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SOSYAL MEDYA iZLEME VE DEPREM ACiL DURUMLARINA HIZLI YANIT:
TWITTER VERISI UZERINE BIR CALISMA

Dilara CANDAN KARADAS
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Giilsah TUMUKLU OZYER

Amag: Deprem, iilkemizin kars1 karsiya oldugu en kaginilmaz dogal afetlerden biridir. Tarihsel
stirecte pek cok kez biiyiik kayiplara yol acan bu dogal olayin getirdigi tehlikelerin yonetilmesi,
toplumun can ve mal giivenligi i¢in son derece kritiktir. Depremin hemen ardindan alinmasi
gereken hizli aksiyonlar i¢in anlik ve dogru veriye erisim biiyiik 6nem tagimaktadir. Ancak, bu
kritik donemde toplanan veri genellikle yogun ve karmasiktir, bu nedenle sadece sinirh
miktarda veri etiketlemesi miimkiindiir. Bu tez ¢alismasinin dncelikli amaci, boyle bir durumda
Twitter'da meydana gelen veri kirliligi icerisinden, afet yonetimi ve miidahale icin kritik 6neme
sahip bilgileri hizli ve etkin bir sekilde siniflandirabilmektir. Bu siirecin en 6nemli zorlugu, az
sayida etiketli veri ile maksimum verimlilige ulasmay1 hedeflemektir. Bu baglamda, tez
caligmasinda transfer 6grenme modellerinin yani sira, geleneksel makine 6grenmesi yontemleri
ve sifir atis (zero-shot) ile birkag 6rnek 6grenme (few-shot) yontemleri incelenmis, ek olarak
farklt modeller de ele alinarak deprem sonrasi sosyal medya verisinin siniflandirilmasinda
modellerin etkinligini degerlendirmeyi amaclamaktadir.

Yontem: Bu ¢alismada Tiirkge Twitter verileri ile metin siniflandirma amaciyla iilkemizde en
son meydana gelen ve ¢ok biiylik yikimlara sebep olan 6 Subat 2023 depremine ait Twitter
mesajlart lizerinde c¢alisilmistir. Bu depreme ait hali hazirda derlenmis bir tweet veri seti
arastirilarak bulunmustur (Kaggle Turkey and Syria Earthquake Tweets). Bu veri setinden 2000
tane veri segilerek 3 sinif olacak sekilde etiketleme yapilmistir. Bu siniflar ilgisiz (0), enkaz (1)
ve ihtiya¢ (2) seklindedir. Elde bulunan az sayida etiketli veri ile transfer Ggrenme
yontemlerinden olan BERT, RoBERTa ve DistilBERT kullanilarak egitimler yapilmistir. Bu
modeller ile smirli kalmayip geleneksel yontemler ile de degerlendirilerek kiyaslama
yapilmigtir. Tim bunlara ek olarak daha az veri ile de deneyler yapilarak sifir atig (zero-shot)
ile birka¢ drnek 6grenme (few-shot) yontemleri de calismaya dahil edilmistir. Bu egitimlerde
alinan sonuclara gore en basarili sonuglar1 veren model belirlenmistir.

Bulgular: Calisma kapsaminda 6 Subat Depremi ile 3 etiketli yeni bir veri seti olugturulmustur.
Az sayida etiketli veri ile basarili sonuglar1 elde etmek hedeflenmistir. Alinan sonuglar detayli
olarak incelendiginde kullanilan modellerin beklendigi gibi sonuclar verdigi gozlemlenmistir.
Farkli veri setleri de kullanilarak sonuglar iizerindeki etkisi incelenmistir. Sonuglara gore
hazirlanan veri setinin tamamini kullanmadan bile ¢ok az bir kismini kullanarak da benzer
sonuglar elde edilmistir.

Sonu¢: Bu c¢alisma kapsaminda bir afet sonrasinda sosyal medyadan gelen verileri
smiflandirarak anlamli hale getirebilmek hedeflenmistir. Sonug olarak segilen yontemler ile
yapilan ¢alismalarin sonucunda bu amaca uygun oldugu gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Transfer Ogrenme, Metin Siiflandirma, Dogal Dil
Isleme, sifir atis (zero-shot), birkag 6rnek 6grenme (few-shot), Twitter, Deprem
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ABSTRACT

MASTER THESIS

SOCIAL MEDIA MONITORING AND RAPID RESPONSE TO EARTHQUAKE
EMERGENCIES: ASTUDY ON TWITTER DATA

Dilara CANDAN KARADAS
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Giilsah TUMUKLU OZYER

Purpose: Earthquakes are among the most inevitable natural disasters our country faces.
Throughout history, this natural phenomenon has often led to significant losses, making the
management of its dangers critical for the safety and security of the public. Access to instant
and accurate data is crucial for swift actions following an earthquake. However, the data
collected during this critical period is often dense and complex, limiting the amount of data that
can be effectively labeled. The primary aim of this thesis is to quickly and effectively classify
information crucial for disaster management and response amid the data pollution on Twitter
during such events. The main challenge of this process is to achieve maximum efficiency with
a limited amount of labeled data. In this context, the thesis examines not only transfer learning
models but also traditional machine learning methods, zero-shot, and few-shot learning
approaches. Additionally, it aims to evaluate the effectiveness of different models in classifying
post-earthquake social media data.

Method: In this study, Turkish Twitter data related to the most recent devastating earthquake
that struck our country on February 6, 2023, has been analyzed for text classification purposes.
A dataset of tweets regarding this earthquake has been compiled and located (Kaggle Turkey
and Syria Earthquake Tweets). From this dataset, 2000 data points have been selected and
labeled into 3 classes: irrelevant (0), debris (1), and needs (2). Training has been conducted
using transfer learning methods such as BERT, RoBERTa, and DistilBERT with this limited
labeled data. Not confined to these models, traditional methods have also been evaluated for
comparison. Additionally, less data-intensive approaches such as zero-shot and few-shot
learning methods have been incorporated into the study. Based on the results of these trainings,
the most successful model has been determined.

Findings: The study involved creating a new dataset labeled with 3 tags associated with the
February 6th Earthquake. The aim was to achieve successful results with a limited number of
labeled data. A detailed examination of the results revealed that the models used performed as
expected. The impact of using different datasets was also analyzed. According to the findings,
similar results were obtained even without using the entire dataset, but just a small portion of
it.

Conclusion: The objective of this study was to classify data from social media after a disaster,
making it meaningful. As a result, it has been observed that the methods chosen for the studies
conducted are suitable for this purpose.

Keywords: Machine Learning, Transfer Learning, Text Classification, Natural Language
Processing, Zero-Shot Learning, Few-Shot Learning, Twitter, Earthquake.
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GIRIS

Internet ve sosyal medya teknolojilerinin yayginlagmastyla birlikte, ¢esitli konulardaki
istek ve beklentiler, kullanicilar tarafindan bu mecralar {izerinden ifade edilmeye baslanmistir.
Ozellikle savaslar, depremler, salgmlar gibi olaganiistii durumlar karsisinda, sosyal medya
kullanicilarinin zaman ve mekan sinirlamalart olmaksizin istek, duygu ve diisiincelerini
iletmelerine imkan tanimistir. Dogal afetler sonucunda iletisim altyapisinin tahrip olmasi
durumlarinda, sosyal medyanin, zaman ve mekan kavramlarinin siirlarini agsarak haber ve
bilgilerin genis kitlelere aninda ulagmasina olanak sagladigi goriilmiistiir. Ayrica, sosyal medya
araciligiyla bireylerin yardim talepleri, dayanisma cagrilar1 ve diisiincelerin ifade edilmesine de
imkan verilmis, dogal afetler karsisinda alinan veya alinmayan tedbirlere yonelik cesitli

tepkilerin gosterilmesinde bir arag olmustur.

Genel bir ifadeyle deprem, yangin, sel, kuraklik, tsunami, ¢1g gibi dogal afetler
sonucunda sosyal medya gerek afetzedelerin yardim ve isteklerini genis kitlelere iletmesi
gerekse de icinde bulunduklari duruma ¢6ziim arayislar1 gerekse de sorumlu olan yetkililere
tepki gosterilmesi acisindan bir¢ok oOzelligi icerisinde barindirmaktadir. Dolayisiyla son
yillarda afetler konusunda sosyal medyanin roliiniin kaginilmaz oldugu gériilmektedir (Argin,
Y., 2023). Sosyal medyanin krizlere yanit olarak giderek daha popiiler bir haber kaynagi haline
geldigi gozlemlenmektedir (Alam & Imran, 2020). Sosyal medyanin, krizlere yanit ve
topluluklarin iyilesme siireglerindeki artan rolii, bir¢ok arastirmacinin dikkatini ¢gekmektedir
(Zhang et al. 2019). Ozellikle, sosyal medyanin, yardim operasyonlarini organize etme ve

topluluk destegini mobilize etme potansiyeline de vurgu yapilmaktadir (Meier, 2015).

Glinlimiiz bilgi ¢aginda, ozellikle sosyal medyanin yaygin olarak kullanildigi bu
donemde, gercek zamanli verilere dayanarak alinan bilgilerin hizli ve etkin bir sekilde
degerlendirilmesi biiyiik bir oneme sahiptir (Nguyen et al. 2017). Bu bilgilerin biiyiik
cogunlugu sosyal medya platformlar {izerinden gelmektedir. Sosyal medya {izerinden gelen
bilgiler genellikle yiiksek hacimde ve olduk¢a hizli oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla bu
durum, bilgilerin manuel olarak islenmesini zorlagtirmaktadir. Bu, dogru ve anlamli bilgileri
otomatik olarak filtrelemenin ve tanimlamanimn kritik bir ihtiya¢ haline geldigi anlamina

gelmektedir.

Twitter gibi sosyal medya platformlari, topluluklar i¢in ger¢cek zamanl bilgi paylasimi

saglamaktadir ve kriz anlarinda kritik bir rol oynadig1 gériilmiistiir. Ornegin, 2019'da Notre



Dame yangini1 sirasinda 17.000'den fazla tweet gonderilmisti. Benzer sekilde, 2023'teki Tiirkiye
ve Suriye depreminde, pek cok kisinin yardim g¢agrilari ve durum giincellemeleri Twitter
tizerinden paylasilmistir (Toraman et al. 2023). Bu ¢agrilar birgok kisinin kurtulmasinda veya

gonderilen yardimlara ulasmasinda oldukga biiyiikk 6neme sahiptir

Bir¢ok kurum ve kurulus, olaylara iliskin giincel bilgilere ulagmak icin sosyal medya
platformlarin1 incelemektedir. Bu platformlardaki yogun veri akisin el ile islemek oldukga
giictiir ve bu tiir gorevler i¢in gelismis teknolojiye sahip yazilimlar tercih edilmektedir. Bu
yazilimlar, insanlarin yerine gegerek, veriyi ele alip, analiz edip, siiflandirarak ve 6nemli
bilgileri ¢ikararak isler. Bu siireglerde yapay zeka teknolojilerinden, o6zellikle de makine

ogrenmesi ve dogal dil isleme gibi alanlardan faydalanilmaktadir.

Dogal dil isleme (NLP), insanlarin kullandigi dilin bilgisayarlar tarafindan
yorumlanmasi ve anlamlandirilmasi iizerine yogunlasan bir bilim dalidir. Bir¢ok alt problemi
icerisinde barindiran bu alanda, metinleri belirli kategorilere ayirma islemi olan metin
smiflandirma da biiyiik bir 6neme sahiptir. Metin siniflandirma, belgeleri veya metinleri,
ozellikle sosyal medya metinleri gibi biiyiik ve esit dagilimi olmayan veri kaynaklarini, 6nceden
tanimlanmis kategorilere ayirmak i¢in kullanilan bir siirectir. Bu otomatik siniflandirma iglemi,
kullanict yorumlari, Twitter mesajlar1 veya blog gonderileri gibi metinleri analiz ederek belirli
temalar1 veya duygusal tonlari tespit etmek icin 6zellikle yararlidir. Ancak, dillerin karmagik
yapilar1 metin siniflandirmanin gesitli zorluklarla karsilasmasina yol agmaktadir (Franko 2018).
Dilbilimsel yapisal farkliliklar ve oOzellikler, metin analizi alaninda ¢aligmay1 zorlagtiran
faktorler arasinda yer almaktadir. Metinlerin analiz siirecinde, harf, kelime, climle veya tam
belge bazinda olmak iizere farkli seviyelerde yaklasimlar uygulanabilmektedir. Bu yaklagimlar,
analizin yapisimt ve derinligini belirlemekte, metinlerin detayli incelenmesine olanak
tanimaktadir. Bu nedenle, dogal dil islemeyle metin siiflandirma gorevlerinde etkili sonuglar
alabilmek adina, metinler {izerinde ¢esitli 6n isleme adimlar1 gergeklestirilmektedir. Metin
verisi On isleme, dogal dil isleme (NLP) ve metin madenciligi gorevlerinde verinin kalitesini ve
analiz sonu¢larinin dogrulugunu artirmak i¢in ham metin verisine uygulanan bir dizi islemdir.
Bu islemler, metnin kii¢iik harflere doniistiiriilmesi, noktalama isaretlerinin kaldirilmasi,
gereksiz kelimelerin (stop words) elenmesi ve kelime koklerinin ¢ikarilmasi gibi adimlari

igermektedir.

S6z konusu dogal afetlerin yasanmasi durumunda, hizli ve etkili sonuglar elde etmek
icin elimizde yeterli sayida veri olsa bile bu verilerin ¢ok az bir kismu etiketli ve kullanilabilir
halde bulunmaktadir. Bu tiir durumlarda, elimizde ¢ok fazla veri olmasina ragmen etiketli veri

sayisinin artirilmasinin hem zaman hem de is giicii agisindan oldukca maliyetli olacagi



diisiintildiiglinde; etiketli veri sayisinin az oldugu durumlarda da basarili sonuclar elde etme
ihtiyact dogmustur. Bu ihtiya¢ dogrultusunda Transfer Ogrenme yontemleri giiniimiizde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Baslica kullanilan yontemler arasinda BERT, RoBERTa ve
DistilBERT gibi modeller bulunmaktadir. Bu modeller, genis veri setlerinde 6n egitim aldiklar
i¢in, afetle ilgili sosyal medya metinlerinin gibi spesifik konularin semantik igerigini anlama ve

simiflandirma konusunda oldukga yeteneklidirler.

Ulkemizin bulundugu cografi konum nedeni ile dogal afetlerin sik yasanmas ve dogal
afet sonrasinda yasanan iletisim problemleri géz 6niine alindiginda; en etkili iletisim kaynagi
olan sosyal medyanin daha anlamli ve etkili kullanilmasi biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu
dogrultuda yakin zamanda yasadigimiz en biiyiik depremlerden biri olan 6 Subat 2023 Tiirkiye

ve Suriye depremine yonelik bir ¢alisma yapilmistir.

Calisma kapsaminda az sayida etiketli veri kullanilarak Transfer Ogrenme
yontemlerinin giiciinden yararlanilarak hizli ve etkili sonuglar alinmaya ¢alisilmistir. Deneysel
calismalar i¢in daha dnceden hazirlanmis olan 6 Subat 2023 depremine ait Twitter mesajlarinin
bulundugu bir veri seti ele alinmistir (Kaggle deprem veri seti). Bu veri seti igerisinden 2000
tane Tiirkge veri secilmis ve bu veriler belirlenen siniflara gére etiketlenmistir. Siiflar ilgisiz
(0), enkaz (1) ve ihtiya¢ (2) olmak iizere 3’e ayrilmistir. Veri setinde etiket dagilimi ise 654
enkaz, 653 ihtiya¢ ve 693 ilgisiz olacak sekilde dengeli olarak belirlenmistir. Ardindan
hazirlanan bu etiketli veri seti ile Transfer Ogrenme yontemlerinden faydalanarak cesitli
deneyler yapilmis ve sonuglar yorumlanmustir. Transfer Ogrenme yontemlerinin basinda gelen
BERT, DistilBERT ve RoBERTa ile hazirlanan veri setinin tamami kullanilarak yapilan
caligmalarin yani sira veri setinin sadece ¢ok az bir kismi kullanilarak da yine Transfer
Ogrenmenin giiglii modellerinden birisi olan few-shot (birkag 6rnek ile 6grenme) ve TARS ile
de deneyler yapilmig ve sonuglar kiyaslanmigtir. Tiim bunlarin yaninda geleneksel makine
O0grenmesi yontemlerinden Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine), K-En Yakin
Komsu (K-Nearest Neighbors (KNN)), Naive Bayes ve Lojistik Regresyon algoritmalarina da
yer verilmistir. Tlim bu alinan sonuclar incelendiginde afet sonrasi eldeki olduk¢a az etiketli
veri ile sosyal medyadaki metin verilerinin basaril bir sekilde siniflandirilabilecegine dair umut

verici sonuglar gézlemlenmistir.

Tezin Katkilar::

o  Etiketli bir veri seti elde edilmistir.
e Bir afet sonrasi sosyal medyadaki bilginin hizli ve dogru bir sekilde
siiflandirilmasi ve bilginin dogru kullanilmasi hedeflenmistir. Bu dogrultuda

basarili sonuglar alinmstir.



Geleneksel yontemler, Transfer Ogrenme yontemleri ile bunlarin yaninda TARS ve
few-shot (birkag¢ 6rnek ile 6grenme) gibi modeller ele alinarak basarim sonuglari
degerlendirilmistir.

Benzer calismalarda smiflandirma konusu olarak deprem ele alindiginda genel
olarak duygu analizi yapilmaktadir. Bu calismada farkli bir yaklasim saglanarak
etiket sayis1 3 olarak secilmis ve etiketler aras1 ayrim ince niianslara baglidir.
Secilen modeller ile yapilan deneylerde en yiiksek %87,25°1ik bir dogruluk orani
elde edilmistir.

Bir dogal afet aninda sosyal medyanin dogru analiz edildiginde potansiyel

Oneminin kanitlanmasi i¢in 6rnek bir ¢alisma sunulmustur.



KURAMSAL TEMELLER

Bu tez caligmasinda, herhangi bir dogal afet (deprem) aninda sosyal medyadaki
(Twitter) bilginin en hizl1 sekilde toplanarak siniflandirilmasi ve bu siniflarin incelenmesi konu
almmistir. Ulkemizin deprem kusaginda yer almasi ve aktif fay hatlarina sahip olmasi nedeniyle
iilke olarak depreme her an hazirlikli olmamiz gerekmektedir. Bunun yani sira bir deprem
sonrast en hizli sekilde aksiyon alabilmek ic¢inde hazirlikli olmakta fayda vardir. Bunun en
biiyiik 6rneklerinden biri olan 6 Subat 2023 depremi ele alinmistir. Bu deprem meydana geldigi
andan itibaren gerek enkaz altinda kalan vatandaslarin kendileri veya yakinlari tarafindan
sosyal medya araciligi ile bildirilmistir ve yardim ulastirilmaya ¢alisilmistir. Bu yardim sadece
enkaz odakli degil ayn1 zamanda disarida kalan depremzedeler iginde insani ihtiyaglarin

bildirilmesinde ve ulastirilmasinda biiyiik 6nem tasimaktadir.

Sosyal medya, afet durumlarinda sadece iletisimi siirdiirmekle kalmaz, ayn1 zamanda
afet bolgelerindeki iletisimi de optimize etmektedir. American Red Cross tarafindan yapilan bir
internet aragtirmasina gore, insanlar bilgi aligverisi i¢in sosyal medyayi artan bir sekilde tercih
etmektedirler. Amerika'nin %24'i ve online bireylerin %31, ailelerine ve yakinlarina giivende
olduklarina dair bilgi vermek i¢in sosyal medya platformlarini kullanmaktadir. (American Red
Cross, 2010). Bunun yaninda, baska bir arastirma sonucuna gore, afet yasamis bireyler veya
onlarin yakinlari, bulunduklar1 bolgelerin sosyal medya igeriklerinde gosterildigini
gordiiklerinde gelecege dair daha umutlu hissederek daha fazla destekleniyor hissine
kapilmaktadirlar (Yazic1 & Zincir, 2014). Bu baglamda, afetle ilgili bilgi paylasiminda
"Twitter" gibi mikroblog platformlarinin kullanilmasi, daha genis bir kitleye hitap etmek ve bu

kitleyle etkin iletisim kurmak i¢in 6nemlidir.

Twitter (mikroblog platform), sosyal aglarin kiiciik boyutlu bloglar ile birlestirilmis
halidir; kiigiik 6lgekli icerik aninda mikrobloglar {izerinden paylasilabilir ve biiylik kitlelere
ulagabilmektedirler (Yazic1 & Zincir, 2014). Fakat burada ele alinmasi gereken 6nemli bir konu
vardir. Yasadigimiz donemin getirisi olarak internet hemen hemen herkesi ulasabildigi bir
teknoloji oldugu i¢in dolayisiyla sosyal medya platformlar1 da aym sekilde olduk¢a fazla
ulagilabilir haldedir. Bu ulasilabilirlik aslinda bilginin daha hizli yayilmasini saglarken ayni
zamanda bilgi kirliligine de yol agmaktadir. Bu nedenle sosyal medya iizerinden bir afet ile

ilgili edinilecek bilgilerin sayisi ¢ok fazla olurken netligi de az olacaktir. Bu bilgi kirliliginin



ontine gegilerek, afet sonrasi hizli bir sekilde verinin toplanmasi ve siiflandirilmasi sonrasinda

bu simiflar iizerinden gerekli aksiyonlarin alinmasi i¢in bu ¢alisma yapilmistir.

Daha dnce yapilan ¢alismalar incelendiginde dogal afetler ile ilgili oldukea fazla calisma
yapildigr goriilmiistiir. Fakat yapilan ¢alismalarin bir kismi geleneksel makine 6grenmesi
yontemleri ile yapildig1 i¢in oldukg¢a fazla sayida etiketli veriye ihtiya¢ duyulmustur. Bu
verilerin toplanip ardindan etiketlenmesinin maliyeti agisindan bakildiginda afet sonrasi hizl
aksiyon i¢in Uygun degildir. Hizli aksiyon alabilmek i¢in daha az veri ile daha az etiketleme
islemi ile basarili sonuglar elde etmek Onemlidir. Bu ama¢ dogrultusunda arastirildiginda
transfer 6grenme yontemlerinin daha uygun oldugu goriilmiistiir. Transfer 6grenme yontemleri
ile az sayida etiketli veri ile egitim yapilarak veya daha once egitilmis makineler iizerinde ince

ayar (fine-tuning) yaparak basarili siniflandirma sonuglari alindig1 gézlemlenmistir.

Bu tez c¢alismasi, makine Ogrenmesinin c¢esitli alanlarinda kullanilan teknikleri
incelemekte ve bu tekniklerin ¢esitli uygulamalarina 1s1k tutmaktadir. Calisma, geleneksel
makine 6grenmesi yontemleri, transfer 6grenme ve birkag atig (few-shot) ve sifir atig (zero-
shot) 6grenme tekniklerini kapsamaktadir. Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri iki ana
kategoriye ayrilir: denetimli ve denetimsiz 0grenme. Denetimsiz Ogrenmede amag veri
setindeki Orneklerin ¢ikiglart bilinmedigi i¢in tanima veya siniflandirma degildir. Genellikle
kiimeleme, olasilik yogunluk tahmini, 6znitelikler arasindaki iliskilerin bulunmasi ve boyut
indirgeme gibi amaglarla kullanilmaktadir (Bilgin, M. (2017)). Bu c¢alismada, denetimli
ogrenme algoritmalarindan Naive Bayes, K-En Yakin Komsu (KNN), Destek Vektor Makinesi
(SVM), Lojistik Regresyon ve Karar Agaglari ele alinmistir. Transfer 6grenme ise bir modelin
ogrendigi bilgileri farkli gérevlerde kullanabilmesini saglar. BERT, DistilBERT ve RoBERTa
gibi 6n-egitimli dil modelleri, bu ¢alismada transfer 6grenme baglaminda kullanilmistir. Devlin
ve arkadaslarinin (2018) BERT iizerine yaptiklari ¢alisma, bu modelin dogal dil isleme
gorevlerindeki etkinligini gostermektedir. Tiim bunlara ek olarak few-shot ve zero-shot
o0grenme teknikleri incelenmistir. Few-shot 6§renme, her sinif i¢in sadece birkag etiketli 6rnegi
kullanarak yeni siniflar1 6grenme ve siniflandirma yaklagimidir. Zero-shot 6grenme ise, hig
goriilmemis veriler lizerinde calisabilen modeller gelistirmeyi hedefler. Wang ve arkadaslari
(2020), zero-shot oOgrenmenin etkinligini ve uygulama alanlarini detayli bir sekilde
tartismislardir. Bu tez caligmasinda kullanilan 6grenme yontemleri ve algoritmalar, egitim
setlerinin yapisi, model performanslari ve uygulama alanlar1 agisindan detayli bir sekilde
incelenmistir. Bu inceleme, her bir modelin avantajlarin1 ve dezavantajlarin1 géstermekte ve bu

modellerin mevcut probleme nasil uygulanabilecegine dair bilgiler sunmaktadir.



Dogal Dil isleme

Dogal Dil Isleme (NLP) bir¢ok dijital platformdan alinan metin ve ses verilerini
otomatik olarak islemek ve yorumlamak icin tasarlanmis bilgisayar bilimi ve dil bilimi
arasindaki kesisme noktasinda bulunmaktadir. Dogal dil isleme, dogal dilde olusturulmus
metinler iizerinde otomatik olarak gerceklestirilen metin ayristirma, metin siniflandirma, bilgi
¢ikarimi, duygu analizi gibi birgok 6nemli konuyu biinyesinde barindirmaktadir ve uygulama
alanlar1 da giin gectikce artmaktadir (Kiigiik & Arici, 2018). Gliniimiiziin dijital ¢aginda, sosyal
medya, blog yazilari, forumlar ve diger online kaynaklardan elde edilen biiylik miktarda metin
verisi, NLP'nin 6nemini daha da arttirmistir. Bu durum, metni derinlemesine anlama, bilgi
cikarimi, duygu tespiti ve otomatik 6zetleme gibi bir dizi NLP goérevinin evrimine katkida
bulunmustur. Dogal Dil Isleme (NLP) iizerinde calisirken genellikle iki temel analize

odaklanilmaktadir. Bunlar s6zdizimsel ve anlamsal analizlerdir.

So6zdizimsel Analiz: Bu analiz, bir metni nasil ayristiracagimiza dair dil kurallarim
inceleyen siiregtir. Daha basit bir deyisle, bir ciimledeki kelimelerin sirasini, kelimelerin
ctimlede nasil bir araya geldigini incelemektedir. Bu, metni anlamli bir sekilde bélme veya dil
bilgisi kurallarina uygun olarak diizenleme g¢aligmasim icermektedir. Ornegin, "Ali kitap

okudu." cimlesinde, "Ali" 6zne, "kitap" nesne ve "okudu" fiil olarak tanimlanmaktadir.

Anlamsal Analiz: Bu, bir metindeki kelimelerin veya ciimlelerin ne anlama geldigini
kesfetmeye calisan siirectir. Bir kelimenin ya da ifadenin, baglam i¢inde ne anlama geldigini,
hangi bilgi veya duyguyu tasidigimi incelemektedir. Ornegin, "yiiz" kelimesi, bir insana veya
hayvana ait uzuv mu yoksa sayisal bir seyit mi ifade ediyor? Bu, anlamsal analizin ¢6zmeye

calistig1 tiirden bir sorundur.

NLP'min bu iki ana yaklasimi, makinelerin dilin karmasikligini nasil anladigi ve
modelledigi iizerine derin bir arastirmadir. ilk olarak, bir veri kiimesi (metinler) toplanir. Daha
sonra bu veri, yukarida agiklanan sézdizimsel ve anlamsal analiz siireclerinden gegirilir. Son
asama, bu metinleri makinelerin anlayabilecegi sayisal vektorlere doniistiirmektir. Bu vektorler,

daha sonra ¢esitli NLP gorevlerinde (6rnegin, metin siniflandirma, duygu analizi) kullanilir.

Ozetle, NLP'nin amaci, dilin hem yapisal hem de semantik zenginliklerini makineler
araciligiyla modelliyor ve bu bilgileri pratikte kullanmaktir. Teknolojik ilerlemelerle birlikte,

bu alandaki yontemler de siirekli olarak gelismeye devam etmektedir.

Metin Simiflandirma

Metin smiflandirma, dogal dil isleme (NLP) alaninda yer alan, metinleri - climleler,

sorgular, paragraflar ve dokiimanlar gibi - belirlenmis etiketlere atama siirecidir. Bu siire¢, spam



tespitinden duygu analizine, haber kategorizasyonundan kullanici niyetinin belirlenmesine
kadar genis bir uygulama alanina sahiptir. Metin verileri ¢esitli kaynaklardan, 6rnegin web

sitelerinden, e-postalardan, sosyal medyadan veya miisteri hizmetlerinden gelmektedir.

Metin siniflandirmasi, manuel ectiketleme veya otomatik etiketleme yoluyla
yapilmaktadir. Otomatik metin siniflandirma, endiistrideki metin verilerinin biiyiikliigiiniin
artmasiyla giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir (Minaee, Shervin, et al. 2021). Otomatik
simiflandirma yontemleri, kural tabanli ve makine 6grenimi tabanli olmak iizere iki ana
kategoriye ayrilir. Kural tabanli yontemler, belirli kurallar seti kullanarak metni kategorilere
ayirirken, makine Ogrenimi tabanli yontemler, verilerin gozlemlerinden yola ¢ikarak
siiflandirma yapmayi 6grenmektedir. Makine 6grenimi algoritmalari, 6nceden etiketlenmis
veri Orneklerini kullanarak, metinler ve etiketler arasindaki iligkileri 0grenmektedir. Bu

etiketler tek etiketli veya cok etiketli olmak {izere ikiye ayrilmaktadir.

Tek etiketli siniflandirma (single-label), var olan m siniftan her bir metin i¢in ilgili
oldugu belirlenen sadece bir tanesinin secildigi ve belirlenen sinifa ait etiketin metne
“yapistirildigi” ya da “atandigr” uygulamadir. Cok etiketli siniflandirma (multi-label) ise, m
adet siniftan bir metin i¢in ilgili oldugu belirlenen bir ya da birden fazla etiket secilmektedir
(Tantug, 2016).

T
Instance

Label set

Sekil 1. Tek etiketli ve ¢ok etiketli metin siniflandirma 6rnegi (Yangming, et al. 2014)

Bu c¢aligma kapsaminda veri ve etiketler diisiiniildiiglinde ihtiyag, enkaz, ilgisiz olmak

lizere li¢ kategoride tek etiketli bicimde siniflandirilacaktir.

Metin siniflandirmasi, dogal dil isleme (NLP) alanindaki en temel sorunlardan biridir
ve bu siirecte 6znitelik (feature) ¢cikarimi, metin verilerinden anlamli bilgileri elde etmek i¢in
kritik bir adimdir. Oznitelik ¢ikarimi, ham metin verilerini makine &grenimi modellerinin
anlayabilecegi ve isleyebilecegi sayisal formata doniistiirmek i¢in kullanilan bir dizi yontemi

kapsamaktadir.

Kelime Torbasi (Bag of Words - BoW), metindeki her bir kelimenin frekansini sayarak
bir vektor olugturmaktadir. Bu yontemde, metnin yapist ve kelime siralamasit goz ardi edilerek,

yalnizca kelime varliklari ve frekanslar1 dikkate alinmaktadir. Ornegin, "the cat sat on the mat"
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climlesindeki her kelimenin sayis1 bir vektérde temsil edilir. Bu yaklagim, basit ve etkili
olmasma ragmen, kelime baglammni ve siralamasmi g6z ardi etmesi nedeniyle bazi

sinirlamalara sahiptir.

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency), bir kelimenin bir metindeki
onemini, o kelimenin sikligina ve tiim belge koleksiyonundaki nadirligine gore
degerlendirmektedir. Bu yontem, bir kelimenin belirli bir dokiimanda ne kadar 6nemli
oldugunu hesaplayarak BoW'un aksine her kelimenin agirligini belirlemektedir. Genellikle, bir
belgede sik gecen ancak tiim belge kiimesinde nadir olan kelimeler yiiksek TF-IDF degerlerine
sahiptir. Bu, yaygin kelimelerin (6rnegin, "ve", "veya" gibi baglaclar) aksine, belirli bir belge
veya belge kiimesi i¢in 6zel olan terimlerin belirlenmesine yardimci olmaktadir. TF-IDF, belirli
bir belgede Onemli anahtar kelimeleri belirlemek ve belge iceriginin otomatik olarak

Ozetlenmesi gibi islemlerde sikca kullanilmaktadir (Ramos, J., 2003).

Kelime Gomme (Word Embedding) yontemleri, kelimeleri diisiik boyutlu siirekli
vektorler olarak temsil edilmektedir. Bu vektorler, kelimelerin semantik benzerliklerini
yansitacak sekilde tasarlanmigtir. Word2Vec, GloVe ve FastText gibi modeller, kelimeleri
vektor uzayinda temsil ederek, kelime anlamlarinin ve baglamlarinin daha iyi yakalanmasini
saglamaktadir. Ornegin, Word2Vec modeli, benzer baglamlarda kullanilan kelimelerin vektor

uzayinda birbirlerine yakin olmalarini saglar.

Derin 6grenme tabanli yaklasimlar, son yillarda, derin 6grenme modelleri 6znitelik
cikariminda dnemli bir yer tutmaktadir. Ozellikle, LSTM (Long Short-Term Memory) ve GRU
(Gated Recurrent Unit) gibi tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) ve Transformer tabanli modeller
(6rnegin BERT, GPT), metin verilerinden 6znitelik ¢ikarmada oldukga basarilidir. Bu modeller,
metnin anlamini daha derinlemesine anlamak i¢in kelime siralamasi ve baglami dikkate

almaktadir.

Veri Seti Toplama

Veri seti toplama, belirli bir amaci veya arastirmayr desteklemek iizere g¢esitli
kaynaklardan bilgi toplama siirecidir. Bu, modern bilimde ve endiistride 6nemli bir adimdir;
¢linkii dogru ve yeterli veriye sahip olmak, analizlerin, modellemenin ve tahminlerin kalitesini

biiyiik 6l¢iide etkilemektedir.

Veri setlerinin toplanmasinin temel nedeni, bilgiye dayali kararlar almak ve bilimsel
arastirmalar icin gercekci temeller olusturmaktir. Ornegin, bir saglik kurulusu, ilaglarin
etkinligini degerlendirmek i¢in klinik deney verilerini toplayabilirken, bir perakende sirketi ise

misteri aligkanliklarin1 ve tercihlerini anlamak igin satis verilerini inceleyebilmektedir.



Toplanacak verinin ne i¢in kullanilacagin1 belirlemek esastir. Bu, hangi tiir verinin
toplanacagin1 ve hangi yontemlerin kullanilacagini belirlemektedir. Bu ¢alisma kapsaminda
sosyal medya ve deprem yonetimi arasindaki iliskiyi anlamak i¢in veri setinin igerigi Twitter
mesajlarindan olusmaktadir. 6 Subat 2023 depreminin oldugu andan itibaren Twitter API
araciligi ile toplanan 478052 tweet ’in oldugu bir set hazir olarak bulunmaktadir (Kaggle
deprem veri seti). Bu set lizerinden galismanin ihtiyaglari dogrultusunda yeni kiigiik veri setleri

olusturulmustur.

Veri Etiketleme

Veri etiketleme, genellikle makine 6grenimi modelleri i¢in egitim verisi olusturmak
amactyla, ham verilere anlamli etiketlerin atanmasi islemidir. Bu etiketler, metin, goriintii, ses

veya video gibi farkli veri tiirlerinden olugmaktadir.

Veri etiketleme islemi yapilirken dikkat edilmesi geren bazi énemli noktalar vardir.

Bunlar:

e Dogruluk: Etiketleme isleminin en 6nemli unsuru dogruluktur. Yaniltic1 etiketler,
modelin yanlis 6grenmesine ve yanlis sonuglar iiretmesine neden olmaktadir.

e Tutarlilik: Etiketleme siirecinde, veriler arasinda tutarlilik olmalidir. Ayni tiirdeki
verilere ayni etiketin atanmasi gerekmektedir.

e Ayrmticilik: Ozellikle metin siniflandirma gibi konularda, veriyi etiketlerken
yeterince ayrintili olmak onemlidir. Ornegin, bir tweetteki duygu "olumlu",
"olumsuz" ya da "nétr" olarak basitce etiketlenebilirken, daha ayrintili etiketler
(6rn. "¢ok olumlu", "hafif olumlu" vs.) modelin daha spesifik sonuglar iiretmesine
olanak tanimaktadir.

e  Oznellik Sorunu: Ozellikle sosyal medya yorumlarini etiketlerken, insanlarin
subjektif degerlendirmeleri etiketleme siirecini zorlastirmaktadir. Bu nedenle,
birden fazla kisi tarafindan etiketlenen verilerin karsilagtirilmas: ve fikir birligi

olusturulmasi 6nemlidir.

(Calisma kapsaminda bu belirtilen 6nemli noktalara dikkat edilerek bir etiketleme islemi
yapilmigtir. Tiim bunlarin yaninda ¢alisma kapsaminda kullanilan veri seti 3 farkl
degerlendirici tarafindan etiketlenmis olup, ardindan bu 3 farkli degerlendirme i¢in Fleiss’

Kappa degeri hesaplanmistir.
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Veri On isleme

Metin tabanli bir belge alfabetik karakterler haricinde emoji, rakam, link, kullanici adh,
kisaltmalar, edat/baglac, noktalama isaretleri vb. i¢eriklerden olusmaktadir. Bu icerikler metin
siiflandirma amacina bagli olarak bir anlam ifade etmeyebilir (Salur & Aydin, 2018). Bu
nedenle, metni makine 6grenimi modelleri i¢in uygun bir forma getirme siireci olan veri 6n

isleme asamasi kritik bir 6neme sahiptir.

Veri 6n isleme, ham metin verisinin analize uygun bir forma doniistiiriilmesi siirecidir.
Bu siireg, baslangicta metinde yer alan ama analiz i¢in gereksiz olan bilgilerin temizlenmesini
icerir. Ornegin; URL'ler, kullanici adlar1 ve gereksiz noktalama isaretleri gibi dgeler metin
analizi i¢in genellikle yararsizdir ve bu nedenle kaldirilarak daha anlamli hale getirilmektedir.
Bunun yaninda, tutarlilik ve standardizasyon saglamak i¢in metindeki tiim harfler kiigiik harfe
dontstiiriilmektedir. Ardindan, metin, tokenizasyon siireciyle kelimelere veya tokenlara ayrilir,

bu sayede metin iizerinde daha detayli islemler yapilabilir hale gelmektedir.

Bir sonraki adim, genelde metin igerisinde sik¢a bulunan ancak spesifik bir anlam
tagimayan stop kelimelerinin kaldirilmasidir. Bu kelimeler, 've', 'ama’, 'ile' gibi yaygin Tiirkce
baglaglar olarak 6rneklendirilebilir. Daha sonra, kelimeler lemmatizasyon veya kok bulma
siireglerinden gegirilerek temel koklerine indirgenir. Ozellikle Twitter gibi platformlarda sik¢a
karsilasilan kisaltmalarin ve jargonlarin tam halleriyle degistirilmesi de dnem tasimaktadir.
Belirtilen bu adimlar, metin siniflandirma projelerinde genellikle uygulanan prosediirlerin bir
Ozetidir. Ancak, her projede bu adimlarin 6zel ihtiyaglara gore uyarlanmasi gerekmektedir.
Sonug olarak veri 6n isleme adimlar1 yapilan ¢alismanin amacina, calismadaki verinin i¢erigine

gore degisiklik gostermektedir.

Bu caligma kapsaminda deprem ile ilgili Twitter mesajlar1 diisiinildiigiinde, belirli
terimlerin, hashtag'lerin veya emoji kullanimlarinin da dikkate alinmasi da 6nemlidir. Tablo
1’de bu caligmaya gore belirlenmis 6n isleme adimlarinin bir tweet {izerinde uygulanmasina

dair 6rnek verilmistir.
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Tablo 1. Ornek Bir Tweet Uzerinde On Isleme

Yapilan islem Tweet

Tweet’in ilk hali YARDIM!!! Ballica mahallesi. 11.002 sokak Hicret apartmani
/Kahramanmaras Hatice Yilmaz Gogiik altinda hala AFAD ekipleri
gitmemis bulunmaktadir acil yardimmiz lazim viicudu buz tutmus

arada ses veriyormus () @haluklevent @OguzhanUgur #deprem
#Turkey #Kahramanmarasdeprem https://t.co/8FyihX1J9e

Hashtag ve @ ile Baslayan | YARDIM!!! Ballica mahallesi. 11.002 sokak Hicret apartmani
Etiketlerin Kaldirilmasi /Kahramanmaras Hatice Yilmaz Gogiik altinda hala AFAD ekipleri
gitmemis bulunmaktadir acil yardimimiz lazim viicudu buz tutmus

arada ses veriyormus () https://t.co/8FyihX1J9e

Internet baglantilarinin YARDIM!!! Ballica mahallesi. 11.002 sokak Hicret apartmani
kaldirilmasi /Kahramanmaras Hatice Y1lmaz Gogiik altinda hala AFAD ekipleri
gitmemis bulunmaktadir acil yardiminiz lazim viicudu buz tutmus

arada ses veriyormus @)

Emoji ve noktalama YARDIM Ballica mahallesi. 11.002 sokak Hicret apartmant
isaretlerinin kaldirilmasi Kahramanmaras Hatice Yilmaz Gogiik altinda hala AFAD ekipleri
(nokta ve tiirkce gitmemis bulunmaktadir acil yardiminiz lazim viicudu buz tutmus

karakterler korunmalidir.) | arada ses veriyormus

Kiiciik harfe doniistiirme yardim ballica mahallesi. 11.002 sokak hicret apartmani
kahramanmarag hatice y1lmaz gogiik altinda hala afad ekipleri
gitmemis bulunmaktadir acil yardimimiz lazim viicudu buz tutmus
arada ses veriyormus

Geleneksel Makine Ogrenmesi

Geleneksel makine 6grenmesi, genellikle belirli bir gérev veya uygulama i¢in 6zel
olarak toplanmus verilere dayanarak model olusturmayr amaglar. Ornegin, bir kredi skoru
tahmini yapmak i¢in alinan verilere dayali bir model egitildiginde, bu model bagska bir finansal
gorevde dogrudan kullanilamaz. Geleneksel yaklasimlar, genellikle 6znitelik miihendisligi

gerektirir ve modelin egitildigi veri setinin 6zelliklerine olduk¢a bagimlidir.

Geleneksel makine 6grenmesi yaklasimlari, genellikle her bir problemi bireysel bir
bulmaca olarak ele almaktadir. Bu yaklagimin temelinde, her yeni gorevin kendine 6zgii bir
zorlukla geldigi ve bu nedenle sifirdan, her defasinda yeni bir ¢6ziim yolu izlenmesi gerektigi
fikri yatmaktadir. Bu, bir¢ok uygulamada etkili sonuglar vermistir, ancak makine 6grenmesinin

evrimi boyunca bazi sinirliliklarini da ortaya ¢ikarmaktadir.

Insan 6grenmesi dnceden karsilasmadigi problemlere ¢oziim ararken gerek farkinda
olarak gerekse farkinda olmadan ge¢mis deneyimlerinden faydalanmakta ve bu sayede
benzerlikler iceren ¢oziimlerden daha etkin ¢oziimler liretmektedir (Baris Koger, 2012).
Ornegin, bir cocuk bir kez sicak bir nesneye dokundugunda, bu deneyimi hafizasina kaydeder
ve ilerleyen zamanlarda sicak nesnelere dokunmaktan kaginir. Bu, insan 6grenmesinin adaptif

ve kiimiilatif bir dogas1 oldugunu gosterir. Geleneksel makine 6§renmesi bu tiir bir kiimiilatif
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O0grenme yaklasimini takip etmez. Her yeni problem i¢in, gegmis deneyimlerden bagimsiz

olarak sifirdan bir ¢6ziim arayisina girmektedir.

Bu, 6zellikle veri dagilimiin siirekli olarak degistigi, dinamik ortamlarda problem
teskil etmektedir. Cilinkii geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari, egitildikleri veri dagilimi
lizerine optimize edilir ve eger bu dagilim degisirse performanslarinda diisiisler gozlemlenmis
olur. Gergekte, birgok uygulama senaryosunda, veri dagilimlari siirekli olarak degisiklik
gosterebilir ve bu da geleneksel yontemlerin bazi durumlarda sinirli kalmasina neden

olmaktadir.

Sonug olarak, geleneksel makine &grenmesi yontemleri belirli gorevlerde basarili
sonuglar alabilirken, degisken ve dinamik ortamlarda veya geg¢mis deneyimlerin faydali
olabilecegi senaryolarda sinirliliklarint géstermektedir. Bu siirliliklarin iistesinden gelmek ve
daha esnek c¢oziimler sunmak icin makine ©grenmesinde yeni yaklasimlara ihtiyag

duyulmaktadir.

Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin iki ana dali, denetimli ve denetimsiz
ogrenme olarak bilinir ve her biri veriden 6grenme siirecine farkli yaklagimlar getirmektedir.
Denetimli 6grenmede, etiketlenmis veri setlerinden yararlanilir, bu durumda her veri noktasinin
hem girdi (6rnegin, bir goriintlii veya metin) hem de ¢ikt1 etiketi (6rnegin, bir kategori veya
sayisal deger) bulunmaktadir. Bu yaklagimda, modeller girdi ve ¢iktilar arasindaki iliskileri
ogrenmek icin egitilir, bdylece siniflandirma veya regresyon gibi gorevlerde kullanilabilirler.
Karar agaclari, destek vektor makineleri, rastgele ormanlar ve lojistik regresyon gibi
algoritmalar bu kategoride yaygin olarak tercih edilmektedir. Diger taraftan, denetimsiz
ogrenme, etiketlenmemis veri setleri lizerinde gergeklesir ve algoritma, verilerin igindeki
yapilari, desenleri ve iliskileri kendi basina kesfetmeye caligmaktadir. Bu siirecte, kiimeleme
ve boyut azaltma gibi yontemler kullanilir, 6rnegin K-means kiimeleme, hiyerarsik kiimeleme,
DBSCAN ve ana bilesen analizi (PCA). Saglik, finans, perakende ve telekomiinikasyon gibi
cesitli alanlarda, bu makine 6grenimi yontemleri, veriye dayali karar verme ve tahmin

stireglerinin daha verimli ve etkili olmasini saglamaktadir.

13



SINIFLANDIRMA

( DENETIMLI
L

) REGRESYON
MAKINE
OGRENMESI J

[DENEI‘iMSiZ —} KUMELEME

Sekil 2. Denetimli ve denetimsiz metin siniflandirma

Bu ¢alismada, modelin egitimi i¢in KNN, Destek Vektor Makinesi (SVM), Naive
Bayes, Karar Agaci ve Lojistik Regresyon gibi siiflandirma teknikleri tercih edilmistir. Bu
algoritmalar, metinlerin dogru bir sekilde kategorize edilmesi i¢in kullanilmis ve modelin

performansini transfer 6grenme yontemleri ile kiyaslamak amaciyla uygulanmistir.

KNN algoritmasi, bir veri noktasini, en yakin komsularmin cogunluk oyuyla
siiflandirmaktadir. "K", se¢ilen en yakin komsu sayisini temsil etmektedir. Yeni bir veri
noktasi geldiginde, algoritma en yakin K komsuyu bularak ve bu komsularin en yaygin sinifini
tahmin olarak sunmaktadir. K (Komsu Sayis1) ne kadar biiyiik bir K degeri secilirse, o kadar
genis bir komsuluk dikkate alinir, bu da modelin genelleme yetenegini artirabilir veya
azaltabilir. SVM, farkli siniflara ait veri noktalarini en iyi ayiran bir hiper-diizlem
olusturmaktadir. Bu hiper-diizlem, smiflar arasindaki marji maksimize ederek optimum bir
ayrim saglamaktadir. Naive Bayes, her 6zelligin bagimsiz oldugu varsayim tizerine kuruludur
ve Bayes Teoremi'ni kullanarak smiflandirma yapmaktadir. Verilen 6zelliklerin sinif
olasiliklarint hesaplayarak, en yliksek olasiliga sahip sinifi tahmin olarak sunar. Karar Agaci,
veri setini basit karar diiglimleri kullanarak boliimlere ayirmaktadir. Her diigiim, bir 6zelligi
kontrol eder ve veri setini daha kiigiik alt kiimelerine bolmektedir. Bu siireg, belirli bir durdurma
kriterine ulasana kadar devam etmektedir. Lojistik Regresyon, bagimsiz degiskenler ve iki
kategorili bir bagimli degisken arasindaki iliskiyi modellemek i¢in kullanilmaktadir. Bu

algoritma, bir olasilik skoru vererek siniflandirma yapmaktadir.
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Transfer Ogrenme Yontemleri

Transfer 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dalidir ve temelde 6grenilen bilgilerin
bir gorevden digerine aktarilmasi iizerine kuruludur. Bu yaklagim, 6grenme siirecinin daha
verimli ve hizli hale gelmesi i¢in 6nceki deneyimlerden faydalanma ilkesine dayanir. Transfer
ogrenmenin arkasindaki fikir, 6grenilen bilginin, bir gorev i¢in elde edildigi zaman, diger
benzer gorevlerde de kullanilabilecegidir. Bu, insanlarin yeni beceriler kazanirken ge¢cmiste

ogrendikleri bilgileri nasil kullandigina benzetilmektedir.

Geleneksel makine 6greniminde, her bir problem genellikle izole edilmis bir sekilde ele
alinir ve bu problemler arasinda bilgi aktarimi yapilmamaktadir. Ancak, transfer 6grenmede,
bir model baska bir gorev icin egitildiginde, bu modelin bilgisi baska bir goreve aktarilabilir.
Bu, 6zellikle az miktarda etiketli veriye sahip olan yeni gorevler i¢in biiyiik bir avantajdir.
Modelin, zengin veriye sahip olan bagka bir gérevde dnceden egitilmesi ve bu 6grenilen

bilgilerin yeni gorevde uygulanmasi, modelin performansini biiyiik 6l¢iide artirmaktadir.

Ancak, transfer dgrenmenin de kendi zorluklar1 vardir. Ozellikle, farkli gorevler
arasinda yeterince benzerlik olmazsa, yaniltict sonuclara yol agmaktadir. Aktarilan bilginin,
yeni gorevle ne kadar uyumlu oldugunu belirlemek kritiktir. Ayrica, hangi bilgilerin aktarilmasi
gerektigini ve hangi bilgilerin goz ardi edilmesi gerektigini belirlemek icin dikkatli bir
degerlendirme yapilmalidir. Sonug olarak, transfer 6grenme, makine 6greniminin geleneksel
yaklagimlarina kiyasla bir¢ok avantaja sahip olmasina ragmen, bu yontemin basaril bir sekilde
uygulanabilmesi i¢in 6zel dikkat ve degerlendirmenin gerekli oldugu unutulmamalidir. Bu
yaklagim, 6grenme siirecini hizlandirmada ve daha az veriyle daha etkili sonuglar elde etmede

devrimeci bir adimdir.

Learning Process of Transfer Learning

Target Task

Learning Process of Traditional Machine Learning

Different Tasks

Sekil 3. Geleneksel makine 6grenmesi ve transfer 6grenme (Pan & Yang, 2010)

On egitimli dil modelleri dogal dil isleme de gorev performansini artirmak igin

kullanilmaktadir (Houlsby et al. 2019). Transfer 6grenmenin popiilerliginin artmasiyla, bu
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alanda birgok alt algoritma ve model gelistirilmistir. Ozellikle dogal dil isleme (NLP) alaninda,
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) gibi modeller ortaya
c¢ikmigtir. BERT'in basarisinin ardindan, onun daha hafif ve daha hizli bir siirimii olan
DistilBERT gibi tiirevleri gelistirilmistir. Benzer sekilde, RoOBERTa da BERT'in bir bagka
varyasyonu olarak ortaya ¢cikmistir ve daha genis veri setleri lizerinde ve daha uzun egitim
stireleri ile optimize edilmistir. Bu alt algoritmalar ve modeller, transfer 6grenmenin giiciinii
artiran ve makine 0grenimi toplulugu tarafindan genis bir sekilde kabul goren yeniliklerden
bazilaridir. Bu ¢alisma kapsaminda 6n-egitimli transfer dil modellerinden BERT, DistilBERT
ve ROBERTa modellerinin yani sira sifir atis 6grenme (zero-shot), birkag 6rnek 6grenme (few-
shot) ve TARS gibi modelleri de kullanilarak egitimler yapilmis ve basarim sonuglari

degerlendirilmistir.

BERT modeli

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) modeli, Google Al
tarafindan 2018'de tanitilan bir dogal dil isleme modelidir. Birgok NLP gorevinde o ana kadar
elde edilen en iyi performansi asarak biiyiik bir etki yaratmistir. BERT'in basarisinin
arkasindaki ana nedenlerden biri, metni hem sagdan hem de soldan dikkate alarak ¢ift yonlii bir
yaklagimla metni anlamasidir. Geleneksel dil modelleri ya metni soldan saga ya da sagdan sola
degerlendirirken, BERT her iki yonde de metni analiz etmektedir. Bu, kelimenin hem 6nceki
hem de sonraki kelimelerle olan iliskisinin daha iyi yakalanmasini saglamaktadir. Boylece
baglam daha dogru bir sekilde belirlenmektedir. Onceden egitim asamasinda, belirli kelimeler
metindeki yerlerinden kaldirilir (maskelenir) ve model bu eksik kelimeleri tahmin etmeye

caligsarak 6grenir.

BERT, transformer mimarisini kullanir. Transformer, "Attention is All You Need"
baslikl1 2017 tarihli makalede Vaswani ve arkadaslar1 tarafindan tanitilmistir. Temelde, sirali
veriler lizerinde c¢alisan yoOntemlerin aksine, paralel hesaplamalarin avantajlarindan

yararlanarak veriyi igler.

BERT modeli, milyonlarca kelimenin bulundugu biiyiik metin yignlar1 iizerinde
egitilmektedir (Devlin et al. 2018). Bu sayede genis bir kelime dagarcigina ve dil bilgisine sahip
olmaktadir. Model, farkli boyutlarda ve farkli yapilandirmalarda mevcuttur. Ornegin, BERT-
Base ve BERT-Large olarak iki ana versiyonu bulunmaktadir. Her iki model de Transformer
mimarisine dayanmaktadir, ancak kapasite ve egitim detaylar1 agisindan farkliliklar

gostermektedirler (Alammar, 2021).

16



BERT-Base, transformer mimarisinin 12 katmanli bir siiriimiidiir. Bu model, gorece
daha kompakt bir yapiya sahip olup, genis bir uygulama alani i¢in dengeli bir secenek
sunmaktadir. Toplamda yaklasik 110 milyon parametre igerir, bu da onun hizli egitim ve tahmin
siirecleri sunmasini saglamaktadir. Ancak, bu kompakt yap1 bazen daha karmasik dil yapilari
veya daha zor NLP gorevleri i¢in yeterli olmamaktadir. Buna karsin, BERT-Large, adindan da
anlasilacagi gibi, cok daha biiyiik bir modeldir. 24 Transformer katmani ile iki kat daha fazla
derinlige sahiptir ve yaklasik 340 milyon parametre igermektedir. Bu ek kapasite, BERT-
Large'in daha karmasik dil yapilarmmi ve gorevlerini modellemesine olanak tanimaktadir.
Bununla birlikte, bu biiyiikliik, egitim siiresini ve kaynak tiiketimini Onemli Olgiide

artirmaktadir.

BERT, ¢ok sayida dikkat katmanindan (attention layer) olusan transformer mimarisi
kullanir. Her dikkat katmani, metindeki her kelimenin diger tiim kelimelerle olan iligkilerini
degerlendirerek bir agirlik matrisi olusturmaktadir. Bu agirlik matrisi, modelin bir kelimenin
diger kelimelerle olan baglamini anlamasina yardimci olur. Genellikle biiylik miktarda metin
verisiyle 6nceden egitilir. Ozellikle Wikipedia ve BooksCorpus gibi biiyiik metin kaynaklari
kullanilarak egitim gerceklestirilir. Bu 6nceden egitim, modelin genel dil bilgisi ve kelime
dagarcigim kazanmasina olanak tanir. Onceden egitim asamasinda BERT, iki ana gorevi temel
alarak 6grenme gerceklestirir. Bunlar MLM (Masked Language Modeling) ve NSP (Next

Sentence Prediction) seklindedir.

MLM, rastgele secgilen kelimeler metinden maskeleme islemine tabi tutulur. Model,
maskelenen bu kelimeleri dogru bir sekilde tahmin etmeye calismaktadir. Ornegin, "Kediler
fareleri sever." climlesinde "fareleri" kelimesi maskelendiginde, BERT bu kelimeyi tahmin

etmek i¢in "Kediler [MASK] sever." climlesini kullanir.

NSP, iki cimle modele verilir ve ikinci ciimlenin, birincisinin devami olup olmadigini

tahmin etmeye ¢alisir. Bu, daha biiyiik metin par¢alarinin baglamini1 anlama yetenegini artirir.
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BERT Language Model BERT Language Model

| ] |

| play the violin [SEP] | play with my cat
Masked Language Model ! play the violin play the [MASK]
| play the wialin [SEP] and the tuba Yes
Next Sentence Prediction
play the wviolin [SEP] but eat food No

Sekil 4. Maskelenmis dil modeli ve sonraki ciimle tahmini (Debora et al. 2020)

RoBERTa modeli

Roberta, Facebook Al tarafindan BERT modelinin bir varyasyonu olarak
gelistirilmistir. Roberta'nin adi, "Robustly Optimized BERT Pretraining Approach"in
kisaltmasidir. BERT ile benzer bir yapiya sahip olmasina ragmen, Roberta'nin egitimi ve bazi
teknik ozellikleri BERT'ten farklidir. Robertamin ¢alisma prensibi; BERT ile benzer bir
bicimde transformer mimarisini temel almaktadir. Maskelenmis dil modeli gérevini kullanarak
onceden egitim goriir, ancak bu siirecte bazi farkliliklar bulunmaktadir. Ozellikle, Roberta'nin
egitimi daha biiyiik veri kiimeleri ve daha uzun siire lizerinde gergeklestirilir. Bunun yaninda,
Roberta'nin 6nceden egitim gorevi sirasinda "next sentence prediction" (bir sonraki ciimle
tahmini) gorevi kullanilmaz. BERT'e kiyasla egitimde dort kat daha fazla dizi gérmek i¢in sekiz
kat daha biiyiik bir parti boyutuyla yaris1 kadar optimizasyon adimi igin egitilmistir (Liu et al.
2019).

BERT ile Roberta arasindaki baslica farklar:

e Egitim Verisi ve Siiresi: Roberta, BERT'e kiyasla daha biiyiikk veri kiimeleri
tizerinde egitilmistir. Bu, modelin daha genis bir dil bilgisine sahip olmasini saglar.

e Onceden Egitim Gérevleri: BERT, maskelenmis dil modeli ve bir sonraki ciimle
tahmini gorevleriyle egitilirken, Roberta yalnizca maskelenmis dil modeli
goreviyle egitilir.

e Hiperparametre Optimizasyonu: Roberta'nin gelistirilmesinde, BERT'ten farklh
olarak, modelin daha etkili bir sekilde 6nceden egitilmesi i¢in hiperparametre

optimizasyonu biiyiik bir rol oynamaktadir.
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Sonug olarak, Roberta, BERT'in basarisin1 temel alarak bazi degisikliklerle ve

optimizasyonlarla daha da ileri tastmay1 amaglayan bir modeldir.

DistilBERT modeli

DistilBERT, BERT'in daha hafif ve hizli bir siiriimiidiir. BERT gibi, dil modelleme
gorevlerinde yiiksek performans gosterir, ancak daha kiiclik ve daha hizlidir. Bu, BERT'in
"damitilmig" bir versiyonudur, yani orijinal BERT modelinden bilgi aktarimi yapilarak 6grenci

bir modele (DistilBERT) egitilmistir (Sanh, 2019).

DistilBERT, 0gretmen-6grenci paradigmimi  kullanarak egitilmektedir. Burada,
ogretmen model (BERT) zaten egitilmistir. Ogrenci model (DistilBERT), &gretmen
modelinden bilgi alarak egitilir. DistilBERT, 6gretmen modelin ¢iktilarina olabildigince yakin
ciktilar liretmeye calismkatadir. Bu damitma islemi sonucunda, DistilBERT modeli BERT'in
orijinal boyutunun yaris1 kadar olmasina ragmen, gorev performansinda sadece kiigiik bir diisiis

gostermektedir.

DistilBERT, BERT'in orijinal boyutunun yaklasik yaris1 kadardir. BERT'e gore daha
hizlidir, ¢linkii daha az parametreye sahiptir. Cesitli géorevlerde BERT'in performansina oldukga
yakin sonuglar verimektedir. Ancak mutlak performansta genellikle bir miktar diigiis vardr.
DistilBERT, 6gretmen-6grenci paradigmini kullanarak BERT'ten bilgi aktarimu ile egitilirken,
BERT ve RoBERTa kendi baslarna egitilmektedirler. DistilBERT, BERT'in avantajlarini
koruyarak daha hafif ve hizli bir modeldir. Uygulamalar i¢in modelin boyutu ve hizi 6nemliyse
(6rnegin mobil uygulamalar veya tarayici tabanli uygulamalar), DistilBERT ideal bir segenek

olmaktadir.

Zero-Shot (Sifir Atis) 6grenme yontemi

Sifir Atis Ogrenme (Zero-Shot Learning), makine dgrenimi alaninda, modelin egitim
sirasinda hi¢ gormemis oldugu simiflari taniyabilme yetenegini ifade etmektedir. Bu yontem,
ozellikle veri kisith durumlarda veya siirekli degisen veri kiimelerinde biiyiikk O6nem
tasimaktadir. Sifir Atis Ogrenme, modelin mevcut simiflar arasindaki iliskileri genellestirmesini
ve bu bilgiyi daha 6nce hig karsilasmadigi yeni siniflara uygulamasini gerektirir. Siniflarin veya
gorevlerin tanimlarmin mevcut oldugu ve etiketlenmemis veri eksikligini telafi etmek i¢in
kullanilacag1 varsayilmaktadir. Bu durum, baslangigta az egitim verisi olmasi nedeniyle basitce
ortaya c¢ikabilecegi gibi, siniflarin veya gorevlerin sayisinin ¢ok fazla olmasi nedeniyle de

meydana gelebilmektedir (Larochelle et al. 2008).

Bu alandaki temel yaklasimlar genellikle, siniflar aras1 paylasilan ve transfer edilebilen

semantik 6zelliklere dayanmaktadir. Ornegin, bir model "kanath" veya "dort ayakli" gibi genel
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Ozellikleri kullanarak tanimadig1 hayvan tiirlerini taniyabilir. Bu yaklasim, gorsel tanima, metin

siiflandirma ve konusma tanima gibi ¢esitli alanlarda uygulanmaktadir.

Sifir Atis Ogrenme, makine dgrenimi modellerinin esnekligini ve uygulanabilirligini
artirma potansiyeline sahip bir alan olarak kabul edilmektedir. Siirekli genisleyen ve degisen
veri kiimelerine adaptasyon saglamada onemli bir rol oynayan bu yaklasim, modellerin gergek

diinya senaryolarinda daha etkin performans gostermesine olanak tanimaktadir.

Few-Shot (Birkac Atis) 6grenme yontemi

Few-shot ya da birkag¢ 6rnek ile 6grenme, yapay zeka ve makine 6grenimi alanlarinda
kullanilan bir yontemdir. Bu yaklagim, modelin ¢ok az sayida 6rnek {lizerinden dgrenmesini
saglamaktadir. Bu genellikle yeni gorevler veya kavramlar i¢in gerekmektedir. Ciinkii her
zaman yeterli miktarda egitim verisi bulmak miimkiin olmazken hem de yeterli siire sorunu da
olusmaktadir. insanlarin bilgi birikimleri sayesinde az sayida &rnekle yeni seyler kolayca
ogrenebilmesinden esinlenerek az sayida ornekle 6grenme yontemi Onerilmistir (Sui et al.
2020). Few-shot 6grenmenin temel amaci, modelin genelleme yetenegini artirarak, sinirli veri

ile bile etkili bir sekilde 6grenebilmesini saglamaktir.

Bu tiir 6grenme siireci genellikle 6nceden biiylik veri setleriyle egitilmis modellerin
temel alinarak gergeklestirilmektedir. Modelin 6nceden kazandig: bilgi ve deneyimler, yeni ve
daha az verili durumlara uygulanmaktadir. Transfer 6grenme, bu siirecin temel bir pargasidir
ve modelin dnceden 6grendigi 6zellikleri yeni gorevlere uyarlamasini igermektedir. Few-shot
o6grenme metodolojisi, modelin dnceden Ogrenilmis genel bilgilerini ve bu bilgileri yeni,
spesifik gorevlere nasil uygulayacagini 6grenmesini kapsamaktadir. Bu, modelin yeni veriler

tizerinde hizl1 bir sekilde 6grenmesini ve uyum saglamasini saglamaktadir.

Her bir 6rnek few-shot 6grenme i¢in ¢ok dnemlidir. Model, bu 6rneklerden maksimum
bilgiyi ¢ikarmaya calisir, bu da ozellikle veri kisitli oldugunda 6nem tasimaktadir. Bu
yaklasimin zorluklar1 arasinda, modelin asir1 uydurma yapma riski ve sinirli veri nedeniyle
genelleme yaparken yasadigi zorluklar bulunmaktadir. Ayrica, modelin yeni durumlara nasil

uyum saglayacagini 6grenmesi de zorluklar arasindadir.

TARS modeli

Metin siiflandirmasi, verilen bir metin i¢in bir veya birden fazla sinif etiketini tahmin
etme islemidir ve spam filtreleme, duygu analizi, niyet tespiti ve haber konusu siniflandirmasi
gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Modern yaklasimlar, BERT gibi doniistiiriicii (transformer)
mimarilerini kullanarak bu gorevi yerine getirmektedir. Bununla birlikte, az rnekli (few-shot)

ve sifir Ornekli (zero-shot) senaryolarda, geleneksel transfer Ogrenme yontemlerinin
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sinirliliklart vardir. TARS (Task-Aware Representation of Sentences), bu sinirliliklar1 asmak
icin Onerilen bir yontemdir. TARS, herhangi bir metin siniflandirma goérevini genel bir ikili
simiflandirma problemine doniistiirmektedir. Bu yaklasimda, metin ve smif etiketi birlikte
degerlendirilmektedir. Boylece, model hem goreve duyarhidir hem de smnif etiketinin anlamsal
bilgilerini kullanabilmektedir. Bu, 6zellikle az 6rnekli ve sifir 6rnekli 6grenme senaryolarinda

avantaj saglamaktadir (Halder, Kishaloy, et al. 2020).

TARS, capraz dikkat mekanizmasi kullanarak metin ve etiket arasindaki iliskiyi
ogrenmektedir. Egitim sirasinda, her smif etiketi icin dogru veya yanlis etiketli ornekler
kullanilmaktadir. Bu yontem, geleneksel transfer 6grenme yontemlerine gére ¢ok daha az
egitim verisiyle bile etkili sonuglar verir ve sifir 6rnekli 6grenme yeteneklerine sahiptir. TARS,
farkli metin siniflandirma gorevlerinde (duygu analizi, konu tespiti vb.) test edilmistir. Bu
testler, TARS'!n az 6rnekli ve sifir 6rnekli senaryolarda geleneksel yontemlere gore onemli

olglide daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur (Halder, Kishaloy, et al. 2020).

TARS, dogal dil ¢ikarimindan ilham alarak, giris metnini etiketlerle birlestirir ve etiket
dogruysa "Dogru", aksi takdirde "Yanlis" olarak tahmin etmektedir (Ziletti, Angelo, et al.
2022). TARS modeli 6n-egitimli bir BERT modelidir. Onemli bir dzelligi modelin encoder ve
decoder arasinda paylasilabilmesi ve aktarilabilmesidir. Orijinal TARS modeli her bir egitim
Orneginin en az bir pozitif (1) etikete atandig1 varsayimina dayanmaktadir (Martinez-Gomez et
al. 2021). Halder ve arkadaslarinin 2020'de gelistirdigi TARS modeli, yeni bir gorevin 6nceki
goreve onemli 6l¢iide benzemedigi durumlarda, bu yeni gorev i¢in modelin bastan egitilmesini
gerekmektedir. Ote yandan, yeni gdrev dnceki goreve benzer nitelikteyse, BERT tabanli ince
ayar yontemi uygulanarak daha onceki gorevlerden kazanilan agirliklar, yeni gorev icin

baslangi¢ noktasi olarak kullanilmaktadir. TARS modeline ait mimari Sekil 5°te verilmistir.
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Sekil 5. TARS modeli mimarisi (Halder, Kishaloy, et al. 2020)

TARS, az ornekli ve sifir 6rnekli ayarlarda giiclii sonuglar gostermektedi. Fakat tiim
bunlarin yaninda karsilagilan bazi sinirlamalarda bulunmaktadir. Cok sayida sinif igeren
durumlarda zorluklarla karsilasilmaktadir. Her bir etiket adayr icin modelin ayr1 ayri
calistirilmasi gerektiginden, ¢ok fazla sinif oldugunda bu islem zaman ve kaynak agisindan
zorlayic1 olmaktadir. Ayrica, modelin olumsuz etiket 6rnekleme yontemi, biiyiik olgekli
smiflandirmalarda etkili olmayabilmektedir. Ciinkii model, gergekte zor olmayan etiketleri
olumsuz Ornek olarak algilayarak yaniltmaktadir. Bu da 0O8renme silirecini olumsuz

etkilemektedir.

Ozetle, TARS, metin siniflandirmasinda, 6zellikle az veriyle ¢alisirken veya tamamen
yeni smuflarla karsilastiginda, geleneksel yontemlerin karsilagtigi zorluklarin iistesinden
gelmek i¢in tasarlanmis yenilik¢i bir yaklasimdir. Bu yontem, metin ile simnif etiketlerinin

anlamsal bilgilerini birlestirerek daha etkili ve esnek bir siniflandirma modeli sunmaktadir.

Literatiir Taramasi

Hughes ve Palen (2009) ¢alismalarinda, sosyal medyanin afet zamani halk iletisimi igin
nasil bir platform haline geldigini incelemislerdir. Bu, bireylerin afet aninda nasil tepki
verdiklerini, hangi bilgileri paylastiklarini ve bu bilgilerin sahadan nasil toplandigin1 anlamak

i¢in kritik bir ¢calismadir.

Sakaki, Okazaki ve Matsuo'nun (2010) yaptig1 calisma, Twitter'ln depremleri gergcek

zamanlt olarak algilama yetenegini vurgulamaktadir. Arastirmacilar, spesifik tweet

22



aktivitelerini izleyerek depremlerin hemen ardindan bile gergeklesen depremlerin tespit

edilebilecegini belirtmiglerdir.

Ote yandan, deprem verilerini analiz eden bir baska ¢alisma da Avvenuti ve arkadaslar
(2014) tarafindan gergeklestirilmistir. Arastirmalarinda, Italya’da depremler sirasinda ve
sonrasinda toplanan Twitter verilerini kullanarak, bu verilerin hasar raporlama ve

degerlendirme siireglerinde nasil etkili bir arag olabilecegini incelemislerdir.

Muhammad Imran ve arkadaslar1 (2014), 2013 ve 2015 yillar1 arasinda gerceklesen 19
farkli kriz sirasinda toplanan insan tarafindan etiketlenmis Twitter verisi olusturmuslardir.
Etiketlemelerin faydasini gostermek i¢in makine Ogrenimi siniflandiricilari egitilmistir. 52
milyon krizle ilgili tweet ilizerinde egitilmis ilk en biiyiikk word2vec kelime gomiitlerini
yayinlamiglardir. Kriz durumunun aniden baglamasi sirasinda, etkilenen insanlar, zamaninda ve
etkili bir sekilde islenirse durumsal farkindalik ve diger insani afet yanit ¢abalari icin

kullanilabilecegi incelemislerdir.

Benzer sekilde Imran ve arkadaslart (2013) yaptiklart calismada, sosyal medya
platformlarindan afetle ilgili bilgilerin nasil etkin bir sekilde ¢ikarilabilecegini ele almaktadir.
Calisma, sosyal medyadan elde edilen verilerin, afet durumlarinda kritik bilgileri saglama
potansiyeline sahip oldugunu vurgulamaktadir. Afet durumlarinda, insanlar genellikle sosyal
medyay1 bilgi paylasimi ve yardim talebi i¢in kullanmaktadir. Bu ¢alismada, verilerin nasil
toplanacagini, islenecegini ve analiz edilecegini inceleyerek, afet yaniti ve yonetimi igin pratik

¢ozlimler sunmay1 amaglamaktadir.

Tien Nguyen ve arkadaslarmin 2016 tarihli ¢aligmasi, sosyal aglardaki krizle ilgili
verilerin hizli siniflandirilmasini ele almaktadir. Bu ¢alisma, 6zellikle Evrisimsel Sinir Aglar
kullanarak sosyal medya verilerinin kriz durumlarinda nasil etkin bir sekilde analiz
edilebilecegine odaklanmistir. Calisma, sosyal aglardaki biiyiik veri akisinin, dogal afetler veya
acil durumlar gibi kriz anlarinda ©nemli bilgiler icerebilecegini vurgulamaktadir.
Aragtirmacilar, CNN teknolojisini kullanarak bu verilerin hizla ve etkin bir sekilde
siniflandirilmasinin miimkiin oldugunu gostermislerdir. Bu siniflandirma, kriz yanit ekiplerine
gercek zamanli bilgi saglayarak hizli ve etkili miidahalelere olanak taniyabilecegini

savunmaktadir.

Salvador Medina Maza ve arkadaslar1 (2020) yaptiklari calismada sosyal medyanin kriz
durumlarinda bilgi paylasiminda ne kadar kritik bir role sahip oldugunu, ancak, bu veri
akiglarmin gergek zamanli olarak analizi, onemli bilgilerin genis veri yiginlar1 arasindan
secilmesiyle ilgili zorluklar1 da beraberinde getirdiginden bahsetmektedir. Mevcut modellerin

cogu, daha onceki olaylardan elde edilen verilere dayanarak egitilmis olup, bu da olayin
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lokasyonu gibi 6zel Onyargilar1 modele tasiyabilecegini ve bu tiir Onyargilarin, yeni ve
goriilmemis olaylarda modelin genellestirilmesini ve performansini olumsuz etkileyecegini
savunmuglardir. Bu baglamda 6nyargilar1 minimize etmeyi amaglayan rakip bir ndral model
egitmislerdir. Bu model, Twitter mesajlarinin 6nemini daha dogru bir sekilde siiflandirmay1

hedeflemektedir.

F. Ofli, F. Alam ve M. Imran'in 2020 tarihli ¢aligmasinda, 6zellikle ¢ok modlu derin
ogrenme tekniklerini kullanarak afet yaniti icin sosyal medya verilerinin analizini ele
almaktadir. Calismada, sosyal medya platformlarindan elde edilen verilerin, afet durumlarina
yanit vermede onemli bir kaynak oldugu vurgulanmaktadir. Bu veriler genellikle metin,
goriintli, video ve ses gibi ¢esitli formatlarda bulunmaktadir. Calismada, bu farkli veri tiirlerini
entegre ederek daha etkili bir afet yanit1 analizi yapilmasi i¢in ¢ok modlu derin 6grenme
modelleri kullanilmaktadir. Cok modlu derin 6grenme, farkli veri tiirlerini (6rnegin metin ve
goriintli) birlestirerek bu verilerden daha kapsamli ve anlamli bilgiler ¢ikarilmasini
saglamaktadir. Bu yaklasim, 6zellikle karmasik ve dinamik afet durumlarinda, veri setlerinin
daha derinlemesine analiz edilmesine ve daha dogru sonuglar elde edilmesine olanak
tanimaktadir. Sonug olarak, ¢alisma, ¢ok modlu derin 6grenme modellerinin, sosyal medya

verilerini afet yanit1 baglaminda analiz etmede etkili araglar oldugunu savunmaktadir.

Aldamen ve arkadaglari (2023) yaptiklart calismayla 6 Subat 2023'teki Tiirkiye
depremin de Twitter'in kriz iletisimindeki roliiniin nasil evrildigini incelemektedir. Bu evrimi
anlamak icin, 1999 Izmit ve 2000 Izmir depremlerindeki Twitter kullanimina bakilmustir.
Arastirma, Twitter''n zamanla sadece bilgi toplama araci olmaktan ¢ikip, aktif bir sekilde
afetzedelerin kurtarilmasina yardimci olan bir platforma déniistiigiinii gostermektedir. Ozellikle
deprem sirasinda kaybolanlari bulma ve anlik durum giincellemeleri konusunda Twitter'in
kritik bir role sahip oldugunu, bu da medyanin gdzetim gorevini yerine getirdigini teyit

etmektedir.

Toraman ve arkadaslar1 (2023) ise yaptiklar1 ¢aligmada 6 Subat 2023 Tiirkiye ve Suriye
depremindeki enkaz altinda kalan insanlarin sosyal medya iizerinden bildirilmesi durumunu
gdz Oniline alarak bir smiflandirma calismasi yapmistir. Bu calismada enkaz altinda bir
depremzedenin oldugunda ve bir adres iceren Twitter mesajlar1 siniflandirilmis ve haritada

isaretlenmistir.

Romain Meunier ve arkadaslar1 (2023) ise yaptiklar1 calisma ile, kriz yonetimi i¢in
manuel olarak etiketlenmis yeni bir Fransizca veri setini sunmaktadirlar. Krizler sirasinda

kurtarma hizmetlerine en iyi sekilde yardimci olmak i¢in Twitter mesajlarini ilgili olduklarina,
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aciliyetlerine ve tasidiklar1 niyete gore siniflandirarak g¢esitli otomatik 6grenme modellerini test

etmislerdir.

U. Sahin ve arkadaslarinin 2023 tarihli ¢alismasi, sosyal medya mesajlarinda, 6 Subat
2023 Tirkiye ve Suriye deprem felaketiyle iliskili olanlarda, nefret s0yleminin tespiti iizerine
odaklanmaktadir. Bu arastirma, sinirli veya hig etiketlenmis veriyle ¢alisabilen 'zero-shot' ve
‘few-shot' 6grenme yontemlerini kullanarak nefret soylemi tespiti yapmayi amaglamaktadir. Bu
yaklagimlar, 6zellikle veri kisitli durumlar i¢in olduke¢a faydalidir ve etiketleme maliyetlerini
azaltmaya yardimci olmaktadir. Calisma, deprem gibi felaket durumlarinda sosyal medyada
ortaya c¢ikan nefret sOylemi mesajlarinin otomatik olarak tespit edilmesi i¢in bu yontemlerin
nasil kullanildigini incelemektedir. Bu tiir bir analiz, deprem sonrasi sosyal medya ortaminda
nefret sdyleminin izlenmesi ve miicadele edilmesi agisindan 6nemlidir. Arastirmacilar, ¢esitli
derin 6grenme ve dogal dil isleme tekniklerini kullanarak, siirli veriyle bile etkili nefret
sOylemi tespiti yapabilecek modeller gelistirmeye odaklanmislardir. Bu calisma, sosyal medya
analizi ve afet yonetimi alanlarinda 6nemli bir katki sunarak, kriz durumlarinda nefret

sOyleminin tespit edilmesi ve yonetilmesi i¢in yeni yaklagimlar saglamaktadir.
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MATERYAL VE METOT

Calisma kapsaminda deprem sonrasi atilan Twitter mesajlarinin toparlanip ihtiyaglar
dogrultusunda siniflandirilmasi islemi gergeklestirilmistir. Bu islem i¢in hazir bulunan bir veri
seti lizerinden ilerlenmistir. Bu veri setinden ¢alisma kapsami dogrultusunda 2000 tane Tiirkge
Twitter verisi secilmis ve se¢ilen hedefler dogrultusunda etiketlenmistir. Etiketlenen bu veri
setinin oncelikle tamamini kullanarak BERT, ROBERTa ve DistilBERT gibi az etiketli veri ile
iyi sonuglar veren modeller kullanilarak siniflandirma iglemleri yapilmistir. Ardindan
geleneksel makine 6grenmesi yontemleri ile kiyaslama yapilmasi amaglanarak KNN, Destek
Vektor Makinesi (SVM), Naive Bayes, Karar Agact ve Lojistik Regresyon gibi siniflandirma
algoritmalar1 da ¢alismada yer almaktadir. Tiim bunlarin yani sira zero-shot ve few-shot gibi
uygulamalara da yer verilmistir. Caligma kapsaminda kullanilan yontemlerin uygulanmasi tez

icerisinde yontem basligi altinda detayl bir sekilde aciklanmastir.

Veri Seti

Calismanin hedefi dogrultusunda 6 Subat 2023 depremine ait Twitter verilerine ihtiyag
duyulmustur. Bu ihtiyact karsilamak icin Twitter’in sundugu API’ler mevcuttur. Fakat bu
calisma i¢in Kaggle’da bu deprem ile ilgili toplanmis 478.052 verinin oldugu “Turkey and Syria
Earthquake Tweets” adli bir veri seti ele alinmistir. Bu veri seti depreme ait 17 dilde tweet
icermektedir. Veri setinde tweete ait farkli birgcok bilgi bulunmaktadir. Veri setine ait siitunlar

ve igerdigi bilgiler Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Veri Setindeki Twitter Mesajlarina Ait Bilgiler

Ozellik Icerigi

Date Tweetin atildig1 tarih ve saat

Content Tweetin icerigi

Hashtags Tweette bulunan hashtag’ler
Like_Count Tweetin begeni sayist

Rt_Count Tweetin kag kez retweet edildigi sayist

Followers_Count
Isverified
Language
Coordinates
Place

Source

Tweeti atan hesabin takipgi sayisi

Takip¢i sayisina gore hesabin dogrulugunu gosteren bir etiket
Tweetin yazildig1 dil

Tweetin yazildig1 yerin koordinatlari

Tweetin yazildig1 yer

Tweetin atildig1 kaynak (Android, IOS, web APP vs.)
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Veri setinde 17 farkli dil i¢in tweet bulunmaktadir. Fakat diller arasi dagilim esit

degildir. Veri setinin dillere gore dagilimi1 Tablo 3’te gosterilmektedir.

Tablo 3. Veri Setinin Dillere Gére Dagilim1 (Sadece 5 dil igin verilmistir.)

Dil Tweet Sayisi
Ingilizce 9.509
Tiirkce 5.517
Arapca 563

Sirpca 588
Ispanyolca 458

Twitter API araciligi ile mesajlar alinirken hashtag’ler anahtar kelime olarak
kullanilmigtir. Belirtilen tarihler araliginda belirli konu ile ilgili mesajlar alinabilmektedir. Bu

veri seti hazirlanirken kullanilmis olan hashtagler ve dagilimlar1 Sekil 5°te verilmistir.
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Sekil 6. Twitter API’den twitter mesajlar1 alinirken kullanilan hashtag dagilimi

Calisma kapsaminda Tiirk¢e Twitter mesajlari tizerinde ¢alisma yapilacagi igin bu veri
seti igerisinden sadece Tirkce diline ait olanlar segilmistir. Sonug olarak 5.517 Tiirkge tweet
verisinin oldugu bir veri seti elde edildi. Bu veri setinde ¢alismanin amact dogrultusunda
Twitter mesajlarinin etiketlenmesi ihtiyaci ortaya ¢ikmustir. Bu ihtiya¢ dogrultusunda secilen

2000 veri etiketleme islemine alindi.

Etiketleme islemi manuel olarak yapilmis olup, bu islem 3 farkli kisi tarafindan
yapilmistir. 3 farkli kisi tarafindan yapilan etiketleme islemi sonrasinda Fleiss’ Kappa degeri

hesaplanmistir. Fleiss' Kappa degeri, ii¢ veya daha fazla degerlendiricinin bir dizi 6geye verdigi
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derecelendirmelerin tutarliligini 6lgmek i¢in kullanilan bir istatistiksel 6l¢iimdiir. Genellikle,
aragtirmacilar veya uzmanlar tarafindan yapilan degerlendirmelerdeki anlagma diizeyini
belirlemek icin kullanilmaktadir. Kappa degeri, sadece iki degerlendiricinin anlagmasini
degerlendirmek icin kullanilan Cohen's Kappa'nin genellestirilmis bir formudur. Fleiss' Kappa,
sans eseri anlagsma diizeyini hesaba katarak ger¢ek anlasma diizeyini daha dogru bir sekilde
yansitmaktadir. Bu 6l¢lim, degerlendirmeler arasindaki anlagma diizeyini -1 ile +1 arasinda bir
degerle ifade eder. +1 milkemmel anlagsmayi, O sans eseri anlagsmayir ve -1 tamamen
uyumsuzlugu temsil etmektedir. Yapilan bu hesaplamalar sonucunda Fleiss’ Kappa degeri
%89.,43 olarak elde edilmistir. Bu deger +1’e olduk¢a yakin oldugundan degerlendiriciler
arasinda miikemmel uyum oldugunu gostermektedir. Son olarak farkli olarak etiketlenen veriler
icin tartisilarak fikir birligi saglanmig ve 2000 adet 3 etiket ile etiketlenmis veri seti elde
edilmistir. Fleiss” Kappa degerinin hesaplanmasinda kullanilan matematiksel gosterim

verilmistir. Po, gozlenen anlagsmay1 Pe ise beklenen anlagmayi ifade etmektedir. (Joseph L. et
al. 2003)

Pofpe
1-P, (1)

kappa(x) =

Etiketler se¢ilmeden 6nce Twitter mesajlar1 genel olarak incelenmis ve dogru siniflar
amag ile orantili bir sekilde secilmistir. Secilen etiketler Tablo 4’te ve etiketlere ait veri sayilari

ise Tablo 5°te detayl olarak verilmisgtir.

Tablo 4. Secilen Etiketler ve A¢iklamasi

Etiket Adi Etiket_Id Anlam

ilgisiz 0 Kisinin duygularindan bahsettigi veya siyasi yorumlar
yaptigr mesajlar

enkaz 1 Enkaz altinda kalan bir kiginin yardim istedigi veya
enkazdan ses geldigi icin ekiplerden yardim istenen
mesajlar (adres igerigi mevcut)

ihtiyac 2 Depremzedeler igin ihtiyaglar belirtildigi, barinma
noktalarinin bildirildigi veya erzak dagitim/toplama
alanlarinin bilgisini igeren mesajlar

Tablo 5. Orneklerin Kategoriler Aras1 Dagilimi

Etiket Ad1 Veri Sayisi
ilgisiz 693 tane
enkaz 654 tane

ihtiyac 653 tane
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Elde edilen bu etiketli veri setini segilen tiim modeller dogru ve verimli bir sekilde
kullanabilmek i¢in giiriiltiilerin giderilmesi ihtiyact dogmustur. Bu ihtiya¢ dogrultusunda veri
seti incelenerek gerekli 6n islem adimlart belirlenmistir. Veri seti Twitter verilerinden olustugu
icin igeriginde; gereksiz noktalama isaretleri, emojiler, internet baglantilari, hashtagler,
kullanic1 hesap adlar1 gibi giiriiltiilerin oldugu tespit edilmistir. Bu dogrultuda veri setinde
tweetin icerisinde “#” ile baslayan hashtagler ve “@” ile baglayan hesap etiketleri kaldirilmistir.
Ardindan internet baglantilari, nokta (.) hari¢ diger noktalama isaretleri ve emojiler kaldirilarak
tweet metinleri daha temiz ve anlasilir hale getirilmistir. (Nokta ve sayisal ifadeler
kaldirilmamistir. Ciinkii enkaz olarak etiketlenen Twitter mesajlarinda o6zellikle adres
kisimlarinda nokta bulunmaktadir. Kaldirildiklarinda adres bilgisi bozulmaktadir. ileride
yapilacak ¢aligmalar diisliniildiigiinde adres bilgisinin korunmasinda fayda oldugu
diisiiniilmiistiir. On islem adimlar1 Kuramsal Temeller bdliimiinde daha detayli olarak

gosterilmistir.)

Etiketli veri setinde 6n isleme adimlarindan oncesi ve sonrasi Twitter mesajlarinin

igerigi Sekil 6, Sekil 7, Sekil 8, ve Sekil 9, Sekil 10, Sekil 11 ve Sekil 12 ‘de gosterilmistir.

enkaz 1 (@BabalaTv General giikri kanatli mahallesi Fevzi Pasa caddesi incesu apartmani daire 3 Antakya/Hatay #Turkey #DEPREMOLDU #hatayyardimbekliyor #Hatay KaderineTerkEtme #AFAD #a
enkaz 1 GULBAHAR TEKE Gaziantep Yardim gagrisinda ismi gecer veya gorirseniz litfen ulagin bana( instagram; busraxyw_06) #sondakikadeprem #Turkey #Turkey #PrayForTurkey #Antep #antep
enkaz 1 i MARAS PENTA PARK 3 COK ACIL TERMAL KAMERA IHTIYACLARI VAR 4. YAYALIM ARKADASLAR LUTFEN #sesimiduyanvarmi #deprem #Turkey #PrayForTurkey #HelpTurkey

enkaz 1 Hala bu binalarda insanlar var Liitfen yardimei olun  LUTFEN PAYLASIN RTLEYIN #seferberlik #Turkey #TurkeyEarthquake #tahaduymaz #acilvinc #fulyaozturk #DEPREM #ENKAZ https:/ft.cc
enkaz 1 @lordsinov General siikrii kanatl mahallesi Fevzi Pasa caddesi incesu apartmani daire 3 Antakya/Hatay #Turkey #DEPREMOLDU #hatayyardimbekliyor #HatayikKaderineTerkEtme #AFAD #2
enkaz 1 Kahramanmarag Goksun ilgesinin kédylerine hala yardim gitmis degil. Kanlikavak, kdyyeri, kavsut... insanlar ya sofuktan ya da agliktan 8lmek tzereler.. Biran dnce yardim gitmeli. #TurkeyEar
enkaz 1 Siimerevler mahhallesi bozbey caddesi ADIYAMAN 8KISI VER 5'inden hala ses geliyor litfen yardim edin @AFADBaskanlik @BabalaTv @haluklevent @0guzhanUgur @KendineMuzisyen @
enkaz 1 GAZIANTEP | AYSE MEHMET POLAT SITESI | ABLOK | 2. 4. KATLARDAN BIRDEN FAZLA KISININ SESI DUYULUYOR ACIL BILGISI OLAN YAZSSIN #sondakikadeprem #gaziantep #Turkey #
enkaz 1 Battalgazi, Dabakhane Mah. Moz, Turgut Temelli Cad. Ne:26, 44100 MALATYA KIRCUVAL CTEL YARDIMM NE OLURSUNUZ YARDIM #Turkey #TurkeyEarthguake #sondakikadeprem #PrayForT
enkaz 1 @ Karapinar mahallesi, Ylrilyis yolu caddesi Merkez Adiyaman. 5 katli bina ¢8ktii icerde Mehmet Gder esi Dilek Uder ve cocuklari Derin ve Deniz Uder géciik altinda. @AFADBaskanlik @2
enkaz 1 WACILY Duran Ofuz Temizkan ve annesi yaklasik 48 saattir soguk havada enkaz altinda. Ayni adreste 18 aylik bir bebegin oldugu sdyleniyor. Akevier Mahallesi, 432. Sckak Saray Apt. No:7 D
enkaz 1 I AciLaciL | arkadasim ve ailesinden haber yok litfen yardim edin listfen dlmesinler Aycan Dogruer 05075011078 Hatay/Antakya Odabasi Mahallesi, Ugur Mumcu Caddesi, Mahmut Kz
enkaz 1 ismail ve saziye korkmaz. Odabasi Mahallesi Uzur Mumcu caddesi rende sitesi -Hatay. arkadasimin kuzeni ve hamile acilen yayar misiniz litfen. kardesinin numarasi 05457763279, #seferbe
enkaz 1 Hatay/Antakya Akademi hastanesi arkasi akademi apartmani Yildiz ev yemekleri ev Ustli 5 kat Oznur azazi hasan gagmen layla ggmen Oznur 45 layla 21 hasan 17 yas #sondakikadeprem
enkaz 1 ADIYAMAN MERKEZ CUMHURIYET MAHALLESI 2596.S0KAK HALI SAHA KARSIS| 4 KATLI BiNA ENKAZ ALTINDA KISILER VAR ILK 45 SAATI ASKIN YARDIM GITMIYOR LUTFEN yy #adiyamande;
enkaz 1 Universiteden arkadagimiz, giizel Ebrar'imiza ve ailesine ulagamiyoruz. Yeni $ehir Mahallesi Zibeyde Hamm Bulvan Igik Apartmani 35 Dulkadiroglu/KAHRAMANMARAS #sondakikadeprem
enkaz 1 Istasyon mahallesi cengizhan sokak no/16-17 K.marag Turkoglu iki giindir enkaz altindalar 5 kisilik bir aile bugiin sesler kesilmis ve higbir sekilde yanit alinamiyor litfen yardim edin #depre

Sekil 7. Enkaz olarak etiketli twitter mesajlarinin 6n isleme 6ncesi durumu

enkaz 1 general sukrl kanatl mahallesi fevzi pasa caddesi incesu apartman daire 3 antakyahatay

enkaz 1 gulbahar teke gaziantep yardim cagrisinda ismi gecer veya gorurseniz lutfen ulagin bana instagram busraxyw06

enkaz 1 marag penta park 3 ok acil termal kamera ihtiyaglari var yayalim arkadaslar lutfen

enkaz 1 hala bu binalarda insanlar var litfen yardimei olun liitfen paylasin rtleyin

enkaz 1 general siikrci kanatl mahallesi fevzi pasa caddesi incesu apartman daire 3 antakyahatay

enkaz 1 kahramanmarag goksun ilgesinin koylerine hala yardim gitmis degil. kanlikavak kdyyeri kavsut... insanlar ya sofuktan ya da aghktan 8lmek Uzereler.. biran dnce yarcim gitmeli.
enkaz 1 sumerevler mahhallesi bozbey caddesi adiyaman 8kisi ver 5inden hala ses geliyor [utfen yardim edin

enkaz 1 gaziantep ayge mehmet polat sitesi a blok 3. 4. katlardan birden fazla kisinin sesi duyuluyor acil bilgisi olan yazssin

enkaz 1 battalgazi dabakhane mah. no turgut temelli cad. no26 44100 malatya kirguval otel yardimm ne olursunuz yardim

enkaz 1 karapinar mahallesi yiiriiyiig yolu caddesi merkez adiyaman. 5 katli bina goiktii icerde mehmet tider esi dilek tider ve cocuklari derin ve deniz Gder gaciik altinda

enkaz 1 acil duran ofuz temizkan ve annesi yaklagik 48 saattir soBuk havada enkaz altinda. ayn adreste 18 aylik bir bebegin oldugu sdyleniyor. akevler mahallesi 432, sokak saray apt. nc
enkaz 1 acil acil arkadagim ve ailesinden haber yok lutfen yardim edin [utfen dlmesinler aycan dogruer 05075011078 hatayantakya odabagi mahallesi ugur mumcu caddesi mahmut karz
enkaz 1 ismail ve saziye korkmaz. odabasi mahallesi ugur mumcu caddesi rende sitesi hatay. arkadasimin kuzeni ve hamile acilen yayar misiniz litfen, kardesinin numarasi 05457763275
enkaz 1 hatayantakya akademi hastanesi arkasi akademi apartmani yildiz ev yemekleri ev istii 5 kat 8znur azazi hasan gégmen layla gcmen Bznur 45 layla 21 hasan 17 yas

enkaz 1 adiyaman merkez cumhuriyet mahallesi 2556.sokak hali saha karsisi 4 katli bina enkaz altinda kigiler var ilk 45 saati askin yardim gitmiyor litfen

enkaz 1 Universiteden arkadagimiz glzel ebrarimiza ve ailesing ulagamiyoruz. yeni sehir mahallesi zUbeyde hanim bulvar igik apartmani 35 dulkadireglukahramanmarag

enkaz 1 istasyon mahallesi cengizhan sokak nol1617 k.maras turkoglu iki gundur enkaz altndalar 5 kisilik bir aile bugun sesler kesilmis ve highir sekilde yanit ainamiyor lutfan yardim ec

Sekil 8. Enkaz olarak etiketli twitter mesajlarinin 6n isleme sonrasi1 durumu

ihtiyag 2 50 kisilik itfaiye ekibi Maras havalimaninda kalmis. Hatay'a gidecek araba anyorlar. lletisim:0532 704 98 62 Muhammed Atas #DEPREMOLDU #seferberlik #Turkey #Turkiye &t yor #Elbistan #YARDIMEDIN #yardur

ihtiyag 2 1 | | ADIYAMAN HAVALIMANI | || iZDIHAM VAR ARKADASIMIZ HAVALIMANINDA [ZDIHAMIN iCINDE ERZAKLARI YOK LUTFEN YARDIM EDIN LUTFEN BIR SEY YAPINLUTFEN #Turkey #TurkeyEarthquake #ACILYARDIM #Ac

ihtiyag 2 Lutfen insaat isgileri gonderilsin bu igi onlar daha iyi biliyorlar... #depremhatay #Turkey

intiyag 2 Tiim operatérler deprem bolgesinde olan herkese iicretsiz dakika ve internet yiiklemeli! insanlarin sesi olun! @Turkcell @VodafoneTR @TurkTelekom #Turkey #PrayForTurkey #DEPREMOLDU #idepremde #deprem

ihtiya 2 Elbistan/Kahramanmaras arkadagim cadir 1sinma gibi yardimlarin hala ulasmadigini sbyledi gok zor durumdalar esentepe mahallesi camiler sokagindaki parktalar litfen paylagin liitfen @haluklevent @OguzhanUgur @AFADBas

htiyag Ib h 5 arkadagim cad gibi yardimlarin hala ulasmadigin sdyledi gok zor durumdal pe mahall ler sokagindaki parktalar litfen paylasin liitfen @halukl; @0guzhanUgur @ |

intiyag 2 BIR BEBEK AGLIKTAN OLMEK UZERE!!! Arag plakasi:02 BA 359 ADIYAMAN GOLBASI-Cumhuriyet Mahallesi-Karayilan Caddesi lzerindeler, Tel N0:+90 542 496 3341/Isim: Rahime #sesimiduyanvarmi #deprem #Turkey #PrayForTur

ihtiyag 2 Hatay Antakya Kopribasinda YARDIN DAGITILMAYA BASLANMIS!!! #DEPREMOLDU #sondakikadeprem #depremhatay #TurkeyEarthquake #Turkey @DepremDairesi @BabalaTv hitps://t.co/xehTpMLueX

ihtiya 2 & A A A A COKACILI Bir bebek agliktan 6lmek iizere, yakin olan varsa yardim edebilir mi? Arag plakasi 02 BA 359 Adiyaman Gélbasi cumhuriyet mahallesi karayilan caddesindeler Rahime/Tel: 0542 496 33 41 #Turke
vag ¢ ¥ ¥ < pl Iy 5 iy y 'y

ihtiyag 2 Hatay'da olup araci olan biri lazim, kadin hamile gorlu kdyiinde kanamasi baglamis. Havaalanina yetismesi gerek. Durumu ok ck kitl +905444643397 EBRU DOGAN #hatayyardimbekliyor #Hatay #TurkeyQuake #Turkey #sondak

ihtiyag 2 Yarin igin deprem bolgesinden ANTALYA Gzerinden déniis yapacak yardim araci var midir? Depremzede arkadagim igin Bursa kadar yardime olabilecek bir arag anyoruz #Antalya #sondakikadeprem #DEPREMOLDU #Turkey #afa:

intiyag 2 Bu site, depremle ilgili bags, barinma, gerekli IBAN numaralan, gegici siginaklar, deprem ani ve sonrasinda gerekli yazilara kolaylikla ulasabilmeyi saghyor liitfen yayalim. #MARAS #Diyarbakirdeprem #adanadeprem #Turkey #hz

Sekil 9. Thtiyag olarak etiketli twitter mesajlarinin 6n isleme dncesi durumu
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ihtiyag 2 50 kisilik itfaiye ekibi marag havalimaninda kalmus. hataya gidecek araba ariyorlar. iletisim0532 704 98 62 muhammed atas. n

ihtiyag 2 adiyaman havalimaniizdiham var arkadagimiz havalimaninda izdihamin iginde erzaklari yok litfen yardim edin lGtfen bir sey yapinliitfen

ihtiyag 2 lutfen ingaat iscileri gdnderilsin bu isi onlar daha iyi biliyoriar...

ihtiyag 2 tam operatorler deprem bolgesinde olan herkese Gcretsiz dakika ve internet yiiklemeli insanlarin sesi olun

ihtiyag 2 elbistankahramanmarag arkadagim gadir isinma gibi yardimlarin hala ulagmadigini séyledi cok zor durumdalar esentepe mahallesi camiler sokagindaki parktalar litfen paylagir
ihtiyag 2 bir bebek agliktan Glmek Gzere arag plakasi02 ba 359 adiyaman gdlbagicumhuriyet mahallesikarayilan caddesi Gizerindeler. tel no90 542 496 3341isim rahime

ihtiyag 2 hatay antakya kdpriibasinda yardim dagitilmaya baglanmis

ihtiyag 2 ok acil bir bebek agliktan dlmek tizere yakin olan varsa yardim edebilir mi arag plakasi 02 ba 359 adiyaman gblbagi cumhuriyet mahallesi karayilan caddesindeler rahimetel (
ihtiyag 2 hatayda clup araci olan biri lazim kadin hamile corlu kdyinde kanamasi baslamis. havaalanina yetigmesi gerek. durumu cok ck kiti 905444643397 ebru dogan

ihtiyag 2 yann igin deprem bdlgesinden antalya Gzerinden déniis yapacak yardim araci var midir depremzede arkadagim icin bursa kadar yardime olabilecek bir arag aryoruz

ihtiyag 2 bu site depremle ilgili bagig baninma gerekli iban numaralan gegici siginaklar deprem ani ve sonrasinda gerekli yazilara kolayhkla ulagabilmeyi saglyor lutfen yayalim.

Sekil 10. Thtiyag olarak etiketli twitter mesajlarinin 6n isleme sonrasi durumu

ilgisiz o Daha kétisiinii yasamadim. Kahramanmarasta 7.4 biyiikligiinde bir deprem. Enkaz altinda olanlar var Allah'im acil yardim et o insanlara ,sen beterinden koru. Bir daha olmaz insallah. #deprem #batman #Kahramanmaras #ear
ilgisiz o Arkadaglar herkes adresler paylagiyor rt ediyor bunlar dogru ama inanimaz derecede yikilan enkaz altinda kalan bina var gibi oyiizden tiim illerden ekipler getirilmeli bityiik cadirlar kurulmal tim tiirkiye seferberlik almal #dept
ilgisiz o Kayseride depremin etkisi. Cavre illerdeki etkisinin yayilmas adina bir daha paylasiyorum. cimleten gagmis olsun. #deprem #DEPREMOLDU #earthquake #Kandilli #Kahramanmaras #isallandik #sanliurfa #kayseri https://t.co/rDt
ilgisiz o Liitfen gerekmedikge hatlan mesgul etmeyin yardima ihtiyaci olan insanlar var duyarli olun biraz 7.8 siddetinde deprem & #Gaziantep #Kahramanmaras #Osmaniye #Adiyaman #Diyarbakir #Sanliurfa #Adana #Antakya #Ankar:
ilgisiz 0 Deprem Suriye, Irak, israil, Filistin, Lilbnan ve Kibris'ta da hissedildi. Suriye ve Irak'ta da enkaz altinda kalanlar var. #deprem #DEPREMOLDU #Syria #Iraq

ilgisiz 0 Allah yardimeimiz olsun. Listfen telefon hatlarini ve anayollan gereksiz yere isgal etmeyelim Yardima ihtiyaci olanlara kolay ulagilabilsin. #Hatay #earthquake #Kandilli #sanliurfa #Gaziantep #Malatya

ilgisiz o ¥ine kaybettigimiz canlar, yine depremle savasimiz.. géciik altinda kalanlara sag saglim ulasmak Gmidiyle.. gegmis olsun Tiirkiye'm & #Turkey #earthquake https://t.cof22HhSI0srz

ilgisiz o #earthquake dmrimde ilk defa bu kadar korktum ya

ilgisiz 0 #Nurdag merkezli #earthquake sdeprem #Hatay, #Kahramanlaras, #Adana, #GaziAntep, #Osmaniye, #Kilis, #5anlurfa, #Diyarbakr, #\Malatya, #EI4218'daki binalarda yikilanlar var, bu depremin hinterlands gok biiyiik, Rabbimiz
ilgisiz o Gegmis olsun Tirkiyem. Hindistan'dan iyi dilekler IN @ #earthquake

Sekil 11. ilgisiz olarak etiketli twitter mesajlarinin &n isleme dncesi durumu

ilgisiz 0 daha katlistnl yasamadim. kahramanmaragta 7.4 blyUklGgunde bir deprem. enkaz altinda olanlar var allahim acil yardim et o insanlara sen beterinden koru. bir daha olmaz in;
ilgisiz 0 arkadaslar herkes adresler paylasiyor rt ediyor bunlar dogru ama inanilmaz derecede yikilan enkaz altinda kalan bina var gibi oylzden tam illerden ekipler getirilmeli buyik gad
ilgisiz 0 kayseride depremin etkisi. cevre illerdeki etkisinin yayilmasi adina bir daha paylasiyorum. climleten gegmis olsun.

ilgisiz 0 lutfen gerekmedikge hatlari mesgul etmeyin yardima ihtiyaci olan insanlar var duyarl olun biraz 7.8 siddetinde deprem

ilgisiz 0 deprem suriye irak israil filistin libnan ve kibrista da hissedildi. suriye ve irakta da enkaz alhnda kalanlar var.

ilgisiz 0 allah yardimcimiz olsun. litfen telefon hatlarini ve anayollan gereksiz yere isgal etmeyelim.yardima ihtiyaci olanlara kolay ulagilabilsin,

ilgisiz 0 yine kaybettigimiz canlar yine depremle savasimiz.. gd¢lk altinda kalanlara sag saglim ulagmak amidiyle.. gegcmis olsun tiirkiyem

ilgisiz 0 amrimde ilk defa bu kadar korktum ya

ilgisiz 0 merkezli daki binalarda yikilanlar var bu depremin hinterlandi gok buyiik rabbimiz devletimiz ve milletimizin yardimeisi olsun.allahim sen koru

ilgisiz 0 gecmis olsun thrkiyem. hindistandan iyi dilekler

Sekil 12. lgisiz olarak etiketli twitter mesajlarinin 6n isleme sonrasi durumu

Yapilan tiim bu islemler sonra 3 farki etiket ile etiketlenmis 2000 verilik ve giiriltiileri

giderilmis bir veri seti elde edilmistir.

Yapilan ¢alisma kapsaminda ilerleyen kisimlarda olusturulan bu veri seti disinda
internet ortaminda yaygin olan 2 farkli veri seti daha kullanilmistir. Bunlardan ilki tez
kapsaminda ¢alisilan konuya paralel igerigi olan CrisisNLP veri serinden olusturulmus bir alt
veri setidir. Bu veri setinde diinya genelinde meydana gelen dogal afetler sonrasi atilan Twitter
mesajlarindan olusmaktadir. Bu veri setinden 20.000 verinin oldugu bir alt veri seti
olusturulmustur ve Tiirkge ye gevrilmistir. Veri setindeki Twitter mesajlar1 2 etikete sahiptir.
Bunlar “bilgilendirici” ve “bilgilendirici_degil” seklindedir. Bilgilendirici olanlar yasanan
dogal afet ile ilgili herhangi bir bilgi igeren Twitter mesajlarindan olusurken, bilgilendirici

olmayanlar ise yasanan afetten bagimsiz atilan mesajlardan olugsmaktadir.

Kullanilan bir diger veri seti ise tez kapsaminda calisilan konudan farkli igerige sahip
Tiirkce {iriin yorumlari igeren bir veri setidir. Bu veri setinde ise 7.584 adet veri bulunmaktadir
ve internet ortamindan hazir bir sekilde elde edilmistir (Kaggle {irlin yorumlar1 veri seti). Veri
seti 3 etiketten olusmaktadir. Etiketleri notr, olumlu ve olumsuz olmak iizere ayrilmistir. Sonug
olarak tez kapsaminda etiketleyerek olusturdugumuz 6 Subat Depremi veri seti, CrisisNLP’den
alinarak olusturulan diger veri set ve Kaggle iizerinden alinan iiriin yorumlar1 veri seti olmak
tizere 3 veri seti kullanilmistir. Bu veri setlerine ait kelime ¢antalar1 Sekil 13, Sekil 14 ve Sekil

15°de verilmistir.
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Sekil 14. Uriin yorumlari igeren veri seti kelime bulutu

amp's"a“*dv
deki
degll typhoon
lvan

11 umrm S

biylk erubyph

erqe ten

arak k

Sonna
azla kadar

= afindan 5

= 3 Rour u):} 2 - % r'a]xqu
~ vanuatu et porto L A

© B T

—

; SBB(

di
BostoRnin Sadess

‘.‘,,0kl:_ah0ma edil VOI

pinler
earthq
=
Q
<t
220
<
5

E
()]
Q.
%
©

fili

bile

l r mé tagt a a n
Sekil 15. CrisisNLP veri seti kelime bulutu
Yontem

Bu tez galismasinda 6 Subat 2023 Tiirkiye ve Suriye depremi konu alinarak olabilecek
en hizli sekilde az sayida etiketli veri ile yiiksek basarimli sonuglarin alinmasi {izerine
kurulmustur. Bu amag¢ dogrultusunda tizerinde c¢alisilacak verinin kaynagi sosyal medya
platformlarindan aktif olarak kullanilan Twitter se¢ilmistir. Twitter’in seg¢ilmesinde bazi

avantaj ve dezavantajlar bulunmaktadir.

Twitter’in se¢ilmesindeki avantajlar;
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e Gergcek Zamanli Veri: Twitter, gercek zamanli veri saglar. Bu, depremler gibi acil
durumlar hakkinda anlik bilgi akis1 elde etmek igin idealdir.

e Biiyiik Veri Seti: Twitter'dan elde edilen veriler genis ve ¢esitlidir, bu da modelin
daha kapsamli ve genel bir 6grenme yapmasini saglar.

e Toplumun Algisin1 Yansitma: Twitter verileri, toplumun depremle ilgili goriislerini
ve tepkilerini dogrudan yansitir, bu da sosyal dinamikler ve toplumun biling diizeyi

hakkinda bilgi saglar.
Twitter’in secilmesindeki dezavantajlar;

e Qiriltilii ve Diizensiz Veri: Twitter verileri genellikle giiriiltiilii ve diizensizdir.
Yaniltic1 bilgiler, argo ifadeler ve imla hatalar1 veri temizligi ve 6n isleme
gereksinimini artirir.

e  Sinirli Baglam: Twitter mesajlar1 kisa ve bazen baglamdan yoksundur, bu da metnin
dogru bir sekilde siniflandirilmasini zorlastirir.

e Onyarg: Riski: Twitter kullanicilar1 belirli bir demografik veya sosyoekonomik

gruba ait olabilir, bu da veri setinin temsil ediciligini sinirlar.

Herhangi bir kriz aninda veya hemen sonrasinda geleneksel makine Ogrenmesi
yontemleri ile ¢alismak icin yeterli sayida veri toplamak oldukg¢a zordur. Bu ¢aligmada yeterli
cogunlukta etiketli veri olmadigr durumlarda geleneksel yontemlerin yetersiz kaldigi ve bu
durumun 6niine gegmek icin transfer 6grenme yontemlerinin daha iyi sonuglar verebilecegini
gostermek amaglanmistir. Geleneksel yontemler ile transfer 6grenme yontemlerinden olan
BERT, RoBERTa ve DistilBERT modellerinin basarimlari kiyaslanmistir. Geleneksel
yontemler i¢in Tf-Idf kelime gdmme yontemleri ile Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Destek
Vektor Makinesi (SVM), K-En Yakin Komsu (KNN) ve Karar Agaci algoritmalari
kullanilmistir. Bunlara ek olarak eldeki etiketli verinin daha da az olmasi durumunda zero-shot
ve few-shot uygulamalarinin da sonuglar1 incelenmistir. Bu inceleme ig¢in de BERT ve TARS

modelleri kullanilmistir.

Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin uygulanmasi

Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri, yapay zeka ve veri bilimi alanlarinda temel
bir tas olusturmaktadir. Bu yontemler, belirli bir problemi ¢6zmek i¢in veri tabanl kararlar
almak tiizere tasarlanmis algoritmalar1 igermektedir. Geleneksel makine Ogrenimi, derin
O0grenme ve noral aglar gibi daha yeni tekniklerin gelisinden once ortaya ¢ikmistir ve genellikle

daha basit, ama etkili modeller sunmaktadir. Calisma kapsaminda az sayida etiketli verinin
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olmas1 durumunda da etkili sonuglar verip veremeyecegi incelenmistir. Bu inceleme sonucunda

transfer 6grenme yontemleri ile kiyaslanmaktadir.

Geleneksel yontemlerin uygulanmasi i¢in Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Destek
Vektor Makinesi (SVM), K-En Yakin Komsu (KNN) ve Karar Agaci olacak sekilde 5 algoritma
secilmistir. Bu algoritmalarin se¢ilmesinde bazi faktorler etkili olmustur. Bunlardan baslica
olanlar1; Destek Vektor Makinesi algoritmasi, karmasik siniflandirma problemlerinde giiclii
performans gostermektedir. Yiiksek boyutlu veri setlerini isleyebilir ve marjinal ayrimi
maksimize ederek siniflandirma yapmaktadir. Benzer sekilde K-En Yakin Komsu algoritmasi,
basit ve anlagilmasi kolay bir algoritmadir. Veri etiketlemede ve regresyon problemlerinde iyi
sonuclar vermektedir. Parametre ayarlamasi ve veri 6lgeklendirmesi ile esnek bir sekilde
kullanilmaktadir. Karar Agac1 algoritmasi hem siniflandirma hem de regresyon problemleri igin

kullanilmaktadir. Ayrica, veri 6zelliklerinin 6nemini anlamada yardimci olmaktadir.

Calismada incelenen metin verileri, makinenin isleyebilmesi i¢in ozellik ¢ikarimi
stirecinden geg¢irilmistir. Metnin igerigini temsil etmek ve makinenin anlayabilecegi bir formata
doniistiirmek i¢cin Tf-Idf kelime gomme teknigi kullanilmistir. Bu teknik, metin verisinin
analizinde ve modellemede 6nemli rol oynamaktadir. Bu algoritmalarin uygulanmasinda
oncelikle hazirlanan 2000 verilik veri setinin tamami %80°1 egitim %20’si test olacak sekilde
dengeli olarak boliinmiis ve egitimler yapilmistir. Ardindan daha az etiketli veri ile nasil bir
sonug verecegini gozlemlemek icinde egitim verisindeki say1 dengeli ama rasgele se¢ilmis 100
veri olacak sekilde degistirilmis ve bu sekilde de egitimler yapilarak sonuglar alinmistir. Bu
uygulamalarin yani sira, modelin genel performansimin dogru bir sekilde degerlendirilmesi
amactyla k-fold ¢capraz dogrulama (cross-validation) teknigi kullanilmistir. Bu siiregte, veri seti
rastgele bes esit parcaya boliinmiis (k degeri 5 olarak belirlenmistir) ve her iterasyonda dort
parca egitim verisi, kalan parca ise test verisi olarak kullanilmigtir. Bu yontem sayesinde, her
bir parcanin bir kez test verisi olarak degerlendirilmesi saglanarak, modelin farkli veri alt

kiimelerindeki performansi etkin bir sekilde incelenmistir.

Transfer 6grenme yontemlerinin uygulanmasi

Transfer 6grenme alaninda 6n plana ¢ikan ii¢ temel model olan BERT, RoBERTa ve
DistilBERT incelenmistir. Bu modeller, genis ve ¢esitlendirilmis veri setleri {izerinde 6nceden
egitilmislerdir, bu sayede dilin karmagik yapisini ve niianslarini anlamak i¢in genis bir temel
saglarlar. BERT, ¢ift yonlii bir yapiya sahiptir ve metinlerin daha kapsamli bir sekilde analiz
edilmesini miimkiin kilar. RoOBERTa ise BERT'in gelistirilmis bir siirlimiidiir ve daha genis veri
setleri ve uzun egitim siiregleri kullanarak dil modellemesindeki etkinligi artirir. Ote yandan,

DistilBERT, BERT'in sadelestirilmis bir versiyonudur ve hafifligi sayesinde daha az hesaplama
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kaynagi gerektiren durumlar i¢in uygundur. Bu modeller, 6zgiin egitimlerinin ardindan spesifik
NLP gorevleri icin ince ayar (fine-tuning) yapilabilirler, boylece belirli bir géreve veya veri
setine ozel ihtiyaglara uygun hale getirilir. Ince ayar siireci, modellerin dnceden 6grenmis
olduklar1 genel dil yapisini, 6zel gorevin gereksinimleriyle biitlinlestirerek daha yiliksek

dogruluk ve verimlilik saglamaktadir.

BERT, RoBERTa ve DistilBERT ’in uygulanmast

Bu calismada metin smiflandirma problemi i¢in 6nceden egitilmis BERT modelinin
Tiirkge versiyonu tercih edilmistir. Bu model, olusturulan veri seti ile ek egitim (fine-tuning)
yapilarak goreve Ozellestirilmistir. Toplam veri seti, rastgele olarak %80 egitim ve %20 test
olacak sekilde iki alt kiime olarak bolinmiistir. “dbmdz/bert-base-turkish-uncased” adli,
Tiirkce i¢cin dnceden egitilmis BERT modeli kullanilarak metinler tokenlara doniistiiriilmiistiir.
Metinler tokenizasyon islemine tabi tutulmus, bu sirasinda maksimum token sayisi olarak
modelin default sinir1 benimsenmistir. Bu smira uymayan metinler kesilirken, daha kisa
metinler padding ile bu uzunluga getirilmistir. Modelin egitimi sirasinda kullanilan
hiperparametreleri ayarlanmistir. “per _device train_batch_size” degeri 8 olarak belirlenmistir.
Bu secim hem hizli egitim siireci saglamak hem de hafiza siirlamalarini asmamak i¢in
yapilmistir. “per_device eval batch size” parametresi her GPU veya CPU i¢in degerlendirme
sirasinda kullanilacak Ornek sayisidir ve 8 olarak belirlenmisti. Boylece esit bir egitim-
degerlendirme dengesi saglanmistir. 20 c¢evrim kullanilarak, modelin veriyi yeterince
O0grenmesi ama ayn1 zamanda asir1 6grenmeye maruz kalmamasi amaglanmistir. ROBERTa ve
DistilBERT iginde benzer parametreler kullanilirken farkli olarak RoBERTa igin “roberta-
base”, DistilBERT i¢in ise “distilbert-base-uncased” adli onceden egitilmis modeller

kullanilmistir.

Sifir atis 6grenme (Zero-Shot) - birka¢ ornek 6grenme (Few-Shot) yontemlerinin
uygulanmasi

Az sayida etiketli verinin olmas1 durumunda yliksek bagarimli sonuglar elde etmek sz
konusu oldugunda sifir atis ve birka¢ drnek 6grenme kavramlarinin uygulanmasi ihtiyaci
duyulmustur. Calisma kapsaminda 2000 verilik bir etiketli veri seti olusturulmustur. Fakat bir
kriz aninda bu sayida etiketli bir veri seti olusturmak yeteri kadar kisa siirmeyebilir. Bu nedenle
hi¢ etiketli verimiz yokken dnceden egitilmis bir modelde basarili bir siniflandirma yapilabilir
mi sorusunun cevabi i¢in sifir atig yontemi uygulanmistir. Bunun yaninda birka¢ ornek ile
yapilan egitimlerin sonuglar1 da incelenmistir. Ornek olarak K degeri 1,5,10,15,50 ve 100
olarak secilerek kademeli bir sekilde artirilmistir. Bu uygulamalar i¢in 2 model segilmistir.

Bunlardan ilki BERT ve ikincisi ise TARS modelidir. BERT modelinde hem sifir atis hem de
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birka¢ 6grenme uygulanirken; TARS ile sadece birkag atis 6grenme uygulanmistir. Her iki

modelde de ¢apraz dogrulama (cross validation) yapilmustir.

BERT’in uygulanmasi

BERT modelinin segilmesinin ardindan yapilan ilk adim sifir atis 6grenme olmustur.
BERT 6n egitimli bir model oldugu i¢in herhangi bir egitim veya ince ayar yapilmamistir. Genis
kapsamli Tiirkge veriler ile egitilmis model olan “dbmdz/bert-base-turkish-uncased” modeli
secilmistir. Ardindan 2000 adet verinin tamami siiflandirilmak iizere modele verilmistir. 3
farkli etiket ile siniflandirilarak sonucglar not edilmistir. Ardindan birka¢ 6rnek ile 6grenme
yontemi i¢in yine ayni 6n egitimli “dbmdz/bert-base-turkish-uncased” modeli alinmistir. Fakat
bu sefer farkli olarak K = 1,5,10,15,50.100 olacak sekilde her siniftan belirli sayida ornekler
verilmistir. Her K degeri i¢in 20 ¢evrim ile egitimler yapilmis ve sonuclar not edilmistir. Son
olarak CrisisNLP (crisis_datasets_benchmarks) veri setinden alinan 20.000 dogal afet verisi
elde edilmis ve bu veri seti Tiirkge diline gevrilmistir. Bu veri seti ile BERT’in 6n egitimli
modeline bir ince ayar (fine-tune) islemi uygulanarak ikinci bir egitim yapilmistir. Ardindan
calisma kapsaminda olusturulan veri setinden K = 1,5,10,15,50.100 olacak sekilde her etiketten
ornekler verilerek ikinci bir ince ayar (fine-tune) islemi yapilmistir. Farkli veri setinin de
deneylere dahil edildigi ¢alisma tekrarlanmis, bu sefer benzer konuda bilgiler igeren veri seti
yerine konudan bagimsiz igerige sahip bir veri seti kullanilmigtir. Bu veri seti iiriin
yorumlarindan olusan bir veri setidir. Burada amag¢ benzer bilgiler iceren bir veri seti ile 6n
egitimli modelde ince ayar (fine-tune) yapilmasinin veya konudan bagimsiz bilgiler igeren bir
veri setini ile ince ayar (fine-tune) yapilmasinin birka¢ 6rnek ile 6grenme sonuglarina etkisinin

Olctilmesidir. Tiim bu deneyler sonrasi alinan sonuglar i¢in bagar1 kiyaslamasi yapilmistir.

TARS’in uygulanmas

TARS, Flair adinda, agik kaynak kodlu bir dogal dil isleme ¢ergevesi kullanarak, metin
smiflandirma ve dil modelleme gorevlerine odaklanmis bir sekilde tasarlanmistir (Akbik et al.
2019). Flair, dogal dil isleme (NLP) alaninda egitim ve model dagitimini kolaylastirmak i¢in
tasarlanmig bir cergevedir. Bu cerceve, kelime ve dokiiman gdmiilmesi (embedding) gibi
konsept olarak farkli tipte verilere basit ve birlesik bir arayiiz sunmaktadir (Akbik et al. 2019).
Bu ¢alismada birka¢ 6rnek 6grenme yontemi ile TARS modeli kullanilmistir ve olusturulan
veri setinde siniflandirma islemi yapilmistir. TARS egitim sirasinda, her metin 6rnegi igin
<tasklabel, text> ¢ifti olusturur. Dogru etiket i¢in True, yanlis etiketler i¢in False olacak sekilde

atamalar yapar. Cok sinifl1 problemlerde, True olarak tahmin edilen en yiiksek giiven diizeyine
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sahip sinif nihai tahmin olarak se¢ilmektedir. Bir duygu siniflandirma probleminde iki tiir

egitim ¢ifti olusturulur. Ornegin, "Bu film harikaydi1" ciimlesi icin:
<"positivesentiment", "Bu film harikaydi"> — TRUE
<"negativesentiment", "Bu film harikaydi"> — FALSE

ciftleri olusturulur. Her ¢ift i¢in, etiket ve metin ¢apraz dikkat mekanizmasiyla
birlestirilir ve ikili bir siniflandirma yapilir. Bir metin siniflandirilacagi zaman, model her olasi

etiket icin bir tahmin yapar. Yani, her etiket i¢cin metin ile degerlendirilir:
<"positivesentiment", "Yeni film ¢ok kotiiydi">
<"negativesentiment", "Yeni film ¢ok kotiiydii">

Model, bu iki durum i¢in True veya False dondiiriir ve en yiiksek olasiliga sahip etiket
secilir. TARS modeli smiflandirma problemlerinde metin ve etiketi birlestirme asamasinda

BERT algoritmasinin ¢apraz dikkat mekanizmasini kullanmaktadir (Halder et al. 2020).

Kaynak gorev olarak, BERT te oldugu gibi CrisisSNLP (crisis_datasets_benchmarks)
veri setinden alinan 20.000 dogal afet verisi Tiirkge diline ¢evrilerek kullanilmistir. Ayni
zamanda konu benzerliginin birka¢ 6rnek 6grenmeye etkisini bu uygulamada da kiyaslamak
icin lirlin yorumlarindan olusan veri seti kullanilarak deney tekrar edilmistir. Bu calismada
TARS modeli ile birkag atis 6grenme uygulamasinda hedef gorev olarak ¢alisma kapsaminda
olusturulan yeni veri seti olmustur (Kaggle veri setinden alinarak olusturulan Tiirkge veri seti.).
Simiflandirma gérevlerinde her siiftan K tane 6rnek igeren egitim seti olusturulmustur ve kalan

veriler modeli degerlendirmek tizere kullanilmistir.
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ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Calisma kapsaminda amaglanan hedef dogrultusunda 6n egitimli modeller kullanilip az
sayida etiketli veri ile ince ayar sonucu egitim Ve test sonuglart alinmistir. Bir deprem
sonrasinda sayica fazla veri toplamak ve bunlara ihtiyaca yonelik etiketler vererek sifirdan
egitimler yapmak oldukca maliyetli olacagi gibi aksiyon alinmasi i¢in yeterli siire olmayacaktir.
Bu durumun Oniine ge¢mek ve deprem sonrasinda gelen bilgileri basarili bir sekilde
simiflandirip daha sonra bu smiflar1 farkli amaglar dogrultusunda kullanmak igin transfer

ogrenme ile sifir-atis / birka¢ 6rnek 6grenme yontemleri oldukca etkilidir.

Geleneksel Yontemler ile Siniflandirma Sonuglari

Calismanin bu kisimda daha 6nce olusturulan 2000 adet Tiirk¢e veriden olusan veri seti
kullanilarak deneyler yapilmistir. Tf-1df kelime gomme yontemi ile geleneksel yontemlerden
KNN, Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Karar Agac1 ve SVM algoritmalar1 kullanilmistir.
TfidfVectorizer kullanilarak TF-IDF vektorleri olusturulmustur. max_features=5000
parametresi ile olusturulan TF-IDF vektorlerinin her birinde en fazla 5000 farkli kelimeyi
icermesi saglanmistir. Bu, TF-IDF matrisinin her bir satirmin (her bir belge i¢in) 5000 6zellik
(kelime) icerecegi ve bu Ozelliklerin her birinin belirli bir kelimenin belgedeki 6nemini
yansitacagi anlamina gelir. Egitimler yapilirken ilk 6nce 2000 veri her etiketten esit dagilimda
olacak sekilde kullanilmistir. Ardindan transfer 6grenme yontemleri ile kiyaslanabilir olmasi
icin egitim i¢in etiket dagiliminin dengeli oldugu 100 veri kullanilmigtir. Test i¢in veri setinin

geri kalan1 (1900 veri) kullanilmistir.

Tablo 6. Geleneksel Yontemler ile Siniflandirma Sonuglari

Model Dogruluk Veri Seti Veri boyutu
SVM %82,94 6 Subat Depremi
Geleneksel KNN (K=19) %75.87 6 Subat Depremi 2000 veri
e Lojistik Regresyon %382,99 6 Subat D ;  Gapraz Dogrulama
(Tt - 1df) ) gresy oe Subat Depremi (Cross-Validation)
Naive Bayes %80,00 6 Subat Depremi (5-Fold)
Karar Agaci %77.31 6 Subat Depremi

37



Confusion Matrix for Support Vector Machine

Confusion Matrix for Logistic Regression
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Sekil 16. Geleneksel yontemlere ait karmasiklik matrisi (Yiiksek egitim verisi)

Matrisler incelediginde, Naive Bayes algoritmasinin diger algoritmalara gore ilgisiz ve
ihtiyac kategorilerini ayirt etmekte biraz zorlandigi goriilmektedir. Diger yandan KNN
algoritmasinda ihtiyag sinifi en ¢ok yanlis tahmin edilen sinif oldugu goériilmektedir: 78 dogru
tahmin varken, 43'i ilgisiz ve 9'u enkaz olarak yanlis siniflandirilmis. Burada ihtiyag ve ilgisiz

simifinin ayriminda zorlandigi goriilmektedir. KNN algoritmasinda en iyi sonu¢ alinan K
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degerinin belirlenmesi islemi uygulanmistir. K degerine ait optimal deger grafigi Sekil 17°te

gosterilmektedir.
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Sekil 17. Optimal K degeri i¢in grafik (K=19)

Tablo 7. Geleneksel Yontemler ile Siniflandirma Sonuglart (100 Egitim Verisi)

Model Dogruluk Veri Seti Veri Boyutu
SVM %71,74 6 Subat Depremi
Geleneksel KNN (K=4) %67,84 6 Subat Depremi
ot Lojistik Regresyon %74,73 6 Subat D i Egitim (100 veri)
(Tf - 1df) ) gresy o subat Depremi oot (1900 veri)
Naive Bayes %72.05 6 Subat Depremi
Karar Agaci %69,47 6 Subat Depremi

Egitim verisinin boyutu diisiirilerek egitim yapildiginda alinan sonucglar Tablo 7°de
verilmistir. Sonuglar incelendiginde egitim verisinin boyutundaki diisiis sonuglarda da gozle
goriiliir bir diisiise neden olmustur. Az veri ile egitimde geleneksel yontemlerde en iyi sonucu
Lojistik Regresyon algoritmasi vermistir. Sonuglara ait karmasiklik matrisleri Sekil 18’te

verilmistir.
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Confusion Matrix for Support Vector Machine

Confusion Matrix for Logistic Regression
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Sekil 18. Geleneksel yontemlere ait karmasiklik matrisi (Disiik egitim verisi)

KNN algoritmasinda egitim verisinin boyutu kiigiiltiildiigiinde de en i1yi sonug alinan K
degerinin belirlenmesi islemi uygulanmistir. K degerine ait optimal deger grafigi Sekil 19’te

gosterilmektedir.
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Sekil 19. Optimal K degeri icin grafik (K=4)
Transfer Ogrenme Yontemleri ile Stmiflandirma Sonuglar

Bu kisimda metin smiflandirma problemi i¢in dnceden egitilmis BERT modelinin
Tiirk¢e versiyonu tercih edilmistir. Bu model, olusturulan veri seti ile ek egitim (fine-tuning)
yapilarak goreve Ozellestirilmistir. Toplam veri seti, rastgele ama esit etiket dagilimi olacak
sekilde %801 egitim ve %20’si test olarak bolinmiistiir. Cevrim sayisist 20 segilerek egitim
yapilmis ve en iyi sonug veren kaydedilmistir. Ayni1 zamanda her bir ¢evrim i¢in kayb1 gormek

amaciyla loss grafigi elde edilmistir. Sonuglar Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8. BERT, RoBERTa ve DistilBERT Sonuglari

Model Dogruluk Veri Seti Veri Boyutu

BERT %87,25 6 Subat Depremi %80 Egitim

]’ransfer RoBERTa %84,25 6 Subat D i (1600 veri)
Ogrenme 084, Subat Depremi 9420 Test
DistilBERT %84,75 6 Subat Depremi (400 veri)

Sonuglar incelendiginde en iyi sonucu BERT in verdigi goriilmiistiir. 20 ¢evrim i¢in her
bir modelin loss grafigi elde edilmistir ve grafikler sirasiyla Sekil 20, Sekil 21 ve Sekil 22°de

gosterilmektedir.
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Sekil 20. BERT egitim loss grafigi
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Sekil 21. RoBERTa egitim loss grafigi
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Sekil 22. DistilBERT egitim loss grafigi

Elde edilen grafikler incelendiginde tiim modellerde egitim kayiplarinin zamanla
azaldig1 ve belirli bir noktadan sonra kayip degerlerinin stabil hale geldigi goriilmektedir. Bu,

modellerin egitim siiresince 6grenme kapasitelerinin iyilestigini ve belirli bir ¢evrim sayisindan
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sonra ek egitimin modelin performansin1 6nemli Ol¢iide artirmadigimi gostermektedir.

Modellere ait karmagiklik matrisleri Sekil 20°de verilmistir.

Confusion Matrix for bert Confusion Matrix for roberta

Actual

Confusion Matrix for distilbert

- 100

- 80

Actual

]
ilgisiz Enkaz intiyag
Predicted

Sekil 23. BERT, RoBERTa ve DistilBERT igin karmasiklik matrisleri

Bu ii¢ karisiklik matrisi, BERT, RoBERTa ve DistilBERT modellerinin siniflandirma
performanslarmi gostermektedir. BERT genel olarak iyi performans gostermistir. Ozellikle
"ilgisiz" ve "thtiyag¢" siniflarinda yiliksek dogruluk saglamistir. ROBERTa, "ilgisiz" siifinda en
iyi performans1 gosterirken, diger smiflarda biraz daha fazla karisiklik yasanmustir.
DistilBERT, ii¢ sinifin her birinde dengeli bir dogruluk sergilemis, ancak "ilgisiz" ve "ihtiyag"

arasinda bazi karigikliklar olmustur

Geleneksel yontemlerde yapildigi gibi bu kisimda da c¢apraz dogrulama (cross

validation) yapilmis ve sonuglar incelenmistir. Sonuglar Tablo 9’da verilmistir.
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Tablo 9. BERT, RoBERTa ve DistilBERT i¢in Capraz Dogrulama Sonuglari

Model Dogruluk Veri Seti Yontem
BERT %83,30 6 Subat Depremi
Transfer ) Capraz Dogrulama
Ogrenme RoBERTa 279,46 6 Subat Depremi (Cross-Validation)

DistilBERT %83.05 6 Subat Depremi (5-Fold)

Sifir Atis ve Birka¢ Ornek Ogrenme ile Siiflandirma Sonuglar:

Sifir atig ve birkac Ornek ile 0grenme yontemleri yeterli sayida etiketli verinin
bulunmadigr durumlar i¢in gelistirilmistir. Deprem an1 ve hemen sonrasi diisiiniildiiglinde
yeterli sayida etiketli veri olmama ihtimali oldukga yiiksektir. Bu yontemlerin bahsedilen
durumlarda basarisinin nasil oldugu incelenmistir. Bu kapsamda BERT(ft) ve TARS modelleri

secilmistir.

BERT(ft) icin siniflandirma sonuclar:

Bu kisimda oncelikle BERT’in 6n egitimli modeli ele alinmistir (dbmdz/bert-base-
turkish-uncased). Bu model tizerinde herhangi bir ince ayar (fine-tune) veya egitim yapilmadan
on egitimli modelde c¢alisma kapsaminda olusturulan 3 etiketli 2000 verilik Tiirkge veri seti
siniflandirilarak sifir atis yontemi uygulanmistir. Sifir atis yontemi ile birkag 6rnek ile 6grenme
yonteminin karsilastirilmast ac¢isindan modele K degeri 1,5,10,15,50 ve 100 olacak sekilde
ornekler verilerek egitim ve siniflandirma iglemi yapilmistir. Sonug olarak sifir atis ile alinan
sonuca gore birkag ornek ile 6grenme daha iyi sonuglar vermistir. Bu sonuglar Tablo 10°de

verilmistir.

Tablo 10. BERT(ft) Sifir Atis ve Birka¢ Ornek ile Ogrenme Sonuglar

K Dogruluk Veri Seti

0 %35,20 -

1 %49.62 6 Subat Depremi

5 %64,13 6 Subat Depremi

BERT (ft)

10 %63,51 6 Subat Depremi
15 %71,81 6 Subat Depremi
50 2081,18 6 Subat Depremi
100 %84.41 6 Subat Depremi

Bu sonuglara ait karmasiklik matrisleri asagida verilmistir.
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Sekil 24. BERT(ft) sifir atis ve birkag¢ 6rnek 6grenme karmasiklik matrisi
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Ardindan daha 6nce hazirlanmis internet ortaminda hazir olan ve konu alinan probleme
benzer konu iceren veri seti ile egitim yaparak ince ayar yapmanin sonuglara etkisi
incelenmistir. Bu dogrultuda 6n egitimli model CrisisNLP (crisis_datasets benchmarks) veri
setinden alinan 20.000 dogal afet verisi elde edilmis Tiirkce veri seti kullanilarak egitilmis ve
ilk ince ayar islemi yapilmistir (Bu veri seti 2 etiketten olusmaktadir.). Bu egitim sonrasinda
birka¢ 6rnek 6grenme yontemi uygulanarak K degeri 1,5,10,15,50 ve 100 olacak sekilde tekrar

egitimler yapilmis ve sonuglar incelenmistir. Sonuglar Tablo 11°de verilmistir.

Tablo 11. BERT(ft) Farkli Veri Seti ile Egitim Sonrasi Birka¢ Ornek Ogrenme Yontemi
Sonuglart

K Dogruluk Veri Seti
1 %41.06 CrisisNLP + 6 Subat (ft)
5 %55,71 CrisisNLP + 6 Subat (ft)
BERT (ft) 10 %64,26 CrisisNLP + 6 Subat (ft)
15 %73,55 CrisisNLP + 6 Subat (ft)
50 %82,32 CrisisNLP + 6 Subat (ft)
100 %82,89 CrisisNLP + 6 Subat (ft)

Aliman sonuglara gore farkli bir veri seti ile egitim yaparak ardindan birka¢ 6rnek
O0grenme ile ince ayar yapmanin olumlu bir etkisi olmamistir. Bunun nedeni CrisisNLP’den
elde edilen veri setinin 2 etiketten olusurken; ¢alisma kapsaminda olusturulan ve ele alinan 6
Subat Deprem veri setinin 3 etiketten olusmasidir. Bu sonuglara ait karmasiklik matrisi Sekil

25’te verilmistir.
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Sekil 25. BERT(ft) farkli veri seti ile egitim sonrasi birkag ornek 6grenme yontemi ile
karmasiklik matrisi (K=1,5,10,15,50,100)

Model CrisisNLP veri seti ile egitilirken amag, eldeki az veriye ragmen benzer konuya
ait bagka veri seti ile ince ayar yapildiginda daha basarili sonuglar almakti. Fakat gelen
sonuglara bakildiginda bu islemin sonuglarda biiyiik degisiklik saglamadig: goriilmiistiir. Farkli
bir konuya ait veri seti ile ince ayar yapildiktan sonra 6 Subat Depremi ile ilgili olusturulan veri
setinin siniflandirma sonuglari ele alinarak benzer konulara ait veri seti kullanip kullanmamanin

etkisi incelenmistir. Sonuglar Tablo 12’te verilmistir.
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Tablo 12. BERT(Ft) Farkli Konuda Veri Seti ile Egitim Sonrasi Birka¢ Ornek Ogrenme
Sonuglart

K Dogruluk Veri Seti
%30,19 Uriin Yorumlar1 + 6 Subat (ft)
5 %49,57 Uriin Yorumlar1 + 6 Subat (ft)
BERT (ft) 10 %68,88 Uriin Yorumlar1 + 6 Subat (ft)
15 %72,22 Uriin Yorumlar1 + 6 Subat (ft)
50 %81,83 Uriin Yorumlar1 + 6 Subat (ft)
100 %82,01 Uriin Yorumlar1 + 6 Subat (ft)

Bu sonuglara ait karmasiklik matrisleri Sekil 26’da verilmistir.
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Sekil 26. BERT(ft) Farkli konuda veri seti ile egitim sonras1 birka¢ 6rnek 6grenme karmasiklik
matrisi (K=1,5,10,15,50,100)
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CrisisNLP veri seti (2 etiketli) ile egitim sonrasi yapilan birkag 6rnek 6grenme sonuglari
ile lirlin yorumlarindan olusan veri seti (3 etiketli) ile egitim sonrasi yapilan birka¢ 6rnek
Ogrenme sonuglar1 incelenmistir. Sonug olarak 3 etiketli veri seti ile egitim yapildiktan sonra
alian sonuglarda etiketlerin biraz daha iyi ayrildig1 gézlemlenmistir. Ozellikle ilgisiz ve ihtiyag
siniflar1 arasindaki ayrim daha ince niianslara dayanmaktadir. Bu kisimda 3 etiketli iiriin

yorumlar1 veri seti ile egitimin yapilmasi etiketlerin ayriminda faydali olmustur.

TARS icin siniflandirma sonuclari

Calismanin bu kisminda TARS modeli i¢in deneysel sonuglar alinmistir. Model
kapsaminda oOncelikle olusturulan 6 Subat 2023 deprem veri setine paralel igerigi olan
CrisisNLP veri seti kullanilmigtir. Bu veri seti ile kaynak gorev olusturulmus ve egitim
yapilmistir. Bu egitim sonucunda elde edilen agirliklar kullanilarak 6 Subat 2023 deprem veri
seti ile birka¢ 6rnek 6grenme islemi yapilmis ve sonuglar elde edilmistir. Elde edilen sonuglar

Tablo 13’te gosterilmistir.

Tablo 13. TARS Modeli Benzer Veri Seti ile Egitim Sonrasi Birkag Ornek ile Ogrenme
Sonuglari

K Dogruluk Veri Seti
9%28,28 CrisisNLP + 6 Subat (ft)
5 %51,29 CrisisNLP + 6 Subat (ft)
TARS 10 9%58,49 CrisisNLP + 6 Subat (ft)
15 %63,78 CrisisNLP + 6 Subat (ft)
50 %75,31 CrisisNLP + 6 Subat (ft)
100 %81,10 CrisisNLP + 6 Subat (ft)

Aliman sonuclara bakildiginda sonuglarin basarim degerleri 6rnek sayisi ile dogru
orantil bir sekilde artmistir. 6 Subat Deprem veri setine paralel bir veri seti ile egitim sonrasinda
birka¢ Ornek Ogrenme islemi yapilmasina ragmen 1 Ornek sonrasinda alinan sonuca
bakildiginda etkisinin ¢ok biiylik olmadig1 gozlemlenmistir. Her ornek sayilari sonucunda

alinan karmasiklik matrisleri Sekil 27°de verilmistir.
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Sekil 27. TARS modeli benzer veri seti ile egitim sonrasi birkag 6rnek ile 6grenme karmagiklik
matrisi sonuglari

Karmagiklik matrisleri incelendiginde 1 6rnek verildigi durumda enkaz sinifina ait
ornekler diger siniflara gore oldukca net bir sekilde ayirt edilmistir. Buna ragmen ilgisiz ve
ithtiya¢ smiflarinda bir karigiklik s6z konusudur. Bunun sebebi ilgisiz ve ihtiyag sinifi arasinda
ayrimm oldukca ince olmasindan kaynaklanmaktadir. Ornek sayilari arttikga bu ayrim

netlesmis ve sonuglara yansimistir.
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Diger bir adim olarak CrisisNLP veri seti gibi 6 Subat Deprem veri setine paralel
olmayan baska bir veri seti ile egitilerek bunun agirliklarinin alinmasinin sonuglari
incelenmistir. Bu kissmda BERT(ft)’de oldugu gibi Tiirkge {iriin yorumlarindan olusan 3 etiketli
veri seti kullanilmistir. Ornek ve ¢evrim sayilar1 bir dnceki adim ile aym1 secilmistir. Sonuglar

Tablo 14’te verilmistir.

Tablo 14. TARS Modelinde Farkli Konuda Veri Seti ile Egitim Sonrasi Birkag Ornek Ogrenme
Sonuglari

K Dogruluk Veri Seti
1 %31,32 Uriin Yorumlar1 + 6 Subat (ft)
5 %50,69 Uriin Yorumlar1 + 6 Subat (ft)
TARS 10 %66,23 Uriin Yorumlar1 + 6 Subat (ft)
15 %74,69 Uriin Yorumlar1 + 6 Subat (ft)
50 %76,80 Uriin Yorumlar1 + 6 Subat (ft)
100 %82,48 Uriin Yorumlar1 + 6 Subat (ft)

Alinan bu sonuglar dogrultusunda 6 Subat Deprem veri setine paralel konular1 igeren
veri setinin kullanilmasit ile konudan tamamen farkli Tiirk¢e {iriin yorumlar1 veri setinin
kullanilmasi arasindaki fark biiyiik degildir. Fakat burada 2 etiketli paralel konuya sahip veri
setine gore az da olsa daha iyi sonug veren 3 etiketli hedef konudan bagimsiz veri seti dikkat
¢cekmektedir. Bu sonuglara gore etiket sayisinin veri setinin igerigi kadar onemli oldugu
gozlemlenmistir. Bu deneye ait karmagiklik matrisleri incelendiginde ise 1 ornek verildigi
durumda benzer konulu veri seti ile yapilan ¢aligmada enkaz sinifinin daha iyi tahmin edildigi
gorilmistiir. Farkli konuda veri seti ile egitilmesi 3 etiketli oldugu icin etiketlerin daha esit

dagilmasina neden olmustur. Karmasiklik matrisleri Sekil 28°de verilmistir.
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Sekil 28. TARS modeli farkli konulu veri seti ile egitim sonrasi birka¢g ornek ile 6grenme
karmasiklik matrisi sonuglari

TARS modeli i¢in ¢apraz dogrulama (cross validation) yapilmistir. Capraz dogrulama

i¢in 6 Subat Deprem veri setinin tamami 5 fold’a ayrilarak kullanilmistir. Sonuglar1 Tablo 15°de

verilmistir.
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Tablo 15. TARS Capraz Dogrulama Sonucu

TARS

Dogruluk Veri Seti Yontem
Capraz dogrulama
%84,95 6 Subat Deprem (Cross Validation)
(5-fold)

Bu tez ¢alismasinda yapilan ¢ikarimlar asagida listelenmistir.

Geleneksel yontemlerin uygulanmasinda 6 Subat Deprem verisinin tamami
kullanildiginda alinan sonuglar transfer 6grenme yontemlerine oldukga yakin
cikmigtir. Fakat burada geleneksel yontemlerin veri setini ezberlemeye oldukca
yatkin oldugu unutulmamalidir.

Geleneksel yontemlerde veri setinin tamami kullanilmayip birkag o6rnek ile
o0grenme kisminda yapildigi alinan sonuglarda diisiis yasanmistir. Buda geleneksel
yontemlerde veri sayisinin 6nemini gézler oniine sermektedir.

Geleneksel yontemler icin her sartta en 1yi sonucu Lolistik Regresyon algoritmasi
vermistir.

Tez kapsaminda yapilan calismalarda 6 Subat Deprem verisinin tamamen
kullanildig1 uygulamalarda en iyi dogruluk oranini veren transfer Ggrenme
yontemlerinden olan BERT olmustur.

Sifir atig ile yapilan deneyde alinan sonug basarili demek i¢in yeterli degildir.
BERT (ft) modelinde en 1yi sonug farkli veri setleri ile 6n egitim yapilmadan,
sadece 6 Subat Deprem verisinden birka¢ 6rnek 6grenme yontemi ile alinmustir.
BERT(ft) modelinde benzer konulu veri seti ve farkli konu iceren veri etleri ile
yapilan deneylerde sonuglar ¢ok yakin degerler olarak alinmistir. Bu durum veri
setinin igerigi kadar etiket sayilarinin benzerliginin de 6nemini gostermektedir.
Birka¢ ornek ile 6grenme modellerinin tamaminda 6rnek sayilarinin artmasi ile
dogru orantili olarak basar1 sonuglar1 da artmaktadir. Buda 6rnek sayisi arttikga
modelin problemi ve etiketleri daha iyi tanidiginin bir gostergesidir.

TARS modelinde yapilan birka¢ 6rnek ile 6grenme sonuglara bakildiginda;
benzer konulu 2 etiketli veri seti ile yapilan deneyde 1 6rnek ile alinan sonug, farkli
konulu 3 etiketli veri seti ile yapilan deneyde 1 6rnekte alinan sonugtan daha disiik
cikmigtir. Buda etiket sayisinin problemdeki etiket sayisina benzediginde daha
basarili sonuclar vermesinin bir gostergedir.

Birkag¢ 6rnek 6grenme modellerinde 6rnek sayilarinin artmasi her durumda basariy1

artirmistir. Farkli veri setleri ile ince ayar yapilip ardindan 6 Subat deprem
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verisinden Ornekler verilerek yapilan deneylerde 1 ornekte farkliliklar olmasina

ragmen Ornek sayisi arttik¢a sonuglar birbirlerine oldukg¢a benzemektedirler.
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SONUC VE ONERILER

Bu calisma, az etiketli veriyle deprem sonrasi hizli bir sekilde tweet siniflandirmasi
yapilabilecegini gostermistir. Kullanilan tiim modeller incelendiginde etiketli veri sayisinin
daha az olmas1 durumlari1 da dahil olmak iizere belirli bir seviyenin iizerinde basarili sonuglar
elde edilmistir. Bu 6zellikle deprem gibi dogal afet durumlarinda, hizli ve etkili bir sekilde

toplumdan gelen geri doniisleri analiz etmek icin degerli bir arag olabilir.

Buna ek olarak, farkli veri setlerinin belirlenen hedef dogrultusundaki etkileri de
incelenmistir. Bu inceleme sonucunda ince ayar yapilan veri setinin konusu veya etiket
sayilarinin etkileri gézler 6niine serilmistir. Bu durumda daha farkli veri setleri ile de deneyler

genisletilerek daha basarili sonuglar elde etmek i¢in ¢alisilabilir.

Tezin hedefi olan veri kirliligini azaltma ve hizli aksiyon alabilme amaci g6z 6niinde
bulunduruldugunda, bu modellerin siniflandirma yetenekleri, 6zellikle kriz anlarinda biiytik
veri y1ginlarindan 6nemli bilgileri hizla ¢ikarma potansiyeli tasimaktadir. Bu hem hiikiimetlerin

hem de ilgili kuruluslarin, deprem sonras1 duruma hizla miidahale etmelerine yardimci olabilir.

Son olarak, bu ¢alismanin sonuglari, dil modellemesi ve metin siniflandirmasinin,
ozellikle deprem gibi acil durumlar i¢in toplumsal geri doniisleri anlama konusunda ne kadar
degerli olabilecegini gdstermektedir. Oneri olarak, gelecekteki ¢aligmalarda, bu modellerin
performansini artirmak i¢in daha fazla etiketli veriyle egitilmesi ve farkli metin Onisleme
tekniklerinin uygulanmasi diisiiniilebilir. Bunun yani sira egitim i¢in farkli metriklerde dikkate
alinabilir. Ornegin tweetin atildig1 hesabin dogrulugunun belirlenmesi ve egitim yapilirken
bunun dikkate alinarak yapilmasi daha hassas bir smiflandirma yapilip yapilmayacagi
incelenebilir. Buna ek olarak zero-shot ile alinan sonucun gelistirilmesi igin ¢aligilabilir ve
farkli modeller olusturulabilir. Yapilan siniflandirma sonucunda olusan siniflar1 analiz ederek
daha degerli hale getirilebilir. Ornegin enkaz altinda kalan Kisiler igin yapilan siniflandirmadan
adresler tespit edilerek bunlarin bir haritada isaretlendigi ¢alisma yapilmisti. Bunu gelistirerek
ithtiyag i¢in toplanma alanlar1 veya erzak dagitim noktalar1 da bir harita tizerinde isaretlenebilir.
Sadece deprem odakli1 diisiinmeyip modeller gelistirilerek ve hatta etiketler revize edilerek tiim
dogal afet durumlarin basarili sonuclar verecek modeller gelistirilebilir. Gelistirilen bu modeller

yapay zeka uygulamalarinda, robotikte veya resmi kuruluglarda kullanilabilir.
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