seti dagilimlarim1 icermektedir. Saglik ve ekonomi veri seti
sadece diller aras1 deneylerde kullanildigindan manuel etiketleme sayis1 diisiik tutul-
mustur. Politika, feminizm, iklim degisikligi ve kiirtaj veri setleri SemEval [54] calis-
masindan alinmastir.
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Cizelge 4.4: Ingilizce veri ve etiket dagilimu.

Konu Kaynak Destekleyici Karsit | Toplam
Saglik Manuel 20 15 35
Ekonomi Manuel 52 13 65
Siyaset SemEval [54] 305 832 1137
Feminizm SemEval [54]] 58 183 241
Iklim Degisikligi | SemEval [54] 123 11 134
Kiirtaj SemEval [54]] 46 189 235
Ateizm SemEval [54]] 124 464 588

4.3 Konum Tespiti Veri Seti

Bu boliimde konum tespiti i¢in kullanilan veri agiklanacaktir. Bolim [4.3.1]de veri
cekme, Bolim[.3.2]de veri on isleme, Bolum [4.3.3]de veri istatistigi bulunmaktadir.

4.3.1 Veri cekme

Sehir bazli sosyal medya verileri Twitter iizerinden toplanmistir. Twitter’da konum
bazli veri ¢ekmek icin iki farkli yontem izlenebilir. IIk yontem, eger kullanici atilan
tweet icin konum paylagimini agtiysa verideki bu alan kullanilarak konum bazli veri
cekilebilmektedir. Fakat bu sekilde bulunan tweet sayis1 olduk¢a az oldugu icin yeterli
veri toplanamaz. Bu sebeple ikinci yontem uygulanmustir. Ikinci yontem, eger kullanic
profiline bir konum bilgisi girdiyse, bu bilgi kullanilarak kullanici adlar1 ve tweet’leri
toplanabilir. Eger kullanici bir il¢e adi girerse, bulundugu ilin ismi kullanildiginda bu
kullanic1 da gelmektedir. Ayrica {igiincii bir yontem olarak koordinat kullanilarak ve
bir daire yarigap1 uzunlugu verilerek de veri ¢ekilmektedir.

Veri ¢cekmek i¢in agik kaynakli bir Twitter veri kiitiiphanesi olan Twint kullanilmustir.
Bu kiitiiphane ile oncelikle 81 il icin her sehirden 5000 tweet olmak iizere toplam
405.000 tweet cekilmistir. Bu tweetler 81 satirdan olusan bir bash script ile ¢ekilmistir.
Ankara sehri i¢in 6rnek bash script: "twint —near "Ankara" —limit 5000 -o Ankara.csv
—csv" seklindedir.

Ardindan bu tweetleri paylasan kullanici listesi olusturulmustur. Toplam 104.143 kul-
lanic1 bulunmustur. Her sehir i¢in ortalama kullanici sayist 1285 olmustur.

Ardindan her sehir icin kullanici sayis1 500 olarak filtrelenmistir. Bu 500 kullanicinin
son paylastig1 500 tweet cekilmistir. Her sehir i¢in 500 satirlik bir bash script calisti-
rilmigtir. Bir kullanicinin 500 tweetini ¢eken bash script: "twint -u username —timeline
—limit 500 —output username.csv —csv" seklindedir.

Bunun sonucunda toplam 40.500 kullanic1 ve 16.116.035 tweet elde edilmistir. Her
kullanicinin 500 tweeti olmadigr i¢in hesaplanandan diisiik bir say1 ¢ikmistir. Bu twe-
etlerin igerisinde tweetin atildig1 koordinat bilgisini tutan yalnizca 64.044 tweet ve
1357 kullanic1 bulunmaktadir. Koordinat bilgisi yeteri kadar olmadig: i¢in bu veri kul-
lanilmamastir.
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4.3.2 Veri on isleme

Twint kiitiiphanesi ile tweetlerin tiim alanlar1 ¢ekilmigtir. Her tweetin 36 farkli bilgi
alan1 bulunmaktadir. Toplam veri bu alanlarla birlikte 7.6 GB boyutundadir. Bu calis-
mada sadece metin verisi kullanildig1 i¢in kalan 35 field silinmistir.

Metin verisinde tab, new line gibi tiim bosluklar space karakteri ile degistirilmistir.
Veriden mention, url ve hashtagler silinmistir. Ardindan her il i¢in bir adet txt dos-
yas1 olmak tizere 81 adet txt dosyasina her bir satira bir tweet gelecek sekilde metinler
atilmistir. Toplam veri boyutu 81 il icin 1.5 GB olmustur. Yapilan deneylerde farkli
miktarda egitim verisi kullanilmigtir. Tiim veri lizerinden filtrelenerek sec¢ilmistir. De-
neyler kisminda veri filtreme yontemi anlatilmaktadir.

4.3.3 Veri istatistigi

Her sehir i¢in veri sayisinin 1s1 haritast Sekil @.2]de bulunmaktadir. En az tweet 88.390
adet Ardahan’da, en ¢ok tweet 1.054.767 adet Ankara’da bulunmaktadir. Toplam tweet
say1s1 16.116.035 oldugu i¢in bir sehirdeki ortalama tweet sayis1 198.964 olmustur.
Oncelikle hazirlanan scriptlerde her sehirden 1000 kullanici ve her kullanicinin tiim
tweetleri cekilmistir. Ardindan bu islem ¢ok uzun siirdiigiinden dolay1 ve egitim veri-
lerinin filtrelenerek sinirlandirilacagi icin bu say1 dnceki boliimlerde bahsedilen sekle
diisiiriilmiistiir. Bu sebeple, alfabetik olarak 6nde oldugundan dolay1 A harfiyle bagla-
yan sehirlerin veri sayilar1 digerlerine oranla daha yiiksektir.

Hatay
@ 500000 - 1500000

@ 350000 - 500000
250000 - 350000
175000 - 250000
150000 - 175000
80000 - 150000

Sekil 4.2: Konum tespiti 1s1 haritasi.
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5. ONERILEN YONTEMLER

Bu boliimde incelenen tiim gorevler i¢in Onerilen yontemler detaylandirilacaktir.

5.1 Kontrole Deger Iddialarin Tespiti

Bu boliimde kontrole deger iddialarin tespiti i¢cin kullanilan 5 farkli yontemin detaylari
aciklanacaktir.

Dile Ozel Egitim: Onceki calismalar, tek bir dil i¢in 6nceden egitilmis ince ayarli do-
niistiiriicti dil modellerinin c¢esitli dogal dil isleme gorevlerinde yiiksek performans
sagladigint ve en iyi sonuclari geride biraktifim1 gostermistir. Bu nedenle bu yon-
temde her dil icin dile 6zgii bir doniistiiriicii model kullanilmigtir. Sirasiyla Tiirkce
icin BERTurk[[73]], Arapga icin AraBERT [4]], Ispanyolca i¢in BETO [9]], Bulgarca i¢in
RoBERTa [46]] ve Ingilizce icin BERT [[17] temel modeli kullamlmistir. Her modele
ilgili e8itim verileriyle ince ayar yapilmistir. Bu yontemde, iki farkli yaklagimi ince-
lenmigtir: 1) orijinal tweet’ler (LSMy;;jinai_sweerier) Kullanilarak ince ayar yapilmus dile
ozgii modeller ve 2) temizlenmis tweet’ler (LSM;¢pi; tweetier) kullanilarak ince ayar ya-
pilmug dile 6zgii modeller. Ikinci yontemde tweet’lerden tiim bahsetmeler ve URL ler
kaldirilmastir.

Veri Dagimim Esitleme: Rastgele bir tweet 6rneginde, kontrol edilmeye deger id-
dialarla karsilasma olasilig1 diisiiktiir ve bu da dengesiz veri dagilimina neden olmak-
tadir. Bu durum gorev i¢in paylasilan veri kiimelerinde de gozlemlenmektedir. (Bkz.
Cizelge . Egitim setindeki kontrole deger tweetlerin oram Arapga, Bulgarca, Ingi-
lizce, Ispanyolca ve Tiirkce igin sirasiyla %22, %13, %35, %8 ve %38 seklindedir.

Dengesiz etiket dagilimi, modeller i¢in 6grenme siirecini olumsuz etkilemektedir. Veri
kiimesini tamamen dengeli hale getirmek icin, kontrol edilmeye deger iddialar1 agir
orneklenebilir veya kontrole deger olmayan iddialar alt 6rneklenebilir. Yasser ve dig.
[88], asir1 6rneklemenin, modellerinin kontrol edilmeye deger tespiti tizerindeki per-
formansini iyilestirmedigini bildirmistir. Bu nedenle, diller arasinda adil bir karsilas-
tirma yapmak icin tiim diller icin ayni kontrole deger iddia oranini ayarlayarak alt
ornekleme yaklasimi sunulmustur.

Ancak, her dilde aym oranda etiket olmasi icin bir¢cok tweet’in kaldirilmasi gerek-
mektedir. Bu nedenle, alt 6rnekleme ile egitim setinin kontrole deger talep orani %30
yapilmistir. Ozellikle, Arapga, Bulgarca ve Ispanyolca veri kiimelerinde kontrol edil-
meyen iddialar alt 6rneklenmistir. Tiirkce ve Ingilizce veri setleri icin kontrole deger
iddia oram1 %30’dan fazladir. Bu nedenle, bu veri kiimelerinde kontrol edilmeye deger
iddialar alt 6rneklenmistir. Pozitif sinifi alt orneklemek etkili olmayabilir, ancak diller
arasinda adil bir karsilagtirma yapmak icin gerekmektedir.
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Alt 6rnekleme yaparken veriler rastgele silinmistir. Burada c¢esitli yontemler uygula-
nabilir. Ornegin, birbiriyle benzer metinler bulunup, benzerlik oran1 en yiiksek olanlar
silinebilir. Ayrica, modele etkisi en diisiik olan veriler silinebilir. Alt 6rnekleme yapil-
diktan sonra, bahsedildigi gibi her dil i¢in bahsetmeleri ve URL’leri kaldirilmistir ve
dile 6zgii modellerde ince ayar yapilmustir.

Makine Cevirisi: Etiketlenmis veri miktari, egitilen modeller {izerinde onemli bir et-
kiye sahiptir. Ancak etiketleme, maliyetli ve zaman alic1 bir siirectir. Bu nedenle, eti-
ketlenmis veri boyutunu otomatik olarak artirmak i¢in makine cevirisi yontemlerin-
den yararlanilmistir. Ozellikle her dil i¢in diger dillerde kontrol edilmeye deger olarak
etiketlenen tweet’ler Google Translate kullanarak cevrilmistir. Ceviriden sonra, bahse-
denler ve URL’ler kaldirilmistir ve her dil i¢in dile 6zgii modeller ince ayar yap11m1§t1r
Bu yontem aym zamanda dengesiz etiket dagilimi sorununu da azaltmigtir. Ornegin, Is-
panyolca veri seti i¢in kontrole deger iddia oran1 bu yontemle %50,8’e yiikselmektedir.

Zayif Denetim: Etiketlenmis veri boyutunu artirmanin bagka bir yolu da zayif dene-
tim [66]dir. Bu nedenle, asagidaki zayif denetim yontemi kullamlmistir. Once her veri
kiimesindeki kelimeler sikliklarina gore siralanmistir ve en sik kullanilan 100 kelime
arasindan ilgili veri kiimelerinin konusuyla ilgili 10 kelime manuel olarak se¢ilmistir.
Bu kelimelerin her biriyle 500’er ve toplam her dil i¢cin 5000’er olmak iizere veriler ce-
kilmistir. Bu verinin detaylarina boliimiinden ulagilabilir. Ardindan, toplanan bu
tweet’ler, ilgili egitim verilerinin temizlenmis tweet’leri kullanilarak ince ayar yapilan
XLM-R [14] modeli kullanilarak etiketlenmistir. Son olarak, tweet’lerden URL’ler ve
bahsetmeler kaldirilmistir ve asil egitim verileriyle birlestirilerek her dil i¢in dile 6zgii
doniistiiriicti modeller ile ince ayar yapilmistir.

Capraz Dilli Egitim: Cok dilli donustiiriicii modeller farkli dillerin verileriyle birlikte
egitildigi icin, etiketli veri bulunan bir dil ile ince ayar yapilarak, farkli dillerde sonug
almaya olanak saglamaktadir. Bu nedenle, 6zellikle diisiik kaynakli diller i¢in dogal
dil islemede biiyiik potansiyele sahiptirler. Bu yontemde, diller aras1 egitimin kontrol
edilmeye deger iddialar1 tespit etmede etkili olup olmadig arastinlmistir. Ozellikle, her
dil cifti i¢in egitim verileri birlestirilir ve birlestirilmis veri seti kullanilarak mBERT
[17] modeli ince ayar yapilmistir. Daha sonra, ince ayarli model bes dilin tamaminda
test edilmigtir.

5.2 Taraf Tespiti

Onceden egitilmis dil modelleri, son derece biiyiik veri kiimeleri ve ¢ok sayida pa-
rametre kullanarak dillerin genel 6zelliklerini 68renmektedir. Ardindan, modellerin
goreve Ozel ayrintilar1 6grenmesi icin etiketlenmis verilere ihtiya¢ bulunmaktadir. Bu
nedenle, veri boyutu ve etiket kalitesi gibi etiketlenmis veri kiimelerinin 6zellikleri,
onlarla egitilen modeller {izerinde biiyiik etkiye sahiptir. Bu calismada, taraf tespiti
i¢cin egitim verilerinin etkisi domain bilgisi, tarafin hedefi, kullanilan dil ve veri boyutu
olmak iizere dort agidan incelenmistir.

Domain Bilgisi: Belirli bir hedefe yonelik tarafi ifade eden ifadeler ve kelimeler, he-
defin domainine gore degismektedir. Ornegin gorev, insanlarin (6rnegin politikacilar)
insanlara kargi tarafini tespit etmekse, "taraftar”" ve "diisman" gibi kelimeler kullani-
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labilir. Ancak hedef bir fikirse, 6rnegin iklim degisikligi ise, bu kelimeleri tarafi ifade
etmek icin kullanmak pek miimkiin degildir. Benzer sekilde Tiirk¢e’de de farkli alan-
larda kullanilan ortak ifadeler farklilik gostermektedir. Ornegin "tutmak" normal anla-
miyla "tutmak", mecazi anlamiyla ise "desteklemek" anlamina gelir. Spor kuliiplerine
halkin destegini ifade eden "taraftar olmak" ile "tutmak" ortak ifadelerdir. Ancak si-
yasi alanda bu sozler ¢ok giiclii bir tarafa isaret etmektedir. Bu nedenle "se¢cmen" ve
"desteklemek" gibi ifadeler daha cok kullanilmaktadir. Calismada, domain bazl ta-
raf tespiti i¢in hassas ayarlanmis BERT modellerinin performans iizerindeki etkisini
arastirmak icin spor, saglik, politika ve ekonomi gibi farkli alanlardan gelen veriler
kullanilmugtir.

Tarafin Hedefi: Daha 6nce bahsedildigi gibi, mevcut bir¢ok veri kiimesinin 6nceden
tanimlanmug bir hedefi vardir ve gorev, hedefin tespit edilmesini icermez. Ancak bu,
farkli hedeflerde taraf tespiti i¢in mevcut veri kiimelerini kullanilamaz hale getirmek-
tedir. Bunun nedeni, bir tarafi ifade eden bazi ifadelerin hedefe 6zel olmasidir. Or-
negin, Liverpool Futbol Kuliibii taraftarlar kendilerine "kopites", Machester United
taraftarlar ise genellikle "citizens" olarak adlandirmaktadir. Besiktas Futbol Kuliibii
taraftarlar icin Tiirk¢e’de "Cars1" gibi benzer ifadeler bulunmaktadir. Bu nedenle, has-
sas ayar yapilan bir model, hedefe ozel ifadeleri 6grenip genellestirebilir. Calismada,
modelleri egitmek i¢in tek hedefli, cok hedefli ve ¢apraz hedefli veri kullanmanin etkisi
incelenmistir.

Kullanilan Dil: Dogal dil islemede bircok c¢oziim dile 6zgiidiir. Ancak MBERT ve
XLMR gibi ¢ok dilli doniistiiriicii dil modelleri, egitim ve test veri kiimelerinin farkli
dillerde olabilecegi ¢oziimler gelistirmek icin heyecan verici bir alternatif yaklasim
sunmaktadir. Bu 6zellik, Ingilizce olmayan diller i¢in dogal dil isleme gorevlerinde
daha fazla ilerleme saglamak i¢in biiyiik bir potansiyele sahiptir. Bunun nedeni, dile
0zgii bir model kullanmanin, bir dilin dilsel ayrintilarin1 daha iyi 6grenmesi nedeniyle
cok dilli modellerden daha iyi performans gostermesidir. Sinirlt veri kiimelerine sahip
olmak, diisiik veya orta kaynakl diller icin dogal dil isleme modelleri gelistirmenin
oniindeki ana engellerden biridir. Ornegin taraf tespiti icin iki futbol kuliibiiniin tweet-
lerini kapsayan tek bir [41] veri seti bulunmaktadir. Bu nedenle, belirli bir dilin sinirli
kaynaklarim1 kullanmak yerine, bagka bir dilin zengin kaynaklarin1 kullanmak daha
faydali olabilir. Calismada Tiirkge taraf tespiti gorevi igin Ingilizce veri setleri kullan-
manin sonucu incelenmistir.

Veri Boyutu: Etkili egitim icin biiyiik miktarda etiketlenmig veriye ihtiyac olsa da,
manuel etiketleme yavas ve maliyetlidir. Bu nedenle, etiketleme biit¢cesini optimize et-
mek i¢in kitle kaynakl etiketleme [70] ve aktif 6grenme [67] gibi cesitli yontemler
incelenmistir. Bununla birlikte, bu yaklagimlar hala 6nemli miktarda para ve zaman
gerektirir. Etiketlenmis veri boyutunu artirmaya yonelik bir baska popiiler yaklasim,
verilerin bagka bir model kullanilarak otomatik olarak etiketlendigi zayif denetimdir.
Zay1if denetim yontemlerinde, giiriiltiilii etiketlere sahip biiyiik verilerin, dogru yargi-
lara sahip sinirlt verilerden daha faydali olmas1 beklenmektedir. Calismada, otomatik
olarak etiketlenen verilerin hassas ayar taraf tespiti modelleri iizerindeki etkisini ince-
lenmistir.
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5.3 Konum Tespiti

Bu boliimde konum tespiti modellerinin bagarimini etkileyebilecek veri kiimesi 6zel-
likleri ile egitim verisi olusturma yontemleri anlatilacaktir. Diger gorevlerde yalnizca
doniistiiriicti dil modeli kullanilirken, bu gorevdeki tiim yontemler MLP, GCN ve BERT
olmak iizere ii¢ farkli modelle incelenmistir.

Veri Kiimesi Biiyiikliigii: Cografi konum tespiti ¢alismalarinda kullanict profilinin
meta bilgileri ve metin paylasimlar1 kullanilmaktadir. Fakat kullanic1 bilgilerini top-
lamak daha zor oldugu i¢in ¢calismalarda daha ¢cok metin verisi kullanilmistir. Metin
verisi daha ¢ok oldugu icin konum tespit calismalarinda onemli bir rol oynamakta-
dir. Bu yontemin amaci kullanicinin paylagim miktariin konum tespitindeki etkisini
ogrenmektir.

Bu yontemde her kullanicinin paylasim sayisinin konum tespitine orani incelenmistir.
Temel karsilagtirmada her kullanicidan 100 tweet alinirken, bu yontemde tiim algorit-
malar i¢in 75 tweet, 50 tweet ve 25 tweet alinarak sonuglar incelenmistir.

Konuya Ozel Veri Filtreleme: Kullanicilar sosyal medyada her alandan cesitli pay-
lagimlar yapmaktadir. Bu paylasimlarin ¢ogu konum ile baglantisiz veriler olabilir. Bu
sebeple konum tespiti yaparken metin verisini filtrelemek ve sadece konum ile ilgili
olanlar1 kullanmak iyi bir yontem olabilir.

Veri kalitesinin konum tespitine etkisini 6l¢gmek i¢in, tiim kullanicilarin tiim tweetle-
rini kullanmak yerine yalnmizca belirlenen kosullar1 saglayan metinler filtrelenmistir.
Veri setinin alt kiimeleri kullanilarak, tiim parametre ve modeller sabit tutularak yeni-
den deney yapilmistir. Kullanicilarin son 100 tweeti yerine, onceden secilen kelimeleri
iceren tweetlerin en fazla 100 tanesi secilerek yapilmistir. Tweetler filtrelendiginde
normalden daha az veri gelmektedir. Fakat alinan tiim verilerde spesifik kelimeler bu-
lunmaktadir.

Kelime listesine oncelikle 81 il ismi ve tiim il¢e isimleri eklenmistir. Ardindan Tiirkce
kelime gdomme modeli kullanilarak, her il ismine en benzer 3 kelime alinmistir. Bu 3
kelime de listeye eklenmistir. Ardindan ayni kelimeler silinmis ve liste olusturulmus-
tur.
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6. DENEYLER

Bu boliimde her bir konu i¢in ayr1 ayr1 deney diizenegi, implementasyon ve deney
sonuglari alt bagliklar halinde agiklanacaktir.

6.1 Kontrole Deger Iddialarin Tespiti Deneyleri

Kontrole deger iddialarim tespiti ¢calismasi, Check That21 labinda yapilmistir. Once-
likle yarigma siirecinde verilen gelistirme seti kullanilarak deneyler yapilmistir ve test
set sonuglar1 gonderilmistir. Bu ¢alismada test set iizerindeki sonuglara deginilecektir.
Tiim deney detaylarina Zengin ve dig. [91] calismasindan ulagilmaktadir.

6.1.1 Deney diizenegi

Modellere ince ayar yapmak icin ktrain [48] kiitiiphanesi kullanilmigtir. Her modelin
parametrelerini ayarlamak icin cesitli konfigiirasyonlara sahip gelistirme seti lizerinde
deneyler yapilmistir ve her model i¢in en iyi performans gosteren secilmigtir. Kullani-
lan her modelin parametreleri Cizelge[6.I]de bulunmaktadir. Tiim modellerin 6grenme
orani 5e-5 olarak belirlenmigtir. Tiim sonuglarda ortalama hassasiyet puani kullanil-
mistir.

Cizelge 6.1: Kullanilan 6nceden egitilmis model isimleri.

Dil Model Ismi Calistirma Boyutu Epoch
Arapca AraBERT 6 1
Bulgarca RoBERTa Base for Bulgarian 6 3
Ingilizce BERT Base 3 3
Cok Dilli BERT mBERT 6 1
Ispanyolca BETO 6 1
Tiirkce BERTurk 6 3

6.1.2 Deney sonuclar

Kontrole deger iddialarin tespiti ¢alismasinin tiim deney sonuglari Cizelge [6.27de bu-
lunmaktadir. LSM . jinai_sweer dile Ozel onceden egitilmis model ve orijinal metin ige-
rigi bulunmaktadir. LSM;emi; rweer dile 6zel onceden egitilmis model ve temizlenmis
metin icerigi sonuglar1 bulunmaktadir. Capraz dilli egitim sonuglarinda ise tiim diller
icin bulunan en yiiksek sonuglar yazilmistir. Bulgarca icin TR+BG tweetleri, Ingilizce
ve Tiirkge icin TR+ING tweetleri, Arapg¢a icin TR+AR tweetleri ve Ispanyolca igin
TR+ISP tweetleri ile egitilmis mBERT modelinin sonuclar1 bulunmaktadir.
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Cizelge 6.2: Test setinde ortalama hassasiyet puant.

Yontem Ismi Arapca Bulgarca Ingilizce Ispanyolca Tiirkce
LSM ;i jinal_tweer 0.600 0.548 0.172 0.505 0.553
LSM;emiz_tweet 0.575 0.149 0.081 0.537 0.581
Alt Ornekleme 0.622 0.241 0.158 0.522 0.580
Zay1f Denetim 0.546 0.217 0.156 0.489 0.535
Makine Cevirisi 0.524 0.228 0.126 0.457 0.489
Capraz Dilli Egitim 0.543 0.532 0.151 0.149 0.443
CTL21 En Iyi Sonu¢ | 0.658 0.737 0.224 0.537 0.581
CTL21 Ikinci Sonug | 0.615 0.673 0.195 0.529 0.574

Bu sonuclara gore, Arapg¢a dilinde agir1 drnekleme yaparak veri dagilimini diizenleme
yontemi basarili sonug vermistir. Bulgarca ve Ingilizce dillerinde orijinal metinleri kul-
lanarak dile 6zel doniistiiriicii dil modeline hassas ayar yapmak en iyi sonucu vermistir.
Ispanyolca ve Tiirkge dillerinde ise metinleri 6n islemden gecirmek ve dile 6zel doniis-
tiiriicii dil modeline hassas ayar yapmak en 1yi sonucu vermektedir.

Ingilizce dilinde ortalama hassasiyet puan1 diger dillere gore oldukca diisiik cikmustir.
Bunun sebebi egitim ve test setindeki etiket dagiliminin oldukg¢a farkli olmasi olabilir.
En alt iki satirda bulunan CTL21’deki en 1yi sonuglarla kiyaslandiginda katilimcila-
rin diger dillere gore diisiik skor aldig1 goriilmektedir. Tiim katilimcilarda diisiik skor
cikmasi etiket dagiliminin dengesizliginden oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte
Bulgarca dilinde, orijinal tweet ile dile 6zel egitim yapildiginda 0.548 sonug alinirken,
temizlenmis tweet kullanildiginda 0.149 sonuc¢ alinmistir. Veri incelendiginde buradaki
farkin sebebinin temizleme yapilirken silinen hashtag’lerin veri dagilimindaki oraninin
farkli oldugu olarak diisiiniilmiistiir. Kontrole deger iddialarin icerisinde %43.6 hash-
tag oran1 varken, kontrole deger olmayan metinlerdeki oran %82.6°d1r.

Cizelde [6.3]de gelistirme setinde yapilan capraz dilli egitim kombinasyonlarinin so-
nuglar1 yer almaktadir. Bu kombinasyonlar birli, ikili, ti¢lii, dortlii, begli olacak sekilde
tiim ihtimallerle denenmistir. Cizelgede yalnizca ikili sonuglar yer almaktadir. Bu so-
nuglara gore, Arapca digindaki diger dort dilde en iyi sonucu almak i¢in Tiirkce dilini
egitim verisi olarak kullanmak gerektigi cikarilmaktadir. Arapga dilinde ise Ingilizce
kullanmak basarili sonu¢ vermistir. Ayrica tiim dillerde en iyi sonucu almak i¢in, bek-
lendigi iizere egitim verisi olarak kendi dilinin kullanilmas1 gerekmektedir.

Ayrica bes farkl: dil i¢in test setinde alinan en yiiksek sonuglar CTL21°de paylagilmis-
tir. Resmi sonuglara deneylerde alinan en iyi sonuclar Tiirk¢e ve Ispanyolca dillerinde
1. sirada almaktadir. Model sonuglar1 Bulgarca’da 4, Arap¢a’da 6 ve Ingilizce’de 10.
sirada yer almustir.
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Cizelge 6.3: Gelistirme setinde ¢apraz dilli egitim puani.

Egitim Dili | Arapca Bulgarca Ingilizce Ispanyolca Tiirkce
AR + ISP 0.349 0.274 0.457 0.118 0.451
BG + AR 0.512 0.194 0.481 0.077 0.372
BG + ISP 0.386 0.362 0.477 0.187 0.522
ING+BG | 0.252 0.152 0.536 0.140 0.511
ING + AR | 0.713 0.241 0.564 0.156 0.505
ING + ISP | 0.183 0.195 0.410 0.269 0.417
TR + BG 0.433 0.505 0.607 0.121 0.585
TR+ ING | 0.532 0.264 0.610 0.135 0.601
TR + AR 0.606 0.214 0.507 0.090 0.536
TR + ISP 0.300 0.189 0.495 0.298 0.556

6.2 Taraf Tespiti Deneyleri

Bu boliimde taraf tespiti calismasinda yapilan deneyler anlatilmaktadir. Sirasiyla deney
diizenegi, deney sonuglar1 ve model agiklanabilirligi anlatilmaktadr.

6.2.1 Deney diizenegi

Huggingface [85]’den alinan 6nceden egitilmis dil modelleri kullanilmistir. Model-
lere hassas ayar yapmak icin Ktrain kiitiiphanesi [48]] kullamlmistir. Ogrenme orani,
maksimum uzunluk, parti boyutu ve epoch sayisi sirasiyla Se-5, 500, 5 ve 3 olarak be-
lirlenmistir. Rastgele tohum degerleri olarak ii¢ farkli deger kullanilmistir ve degerler
arasinda 6nemli bir degisiklik gdzlemlenmemigtir. Bu nedenle, adil bir karsilagtirma
yapmak icin tiim deneyler icin 42 secilmistir. Tiirkce veriler icin BERTurk [73]] ve In-
gilizce veriler ve diller aras1 deneyler icin M-BERT [17] kullanilmistir. Egitim ve test
seti oran1 %90 ve %10 olarak ayarlanmistir. Degerlendirme i¢in makro ortalama F1
puani raporlanmaktadir.

6.2.2 Deney sonuclari

Ik deney, ayn1 domainde olan dort farkli futbol takimi kullanilarak yapilmistir. Burada
egitim verisinde bulunan hedef degistirilerek, farkli hedeflere ait sonuclar alinmistir.
Tek hedefli ve ¢cok hedefli sonuglar alinmistir. Capraz hedef tespiti sonuclart Cizelge
[6.47 de bulunmaktadur.

Bu sonuglara gore, tek hedefli taraf tespiti deneylerinde Trapzonspor takimi hari¢ en
yiiksek skor, tiim veri kullanilarak hassas ayar yapilan modelde alinmistir. Trabzonspor
icin alinan en yiiksek skor ise kendi verisi ve Besiktag’1n birlestigi model olmustur. Cok
hedefli testte de en yiiksek skor, tiim egitim verisi birlestirildigi zaman alinmigtir.

Yalnizca tek bir takimin egitim verisi birlestirildiginde ve tek hedefli test yapildiginda,
ortalama en yliksek skor Galatarasay ile egitilen modelde alinmistir. Ciinkii veri sayisi
diger takimlara gore daha yiiksektir. Yani bu deneyden ¢ikarilan sonug, kaliteli, biiyiik
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Cizelge 6.4: Capraz hedef sonuglari.

Tek Hedefli Test Cok Hedefli Test

Egitim Verisi | GS FB  BJK TS | GS+FB+BJK+TS
GS 0.633  0.695 0.650 0.587 0.640
FB 0.631 0.589 0.413 0.492 0.585
BIK 0.245 0294 0.576 0.492 0.384
TS 0419 0.711 0529 0.689 0.567
GS + FB 0.834 0.639 0.700 0.487 0.744
BIK + TS 0.705 0.677 0.740 0.849 0.708
GS+FB+BJK+TS [ 0.890 0.750 0.879 0.707 | 0.823

miktarda ve tek hedefli bir veri bulunuyorsa, bu veri ayn1 domainde farkli hedefler icin
kullanilabilir. Ayrica farkli hedef verileri varsa bunlari birlestirmek ve ¢ok hedefli bir
model egitmek basariy: arttirmaktadir.

Egitim verisini zayif denetim ile arttirdiktan sonra alian sonuglar Cizelge [6.5]de bu-
lunmaktadir. Zayif denetim olarak otomatik etiketleme yapilmistir. Twitter iizerinden
belirlenen kelimelerle cekilen metinler etiketli veri olarak varsayilmis ve bu verilerle
hassas ayar yapilmistir. Egitim verisi olarak oncelikle takimlarin teker teker otoma-
tik etiketli metinleri kullanilmistir. GS,, FB,,, BJK,, T'S, her takimin otomatik etiketli
veri kiimesini temsil etmektedir. Hepsi, ise tiim takimlarin tiim otomatik etiketli veri-
sini temsil etmektedir. GS,,, F'B,,,, BJK,,, TS;;;, her takimin manuel olarak etiketlenmis
verilerini temsil etmektedir. Hepsi,, ise tiim takimlarin manuel etiketli veri kiimsesini
temsil etmektedir.

Cizelge 6.5: Zayif denetim sonuclart.

Egitim Verisi | GS FB  BJK TS [ GS+FB+BJK+TS
GS, 0444 0.714 0.607 0.750 0.596
FB, 0474 0714 0560 0.654 0.569
BJK, 0.289 0369 0354 0.514 0411
TS, 0.303 0.552 0.457 0.786 0.544
Hepsi, 0303 0.294 0.422 0.823 | 0.535

GSw+GS, ]0.638 0428 0.777 0.776 0.696

FB,+FB, 0515 0.779 0.601 0.805 0.652

BJK,+BJK, [0430 0374 0419 0.196 0.301

TSw+TS, 0572 0.576 0.798 0.823 0.668

Hepsin + Hepsi, | 0.860 0.818 0.870 0.833 | 0.870

Bu sonuglara gore, az veri kullanilarak yapilan taraf tespit calismalarinda otomatik eti-
ketleme ile veri arttirmanin model basarisini arttirdigi goriilmektedir. Yalnizca otoma-
tik etiketleme ile egitilen modeller yeterli performansi gostermemektedir. Fakat veriyi
manuel etiket ile birlestirmek en iyi sonucu vermistir. Ayrica takim bazinda incelen-
diginde ise, bir onceki deneyde oldugu gibi verisi ¢cok olan takim en yiiksek basariy1
vermektedir. Manuel etiketlenen tiim veri ve otomatik etiketlenen tiim veri birlestiril-
diginde en yiiksek basar1 ¢ikmaktadir.
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Farkli domainler arasindaki yapilan test sonuglar1 Cizelge [6.6/de bulunmaktadir. Fut-
bol, saglik, ekonomi ve siyaset domainleri kullanilmigtir. Her domain teker teker hassas
ayar yapilmig ve diger tiim domainlerde test edilmistir.

Cizelge 6.6: Capraz domain deney sonuglari.

Domain | Futbol Saghk Ekonomi Siyaset
Futbol | 0.793 0.610  0.556 0.476
Saghk | 0.548 0.864  0.700 0.665

Ekonomi | 0.597 0.666  0.912 0.590
Siyaset | 0.511 0.504  0.597 0.771

Capraz domain deney sonuclarina gore, beklendigi gibi her domainde alinan en yiik-
sek skor, kendi domain verisi kullanilarak egitilen modelde alinmistir. Yani taraf tespit
calismalarinda belli bir domaine 6zel hazirlanacak modelin, kendi domain verisi kulla-
nilan verilerle egitilmesi gerekmektedir. Farkli domainlerde bulunan verilerle yapildig
zaman yeterli performans alinamamaktadir.

Capraz dil deney sonuglarina Cizelge [6.7/de bulunmaktadir. Burada model verisi ola-
rak oncelikle Ingilizce veri kiimeleri kullanilmistir. Ardindan Ingilizce veri kiimeleri
ve ayn1 domaindeki Tiirkce veri kiimeleri birlestirilerek modeller egitilmistir. Tiim test
kiimeleri Tiirk¢e’de farklt domaindeki veriler olmustur. politika,, feminizm,, iklim,,
kurtaj., ateizm,, saglik,, ekonomi,, siyaset, Ingilizce veri kiimelerini ifade etmektedir.
saglik;, ekonomiy, siyaset; ise Tiirk¢e veri kiimelerini ifade etmektedir.

Cizelge 6.7: Capraz dil deney sonuclari.

Egitim Verisi Futbol Saghk Ekonomi Siyaset

siyaset, 0.566  0.629 0.518 0.466
feminizm, 0.381 0.486 0.582 0.296
iklim, 0.288  0.201 0.133 0.372
kurtaj, 0.408 0.454 0.582 0.296
ateizm, 0.483 0.515 0.569 0.380

saglik, + saglik, 0.503  0.765 0.657 0.358
ekonomi, + ekonomi; | 0.556  0.381 0.588 0.296
siyaset, + siyaset; 0.680  0.605 0.583 0.756

Diller arasi test sonuclarina gore, farkli dillerde diisiik miktarda egitim verisi kulla-
narak hassas ayar yapildiginda yeteri kadar performans alinmamaktadir. Fakat diisiik
miktardaki farkl dil egitim verisi ile ayn1 dildeki egitim verisi birlestirildiginde perfor-
mans artmaktadir. Burada kullanilan model, ¢ok dilli doniistiiriicii dil modeli oldugu
i¢in, iki farkli dildeki egitim verisini birlestirmek Tiirkce dilinde daha basarili sonuclar
vermistir.

Sonug olarak, bir hedef 6zgii taraf tespiti yapiliyorsa, belirli bir hedef i¢in verilerin
etiketlenmesine ve o hedef iizerinde sonu¢ alinmasina gerek yoktur. Hedeften bagim-
s1z etiketleme yapmak veya hedefleri birlestirerek daha biiyiik bir veri ile hassas ayar
yapmak daha basarili sonuclar vermektedir. Bu sonug futbol veri setinin deney so-
nuglaridan ¢ikarilmaktadir. Ornegin Galatasaray ve Fenerbahge igin veri etiketi yapi-
lirsa bu diisiik boyutlu veriler ile taraf tespitinin herhangi bir takim i¢in birlestirilmesi
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miimkiindiir. Ancak sadece bir takim kullaniliyorsa ve veri boyutu kiigiikse hem kendi
takiminda hem de diger takimlarda daha diisiik sonuclar vermektedir.

Yalnizca otomatik etiketleme yaparak model egitmek basarili sonuglar vermemektedir.
Fakat otomatik etiketleme ile hazirlanan veriler, az sayida etiketlenmis veri ile birleg-
tiginde daha basarili sonuglar alinmaktadir.

Taraf tespiti farkli domainlerde yapildiginda, her domainin kendine 6zel veri setinin
bulunmasi 6nerilmektedir. Her domaine 6zel model egitmek gerekmektedir. Ciinkii fut-
bol i¢in egitilen taraf tespit modeli, siyaset domaininde basarili sonu¢ vermemektedir.
Ciinkii siyaset icin destekleyici ve karsit ifadeler, futbol domainindekilerden farklidir.
Capraz domain sonuclarina gore her domainde sadece kendi domain verileri ile egitil-
diginde en iyi sonuclar alinmaktadir. Diger bir deyisle, tiim alanlarda ve tiim hedeflerde
bagarili bir sekilde calisan taraf tespit modeli miimkiin degildir. Ancak domaine 6zel
taraf tespiti basarili bir sekilde yapilmaktadir.

Son olarak, capraz dil deney sonuglarina goére, Ingilizce veriler kullanilarak ¢ok dilli
olarak egitilen taraf tespit modelleri Tiirkce’de yeterince basarili degildir. Manuel eti-
ketlenen az sayidaki Tiirkce veri ile Ingilizce veri birlestirildiginde, sonuglar sadece
Tiirkce veri kullanilarak alinana gore daha diisiiktiir. Yani verileri farkl bir dille artir-
mak, Tiirkce i¢in performansi arttirmamasgtir.

6.2.3 Model aciklamalari

Onceden egitilmis dil modelleri, stmiflandirma gorevlerinde oldukga iyi performans
gosterir. Ancak bir dezavantaj olarak seffafliktan yoksundur. Bu nedenle, tahminleri
aciklamaya yardimci olan agik kaynakli bir Eli5 kiitiiphanesi kullanarak LIME [68]] al-
goritmasi ile modeller incelenmistir. Buradaki sonuglar, modeller tahminlerinin dogru
veya yanlis olmasina sebep olan kelimeleri ve nedenleri gostermektedir. Capraz dil
deneyleri ve capraz domain deneyleri i¢in model aciklamalari incelenmistir.

Sekil [6.1]de ¢apraz domain agiklamalar1 bulunmaktadir. Model olarak siyaset, eko-
nomi, futbol ve saglik domainleri kullanilmigtir. Ciimle olarak "mali acidan zor du-
rumda olan takimimizin ¢ok fazla sakat oyuncusunun olmasi bagkanlik secimi once-
sinde takimi1 zor duruma sokacagi i¢in bagkanimizin yanindayiz" secilmistir. Bu ctimle
domain olarak siyaset ve futbol icermektedir. Ciimlede hem futbol domaini i¢in hem
de siyaset domaini icin destekleyici bir tavir bulunmaktadir.

Model Kelime Onemi Tahmin Gergek Deger
Sivaset mali agidan zor durumda olan takimimizin gok fazla sakat oyuncusunun olmasi bagkanlk segimi Destekleyici
4 oncesinde takimi zor duruma sokacagi icin baskanimizin yanindayiz. Olasilik 0.968
Ekonomi mali agidan zor durumda olan takimimizin gok fazla sakat oyuncusunun olmasi baskanlik segimi Karsit
oncesinde takimi zor duruma sokacagi igin bagkanimizin [ERINGEE. Olasilik 0.611
Destekleyici
Futbol mali agidan zor durumda olan takimimizin gok fazla sakat oyuncusunun olmasi baskanlk segimi Destekleyici
oncesinde takimi zor duruma sokacagi igin bagkanimizin yanindayiz. Olasilik 0.751
. mali agidan zor durumda olan takimimizin gok fazla sakat oyuncusunun olmasi baskanlk segimi Karsit
Saglk 7 . .
éncesinde takimi zor duruma sokacagi igin baskanimizin JETIRGEYE Olasilik 0.983

Sekil 6.1: Capraz domain ac¢iklamalari.
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Sonuglar incelendiginde siyaset ve futbol modelleri, siyaset ve futbol konularinin gec-
tigi test ciimlesi i¢in dogru sonuclar vermektedir. Ikisinde de destekleyici oldugunu
tahmin etmistir. Ancak alakasiz olan ekonomi ve saglik modelleri yanlis sonuglar ver-
mistir. Tahminlerdeki en onemli kelimenin “yanindayiz" oldugu goriilmektedir. Yani
farkli domainlerde "yanindayiz" kelimesi kargit bir tavira yol agmaktadir, fakat ayni
domain oldugu zaman dogruya sevk etmektedir.

Sekil [6.2]de capraz dil agiklamalart bulunmaktadir. MBERT modeli 6ncelikle Tiirkce
ekonomi veri seti ile, ardindan Ingilizce ekonomi veri seti ile hassas ayar yapilmustir.
Bu iki modele de hem Tiirkge, hem Ingilizce test ciimlesi sorulmustur. Test i¢in eko-
nomi ve bitcoin konusunu iceren "projeye bakabilirsiniz, yatirim tavsiyesi degil ama
bana gore giizel bir proje #bitcoin" metni secilmistir. Ingilizce testte ise ayn1 ciimlenin
Ingilizce gevirisi kullamlmgtir. Ciimlenin gergek etiketi destekleyici olarak belirlen-
mistir.

Veri Seti Kelime Onemi Tahmin Gerf,‘ek
Deger
Tlrkge . From——— L. p— 5 " . . L Destekleyici
Ekonomi | Projeye bakabilirsiniz, yatirim tavsiyesi degil ama bana gore glizel bir proje #bitcoin Olasilik 0.700
Tirkge you can check the project, it's not investment advice, but it's a good project for me Destekleyici
Ekonomi #bitcoin Olasilik 0.836
Destekleyici
ingilizce o o — - = = - — Karsit
Ekonomi | Projeye bakabilirsiniz, yatinm tavsiyesi @egil ama bana gare Giizél bir proje #bitcoin il B
Ingilizce - can check the project, I‘s not investment advice, but it's a good project for me Destekleyici
Ekonomi | #bitcoin Olasilik 0.566

Sekil 6.2: Capraz dil agiklamalari.

Capraz dil sonuglarina gore, Tiirkce veri seti ile MBERT modeline hassas ayar yapilan
model, hem Tiirkce hem de Ingilizce testte dogru tahmin yapmistir. Tahminin dogru ol-
masinda "giizel bir proje", "a good project" gibi olumlu ifadeler etkili olmustur. "degil"
ve "not" gibi olumsuzluklarin ise beklendigi iizere tam tersi etki yaptig1 goriilmektedir.
Ingilizce veri seti ile hassas ayar yapilan modelde ise, Ingilizce test metni dogru, fakat
Tiirkce test metni yanlis tahmin edilmistir. Burada "good project” ifadesi olumlu etki

yaparken, "giizel bir" ifadesinin karsit olmasinda etkili oldugu goriilmektedir.
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6.3 Konum Tespiti Deneyleri

Bu boliimde konum tespiti icin yapilan deneyler agiklanmaktadir. Oncelikle deney dii-
zene@i ve kullanilan metrikler aciklanmigtir. Ardindan deney sonuglar1 gelmektedir.

6.3.1 Deney diizenegi

Konum verileri Tiirkiye’nin 81 ili icin sehir bazli olarak c¢ekilmistir. Koordinat gereken
algoritmalarda, sehir merkezlerinin koordinati kullanilmigtir. Literatiirdeki konum tes-
pit calismalarinda oldugu gibi, sistemlerin hatasim1 6lgmek i¢in kullanicilarin gercek
konumu ile tahmin edilen konumu arasindaki mesafe kullanilmistir. Daha 6zel olarak,
ortalama uzaklik (mean), medyan uzaklik (median) ve dogruluk@161 (acc@161) met-
rikleri kullanilmigtir. Koordinatlar1 verilen iki konum arasindaki mesafeyi dlgmek icin
asagida verilen haversine mesafe formiilii kullanilmistir.

mesafe(enly,boy;,enly,boy,) =

h—enl boyy —b
2rarcsin \/sin2 (%) + cos(enly) cos enl, sin’ <—0y1 5 oyz)

Literatiirde ¢caligmalar tiim kullanicilarin tam konumu iizerinde yapilmaktadir. Bu ca-
lismada kullanict bilgileri sehir bazl tutuldugu icin sehirlerin merkez koordinatlari
tizerinden hesaplanmisti. GCN ve MLP modelleri literatiirde oldugu gibi koordinat
tabanli calismaktadir. BERT modeli ise 81 il i¢in simiflandirma olarak galigtirilmustir.
Burada siniflandirma sonucunun bagarisi F1 skoru ile degil, sehirlerin orta noktalarinin
koordinat uzakligi kullanilarak yine ayni1 metriklerle 6l¢iilmiistiir.

Ortalama deger, tespit edilen konumlarin gercek konumlara kilometre cinsinden orta-
lama uzakligidir. Medyan ise, tespit edilen konumlarin ger¢cek konumlara uzakliklari-
nin ortanca degeridir. Dogruluk@ 161 metrigi ise tahmin edilen konum gercek konum-
dan 161 km’den (yani 100 mil) daha yakin ise, tahminin dogru oldugu kabul edilerek
hesaplanir. Dogruluk@161 asagidaki formiil kullanilarak hesaplanmistir.

1 e8er (enlemi,boylami,enlemg,boylamg) < 161 km

Dogruluk@161 = Y
oS =0 {0 degilse

n = kullanict sayisi
kullanicinin ger¢ek konumu = (enlemy;, boylam;)
kullanicinin tahmin edilen konumu = (enlem;, boylam)
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Calismanin amaci doniistiiriicti dil modellerine hassas ayar yapmak oldugu halde bu
goreve 0zel MLP ve GCN modelleri de kullanilmigtir. Bunun sebebi bir¢cok gorevde
doniistiiriicti dil modelleri en yiiksek sonuglar1 verirken, cografi konum tespiti gore-
vinde MLP ve GCN modelleri yiiksek performans gostermektedir. Bu sebeple BERT
modeliyle birlikte toplam ii¢ farkli model deneyi yapilmustir.

Veri seti, tiim algoritmalarda ve yontemlerde %60 egitim, %20 gelistirme ve %?20 test
verisi olarak ayrilmistir. Her ilden 400 kullanici olmak tizere, 81 ilden 32400 kullanici
secilmigtir. Ayrica her kullanicinin tweet sayisi en fazla 100 olarak alinmigtir. BERT
modeli i¢in Tiirkce BERTurk kullanilmig ve tiim yontemlerde karsilastirabilmek ama-
ciyla aym parametreler kullanilmigtir. 3 epoch, 6grenme orani Se-5, batch orani 6, ve
uzunluk olarak 500 kullanilmistir.

Temel kargilagtirma i¢cin GCN, MLP ve BERT modelleri kullanilmistir. GCN ve MLP
algoritmalar1 Rahimi ve dig. [65] calismasinda acik kaynakli olarak paylagilan yon-
tem ile yapilmistir. Temel karsilastirma amaciyla tiim algoritmalarin kullanilmasinin
sebebi, daha once Tiirkiye’deki bir koordinat verisiyle konum tespiti yapilmamais ol-
masidir. Burada alinan sonuglar, sonraki yontemlerde agiklanan sonuclarla karsilagti-
rilmagtir.

6.3.2 Deney sonuclar

Daha once belirtildigi iizere, konum tespiti amaciyla ne Tiirkiye cografi konumunda ne
de Tiirkge dilinde veri seti bulunmamaktadir. Ingilizce dili igin farkli cografi konumlara
sahip metin ve ag bilgisi bulunan GeoText[20], Twitter-US[69] ve Twitter-World[27]]
veri setleri bulunmaktadir. Tiirkiye konumunda ve Tiirk¢e dilinde ilk defa sonug alin-
masina ragmen, karsilastirma yapma amaciyla bu 3 Ingilizce veri setinde metin tabanl
caligma sonuglart verilmistir. Bu sonuglar Cizelge [6.8]de bulunmaktadir. Cografi ko-
num degistigi i¢in uzaklik metriklerini direkt olarak karsilagtirmak miimkiin degildir.
Yalnizca 6n bilgi amach koyulmustur. Dogruluk@161 metrigi D@161, Ortalama de-
ger O, Medyan ise M olarak gosterilmistir. Bu sonuglar Ingilizce veri kiimelerinde
metin tabanl sistemlerde en basarili sistemlerin performanslarin1 géstermektedir. Be-
lirtilmeyen sonuclar bos birakilmistir.

Cizelge 6.8: Literatiirde Ingilizce icin raporlanan performans degerleri.

GeoText Twitter-US Twitter-World
D@16l O M |D@l61 O M |D@l161 (0] M
[64] 38 844 389 54 554 120 34 1456 415
[184]] - - - 48 686 191 31 1669 509
[10] - 581 425 - - - - - -

Cizelge[6.9temel karsilastirma sonuglarint gostermektedir. Buradaki sonuglar, her kul-
lanicinin 100 tweeti kullanilarak alinmistir. GCN, MLP ve BERT modelleri karsilas-
tirllmigtir. Ortalama ve medyan metriklerinde en diisiik olanlar en iyi sonucu vermek-
tedir. Dogruluk@ 161 metriginde ise sonug arttik¢a basar1 artmaktadir. Tiim metriklere
gore en iyi sonucu MLP vermektedir. Ayrica temel karsilagtirma i¢in rastgele atama
yontemiyle sonuglar alinmigtir. En alt satirda bulunan sonuglar 81 il i¢in rastgele atama
sonuglaridir. Rastgele sonuglar icin deney 3 defa tekrarlanmis ve ortalamasi alinmistir.
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Cizelge 6.9: Temel kargilagtirma.

Yontem Ortalama Medyan Dogruluk@161
GCN 395 342 31
MLP 349 296 36
BERT 377 324 33
Rastgele Atama 563 510 8

Diger bir deney olarak kullanic1 bagina alinan tweet sayisi incelenmistir. Tweet sa-
yisinin etkisi Cizelge de bulunmaktadr. Ik deneyde her kullanicinin 100 tweeti
kullanilirken, burada sirayla her algoritma i¢in 75, 50 ve 25 tweet kullanilmigtir. Bu
sonuclara gore, tweet sayisi diistiilkce performans azalmaktadir. Yani bir kullanict ne
kadar cok tweet attiysa konum tespiti yapmak o kadar kolaylagmaktadir. Ayrica veri
sayist azaldiginda BERT modelinin MLP modelinden daha basarili sonug verdigi go-
rilmektedir. Kullanilan onceden egitilmis BERT modelinin token sinir1 512 oldugu
icin kullanilan tweet sayis1 en fazla 100 olarak secilmistir. Kullanici tweet sayisi sira-
styla 25, 50, 75, 100 olarak secildiginde ortalama token uzunlugu sirasiyla 269, 528,
776, 1015 olmaktadir. Ayrica 512 tokendan uzun metinler modelde kesilerek kullanil-
maktadir. 25, 50, 75, 100 tweetli kullanicilarin token kesilme orani sirasiyla %4, %45,
%70, %87 olmustur. Bu sebeple tweet sayis1 belli bir seviyenin iizerine ¢iktiginda kul-
lanilan metin uzunlugu sabit kalacagi i¢in bagarim sabitlenecektir.

Cizelge 6.10: Tweet sayisinin etkisi.

Tweet Sayis1 | Yontem | Ortalama Medyan Dogruluk@161

GCN 406 360 27

75 MLP 396 344 30
BERT 366 314 34

GCN 419 365 26

50 MLP 402 353 29
BERT 372 317 33

GCN 446 289 22

25 MLP 429 388 26
BERT 385 321 31

Konum tespitinde yapilan diger bir deney olan veri secme deney sonuglar1 Cizelge
[6.117da bulunmaktadir. Bu deneyde kullanicilarin tiim metinleri degil, yalnizca secilen
metinleri kullanilmistir. Sadece il ve ilge isimleri bulunan ve kelime temsillerinde ya-
kin kelimeler bulunan metinler alinmigtir. Bu sonuglarda en iyi modelin MLP oldugu
goriilmektedir. Fakat veri sayis1 yine azaldigi i¢in, onceki deneylerde alinan sonuglar-
dan diisiik sonu¢ ¢ikmaktadir.

Cizelge 6.11: Veri segme deneyi.

Yontem | Ortalama Medyan Dogruluk@161
GCN 401 368 19
MLP 382 341 22
BERT 390 349 21
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7. SONUC VE TARTISMA

Sonug olarak, doniistiiriicti dil modellerine etkisi hassas ayar yapmak i¢in ¢esitli veri
miithendisligi yontemleri ii¢ farkli gorev icin incelenmistir. Kontrole deger iddiala-
rin tespiti gorevi Tiirkce, Ingilizce, Arapca, Ispanyolca ve Bulgarca dilleri kullanila-
rak detaylica arastirilmustir. Taraf tespiti i¢in Tiirkce ve Ingilizce dilleri kullanilmistir
ve domain olarak futbol, siyaset, ekonomi ve saglik gibi cesitli konular incelenmis-
tir. Cografi konum tespiti ise Tiirkce dilinde gerceklestirilmistir. Gorevlerde kullanilan
veri mithendisligi yontemleri karsilastirilmis ve her goreve 0zel basarili sonuclar ve-
ren yontemler kiyaslanmigtir. Bu yontemler goreve 6zel sonuglar olsa da, yontemlerin
tiim siniflandirma gorevlerinde kullanilabilecegi degerlendirilmektedir. Onceden egi-
tilmig doniistiiriicti dil modelleri bircok gorevde en yiiksek performansi gosterse de,
hala farkli yontemlerle en iyi sonug¢ alinan goérevler bulunmaktadir. Bu sebeple cog-
rafi konum tespiti gorevinde BERT modelinin yaninda en yiiksek performans gosteren
GCN ve MLP algoritmalar1 da karsilastirilmistir.

Kontrole deger iddialarin tespiti gorevi i¢in, dile 6zel egitim, veri dagilimi esitleme,
makine cevirisi, zayif denetim ve ¢apraz dilli egitim yontemleri kullanilmustir. Tiirkge,
Ingilizce, Arapca, Ispanyolca ve Bulgarca dilleri i¢in her bir yontem denenmis ve her
dilde en basaril1 ¢ikan sonug¢ raporlanmistir. Bu sonuglara gore basarili bir hassas ayar
yapmak icin dile 6zel 6nceden egitilmis doniistiiriicii dil modeli kullanmak gereklidir.
Ayn1 zamanda veri dagilimini esitlemek performansi arttirmaktadir. Metinlere 6n is-
leme yapmanin her zaman sonucu iyilestirilmedigi goriilmiistiir. Ayrica bu sonuclara
gore CTL21 labinda Tiirkce ve Ispanyolca dillerinde en iyi performans gosteren model
sunulmustur.

Taraf tespiti gorevinde, egitim verisini defistirme amaciyla domain bilgisi, tarafin he-
defi, kullanilan dil ve veri boyutu deneyleri yapilmistir. Tiirkce ve Ingilizce dilleri kul-
lanilmigtir. Buradaki deney sonuglarina gore, tek hedefli taraf tespiti yapmak yerine
cok hedefli taraf tespiti yapmak performansi arttirmaktadir. Hedef sayisi arttiginda veri
boyutunun artmasinin bu sonucta etkisi olmustur. Bununla birlikte, taraf tespitinin ba-
saril1 ¢calismasi i¢in bir domaine 6zel yapilmasi gerekmektedir. Domain dis1 tahminler
yapildiginda basarili sonug¢lar alinmamistir. Capraz domain deneylerine gore, yalnizca
kendi domaininde farkli hedefler i¢in hazirlanmis veriler de olsa bagarili caligmaktadir.
Capraz dilli deneylerde ¢ok dilli onceden egitilmis doniistiiriicii dil modelleri kullan-
mak, az miktarda kendi egitim dili verisi kullanmaya gore daha diisiik skor vermekte-
dir. Iki farkl1 dilin birlikte kullanilmas1 yalmzca yabanci dil kullanmaya gore daha iyi
sonuclar vermistir. Buna ragmen farkli dillerdeki veriyi birlestirmek, yalnizca kendi
dilinde egitim verisiyle model egitmenin basarisin1 yakalayamamaistir.
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Cografi konum tespiti gorevinde, egitim verisini de8istirme amaciyla veri kiimesi bii-
yiikliigii, konuya 6zel veri filtreleme ve zayif deneyim deneyleri Tiirkce dili kullanila-
rak yapilmistir. Bu deney sonuclarina gore, kullanici bagina diisen veri boyutu arttikca
basar1 artmaktadir. Konuya 6zel filtreleme yaparak veriyi daha az ama daha kaliteli
hale getirmek ve zayif denetim kullanmak basariy: diisiirmiistiir. Cografi konum tespiti
icin metin tabanl ¢oziimlerde kullanici paylagimini en iist diizeyde tutmak performansi
arttirmaktadir. Fakat belli bir paylasim sayisinin {izerinde, doniistiiriicii dil modellerin-
deki uzunluk sinirindan dolayi, metin tabanl calisan MLP algoritmasi daha iyi sonug
vermektedir. Metin verisi azaldiginda ise BERT modeli en 1y1 performansi vermekte-
dir.

Uzerinde calisilan problemlerin tiimii bir siniflandirma problemidir. Ug farkli gérevde
bu deneyler yapildig1 i¢in, calismadan cikarilan hassas ayar yontemlerinin, siniflan-
dirma gorevlerinin tamaminda kullanilacag1 degerlendirilmektedir.

Yapilan tiim deneylerin sonucunda, dile 6zel dnceden egitilmis dil modellerinin ¢ok
dilli modellere gore daha basarili sonuclar verdigi goriilmiistiir. Ayrica hassas ayar ya-
parken etiketli verinin domain 6zelinde ve kaliteli olmasi performansi arttirmaktadir.
Ayrica alt ornekleme ile veya diger veri arttirma yontemleri ile veri dagilimini esitle-
mek basariy1 arttirmaktadir. Veri arttirma yontemi olarak aktif 6grenme, makine cevi-
risi, zayif denetim, otomatik etiketleme gibi yontemler kullanmak miimkiindiir. Farkli
dildeki etiketli verileri kullanarak da egitim verisi arttirilabilir. Fakat bu veriyle ¢ok
dilli hassas ayar yapmak, tek dilli egitim verisine gore yeterli performans1 gosterme-
misgtir.

Bu calismada uygulanan yontemler, dogru bir karsilagtirma icin aynmi1 parametreler kul-
lanilarak yapilmistir. Sonraki caligmalarda, etkili hassas ayar yapmak icin veri mii-
hendisligi yontemlerinin yaninda, parametre optimizasyonlarinin incelenmesi planlan-
maktadir. Bununla birlikte, bu calismada incelenen dogal dil isleme gorevleri temel
olarak metin siniflandirma catis1 altinda kalmaktadir. Sonraki ¢alismalarda gorev sa-
yis1 arttirilarak yalmizca siniflandirma i¢in degil, diger dogal dil isleme gorevlerine de
etkili hassas ayar yapma yontemleri incelenecektir.
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