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OZET

Sosyal medya platformlari, diisiince paylagiminin merkezi haline gelirken, hakaret
ve kiifiir igerikli soylemlerin yayilmasiyla birlikte otomatik hakaret tespiti giderek daha
onemli bir arastirma alani héline gelmistir. Bu baglamda Facebook, Instagram, X ve
Reddit’ten toplanan yorumlar lizerinden, derin 6grenme modelleriyle ¢ok sinifli ve ikili
siniflandirma ¢alismalar yiiriitiilmiistiir. CNN, LSTM ve BER Turk modelleri kullanilmas;
ayrica GPT-40 tabanl biiyiik dil modeli ile sifir, bir ve {i¢ 6rnekli etiketleme senaryolari
gerceklestirilmistir. Birlesik veri ikili siniflandirmasinda BERTurk %90, LSTM %387,
CNN %87 F1 skoruna ulagsmustir. Birlesik veri ¢ok sinifli siniflandirmada ise BERTurk
%87 ile en yiiksek basariy1 saglamistir. GPT-40, en 1yi sonucu ortalama %69 F1 skoru ile
tek ornekli calismada gostermistir. Calisma, Tiirk¢e sosyal medya verilerinde hakaret
tespiti alaninda dort farkli platformu bir arada ele alan ve derin 6grenme ile biiytik dil
modeli temelli analizleri yapan ilk kapsamli arastirmalardan biri olarak literatiire 6zgiin
katkilar saglamaktadir. Ayrica ¢aligma, dort farkli platformdan derlenen ilk kapsamli
Tiirkce hakaret veri setini sunmaktadir. Elde edilen bulgular, tiim platformlarin bir arada
oldugu bir modelin ¢ogu durumda platforma 6zgii modellere benzer hatta daha yiiksek

basar1 gostererek, platformlar arasi genellemenin miimkiin oldugunu gdstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Sosyal medya, Dogal dil isleme, Hakaret tespiti, Makine

O0grenmesi
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ABSTRACT

As social media platforms have become centers for sharing thoughts, the spread
of abusive and profane expressions has made automatic insult detection an increasingly
important area of research. In this context, multi-class and binary classification studies
were conducted using deep learning models on comments collected from Facebook,
Instagram, X, and Reddit. CNN, LSTM, and BERTurk models were employed, and zero-
shot, one-shot, and three-shot labelling scenarios were implemented using the GPT-40-
based large language model. In binary classification with the combined dataset, BERTurk
achieved an F1 score of 90%, while LSTM and CNN both reached 87%. In multi-class
classification with the combined dataset, BER Turk again yielded the highest performance
with an F1 score of 87%. GPT-40 produced its best result in the one-shot scenario with
an average F1 score of 69%. This study provides an original contribution to the literature
as one of the first comprehensive analyses examining four different platforms together
and applying both deep learning and large language model-based approaches for insult
detection in Turkish social media data. Furthermore, it presents the first extensive Turkish
insult dataset compiled from four platforms. The findings show that a model trained on
all platforms together often achieves similar or higher performance compared to platform-

specific models, indicating that cross-platform generalisation is possible.

Keywords: Social media, Natural language processing, Insult detection, Machine

learning
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1. GIRIS

Dijitallesen diinyada bireyler, giindelik yasamlarinin 6nemli bir boliimiinii sosyal
medya platformlar1 iizerinde gecirmektedir [1]. Facebook, X (Twitter), Instagram ve
Reddit gibi mecralar, kullanicilarin diisiincelerini serbestce ifade edebildigi alanlara
doniismiis; bu ifade Ozgiirliigli ise zaman zaman hakaret icerikli sOylemlerin de
yayginlagsmasina neden olmustur [2]. Bu tiir s6ylemlerin bireyler iizerindeki psikolojik
etkileri kadar, toplumsal diizeyde saygi ve giiven duygusunu zedelemesi bakimindan da

dikkate alinmasi1 gereken bir problem oldugu agiktir.

Hakaret, genel anlamda bir bireyin seref ve onuruna saldir1 niteligi tasiyan séz
veya eylemler olarak tanimlanmaktadir [3]. Kiifiir ise bu kapsamda degerlendirilen,
cogunlukla kaba ve asagilayici kelimelerin kullanildig1 6zel bir hakaret bicimidir. Gerek
bireylerin dijital ortamdaki giivenlik duygusunu zedelemesi, gerekse ifade 6zglirliigiiniin
siirlarint agmasi nedeniyle, bu tiir igeriklerin tespiti hem akademik hem de hukuki agidan

giderek onem kazanmaktadir.

Hakaret icerikli mesajlarin otomatik olarak tespit edilmesi iizerine yapilan
calismalar son yillarda artis gdstermistir. Ozellikle Tiirkce iceriklere yonelik yiiriitiilen
aragtirmalarda, dilin yapisal ozellikleri, kelime kokenleri ve deyimsel kullanimlar
nedeniyle bazi zorluklar yasandig1 vurgulanmaktadir [4]. Bu alandaki ilk ¢aligmalardan
biri olan Coltekin [4], X platformu iizerindeki Tiirk¢e yorumlar i¢inde yer alan hakaret
igeriklerini tespit edebilmek amaciyla kapsamli bir veri kiimesi olusturmustur. Benzer
sekilde, Soykan ve ark. Tiirk¢e kiifiir tespiti i¢in ¢esitli makine 6grenmesi ve derin
O0grenme yontemlerini karsilastirmis ve Electra tabanli modellerin iistiin performans

gosterdigini rapor etmistir [5].

Literatiirdeki bu ¢aligmalarin biiyiik kism1 ya belirli bir platforma odaklanmis ya
da sinirl sayida veriyle gerceklestirilmistir. Karayigit ve ark. [6] tarafindan yiiriitiilen
aragtirmada yalnizca Instagram verileri kullanilmis ve yaklasik 30.000 yorum {izerinde
degerlendirme yapilmistir. Ancak bu caligmalarin ¢ogunda veri ¢esitliliginin yetersiz
olusu ve platformlar arasi karsilagtirmali analizlerin bulunmamasi, kapsamli sonuglara

ulasmay1 gii¢lestirmistir [7].

Dort farkli sosyal medya platformundan (Facebook, Instagram, X ve Reddit)

Tiirkge veri toplanarak hem platform bazli hem de tiimlestirilmis bir yap1 tlizerinden



degerlendirme yapilmistir. Bu baglamda ii¢ farkli derin 0grenme tabanli yontem
(BERTurk, CNN, LSTM) kullanilarak, hem her bir platformun kendine 6zgii dil yapisinin
siniflandirma tizerindeki etkisi, hem de verilerin birlestirilmesinin model basarisina etkisi

analiz edilmistir.

Bu kapsamda ¢alismada iki farkli siniflandirma yaklasimi benimsenmistir: ilki,
Coltekin [4] tarafindan Onerilen yonergelere dayanan ve “hakaret igermeyen”, “bireye
yonelik”, “gruba yonelik”, “kuruma/olaya yonelik” ve “saka/nesneye yonelik” gibi bes
kategori igeren ¢ok siifli etiketleme sistemidir. Ancak orijinal etiketleme sisteminde yer
alan “X” (anlasilmaz icerik) kategorisi caligmadan c¢ikarilmistir; bdylece model
performansinin artirilmast hedeflenmistir. Ikinci yaklasim ise, ayn1 veri setinin yalnizca
“hakaret iceriyor” ve “hakaret igcermiyor” bi¢ciminde yeniden etiketlenerek ikili
siniflandirma yapilmasidir. Her iki yaklagim icin de modeller egitilmis ve karsilagtirmali
degerlendirmeler gercgeklestirilmistir. Ayrica tezde, her platform icin ayr1 modeller
egitmek yerine, tiim platformlarin birlesiminden olusturulan tek bir modelin bagarisi da
test edilmistir. Bu sayede, platformlara 6zel egitilen modellerle karsilastirildiginda
birlesik modelin genellenebilirligi ve verimliligi incelenmis; tek bir modelle ¢oklu

platform performansi elde edilip edilemeyecegi degerlendirilmistir.

Bunlara ek olarak, bu tezde yalnizca insan eliyle etiketlenmis verilerle degil, ayn
zamanda biiyiik dil modeli (LLM) tabanli otomatik etiketleme yontemleriyle de bir analiz
gergeklestirilmistir. OpenAl’'nin GPT-40 modeli aracilifiyla yiiriitiilen bu stiregte, veri
seti lizerinde sifir 6rnekli (zero-shot) ve az ornekli (few-shot) olmak iizere {i¢ farkli
etiketleme deneyi uygulanmustir. Ilk asamada, modele yalnizca bes kategoriye ait kisa
tanimlar sunularak tiim veri kiimesinin otomatik bicimde etiketlenmesi saglanmistir.
Ikinci asamada, her kategoriye ait birer drnek metin modele verilerek etiketleme islemi
tekrarlanmistir. Ugiincii ve son asamada ise, her kategori icin iicer drnek kullanilarak
modelin karar alma siire¢lerine daha fazla baglamsal bilgi sunulmustur. Her {i¢ senaryo
da OpenAl API iizerinden gerceklestirilmistir. Son olarak, GPT-40 modeli tarafindan
olusturulan etiketler, insan uzmanlarca belirlenen gercek etiketlerle karsilastirilmis ve
elde edilen hata matrisleri dogrultusunda model basarimi analiz edilmistir. Bu yoniiyle
calisma, biiyiik dil modellerinin Tiirkce sosyal medya igeriklerinde ¢ok sinifli hakaret

tespiti gorevindeki etkinligini degerlendiren ilk 6rnegi olma niteligi tagimaktadir.

Bu tez ¢alismasi, yalnizca derin 6grenme temelli hakaret tespiti yontemlerinin

karsilastirilmasi agisindan degil; ayn1 zamanda veri kaynagi, dil ve kapsam bakimindan
2



da literatiire 6nemli katkilar sunmaktadir. Literatiir taramalar1 sonucunda, Facebook,
Instagram, X ve Reddit olmak iizere dort biiylik sosyal medya platformundan Tiirkge veri
toplanarak yiiriitiilmiis cok yonlii bir ¢alismaya daha 6nce rastlanmamistir. Bu yoniiyle
calisma, dort platformu ayni ¢at1 altinda ele alan ilk Tiirk¢e hakaret tespiti aragtirmasi
olma 6zelligi tagimaktadir. Ayrica, platform bazl olarak degerlendirildiginde, Facebook
ve Reddit tizerindeki Tiirkge yorumlar i¢in otomatik hakaret siniflandirmasina yonelik
daha once herhangi bir bilimsel ¢aligmaya rastlanmamistir. Bu ¢alisma yalnizca farkl
model yapilarini karsilastirmakla kalmamakta, ayn1 zamanda her bir platforma 6zgii
etiketlenmis Tiirkge veri setini de literatiire kazandirmaktadir. Hem ¢ok sinifli hem ikili
etiketleme senaryolarinda derin 0grenme mimarileriyle elde edilen karsilastirmali
sonuglar, Tiirk¢e sosyal medya verileriyle ¢alisan modellerin bagarimini farkli platform
diizeylerinde degerlendirme imkani sunarak alana 6zgiin ve biitiinciil bir katki sunmasi

hedeflenmistir.
1.1. Tez Organizasyonu

Bu tez bes ana boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde, ¢alismanin amaci,
kapsami, problemi ve yontemi aciklanmis; c¢alismanin 6nemi vurgulanmistir. Ikinci
boliimde, hakaret kavrami kuramsal ve hukuki boyutlariyla ele alinmis; toplumsal etkileri
degerlendirilmis ve ilgili literatiire yer verilmistir. Uciincii boliimde, arastirmada
kullanilan veri seti, etiketleme yapisi, 6n isleme adimlar1 ve makine 6grenmesi ile derin
o0grenme temelli modeller tanitilmis; ayrica GPT-40 gibi biiyiik dil modeli (LLM) tabanl
otomatik siniflandirma yaklagimlarina da yer verilmistir. Dordiincti boliimde, deneysel
stirecler, modelleme sonuglart ve degerlendirme metrikleri detaylandirilmis; besinci ve
son boliimde ise elde edilen bulgulara dayali genel sonuglar sunulmus ve gelecekteki

caligmalara yonelik 6nerilerde bulunulmustur.



2. GENEL BILGILER

Bu béliimde, ¢alismanin kavramsal, hukuki ve kuramsal temelleri ile birlikte ilgili
literatiirde yer alan mevcut arastirmalar sunulmaktadir. Ik olarak hakaretin tanimu,
sinirlar1 ve birey-toplum tizerindeki etkileri ele alinmakta; ardindan Tiirkiye’deki hukuki
diizenlemeler cercevesinde hakaret sucunun cezai boyutu agiklanmaktadir. Boliimiin
devaminda, sosyal medya platformlarinda hakaret ve kiifiir igeriklerinin otomatik
tespitine yonelik yapilmis ulusal ve uluslararasi ¢alismalar incelenerek kapsamli bir
literatiir taramas1 sunulmakta ve bu tez ¢alismasinin akademik alana sagladig: katkilar

degerlendirilmektedir.
2.1. Hakaretin Tanimi ve Simirlari

Hakaret, hukuk ve iletisim literatiiriinde bireyin kisilik haklarina dogrudan bir
saldir1 bigimi olarak tanimlanir. Kavramsal olarak “hakaret”, bir kisiye onur kirici, kii¢iik
diistiriicii veya alayci bicimde yoneltilmis s6z, davranis ya da ima yoluyla yapilan bir
eylemdir. Tiirk Ceza Kanunu’nun 125. maddesine gore, “bir kimseye onur, seref ve
sayginligini rencide edebilecek nitelikte somut bir fiil veya olgu isnat eden ya da séven
kisi” hakaret sucu islemis sayilir [8]. Dolayisiyla hakaret yalnizca agik bigimde edilen
kiiftirle sinirh kalmamakta; baglam i¢inde onur kirict yorumlar, asagilayici ifadeler ya da

haysiyet zedeleyici ithamlar da bu kapsamda degerlendirilmektedir.

Geleneksel medya ortamlarinda hakaret eylemleri daha sinirh ve izlenebilir iken,
glinlimiiziin dijital medya ortamlar1 6zellikle sosyal medya platformlar1 bu sinirlar
belirsizlestirmistir. Sosyal medya iizerinden yapilan paylasimlar hem hizla yayilmakta
hem de genis kitlelere ulagsabilmektedir. Bu durum, bireylerin ¢evrimic¢i ortamda daha
kolay sekilde hakarete maruz kalmalarmma zemin hazirlamaktadir [9]. Ayn1 zamanda
sosyal medya dilinin siradanlagsan kiifiirlii yapisi, hangi ifadelerin hakaret sayilip

sayllmayacagi konusunda ciddi tartismalar dogurmustur.

Kiifiir, hakaretin yogunlastirilmis ve dogrudan bigimi olarak degerlendirilebilir.
Kiifiirli ifadeler, bireyin cinsiyetine, etnik kokenine, ailesine ya da kutsal degerlerine
yoneldiginde yalnizca sosyal bir sorun degil, ayn1 zamanda yasal bir sug teskil eder.
Sosyal medya platformlari, anonimlik ve erisim kolaylig1 sayesinde bu tiir sdylemlerin
siklikla tekrarlandig1 birer zemin haline gelmistir. Ornegin, sosyal medya kullanicilari

cogu zaman farkinda olmadan bile hakaret sinirina yakin ifadeler kullanabilmektedir. Bu



da, dilin glindelik kullanim1 ile hukuki ¢ergeve arasindaki mesafeyi belirginlestirmektedir

[10].

Zeybek’in yaptig1 calismada, Tiirk¢e sosyal medya iceriklerinde yer alan hakaret
sOylemleri hem geleneksel makine Ogrenmesi yontemleri hem de derin 6grenme
modelleriyle analiz edilmistir. Calismada, baglami dogru analiz edemeyen
siiflandiricilarin 6zellikle alay, ironi ya da dolayli hakaret iceren climlelerde basarisiz
oldugu gosterilmistir [11]. Bu durum, kiifiir ya da hakaretin yalnizca kelime diizeyinde

degil, anlamsal diizeyde de modellenmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

Benzer sekilde, Ozar ve galisma arkadaslar tarafindan gelistirilen Tiirkce kiifiir
sOzligl, smiflandirict sistemlerin temelini olugturmustur. Ancak arastirmada, sabit
sozliiklerin degisen sosyal medya diline uyum saglayamadigi, bu nedenle sozliik temelli

sistemlerin dinamik modellerle desteklenmesi gerektigi belirtilmistir [12]
2.2. Toplumsal ve Bireysel Etkiler

Hakaret, yalnizca bireyler arasinda gerceklesen bir etik ihlal degil, ayn1 zamanda
toplumun genel ruh halini ve dijital kiiltiiriinii etkileyen bir sorundur. Hakarete ugrayan
bireylerde 6zgiiven kaybi, dijital yalmizlik, psikolojik baski ve sosyal geri ¢ekilme gibi
ciddi etkiler gozlemlenmektedir. Ozellikle gen¢ kullanicilar arasinda, sosyal medya
tizerindeki hakaret ve kiifiir temelli etkilesimler, bireyin kendini ifade etme cesaretini

kirmakta ve dijital ortama olan giivenini azaltmaktadir [13].

Celen’in ¢alismasi, dijital ortamda degisen ifade bigimlerinin geleneksel hakaret
kavramini nasil doniistiirdiiglinii incelemektedir. Arastirmaya gore, giiniimiizde hakaret
yalnizca bireye yonelik sozel saldirilarla sinirli kalmamakta; gorseller, emojiler, dolayl
gondermeler ve etiketleme gibi dijital pratikler de hakaret kapsamina alinabilmektedir
[14]. Bu bulgular, hakaretin birey psikolojisi iizerindeki etkilerinin yani sira, iletisim

teknolojileriyle doniisen yeni bigimlerini anlamak acisindan da 6nemlidir.
2.3. Tiirkiye’de Hakaretin Hukuki ve Cezai Boyutu

Tiirkiye’de hakaret sugu, 5237 say1li Tiirk Ceza Kanunu’nun 125-131. maddeleri
arasinda diizenlenmistir. Kanuna gore, bir kisiye yonelik alenen gergeklestirilen hakaret
eylemi, kamu davasina konu edilebilecek nitelikte olup, faile {i¢ aydan iki y1la kadar hapis
veya adli para cezasi verilebilir. Sugun kamu gorevlisine karsi, dini degerleri asagilayacak

sekilde ya da cinsiyet temelli sekilde islenmesi halinde ise ceza artig1 6ngoriilmiistiir [8].



Ayrica, sosyal medyada yapilan paylagimlar genellikle “aleniyet” unsurunu
tasidig1 i¢in, bu tiir hakaret vakalarinda ceza siireci daha siki ytiriitiilmektedir. Dogan’in
caligmasina gore, sosyal medyada yapilan hakaretlerin, failin kimliginin tespiti
durumunda ciddi ceza siireglerine yol acabilecegi, anonimlik perdesinin delil olarak

kullanilmasiin miimkiin oldugu belirtilmektedir [15].

Tiirk hukuk sisteminde hakaret sugunun cezalandirilmasi, magdurun sikayetine
bagl olarak yiirtitiilmektedir. Ancak sugun alenen islenmesi, kamu gorevlilerine yonelik
olmas1 ya da kamu diizenini bozucu nitelik tasimasi halinde, re’sen sorusturma agilmasi
da miimkiindiir. Ozellikle sosyal medya ortamlarinda gergeklesen hakaret vakalarinda,
cezai sorumluluk siireci teknik delil toplama, IP adresi tespiti ve igerik kayitlar1 gibi

unsurlar {izerinden yiiriitiilmektedir [16].

Bu siireglerde ¢ogu zaman avukatlar veya bilisim uzmanlarmin katkisiyla
yiiriitiilen teknik analizler, hakaretin hukuki delil niteligini tasir hale getirilmesini saglar.
Bu nedenle, sosyal medya paylasimlarinda kullanilan dilin yalnizca sosyal degil, aynm

zamanda hukuki sonuclar dogurabilecegi goz oniinde bulundurulmalidir.
2.4. Literatiir Taramasi

Sosyal medya platformlarinda yer alan Tiirk¢e hakaret ve kiifiir igeriklerinin
otomatik olarak tespitine yonelik yapilan ¢aligmalar hem dil isleme tekniklerinin gelisimi
hem de toplumsal iletisimdeki dijital denetim ihtiyaci agisindan 6nem arz etmektedir. Bu
boliimde, tez ¢alismasinin kapsami dogrultusunda yalmizca Tiirkce dilinde
gerceklestirilmis calismalar ele alinmistir. Literatiir taramasi, dort temel sosyal medya
platformu Facebook, Instagram, X ve Reddit 6zelinde gruplandirilmistir. Her platforma
iliskin yapilan Onceki arastirmalarin veri seti blyiikliigl, etiketleme yontemleri,
kullanilan siniflandirma modelleri ve basar1 oranlar1 gibi yonleri incelenmistir. Ayrica,
platformlara 6zgli calismalardan sonra, Tiirkge verilerle yapilan platformlar arasi
biitiinlesik calismalar ile uluslararasi Ingilizce literatiir kisaca 6zetlenmis; son olarak bu

tezin literatiire saglayacagi katkilar degerlendirilmistir.
2.4.1. Facebook Uzerine Tiirkce Cahsmalar

Yapilan kapsamli literatiir taramasina gore, yalnizca Facebook platformundan
elde edilen Tiirk¢e kullanici yorumlar iizerinde hakaret veya kiifiir tespiti amaciyla

gerceklestirilmis herhangi bir akademik c¢alismaya rastlanmamistir. Mevcut veri



kaynaklarmin ve yontemsel yaklagimlarin bu platformu dogrudan hedef almadigi,

Facebook igeriklerinin sistematik bicimde incelenmedigi goriilmektedir.

Bu baglamda, bu tez ¢calismasi, tamamu Tiirkge olan, platforma 6zgii yorumlardan
olusan bir veri setiyle, yalnizca hakaret ve kiifiir igeriklerinin tespiti lizerine odaklanarak

literatlirdeki belirgin bir boslugu doldurmaktadir.
2.4.2. Instagram Uzerine Tiirkce Cahsmalar

Instagram platformuna ait Tiirk¢e kullanici yorumlari tizerinden yiiriitiilen hakaret
ve kiifiir tespiti caligmalarina yonelik literatiir incelendiginde, bu alanda yapilmis sinirh
sayida akademik caligmaya ulagilmistir. Yapilan taramada yalnizca Instagram verisi
kullanilarak, dogrudan kiifiir ya da hakaret igerigini simiflandirmay1 hedefleyen bir

calisma tespit edilmistir.

Karayigit ve ark. [6] tarafindan gerceklestirilen bu ¢alismada 2017-2019 yillar
arasinda Instagram’ daki popiiler magazin ve spor igerikli hesaplardan toplanan toplam
30.084 Tiirkce yorum incelenmistir. Yorumlar, igerdikleri ifadeler dogrultusunda iki
sinifa ayrilmig; kiifiir veya hakaret iceren ve igermeyen olarak manuel bigimde

etiketlenmistir.

Calismada hem klasik makine 6grenmesi algoritmalart hem de derin 6grenmeye
dayal1 bir Evrigimsel Sinir Ag1 (CNN) modeli kullanilmistir. Kullanilan veri yalnizca
Instagram yorumlar1 ile smirli olup, bagka bir sosyal medya platformu verisi
icermemektedir. Asir1 6rnekleme uygulanmis veri setiyle gerceklestirilen deneylerde

CNN modeliyle %97 F1 skoru elde edilmistir [6].

S6z konusu calisma yalnizca ikili siniflandirma (saldirgan / saldirgan olmayan)
temelinde gelistirilmistir. Bu yoniiyle saldirgan igeriklerin tiirii ya da derecesi gibi daha

ayrintili siniflandirmalara olanak tanimamaktadir.
2.4.3. Reddit Uzerine Tiirkce Calismalar

Reddit platformuna yonelik literatiir taramasi sonucunda, Tiirk¢e kullanici
yorumlarinda yer alan hakaret ve kiifiir ifadelerinin otomatik bi¢imde tespit edilmesine
yonelik herhangi bir sistematik arastirma bulunmadigi belirlenmistir. Reddit’in yapisi
geregi farkli alt forumlarda (subreddit’lerde) kullanilan dil ve ifade bigimleri oldukca
cesitlilik gostermekle birlikte, bu g¢esitlilik mevcut caligmalarin ¢ogunda dikkate

alimmamistir. Dolayisiyla Reddit’te kullanilan Tiirk¢e dilinin belirli igerik tiirleri
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baglaminda incelenmesi, literatiirde halen acik bir alan olarak durmaktadir. Bu tezde yer
alan analizler, Reddit’ten manuel olarak toplanmis Tiirkge yorumlar iizerinden
gergeklestirilmis olup, bu platform o6zelinde hakaret/kiifiir iceriklerinin otomatik

siniflandirmasina yonelik literatiirdeki ilk sistematik degerlendirmeyi sunmaktadir..
2.4.4. X Platformu Uzerine Tiirkce Calismalar

X platformu, Tiirkge dilinde yapilmis sosyal medya analizlerinde en sik tercih
edilen platformlardan biridir. Yapilan kapsamli literatiir taramasinda, yalnizca hakaret
veya kiifiir tespiti amaciyla, X platformundan toplanmis Tiirk¢e veriler iizerinde
gerceklestirilen ¢esitli akademik caligmalara rastlanmistir. Bu calismalarin bir kismi
dogrudan kiifiir veya hakaret iceren sdylemlerin tespitiyle ilgilenmekte, bazilar1 ise daha
genis kategoriler (6rnegin saldirgan dil veya nefret sdylemi) altinda kiifiirlii igerikleri ayr1
bir siif olarak ele almaktadir. Bu baglamda, yalnizca hakaret veya kiifiir igeren verilerle

calisan ve X platformu verisini temel alan ¢calismalar asagida 6zetlenmistir.

(Coltekin [4] tarafindan sunulan ¢aligma, Tiirk¢e sosyal medya dilinde saldirgan
iceriklerin siiflandirilmasi amaciyla olusturulmus 35.282 tweetten olusan genis bir veri
setini tanitmaktadir. Tweet’ler, manuel olarak etiketlenmis olup, kiifiir ve hakaret
icerikleri “hedefsiz” (6rnegin dogrudan bir kisiyi hedef almayan genel kiifiirler) ve
“hedefli” (6rnegin bireye veya gruba yonelik) bigiminde siniflandirilmistir. Etiketleme
islemi, iki insan etiketleyici ve kapsamli yonergeler esliginde gerceklestirilmistir. Yazar,
bu veri seti ilizerinde temel metin smiflandirma algoritmalariyla 6n deneyler de
ylrlitmiistiir; bu dogrultuda ikili siniflandirmada F1 skoru %77,3, hedefli/hedefsiz
ayriminda %77,9 ve alt kategori ayriminda ise %53,0 olarak raporlanmistir. Ancak bu
calisma, daha ¢ok kapsamli bir veri seti sunmay1 hedeflemis; modelleme kismi ikincil
diizeyde kalmistir. S6z konusu c¢alisma, kiifiir ve hakaretin siniflandirilmasi konusunda
onemli bir kaynak olmakla birlikte, bu tezin odaklandig1 yalnizca kiifiir/hakaret iceren

iceriklerin siniflandirilmasi yoniiyle kapsamdan kismen ayrilmaktadir.

Mayda ve ark. [17] tarafindan hazirlanan ¢aligma, 1000 Tiirk¢e tweet ilizerinde
gergeklestirilmis olup, icerikler “nefret sdylemi”, “saldirgan ifade” ve “higbiri” olmak
lizere ii¢ sinifa ayrilmigtir. Etiketleme islemi iki uzman tarafindan yiiriitiilmiis, tutarsiz
durumlar ti¢iincii bir hakem araciligiyla netlestirilmistir. Tweetlerin bir boliimii dogrudan
kiifiir iceren ifadeleri igermektedir. Kullanilan yontemler arasinda Naive Bayes, Karar

Agaclari, SVM ve Rastgele Orman gibi klasik makine 6grenmesi algoritmalar1 yer



almaktadir; bu yontemler arasinda en yiiksek basari, SVM tabanli SMO algoritmasi ile

elde edilen %79,9 F1 skoru olmustur.

Yilmaz ve ark. [18] tarafindan yiiriitiilen bagka bir ¢alismada, yaklasik 15.000 adet
Tirkce tweet lizerinde ¢ok diizeyli bir saldirgan dil siniflandirmasi gergeklestirilmistir.
Tweetler oncelikle saldirgan-saldirgan degil olarak ayrilmis, ardindan saldirgan igerikler
“hedefsiz”, “birey hedefli”, “grup hedefli” ve “diger” olarak alt kategorilere ayrilmistir.
Etiketleme islemi insan annotator’larca yiiriitiilmiis ve iceriklerdeki siddetli kiifiir veya
hakaret sdylemlerinin siniflandirilmasi saglanmistir. Bu ¢alismada Word2Vec temelli
gomlemeler kullanilmig ve hem LSTM hem de GRU mimarileriyle siniflandiricilar
egitilmistir. GRU modeliyle ikili simiflandirmada %94,49, coklu siniflandirmada ise
%71,97 ve %54,10 F1 skorlar elde edilmistir.

Canbay ve Ekinci [19] tarafindan yiiriitiilen ¢alismada, Tiirkce sosyal medya
verileri iizerinde kiifiir ve nefret sdylemi tespiti i¢in farkli derin 6grenme modelleri
kargilastirilmistir. Arastirmada CNN, LSTM, BiLSTM, GRU ve BiGRU modelleri
kullanilmis; her bir model i¢in embedding, dropout ve ilgili katman yapilari
detaylandirilmistir. Modellerin performanslari incelendginde en yiiksek fl-skor basari
oran1 %74 ile BILSTM modelinde elde edilmistir. Calisma, Tiirkce igeriklerde kiifiir ve
nefret sOylemi tespitinde farkli derin 6grenme mimarilerinin etkinligini ortaya koymasi

acisindan literatlire 6nemli bir katki saglamaktadir.
2.4.5. Platformlar Aras: Tiirkce Veri Birlestirme Uzerine Calismalar

Yiriitilen literatir taramasinda, Facebook, Instagram, X ve Reddit
platformlarindan elde edilen Tiirk¢e yorumlar: birlikte ele alarak yalnizca hakaret ve
kiifiir igeriklerinin sinmiflandirilmasini hedefleyen ¢ok yonlii bir akademik calismaya
rastlanmamistir. Cogu arastirma yalnizca tek bir platform {izerinde calismis; bazi
orneklerde ise platform birlestirmesi yapilsa bile iki platformla siirli kalinmis ve veri
dengesi gozetilmemistir. Bu tez ¢alismasi, dort biiylik sosyal medya platformundan esit
sayida Tiirtkce yorum iceren dengeli bir veri kiimesi olusturmasiyla mevcut
yaklasimlardan ayrilmaktadir. Veriler anlam diizeyine dayal1 besli etiketleme sistemiyle
yeniden simiflandirilmis, ayrica “hakaret iceriyor / icermiyor” bi¢iminde ikili yapi
kullanilarak model performanslar1 kapsamli bicimde degerlendirilmistir. Boylece hem
platformlara 6zgii modellerin avantajlari belirlenmis hem de tiim platformlar1 kapsayan

tek bir modelin genellenebilirligi analiz edilmistir. Bu yoniiyle ¢alisma, Tiirk¢e dogal dil



isleme alaninda platformlar aras1 karsilastirmali analizlere olanak taniyan 6zgiin ve

biitiinciil bir yaklasim ortaya koymaktadir.
2.4.6. Biiyiik Dil Modelleriyle Tiirkce Etiketleme Uzerine Cahsmalar

Tiirkce sosyal medya igeriklerinde, biiylik dil modelleri kullanilarak otomatik ve
cok smifli etiketleme gerceklestiren akademik caligmalara yapilan literatiir taramasinda
rastlanilmadi. Ozellikle bes kategoriye dayali simiflandirma senaryolarinda, GPT tabanli
modellerin Tiirk¢e dilinde uygulanmasina yonelik sistematik bir degerlendirme
bulunmamaktadir. Bu tez kapsaminda gergeklestirilen deneysel uygulamada, GPT-4o0
modeli kullanilarak sosyal medya yorumlar1 otomatik olarak besli bi¢imde etiketlenmis
ve elde edilen sonuclar, insan uzmanlarca belirlenen etiketlerle karsilastirilmistir.
Boylece, biiyiik dil modellerinin Tiirk¢ce metinlerde kavramsal ayrim yapma yetkinligi,

dogrudan veri lizerinden 6Slgiilerek degerlendirilmistir.
2.4.7. Uluslararasi Literatiirde Benzer Calismalar (ingilizce)

Uluslararasi literatiirde, sosyal medya platformlarinda hakaret tespiti alaninda
yapilan calismalarin ¢ogunlugu Ingilizce veri setleri kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu
caligmalar genellikle X platformu ve Reddit gibi platformlardan toplanan veriler iizerinde

yogunlagmakta ve farkli makine 6grenmesi ile derin 6grenme modelleri uygulanmaktadir.

Ashok ark. [20], Ingilizce tweetler iizerinde cesitli modeller kullanarak derin
o0grenme temelli yaklasimlarin etkinligini aragtirmistir. Ancak bu ¢alismada dogrudan bir
siniflandirma bagsarim orani (6rnegin dogruluk ya da F1 skoru) raporlanmamis, bunun
yerine agiklayict ciimle tiretimi iizerine BLEU, ROUGE gibi Olciitler kullanilmistir.
Bihari ark. [21] Ingilizce Twitter verisi iizerinde CNN ve LSTM modellerini kullanmus;
onerilen CNN+LSTM yapisi ile %92 dogruluk ve %92 F1 skoru elde etmisler. Hada ark.
[22] Reddit yorumlar1 iizerinde BERT ve HateBERT modellerini uygulayarak dil modeli
tabanli yaklasimlarin saldirganlik tespiti i¢cin uygunlugunu goéstermistir; HateBERT
modeliyle Pearson korelasyon katsayis1 ~0.886 (MSE=0.025) olarak raporlanmistir. Lee
ark. [23], Twitter veri seti iizerinde tekrarlayan sinir aglarin1 kullanmis; ¢ift yonli GRU
temelli modelleriyle %80,5 F1 skoru elde etmislerdir. Park ve Fung [24] ise Ingilizce
tweetler iizerinde ¢ok asamali siniflandirma ydntemleriyle Ingilizce tweetler iizerinde
calismis; Hybrid-CNN modeliyle %82,7, iki adiml1 lojistik regresyon yaklasimiyla ise

%82,4 F1 skoruna ulasmislardir. Badjatiya ark. [25], Ingilizce Twitter verisi iizerinde
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farkli derin 6grenme teknikleri ile nefret sdylemi ve hakaret tespiti yapmis; en basarili

modellerinde (LSTM+GBDT) F1 skorunu %93 olarak rapor etmislerdir.

Sonug olarak, yapilan kapsamli literatiir taramasi neticesinde, sosyal medya
platformlarinda hakaret tespiti iizerine 6zellikle Ingilizce dilinde yiiriitiilmiis ¢alismalarin
Facebook, Twitter, Instagram ve Reddit gibi farkli platformlara yonelik ayr1 ayr1 veya
sinirli bicimde mevcut oldugu tespit edilmistir. Ancak, dort farkli sosyal medya
platformunu bir arada kapsayan ve karsilastirmali analizler igeren kapsamli bir ¢alisma
bulunmamaktadir. Bu durum, ¢ok platformlu ve cok dilli veri setleri kullanilarak
gerceklestirilecek yeni arastirmalar i¢in dnemli bir bosluk ve ihtiya¢ oldugunu ortaya

koymaktadir.
2.4.8. Literatiiriin Degerlendirilmesi ve Bu Tezin Katkilar

Yapilan kapsamli literatiir incelemesi sonucunda, Tiirkce sosyal medya
iceriklerinde hakaret ve kiifiir tespiti alanindaki calismalarin biiyiikk boliimiiniin X
(Twitter) platformu ile sinirh kaldigir goriilmektedir. Facebook ve Reddit gibi genis
kullanic1 kitlesine sahip platformlar {izerinde Tiirkge igerikleri esas alan sistematik bir
hakaret tespiti caligmasina rastlanmamistir. Instagram O6zelinde yliriitiilen az sayidaki
arastirmalar ise ¢ogunlukla ikili siniflandirma (saldirgan / saldirgan olmayan) diizeyinde
kalmus, saldirgan dilin alt kategorilerine iliskin detayli ayrimlar yapilmamistir. Bu durum,
ozellikle Tiirk¢e dilinin yapisal 6zelliklerini ve platforma 6zgili dil kullanim bigimlerini

dikkate alan ¢ok yonlii karsilastirmali ¢alismalara olan ihtiyaci ortaya koymaktadir.

Mevcut caligmalarin 6nemli bir kismi smirli kapsamli veri setleri iizerinde
gerceklestirilmis olup c¢ogunlukla yalnizca tek bir platform verisine odaklanmistir;
platformlar aras1 veri birlestirme yaklagimi ise ya hi¢ uygulanmamis ya da yalnizca iki
platformla sinirlt tutulmustur. Buna ek olarak, cogu ¢alisma geleneksel makine 6grenmesi
yontemleriyle yiirlitiilmiis, derin Ogrenmeye dayali mimariler ise yalnizca sinirh
orneklerde degerlendirilmistir. Ayni sekilde, hakaret igeriklerinin besli siniflandirmaya
dayal1 detayli bicimde etiketlenmesine yonelik ¢alismalarin olduk¢a sinirli oldugu, bu
nedenle anlam diizeyindeki igerik ¢esitliliginin biiyiik ol¢iide géz ardr edildigi dikkat
¢ekmektedir.

Bu tez calismasi tiim bu eksikliklere cevap verecek sekilde tasarlanmis olup,

Facebook, Instagram, X ve Reddit platformlarindan esit sayida yorum iceren dengeli bir

veri seti olusturmus, hem ¢ok sinifli (bes kategoriye dayali) hem de ikili (“hakaret var /
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yok”) siniflandirma senaryolar iizerinden ti¢ farkli derin 6grenme mimarisini (BERTurk,
CNN ve LSTM) kapsamli bi¢imde degerlendirmistir. Boylece hem her bir platformun
kendine 6zgli dil yapisinin model performansi {izerindeki etkisi incelenmis hem de
platformlarin birlestirilmesiyle egitilmis tek bir modelin genellenebilirligi test edilmistir.
Ayrica, GPT-40 tabanli otomatik etiketleme yontemleri sifir ve az ornekli senaryolar
tizerinden uygulanarak, biiylik dil modellerinin Tiirk¢e sosyal medya verilerinde ¢ok
siifli hakaret tespitindeki etkinligi ilk kez sistematik olarak degerlendirilmistir. Bu
yonleriyle calisma, yalnizca farkli mimarileri karsilastirmasi bakimindan degil, kapsamli
veri kaynag1 ve metodolojik ¢esitliligiyle de Tiirkge dogal dil isleme alanina 6zgiin ve

butiincul bir katk: sunmaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez ¢alismasinda, Tiirkce sosyal medya yorumlarinda yer alan hakaret ve kiifiir
iceriklerinin tespitine yonelik olarak dort farkli platformdan (X, Instagram, Facebook,
Reddit) toplanan verilerle derin 68renme modelleri egitilmistir. Veriler, Python
programlama dili ile gelistirilen web kaziyict (scraper) yapilar araciligiyla 2024 Eyliil —
2025 Ocak tarihleri arasinda farkli etkilesim diizeylerine sahip haber sayfalarindan elde

edilmistir.

Etiketleme siirecinde, Coltekin [4] tarafindan tanimlanan yonergelere dayali bes
kategorili bir sistem (Non, Ind, Grp, Oth, Prof, X) benimsenmis, yorumlar {i¢ kisilik bir
ekip tarafindan uzlagmali sekilde etiketlenmistir. Veri seti, hem her bir platformun kendi
icinde hem de tiim platformlarin birlesimiyle olusturulmus tekil veri kiimesi iizerinden

analiz edilmistir.

Bu kapsamda, yalnizca kiifiir ve hakaret tespiti hedeflenmis; nefret sdylemi, toksik
dil, siber zorbalikk gibi kapsam digi konulara yer verilmemistir. Yorumlarin
siniflandirilmasi amaciyla ii¢ farkli derin 6grenme mimarisi kullanilmigtir: BERTurk
(transformer tabanli), CNN (evrisimsel sinir ag1) ve LSTM (uzun kisa siireli bellek ag1).
Her model hem platform bazli hem de birlesik veri ile ayr1 ayri egitilmis; model
performanslar1  dogruluk, F1 skoru, dogruluk ve hassasiyet gibi metriklerle

degerlendirilmistir.

Model egitimi ve test islemleri Google Colab lizerinde gerceklestirilmis; egitim

stirecinde GPU destekli donanim altyapisindan faydalanilmistir.
3.1. Veri Setinin Ozellikleri ve Etiketleme Siireci

Bu caligmada, sosyal medya platformlarinda yapilan kullanic1 yorumlar
tizerinden Tirkge kiifiir ve hakaret igeriginin tespiti amacglanmistir. Veri seti, dort farkli
sosyal medya platformundan Facebook, Instagram, X platformu ve Reddit derlenen
yorumlardan olugmaktadir. Veriler, Eyliil 2024-Ocak 2025 tarihleri arasinda, her
platformda yiiksek etkilesim gosteren haber sayfalarindan toplanmistir. Bdylece,
kullanicilarin giincel olaylara yonelik tepkilerini igeren dogal yorumlar analiz kapsamina

alinmustir.
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Toplam 43.582 adet yorum igeren veri seti, her platformdan benzer biiyiikliikte
ornekleme yapilarak olusturulmus ve asagida sunulan tabloya gore dagilim

gostermektedir: Platformlara gore toplanan yorum sayilar1 Cizelge 3.1°de gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Platform bazl1 yorum sayilari

Platform Yorum Sayisi

Facebook 11.716
Instagram 11.133
X Platformu 10.674
Reddit 10.059
Toplam 43.582

Verilerin igeriksel 6zellikleri incelendiginde, platformlar arasi dil ve séylem
farklarinin oldugu goézlemlenmistir. Ornegin X platformunda kisa ve yogun mesajlar 6n
plana ¢ikarken, Reddit’te uzun ve tartismaya agik yorumlar géze ¢arpmaktadir. Facebook
ve Instagram ise giindeme dayali kisa, ¢ogunlukla tepkisel yorumlara sahiptir. Platform
bazl1 veri dagilimlar1 Cizelge 3.2 de verilmistir.

Veri seti, yalnizca kiifiir ve hakaret iceriklerini hedeflemis; nefret sdylemi, toksik
dil veya siber zorbalik gibi diger tiirler kapsam dis1 birakilmistir. Etiketleme islemi,
Coltekin [4] tarafindan gelistirilen yonergelere uygun olarak bes kategoriden olusan bir

sistemle gerceklestirilmistir:

e Non: Hakaret icermeyen yorumlar

e Ind: Bireye yonelik hakaret

e Grp: Gruba yonelik hakaret

e Oth: Olay veya kuruma yonelik hakaret

e Prof: Nesneye yonelik ya da saka yollu hakaret

Etiketleme siireci su asamalardan olusmustur:
1. Her yorum iki bagimsiz etiketleyici tarafindan isaretlenmistir.
2. Etiket uyusmazlhigi olan yorumlar iglincii bir hakem tarafindan

degerlendirilmistir.

3. Nihai karar hakem goriisii dogrultusunda verilmistir.
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Cizelge 3.2. Platform bazl kategorik siniflandirma sayilari

Platform Non Ind Prof Grp Oth Toplam
'Facebook 8197 2870 98 457 94 11716

Instagram 10.284 584 180 47 38 11.133

X Platformu 7.823 2.231 375 93 152 10.674

Reddit 8.104 828 774 153 200 10.059

Toplam 34.408 6.513 1.427 750 484 43.582

Etiketleyicilerin degerlendirmeleri kimi zaman farklilik gdéstermis, bu farkliliklar
cogunlukla hedef tiirlinlin yorumlanmasindan, baglam eksikliginden ya da kelimelerin
hakaret mi yoksa tanimlama m1 sayilacagina iliskin 6znellikten kaynaklanmistir. Asagida
yer alan baz1 Ornekler, bu ayrigsmalarin hangi dilsel ve anlamsal belirsizliklerden
dogdugunu somut bigimde ortaya koymaktadir. Ug farkli etiketleyici metin icinde A, B

ve C olarak gdsterilmistir.
Ornek 1

“Kadinlar en ¢ok kocalari tarafindan doviiliip iskence edilip katlediliyoriar. Aile igi

’

tecaviizler de ayri konu Islami hassasiyetli kesim.’

(A: non — B: grp — C: grp)

Bu ifadede A, saldirganlik unsuru gérmeyerek non etiketini se¢mistir. Ancak B ve C,
“Islami hassasiyetli kesim” ifadesinin dogrudan bir grubu hedef aldigmn diisiinerek grp
kategorisine yonelmistir. Ayrigmanin nedeni, ifadenin ilk béliimiinde toplumsal bir olgu
aktarilirken ikinci boliimde belirli bir grubun vurgulanmasidir. Bu iki katmanli yapi, bazi
etiketleyicilerin biitlinciil, bazilarinin ise parca par¢a degerlendirme yapmasina yol

acmistir.

Ornek 2

“Tamam hadi simdi Islam hassasiyetiyle s**tir git!!”
(A:ind — B: grp — C: ind)

Bu 6rnekte A ve C, ifadenin kisisel bir muhataba dogrudan hakaret i¢erdigini diisiinerek

ind etiketini uygun gérmiistiir. Buna karsilik B, “Islam hassasiyeti” ifadesinin belirgin bir

gruba génderme yaptig1 kanaatiyle grp secmistir. Ifade hem bireye ydnelmis agik bir

hakaret (“s**tir git”’), hem de dini kimligi isaret eden grup hedeflemesi igerdigi icin ¢ifte

hedef olasilig1 ortaya ¢ikmakta ve etiketleyiciler arasinda ayrismaya neden olmaktadir.
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Ornek 3
“Bu kadin narsist.”
(A:non—B: ind — C: ind)

Bu ifadede B ve C, kisisel bir niteleme bulundugunu ve bunun hakaret kapsaminda
degerlendirilebilecegini diisiinerek ind se¢mistir. A ise “narsist” sdzciigiinii psikolojik bir
kisilik o6zelligi olarak yorumlayip saldirganlik igermedigini varsayarak non etiketi
vermistir. Buradaki ayrigsma, kelimenin hakaret mi yoksa betimleme mi sayilacagina

iliskin 6znellikten kaynaklanmaktadir.

Ornek 4

“Beynine icine ot koysunlar geri zekali mallar.”
(A: ind — B: oth — C: ind)

Bu o6rnekte A ve C, ifadenin kisisel saldir1 igerdigini degerlendirerek ind se¢mistir. B ise
dogrudan bir muhatap belirtilmedigini, ifadenin hedefsiz kiifiir barindirdigini diisiinerek
oth kategorisini tercih etmistir. Ayrisma, hakaretin belirli bir kisiye mi yoksa belirsiz bir

0zneye mi yoneltildigi konusunda ortaya ¢ikmustir.
Ornek 5

“Bunlar kadar al¢ak yalanci yok.”

(A: ind — B: oth — C: ind)

A ve C, “bunlar” ifadesini dogrudan bir topluluga ya da muhataba yonelik saldir1 olarak
degerlendirmis ve ind se¢mistir. Buna karsilik B, muhatabin belirsizligi nedeniyle
ifadenin kurumsal ya da hedefi belirsiz bir saldir1 icerdigini varsayarak oth kategorisine
yonelmistir. Buradaki ayrisma, “bunlar” zamirinin hangi baglama isaret ettigine dair

belirsizlikten kaynaklanmaktadir.

Ornek 6

“Benzin dokiip yakin, boylesi itleri icerde beslemeye degmez.”
(A: ind — B: oth — C: ind)

A ve C, bu ifadeyi dogrudan kisilere veya belirli bir topluluga yonelik agir saldir1 olarak

yorumlamis ve ind etiketi vermistir. B ise muhatabin acikca belirtilmedigi goriisiiyle
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ifadeyi oth kategorisine yerlestirmistir. Belirsiz 6zne nedeniyle hedefli veya hedefsiz

hakaret ayriminda farklilik olusmustur.
Ornek 7
“Kisi kendinden bilir isi. O sizin isiniz mhk ile yan yana giden sikeci tarikat.”

(A: oth — B: grp — C: grp)

Bu 6rnekte B ve C, “tarikat” sdzciiglinii dogrudan grup hedeflemesi olarak gormiis ve grp
segmistir. A ise ifadenin kurum (MHK) iizerinden elestiri igerdigini diislinerek oth
kategorisini tercih etmistir. Buradaki ayrisma, ifadenin hedefinin dini grup mu yoksa

kurumsal yap1 m1 olduguna dair farkli yorumlardan kaynaklanmaktadir.
Ornek 8

“Niye herkes nevzat magdur mus gibi konusuyor nevzat bir canidir nevzat acimasizdir

kiictik bir kizi acimasizca katletmis.”
(A: ind — B: non — C: ind)

A ve C, “cani” ve “acimasiz” ifadelerini dogrudan kisisel hakaret olarak yorumlayip ind
etiketini se¢mistir. B ise bu sdylemi hakaret degil, suc isnadi ya da olay aktarimi olarak
gormiis ve non kategorisine yonelmistir. Ayrismanin temelinde, kullanilan nitelemelerin

hakaret mi yoksa betimleyici bir su¢ atfi m1 olduguna iligkin yorum farki bulunmaktadir.
Ornek 9

“Bir kez daha siyasetin b**tan bir sey oldugunu bize gésterdiginiz icin tesekkiir ederiz.”
(A: oth — B: prof — C: prof)

Bu ifadede B ve C, kiifriin belirli bir hedef igermedigini diisiinerek prof etiketini tercih
etmistir. A ise saldirinin dogrudan siyasete yoneltildigini degerlendirerek oth kategorisini
segmistir. Ayrisma, kiifriin hedefsiz mi yoksa bir olguya/kavrama mi yoneldigi

konusunda ortaya ¢ikmistir.

Ornek 10

“Ya siz artik bir gidin ya bunadiniz basimiza bela oldunuz!”
(A: ind — B: non — C: ind)

A ve C, ifadenin dogrudan kisilere yonelik acik hakaret igerdigini diislinerek ind etiketini
uygun gormiistiir. B ise bu soylemi sikayet veya tepki ifadesi olarak degerlendirmis ve
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saldirganlik unsuru goérmeyerek non se¢mistir. Ayrisma, “bunadiniz” ifadesinin hakaret

sayilip say1lmayacagina iligskin 6znellikten kaynaklanmaktadir.

Bu ornekler gostermektedir ki, hakaret tespitinde en biiyiik zorluk hedefin niteliginin
(birey, grup, kurum veya hedefsiz kiifiir) dogru bigimde belirlenmesidir. Ayni ifade, bir
etiketleyici tarafindan kisisel saldir1 olarak algilanirken bir digeri tarafindan grup ya da
kuruma yonelik degerlendirilmekte; kimi zaman da sug isnadi ile hakaret arasindaki sinir
bulaniklagsmaktadir. Dolayisiyla etiketleyiciler arasindaki uyumsuzluk, yalnizca teknik

yonergelerden degil, dilin baglamsal ve yorumsal dogasindan da beslenmektedir.
3.2. On isleme ve Temizleme Adimlari

Bu c¢aligmada kullanilan sosyal medya verileri, ham haliyle g¢esitli giirtiltiiler
icermekte olup dogrudan model egitimine uygun degildir. Bu nedenle, Tiirk¢e metinlere
ozgii dil yapis1 dikkate alinarak kapsamli bir &n isleme siireci gerceklestirilmistir. On
isleme adimlari, literatiirdeki benzer ¢aligmalardan da yararlanilarak yapilandirilmistir

[26]

Ik asamada tiim metinler kiiciik harflere doniistiiriilmiistiir. Bu islem, Tiirk¢e nin
bliyiik-kii¢iik hart ayriminin model 6grenmesinde anlamli bir fark yaratmamasi ve s6zciik
cesitliligini azaltma amaciyla uygulanmistir. Ardindan, kullanic1 adlart (@ile baslayan
ifadeler), URL baglantilar1 (http ile baslayan diziler), emojiler, noktalama igaretleri ve
gereksiz semboller gibi giirtiltli 6geleri temizlenmistir. Bu adimlar, 6zellikle sosyal
medya igeriklerinin serbest bi¢imli ve yapisiz dogasi géz Oniline alindiginda, veri

kalitesini artirmak agisindan 6nemlidir [27].

Daha sonra, durak kelime (stop-word) temizligi yapilmistir. Tiirk¢e’de anlam
bakimindan katkis1 diisiik, ancak siklikla kullanilan bu kelimelerin ¢ikarilmasi, modelin
daha anlamli Griintiiler 6grenmesini saglamak acisindan 6nem arz etmektedir [28]. Bu

asamada, giincel Tiirk¢e durak kelime listeleri kullanilmistir.

Son olarak, Tiirk¢e nin eklemeli yapisi nedeniyle kdk bulma (lemmatization veya
stemming) islemi gerceklestirilmistir. Bu islem i¢in iki farkli yontem uygulanmistir:
Zemberek kiitliphanesi aracilifiyla sozciiklerin kokleri elde edilmis; ayrica NLTK
kiitliphanesinin SnowballStemmer bileseni kullanilarak alternatif kok bulma siireci
yiriitiilmistir. Boylece, aynt anlama gelen ancak farkli ekler almis sozciikler tekil

temsillere indirgenerek modelin genel performansina katki saglanmigtir [26].
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3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, cok katmanli yapay sinir aglari kullanarak veriden yiiksek
diizeyde 6zellikler 6grenebilen bir makine 6grenmesi yaklasimidir. Ozellikle cok boyutlu
ve karmasik yapidaki veriler iizerinde basarili sonuglar veren bu yontem; goriintii isleme,
ses tanima, dogal dil isleme ve biyomedikal kesifler gibi pek ¢ok farkli alanda yaygin
bicimde kullanilmaktadir. Derin 6grenme mimarileri, parametrelerini optimize etmek ve
hata oranlarmi azaltmak amaciyla genellikle geri yayilim (backpropagation)
algoritmasindan yararlanir. Bu sayede model, verideki karmasik oriintiileri katmanlar

aracilifiyla 6grenerek temsil giiciinii artirir [29].

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 3.1. Yapay zeka semasi

Makine Ogrenmesinin bir alt dali olan derin 6grenme, Ozellikle biiyiik veri
kiimesine ve yliksek hesaplama giiciine sahip ortamlarda klasik yontemlere kiyasla ¢cok
daha basarili sonuclar verebilmektedir. Derin 6§renme bu yoniiyle; ila¢ molekiillerinin
etki diizeylerini tahmin etmeden, DNA mutasyonlarinin hastaliklarla iligkilendirilmesine
kadar bir¢ok kritik problemin ¢éziimiinde ¢i8ir agict bir rol iistlenmistir. Sosyal medya
verilerinin igerdigi dilsel ¢esitlilik ve baglamsal karmasiklik diisiiniildiiglinde, bu tezde

derin 6grenme modelleri (BERTurk, CNN, LSTM) kullanilmistir.
3.3.1.Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN)

Evrigimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks — CNN), ilk olarak
goriintli isleme alaninda kullanilmak iizere gelistirilmis olsa da, oOzellikle metin

siniflandirma gibi dogal dil isleme (NLP) problemlerinde de etkili sonuglar vermektedir.
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Metin tabanli uygulamalarda CNN'ler, giris ciimlelerini kelime gémme (word
embedding) matrisine c¢evirerek, bu matris lizerinde evrisim g¢ekirdekleri (convolution

filters) ile gezerek one ¢ikan n-gram desenlerini yakalayabilir [30].

CNN mimarileri, metindeki lokal bagimliliklar1 ve Oriintiileri 6grenmekte
basarilidir. Bu sayede, belirli bir kiifiir veya hakaret ifadesi gibi kisa ama belirleyici
yapilar, modelin erken evrelerinde tespit edilebilir. Ozellikle sosyal medya gibi dilin
oldukca informal ve yapisal olmayan sekilde kullanildig1 ortamlarda, CNN’in bu 6zelligi
avantaj saglar. Ayrica RNN tabanli modellere gore egitim siiresi daha kisa ve paralel

islemeye daha uygun olmasi sayesinde, biiyiik veri kiimeleriyle daha verimli calisabilir.

Tipik bir metin smiflandirma CNN mimarisi; gdmme (embedding) katmaniyla
baslayan, ardindan farkli boyutlarda evrisim (convolution) ve havuzlama (pooling)
islemleri igeren, nihayetinde tam baglantili (fully connected) smiflayici bir yapiya
sahiptir. Bu yapi, kiifiir veya hakaret icerikli ifadelerin yer aldigi metinleri, Oriintiisel

yapilari {izerinden ayristirabilmektedir [31].

Bu tez calismasinda, Tiirk¢e sosyal medya yorumlar1 6n islemden gecirilmis ve
Tokenizer yardimiyla dizilere doniistiiriilmiistiir. CNN modeli, bu diziler iizerinden

egitim almistir. CNN modeli genel yapisi sekil 3. 2°de gosterilmektedir.

: ) Havuzlama ; ~ Havuzlama Tam Bagh Katman
Qzellik Haritas! Uygulanmig Qzellik Haritasi Uygulanmig ¢

X
="

Girig Katmani Evrigim Katmani Havuzlama Evrigim Katmani Havuzlama  « i
Katmani

Sekil 3.2. CNN mimarisinde bulunan katmanlar [32]

Evrisimsel Sinir Aglari, geleneksel makine 6grenmesi siniflandiricilarina kiyasla
daha basarili sonuglar iiretmesinin temel nedenlerinden biri, veriden dogrudan anlaml
temsiller elde edebilen 6znitelik ¢ikarimi ve ornekleme siireclerini igeren katmanlara

sahip olmalaridir [33].
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3.3.1.1. Giris Katmam (Input Layer)

Evrisimsel Sinir Aglarinda, giris katmani modelin ilk temas noktasidir ve ham
verilerin (6rnegin metinlerin) sayisal temsilleri burada alinir. Girig verisinin boyutu
dogrudan hesaplama maliyetini etkiler. Biiyiik boyutlu veriler daha fazla ayrinti igerirken
islem siiresini uzatir; kiigiik boyutlu veriler ise hizli islenir ancak bilgi kaybina neden

olabilir [34].
3.3.1.2. Evrisim Katmani (Convolution Layer)

Bu katman, CNN'nin temel bilesenlerinden biridir. Filtreler (kernel) ve 6zellik
haritalar1 kullanilarak girdi matrisi tizerinde dogrusal olmayan oriintiiler yakalanir. Filtre,
goriintii veya metin matrisine soldan saga ve yukaridan asagiya kaydirilarak uygulanir.

Her adimda yapilan islem ¢apraz korelasyon islemidir [33].

Evrisim katmaninda uygulanan islemin matematiksel temeli esitlik 3.1'de

gosterilmistir.

(fxm)mn] = %5 Xihlj k], flm—j,n—k] (3.1

Burada:

o f: Giris verisi (6rnegin kelime gdmme matrisi),
e h: Filtre (kernel),
e m, n: Cikis matrisinin satir ve siitun indeksleri,

e j, k: Elde edilen yeni matrisin satir ve siitun indeksleri

Bu formiil, her filtre konumunda yapilan ¢carpim-toplam islemini gosterir. Filtre,
giris verisi lizerinde konumlandirildiginda, ortiistiigii bolgedeki degerlerle ¢arpilir ve elde
edilen sonuglar toplanarak ¢ikt1 matrisinin ilgili hiicresine aktarilir. Bu islem, tiim girig
matrisi lizerinde sistematik bigimde uygulanarak, girisin belirli 6zelliklerini 6ne ¢ikaran

yeni bir 6zellik haritas1 olusturur [34].
3.3.1.3. Havuzlama Katmam (Pooling Layer)

Evrisim isleminden sonra elde edilen 6zellik haritalarindaki boyutlar1 azaltmak ve

gereksiz bilgileri ortadan kaldirmak i¢in havuzlama islemi uygulanir. Bu islem alt
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ornekleme (subsampling) olarak da bilinir. Bu katmanda maksimum havuzlama (Max

Pooling) ve ortalama havuzlama (Average Pooling) gibi teknikler kullanilmaktadir.

Filtre ve adim sayisi(stride) parametreleri ile yapilan bu islemler hesaplama

maliyetini azaltir ve modelin genelleme yetenegini artirir [33], [34].

i P s lirg
9
7% | 35
12| B
Axd matris—* 22, stride=2 'a-.rfming'

Sekil 3.3. Havuzlama katmanina ait islem adimlar1 [33]
3.3.1.4. Tam Bagh Katman (Fully Connected Layer)

Havuzlama katmanindan gelen veriler diizlestirilerek (flatten) bir vektore
doniistiiriiliir. Bu katman, bu vektdr iizerinden simiflandirma islemi yapar. Ornegin
4x4x35 boyutunda bir 6zellik haritasi, bu katmanda 560 boyutlu bir vektore ¢evrilir ve
cikisa aktarilir [34].

3.3.1.5. Softmax Katmam (Softmax Layer)

Softmax katmani, lojistik regresyonun ¢ok sinifli problemler i¢in genellestirilmis
halidir ve olasilik temelli bir siniflandirici olarak ¢alisir. Genellikle bir sinir aginin ¢ikis
katmani olarak kullanilir ve iki ya da daha fazla sinifa ait olasiliklarin hesaplanmasinda
tercih edilir. Bu katman, her sinifa ait olasilig1 [0, 1] araliginda bir deger olarak iiretir ve

tiim siiflarin olasiliklarinin toplami 1 olacak sekilde normalize eder.

Softmax fonksiyonu asagidaki matematiksel ifasi esitlik 3.2°de verilmistir.

exp(ar(x))
Yi_ exp(aj(x)’

ye(x) = O<y,<XYf,y;=1 (3.2)
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Bu formiilde her bir sinifin aktivasyon degeri once iissel fonksiyonla doniistiiriiliir,

ardindan tiim siiflarin tissel degerlerinin toplamina béliinerek normalize edilir [33], [34].
3.3.2. BERTurk (Transformer Tabanh Dil Modeli)

BERTurk, Google tarafindan o©nerilen BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) mimarisine dayanan ve yalnizca Tiirk¢ce metinler
tizerinde onceden egitilmis bir dil modelidir. Modelin temelini olusturan Transformer
mimarisi, geleneksel siral1 aglardan farkli olarak her bir girdinin tiim diger girdilerle olan
iliskisini hesaplayan self-attention mekanizmasina dayanir [35]. Bu yap1 sayesinde,
kelimeler baglam iginde ¢ift yonlii (hem soldan saga hem sagdan sola) olarak analiz

edilebilir.

Transformer mimarisi katmanli yapiya sahiptir ve her katmanda ¢ok baglh dikkat
(multi-head attention), normalize edilmis besleme (feed-forward) katmanlar1 ve kalinti
baglantilar (residual connections) yer alir. Bu yapi, metinler iizerinde derin ve baglamsal
temsiller 6grenilmesini saglar. BERT modelleri, girdi metinlerinde maskeleme (masked
language modeling) ve ciimle iligkisi tahmini (next sentence prediction) gibi gorevlerle

onceden egitilir. Boylece model, dilin yapisal 6zelliklerini 6grenmis olur [36].

BERTurk modeli ise, bu mimarinin Tiirk¢e diline 6zgii bir versiyonudur. Model,
yaklasik 35 GB’lik Tiirk¢e Wikipedia, haber siteleri ve sosyal medya verilerinden olugan

veri kiimesi lizerinde egitilmistir [37].

Bert model siniflandirma genel isleyisi, sekil 4.4°te gosterilmistir. Girdi metni,
WordPiece tokenizasyonu ile alt bilesenlerine ayrilarak CLS ve SEP gibi 6zel simgelerle
birlikte modele aktarilmaktadir. Token dizisi, 12 katmanli encoder bloklarindan
gecirilerek baglamsal temsillere doniistiiriilmekte; son olarak, [CLS] tokenin ¢iktisi

siniflandirma katmanina verilerek yorumun ait oldugu sinif belirlenmektedir [38].

INPUT i 5 OUTPUT/Predicion
CLS | Bu [kitaln] :> g (C) I:> SINIFLANDIRICI Non (0,87)
cok | begendim ol lp (FFNN+SOFTMAX) Ind (0,02)

E E Grp (0,08)
R R Oth (0,01)
12 Prof (0,02)

Sekil 3.4. Bert model siniflandirma [38]
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3.3.3. LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek Ag1)

LSTM (Long Short-Term Memory), 6zellikle sirali verilerle ¢aligmak {izere
tasarlanmig bir tir tekrarlayan sinir agidir (Recurrent Neural Network — RNN).
Geleneksel RNN’ler, zaman i¢inde bilgi aktarimi yaparak ardisik veri analizinde basarili
olsa da, uzun siireli bagimliliklar1 6grenmede zorluk yasamaktadir. Bu durum,
gradyanlarin kaybolmasi (vanishing gradient) problemi olarak literatiirde genis yer

bulmustur. LSTM mimarisi, bu sinirlamay1 agsmak iizere gelistirilmistir [39].

LSTM'nin temel yapisi, giris kapisi (input gate), unutma kapisi (forget gate) ve
cikis kapisi (output gate) olmak iizere {i¢ ana bilesene dayanir. Bu kapilar sayesinde, hangi
bilginin hiicrede tutulacagina, hangisinin giincellenecegine veya tamamen unutulacagina
karar verilir. Bu yap1, modelin daha 6nceki zaman adimlarindan gelen bilgileri etkili
bigimde tagimasina olanak saglar. Metin siniflandirma gorevlerinde, 6zellikle baglamin
ve kelime sirasinin 6nemli oldugu durumlarda LSTM aglar1 tercih edilmektedir [40], [41].

LSTM yapis1 Sekil 3.5 te gosterilmistir.

Forgetting INPUT OuUTPUT s
Gate Gate Gate
Coy ) ) [
o N
J__ tanh
£ /x. A
F i (\’__/’ r),. x)
[ o l [ o l tanh I o
5 ] ] [ hy

Sekil 3.5. LSTM Yapisi [42]

Sosyal medya icerikleri genellikle baglama bagli, kisa ve daginik ifadelerden
olusur. Bu tiir yapilarin islenmesinde, LSTM'nin baglami tasiyabilen hafizasi oldukca
avantaj saglar. LSTM modelleri, kiifiir ve hakaret gibi baglamdan bagimsiz
degerlendirildiginde anlamin1 kaybedebilecek ifadeleri dogru sekilde siniflandirma

potansiyeline sahiptir [43].

Bu tez ¢alismasinda kullanilan LSTM modeli, 6n islemden gecirilmis Tiirkce
metin dizileri ilizerine uygulanmistir. Metinler, Tokenizer ile sayisal dizilere
dontistiiriilmiis, ardindan sabit uzunlukta pad_sequences ile hizalanmistir. Modelin yapis1

su katmanlardan olugsmaktadir:

e  GOomme katmani1 (Embedding)

e LSTM katmani
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¢ Yogun (Dense) katmanlar ve Softmax ¢ikis

Model, hem platformlara 6zgii veri setleriyle hem de birlesik veriyle egitilmis ve
karsilastirmali analizlerde CNN ve BERTurk modelleriyle birlikte degerlendirilmistir.
LSTM'nin baglama duyarl1 yapis1 sayesinde Ozellikle bireysel hakaret gibi niiansh

ifadelerin siniflandirilmasinda giiclii sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
3.4. Performans Olciitleri

Confusion Matrix (Karmasiklik Matrisi): Confusion matrix (karmagiklik matrisi),
bir siniflandirma modelinin tahmin performansini degerlendirmek amaciyla, modelin

dogru ve yanlis siniflandirmalarini tablo bigiminde gosteren yapidir [44].

Gergek etiketlerle modelin tahmin ettigi etiketlerin karsilastirilmasi sonucunda

asagidaki dort temel durum ortaya ¢ikar:

Gergek Pozitif (True Positive — TP): Model, olumlu bir durumu dogru sekilde

olumlu olarak tahmin etmistir.

Gergek Negatif (True Negative — TN): Model, olumsuz bir durumu dogru sekilde

olumsuz olarak tahmin etmistir.

Yanlis Pozitif (False Positive — FP): Model, olumsuz bir durumu yanliglikla

olumlu olarak tahmin etmistir.

Yanlis Negatif (False Negative — FN): Model, olumlu bir durumu yanlislikla

olumsuz olarak tahmin etmistir [44], [45].

Gergek Sinif

TP FP

FN TN

Tahmin Edilen Sunf

Sekil 3.6. Karmasiklik matrisi [46]
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Model performansi, true positive, false positive, false negative ve true negative
gibi dort temel Olgiite gore degerlendirilmekte olup, bu durum Sekil 3.6’da

gosterilmektedir.

Dogruluk (Accuracy): Modelin tiim tahminleri i¢erisinde, dogru simiflandirdigi
orneklerin oranin1 gosteren temel basar1 Olclitiidiir. Genellikle genel performansi

Ozetlemek i¢in kullanilir. Matematiksel tanimi1 Esitlik 3.3’te verilmistir [44], [45].

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk = (3.3)

Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen Orneklerin ne kadarinin
gercekten pozitif oldugunu gosteren metriktir. Bu 6l¢iit, modelin yanlis pozitif oranini

diisiirme becerisini degerlendirir. Matematiksel ifadesi Esitlik 3.4’te sunulmustur [46].

TP
TP+FP

Kesinlik =

(3.4)

Duyarhhik (Recall): Gergek pozitif 6rneklerin ne kadarinin model tarafindan
dogru sekilde tahmin edildigini gosterir. Bu metrik, o6zellikle pozitif siniflarin
belirlenmesinde modelin basarisin1 degerlendirmek amaciyla kullanilir. Matematiksel

tanimu Esitlik 3.5’te verilmistir.

TP
TP+FN

Duyarhilik = (3.5)

F1 Skoru: Bu metrik, kesinlik (precision) ve duyarliligin (recall) harmonik
ortalamasimi temsil eder. Iki 6lgiit arasinda denge saglayarak simiflar aras1 dengesizlikten

etkilenmeyi azaltir. Matematiksel ifadesi Esitlik 3.6'da sunulmustur [46], [47].

2«KesinlikxDuyarlilik
Kesinlik+Duyarlilik
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, farkli sosyal medya platformlarindan (Facebook, Instagram, X,
Reddit) elde edilen Tiirk¢ge yorumlar iizerinde uygulanan derin 6grenme tabanl {i¢ farkl
modelin (CNN, LSTM, BERTurk) elde ettigi siniflandirma sonuglar1 sunulmaktadir. Her
bir model, hem bes kategorili ¢oklu siniflandirma (non, ind, grp, oth, prof) hem de ikili
siiflandirma (hakaret igeriyor / igcermiyor) senaryolarinda degerlendirilmistir. Modeller,
her bir platformun verisiyle ayri ayr1 egitilip test edilmenin yani sira, tiim verilerin
birlesimiyle olusturulan birlesik veri seti lizerinde de egitilmistir. Tiim deneylerde veri

seti %80 egitim ve %20 test olarak boliinmiistiir.

Her ne kadar dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1
skoru gibi bircok metrik analiz edilmis olsa da tez kapsaminda temel degerlendirme
Olciitii olarak F1 skoru esas alinmistir. Ciinkii F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik arasindaki
dengeyi yansitarak modelin genel performansi hakkinda daha giivenilir bir gosterge
sunar. Ayrica, hata matrisleri araciligiyla her bir modelin hangi siniflarda ne tiir hatalar
yaptig1 ayrintili bicimde analiz edilmistir. Bu analizler, hem platformlarin kendine 6zgii
dilsel yapisinin model performansina etkisini hem de derin 6grenme mimarilerinin
genelleme kapasitesini ortaya koymayi1 hedeflemektedir. Boylece hem ¢oklu hem de ikili
simiflandirma senaryolarinda, tek bir birlesik modelin platform bazli modellere gore ne

Olcilide basarili oldugu da karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.
4.1. Kategorik Siniflandirma Sonuclan

Bu boliimde, her bir derin 6grenme modeli icin besli kategori yapisina (non, ind,
grp, oth, prof) dayali olarak gerceklestirilen ¢oklu siniflandirma sonuclar1 sunulmakta;
platform bazli ve birlesik veri seti iizerinden elde edilen performans metrikleri detayl

bicimde degerlendirilmektedir.
4.1.1. CNN Modeli ile Kategorik Simiflandirma Sonuclari

CNN modeli, platform bazli ¢cok sinifli (bes kategorili) siniflandirma goérevinde
siirlt bir performans sergilemistir. En yliksek F1 skoru, Instagram platformunda %91
olarak elde edilirken, Reddit platformu %83 ile onu izlemistir. X platformunda %81,
Facebook’ta ise ancak %73’liik bir F1 skoru saglanabilmistir. Bu verilere gore ortalama
F1 skoru yaklasik %82 diizeyinde kalmistir. CNN mimarisinin ¢oklu siniflandirmadaki

bu bagarimi, yalnizca modelin yapisal 6zelliklerinden degil, ayn1 zamanda veri setindeki
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simif dengesizliklerinden ve her bir sinifa diisen 6rnek sayisindan kaynaklanmaktadir.
Ozellikle bazi smiflarin 6rnek sayilarmin diisiik olmasi, modelin bu siiflart etkili
bicimde 0grenmesini zorlagtirarak genel basariy1 diisiirmektedir. Bunun yaninda, bazi
siniflar igerik bakimindan birbirine olduk¢a benzer ifadeler barindirdigindan, etiketleme
stirecinde yorumcular arasi tutarsizliklara yol agabilmekte ve modelin siniflar arasindaki
farklar1 net bicimde O0grenmesini engellemektedir. Sonu¢ olarak CNN modeli, besli
kategori yapisinda platform bazinda ortalama %82 F1 skoru ile sinirli kalmis ve ¢cok sinifl
etikette beklentinin altinda bir performans gostermistir. Cizelge 4.1’de platform bazl

skorlar verilmistir.

Cizelge 4.1. CNN modeli platform bazl kategorik siniflandirma sonuglari

Platform Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1-Skor
Reddit 0.86 0.82 0.86 0.83
Facebook 0.77 0.73 0.77 0.73
Instagram 0.93 0.91 0.93 0.91
X Platformu 0.83 0.80 0.83 0.81
Ortalama 0.84 0.81 0.84 0.82

CNN modelinin besli kategorik yapi tizerindeki siniflandirma performansi, her bir
sosyal medya platformu o6zelinde incelenmis ve elde edilen sonuglar karmasiklik

matrisleri iizerinden degerlendirilmis, karmasiklik matrisleri 4.1° de gosterilmistir
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Sekil 4.1. CNN modeli kategorik siniflandirma karmagiklik matrisleri

CNN modeli baskin smif olan “non” (hakaret icermeyen) kategorisinde yiiksek
dogruluk gosterdigi goriilmektedir. Gergek “non” etiketli ornekler, Reddit’te 1597,
Facebook’ta 1563, X Platformu’nda 1477 ve Instagram’ da 2054 kez dogru tahmin
edilmistir. Bu egilim, veri setindeki 6rnek dagiliminin “non” sinifi lehine dengesiz

olmastyla dogrudan iliskilidir.

Modelin “ind” (bireye yonelik) sinifina yonelik basaris1 platformdan platforma
degismekle birlikte genel olarak sinirli diizeydedir. Facebook’ta 253, X’te 255, Reddit’te
62 ve Instagram’ da 100 dogru “ind” tahmini yapilmistir. Bu sinifa ait birgok 6rnek model
tarafindan “non” ya da kismen “prof”’ veya “oth” smiflariyla karstirilmistir. Bu
karisikliklar, dilsel benzerliklerin ve baglam eksikliklerinin etkisini gostermektedir. Ote
yandan “grp” gruba yonelik) ve “oth” (olaya/kuruma ydnelik) smiflarinda ise dogru
tahmin orani son derece diisiiktiir. Facebook’ta “grp” sinifina ait 13, Reddit’te 10, X
Platformu’nda 3 ve Instagram ’da 0 dogru tahmin yapilmistir. Benzer sekilde, “oth”
sinifinda da diisiik dogruluk degerleri elde edilmis, model genellikle bu siniflart “non”
veya “ind” olarak etiketlemistir. Bu siniflardaki zayif basari, 6rnek sayisinin diistikligi

ve anlamsal ayrimlarin yeterince keskin olmamasiyla iligkilidir. Diger kategori “prof”
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(saka/nesne) sinifinda ise Reddit’te 77, Facebook’ta 0, X Platformu’nda 49 ve Instagram’
da 14 dogru tahmin yapilabilmistir. Bu sinifta da dogruluk orani oldukc¢a sinirl kalmas,
model siklikla bu ifadeleri “non” veya “ind” sinifi altinda degerlendirmistir. Ozellikle
baglamdan kopuk ya da imali soylemler, bu kategorideki karigikliklarin temel

nedenlerinden biri olarak degerlendirilmektedir.

Genel olarak bakildiginda CNN modeli, 6zellikle “non” smifinda oldukga
istikrarli sonuglar iiretmis, buna karsilik azinlik siniflarda diisiik basar1 géstermistir. Sinif
dengesizligi, modelin 6grenme siirecini yonlendirmis; 6rnek sayisi az olan kategorilerde
hem 6grenme hem de genelleme giicii sinirli kalmistir. Ayrica bazi siiflarin semantik
olarak birbirine yakin olmasi, sinif ayrimini daha da zorlastirmigtir. Modelin
siniflandirma egilimleri, her platform 6zelinde olusturulan hata matrislerinde ayrintili

bicimde goriilmektedir. Bu bulgular, Sekil 4.1°’de sunulmustur.
4.1.2. LSTM Modeli ile Kategorik Simiflandirma Sonuclar

LSTM modeli, platform bazli ¢oklu siniflandirma da CNN’ye kiyasla kismen
tyilesmis bir performans ortaya koymustur. En yiiksek F1 skoru Instagram platformunda
%090 ile elde edilirken, X platformunda bu deger %81 diizeyinde kalmistir. Reddit’te ise
LSTM’nin F1 basarimi %80 olarak gerceklesmistir. Facebook’ta ise F1 skoru %75 ile en
diisiik seviyede gerceklesmistir. Bu sonuglar, LSTM modelinin bes sinifli etiketleme
gorevinde platformlar arasinda de§isken fakat genel olarak yeterli bir performans
sundugunu gostermektedir. Performansin platformlar arasinda farklilik géstermesinin
baslica nedenleri arasinda, veri setindeki sinif dengesizlikleri ve azinlik siniflarin yetersiz
temsili bulunmaktadir. Bu kosullar, 6zellikle nadir goriilen siniflarda LSTM modelinin
O0grenme kapasitesini siirlandirmis ve genel basartyr etkilemistir. Ayrica, ¢cok sinifli
yapidaki kategoriler arasinda bulunan anlamsal benzerlikler ve yorum farkliliklar1 da
modelin simiflar1 birbirinden ayirmasini zorlagtiran 6nemli faktorlerdir. Bu zorluklar,
ozellikle Facebook platformundaki diisiik F1 skoru ile net bi¢imde ortaya ¢ikmaktadir.
Platformlar genelinde LSTM nin ortalama F1 skoru %81 olarak hesaplanmistir ki bu,
modelin ¢oklu siniflandirmada genel basarisinin makul diizeyde olduguna isaret

etmektedir. Cizelge 4.2°de platform bazli skorlar verilmistir.
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Cizelge 4.2. LSTM modeli platform bazli kategorik siniflandirma sonuglari

Platform Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1-Skor
Reddit 0.83 0.78 0.83 0.80
Facebook 0.77 0.74 0.77 0.75
Instagram 0.92 0.90 0.92 0.90
X Platformu 0.83 0.80 0.83 0.81
Ortalama 0.83 0.80 0.83 0.81

LSTM modelinin dort farkli sosyal medya platformunda gerceklestirdigi cok
smifli siniflandirma performansi, hata (karmasiklik) matrisleri {izerinden ayrintili
bicimde analiz edilmistir. Besli etiketleme sistemine gore yapilan bu degerlendirmede,
her bir platform i¢in simif bazli basar1 durumlari, smiflar aras1 karigmalar ve genel
egilimler sistematik olarak ele alinmistir. Sunulan matrisler, modelin farkli veri kiimeleri
tizerinde nasil ¢alistigimi karsilagtirmali bicimde inceleyebilmek agisindan 6nemli bir
referans niteligi tasimaktadir. Ayrica, siniflar arasi ayrimlarin sayisal temsilleri tizerinden
yapilan analizlere temel olusturmaktadir. Sekil 4.2°de, her bir sosyal medya platformu

icin olusturulan LSTM tabanli karmasiklik matrisleri ayrintili olarak sunulmustur.
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Sekil 4.2. LSTM modeli kategorik siniflandirma karmasiklik matrisleri

LSTM modeliyle yiiriitiilen ¢ok sinifli siniflandirma goérevinde, dort farkli sosyal

medya platformunda elde edilen sonuglar benzer egilimler gostermistir. Tim
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platformlarda “non” sinifi, modelin en basarili tahmin ettigi kategori olmustur. Gergek
“non” etiketli 6rneklerin biiylik cogunlugu dogru sekilde siiflandirilmistir; bu egilim,
“non” siifinin veri setlerindeki baskin yapisindan kaynaklanmaktadir. Ornegin, gergek
“non” Orneklerinden Reddit’te 1579, Facebook’ta 1523, X Platformu’nda 1483 ve
Instagram’ da 2052 adedi dogru tahmin edilmistir. Modelin “ind” sinifindaki basarisi ise
siirl kalmigtir. Facebook’ta 323, X Platformu’nda 256 ve Reddit’te 128 adet gercek
“ind” 6rnegi dogru tahmin edilirken, Instagram’ da bu sinifa ait hi¢bir 6rnek dogru
siniflandirilamamistir. Bu sinifa ait birgok 6rnek model tarafindan “non” veya “oth” sinifi
olarak etiketlenmistir; ifadelerin anlamsal yakinligi, modelin “ind” sinifin1 ayirt etmesini
zorlastirmigtir. Buna karsilik, “grp”, “oth” ve “prof” simiflarinda dogru tahmin oran1 son
derece diisiiktiir. Facebook’ta “grp” sinifi i¢in 16, diger platformlarda ise 0’a yakin dogru
tahmin yapilmistir. Olay/kurum sinifinda da her platformda 6grenme yetersizligi
gbzlemlenmistir. Ote yandan “prof” smifinda ise Reddit’te 111, X Platformu’nda 53 ve
Instagram’ da 6 6rnek dogru tahmin edilirken; Facebook’ta bu sinifa iliskin dogru tahmin
yapilmamistir. Bu siniflardaki diistik basari, azinlik siiflara ait 6rnek sayisinin ¢ok az
olmasindan ve ifadeler arasindaki anlamsal benzerliklerin sinif ayirimi zorlagtirmasindan

kaynaklanmaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, LSTM modeli dort platformda da benzer
sinirliliklar géstermistir. Basari biiyiik oranda “non” sinifina odaklanmis; nadir goriilen
siniflar ya yeterince Ogrenilememis ya da benzer yapilar nedeniyle birbirine
karigtirilmistir. Bu durum hem veri setindeki dengesiz dagilimdan hem de kategoriler
aras1 anlamsal ortiismeden kaynaklanmaktadir. Ozellikle “grp” ve “oth” smiflari, tiim
platformlarda en zor 6grenilen ve en ¢ok karistirilan kategoriler olmustur. Diger yandan

“ind” ve “prof” ise birbirinden ayristirilmasi gii¢ etiketler olarak gériinmektedir.
4.1.3. BERTurk Modeli ile Kategorik Siniflandirma Sonuclari

BERTurk modeli, platform bazli coklu smiflandirmada CNN ve LSTM
modellerine kiyasla genel olarak daha yiiksek F1 skorlar1 elde etmistir. En iyi performansi
Instagram platformunda gosteren BERTurk, Instagram verisinde %93 F1 skoru ile ilk
sirada yer almistir. Reddit ve X platformlarinda %87, Facebook’ta ise %84’liikk F1
degerleri gozlenmistir. Platformlar genelinde ortalama F1 skoru da yaklagik %87 olarak
hesaplanmistir. Bu sonuglar, BERTurk modelinin baglamsal ve dilbilgisel 6zellikleri
klasik modellerden daha iyi yakalayarak cok simifli hakaret tespitinde {istiinliik

sagladigmi ortaya koymaktadir. Ote yandan, veri setindeki azinlik smiflarm dengesiz
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dagilim1 ve siniflar aras1 anlamsal benzerlik sorunlari, BERTurk’un performansini da
tavana vurmasindan alikoymustur. Model her ne kadar genel olarak daha basarili olsa da
bu tiir zorluklar nedeniyle elde edilen skorlarin daha da yiikselmesi miimkiin olamamastir.

Cizelge 4.3 de platform bazli skorlar verilmistir.

Cizelge 4.3. BERTurk modeli platform bazli kategorik siniflandirma sonuglari

Platform Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1-Skor
Reddit 0.88 0.87 0.88 0.87
Facebook 0.84 0.83 0.84 0.84
Instagram 0.94 0.92 0.94 0.93
X Platformu 0.88 0.86 0.88 0.87
Ortalama 0.88 0.87 0.88 0.87

BERTurk modeli ile yiiriitiilen ¢ok sinifli siniflandirma deneylerinde, dort farkls
sosyal medya platformunda elde edilen karmasiklik matrisleri tizerinden modelin sinif
bazli basar1 durumu, siniflar aras1 karismalar ve genel egilimler degerlendirilmistir. Bu

gorsel analizler, Sekil 4.3’te sunulmustur.

Reddit Facebook

1500 1500
BE- 0O 15 10 4] g - 52 14 5 o o
o
1250 1250
B- 0 128 24 o 14 B_ 26 |41 137 0
= 1000 1000
¥ I
5 E - 0 50 0 22 750 .5-- § - 46 71 BEFEY © 0 750
£- 0 2 9 o 8 - 500 £- 6 3 10 o 0 - 500
= - 250 il - 250
2- 0 33 11 o 111 g2- 2 11 T o] o
=% o
' [ | [ 1 0 | | ] ] ' -
arp ind non oth prof arp ind non oth prof
Tahmin Tahmin
Instagram X Platformu
2000
g - 0 d 7 0 1 g; - 0 T 11 1]
1250
- 1500
g - 0 40 67 o 10 ‘3 o 355 83 1] 8 1000
i E
g E _ 0 o 6 1000 5 §- 0 61 PEEEN O 1 750
g- 0 1 7 0 i) g - 0 18 10 o 2 - 500
- 500
- - 250
B- 0 4 8 o 24 £- o 18 4 o
=% o
| -0 -0

I I L]
ind non oth
Tahmin

[ ' ' "
ind non oth prof

Tahmin

Sekil 4.3. BERTurk modeli kategorik siniflandirma karmasiklik matrisleri

BERTurk modeli ile gercgeklestirilen ¢ok sinifli siniflandirma deneylerinde, dort
sosyal medya platformunda elde edilen sonuglar, her platforma ait hata matrisleri

iizerinden analiz edilmistir. Modelin, 6zellikle baskin simif olan “non” kategorisinde
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yiiksek dogruluk oranlarina ulagtig1 goriilmektedir. Gergek “non” 6rnekleri biiyiik dl¢iide
dogru tahmin edilmis olup, Reddit’te 1549, Facebook’ta 1523, X platformunda 1483 ve
Instagram’ da 2030 o6rnek dogru smiflandirilmistir. Bu durum, “non” sinifinin veri

setlerinde sayica baskin olmasindan kaynaklanmaktadir.

Modelin “ind” smifindaki basarisi, anlamli sayida dogru tahmin ile
desteklenmistir. Facebook’ta 411, X Platformu’nda 355, Reddit’te 128 ve Instagram’ da
67 adet dogru “ind” tahmini yapilmistir. Ancak bu sinif zaman zaman “non” veya “oth”
siniflart ile karistirilmig; simiflar arasi anlamsal benzerlik nedeniyle smirli hata
olusmustur. Diger yandan “grp”, “oth” ve “prof” siniflarinda ise sinirl diizeyde basari
elde edilmistir. Reddit’te “grp” smifi icin 10, Facebook’ta 52, X Platformu’nda 7 ve
Instagram’ da yalnizca 1 dogru tahmin yapilmistir. Benzer sekilde, “oth” sinifi i¢in dogru
tahmin sayilar1 oldukca diisiik seviyede kalmis; 6rneklerin cogu model tarafindan “non”
veya “ind” olarak etiketlenmistir. S6z konusu siniflar arasinda 'prof' etiketi ise Reddit’te
111, Facebook’ta 7, X Platformu’nda 53 ve Instagram’ da 24 dogru tahmin ile temsil
edilmistir. Smif dagiliminin dengesiz olmasi, modelin azinlik smiflara ait oriintiileri
O0grenmesini zorlastirmistir. Ayrica bazi ifadelerin birden fazla kategoriye ait olabilecek
sekilde yorumlanabilmesi, modelin sinif ayrimmi net bicimde yapamamasina neden

olmustur.

BERTurk modelinin genel siniflandirma egilimleri incelendiginde, ozellikle
“non” ve kismen “ind” siniflarinda istikrarli bir basar1 elde ettigi, diger ii¢ kategoride ise
smirli da olsa 6grenme isaretleri gozlendigi sOylenebilir. Sekil 4.3’te ilgili hata

dagilimlar1 ayrintili olarak sunulmaktadir.
4.1.4. Tiim Platform Verisi ile Kategorik Simiflandirma Sonuc¢lar

Birlesik (tiim platformlar1 iceren) veri seti {lizerinde gerceklestirilen ¢ok sinifl
hakaret tespiti deneyinde, BERTurk modeli %87 F1 skoru ile en yiiksek performansi
sergilemistir. CNN ve LSTM modellerinin F1 basarimlari ise sirasiyla %83 ve %83
diizeyinde kalmistir. U¢ modelin F1 skorlariin ortalamasi da %84 seviyesinde
gergeklesmistir. Bu sonuglar, BERTurk modelinin birlesik veri kiimesinde baglamsal dil
ozelliklerini diger modellere kiyasla daha etkili yakalayarak siniflar1 birbirinden daha 1yi
ayirt edebildigini gostermektedir. Ote yandan, nadir goriilen (azinlik) siniflardaki érnek
yetersizligi ve bazi kategoriler arasindaki anlamsal Ortlismeler, tiim modellerin

performansini sinirlayan 6nemli faktorler olarak gézlenmistir. Bu sebeple, modellerin F1
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skorlar1 ancak orta-iist diizeyde kalabilmis; daha yiiksek degerlere ulasilamamistir. ilgili

tiim F1 skorlar1 Cizelge 4.4’te ayrintili olarak sunulmustur.

Cizelge 4.4. Karma veri kategorik siniflandirma sonuglari

Derin Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1-Skor
Ogrenme

Modelleri

CNN 0.85 0.82 0.85 0.83
BERTurk 0.88 0.87 0.88 0.87
LSTM 0.85 0.82 0.85 0.83
Ortalama 0.86 0.83 0.86 0.84

CNN, BERTurk ve LSTM modellerinin tim sosyal medya platformlar
birlestirilmis veri seti lizerinden gerceklestirdigi ¢ok sinifli smiflandirma performansi,
karmasiklik matrisleri araciligiyla incelenmistir. Sekil 4.4’te CNN, BERTurk ve LSTM

modellerine ait sonuglar gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.4. Tiim platformlar kategorik karmagiklik matrisleri

Birlesik veri seti iizerinde gerceklestirilen ¢cok sinifli hakaret tespiti deneylerinde,
CNN, LSTM ve BERTurk modellerinin siniflandirma performanslari karsilastiriimistir.
Bu calismada CNN modeli elde ettigi makro F1 skoruyla “non” sinifinda en yiiksek
dogrulugu sergilemistir; gercek “non” drneklerinden 6694’{i dogru tahmin edilmistir. Ote
yandan “ind” simifinda ise 615 dogru tahmin yapilirken, bu sinifa ait 6rneklerin 6nemli

29 ¢¢

bir kismi1 “non” ve “prof” siniflariyla karistirilmistir. Buna karsin “grp”, “oth” ve “prof”
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kategorilerinde basar1 gorece daha diisiik kalmis, 6zellikle “grp” smufi biiyiik olgiide

“non” veya “ind” siniflarina yanlis etiketlenmistir.

LSTM modeliyle elde edilen birlesik veri sonuglarinda da “non” sinifi1 6629 dogru
tahminle en basarili kategori olarak 6ne ¢ikmistir. Buna karsin “ind” sinifinda 870 dogru
tahmine karsilik 356 6rnek model tarafindan “non” olarak etiketlenmis; “ind” ifadelerini
kismen oOgrenebildigi ancak diger simiflarla sinirlarinin netlesmedigi goriilmiistiir.
Modelin en ¢ok zorlandig1 kategoriler arasinda “grp” siifinda 28, “oth” sinifinda 46 ve

“prof” simifinda 219 dogru tahmin yapilmistir.

BERTurk modelinde de “non” simifi 6693 dogru tahminle yiiksek basari
gostermistir. Ayrica “ind” sinifinda 642 dogru tahmin yapilmis ve dilin baglamsal yapis1
sayesinde anlamli bir ayrim saglanabilmistir. Diger kategorilerde ise “grp” sinifi i¢in 24,
“oth” smifi i¢in 54 ve “prof” smifi i¢in 154 dogru tahmin yapilmistir. BERTurk’iin
baglami kavrama yetenegi, 6zellikle “prof” gibi niians i¢eren kategorilerde belirgin bir

Ogrenme egilimi gostermistir.

Uc¢ modelin tiim platformlar1 kapsayan verilerle vyiiriittiigii siniflandirma
gorevinde sergiledigi performans egilimleri, Sekil 5.4’te ayrintili olarak sunulmustur.
Degerlendirme sonuclari, BERTurk modelinin genel olarak en yiiksek makro F1
skorlarina ulastigini gostermistir. Platform bazinda bakildiginda, X platformunda tiim
modeller i¢in en yiiksek basarimlar elde edilirken Instagram ve Facebook verilerinde
goreli olarak daha diisiik sonuclar kaydedilmistir. CNN ve LSTM modelleri, baskin sinif
disindaki azinlik kategorilerde belirgin sekilde zorlanmais; veri setindeki sinif dengesizligi
ve kategoriler arasi anlamsal benzerlikler bu iki modelin performansini olumsuz
etkilemistir. BERTurk modeli ise dilin baglamim1 anlama konusundaki iistiinliigii
sayesinde hem ayr1 platformlarda hem de birlesik veri lizerinde daha yiiksek dogruluklar
elde etmis, ancak azinlik siniflardaki karisikliklardan tamamen muaf olamamistir. Bu
bulgular, Tiirk¢e sosyal medya yorumlarmin kategorik hakaret tespitinde BERTurk
modelinin en basarili sonucu verdigini, sinif dengesizligi ve kategoriler aras1 anlamsal
ortiisgme gibi sorunlarin giderilmesinin gelecekte genel performans: yiikseltebilecek

unsurlar oldugunu ortaya koymaktadir.
4.1.5. Kategorik Siiflandirma Modeller Degerlendirmeleri

Ug derin 6grenme modeli (CNN, LSTM ve BERTurk) ile gerceklestirilen

kategorik hakaret siniflandirma sonuglar1 karsilastirmali olarak incelendiginde, BERTurk
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modelinin genel olarak en yiiksek F1 skorlarina ulastig1 goriilmiistiir. Ozellikle platform
bazinda bakildiginda, Instagram platformunda BERTurk %93 gibi yiiksek bir bagar1 elde
ederken, X platformunda %87, Reddit’te %87 ve Facebook’ta %84 F1 skorlar
kaydedilmistir. CNN ve LSTM modellerinde ise en yiiksek basarilar yine Instagram’da
%91 (CNN) ve %90 (LSTM) olarak gozlenmis, diger platformlarda %73 ile %83 arasinda
sonuclar elde edilmistir. CNN ve LSTM modelleri, baskin sinif disindaki kategorilerde
(6rnegin grup veya diger hakaret tiirleri gibi az ornekli smiflarda) belirgin sekilde
zorlanmis; veri setindeki sinif dengesizligi ve kategoriler aras1 anlamsal benzerlikler bu
iki modelin performansint olumsuz yonde etkilemistir. BERTurk modeli ise dilin
baglamin1 anlama konusundaki iistiinliigli sayesinde hem ayr1 platformlarda hem de
birlesik veri lizerinde %87’ye varan F1 skorlar ile daha yiliksek dogruluklar elde etmis,
ancak onun da azinlik siniflardaki karisikliklardan tamamen muaf olmadig1 goriilmiistiir.
Nitekim, biitiin platformlarin birlestirildigi kapsamli veri setiyle modellerin egitilmesi
genel performans seviyelerini artirmis (%84 ortalama F1) ve daha genellenebilir sonuglar
elde edilmesini saglamistir. Yine de tim modeller i¢in az temsil edilen siniflardaki
o0grenme zorluklar1 F1 skorlarinin beklenenden diisiik kalmasina yol agmistir. Sonug
olarak, BERTurk modeli Tiirk¢e sosyal medya yorumlarinin kategorik hakaret tespitinde
en basarili sonuglar1 verirken, sinif dengesizligi ve siiflar aras1 anlamsal ortiisme gibi
sorunlarin giderilmesi gelecekte genel performansi yiikseltebilecek unsurlar olarak

belirlenmistir.
4.2. Biiyiik Dil Modeli Kategorik Simiflandirma Sonuglari

Bu boliimde, OpenAl tarafindan gelistirilen biiyiik dil modeli GPTin farkli
ornekleme (prompting) stratejileri altinda gergeklestirdigi ¢ok simifli siniflandirma
sonuglar1 sunulmaktadir. Calismada OpenAl API'nin 1.8 siiriimii kullanilmis; sifir 6rnek
(zero-shot), tek 6rnek (one-shot) ve ii¢ 6rnekli (three-shot) prompt tiirleriyle siniflandirma
yetenekleri test edilmistir. Model herhangi bir yeniden egitme (fine-tuning) islemine tabi
tutulmamis, yalnizca dogal dil girdileri iizerinden yorumlart besli etiketleme sistemine
gore siniflandirmasi beklenmistir. Bu baglamda, modelin sifirdan baglam anlama ve
Oriintli olusturma giicii degerlendirilmektedir. Her bir strateji ayr1 baslhklar altinda

sunulmus, hata matrisleri ve sayisal basar1 metrikleri tizerinden analiz gergeklestirilmistir.
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4.2.1. Sifir Ornekle (Zero-Shot) Kategorik Simiflandirma Sonuclari

GPT-40 modeliyle gerceklestirilen sifir ornekli siniflandirma ¢alismasinda,
modele yalnizca smif isimleri degil, her bir etiketin kisa aciklayici tanimlar1 da prompta
dahil edilmistir. Bu yapi, modelin yorumlar1 hangi kategoriye dahil etmesi gerektigini
aciklamalar lizerinden degerlendirmesine imkan tanimistir. Modelin, herhangi bir 6rnek
gormeden yalnizca kavramsal yonlendirmelerle siniflandirma yapmasi, dilsel ayristirma
yeteneginin test edilmesini saglamistir. Cizelge 4.5’te goriildiigii lizere, en yiiksek F1
skoru %66 ile Reddit platformunda elde edilmistir. Facebook ve X platformlar: sirasiyla
%356 ve %61 oranlariyla orta diizeyde performans gostermistir. Instagram verilerinde ise
%359 ile gorece daha diisiik bir bagar1 kaydedilmistir. Tiim platformlar dikkate alindiginda
ortalama F1 skoru %60 olarak hesaplanmistir. Bu oran, modelin sifir 6rnekli kosullarda
siniflar aras1 ayirt etme yeteneginin sinirli oldugunu ve ozellikle igerik bakimindan
ortiisen ya da baglamdan bagimsiz yorumlarda hataya agik hale geldigini gostermektedir.
Ornegin, bazi ifadelerin hem bireye hem gruba yonelik algilanabilmesi ya da saka ile
hakaret arasindaki anlam farklarinin yakin olmasi, modelin kararlarini giiglestiren baslica

etkenler arasinda yer almaktadir.

Cizelge 4.5. Biiyiik dil modeli sifir 6rnekle kategorik siniflandirma sonuglari

Platform Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1-Skor
Reddit 0.56 0.84 0.56 0.66
Facebook 0.47 0.82 0.47 0.56
Instagram 0.45 0.92 0.45 0.59
X Platformu  0.54 0.81 0.54 0.61
Ortalama 0.50 0.84 0.50 0.60

Sifir 6rnekli etiketleme siirecinde model, baglam bilgisi verilmeden siniflandirma
yaptig1 icin Ozellikle tepkisel ya da kalip ifadeleri yanlig kategorilere yonlendirmistir. Bu

duruma iliskin bazi 6rnekler asagidaki gibidir
Ornek 1
“Yaa bi git.”

LLM bu ifadeyi dogrudan kisiye yonelen saldir1 olarak gormiis ve ind etiketlemistir. Oysa
ifade kaba bir soylem degil, basit bir gonderme/tepki niteligi tasimaktadir; baglamda
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hakaret unsuru bulunmadigindan dogru etiket non olmalidir. Burada model, siradan bir

tepkisel soylemi yanlis bigimde saldir1 kategorisine kaydirmistir.
Ornek 2
“Allah belanizi versin.”

Model bu ifadeyi bir kuruma/olguya yonelmis saldir1 gibi degerlendirmis ve oth segmistir.
Ancak aslinda ifade, dini bir kalip lizerinden dile getirilen temennidir; baglamda hakaret
ya da hedef belirleme olmadig1 i¢in dogru etiket non’dur. Yanliglik, “beddua” kalibinin

saldirganlikla karistirilmasindan kaynaklanmaktadir.
Ornek 3

“71 yasinda segim 3,5 y1l sonra yas olacak 74 neden bu koltuk sevdasi birakin artik alttan

geng dinamik insanlar gelsin séziim biitiin yasl siyasetcilere.”

Model, “yasli siyasetciler” ifadesini grup hedeflemesi saymis ve grp kategorisine
yerlestirmigtir. Oysa sOylem yasa dayali bir elestiri niteligindedir, dogrudan hakaret
barindirmaz. Bu nedenle dogru etiket non olmalidir. Model, topluluk referansi igeren her

ifadeyi saldir1 kategorisine alma egilimi gostermistir.

Ornek 4

’

“Iyi ki Miisliiman degilim.”’
Model, dini kimligi isaret ettigi ig¢in grp etiketini se¢mistir. Oysa bu ifade bagkalarini
kiiciimsemez; yalnizca kisinin kendi inanci {izerine bir beyanidir. Dolayisiyla saldirganlik

unsuru yoktur, dogru etiket non’dur. Burada modelin hata nedeni, din temal1 her ifadenin

saldir1 olarak yorumlanmasidir.

GPT-40 modeliyle yiiriitiilen sifir 6rnekli ¢ok sinifli siniflandirma c¢aligmalari,
modelin smiflar arasi ayirt etme basarisin1 daha ayrintili degerlendirebilmek amaciyla
platform bazli hata matrisleri lizerinden analiz edilmistir. Her bir platform i¢in elde edilen
sonuglar, Sekil 4.5’te gorsel olarak sunulmus ve modelin hangi smiflarda tutarl,

hangilerinde hataya ag¢ik tahminler yaptig1 somut bicimde ortaya konmustur.
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Sekil 4.5. Sifir 6rnekle kategorik siniflandirma karmagiklik matrisleri

Sifir Ornekli smiflandirma siirecinde, GPT-40 modelinin hata matrisleri
incelendiginde tiim platformlarda en yiiksek dogru siniflandirmanin “non” sinifinda
gergeklestigi gozlemlenmistir. Reddit’te 5055, Instagram’ da 4684, X platformunda 3941
ve Facebook’ta 3543 “non” etiketi dogru bigimde tahmin edilmistir. Bu durum, modelin
veride baskin olan smiflar1 daha kolay ayirt edebildigini gostermektedir. Buna karsin
“ind” ve “prof” gibi igeriksel agcidan daha yorum gerektiren siniflarda karisiklik oldukca
yiiksektir. Ornegin, Instagram’ da 296 “ind” etiketi dogru tahmin edilmesine ragmen
244’1 “non” olarak siniflandirilmistir. Benzer bi¢imde, Facebook’ta 275 “ind” 6rnegi
yanlislikla “oth” olarak etiketlenmistir. Diger yandan “prof” sinifinda da siklikla “non”
ve “oth” ile karistirmalar yaganmistir; 6rnegin Reddit’te bu smifa ait 291 yorum “oth”,
133’1 ise “non” olarak tahmin edilmistir. Ayrica “grp” ve “oth” kategorilerinde modelin

performansi genellikle zay1f kalmistir. Bu siniflarda dogru siniflandirma sayilart oldukca
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diisiik olup cogu zaman “non” veya “ind” sinifi ile karistirilmistir. Ornegin, Reddit’te

“grp” siifindaki 97 yorum dogru tahmin edilirken 49°u “oth”, 5’1 “ind”, 952’si ise “non”

olarak etiketlenmistir.

Bu sonuglar, modelin yalnizca etiket agiklamalarina dayali olarak siniflar arasinda
belirgin farklar kurmakta zorlandigini géstermektedir. Ozellikle simiflar arasinda anlam
gecisliligi olan iceriklerde modelin ayrim giiciiniin zayifladig1 goriilmektedir. Hata
matrislerinde gdzlemlenen karisikliklar, modelin bazi igerikleri ¢coklu kategorilere yakin

gorerek kesin bir sinifa atama konusunda kararsiz kaldigini gostermektedir.
4.2.2. Tek Ornekle (One-Shot) Kategorik Simiflandirma Sonuclar

GPT-40 modeliyle gerceklestirilen tek 6rnekli siniflandirma deneylerinde, modele
her kategori icin agiklayici tanimlarin yani sira her sinifa ait birer 6rnek de sunulmustur.
Bu yaklasim, modelin kavramsal ayrimlar1 daha net bicimde 6grenmesini ve yorumlari
simiflandirirken 6rnek temelli karsilastirma yapabilmesini amaglamaktadir. Cizelge
4.6’da sunulan F1 skorlarina gore en yiiksek basar1 %73 ile Reddit platformunda elde
edilmistir. Instagram %71, X platformu %67 ve Facebook %65 ile onu takip etmistir.
Tiim platformlar genelinde ortalama F1 skoru %69 olarak hesaplanmistir. Zero-shot
senaryoya kiyasla genel bir iyilesme oldugu gozlemlenmis, 6zellikle azinlik siniflarda
yapilan dogru tahminlerin sayisinda artis kaydedilmistir. Bu artis, tek bir 6rnek sunmanin
modelin karar siireclerini yonlendirmede etkili oldugunu ortaya koymaktadir. Hata

matrisleriyle birlikte ayrintili bigimde degerlendirilmektedir.

Cizelge 4.6. Biiyiik dil modeli tek ornekle kategorik siniflandirma sonuglari

Platform Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1-Skor
‘Reddit 065 087 065 0.73

Facebook 0.56 0.83 0.56 0.65

Instagram 0.58 0.94 0.58 0.71

X Platformu  0.59 0.84 0.59 0.67

Ortalama 0.59 0.87 0.59 0.69

Tek 6rnekli etiketlemede modele her siniftan bir 6rnek verilmesine ragmen, bazi
ifadelerde yanlis genellemeler gozlemlenmistir. Bu duruma iligkin bazi1 Ornekler

asagidaki gibidir.
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Ornek 1

’

“Tahtast eksik falan ama hi¢ tahtast olmayan bidondan iyidir.’

Model bu ifadeyi hedefsiz kiifiir kategorisine (prof) almistir. Oysa burada belirli bir kisiye
yonelik “tahtas1 eksik” gibi dogrudan hakaret s6z konusudur. Dolayisiyla dogru etiket ind

olmalidir. Hata, hedefin kisisel oldugunun gézden kagirilmasindan dogmaktadir.
Ornek 2
“Seni istemiyoruz. A¢lik, issizlik, sefalet, adaletsizlikten baska bir sey getirmedin.”

Model, bu ifadeyi kisisel hakaret gibi algilayip ind se¢mistir. Oysa igerikte bir asagilama
yoktur; siyasal/ekonomik baglamda elestiri niteligindedir. Dolayisiyla dogru etiket

non’dur. Yanlislik, sert elestiriyi hakaretle karistirmasindan kaynaklanmastir.
Ornek 3
“Sen bu ticrete gel ¢calis bakalim yetisebiliyor musun.”

Burada model, dogrudan muhatap oldugu i¢in ind se¢mistir. Oysa bu ciimle yalnizca bir
onerme/itiraz igermektedir, hakaret barindirmaz. Dolayisiyla dogru etiket non olmalidir.

Model, ikinci sahis kullanimini saldir1 olarak gérme egilimi gostermektedir.
Ornek 4
“Tiirk milletinin sonunu getirmeyin de.”

Model, “Tiirk milleti” ifadesini grup referansi sayarak grp etiketini se¢mistir. Oysa bu
ifade bir hakaret degil, kaygi bildiren bir uyaridir. Dogru etiket non’dur. Buradaki hata,

ulusal kimlik iceren ifadelerin yanlis bicimde saldir1 kategorisine kaydirilmasidir.

GPT-40 modelinin one-shot yaklasimiyla gerceklestirdigi siiflandirmalara
iligkin hata matrisleri, her platform 6zelinde elde edilen tahmin performansini gorsel

olarak ortaya koymaktadir. ilgili matrisler Sekil 4.6’da sunulmustur.
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Sekil 4.6. Tek ornekle kategorik siniflandirma karmasiklik matrisleri

One-shot smiflandirmada GPT-40 modeline her bir kategori igin yalnizca bir
ornek sunulmus; bdylece modelin hem tanim hem de Ornek iizerinden karar verme
kapasitesi degerlendirilmistir. Hata matrislerine bakildiginda, tiim platformlarda modelin
“non” sinifinda oldukga yiiksek dogrulukla calistigi goriilmektedir. Reddit’te 5802,
Facebook’ta 4734, Instagram’ da 6136 ve X platformunda 4572 adet “non” etiketi dogru
bigimde tahmin edilmistir. Bu sonug, modelin ¢ogunluk sinifi daha net kavrayabildigini
ve Ornek destekli baglamlarda giivenli tahminler iiretebildigini gostermektedir. Ancak
“ind” sinifinda da 6nceki senaryoya gore anlamli bir gelisme kaydedildigi goriilmektedir.
X platformunda 1526, Facebook’ta 1480, Reddit’te 318 ve Instagram’ da 257 adet “ind”
ornegi dogru smiflandirilmistir. Bu ilerleme, 6rnek destekli yonlendirmenin modelin

karar verme kabiliyetini gii¢lendirdigini gdstermektedir.
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Buna karsin “grp”, “oth” ve “prof” smiflarinda basar1 hala diisiiktiir. Reddit’te
“prof” simifinda 266 dogru tahmine karsilik 258 “oth” ve 133 “non” ile karistirma
yapilmistir. Benzer sekilde, Facebook’ta “oth” sinifinda yalnizca 48 dogru tahmin
yapilirken, bu smifa ait yorumlarin biiylik kismi “non” ve “ind” olarak yanlis
siiflanmistir. Instagram’ da ise “prof” sinifina ait 72 dogru tahmin bulunmasina ragmen
62 ornek “oth” ve 74’1 “non” olarak tahmin edilmistir. Cogu yorumun ‘grp’ ve ‘oth’
siniflarinda ortiigen ifadelere sahip olmasi, bu kategorilerin model i¢in halen belirsiz

alanlar oldugunu gostermektedir.

Sonug olarak, one-shot yonlendirme ile modelin baz1 kategorilerde belirgin
sekilde daha iyi sonuglar verdigi, 6zellikle “ind” sinifinda anlamli bir ilerleme saglandig:
goriilmektedir. Ancak azinlik simiflarda hala kanisikliklar devam etmekte ve bazi
igeriklerin birden fazla simifla iliskilendirilebilir olmasi modelin kesin siniflandirma

yapmasini zorlastirmaktadir. Bu bulgular, Sekil 4.6’da gorsel olarak sunulmustur.
4.2.3. Uc¢ Ornekle (Three-Shot) Kategorik Simflandirma Sonuclar

Bu boliimde, GPT-40 modeline her bir kategori i¢in ii¢ Ornek gosterilerek
ylriitiilen {i¢ 6rnekli siniflandirma deneylerinin sonuglar1 sunulmaktadir. Bu strateji,
modele sadece kategori tanimlar1 degil, ayn1 zamanda her sinifa ait ¢ok sayida baglamsal
ornek de saglayarak, daha giiclii bir yonlendirme olusturmay1 hedeflemistir. U¢ 6rnekli
siniflandirma stratejisinde GPT-40 modelinin gosterdigi performansa iliskin F1 skorlar
asagida Cizelge 4.7°de sunulmustur. F1 skorlarina gore en yiiksek basar1 %70 ile Reddit
platformunda kaydedilirken, X platformu %62 ile onu takip etmistir. Facebook %58 ve
Instagram ise %63’liikk skorlarla daha diisiik seviyede kalmistir. Tiim platformlarin
ortalamasi alindiginda elde edilen %63’liikk F1 skoru, modelin 6zellikle baskin sinifi
dogru tahmin etme egilimini siirdiirdiigiinii, ancak azinlik siniflarda hala ayirt edici bir

basar1 diizeyine ulasamadigini gostermektedir.

Cizelge 4.7. Biiyiik dil modeli ii¢ 6rnekle kategorik siniflandirma sonuglari

Platform Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1-Skor
‘Reddit 061 08 061 070

Facebook 0.48 0.81 0.48 0.58

Instagram 0.49 0.93 0.49 0.63

X Platformu 0.54 0.82 0.54 0.62

Ortalama 0.53 0.85 0.53 0.63
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Ug 6rnekli senaryoda modele daha fazla baglamsal bilgi verilmis olsa da bir
ornekli modelden daha fazla yaptigi gorilmistiir. Bu duruma iliskin baz1 6rnekler

asagidaki gibidir.

Ornek 1

’

“Yeter artik diis su milletin yakasindan.’

Model, “milletin yakasindan” ifadesini kurumsal/olguya saldir1 seklinde yorumlayarak
oth etiketini se¢mistir. Oysa bu ifade bir tepki ya da sikayettir, hakaret yoktur. Dolayisiyla

dogru etiket non olmalidir.

Ornek 2

’

“Sen bi daha varsayimda bulunma Ebubekir.’

Model, dogrudan isim verilmesi ve emredici ton nedeniyle ind se¢mistir. Oysa ifade
kisisel saldir1 icermez; yalnizca uyari niteligindedir. Dolayisiyla dogru etiket non’dur.

Model, 6zel isim + ikinci sahis kipini cogu zaman saldirt olarak algilamaktadir.
Ornek 3

“Azinla kus tutsa artik bitti kimse giivenmiyor. Herkes yaka silkeliyor beddua ediyor

durum bu.”

Model bu ifadeyi kuruma/olguya yonelik saldir1 olarak gérmiis ve oth se¢cmistir. Oysa
sOylem yalnizca giivensizlik ve hayal kiriklig1 bildirmektedir. Hakaret icermediginden
dogru etiket non’dur. Yanlislik, olumsuz duygu yiikli ciimlelerin saldir1 gibi

algilanmasindan kaynaklanmastir.
Ornek 4

“Son dakika alkiglayin arkadaslar. Ulan diinyaya zuliim eden bir itin ovgiisiiniin haberini

mi yapiyorsunuz.”’

Burada model, sdylemi genel bir olguya yonelmis saldir1 gibi yorumlamis ve oth etiketini
vermistir. Oysa climlede “bir it” ifadesi dogrudan hakaret icermektedir ve belirli bir
hedefi igaret etmektedir. Dolayisiyla dogru etiket ind’dir. Hata, kisisel hakaretin

baglamdaki 6fke soylemiyle golgelenmesinden kaynaklanmaktadir.
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GPT-40 modelinin three-shot yaklagimiyla gerceklestirdigi siniflandirmalara
iligkin hata matrisleri, her platform 6zelinde elde edilen tahmin performansini gorsel

olarak ortaya koymaktadir. {lgili matrisler Sekil 4.7°de sunulmustur.
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Sekil 4.7. Uc érnekle kategorik siniflandirma karmasiklik matrisleri

Ucg 6rnekli karmasiklik matrisleri incelendiginde, “non” sinifinda yine en yiiksek
dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Instagram’ da 5160, Reddit’te 5445, X platformunda
4047 ve Facebook’ta 3850 6rnek dogru bigimde simiflandirilmistir. Bu sonuglar, ii¢
ornekle saglanan baglamsal destegin Ozellikle baskin siniflarda modelin giivenini
artirdigin1 gostermektedir. Onceki senaryolarla karsilastirildiginda “ind” sinifi belirgin
bir gelisme kaydedilmistir. X platformunda 1589, Facebook’ta 1460, Reddit’te 345 ve
Instagram’ da 248 6rnek dogru siiflandirilmistir. Ancak halen bu sinif “non”, “oth” ve
“prof” ile karistirilabilmektedir; 6rnegin Reddit’te 270 “ind” 6rnegi “grp” olarak tahmin

edilmistir. Ozellikle “ind” ve “prof’ smiflarindaki anlam farklarinin baglama bagh
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bicimde anlagilmasi gerektigi i¢in sinirlt diizeyde hata devam etmektedir. Buna

karsin “grp”, “oth” ve “prof” siniflarinda modelin genel basarimi hala diistiktiir. Reddit’te
“prof” sinifinda 259 dogru tahmin yapilirken, 181 6rnek “oth” ve 133’1 “non” olarak
siniflandirilmistir. Facebook’ta “grp” sinifina ait 323 6rnek dogru tahmin edilirken, 86’s1
“oth” ile karigtirlmistir. Instagram’ da ise “grp” ve “oth” gibi daha az temsil edilen
smiflar i¢in dogruluk olduk¢a simirli kalmistir. Bu siniflarda hem veri yogunlugu diisiik
hem de dilsel simirlar daha esnek oldugu i¢in modelin karar verme siireci

belirsizlesmektedir.

Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde, {i¢ 6rnekle yapilan yonlendirmenin
modelin karar dogrulugunu olumlu ydnde etkiledigi goriilmektedir. Ozellikle “non” ve
“ind” smiflarinda anlamli artislar elde edilmis; ancak Ortiisen veya niians igeren
kategorilerde modelin yanilma egilimi siirmiistiir. Sekil 4.7°de bu siniflandirma

sonuglarina ait hata matrisleri gorsel olarak sunulmustur.
4.2.4. LLM Kategorik Simiflandirma Sonuc¢larimin Degerlendirilmesi

GPT-40 modeli araciligiyla yiriitiilen sifir ve az 6rnekli etiketleme caligmalari,
besli kategorik simiflandirma baglaminda genel egilimler agisindan benzerlik
gostermektedir. Zero-shot ¢aligmasinda modele yalnizca kategori tanimlart sunulmus;
one-shot ve three-shot ¢aligmalarinda ise her kategoriye ait bir veya {li¢ 6rnek ciimle ile
baglamsal destek saglanmustir. Ug etiketleme tiiriinde de modelin 6zellikle “non” sinifin1
dogru bi¢cimde tanimlayabildigi, buna karsilik “grp”, “oth” ve “prof” gibi smiflarda
belirgin karigikliklar yasandigi gozlemlenmistir. Bu durum, kategoriler arasi anlamsal
siirlarin yakinligr ile birlikte, bazi siniflarin igerik agisindan birbiriyle ortiismesinden

kaynaklanmaktadir.

Zero-shot uygulamasinda genel basar1 sinirli kalmis, dort platformun ortalama F1
skoru %60 olarak ol¢iilmiistiir. One-shot senaryosunda bu oran %69’a ylikselmis ve
modelin baglamsal 6rneklerle daha saglikli bir siniflama yapabildigi goriilmiistiir. Three-
shot senaryosunda ise F1 skoru %63 olarak gergeklesmistir. Bu sonuglar, modele daha
fazla 6rnek sunulmasinin her zaman daha yiiksek dogruluk saglamadigini, hatta siniflar
arast  Orneklerin  ¢esitlenmesinin  karar agacinda belirsizlik yaratabilecegini
gostermektedir. One-shot ve three-shot sonuglarinin birbirine yakin ¢ikmasi, modelin
siiflar arasindaki ayrimlari tam anlamiyla kavrayamadigini ve dilsel benzerliklerin karar

siirecini zorlastirdigini ortaya koymaktadir.
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Ote yandan, manuel olarak gerceklestirilen etiket kontrol siirecinde biiyiik dil
modelinin baz1 yapisal egilimleri dikkat ¢ekmistir. Ozellikle elestirel, igneleyici veya
alayci ton tasiyan yorumlar, acik bir hakaret icermese de GPT-4o tarafindan siklikla
“hakaret” olarak yorumlanmis ve cogunlukla “ind” ya da “grp” kategorilerine atanmuistir.
Bu durum, modelin bi¢imsel sertligi anlam diizeyinde saldirganlikla eslestirme

egiliminde oldugunu ve baglami yeterince ayirt edemedigini gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, GPT-40 modelinin az sayida ornekle dahi
siniflandirma egilimini kismen gelistirebildigi, ancak 6zellikle Tiirkge dilinde ve c¢ok
siifli yapilarda ayrim giiciiniin hala sinirh oldugu goriilmektedir. Smif ici dengesizlik,
semantik benzerlik ve bazi kategori sinirlarinin net olmamasi, modelin karar siireglerini
zorlastirmakta; bu da 6zellikle “grp”, “oth” ve “prof” siniflarinda yiiksek hata oranlarina
yol agmaktadir. Yine de one-shot ve three-shot senaryolarinda gozlemlenen kismi
performans artisi, biiylik dil modellerinin sinirli baglamsal veriyle daha kararli sonuglar

tiretebildigini gostermektedir.
4.3. Derin Ogrenme Modelleri ile Biiyiik Dil Modelinin Karsilastirmasi

Bu boliimde, ii¢ farkli derin 6grenme modeli (CNN, LSTM ve BERTurk) ile
biiyiik dil modeli (GPT-40) arasinda, ¢ok sinifli hakaret tespiti gérevinde gézlemlenen
performans egilimleri karsilastirmali olarak ele alinmistir. Her iki yaklagim farkli mimari
temellere dayansa da model ¢iktilar1 arasinda anlamli benzerlikler ve ayrigsmalar

gozlenmistir.

Derin 6grenme modelleri, her biri egitim verisiyle optimize edilmis ve hem
platform bazli hem de birlesik veri setleriyle degerlendirilmistir. Bu modeller arasinda
BERTurk, genellikle en yiiksek basariy1 gosterirken; CNN ve LSTM, 6zellikle dengesiz
sinif dagilimlarinda daha fazla hata iiretmistir. Ornegin, birlesik veri seti iizerinde
BERTurk modeli %87°ye kadar ulasan F1 skorlar1 iiretmistir. Buna karsin, CNN ve
LSTM modellerinde bu deger %83 diizeyinde kalmistir.

Ote yandan, GPT-40 modeli sifir ve az 6rnekli ydnlendirme senaryolariyla (zero-
shot, one-shot, three-shot) degerlendirilmis; bu baglamda egitim siireci gecirmeden
dogrudan etiketleme gorevine tabi tutulmustur. Bu yaklasimda en yiiksek F1 skoru %69
ile one-shot senaryosunda elde edilmis, three-shot denemede bu deger %63’e gerilemistir.

Zero-shot senaryosunda ise basar1 %60 olarak 6l¢iilmiistiir. Bu degerler, derin 6grenme
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modellerine gore genel olarak daha diisiiktiir; ancak GPT-40’nun herhangi bir egitim

stireci olmaksizin yalnizca yonerge ve orneklerle bu sonuglara ulagsmasi dikkate degerdir.

29 ¢¢

Tiim modellerde ortak bir zorluk olarak, “grp”, “oth” ve “prof” siniflarinda diisiik
basari oranlar1 dikkat ¢cekmektedir. Bu siniflar arasinda semantik ortiismelerin bulunmasi
ve smif i¢i 0rnek sayilarinin azligi hem geleneksel derin 6grenme hem de biiytik dil
modeli mimarileri igin énemli bir sinirlayici unsur olmustur. Ozellikle GPT-40’nun,
acikca hakaret icermeyen ama elestirel ya da alayci ifadeleri "ind" veya "grp" olarak
siniflandirmasi, yorum diizeyinde baglami tam olarak kavrayamadigini ortaya
koymaktadir. LSTM ve CNN gibi modellerde ise bu siniflar genellikle “non” etiketiyle

karigtirilmistir.

Sonug olarak, derin 6grenme modelleri veriyle 6grenme giicii sayesinde genel
olarak daha yiiksek dogruluk saglamis; GPT-40 ise dilsel modelleme kapasitesiyle,
ozellikle “non” ve “ind” gibi yaygin smiflarda tatmin edici diizeyde performans
sergilemistir. Ancak ¢ok sinifli yapilarda yiliksek dogruluk ve ayrim giicii elde edebilmek
icin, veriyle dogrudan Ogrenen ve her smifin dilsel Ozelliklerini kapsamli bigimde

modelleyebilen derin 6grenme mimarileri halen daha avantajlidir.
4.4. ikili Smiflandirma Sonugclar1

Bu boliimde, sosyal medya platformlarindan toplanan Tiirk¢e yorumlarin “hakaret
igeriyor” veya “hakaret icermiyor” olarak iki sinifa ayrildigi ikili siniflandirma
deneylerinin sonuclar1 incelenmektedir. Performans degerlendirmelerinde dogruluk,
hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru gibi temel metrikler birlikte kullanilmistir. Bunun
sebebi, veri setinde siniflar arasinda ciddi dengesizliklerin bulunmasi ve modellerin hem
genel dogruluk hem de smiflar arasi ayirt etme giiciiniin kapsamli bigimde
degerlendirilmek istenmesidir. F1 skoru ise dogruluk ve duyarliligi birlikte ele alarak
modellerin genel performansini daha dengeli sekilde yansitmaktadir. CNN, LSTM ve
BERTurk modelleri hem platform bazli hem de birlesik veri seti iizerinde test edilerek
karsilastirilmis; bu sayede Tiirk¢e sosyal medya metinlerinde hakaret tespiti icin en uygun

ikili simiflandirma yaklagimlar1 kapsamli bi¢imde ortaya konmustur.
4.4.1. CNN Modeli ile Ikili Smiflandirma Sonuclar

CNN modeli, platform bazli ikili stniflandirma gorevinde genel olarak basarili bir
performans sergilemistir. En yliksek F1 skoru, %92 ile Instagram platformunda elde

edilmis; bu platformu %85’lik skorlarla Reddit ve X Platformu takip etmistir. Buna
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karsilik, Facebook verileriyle yapilan siniflandirmada modelin F1 skoru %73’te kalmis

ve bu platform en diisiik basar1 oranina sahip olmustur.

Genel ortalamalara bakildiginda, CNN modelinin dort platformda da ortalama
%83 F1 skoru elde ettigi goriilmektedir. Bu sonuglar, CNN modelinin farkli sosyal medya
platformlarinda Tiirkge igerikli hakaret tespitinde iki sinifli ayrimda oldukga etkili bir
yontem olabilecegini ortaya koymaktadir. Ancak, Facebook'taki gorece diisiik
performans, bu platformdaki dil yapisinin, kullanict davranislarinin ve muhtemelen sinif
dengesizliginin model basarimini olumsuz etkiledigine isaret etmektedir. Cizelge 4.8’de,
CNN modelinin her platformda elde ettigi dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1-Skor

degerleri ayrintili sekilde sunulmustur.

Cizelge 4.8. CNN modeli platform bazli ikili siniflandirma sonuglar1

Platform Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1-Skor
Reddit 0.87 0.88 0.87 0.85
Facebook 0.77 0.77 0.77 0.73
Instagram 0.93 0.93 0.93 0.92
X Platformu 0.86 0.86 0.86 0.85
Ortalama 0.85 0.86 0.85 0.83

CNN modeli ile yiiriitiilen ikili siniflandirmada, dort sosyal medya platformuna
ait yorumlar “0” (hakaret icermeyen) ve “1” (hakaret igeren) olarak iki gruba ayrilmis ve
modelin siniflandirma performansi hata matrisleri izerinden analiz edilmistir. Elde edilen

sonuclar Sekil 4.8’de gorsel olarak sunulmustur.
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Sekil 4.8. CNN modeli ikili siniflandirma karmasiklik matrisleri

CNN modeli ile yiriitilen ikili siniflandirma gorevi, dort sosyal medya
platformunda (“hakaret iceren” / “igermeyen”) degerlendirilmistir. Model, genel olarak
“0” (hakaret icermeyen) sinifinda yiiksek dogruluk sergilemis; Reddit’te 1603,
Facebook’ta 1567, Instagram’ da 2049 ve X Platformu’nda 1510 ornek dogru
siniflandirilmistir. Bu sinifa ait yanhs tahmin sayilar oldukea diisiiktiir. Ote yandan “1”
(hakaret iceren) sinifindaki basar1 daha sinirli kalmistir. Facebook ve Reddit’te “1” sinifi
bliyiik oranda “0” olarak etiketlenmis; sirasiyla 463 ve 228 yanlig tahmin yapilmistir.
Instagram’ da bu say1 129, X Platformu’nda 241 olarak kaydedilmistir. Dogru “1”
simiflandirmalar1 ise Facebook’ta 241, Reddit’te 163, Instagram’ da 41 ve X
Platformu’nda 329 seklindedir. Bu sonuglar, modelin “0” simifina kars1 yiiksek bir
hassasiyete sahip oldugunu; ancak azinlik konumundaki “1” smifin1 yeterince
ogrenemedigini gostermektedir. Veri dengesizligi ve baglamsal belirsizlik, 6zellikle “1”
siifindaki hatalarin temel nedenleri arasinda 6ne ¢ikmaktadir. Sekil 4.8’de sunulan hata

matrisleri, bu siiflandirma egilimlerini gorsel olarak desteklemektedir.
4.4.2. LSTM Modeli ile ikili Siniflandirma Sonuclari

LSTM modeli, platform bazli ikili smiflandirma gorevinde degisken

performanslar sergilemistir. En yiliksek F1 skoru Instagram platformunda %88 ile elde
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edilirken, X platformunda %84, Reddit’te %83 ve Facebook platformunda %74 olarak
gerceklesmistir. Platformlar arasindaki bu farkliliklar, 6zellikle Facebook’taki veri
yapisinin - ve igerik  Ozelliklerinin  modelin 6grenme silirecini  zorlastirdigini
gostermektedir. Genel olarak LSTM modeli, 6zellikle Instagram ve X platformlar gibi
ortamlarda makul sonuglar verebilirken, Facebook’taki goreli diisiik skorlar veri
cesitliligi ve dengesizliginin model bagarimini etkiledigini ortaya koymaktadir. Ortalama
F1 skoru %82 olan LSTM, bu ikili siniflandirma senaryosunda belirli durumlarda etkili,
ancak veri dengesizligine karst hassas bir performans sergilemistir. Cizelge 4.9’de

platform bazli skorlar sunulmustur.

Cizelge 4.9. LSTM modeli platform bazl ikili siniflandirma sonuglari

Platform Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1-Skor
Reddit 0.86 0.87 0.86 0.83
Facebook 0.78 0.77 0.78 0.74
Instagram 0.92 0.85 0.92 0.88
X Platformu 0.85 0.85 0.85 0.84
Ortalama 0.85 0.83 0.85 0.82

LSTM modeli ile gerceklestirilen ikili siniflandirma gorevinde, dort sosyal medya
platformuna ait yorumlar “hakaret igeren” ve “hakaret igermeyen” olmak iizere iki temel
sinifa ayrilmis ve modelin tahmin basarimi hata matrisleri tizerinden degerlendirilmistir.
Her bir platform i¢in elde edilen sonuglar, sinif bazli dogruluk oranlar1 ve hata egilimleri
acisindan incelenmis; 6zellikle azinlik sinif olan “hakaret igeren” kategorisinde modelin
gosterdigi performans ayrintili olarak ele alinmistir. LSTM mimarisinin dilsel oriintiileri
ne Olgiide yakalayabildigi ve veri dengesizligi karsisindaki duyarliligi, Sekil 4.9°da

sunulan hata matrisleri aracilifiyla analiz edilmistir.
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Sekil 4.9. LSTM modeli ikili siniflandirma karmasiklik matrisleri

LSTM modeli, platform bazli ikili smiflandirma gorevinde degisken
performanslar sergilemistir. En yiiksek makro F1 skoru X platformunda %79 ile elde
edilirken, Reddit ve Facebook’ta bu degerler %70 ve %67 olarak gerceklesmistir. Ote
yandan Instagram’ da makro F1 skoru sadece %48 seviyesinde Olcililmiistiir. Bu
farkliliklar, 6zellikle Instagram’ daki veri yapisi ve igerik 6zelliklerinin modelin 6grenme
stirecini zorlastirdigin1 gostermektedir. Elde edilen hata matrislerine gore, modelin tiim
platformlarda “0” siifinda yiiksek dogruluk oranlarina ulagtig1 goriilmektedir. Gergek
“0” smifindaki yorumlar Reddit’te 1610, Facebook’ta 1562, Instagram’ da 2057 ve X
Platformu’nda 1509 kez dogru sekilde siiflandirilmistir. Bu sinifa ait yanlis tahminler
ise olduk¢a smirhidir. Ote yandan “1” smifinda modelin basaris1 daha zayif bir profil
cizmektedir. Facebook’ta 254, X Platformu’nda 315 ve Reddit’te 126 6rnek dogru “1”
tahmini yapilmasina karsin, Instagram’ da modele “1” olarak isaretli hi¢bir 6rnegi dogru
olarak tantyamamuistir. Tiim “1” sinifi 6rneklerin ¢ogunlugunun “0” olarak etiketlenmesi,
modelin azinlik smifi ayirt etmekte zorlandigini gostermektedir. Bu durum, simif

dengesizligi, baglamsal varyasyonlar ve LSTM mimarisinin karmasik Oriintiileri sinirh
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bicimde temsil edebilmesiyle iliskilendirilebilir. Platform bazli siniflandirma egilimlerini

gosteren hata matrisleri Sekil 4.9’da sunulmustur.
4.4.3. BERTurk Modeli ile ikili Simiflandirma Sonuclar

BERTurk modeli, platform bazli ikili siniflandirma goérevinde oldukga yiiksek ve
dengeli performanslar sergilemistir. Cizelge 4.10°da goriildiigii tizere, en yliksek F1 skoru
%095 ile Instagram platformunda elde edilmistir. Reddit’te %92, X platformunda %91 ve
Facebook’ta %87 F1 skoru kaydedilmistir. Bu sonuglar, BERTurk modelinin Tiirk¢e
sosyal medya yorumlarinda hakaret igerikli ifadeleri iki sinif arasinda basarili sekilde
ayirt edebildigini gostermektedir. Ozellikle Instagram ve Reddit platformlarindaki
yiiksek F1 skorlari, modelin baglamsal dil ¢6ziimleme kapasitesinin ve dnceden egitilmis
derin Transformer mimarisinin giiclinii ortaya koymaktadir. BERTurk’un, dilin
baglamsal iligkilerini CNN ve LSTM gibi klasik modellerden daha iyi 6grenebilmesi,
Ozellikle karmasik ya da dolayli ifadelerin smiflandirilmasinda 6nemli avantaj
saglamistir. Genel ortalama F1 skoru %91 olan BERTurk, ikili siniflandirma goérevinde
hem dogruluk hem de istikrar acgisindan diger modellere kiyasla iistiin bir performans

sergilemistir.

Cizelge 4.10. BERTurk modeli platform bazl ikili siniflandirma sonuglari

Platform Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1-Skor
‘Reddit 093 09 09 092

Facebook 0.86 0.87 0.86 0.87

Instagram 0.94 0.95 0.94 0.95

X Platformu 091 0.91 0.91 0.91

Ortalama 0.91 0.91 0.91 0.91

BERTurk modeli ile yiiriitiilen ikili siniflandirma gorevinde, dort sosyal medya
platformuna ait yorumlar “hakaret igeren” ve “hakaret igermeyen” olmak iizere iki temel
kategori altinda degerlendirilmistir. Modelin siniflandirma performansi, her platform igin
olusturulan hata matrisleri tizerinden incelenmis ve siif bazli dogruluk durumu, yanlis
simiflandirma egilimleri ile genel basar1 diizeyi analiz edilmistir. Baglamsal dil
modellemesi yetenegi yiliksek olan BERTurk, ozellikle her iki sinifi da ayirt etme
konusunda 6nceki modellerden farkli bir egilim gostermistir. Modelin pozitif sinifa dair
ortintiileri ne dl¢lide taniyabildigi ve olasi karigiklik alanlari, Sekil 4.10°da sunulan hata

matrisleri izerinden degerlendirilmistir.
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Sekil 4.10. BERTurk modeli ikili siniflandirma karmasiklik matrisleri

BERTurk modeli ile yiiriitiilen ikili siniflandirma gorevinde, dort sosyal medya
platformundaki yorumlar ‘“hakaret iceren” ve “hakaret igcermeyen” olmak iizere iki
kategoriye ayrilmistir. Modelin siniflandirma performansi, her platform i¢in olusturulan
hata matrisleri lizerinden incelenmistir. Gergek “0” etiketli yorumlar Reddit’te 1583,
Facebook’ta 1522, Instagram’ da 2006 ve X Platformu’nda 1518 kez dogru
siniflandirilmistir. Bu yiiksek dogruluk oranlari, modelin negatif sinifa iligkin Oriintiileri
etkin bicimde 6grendigini gostermektedir. “1” sinifinda ise diger modellere gore daha
basarili bir tablo dikkat ¢ekmektedir. Dogru “1” siniflandirmalar1 Facebook’ta 511,
Reddit’te 292, X Platformu’nda 438 ve Instagram’ da 107 olarak ger¢eklesmistir. Yanlis
siniflandirmalar ise gorece daha diisiik seviyelerde kalmis, 6rnegin Instagram’ da
yalnizca 63 hakaret iceren yorum yanliglikla “0” olarak etiketlenmistir. Bu sonuglar,
modelin pozitif sinifa ait Oriintiileri ayirt etme kabiliyetinin gelismis oldugunu ve
baglamsal farklar1 daha iyi yakalayabildigini gostermektedir. Sekil 4.10°da sunulan hata
matrisleri, BERTurk modelinin her iki sinifi da dengeli bir sekilde ayirt edebildigini agik
bicimde ortaya koymaktadir.
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4.4.4. Tiim Platform Verisi ile Ikili Stniflandirma Sonuclar1

Ikili siniflandirma goérevinde kullanilan CNN, LSTM ve BERTurk modellerinin
sonuglart karsilastirildiginda, BERTurk modelinin tutarli bi¢cimde en yiiksek F1
skorlarna ulastigr saptanmistir. Cizelge 4.11°de goriildiigii lizere BERT tabanlh dil
modelinin baglamsal anlama giicli hem hakaret igeren hem de hakaret icermeyen
smiflarda diger modellere kiyasla daha iistiin bir bagsar1 elde etmesini saglamigtir. CNN
ve LSTM modelleri ise 6zellikle ¢ogunluk sinifi olan “hakaret yok™ kategorisinde yiiksek
dogruluk sunsalar da azinlik konumundaki “hakaret var” smifinda BERTurk kadar
basarili olamamiglardir. Birlesik veri setiyle yapilan degerlendirmelerde, BERTurk
modelinin F1 skoru %90’a ulasirken, CNN ve LSTM modellerinin %87 seviyelerinde
kalmas1 da bu farki ortaya koymaktadir. Bu sonuglar, ¢ok platformlu genis bir Tiirkce
veriyle yiiriitiilen hakaret tespiti ¢alismalarinda baglamsal derin 6grenme modellerinin
belirgin bir avantaj sagladigini; 6te yandan azinlik sinif performansini iyilestirmek i¢in
veri ¢esitliligi ve dengeleme tekniklerinin de kritik rol oynadigini géstermektedir. Sonug
itibariyle, BERTurk modeli ikili siniflandirmada en yiiksek basariy1 saglamis olsa da
pozitif sinifa ait 6rneklerin daha iyi 6grenilmesine yonelik iyilestirmeler genel sistem

performansini daha da artirabilecekti

Cizelge 4.11. Karma veri ikili siniflandirma sonuglari

Derin Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1-Skor
Ogrenme

Modelleri

CNN 0.88 0.87 0.88 0.87
BERTurk 0.90 0.90 0.90 0.90
LSTM 0.88 0.87 0.88 0.87
Ortalama 0.88 0.88 0.88 0.88

CNN, BERTurk ve LSTM modellerinin tiim sosyal medya platformlart
birlestirilerek olusturulan veri seti lizerinde gergeklestirdigi ikili siniflandirma sonuglart
ele alinmistir. Yorumlar “hakaret icermeyen” ve “hakaret iceren” olmak {izere iki temel
kategoriye ayrilmig, her modelin basar1 durumu hata matrisleri {izerinden
degerlendirilmistir. Analizler; modellerin her iki smifa yonelik dogru ve yanlis
siiflandirma egilimlerini ortaya koymakta, 6zellikle azinlik olan pozitif sinifa dair ayirt
edicilik diizeylerini incelemektedir. S6z konusu siniflandirma sonuglari, Sekil 4.11°de her

model i¢in ayr1 ayr1 sunulan hata matrisleriyle gorsel olarak desteklenmistir.
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Sekil 4.11. Tiim platformlar ikili siniflandirma karmasiklik matrisleri

Sekil 4.1°de goriilen CNN, LSTM ve BERTurk modellerine ait ikili siniflandirma
hata matrisleri incelendiginde, BERTurk modelinin her iki sinifta da daha dengeli ve
basarili sonuglar iirettigi goriilmektedir. CNN ve LSTM modelleri, 6zellikle hakaret
igeren yorumlar tespit etmede kismen zayif kalirken, BERTurk modeli bu sinifta daha
yiiksek dogru smiflandirma oranina ulasmustir. U¢ modelde de yanlis pozitif tahminler
gorece diisiik seviyede kalmis, ancak BERTurk modelinin yanlis negatif oranini azaltmasi
ve dogru pozitif tahminlerini artirmasi, baglamsal dil anlama kapasitesinin bir gostergesi
olarak 6ne ¢ikmistir. Bu genel tablo, Transformer tabanli modellerin, hakaret tespiti gibi
dilin ince anlam farkliliklarini gerektiren siniflandirma goérevlerinde klasik derin 6grenme

mimarilerine gore belirgin bir avantaj sundugunu ortaya koymaktadir.
4.4.5. Ikili Stniflandirma Modellerin Degerlendirmesi

Farkli derin 6grenme mimarileriyle (CNN, LSTM ve BERTurk) ger¢eklestirilen
ikili siniflandirma ¢aligsmalari, 6zellikle BER Turk modelinin hem ayr1 platformlarda hem
de birlesik veri setinde tutarli big¢imde en yiiksek F1 skorlarina ulastigini ortaya
koymustur. BERTurk, baglamsal dil modeli altyapisi sayesinde, hakaret igeriklerinin
karmasikligin1 ve Tiirk¢edeki dilsel gesitliligi daha iyi yakalayarak hem pozitif hem de
negatif siniflarda {istiin bir basar1 sergilemistir. CNN ve LSTM modelleri ise, 6zellikle
baskin olan hakaret igermeyen sinifta yliksek dogruluk sunarken, azinlik sinifta BERTurk
kadar basarili olamamistir. Bununla birlikte, her lic modelde de wveri setindeki
dengesizlikten ve azinlik sinifa ait 6rneklerin gérece az olmasindan kaynaklanan yanlig
negatifler dikkat ¢ekmektedir. Birlesik veri setiyle yapilan deneylerde, BERTurk %90 F1
skoru ile 6ne c¢ikarken, CNN ve LSTM modelleri %87’lik skorlarla iyi diizeyde
performans gostermistir. Sonuglar, ¢cok platformlu ve genis Olgekli Tiirkge veriyle
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ylriitiilen caligmalarda, baglamsal derin 6grenme modellerinin agik bir avantaj
sundugunu; ancak azinlik simif performansini iyilestirmek igin veri ¢esitliligi ve

dengeleme tekniklerinin de kritik rol oynadigin1 gostermektedir.
4.5. Sonuclarin Literatiirdeki Calismalarla Karsilastirilmasi

Bu béliimde, tez kapsaminda elde edilen sonuglar ilgili literatiirdeki benzer
calismalarla karsilastirilmaktadir. Ancak, dort farkli sosyal medya platformunu
(Facebook, Instagram, X, Reddit) kapsayan ve yalnizca Tiirkge kiifiir ile hakaret
iceriklerine odaklanan herhangi bir c¢alismaya rastlanmadigr i¢in, dogrudan
karsilastirmalar yapilamamaktadir. Facebook ve Reddit i¢in Tiirkce verilerle yiiriitiilmiis
herhangi bir calisma bulunmadigindan bu platformlar igin literatiir karsilastirmasi
yapilamamaktadir. Instagram’da ise yalnizca ikili siniflandirma temelli bir ¢alisma yer
almakta, kategorik siniflandirmaya dair arastirma bulunmadig i¢in kategorik
karsilagtirma yapilamamaktadir. X platformu i¢in ise hem ikili hem de kategorik
siiflandirma calismalari mevcuttur. Literatiir karsilastirmast yapilirken platformlara

gore mevcut ¢calismalarin tiirleri ve F1 skorlar1 baz alinarak degerlendirmeler yapilacaktir.
4.5.1. X Platformu Kategorik Simiflandirma Sonug¢larinin Karsilastirilmasi

X platformunda yapilan kategorik siniflandirma deneyleri, literatiirdeki Coltekin
[4] calismastyla karsilagtirillmigtir. Coltekin’in ¢alismasinda, 35.282 tweetten olusan
genis bir veri seti kullanilmis ve SVM (Linear Support Vector Machine) algoritmas ile
%45 basari elde edilmistir. Bu tez calismasinda ise, Cizelge 4.12°de goriilebilecegi lizere,
CNN ve LSTM modelleri %81 F1 skoru, BERT modeli ise %87 F1 skoru ile daha yiiksek

performans sergilemistir.

Elde edilen %87’lik BERT basarimi, hem klasik makine &grenmesi
algoritmalarina hem de diger derin 6grenme modellerine goére daha {istiin bir sonugtur.
CNN ve LSTM modellerinin %81 oranindaki basarilari ise literatiirdeki SVM sonucunu
neredeyse iki katina ¢ikarmaktadir. Bu durum, transformer tabanli modellerin 6zellikle

baglamsal temsilleri yakalama konusunda avantajli oldugunu gostermektedir.

Bu tezde ayrica, Coltekin’in etiketleme yapisinda yer alan ve anlami belirsiz olan
‘X’ kategorisi ¢ikarilarak, yalnizca anlamli siniflar kullanilmistir. Bu degisiklik, model

performansini olumlu yonde etkilemis ve siniflandirma basarisini yiikseltmistir.
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Sonug olarak, X platformunda gerceklestirilen bu ¢alisma, literatiirdeki mevcut
sonuclara gore daha yiiksek dogruluk saglamis ve Tiirkce sosyal medya verilerinde hem

derin 6grenme hem de transformer tabanli modellerin etkinligini ortaya koymustur.

Cizelge 4.12. X platformu kategorik siniflandirma benzer ¢alismalar

Calisma Yil Kullamilan Yontemler Veri Seti Basarim(%)
Coltekin [4] 2020 SVM 35.282 45
CNN 10.674 81
Bu tez 2025 BERTurk 10.674 87
galismast LSTM 10.674 81

4.5.2. Instagram ikili Simiflandirma Sonuclarimn Karsilastirilmasi

Bu boliimde, Instagram platformunda gergeklestirilen ikili siniflandirma sonuglari
Karayigit ve ark [6] calismasi ile karsilastirilmaktadir. Cizelge 4.13te, her iki ¢alismada
kullanilan yontemler, veri seti biyiiklikleri ve elde edilen basar1 oranlar

Ozetlenmektedir.

Karayigit ve ark [6] calismasinda, 30.084 yorumdan olusan genis bir veri seti
tizerinde hem geleneksel makine 6grenmesi algoritmalar: (SVM, Random Forest, Lojistik
Regresyon) hem de derin 6grenme temelli CNN modeli kullanilmistir. Bu ¢alismada
CNN ve SVM modelleri %93, Random Forest %92, Lojistik Regresyon ise %90 basar1

oranina ulagmuistir.

Bu tez caligmasinda ise, 11.133 yorum igeren daha kii¢iik fakat dengeli bir veri
seti iizerinde {i¢ farkli derin 6grenme modeli test edilmistir. CNN modeli %92 basari
saglamis ve literatiirdeki CNN sonucuna oldukg¢a yakin bir performans sergilemistir.
LSTM modeli %88 basari orani ile diger modellere gore daha diisiik kalmis; ancak RNN
tabanli bir yontem olarak dildeki sirali bagimliliklar1 yakalama giiciinii gostermistir.
BERT modeli ise %95°1ik basarimi ile hem bu tezdeki diger derin 6grenme modellerini

hem de Karayigit ve ark. calismasindaki tiim modelleri geride birakmigtir.

Bu sonuglar, derin 6grenme modellerinin genel olarak geleneksel makine
O0grenmesi yontemlerine gore daha yiiksek performans sergiledigini, 6zellikle BERT
modelinin baglamsal 6grenme yetenegi sayesinde Instagram verilerinde {istiin basari

sagladigin1 gostermektedir.
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Sonug olarak, Instagram platformu {izerinde gergeklestirilen bu tez ¢alismasi,
CNN, LSTM ve BERT modelleri kullanilarak yapilan ikili siiflandirma deneyleriyle,
hem literatiirdeki benzer Tiirk¢e calismalarla paralellik géstermis hem de 6zellikle BERT
modeliyle elde edilen yiiksek basar1 oranlar1 sayesinde 6nemli katkilar sunmustur. BERT
modelinin sagladigi istiin performans, derin 0grenme tabanli yaklagimlarin Tiirkge
hakaret iceriklerinin otomatik olarak tespit edilmesinde giiclii bir alternatif oldugunu
ortaya koymaktadir. Bu baglamda g¢alisma, Tiirkce sosyal medya verileri {izerinde
gergeklestirilen ikili hakaret siniflandirmasinda derin  6grenme yOntemlerinin

potansiyelini somut bir sekilde géstermistir

Cizelge 4.13. Instagram ikili siniflandirma literatiirdeki benzer ¢aligsmalar

Yl Kullamlan Yontemler Veri Seti Basarim (%)

~CNN 30084 93
SVM 30.084 93
Karayigit ve ark. [6] 2021 RF 30.084 92
LR 30.084 90
CNN 11.133 92
Bu tez calismasi 2025 BERTurk 11.133 95
LSTM 11.133 88

4.5.3. X Platformu Ikili Siniflandirma Sonuclariin Karsilastiriimasi

X platformu iizerindeki ikili siniflandirma sonuglari, literatiirde yer alan farklh
calismalarla karsilagtinnlmistir. Cizelge 4.14’te, onceki ¢alismalarin basar1 oranlari ile bu

tez kapsaminda elde edilen sonuglarin karsilastirmasi sunulmaktadir.

Yilmaz ve ark. [18], 14.752 tweetten olusan veri seti lizerinde LSTM ile %85,
GRU ile %87 basar1 orani elde etmistir. Mayda ve ark. [17] calismasinda ise, 1000
tweetlik kiiglik bir veri seti kullanilarak SMO algoritmastyla %86 basar1 saglanmistir.
Coltekin [4] ¢alismasinda SVM ile %77 basari orani rapor edilmistir. Canbay ve Ekinci
[19] calismasinda ise CNN %73, LSTM %44, BiLSTM %74, GRU %44, BiGRU %73

basar1 gostermistir.

Bu tez calismasinda ise, 10.674 tweet iceren veri seti tizerinde CNN modeli %85,
LSTM modeli %84 ve BERTurk modeli %91 basar1 oranma ulasmistir. Ozellikle
BERTurk modelinin %91 °1ik bagarimu, literatiirde raporlanan en yiiksek basari1 orani olan

GRU modeline (%87) gore %4 daha yliksek sonu¢ vermistir. CNN ve LSTM modelleri
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de literatiirdeki CNN ve LSTM basar1 oranlarina kiyasla benzer ya da daha iyi sonuglar

elde etmistir.

Bu farkliliklarin temel nedenleri arasinda, BERTurk modelinin baglamsal anlam
O0grenme yetenegi, 6n isleme adimlarinin kapsamli sekilde uygulanmasi ve veri setinin
daha dengeli bir yapida hazirlanmig olmasi gosterilebilir. Ayrica, bazi ¢alismalarda ¢ok
biiytik veri setleri kullanilmasina ragmen basari oranlarinin diisiik kalmasi, transformer

tabanli modellerin Tiirk¢e veriler lizerindeki avantajini ortaya koymaktadir.

X platformunda gerceklestirilen bu tez calismasinda BERTurk modeli
literatlirdeki tiim ¢aligmalardan daha yiiksek basar1 saglamig; CNN ve LSTM modelleri
ise Onceki ¢aligmalardaki ayn1 modellerle karsilastirildiginda benzer veya kismen daha
ylksek sonuglar elde etmistir. Bu bulgular, 6zellikle transformer tabanli modellerin
Tirkge ikili hakaret smiflandirmasinda giiclii bir potansiyele sahip oldugunu

gostermektedir.

Cizelge 4.14. X platformu ikili siniflandirma literatiirdeki benzer ¢aligmalar

Calisma Yil Kullanmilan Veri Seti Basarim (%)

Yontemler

Coltekin [4] 2020 SVM 35.282 77
SMO

Mayda ve ark. [17] 2021 (Sl\f[?gfmngf‘l 1.000 86

Optimization)

LSTM 1.4752 85

Yilmaz ve ark. [18] 2022 GRU 1.4752 87

CNN 35.282 73

LSTM 35.282 44

Canbay ve Ekinci 2023 BILSTM 35.282 74

[19] GRU 35.282 44

BIGRU 35.282 73

CNN 10.674 85

Bu Tez Calismasi 2025 BERTurk 10.674 91

LST™M 10.674 84
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, farkli sosyal medya platformlarindan (Facebook, Instagram,
X ve Reddit) toplanan Tiirk¢e kullanict yorumlar: iizerinden otomatik hakaret tespiti
gergeklestirmek amaciyla, derin 6grenme temelli siniflandirma modelleri kullanilmistir.
Caligmada hem her platforma 6zgli ayr1 modeller hem de tim platformlar1 kapsayan
birlesik modeller egitilerek, veri yapisimin siniflandirma basarimi {izerindeki etkisi
incelenmistir. Model mimarisi olarak CNN, LSTM ve BERTurk yapilari tercih edilmis;
siniflandirma gorevleri hem ¢ok smifli (bes kategori) hem de ikili (hakaret var/yok)
diizeyde yliriitiilmiistiir. Buna ek olarak, biiyiik dil modeli tabanli GPT-40 kullanilarak
stfir 6rnekli (zero-shot), tek O6rnekli (one-shot) ve ii¢ Ornekli (three-shot) otomatik

etiketleme ¢aligmalar1 gergeklestirilmistir.

Elde edilen bulgulara gore, ikili siniflandirma gorevinde BERTurk modeli %90
F1 skoru ile en basarili sonuglar: sunmus, CNN ve LSTM modelleri ise %87’lik skorlarla
iyi diizeyde performans gostermistir. Cok siniflt siniflandirma goérevinde ise BERTurk
%87 F1 skoru ile yine en 1yi sonucu verirken, CNN ve LSTM modelleri %82 ve %81 gibi
daha diisiik performans gostermistir. Bu durum, BERTurk’un Tiirkge dilindeki baglamsal
iligkileri daha iyi 6grenebilmesiyle agiklanabilir. Ayrica, platformlar birlestirildiginde
elde edilen modelin, ¢ogu durumda platforma 6zel modellerle ayn1 diizeyde veya daha iyi
sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Bu, modelin platformlar arasi Oriintiileri 6grenerek

farkli veri kaynaklar1 karsisinda daha iyi genelleyebildigini gostermektedir.

GPT-40 modelinin kullanildigi otomatik etiketleme ¢alismasinda, zero-shot
senaryosunda ortalama %060, one-shot senaryosunda %69 ve three-shot senaryosunda
%63 F1 skorlar1 elde edilmis; 6zellikle tek 6rnekli senaryoda daha istikrarli sonuglar
tretmistir. Ancak modelin bazi durumlarda elestirel ifadeleri ya da sert iisluplar
dogrudan hakaret olarak degerlendirdigi gézlemlenmistir. Bu durum, modelin baglami
yeterince derinlemesine analiz edemedigi ve yorumlardaki anlam niianslarini

siniflandirmada zaman zaman hataya diistigli yoniinde 6nemli bir bulgu sunmaktadir.

Elde edilen basarimlara ragmen, model performansini sinirlayan bazi etkenler
gozlemlenmistir. Ozellikle veri setindeki sinif dengesizligi, azinlik siflarda yiiksek hata
oranlarina ve diigiik F1 skorlarina neden olmus, siniflar arasi benzerlikler ve etiketleme

stirecindeki yorum farkliliklart model performansini sinirlamistir. Ayrica, platformlara

62



Ozgl dilsel cesitlilik, her modele esit basar1 saglamamis ve bazi baglamlarda

siiflandirma dogrulugunu olumsuz etkilemistir.

Sonug¢ olarak, bu tez calismasi, dort farkli sosyal medya platformundan
(Facebook, Instagram, X ve Reddit) toplanan Tiirk¢e kullanici yorumlar iizerinden
otomatik hakaret tespiti gorevinde, derin 6grenme tabanli modellerin anlamli diizeyde
simiflandirma bagaris1 saglayabildigini ortaya koymustur. CNN, LSTM ve BERTurk
olmak tizere ii¢ farkli modelle hem ¢ok sinifli hem de ikili siniflandirma deneyleri
gergeklestirilmis; 6zellikle ikili siniflandirma gorevinde BERTurk modeli %90 F1 skoru
ile en basarili sonuglar1 vermistir. Cok sinifli gorevlerde de BERTurk %87 F1 skoru ile
en yiksek performansa ulagmistir. Ayrica, platformlar birlestirildiginde olusturulan
modelin, ¢ogu durumda platforma 6zel modellerle benzer hatta daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmis; bu da tek ve kapsamli bir modelin, farkli sosyal medya baglamlarinda
genelleyici bir basari ortaya koyabilecegini gostermistir. Bu deneysel analizlere ek olarak,
calismada GPT-40 tabanli OpenAl API araciligiyla sifir, bir ve li¢ 6rnekli otomatik
etiketleme senaryolar1 da uygulanmis; biiyiik dil modeli, 6zellikle one-shot senaryosunda
%69’a ulasarak daha basarili sonuglar vermis olsa da genel olarak derin 6grenme
modelleri kadar yiiksek siniflandirma basarisina ulasamamistir. Bu durumun temel
nedeni, modelin baz1 ifadelerdeki ironik, dolayli veya elestirel anlatimlari dogru
baglamda yorumlayamamasi ve bu tiir iletileri yanlis bicimde hakaret olarak etiketleme

egiliminde olmasidir.

Gelecekte yapilacak calismalarda, Ozellikle azinlik siniflardaki performans
diisiikliiglinii gidermek adma veri artinmi ve dengeleme tekniklerine bagvurulmasi
faydali olacaktir. Bu kapsamda esanlamli kelime degistirme, geri ¢eviri gibi yontemlerle
yapay veri liretimi yapilabilir; ayrica agirlikli kayip fonksiyonlar1 veya asir1 6rnekleme
gibi stratejilerle modelin az temsil edilen siiflar1 daha iyi 6grenmesi saglanabilir. Bunun
yani sira, gilincel ve daha biiylik dil modellerinin (6rnegin XLM-RoBERTa, ConvBERT
gibi) denenmesi ya da birden fazla modelin giiglii yoOnlerini birlestiren ansambl
yaklasimlarinin uygulanmasi, genel siiflandirma basarimini artirabilir. Ayrica, mevcut
kategorik etiketleme yaklagimina alternatif olarak coklu etiketleme ya da iki asamali
hiyerarsik siniflandirma sistemlerinin kullanilmasi, yorumlardaki birden fazla hakaret
tiiriiniin eszamanl olarak tespit edilmesini miimkiin kilarak ¢ok boyutlu igeriklerin daha
dogru bicimde smiflandirilmasina imkan taniyabilir. Etiketleme siirecinde yorumcular
arasi tutarliligi artiracak daha saglam anotasyon protokollerinin uygulanmasi da veri
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kalitesini yiikselterek modelin 6grenme siirecine dogrudan katki saglayacaktir. Son
olarak, farkl platformlara 6zgii dilsel kaliplar1 daha iyi temsil edebilmek i¢in platforma
0zel sozliikklerin veya vektor modellerinin gelistirilmesi, modellerin baglama duyarh

tepkiler verebilmesini kolaylastiracaktir.
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