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Abstract

Bu ¢alisma, son bes yilda Tiirk¢e dogal dil isleme alaninda
gergeklestirilen  gelismeleri, karsilasilan metodolojik
zorluklan ve gelecege yonelik arastirma perspektiflerini
kapsamli bir sekilde ele almustir. Tiirk¢enin eklemeli dil
yapist ve morfolojik zenginligi, NLP alaninda dilin yapisal
karmasikligina uygun 6zgiin yontemlerin gelistirilmesini
gerektirmektedir. Caligmada, metin smiflandirma, duygu
analizi, soru-cevap sistemleri ve kelime gémme modelleri
gibi yaygin NLP uygulamalar1 degerlendirilmektedir.
Ozellikle BERT ve GPT gibi transformer tabanl
modellerin Tiirk¢e iizerindeki performansi ve uyarlama
caligmalar detaylandirilmistir. Tiirkge gibi diisiik kaynakli
dillerde veri yetersizliginin NLP modellerinin basarisini
kisitladigi belirtilmis ve bu sorunun ¢dziimiine yonelik
olarak acik kaynak veri kiimeleri ile veri artirma
tekniklerinin sagladig: katkilar tartisilmistir. Tiirkge i¢in
gelistirilen BERTurk, BioBERTurk ve benzeri transformer
tabanli modellerin basarili sonuglar vermesine ragmen
makine c¢evirisi, isim tamima ve metin tretme gibi
alanlarda daha fazla c¢aligmaya ihtiyag duyuldugu
belirtilmigtir. Caligma, literatiirdeki bosluklara isaret
ederek Tirkgeye 0Ozgii veri kaynaklarinin ve NLP
yontemlerinin gelistirilmesinin, diger eklemeli diller i¢in
de yol gosterici olabilecegini vurgulamaktadir. Sonug
olarak, bu derleme, Tirkge NLP alaninda karsilasilan
mevcut zorluklar1 ve gelismeleri ortaya koymakta; diisiik
kaynakl dillerde etkin NLP ¢6ziimleri iiretmeye yonelik
oneriler sunmakta ve gelecekte yapilacak arastirmalar igin
kapsamli bir yon belirlemektedir.

Anahtar Kelimeler: Diisiik kaynakli diller, morfolojik
analiz, BertTURK, transformer, veri kithigi ve veri
arttirma.

This study comprehensively addresses the developments
in the field of Turkish natural language processing over
the past five years, the methodological challenges
encountered, and future research perspectives. The
agglutinative structure and morphological richness of
Turkish require the development of unique methods
suitable for the structural complexity of the language in
the NLP field. The study evaluates common NLP
applications such as text classification, sentiment
analysis, question-answer systems, and word embedding
models. In particular, the performance of transformer-
based models like BERT and GPT on Turkish and their
adaptation studies are detailed. It is noted that data
scarcity in low-resource languages like Turkish limits the
success of NLP models, and discussions are provided on
the contributions of open-source datasets and data
augmentation techniques to address this problem. Despite
the successful results of transformer-based models
developed for Turkish, such as BERTurk and
BioBERTurk, it is stated that further research is needed in
areas such as machine translation, named entity
recognition, and text generation. The study emphasizes
that addressing the gaps in the literature and developing
Turkish-specific data resources and NLP methods could
also be informative for other agglutinative languages. In
conclusion, this review highlights the current challenges
and advancements encountered in the field of Turkish
NLP and offers suggestions for producing effective NLP
solutions in low-resource languages.

Keywords: Low resource languages, morphological
analysis, BertTURK, transformer, data scarcity and data
augmentation.
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1. GIRIS

Dogal dil isleme (Natural Language Processing-NLP), insan dilini anlamlandirma,
analiz etme ve igleme {lizerine odaklanan bir disiplin olarak, yapay zeka teknolojilerinin
gelismesiyle onemli bir aragtirma alani haline gelmistir. Dil tabanli uygulamalardaki bu
ilerlemeler, 6zellikle makine 6grenmesi ve derin 6grenme ydntemlerinin yayginlasmasi
ile hiz kazanmistir. NLP calismalari; metin siniflandirma, duygu analizi, soru cevap
(Question Answering - QA) sistemleri ve dil modelleri gibi bircok alanda kritik
coziimler sunmaktadir (Acikalin ve ark., 2020). Ornegin, chatbotlar ve dijital
asistanlar, miisteri deneyimini doniistiiriirken, sosyal medya i¢eriklerinin duygu analizi,
halkin egilimlerini anlama konusunda stratejik veri saglamaktadir (Dogan ve ark., 2024;
Kuruca ve ark., 2022; Xu ve ark., 2022).

NLP teknolojilerindeki atilimlar, Transformer mimarisi ile yeni bir donemin kapisini
aralamigtir. BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) ve GPT
(Generative Pre-trained Transformer) gibi modeller, dilin baglamsal anlamini 6grenme
yetenekleriyle yiliksek performans sergilemistir (Katar ve ark., 2023). Ancak, bu
teknolojiler genellikle ingilizce ve Cince gibi yiiksek kaynakli dillere odaklanmistir
(Yazar ve ark., 2023). Diisiik kaynakli1 dillerde ayni basariya ulagmak i¢in daha fazla
aragtirmaya ihtiya¢ duyulmaktadir.

Tiirkge, eklemeli yapisi ve zengin morfolojik dzellikleri nedeniyle NLP modelleri igin
onemli zorluklar sunmaktadir. Ornegin, bir kelimenin birgok tiirevi farkli eklerle
olusturulabilir ve bu durum, metin isleme algoritmalarinin dogrulugunu olumsuz
etkileyebilir. Literatiirde BERTurk ve BioBERTurk gibi Tiirk¢e’ye 6zgii modeller
gelistirilmis olsa da 6zellikle veri eksikligi, baglamsal anlamlar1 yakalama ve model
performansinit optimize etme konularinda galigmalar yetersiz kalmaktadir.

Bu calismada, son bes yilda (2019-2024) Tiirkge NLP alaninda gergeklestirilen
aragtirmalar kapsamli bir gekilde incelenmistir. Caligmamiz, metin siniflandirma,
duygu analizi, makine cevirisi ve QA sistemleri gibi yaygin NLP uygulamalarinin
performansini  degerlendirerek, literatiirdeki ~ bosluklar1  ortaya  koymayi
amaglamaktadir. Ayn1 zamanda, diisiik kaynakli diller i¢in gelistirilen veri artirma ve
model uyarlama tekniklerinin etkisini analiz etmekte ve gelecekteki arastirmalar igin
oneriler sunmaktadir.

1.1. Konunun Onemi ve Motivasyonu

Tiirk¢e, Diinya genelinde yaklagik 221 milyon kisi tarafindan konusulmakta olup,
Tirkiye basta olmak tizere ¢esitli iilkelerde yaygin olarak kullanilmaktadir (Wikipedia,
2024). Bununla birlikte, Tiirkge dili igin NLP c¢aligmalar1 hala gelisim asamasindadir
ve birgok zorluk igermektedir. Tiirk¢e’nin eklemeli yapisi, kelimelere eklenen eklerin
farklt anlamlar yaratabilmesi nedeniyle NLP modellerinde 6nemli zorluklara yol
acmaktadir (Cavusoglu ve ark., 2020). Sekil 1’de goriildigii gibi, bir fiil kokiine
eklenen farkli ¢ekim ekleri ile ayni kelimenin birgok tiirevi ortaya ¢ikmakta ve bu
durum, metin igleme algoritmalarmin  performansini  olumsuz  yonde
etkileyebilmektedir.
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— - EVLENDIRILME
EVLADIYELIK (being married off)
(adoption) E
EVLENDIRMEK
(to get married)
EVLATSIZ
(childless)
EVLENMEK
(to marry)
EVLATLIK
(adopted childy *————  EVLAT EVLI
(chuld) (married)
EVL]'IL]'I{
(marriage)
EVRENSEL

{(universal) ‘\ N / (Hmlse)

(universe)

EVHAM EVHAMSIZ
/ fusiety) " (unsiety-fiee)

EVRENSELLIK
(wversality)
EVRIM
(eL oluti on)

EVHAMLI
(anxious)
EVRIM Cl'l]l\
{evolutiomnigm)
EVRIMLE&ME
(becoming evolutionary)
EVRILIM
(evolutionary) EVRILME

(evolving)

Sekil 1. Tirk¢ede Kok ve Eklerle Kelime Tiiretimi

Buna ek olarak, Tiirkce i¢in veri setlerinin yetersizligi ve etiketli iceriklerin eksikligi,
dil modellerinin egitilmesinde dnemli bir kisit olusturmaktadir (Yucalar, 2023). NLP
¢alismalarinda kullanilan transformer tabanli modeller, biiyliik dil modellerine
dayandigindan, yeterli biiylikliikte veri setlerine ihtiya¢ duymaktadir. Ancak Tirkge
i¢in erisilebilir veri kiimeleri, Ingilizce’ ye kiyasla ¢ok daha simirlidir (Sahin, 2024). Bu
durum, modellerin yeterince iyi performans gostermesini engellemekte ve
aragtirmacilart  veri artirma (data augmentation) gibi ydntemlere bagvurmaya
zorlamaktadir (Koksal ve ark., 2020).

Son donemde, 6zellikle BERT, GPT ve benzeri transformer tabanli modellerin Tiirkge
‘ye uyarlanmasiyla 6nemli gelismeler saglanmistir. Tiirkge ’ye 6zgii BERT tiirevleri
(6rn. BERTurk, BioBERTurk, DistilBERT) gelistirilerek cesitli NLP gorevlerinde
basari elde edilmistir (Sanh, 2019; Schweter, 2020; Tiirkmen ve ark., 2023). Bununla
birlikte, hukuki ve biyomedikal alan gibi belirli disiplinlerde daha ozgiin ve
yerellestirilmis modellere ihtiya¢ duyulmaktadir (Oztiirk ve ark., 2023).

Bu gelismeler 15181nda, NLP ‘nin Tiirkce icin dnemi hem akademik hem de endiistriyel
anlamda giderek artmaktadir. Tiirkce dil isleme modelleri, otomatik metin analizleri,
duygu analizi, chatbot sistemleri ve QA uygulamalar1 gibi birgok pratik uygulamaya
olanak saglamaktadir. Ozellikle sosyal medya igeriklerinin analiz edilmesi (Balli ve
ark., 2022; Demirci ve ark., 2019; Kemaloglu ve ark., 2021; Koksal ve Ozgiir, 2021;
Najafi ve Varol, 2024), haber metinlerinin smiflandirilmasi (Alzoubi ve ark., 2023;
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Aydogan & Karci, 2020; Celikten & Bulut, 2021; Kuyumcu ve ark., 2019) ve hukuki
metinlerin iglenmesi (Akga, 2023; Mumcuoglu ve ark., 2021; Sert ve ark., 2022) gibi
alanlarda Tiirk¢e NLP ¢aligmalar1 kritik bir rol oynamaktadir (Girgin ve ark., 2024).

Motivasyon agisindan bakildiginda, Tiirk¢e NLP’nin gelistirilmesi, yalnizca akademik
literatiirdeki eksiklikleri gidermekle kalmayip, Tiirkce igeriklerin daha verimli
islenmesini ve anlamlandirilmasint da saglayacaktir. Ayrica, dil isleme modellerinin
diisiik kaynakli diller iizerindeki uygulanabilirligini artirarak, diger eklemeli diller i¢in
de faydali olabilecek yontemlerin gelistirilmesine olanak tanimaktadir (Ozgift ve ark.,
2021). Gelecekte, Tiirkce NLP ’nin daha biiyiik dil modellerine entegre edilmesi ve dil
cesitliligini destekleyecek caligmalarin artirilmast hedeflenmektedir (Acikgoz ve ark.,
2024).

1.2. Tiirkce NLP Alaninda Giincel Sorunlar ve Arastirma Bosluklari

Tiirkge NLP alani, dilin eklemeli yapisi ve morfolojik zenginligi nedeniyle cesitli
zorluklar barindirmaktadir. Eklemeli dillerde her kelime kokii birgok ek alarak farkli
anlamlar kazanabilmekte, bu da hem sozciik tabanli modelleme yontemlerinin hem de
transformer tabanli modellerin performansini sinirlandirmaktadir (Bage1 & Amasyali,
2021). Ozellikle, geleneksel makine &grenimi algoritmalari ve morfolojik analiz tabanli
yontemlerin bu yapisal karmagiklig1 isleyebilme kapasitesi sinirlidir. Derin 6grenme
modelleri ise yiiksek kaliteli ve biiylik hacimli veri kiimelerine ihtiya¢ duyar, ancak
Tiirkge gibi diigiikk kaynakli diller i¢in veri setleri kisitlidir (Altinok, 2023).

Bir diger 6nemli zorluk, Tiirkge NLP arastirmalarinda veri kiimesi eksikligi ve farkli
veri tiirlerine sinirhi erigimdir. Haber metinleri, sosyal medya igerikleri ve hukuki
belgeler gibi farkli icerik tiirlerine uygun, etiketlenmis veri kiimelerinin eksikligi,
model performansini olumsuz yonde etkilemektedir (Tirk ve ark., 2022). Cesitli
aragtirmalar, Tiirk¢e metinlerde duygu analizi ve metin siniflandirma alanlarinda BERT
tabanli modellerin kullanilabilirligini géstermis olsa da, hala bazi uygulama alanlarinda
performans sorunlar1 devam etmektedir (Acikalin ve ark., 2020). Ozellikle, isim tanima
(named entity recognition) (Aras ve ark., 2021; Carik ve Yeniterzi, 2022; Kaya ve
Tantug, 2022; Kiigiik & Can, 2019; Ozcelik & Toraman, 2022) ve QA sistemleri
(Ayverdi ve ark., 2020; Soygazi ve ark., 2021; Tohma ve ark., 2023) gibi gorevlerde
hata oranlar1 yiiksek seviyelerde seyretmektedir.

Bunlara ek olarak, dil modellerinin Tiirk¢ce gibi morfolojik acidan zengin dillere
uyarlanmasi siirecinde yerellestirme sorunlar1 yaganmaktadir (Diindar ve ark., 2020;
Uymaz & Metin, 2023a). Transformer tabanli modellerin, Ingilizce gibi yiiksek
kaynakli dillerde gosterdigi basari, Tiirkce icin ayni diizeyde elde edilememektedir. Bu
durum, dil modellerinin egitimi sirasinda karsilasilan veri kitligi ve baglamsal
anlamlarin yakalanamamasiyla iligkilidir (Aytan & Sakar, 2022). Ayrica, Tiirkce *de
kelimelerin eklerle tiiretilme sekli nedeniyle dogru anlamin modellenmesi, daha ileri
seviye morfolojik ayristirma gerektirmektedir (Sahin, 2024).

Bunlarin yani sira, sosyal medya gibi dinamik veri kaynaklarinin hizli degisimi, veri
kalitesini ve model genellestirile bilirligini olumsuz etkileyen faktorler arasinda yer alir.
Sosyal medyada kullanilan argo ve giinliik konugma dili, modellerin baglami dogru bir
sekilde anlamasimi zorlastirmaktadir. Tiirkge igin etkili NLP modellerinin
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gelistirilebilmesi, yalnizca veri miktarini artirmakla degil, ayni zamanda veri gesitliligi
ve kalitesini de iyilestirmekle miimkiindiir (Koksal ve ark., 2020).

1.3. Literatiir Taramasinin Amaci ve Kapsami

Bu calismanin amaci, 2019-2024 yillar1 arasinda yayimlanan Tiirk¢e NLP literatiiriinii
kapsamli bir gekilde incelemek ve mevcut gelismeleri, yontemleri ve karsilasilan
sorunlar1 derinlemesine ele almaktir. Tiirk¢e icin gelistirilmis metin siniflandirma,
duygu analizi, isim tanima, makine cevirisi ve QA sistemleri gibi uygulamalarda
kullanilan yontemlerin performans degerlendirmeleri yapilmistir.

Bu derleme ¢aligmasi, Tirk¢e NLP’de karsilagilan sorunlarin yani sira bu sorunlari
asmak i¢in Onerilen ¢6ziim yollarini da ele almaktadir. Agik kaynak veri kiimelerinin
onemi, veri artirma tekniklerinin etkisi ve diisiik kaynakli diller i¢in gelistirilen
metodolojiler tartigilmistir. Ayni zamanda, NLP arastirmalarinda morfolojik analizlerin
rolii ve Tiirk¢e’nin kendine 6zgii yapisinin NLP modellerine nasil yansitilabilecegi
konusunda yeni yaklagimlar incelenmis ve detayli analiz edilmistir.

Calismanin bir diger hedefi, literatiirdeki bosluklar1 tespit ederek gelecekteki
aragtirmalar i¢in yol gdsterici olmaktir. NLP modellerinin Tiirk¢e "ye daha etkin sekilde
uyarlanabilmesi i¢in, yalnizca dil modelleri degil, ayn1 zamanda dil politikalar1 ve veri
toplama stratejileri de gdzden gegirilmelidir (Acikgoz ve ark., 2024). Hukuki metinler,
tip alant ve sosyal medya igerikleri gibi farkli disiplinlerde Tiirkge NLP
uygulamalarinin yayginlastirilmasi, dil isleme alaninda siirdiiriilebilir ¢oziimler
gelistirilmesine katk1 saglayacaktir (Oztiirk ve ark., 2023).

Bu kapsamda, ¢alismanin alt amaglart sunlardir:

e Transformer tabanli modellerin (BERTurk, GPT gibi) Tiirkge metin isleme
gorevlerindeki basar1 oranlarini analiz etmek.

o Sosyal medya, haber ve hukuki metinler gibi farkli veri tiirleri iizerinde
mevcut NLP modellerinin karsilastirmali performans degerlendirmesini
yapmak.

e  Veri kithigin1 agmak i¢in kullanilan veri artirma tekniklerini tartigmak ve bu
tekniklerin NLP modellerine etkisini incelemek.

e Tirkce'nin eklemeli yapistnin NLP modellerine etkisini degerlendirerek
morfolojik analiz ve model optimizasyonu i¢in dneriler sunmak.

o Gelecekte yapilacak calismalara 11k tutacak sekilde, Tiirkge NLP nin diisiik
kaynakli diller {izerindeki uygulanabilirligini analiz etmek.

Bu literatiir taramasi, Tiirkge NLP’nin hem akademik hem de pratik uygulamalarda
nasil gelistigini anlamak i¢in kapsamli bir ¢erceve sunmaktadir. Derin grenme ve
transformer tabanli modellerin basarisini degerlendiren c¢aligma, ayni zamanda
gelencksel yontemlerle yeni nesil yaklasimlari kargilagtirarak arastirmacilar igin
kapsamli bir referans kaynagi olmay1 amaglamaktadir. Calisma sonunda, literatiirdeki
bosluklara yonelik oneriler sunulacak ve Tiirkge NLP'nin gelecekteki yonelimlerine
dair ¢ikarimlar yapilacaktir.
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2. METODOLOJI

Bu derleme c¢aligmasinda, 2019-2024 yillar1 arasinda yayimlanmis Tiirkge NLP konulu
aragtirmalar sistematik ve kapsamli bir sekilde incelenmistir. Bu donem, transformer
tabanli modellerin NLP’de yayginlastigi ve BERT, GPT gibi modellerin farkl diller
icin bagariyla adapte edilmeye baslandig1 kritik bir donemi temsil etmektedir (Okur ve
Sertbas, 2021). Calismanin amaci dogrultusunda, literatiirde Tiirkce icin gelistirilen
metin siniflandirma, duygu analizi, makine cevirisi, QA sistemleri ve diger NLP
uygulamalarim1  kapsayan yayinlar seg¢ilmistir. Literatiir taramasinin kapsamint
genisletmek ve konuya dair en giincel ¢aligmalar1 dahil edebilmek i¢in hem akademik
dergi makaleleri hem de uluslararasi konferans bildirileri kullanilmigtir. Asagida,
kaynak se¢imi siirecinin adimlari ve kriterleri detayli bir sekilde agiklanmaktadir.

2.1. Veri Tabanlari1 ve Tarama Siireci

Arastirmada kullanilan yayinlar, prestijli akademik veri tabanlari {izerinden erigilmistir.
Bu veri tabanlar1 arasinda Google Scholar, IEEE Xplore, Scopus, Web of Science ve
ACM Digital Library gibi akademik platformlar yer almaktadir. Tarama sirasinda
“Turkish NLP,” “BERT in Turkish,” “Turkish sentiment analysis,” “Transformer
models for Turkish,” “low-resource languages NLP,” gibi anahtar kelimeler
kullanilmistir. Arama filtreleri, yalnizca 2019-2024 yillar1 arasinda yayimlanmis ve
Tirk¢e NLP uygulamalariyla dogrudan iligkili c¢aligmalari igerecek sekilde
ayarlanmstir.

Se¢ilen yayilarin yalnizca baglik ve 6zet bolimleri degil, tam metinleri de incelenerek
calismanin kapsamina uygunluklari degerlendirilmistir. NLP alaninda hizla gelisen
literatiire paralel olarak, literatiir taramasina en giincel ve yiiksek atif potansiyeline
sahip ¢alismalarin dahil edilmesine 6zen gosterilmistir. Buna ek olarak, agik erisimli
veri kiimeleri sunan ve Tiirk¢e dil modellerinin egitiminde kullanilan yontemleri ele
alan aragtirmalara 6zel 6nem verilmistir.

2.2. Dahil Etme ve Hari¢ Tutma Kriterleri

Caligsmanin kapsamina uygun kaynaklart segmek i¢in belirli dahil etme ve hari¢ tutma
kriterleri uygulanmistir. Dahil etme kriterleri asagidaki maddelerde siralanmaistir.

o Kapsam: Calismanin dogrudan Tiirkge diline yonelik NLP uygulamalar1 ve
metodolojileri icermesi.

e Yontem: Transformer tabanli modeller derin 6grenme, geleneksel makine
6grenimi yontemleri veya morfolojik analiz tabanli yaklasimlar kullanilmasi.

QA sistemleri gibi uygulama alanlarini kapsamasi.

e Yaym Tirili: Hakemli dergi makaleleri, konferans bildirileri gibi akademik
nitelik tagiyan yayinlar.
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Harig tutma kriterleri de asagidaki maddelerde belirtilmistir.

e Dil: Ingilizce veya baska dillerde NLP calismalar1 icerip Tiirkge’ye 6zgii
bulgular sunmayan yaynlar.

e  Zaman: 2019 6ncesinde yayimlanan ve giincelligini yitirmis caligmalar.

e  Teknoloji: Giincel NLP yaklasimlarindan uzak olan ve modern dil modellerini
ele almayan yontemler.

o  Tekrar: Ayni veri setini veya modeli farkli baglamlarda ele alan, igerik
bakimindan benzer ¢aligmalar1 igeren yayinlar.

2.3. Literatiir Taramasimin Simirhliklar ve Kisitlamalar

Bu ¢alismanin kapsami, yalnizca 2019-2024 yillar1 arasinda yayimlanan ve dogrudan
Tiirkge NLP uygulamalarini ele alan ¢aligmalari igermektedir. Ancak, Tiirk¢e NLP’ye
0zgli veri setlerinin sinirliligi nedeniyle bazi caligmalarin tekrarli veri setlerine
dayandig1 goriilmiistiir. Ayrica, uluslararasi yayinlarda Tiirk¢e’ye yonelik ¢aligmalarin
sayisinin  sinirli  olmasi, bazi alanlarda literatiir taramasinin genisletilmesini
engellemistir. Bununla birlikte, derin 6grenme ve transformer tabanli modeller iizerine
yapilan giincel arastirmalar, ¢aligmanin kapsamina dahil edilerek genel gercevenin
genis tutulmasi saglanmustir.

Veri Seti Sinirliligi: Tiirkge NLP galismalari, Ingilizce gibi yiiksek kaynakli dillere
kiyasla smirlt veri setlerine dayanmakta ve arastirmacilar veri artirma (data
augmentation) gibi yontemlere bagvurmaktadir. Bu durum, bazi modellerin
genellestirme kapasitesini sinirlayabilir ve karsilastirma yapmayi zorlastirabilir (Tiirk
ve ark., 2022).

Dil Yapisimin Karmasikligt: Tiirkge'nin eklemeli yapisi, 6zellikle kelimelerin ¢ok sayida
ek almas1 nedeniyle morfolojik analizlerin karmasikligini artirmaktadir. Transformer
tabanli modeller, bu karmasikligi tam olarak isleyemeyebilir ve kullanilan veri
setlerinin boyutu ve ¢esitliligi, dil modellerinin baglam1 dogru anlamasin kisitlayabilir
(Bagc1 & Amasyali, 2021).

Diisiik Kaynakli Dil Problemi: Tiirkge, NLP ¢aligmalarinda diisiik kaynakli bir dil
olarak kabul edilmektedir. Mevcut calismalarin biiyiik bir kismi Ingilizce dil
modellerine dayandigindan, bu modellerin dogrudan Tiirk¢e’ye uygulanmasinda
performans diistisleri yasanabilir (Girgin ve ark., 2024). Bu durum, literatiirde
karsilagtirilabilir  sonuglarin  elde edilmesini zorlastirmakta ve daha fazla
yerellestirilmis model gelistirilmesi gerekliligini ortaya koymaktadir (Acikgoz ve ark.,
2024).

Giincel Arastirmalarin Yetersizligi: Her ne kadar ¢caligma 2019-2024 yillar arasindaki
yayinlar1 kapsasa da bazi NLP alanlarinda hala literatiir eksiklikleri bulunmaktadir.
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Cok Dilli Modellerle Sinirli Kargilastirma: Caligma, Tiirkge dil modelleri iizerine
odaklandigi i¢in ¢ok dilli modellerin performanst ile sinirli karsilastirmalar yapilmistir.
Ancak, ¢cok dilli BERT gibi modellerin Tiirk¢e {izerindeki performansi, dzellikle diisiik
kaynakl1 dil sorunlarini ele alirken dikkate alinmistir (Okur & Sertbag, 2021).

3. KAPSAMLI LITERATUR ANALIZi
3.1. Transformer Tabanlh Modellerin Tiirk¢ce NLP Uygulamalari

Transformer tabanli modeller, son yillarda NLP alaninda biiyiik bir atilim yapmis ve
bircok dilde yiiksek performans gostermistir. Transformer mimarisi, sekans-veri tabanli
modellerin kisitlamalarini1 agmak amaciyla gelistirilmistir (Song ve ark., 2021) ve self-
attention (Yao ve ark., 2021) mekanizmasi sayesinde dilin baglamsal anlamini ¢ift
yonlii olarak 6grenebilme kabiliyetine sahiptir. Bu yenilik, NLP ’deki bir¢ok
uygulamada performans iyilestirmeleri saglamistir. Ozellikle BERT ve GPT gibi
modeller, dil modelleri arasinda yeni bir standart olusturmus ve NLP ’nin pratik
uygulamalarda daha yaygin kullanilmasini miimkiin kilmistir. Tirkge gibi eklemeli ve
morfolojik olarak zengin diller i¢in bu modellerin uyarlanmasi, NLP ¢aligmalarinin
basarisini artirmak amactyla dnemli bir alan haline gelmistir. NLP alaninda nde gelen
transformer tabanli modellerin 6zellikleri ve odak alanlar1 Tablo 1 *de gosterilmistir.

Tablo 1. Onde Gelen Transformer Tabanli NLP Modellerinin Ozellikleri ve

Odak Alanlart
Model Gelistirici Odak Alam Ozellik
IBERT Google lAnlama, simiflandima  |Baglam duyarly, ¢ift yonlii
GPT OpenAl Dil tiretimi Tek yonlii, dil olugturma
TS5 Google Cok amagli NLP Her gorev i¢in metin girisi-cikist
RoBERTa [Facebook Al Optimize edilmis BERT [Uzun egitim, daha iyi performans
IXLNet Google & CMU [Karma dil modeli Hem oto-regresif hem oto-encoding
DistiIBERT [Hugging Face  [Hiz ve hafiflik Parametre azaltma
Electra Google \Verimli egitim Hatal1 token tahmini

Transformer tabanli modellerin, 6zellikle Tiirk¢e gibi morfolojik agidan zengin dillerde
NLP’de etkili bir ¢oziim sundugu goriilmektedir. BERT ve tiirevleri, Tiirkge igin
yiiksek dogruluk oranlar1 saglamis ve farkli gorevlerde basarili sonuglar elde etmistir
(Yildirim ve ark., 2021).

BERT modeli, baglami1 hem soldan hem de sagdan 6grenen ¢ift yonlii bir dil modeli
olarak NLP caligmalarinda ¢igir agmigtir. BERT in basarisini takiben, GPT gibi ileri
seviye transformer modelleri de gelistirildi ve metin {iretim, 6zetleme, QA gibi birgok
gorevde kullanilmaya baslandi. Ancak, bu modellerin egitildigi veri kiimelerinin biiytik
cogunlugu Ingilizce gibi yiiksek kaynakli dillere odaklanmistir. Tiirkce gibi diisiik
kaynakli ve morfolojik olarak karmasik dillerde ayni performans: saglamak icin
yerellestirilmis versiyonlarin gelistirilmesi zorunlu hale gelmistir (Girgin ve ark.,
2024). Transformer tabanli dil modelleri geleneksel yontemlere kiyasla daha etkili
olmaktadir. Ornegin, cosmosGPT modeli, yalmzca Tiirkge verilerle egitilmis
monolingual bir model olarak diger ¢ok dilli modellere kiyasla daha iyi sonuclar elde
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etmigtir (Kesgin ve ark., 2024). TURNA modeli, Tiirk¢e'nin dogal dil anlama ve iiretme
gorevlerinde monolingual modellerin {istiin performansini gostermistir. Bu model,
ozellikle mBERT ve XLM-R gibi ¢ok dilli modellerden daha iyi sonuglar elde etmis ve
Tiirk¢e i¢in hem anlama hem de iiretim gorevlerinde yiiksek dogruluga ulagmistir
(Uludogan ve ark., 2024).

BERT modellerinin yan1 sira, BERT2D gibi ¢ift boyutlu pozisyonel gdmme sistemine
sahip yeni varyantlar da Tiirkce NLP gorevlerinde performans artisi saglamistir. Kaya
ve Tantug'un ¢aligmasinda, Tiirk¢e'nin serbest sézdizimine uygun olarak gelistirilen
BERT2D modelinin, Adlandirilmig Varlik Tanima (Named Entity Recognition - NER)
ve QA sistemleri gibi gorevlerde yiiksek dogruluk sundugu goriilmiistiir (Y1git Bekir
Kaya ve A. Ciineyd Tantug, 2024).Bu kapsamda, RoBERTa-Turk ve ConvBERT gibi
diger transformer modellerinin Tiirk¢e duygu analizi ve metin siniflandirmada da etkili
oldugu gosterilmistir (Aytan & Sakar, 2022).

Kiigiik olgekli Tirkge BERT modellerinin gelistirilmesi, diisikk kaynakli diller igin
onemli bir adim olarak degerlendirilmektedir. Kesgin ve arkadaslarinin (2023)
gelistirdigi kiigiik boyutlu Tirkge BERT modelleri, daha hizli ¢alismasina olanak
tanirken sifir- atis siniflandirma gibi gorevlerde de etkili sonuclar vermektedir.
BioBERTurk modeli, Tiirk¢e biyomedikal metinleri islemek icin 6zel olarak egitilmis
bir transformer modelidir. Bu model, tibbi belgeler, klinik raporlar ve biyomedikal
aragtirmalar  gibi  6zel = metinlerin  anlamlandirilmasint  hedeflemektedir.
BioBERTurk’un performansi, genel dil modellerine gore tibbi veriler iizerinde 6nemli
Olciide daha yiiksektir (Tirkmen ark., 2023). Yasal metinlerin islenmesi, hukuk dilinin
karmagiklig1 ve uzun climle yapilari nedeniyle NLP uygulamalar1 i¢in 6zel bir alan
olusturmaktadir. (Oztiirk ve ark., 2023) “de yapilan ¢alisma, Tiirk hukuk sistemi igin
oncelikli yasal kararlarin otomatik olarak tespit edilmesini hedefleyen bir transformer
tabanli modeli tanitmaktadir.

Automated Essay Scoring (AES) sistemlerinde de Tiirk¢e'ye 6zgii dil modellerinin
etkin kullanim1 6nem kazanmustir. Firoozi ve arkadaslar1 (2023), AES sistemlerinin
Tiirkge igin etkili bir sekilde kullanilabilmesi adina BERT ve LaBSE gibi modellerin
kullanildig1 ¢alismalarin umut verici sonuglar sundugunu belirtmistir.

Tiirkge NLP ¢aligmalarinda BERT tabanli modellerin bagarisi dikkat ¢gekici olsa da, her
modelin performansi farkli gorevlerde degisiklik gostermektedir. BERTurk ve mBERT
(Li ve ark., 2022) gibi modeller, metin siniflandirma ve duygu analizi gibi gorevlerde
karsilastirilmistir. Yapilan c¢aligmalar, BERTurk’un, Tiirkge verilerle egitildigi i¢in
mBERT e kiyasla daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur (Okur & Sertbas,
2021). Ancak, ¢ok dilli bir model olan mBERT'"in, dil ¢esitliligi gerektiren gorevlerde
daha genis bir kapsama sahip oldugu gozlemlenmistir.

Transformer tabanli modellerin Tiirkge NLP uygulamalarina adaptasyonu, dilin
eklemeli yapisinin getirdigi zorluklara ragmen basarili sonuglar vermistir. BERTurk ve
BioBERTurk gibi yerellestirilmis modeller hem genel hem de 6zel alanlardaki metin
isleme gorevlerinde yiiksek performans gostermistir. Bununla birlikte, Tiirkge ’de
mBERT ve GPT gibi c¢ok dilli modellerin kullanimmin sinirli kaldigr ve yerel
modellerin gelistirilmesine daha fazla ihtiya¢ duyuldugu goriilmektedir. Bu ¢aligmalar,
Tiirkge NLP "nin gelisimini desteklemekle kalmay1p, diisiik kaynakli diller i¢in de 6rnek
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teskil etmektedir. Transformer tabanli modellerin NLP gorevlerindeki performansi
Tablo 2 ‘de gosterilmistir.

Tablo 2. Transformer Tabanli Modellerin NLP Gorevlerindeki Performans Analizi

Kaynak Model |Gelistirilen Model ng;e Do%.;l:)l uk Kesinlik Cféf::na
(Oztiirk ve ark., 2023) | BERT-Base | BERTurk-Legal | 0,428 43,17 0,425 -
(Firoozi ve ark., 2023) BERT mBERT 0,821 82,3 -
(Firoozi ve ark., 2023) BERT BERT-multilingual| 0,969 97,1 0,968 0,972
(Akca ve ark., 2022) BERT Fine-tuned BERT [ 0,87 95 0,86 0,88
g%gllﬂ)‘ten & Bulut, BERT BERTurk 0.93 - 094 | 093
%%@an veark., TURNA | TURNA-Encoder | 0,956 | 99,46 | 0,952 | 096

Transformer tabanli modellerin performansi degerlendirildiginde, 6zellikle BERT
tabanlt modellerin farkli versiyonlarinin {istiin basar1 sagladigi goriilmektedir. Genel
olarak, BERTurk ve mBERT gibi modeller, baglamsal anlamay1 gii¢lendiren yapilari
sayesinde yiiksek dogruluk oranlarina ulagmaktadir. TURNA gibi Tirk¢eye ozgii
gelistirilmis modeller ise dogruluk ve giivenilirlik agisindan diger modellerle
kiyaslandiginda oldukca basarili sonuglar elde etmistir. Buna karsin, belirli alanlara
uyarlanmis bazi BERT modelleri, daha karmasik dil yapilar1 igeren gorevlerde
performans agisindan sinirlamalar géstermektedir. Transformer tabanlt modellerin bu
basarisi, Tiirk¢e gibi morfolojik olarak zengin dillerde NLP uygulamalarini daha etkili
hale getirmektedir.

3.2. Tiirk¢e Metin Simiflandirma

Metin siniflandirma NLP alaninda yaygin olarak kullanilan tekniklerden biridir. Tiirk¢e
gibi eklemeli dillerde bu gorevlerin yerine getirilmesi, dilin morfolojik yapis1 ve veri
kaynaklarmin kisith olmasi nedeniyle 6nemli zorluklar igermektedir.

Metin siniflandirma, temel olarak metinleri 6nceden belirlenmis kategorilere ayirmayi
amacglar. Metin smiflandirma alaninda, ozellikle fastText gibi kelime gomme
tekniklerinin kullanimi 6ne c¢ikmistir. Kuyumcu ve arkadaglart (2019), fastText
kullanilarak Tiirk¢e verilerin on islem gerektirmeden siniflandirilmasi tizerine bir
model gelistirilmis ve basarili sonuglar elde edilmislerdir. FastText, 6zellikle baglam
icindeki kelimeleri dikkate alarak daha giiclii temsil 6zellikleri sundugundan, BOW
(Bag of Words) gibi geleneksel yontemlerin 6tesine gegmistir. Caligmalar, BOW'un
siirl bir performans sagladigini, ancak fastText'in 6zellikle ti¢ stni1fli duygu analizinde
daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir (Aksu & Karaman, 2020).

Aktif 6grenme yontemleri de metin siniflandirma alaninda dikkate deger bir alternatif
sunmaktadir. Sapct ve arkadaglar1 (2022) c¢aligmasinda, etiketlenmemis veri
orneklerinden anlamli ve bilgi iceren 6rneklerin secilerek daha kiiclik ama etkili veri
kiimeleriyle yiiksek performansli siniflandirma modellerinin egitildigi gosterilmistir.

Koksal & Yilmaz (2022) ¢aligmalarinda, Tiirkge haber veri kiimelerinde makine

o0grenmesi ve dnceden egitilmis dil modelleri kullanilarak yiiksek basari oranlarina
ulagilmis ve bu metodolojinin haber smiflandirma performansini iyilestirdigi
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gosterilmigtir. Tiirkge haberlerin otomatik olarak siniflandirilmasi, 6zellikle haberlerin
icerdigi ¢oklu anlam ve uzun ciimle yapilar1 nedeniyle zorludur. Transformer tabanli
BERT modelleri, baglami anlamada yiiksek performans gosterse de haber igeriklerinin
dilsel karmagiklig1 performansi simirlandirabilir (Okur & Sertbas, 2021). Alzoubi ve
arkadaslar1 (2023), farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin (SVM, Naive Bayes,
LSTM, Random Forest, Logistic Regression) Tiirk¢ce metin siniflandirma iizerindeki
performansint karsilastirmis ve LSTM algoritmasimin dogruluk agisindan en yiiksek
basariy1 sagladigini rapor etmistir. Makine 6grenimi yontemlerinden Naive Bayes,
SVM ve rastgele ormanlar (random forests) gibi algoritmalar, hizli ve etkin
smiflandirma yapabilmekte; ancak coklu eklemeli yaprya sahip Tiirkge gibi dillerde
performanslart smirlt kalmaktadir. Ayrica, bu ydntemler Oznitelik miihendisligi
gerektirdigi i¢in daha fazla manuel islem gerektirir (Coltekin ve ark., 2023).

Metin smiflandirma, 6zellikle hukuk ve haber gibi alanlarda, Tiirkge metinleri dogru
kategorilere ayirmak i¢in genis bir uygulama alani bulmustur. Akca ve arkadaslar
(2022) Tirk¢e hukuk metinlerini smiflandirma g¢alismasinda, transformers tabanli
modellerin diger makine 6grenmesi algoritmalarindan iistiin oldugu goésterilmistir. Bu
calismada BERT gibi dnceden egitilmis modellerin hukuk alanina uyarlanmasiyla
yiiksek basar1 oranlar1 elde edilmistir. Benzer sekilde, Ozkan & Kar (2022), BERT
tabanlit modellerin Tiirkge akademik metinlerin ¢oklu siniflandirilmasinda %96
dogruluk sagladigii ortaya koymuslardir. Noral metin smiflandiricilarda kelime
segmentasyonu segimleri, Ozellikle Tiirkge gibi eklemeli dillerde siniflandirma
performansimi 6nemli dlgiide etkileyebilir. Al Nahas ve arkadaglari (2020), Tiirkge
metin smiflandirmasinda farkli segmentasyon yontemlerinin etkisini deneysel olarak
degerlendirmistir. Tablo 3 ‘de metin smiflandirma modellerinin NLP gérevlerindeki
performansi gosterilmistir.

Tablo 3. Metin Smiflandirma Modellerinin NLP Gorevlerindeki Performans Analizi

s F1- | Dogruluk - Geri
Kaynak Model Gelistirilen Model Score (%) Kesinlik Cagirma
(Tiirkmen ve ark., 2023) BERTurk B“’B](Elg{“)rkco" 0,93 . 0,93 0,93
(Kuyumcu ve ark., 2019) fastText - 93,5 - -
(Ozgift ve ark., 2021) BERT  |BERT-multilingual| 0,98 - 0,98 0,98
(Uymaz & Metin, 2023a) BERT EEM2 BERT 0,64 64,3 - -
(Aytan & Sakar, 2022) BERT BERTurk - 94 - -
(Zorarpaci, 2023) TF-IDF ve IG DPC - 99,69 - -
Lojistik

(Sapc1 ve ark., 2020) Regresyon - - 97 - -
(Suncak & Aktas, 2022) |LSTM- CNN C-LSTM 0,87 88,5 0,87 0,86
(Aydogan & Karci, 2020) GRU - 0,81 85 0,84 0,8
(Alzoubi ve ark., 2023) SVM - 0,77 78 0,77 0,78
(Kontuk & Turan, 2020) SVM - 0,64 70 0,81 0,70
(Aydogan& Kocaman, . Naive Bayes (N-
2023) Naive Bayes Gram) 0,82 81,9 - -
(Ozkan & Kar, 2022) BERT - 0,97 95 1,00 -

BERT tabanli modeller, 6zellikle BERTurk ve BERT-multilingual gibi versiyonlariyla
yiiksek dogruluk ve Fl-score degerleri elde etmis, en yliksek dogrulugu saglayan
modellerden biri olarak 6ne ¢ikmistir. TF-IDF ve IG gibi geleneksel yontemler ise
%99,69 gibi cok yiiksek dogruluk oranlarma ulasarak dikkat ¢ekmistir. fastText ve
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lojistik regresyon modelleri de gii¢lii performans sergilerken, Convolutional Neural
Networks (CNN) ve Long Short-Term Memory (LSTM) hibrit modeli LSTM-CNN ve
Gated Recurrent Unit (GRU) gibi derin 6grenme yaklasimlari istikrarli sonuglar
sunmaktadir. Ote yandan, SVM ve Naive Bayes gibi klasik makine ogrenmesi
algoritmalart nispeten daha diisiik dogruluk oranlarina ulagmistir. Bu ¢esitlilik, metin
smiflandirma performansinin model secimi ve veri 6zelliklerine bagl olarak énemli
Olciide degisebilecegini gostermektedir.

3.3. Tiirk¢ce Duygu Analizi Calismalari

Duygu analizi, metinlerdeki duygusal ifadeleri belirleyerek pozitif, negatif veya notr
gibi kategorilere ayirmay1 amaglayan dogal dil isleme tekniklerinin kullanildigi bir
siirectir. Duygu analizi ¢alismalarinda genellikle TF-IDF ve n-gram tabanli
featurizasyon yéntemleri Tiirkge duygu tahmini igin kullanilmistir. Ozellikle e-ticaret
alanindaki yorumlar {izerinde yapilan caligmalarda, TF-IDF ve Doc2Vec gibi
yontemlerin duygu analizinde kullanilabilirligi aragtirilmistir (Cavusoglu ve ark.,
2020). Ayrica, Tiirkge'nin duygu analizi ¢alismalart i¢in kullanilan veri setleri
genellikle siirlidir, bu nedenle ¢esitli yontemlerle elde edilen zenginlestirilmis vektdr
temsillerinin duygu tespiti performansini artirdig1 gézlemlenmistir (Uymaz & Metin,
2023a).

Duygu analizi modellerinde Transformer tabanli yaklasimlar da arastirilmistir.
Transformer modelleri, Tiirk¢e gibi eklemeli dillerde basarili sonuglar sunarak daha
0zgilin duygu igeriklerinin tespit edilmesine yardimci olmaktadir. Uymaz ve Metin
(2023b) ¢alismalarinda, BERT gibi transformer tabanli ggmme modelleri kullanilarak
duygu tespiti performansinin arttigi gosterilmistir. Bu ¢alismada, Tiirkge'nin eklemeli
yapisinin duygu tespitine etkisi ele alinarak, duygusal zenginlestirme yontemlerinin
performansi iizerinde durulmustur.

Kirelli & Arslankaya (2020) calismalarinda, kiiresel 1sinma iizerine Twitter
paylasimlari analiz edilerek, insanlarin ¢evresel sorunlara duyarliligi 6l¢iilmiistiir. Bu
calismada, SVM, Naive Bayes ve K-NN gibi smiflandiricilarin performansi
karsilagtirilmis ve duygu analizinde basarili sonuglar elde edilmistir.

Duygu analizinde verimliligi artirmak i¢in metin ¢ogaltma teknikleri de uygulanmistir.
Omegin, Onan & Balbal (2024) c¢alismalarinda, Tiirkce duygu smiflandirmasin
iyilestirmek amaciyla gorev-6zel ve evrensel doniisiimler kullanmislardir. Bu yontem,
veri kiimesinin boyutunu artirarak siniflandirma dogrulugunu onemli 6lgiide
iyilestirmigtir. Ayrica, Altinel & Sahin (2023), ¢ok anlamli kelimelerin farkli
baglamlarda farkli duygu skorlarina sahip olabilecegini gdstererek, polisemik
kelimelerin duygu analizine etkisini aragtirmistir. Bu kapsamda, polisemik kelimelerin
anlam ayrigtirmasini dikkate alan 6zel bir modiil gelistirilmistir.

Koksal & Ozgiir (2021) calismalarinda, Twitter iizerinden Tiirkge duygu analizi icin
olugturulan BounTi veri kiimesini kullanarak BERTurk gibi Tiirk¢e diline 6zgii
transformer modellerinin performansini incelemistir. Ayrica Ahmetoglu & Das (2020),
Tiirkge film ve otel yorumlar iizerinde yapilan ¢alismada, Word2Vec ve GRU
modellerinin duygu analizinde basarili sonuclar sundugu gézlemlenmistir. Tiirkce otel
yorumlar1 iizerine gergeklestirilen ¢aligma, Word2Vec gibi kelime gdmme
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yontemlerinin  biiyiikk kelime havuzlariyla egitildiginde daha dogru duygu
simiflandirmalar sagladigint gostermistir. Bunun yani sira, Acikalin ve arkadaglar
(2020), Tiirkge metinlerin ingilizceye ¢evrilmesi yoluyla BERT modelinin kullanildig:
calismalarinda, bu yontemle yiiksek duyarlilikli sonuglar elde etmislerdir. Tokcaer
(2021), Tiirkge duygu analizi ¢alismalariin sinirlt oldugunu belirtmekte ve literatiirde
acik kaynakli kiitiiphaneler ile veri tabanlarinin eksikligine dikkat ¢ekmektedir. Bu tiir
eksiklikler, Tiirk¢e metinlerde duygu analizi yapmak isteyen arastirmacilar i¢in 6nemli
bir engel teskil etmektedir.

Tirkge tweet’lerle yapilan duygu analizi calismalari, ozellikle derin Ogrenme
modellerinin dogruluk oranini artirdigini gostermektedir. Ancak geleneksel makine
O0grenimi algoritmalari, verinin Ozelliklerine bagli olarak daha hizli sonuglar
verebilmektedir. Ornegin, Naive Bayes ve destek vektdr makineleri (SVM) gibi
yontemler, kiiciikk veri setlerinde tatmin edici sonuglar saglarken, daha biiyiik veri
setlerinde derin 6grenme modelleri one ¢ikmaktadir (Koksal ve ark., 2020).

Duygu analizinde kullanilan modeller, temel olarak makine 6grenimi ve derin 6grenme
yaklagimlarima ayrilmaktadir. Makine O6grenimi yontemleri, 6zellikle kiigiik veri
kiimeleri iizerinde etkili olsa da derin 6grenme modelleri daha karmasik ve biiyiik veri
setlerinde {istiin performans gostermektedir.

Duygu tespitinde kullanilan kelime gdmme ydntemleri, metinlerin 6zniteliklerinin
dogru sekilde temsil edilmesinde kritik bir rol oynamaktadir. Tiirkge metinlerde
kullanilan baslica gdmme yontemleri arasinda Word2Vec, GloVe ve FastText yer alir.
Word2Vec ve GloVe kelimelerin vektorlerle ifade edilmesini saglar ve metinler
arasindaki semantik iliskileri yakalamada etkilidir. Ancak, Tiirk¢e nin eklemeli yapisi
nedeniyle kelime gomme performansinda bazi sinirlamalar ortaya ¢ikmaktadir (Bage1
& Amasyali, 2021). FastText kelime parcaciklarini kullanarak kelimeleri daha dogru
temsil eder ve Tiirk¢e gibi morfolojik olarak zengin diller i¢in daha uygun bir secenektir
(Tiirk ve ark., 2022). Transformer tabanli modeller ise dogrudan baglamsal gémme
saglayarak, 6znitelik se¢imine duyulan ihtiyaci azaltmaktadir. Bu, model performansini
artirmakta ve manuel 6znitelik mithendisligini en aza indirmektedir (Girgin ve ark.,
2024).

Sonug olarak Tiirk¢e metinlerin siniflandirilmasi ve duygu analizi, sosyal medya, haber
ve kullanict yorumu metinlerinde biiylik 6nem tasimaktadir. Sosyal medya verilerinin
diizensiz yapisi, haber metinlerinin dilsel karmagiklig1 ve yorumlarin kisa olmasi, NLP
modellerinin performansini etkileyen baslica faktorlerdir. Makine 6grenimi yontemleri,
kiiciik veri kiimelerinde etkili olurken, derin 6grenme tabanli yaklagimlar, daha biiyiik
ve karmasik veri kiimelerinde {istiinliik saglamaktadir. Ozellikle kelime gdomme
yontemleri, metinlerin 6znitelik ¢ikariminda 6nemli bir rol oynarken, transformer
tabanli modeller baglamsal anlamlar1 yakalamada one ¢ikmaktadir. Ancak, Tiirkge nin
dil yapisindan kaynaklanan zorluklar, veri setlerinin gesitliligi ve kalitesini artirmaya
yonelik ¢aligmalar1 gerekli kilmaktadir.

Tiirkge duygu analizi calismalarinda kullanilan farkli makine 6grenmesi ve derin
o0grenme modellerinin performanslari, ¢esitli dl¢iim kriterlerine gore karsilastirilabilir.
Tablo 4 ‘de, yaygin olarak kullanilan modellerin F1-score, dogruluk, kesinlik ve recall
degerleri sunulmustur.
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Tiirkce duygu analizinde kullanilan farkli makine 6grenmesi ve derin &grenme
modelleri, cesitli basar1 oranlari gostermektedir. BERT tabanli modeller, 6zellikle
Multilingual BERT ve BerTurk gibi versiyonlariyla, yiiksek dogruluk ve F1-score
degerleriyle 6ne ¢ikmaktadir. ConvBERT, DistilBERT ve BERT-base gibi modeller de
glicli performans sergilerken; alternatif olarak GRU, CNN ve ensemble
smiflandiricilar dikkate deger dogruluk oranlarina ulasmistir. SVM ve LSTM gibi
geleneksel makine 6grenmesi modelleri ise daha tutarli fakat nispeten diisiik basari
oranlart sunmaktadir. Bu modellerin performansi, kullanilan veri setine, model
yapilandirmalarina ve uygulama alanlarina gore degisiklik gostermekte olup, BERT ve
GRU tabanli modeller genellikle daha yiiksek dogruluk saglamaktadir.

Tablo 4. Duygu Analizi Modellerinin NLP Gorevlerindeki Performans Analizi

. F1- Dogruluk - Geri
Kaynak Model | Gelistirilen Model Score (%) Kesinlik Cagirma
Cavusogluve ark., 2020) | TE-IDF | "gramtabanliTE= "} o), - 0.88 -
g IDF

(Ozgift ve ark., 2021) BERT | BERT-multilingual | 0,99 - 0,99 0,99
(Aytan & Sakar, 2022) BERT ConvBERT 0,929 - - -

(Balli ve ark., 2022) SVM 87,47 0,86 0,87

L BERT-base-

(Cam & Ozgiir, 2023) BERT offensive- 0,584 0,64 0,57
(Tunali, 2022) BERT DistilBERT 0,78 | Cok Yiiksek - -
(Girgin & Sahin, 2023) - GDELT 0, 926 91,56 - -
(Yilmaz & Toraman, 2021) | BERT BerTurk 0,812 91,2 0,91 -
(Diindar ve ark., 2020) BERT - 0,899 90,28 091 -

(Safaya ve ark., 2022) ERSAT Z - 0,89 0,88 0,86

(Ba Alawi & Bozkurt, 2024)] CNN - 0,837 88,11 0,85 0,82

(Kirelli & Arslankaya, 2020) K-NN - 0,746 74,63 0,748 0,75

(Tohma ve ark., 2023) Linear . 0,852 84,77 0,86 0,84

SVM
(Kemaloglu ve ark., 2021) LSTM - 0,84 84,46 0,84 0,84
< Kelime Vektor
(Ahmetoglu & Das, 2020) GRU Modeli 0,94 94 0,93 0,93

3.4. Sosyal Medya I¢eriklerinin NLP ile Analizi ve Yamltic1 Bilgi Tespiti

Sosyal medya platformlari, bilgi yayiliminin hizli gergeklestigi ve kullanicilarin duygu,
diistince ve egilimlerini serbestge ifade ettigi dijital alanlar olarak giliniimiizde biiyiik
onem tasimaktadir. Bununla birlikte, sosyal medya platformlarinda yayilan yaniltict
bilgiler, yanlis bilgilendirme ve dezenformasyon gibi sorunlar, kamuoyunu olumsuz
etkileyebilmektedir. Bu nedenle, NLP teknikleri ile sosyal medya igeriklerinin analiz
edilmesi hem duygu ve tema analizi hem de yaniltic1 bilgilerin tespiti i¢in kritik 6neme
sahiptir (Freiling, 2019; Zovikoglu & Cetin, 2024).

Kiiciik ve Can (2019) caligmalarinda, Tiirkce tweet veriseti, NER ve tutum bilgileriyle
etiketlenerek, sosyal medya iceriklerinde bu iki teknigin iliskisinin incelenmesine
olanak saglamislardir. Arastirmada, NER’in tutum analizi performansimi artirdigi
gbzlemlenmistir. Ayrica Carik ve Yeniterzi (2022) ¢alismalarinda, 5000 Tiirkge tweeti,
yiiksek anlagma oraniyla NER amaciyla etiketlenmistir. Bu calismada, 6zellikle kisi,
organizasyon, lokasyon, zaman, para, iiriin gibi farkli adlandirilmis varlik tiirlerinin
tespiti yapilmisg ve bu tiirlerin, sosyal medya igeriklerinde dogru bilgiye ulagma siirecini
hizlandirdig1 vurgulanmustir.
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COVID-19 pandemisi siirecinde, yaniltict bilgi tespiti i¢in ¢esitli NLP modelleri
gelistirilmistir. Toraman ve arkadaslari (2022) tarafindan gelistirilen ARC-NLP
modeli, COVID-19 baglaminda yaniltic1 tweetlerin gergek yasam olaylariyla gelisip
celismedigini analiz ederek zararli igerik tespiti yapmistir. Bozuylu & Ozgift (2022)
tarafindan gelistirilen COVID-19 temal1 sahte haber tespit modeli ise BerTURK gibi
Tiirkge odakli derin 6grenme tabanli dil modelleri kullanarak yiiksek dogruluk
oranlarma ulagmistir. Zovikoglu & Cetin (2024) ise, yaniltict bilgi tespitinde lojistik
regresyon ve ciimle tabanli transformer modelleri kullanarak, yaniltict igerigin
basliginin haberin igeriginden daha belirleyici bir faktdr oldugunu bulmuslardir.

Tiirkge sosyal medya igeriklerinde siber zorbalik ve nefret sdylemi tespiti, sosyal
medya analizinin bir diger onemli arastirma alanidir. Balcioglu (2024), Tirkge
tweetlerde siber zorbalig1 tespit etmek i¢cin SVM ve Rastgele Orman algoritmalarin
kullanmis ve Zemberek-NLP gibi Tiirk¢e odaklit NLP araglariyla model performansini
artirmistir. Aym dogrultuda, Cam & Ozgiir (2023), BERT ve ChatGPT tabanli
modellerin  Tiirkge nefret soylemi tespitindeki performansimi karsilastirmis,
ChatGPT’nin de bu konuda umut verici sonug¢lar sundugunu gostermistir.

Sosyal medya igeriklerindeki yazim hatalari, kisaltmalar ve yanlis yazimlar gibi
giiriiltiiler, NLP modellerinin performansini olumsuz etkileyebilmektedir. Bu soruna
yonelik olarak Demir & Topcu (2022), grafik tabanli bir normalizasyon yaklagimi
gelistirerek, Tiirkce metinlerin anlamli hale getirilmesi siirecinde biiylik bir iyilesme
saglandigini ortaya koymuslardir. FastText gibi modellerin, sosyal medya igeriklerinde
yeni veya hatali yazimlar i¢in sagladigi esneklik, duygu analizinde 6ne ¢ikan bir 6zellik
olmustur (Joulin ve ark., 2016).

Tablo 5. Sosyal Medya Igeriklerinin NLP Analizi ve Yamiltic1 Bilgi Tespiti ile ilgili
Modellerinin NLP Gorevlerindeki Performans Analizi

s e e F1- | Dogruluk o Geri
Kaynak Model Gelistirilen Model Score (%) Kesinlik Cagirma
(Suncak & Aktas, 2022) Logistic 9381 - -
Regression
(Toraman ve ark., 2022) BERTurk ARC-NLP-contra | 0,600 79,4 - -
(Balcioglu, 2024) SVM 091 95,9 0,9081 0,912
(Koru & Uluyol, 2024) BERT+CNN | BERTurk + CNN | 0,94 94 - -
(Demir & Topeu, 2022) ; Grafik Tabanl | s 0678 | 0,653
Normalizator
(Demirci ve ark., 2019) Random Forest - 0,81 81,74 - -
(Balli ve ark., 2022) SVM - 87,47 - _
(Carik & Yeniterzi, 2021)|  BERT BERTurk | 5347 0.6666 ;
Ensemble

(Ozdemir & Yeniterzi,

b020) BERTurk Ensemble 0,816 88,3 -

Sosyal medya igeriklerinin NLP ile analizi, farkli gorevlerde ¢esitli zorluklar ve
avantajlar sunmaktadir. Yaniltict bilgi tespiti ve dogrulama c¢aligmalari, BERT ve
mBERT gibi transformer tabanli modellerin baglam: anlamadaki basarisini
gostermektedir. Ancak, ¢ok dilli modeller, Tiirk¢ce gibi dillerde performans kaybi
yasayabilirken, Tiirkge ’ye 6zel gelistirilen modeller daha iyi sonuglar vermektedir.
Sosyal medya iceriklerinin analizi, yaniltici bilgi tespiti ve duygu analizi gibi
gorevlerde, dogru ve gesitli veri kiimelerinin kullanilmasinin 6nemini ortaya
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koymaktadir. Transformer tabanli modeller, sosyal medya analizlerinde geleneksel
yontemlere kiyasla iistiinliik saglasa da veri kalitesi ve gesitliligi, model performansinin
kritik belirleyicileri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Tablo 5 ‘deki caligmalar, sosyal medya
iceriklerinde yaniltic1 bilgi tespiti amaciyla farkli makine 6grenmesi ve derin 6grenme
modellerinin performanslarini karsilagtirmaktadir.

Logistic Regression ve SVM gibi klasik yontemler iyi sonuglar elde ederken, 6zellikle
BERTurk temelli modeller daha yiiksek dogruluk ve giivenilirlik saglamistir. Grafik
tabanli normalizator goreceli olarak daha diisiik performans sergilemistir. Bu analizler,
yaniltict bilgi tespitinde BERT tabanli modellerin etkili oldugunu gostermektedir.

3.5. Adlandirilmus Varhik Tanima ve Soru-Cevap Sistemleri

NER, metin igerisindeki kisi, yer, organizasyon gibi 6zel adlarin tanimlanmasi ve
kategorize edilmesi siirecidir. Tiirkge dilinde NER, morfolojik agidan zengin ve
eklemeli yapisi nedeniyle diger dillere gore daha karmagik bir yapiya sahiptir (Aras ve
ark., 2021; Arslan & Eryigit, 2023).

Tiirkge'deki NER ¢aligmalarinda BiLSTM ve Transformer tabanli modellerin etkili
oldugu goriilmiistiir. Ornegin, BILSTM modelleri, karakter, kelime ve morfolojik
ozellikleri birlestirerek basarili sonuglar elde etmektedir. Bununla birlikte, son
donemde BERTurk gibi Tiirkge'ye 6zel transformer modelleri kullanilarak daha yiiksek
dogruluk oranlarina ulagilmistir. Aras ve arkadaslari (2021), BILSTM-CREF tabanli bir
modelle Tiirkge NER alaninda yeni bir basari seviyesine ulagmistir. Transformer
tabanli BERT modelleri, baglamsal bilgi yakalama yetenekleri ile NER gorevlerinde
one ¢ikmaktadir. BERTurk gibi Tiirkge i¢in optimize edilmis modeller, standart NER
gorevlerinde yiiksek dogruluk oranlara ulasmistir. mBERT gibi ¢ok dilli modellerin
performansi, farkli dil yapilarimi isleyebilme yetenegi sayesinde genel olarak iyidir;
ancak Tiirkge’ye 0Ozgli modellerin, bu dil i¢in daha iyi sonuglar sagladigt
gozlemlenmistir (Okur & Sertbasg, 2021). Tiirk¢e hukuki metinlerde NER iizerine
yapilan ¢aligmalar, yasal dokiimanlardaki karmagik yapilar nedeniyle 6zel bir 6nem
tasir. Cetindag ve arkadaslar1 (2023) ¢aligmalarinda, BILSTM ve CRF tabanli bir model
kullanarak, Tiirk¢e hukuk metinlerinde %92,27 F1 skoruna ulasmislardir. Tablo 6 ‘da
NER modellerinin NLP gorevlerindeki performanslart detayli bir sekilde analiz
edilmigtir.

Tablo 6. NER Modellerinin NLP Gorevlerindeki Performans Analizi

Gelistirilen F1- | Dogruluk - Geri
Kaynak Model Model Score (%) Kesinlik Cagirma
(Altinok, 2023) spaCy tr_core news trf | 0,91 90 0,92
(Aras ve ark., 2021) BERT BERTurk + CRF | 0,96 99.42 0,956 0,963
(Kiigiik & Can, 2019) SVM - 0,84 - 0,85 0,83
(Kaya & Tantug, 2022) BERT ITUTurkBERT | 0,937 - - -
(Cetindag ve ark., 2023) | CNN-LSTM-CRF - 0,966 - - -

QA sistemleri, NLP alaninda, metin veya dokiimanlar {izerinden kullanicinin sordugu
sorulara en uygun cevaplar1 bulmay1 amaglamaktadir. Ozellikle Tiirkge gibi morfolojik
olarak zengin dillerde bu tiir sistemlerin gelistirilmesi, veri setlerinin yetersizligi ve

701



Z. Alanoglu Tiirkge Dogal Dil isleme Temelli Calismalarin Teorik Degerlendirmesi

dilin yapisal farkliliklar1 nedeniyle zorluk teskil etmektedir (Gemirter & Goularas,
2021; Soygazi ve ark., 2021).

THQuAD, Tiirk¢e dilinde tarihi metinler tizerinde gelistirilmis bir okuma anlama veri
setidir. Bu veri seti, Osmanl tarihi ve Islam bilimleri gibi belirli konularda sorulara
yanit bulmak i¢in tasarlanmistir (Soygazi ve ark., 2021). Bir diger ¢aligma, Tiirk
bankacilik sektoriine yonelik bir QA sistemi gelistirmistir. BERT tabanli bu sistem,
sorulara en uygun yanitlar1 bulmak i¢in genis veri setleri iizerinde ince ayar (fine-
tuning) yapilmistir ve Tiirkge gibi karmagik dillerde basarili sonuclar elde edilmistir
(Gemirter & Goularas, 2021).

Tiirkge QA sistemlerinde duygu analizi kullanilarak insan-robot etkilesimini daha
gercekei  hale getirmek miimkiin  olmustur. Tohma ve arkadaslar1 (2023)
calismalarinda, insan-robot etkilesiminde duygusal tepkiyi artirmak i¢in duygu analizi
entegre etmislerdir. Bir baska 6nemli aragtirma ise, zaman ve nesne temelli Tiirkge QA
sistemleri {izerine odaklanmistir. Bu sistemlerde, tarihsel olaylar veya nesnelerle ilgili
sorulara yanit bulmak i¢in zaman damgalar1 ve nesne tanimlayicilart kullanilmigtir
(Ayverdi ve ark., 2020).

Tiirk¢e dilinde NER ve QA sistemleri {izerine yapilan ¢alismalar, dilin morfolojik
zenginligi ve veri seti eksiklikleri gibi zorluklara ragmen, 6zellikle derin 6grenme ve
transformer tabanli modellerle 6nemli ilerlemeler kaydetmistir. QA gorevlerinde
kullanilan BERT tabanli yaklagimlar, sorunun baglamini dogru sekilde analiz ederek
cevap uretir. Geleneksel CRF (Panchendrarajan ve Amaresan, 2018) ve HMM tabanli
NER modelleri (Morwal ve ark., 2012), genellikle 6zellik miithendisligi gerektirir ve
Tiirkge gibi karmagik morfolojik yapilara sahip dillerde diisiik performans gosterir.
Buna karsilik, BER Turk modeli, kelimelerin baglam igindeki anlamini kavrayarak ¢ok
daha yiiksek dogruluk oranlarina ulasmistir (Tiirk ve ark., 2022).

NER ve QA sistemleri, Tiirkge NLP ¢aligmalart i¢in kritik oneme sahiptir. BERT
tabanlt modellerin bu gorevlerdeki basarisi, baglamsal bilgi yakalama yetenegi
sayesinde diger modellere gore iistiinliik saglamaktadir. Isim tanima gorevlerinde
BERTurk, ¢ok dilli modellere kiyasla daha iyi sonuglar verirken, THQuAD veri kiimesi
ile yapilan ¢aligmalar, derin 6grenme tabanlt modellerin Tiirk¢e QA sistemlerinde etkili
oldugunu ortaya koymaktadir. Ancak, Tiirk¢e i¢cin daha fazla veri kiimesine ve
yerellestirilmis modellere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu ¢aligmalar, yalnizca Tiitkce NLPnin gelisimine katki saglamakla kalmayip, ayn
zamanda diisiik kaynakli diger diller i¢in de yol gosterici niteliktedir. Gelecekte, daha
fazla veri kiimesi ve model gelistirilmesiyle Tiirkce NER ve QA sistemlerinin daha da
tyilestirilmesi beklenmektedir.

Tablo 7’deki sonuglar, Tiirk¢e dilinde QA sistemlerinin performansint dlgmek icin
kullanilan ¢esitli modellerin karsilastirmali analizini sunmaktadir.
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Tablo 7. Soru Cevap Sistemleri ile Tlgili Modellerin NLP Gérevlerindeki Performans

Analizi
e F1- EM
Kaynak Model Gelistirilen Model Score (%)
(Gemirter & Goularas, 2021) BERT Derin 6grenme tabanli QA sistemi 79,01 54,09
(Alecakir ve ark., 2022) LSTM BiLSTM-CRF 67,39 -
(Soygazi ve ark., 2021) ELECTRA - 81,55 63,08

BERT tabanli model, baglamsal anlamlandirma konusunda oldukga basarili olurken,
BIiLSTM-CRF modeli nispeten daha diigiikk performans gostermistir. ELECTRA,
baglamsal iliskileri 6grenme kapasitesiyle dikkat ¢ekerken, BERT de kapsamli dil
anlama yetenegi sunmaktadir. Genel olarak, modern derin 6grenme modellerinin
Tirkge NLP gorevlerinde geleneksel yontemlere gore daha iistiin performans
sergiledigi gortilmektedir.

Transformer tabanli BERT modelleri, 6zellikle BERTurk ve ITUTurkBERT gibi
versiyonlarla, yiiksek dogruluk ve giivenilirlik oranlarina ulasarak NER gorevlerinde
one ¢ikmistir. Bu modeller, baglamsal dil iligkilerini 6grenme yetenekleri sayesinde
geleneksel yontemlere gore iistlin performans sergilemektedir. Bununla birlikte, CNN-
LSTM-CRF gibi derin 6grenme kombinasyonlart da dikkat gekici performans
gostermigtir. Daha geleneksel bir yontem olan SVM ise, modern derin 6grenme
yaklagimlarina kiyasla daha smirl bir performans sergilemektedir.

3.6. Diisiik Kaynakh Diller icin Model Gelistirme ve Veri Artirma Teknikleri

Diisiik kaynakli diller, siirli dil kaynaklarina ve veri setlerine sahip olmalari nedeniyle
NLP alaninda zorluklarla karsilasmaktadir. Tiirkge gibi diller, zengin morfolojik
yapilar1 ve dzgiin dil bilgisel kurallar1 nedeniyle 6zellikle zorludur. Son yillarda, diistik
kaynakli dillerde model gelistirme ve veri arttirma teknikleri igin ¢esitli yontemler
aragtirllmastir.

Diisiik kaynakli diller i¢in biiyiik dil modellerinin (Large Language Models - LLMs)
adaptasyonu, mevcut kaynaklarin yetersizligi nedeniyle zorluk arz etmektedir. Ornegin,
Tiirkge iizerinde yapilan calismalarda, Ingilizce'den 6nceden egitilmis modellerin
Tiirkce'ye adaptasyonu basari ile gergeklestirilmistir (Nasution & Onan, 2024). Acikgdz
ve arkadaglar1 (2024) ¢alismalarinda, Tiirk¢e dil modeli gelistirmede veri artirma ve
siirekli on-egitim stratejilerini detaylandirmistir. Bu ¢alismada, ingilizce modellerden
Tiirkge'ye bilgi transferi saglanmig ve yeni Tiirkge veri setleri olusturularak modellerin
performansi artirtlmistir.

Tirkge gibi diisiik kaynakli dillerde etiketlenmis veri eksikligi, veri artirma
yontemlerini 6nemli kilmaktadir. Veri artirma teknikleri, veri setlerinin ¢esitliligini
artirarak bu sorunun asilmasima katkida bulunmaktadir (Feng ve ark., 2021). Cesitli
yontemler arasinda ¢evrim igi veri liretimi (back-translation), paraphrasing ve rastgele
kelime ekleme veya silme gibi teknikler yer almaktadir (Coltekin ve ark., 2023). Back-
translation, bir metnin baska bir dile ¢evrilip yeniden Tiirkge'ye ¢evrilmesi ile yeni veri
setleri olusturulmasimi saglamaktadir (Avsaroglu & Karadag, 2019). Paraphrasing
teknikleri ise aynmi anlami farkli ifadelerle yeniden yazma siirecini igermektedir
(Karaoglan ve ark., 2019).
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Ingilizce'den Tiirkge'ye makine cevirisi kullanilarak biiyiik veri setlerinin Tiirkge'ye
kazandirilmasi ile ilgili ¢alismalar yapilmistir (Budur ve ark., 2020). Caligmalarda,
otomatik ¢eviri yoluyla elde edilen veri setlerinin, insan ¢evirisi ile karsilagtirildiginda
yiiksek kaliteye sahip oldugu gosterilmistir. Tirk¢e biyomedikal alaninda yapilan
calismalarda, domain-spesifik 6n-egitim stratejilerinin model performansim artirdigi
gbzlemlenmistir. BioBERTurk ve TurkRadBERT gibi modeller, Tiirk¢e biyomedikal
metinler kullanilarak siirekli 6n-egitim stratejisi ile gelistirilmistir (Tiirkmen ve ark.,
2023). Bu modellerde, genel dil modellerinin Tiirkce biyomedikal veri setleri ile
yeniden egitilmesi, sinirli veri ile daha yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilmesine olanak
saglamistir.

Tiirkge gibi diisiik kaynakli dillerde, manuel veri etiketleme maliyetli ve zaman alicidir.
Ancak, son yillarda LLMs kullanilarak otomatik etiketleme yontemleri
gelistirilmektedir. Nasution & Onan (2024), insan ve model tabanli etiketleme
tekniklerini karsilastirmis ve LLMs'lerin 6zellikle duygu analizi gibi gorevlerde
rekabetgi sonuglar elde ettigini bildirmislerdir.

Tarihsel dillerde veri eksikligi daha biiyiik bir sorun teskil etmektedir. Osmanlt
Tiirkgesi i¢in bagimlilik anotasyonu yapilmis ve BERT tabanli bir model kullanilarak
etiketleme siireci hizlandirilmistir (Ozates ve ark., 2024).

Diisiik kaynakli diller, biiylik veri setleri ve etiketlenmis iceriklerin yetersizligi
zorluklarint asmak igin gelistirilen yontemlerden biri, transfer 6grenimi (transfer
learning) (Zhuang ve ark., 2020) ve ¢ok dilli dil modellerinin (multilingual models)
(Srinivasan ve ark., 2021) kullanimidir. Transfer 6grenimi, baska dillerde 6nceden
egitilmis modellerin diisiik kaynakl1 bir dile uyarlanmasimi saglar. Ozellikle, ¢ok dilli
modeller olan mBERT (Conneau, 2019), XLM-R (Barbieri ve ark., 2021) ve mT5
(Xue, 2020) gibi modeller, birden fazla dilde ¢alisabilme yetenegi sunarmakta ve diisitk
kaynakli dillerde veri eksikligini kismen telafi etmektedir (Acikgoz ve ark., 2024;
Nezhad & Agrawal, 2023). Ancak, ¢ok dilli modellerin basarisi, dilin yapisina gore
degisiklik gostermektedir (Muller ve ark., 2023). Ozellikle Tiirk¢e'nin eklemeli yapist
nedeniyle ¢ok dilli modellerin bazi durumlarda anlam kaybina ugradigi ve dogruluk
oranlarinin diistiigli gézlemlenmistir (Acikalin ve ark., 2020; Karayigit ve ark., 2022).

Tablo 8. Diigiik Kaynakli Diller i¢in Gelistirilen Veri Arttirma Modellerinin NLP
Gorevlerindeki Performans Analizi

Gelistirilen Dogruluk | F1 e Geri
Kaynak Model Model (g% ) Score Kesinlik Cagirma
(Acikgoz ve ark., 2024) GPT2 HamzaMistral 39,85 - -
(Kaya&Tantug, 2024) BERT BERT2D 94,20 0,94 -
(Kesgin ve ark., 2023) BERT - 91,85 - -
(Tiirkmen ve ark., 2023) BERT TurkRadBERT - 0,96 0,97 0,95
(Karagoz ve ark., 2024) BERT BERTurk + PT - 0,89 0,82 0,90

Sonug olarak, diisiik kaynakl: diller i¢in model gelistirme siireci hem ¢ok dilli hem de
yerellestirilmis modellerin gii¢lii yonlerinden yararlanmay1 gerektirir. Tiirkge igin
gelistirilen NLP uygulamalarinin, veri artirma ve transfer 6grenimi gibi yontemlerle
daha da iyilestirilmesi miimkiindiir. Gelecekte, Tiirkge gibi dillerde NLP ¢aligmalarini
destekleyecek daha fazla veri kiimesi ve yerel modelin gelistirilmesi beklenmektedir.
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Tablo 8’de, diisiik kaynakli dillerde gerceklestirilen model gelistirme ¢aligmalart, ¢esitli
onceden egitilmis dil modelleri kullanilarak farkli metriklerle degerlendirilmistir.

GPT-2 tabanli HamzaMistral modeli, dogruluk acisindan smirlt bir performans
sergilemigtir. Bunun aksine, BERT tabanli modeller, 6zellikle BERT2D ve
TurkRadBERT, yiiksek dogruluk ve F1 skoru ile one c¢ikmustir. Ozellikle
TurkRadBERT modeli, geri cagirma ve kesinlik metriklerinde etkileyici sonuglar elde
etmigtir. Ayrica, BERTurk modeline ek olarak 6n egitim (Pre-Training-PT) ile
gelistirilen modelin F1 skoru bir miktar daha diisiik olsa da, kesinlik agisindan gii¢lii
bir performans sergilemistir. Bu durum, dil modellerinin yerellestirilmis verilerle
egitildiginde performans artig1 sagladigini gostermektedir.

3.7. Tiirkee i¢cin Morfolojik Analiz ve Eklemeli Dillerin Zorluklari

Tiirkge, eklemeli (agglutinative) dil yapisina sahip olup, bu durum morfolojik analiz
stireglerini diger dillere kiyasla daha karmasik hale getirmektedir (Tohma & Kutlu,
2020). Eklemeli dillerde, kelimeler koklere eklenen gesitli ekler araciligiyla tiiretilir, bu
da morfolojik ¢dziimleme siireglerinde zorluklara yol agar (Giiler & Tantug, 2020).
Tiirkge gibi dillerde morfolojik yapi, bir kelimenin anlamini1 ve dil bilgisel 6zelliklerini
kok ve eklerle belirler. Bu nedenle, NLP ve ilgili alanlardaki arastirmalarda Tiirk¢e'nin
morfolojik analizine dair ¢esitli yaklasimlar gelistirilmistir.

Eklemeli dillerde, kelimeler koklerine ekler eklenerek tiiretilir. Ornegin, Tiirkgede bir
fiil kokiine eklenen ekler, kelimenin anlamini ve dil bilgisel fonksiyonunu dnemli
Olciide degistirebilir. Bu yapi, kelime koklerinin ve eklerin dogru bir sekilde
ayristirilmasini gerektirir. Ancak bu ayristirma siireci, eklemeli dillerdeki eklerin ¢ok
cesitli anlam ve fonksiyonlar1 nedeniyle karmagiktir (Suncak & Aktas, 2021)
(Boltayevich ve ark., 2023). Ozellikle, sdzciik tiirii etiketi belirleme (part-of-speech -
POS) etiketleme ve kok bulma (stemming) gibi gorevler, eklerin farkli baglamlarda
farkli anlamlar tagimasi nedeniyle karmasik hale gelir. Tiirkge gibi eklemeli POS
etiketleme ve kelime ayristirma gorevleri, dilin yapisal 6zelliklerinden dolay1 zorluklar
icerir (Boltayevich ve ark., 2023; Boliicii & Can, 2019). Ayn1 kelime kokiine eklenen
farkli eklerin, kelimenin climle igindeki gorevini degistirmesi, POS etiketlemenin
dogrulugunu olumsuz etkileyebilir (Adali & Adamov, 2016). POS etiketleme siirecinde
karsilagilan diger bir zorluk, Tiirk¢e ’deki kelimelerin ciimle iginde farkli gorevler
ustlenebilmesidir (Bozuyla, 2024).

FastText gibi alt birim (subword) tabanli modeller, kelime i¢indeki ekleri ve kokleri
daha iyi analiz edebildiginden Tiirk¢e i¢in daha uygun bir ¢6ziim sunmaktadir (Kilimci
& Akyokus, 2019). Bu model, kelimenin parcalarmi ayri1 ayri igleyerek, nadir
kelimelerin bile anlamini dogru bir sekilde temsil edebilir. Ancak, alt birim temelli
gomme tekniklerinin avantajlarma ragmen, bu modellerin dogrulugu ve etkinligi,
kullanilan veri setinin ¢esitliligine baglidir (Saritas ve ark., 2024).

Son yillarda derin 6grenme teknikleri, Tiirkge gibi eklemeli dillerin morfolojik
analizinde énemli bir ilerleme kaydetmistir. Ozellikle, CNN ve LSTM gibi modeller,
geleneksel kural tabanli yaklasimlara gore daha yiiksek dogruluk oranlari elde etmistir
(Suncak ve Aktas, 2022).
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Tiirkge'nin eklemeli yapisi, kelime koklerinin ve eklerin dogru bir sekilde
ayristirilmasini  gerektirir. Bu siireg, tokenizasyon ve kelime segmentasyonu gibi
tekniklerle gergeklestirilir. Ancak, Tiirkge gibi dillerde kelime segmentasyonu, yiiksek
sayida kelime formu ve egitim sirasinda gérmedigi ve bu nedenle tanimadig: kelimeler
(out-of-vocabulary - OOV) nedeniyle zorlu bir siiregtir (Al Nahas ve ark., 2020; Yigit
Bekir Kaya ve A. Ciineyd Tantug, 2024). Cesitli segmentasyon teknikleri, kelime
koklerine eklenen ekleri ayirarak NLP modellerinin performansini artirmay1
hedeflemektedir. Byte Pair Encoding (BPE) ve WordPiece gibi algoritmalar, kelimeleri
alt birimlere ayirarak kelime haznesini kii¢iiltir ve OOV oranm azaltir. Bu
yaklasimlar, 6zellikle sinirlt dil kaynaklarina sahip Tiirkge gibi diller icin 6nemlidir.

Kelime gomme teknikleri, kelimelerin anlamlarint vektor temelli bir bigimde temsil
ederek NLP modellerinin performansini artirir. Ancak, eklemeli dillerde kelime gémme
islemi bazi zorluklar yaratir (Baykara & Gilingor, 2022; Uymaz & Metin, 2023b).
Word2Vec ve GloVe gibi geleneksel gomme yontemleri, kelimeyi bir biitiin olarak ele
alirken, Tiirk¢e gibi eklemeli dillerde ayni koke sahip fakat farkli eklerle tiiretilmis
kelimeleri dogru bir sekilde temsil edemeyebilir. Bu durum, kelimeler arasindaki
semantik iligkilerin yakalanmasini zorlagtirir (Tulu, 2022).

Tiirk¢e'nin anlamsal zenginligini ortaya koymak amaciyla FrameNet gibi projeler,
Tiirkge i¢in bir ¢erceve semantigi olusturmay1 hedeflemektedir (Marsan ve ark., 2021).
FrameNet, kelime ve kavramlar arasindaki iligkileri tanimlayarak Tiirkce dil isleme
¢aligmalarina 6nemli katkilar saglamaktadir.

Tiirkge gibi eklemeli dillerde morfolojik analiz, NLP siireglerinde dnemli zorluklar
sunmaktadir. Ancak, derin &grenme tabanli yaklasimlar ve gesitli tokenizasyon
yontemleri, bu zorluklarin tistesinden gelmek i¢in umut verici ¢éziimler sunmaktadir.
Ozellikle Tiirkce gibi eklemeli dillerde, kelime kokleri ve ekler arasindaki iliskilerin
dogru bir sekilde modellenmesi, dil isleme gorevlerinin basarisini artirabilir. Tiirkge i¢in
daha kapsamli veri kiimelerinin olusturulmasi ve yerellestirilmis modellerin
gelistirilmesi, NLP ¢aligmalariin basarisini artiracaktir. Tablo 9°da morfolojik analiz
modellerinin NLP gorevlerindeki performansi detayli bir sekilde analiz edilmistir.

Tablo 9. Morfolojik Analiz Modellerinin NLP Gorevlerindeki Performans Analizi

Kaynak Gelistirilen Model Model Dogruluk (%) F1-Score
(Aytan & $Akar, 2023) LSTM Bi-LSTM 95 0,87
(Donmez & Adali, 2015) - M5 68 0,74

Bi-LSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) modeli, yiiksek dogruluk ve giicli
bir F1-Skoru ile en basarili model olarak 6ne ¢ikmistir. Buna karsin, M5 modeli, diger
yaklasimlara gore daha diisiik dogruluk ve F1-Skoru sergileyerek performans agisindan
geride kalmistir. Bu bulgular, derin 6grenme tabanli yaklasimlarin, 6zellikle karmagik
dil yapisina sahip Tiirk¢e gibi dillerde, geleneksel yontemlere gore iistiin oldugunu
gostermektedir.
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3.8. Disiplinler Arasi Uygulamalar icin NLP Modelleri

NLP modelleri, son yillarda farkli disiplinlerde olduk¢a cesitli ve yenilikgi
uygulamalarla kullanilmistir. Bu alandaki ¢aligsmalar, NLP'nin disiplinler arasi etkisini
ortaya koyarak hem sosyal bilimler hem de miihendislik alanlarinda yeni ¢éziimler
sunmustur.

Hukuki metinlerin analizi ve yargi kararlariin tahmin edilmesi, NLP’nin hukuki alanda
kullanildig1 6nemli Orneklerden biridir. Tirkiye'de yiiksek mahkemelerde yargi
kararlarmin tahmini {izerine yapilan c¢alismalarda, ileri beslemeli sinir aglari
(Feedforward Neural Networks- FFNN) ve destek vektdr makineleri (SVM) gibi
makine 6grenimi yontemleri kullanilarak biiyiik basariya ulasilmistir (Mumcuoglu ve
ark., 2021; Aydemir, 2023). Ayrica, Tiirk Anayasa Mahkemesi'nin kararlarinin NLP ve
yapay zeka teknikleri kullanilarak analiz edildigi galismalar, davalarin sonuglarini
yiiksek dogruluk oranlari ile tahmin edebilmistir (Sert ve ark., 2022). Transformer
tabanli modellerin, dzellikle uzun ve karmasik ciimle yapilarinda baglami anlamadaki
basarisi, bu tiir metinlerin islenmesinde 6nemli avantajlar sunar. Geleneksel makine
O0grenimi yontemleri ile karsilastirildiginda, transformer tabanli modellerin dogruluk
oranlarmin yiiksek oldugu ve daha karmasik gorevlerde bile iistiin performans
sergiledigi gozlemlenmistir (Oztiirk, 2023).

Tarih ve edebiyat alaninda da NLPnin giilii bir etki alan1 bulunmaktadir. Ozellikle,
Osmanli Tirkgesi gibi tarihi dillerde NLP uygulamalari, metinlerin dijital
edisyonlarinin olusturulmasi ve dil analizi gibi c¢alismalarla tarihsel arastirmalari
desteklemistir. Ornegin, Evliya Celebi'nin Seyahatnamesi {izerinde yapilan bir
calismada, GPT modelleri ve BERT tabanli duygu analizi yontemleri kullanilarak
metinlerdeki semantik ve tematik &riintiiler analiz edilmistir (Aladag, 2023). Ozellikle
Osmanli Tiirk¢esinin zorlu yapisini analiz etmek ve modern NLP modellerine entegre
edebilmek, dil aragtirmalari i¢in yeni kapilar agmistir (Karagdz ve ark., 2024).

Biyomedikal alan, genis kapsamli ve terminolojik agidan yogun metinlerin hizli ve
dogru bir sekilde islenmesini gerektirmektedir (Hazal Tiirkmen ve ark., 2022).
BioBERTurk, biyomedikal metinler igin gelistirilen Tiirk¢e dil modellerinden biridir
ve tibbi metinlerin anlamlandirilmasi i¢in 6zel olarak optimize edilmistir (Tiirkmen ve
ark., 2023). Genel dil modelleri, tibbi terimleri anlamada smirli kalirken,
BioBERTurk’un tibbi metinlere uyarlanmasi sayesinde daha yiiksek dogruluk oranlari
elde edilmektedir (H. Tiirkmen ve ark., 2022).

Egitim alaninda, 6grenci destek hizmetlerinde GPT-3 gibi ileri seviye NLP modelleri
kullanilarak, 6grenci danigmanligi ve destek sistemlerinde otomasyon saglanmigtir
(Firat, 2020). Bu tiir uygulamalar, 6grenci memnuniyetini ve destek hizmetlerinin
verimliligini artirmak agisindan dnemli avantajlar sunmaktadir.

Robotik ve otomasyon sistemlerinde de NLP modelleri kullanilmaktadir. Ornegin,
Tiirkge dilinde verilen komutlarla mobil robotlarin formasyon kontrolii
gerceklestirilmis ve bu alandaki ilk ¢aligmalar arasinda yer almistir (Aram ve ark.,
2024). Tiirkce'nin eklemeli yapist nedeniyle dilin ¢dziimlemesi zor olmasina ragmen,
bu tiir projeler Tiirk¢e NLP 'min potansiyelini gdstermektedir.

707



Z. Alanoglu Tiirkge Dogal Dil isleme Temelli Calismalarin Teorik Degerlendirmesi

Disiplinler aras1t NLP uygulamalar1 hem sosyal bilimler hem de miihendislik gibi teknik
alanlarda biiyiik bir potansiyel sunmaktadir. Hukuk, tarih, egitim ve robotik gibi farkli
disiplinlerde NLP modellerinin kullanimi, sadece teorik katkilar saglamakla kalmamuas,
ayn1 zamanda pratik uygulamalarin da kapisimi aralamistir. Disiplinler arast NLP
uygulamalarinda karsilasilan en biiyiik zorluk, her iki alanin da farkli terminolojik
yapilar ve dil modelleri gerektirmesidir. Transformer tabanli modeller, farkli
baglamlar1 isleme konusunda biiyiik bir potansiyele sahip olsa da, her iki alan i¢in ayr1
ayr1 optimize edilmis modeller gelistirilmesi gerekmektedir. Gelecekte, disiplinler arasi
NLP caligmalarinin daha da yayginlasmasi, bu disiplinlerde verimliligi artiracak ve
hatalar1 en aza indirecektir. Tablo 10°da NLP gorevlerinde disiplinler aras1 uygulamalar
icin gelistirilen modellerin analizi yapilmistir.

Tablo 10. Disiplinler Aras1 Uygulamalar i¢in Gelistirilen Modellerinin NLP
Gorevlerindeki Performans Analizi

Kaynak Model Sf;;e DO%.;SIUk Kesinlik CaGgle:rlna Kappa
. DecisionTree
(Aydemir, 2023) Classifier 0,8889 88,9 0,9013 09
(Aras ve ark., 2022) PCA 0,85 91,8 0,82 0,88
(Mumcuoglu ve ark., 2021) LSTM + Dikkat 0,67 91,8 - - -
(Nazaretsky ve ark., 2023) DistilBERTurk 0,89 89 - - 0,78
(Sert ve ark., 2022) MLP 0,987 97.8 0,976 1,0 -

Geleneksel yontemlerden DecisionTreeClassifier ve boyut indirgeme teknigi (Principal
Component Analysis — PCA) ile elde edilen modellerin belirli dlgiitlerde yiiksek
dogruluk ve kesinlik sundugu gériilmiistiir. Bununla birlikte, derin 6grenme tabanlt
yaklagimlar arasinda LSTM modeli, dikkat mekanizmasiyla birlikte optimize edilerek
tatmin edici bir dogruluk oranma ulasmustir. Ozellikle Tiirkge dil isleme 6zelinde
kullanilan DistilBERTurk modeli, gii¢lii bir siniflandirma performanst ve yiiksek
tutarlilik sergilemistir. Son olarak, cok katmanli algilayict (MLP) modelinin, neredeyse
kusursuz dogruluk ve geri ¢agirma degerleri ile en yiliksek performansi gosterdigi tespit
edilmistir.

3.9. Agik Kaynak Platformlar ve Veri Setlerinin Tiirkce NLP’ye Katkisi

Tiirkge NLP alani, diger popiiler dillerle kiyaslandiginda, smirli kaynaklara sahip
olmasindan dolay1 uzun siire geri planda kalmig bir alan olmustur. Ancak son yillarda,
acik kaynak platformlar ve veri setlerinin ortaya ¢ikmasi, bu alanda 6nemli bir ivme
kazandirmistir. Ornegin, VNLP adli arag kiti, Tiirkce dilinde kapsamli bir ¢oziim
sunarak, ciimle boélme, metin normalizasyonu, duygu analizi ve NER gibi gorevleri
gercgeklestirebilmektedir (Turker ve ark., 2024). Benzer sekilde, TurkishDelightNLP,
Tiirkge icin gelistirilmis kapsamli bir sinirsel NLP ara¢ kiti olarak, kdk bulma,
morfolojik ayristirma ve bagimlilik ¢éziimlemesi gibi birgcok NLP gorevini kapsar.
Arag kitinin acik kaynak olmasi, arastirmacilarin ve gelistiricilerin Tiirk¢e metin isleme
siire¢lerini hizlandirmasina olanak tanimaktadir (Alecakir ve ark., 2022).

Acik kaynak platformlar, arastirmacilarin veri kiimelerine ve dil modellerine

erisimlerini kolaylastirarak, yenilik¢i NLP projelerinin 6niinii acar. TULAP (Turkish
Natural Language Processing) (Uskudarli ve ark., 2023), ITU NLP grubu (Eryigit, 2014)
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ve Mukayese (Safaya ve ark., 2022) Tiirkge NLP alaninda arastirma yapmak isteyenler
i¢in kapsamli bir ara¢ ve veri kaynagi sunmaktadir. TULAP, arastirmacilara Tiirkce
NLP i¢in hazirlanmis acik kaynakli modeller, egitim veri setleri ve drnek projeler sunar.
Bu platformlar, veri eksikliklerinin iistesinden gelmek igin 6nemli bir ¢oziimdiir ve
Tiirk¢e’nin NLP ¢aligmalarinda daha genis kullanimini saglar.

Veri kiimeleri ve benchmark setleri, NLP modellerinin performansini degerlendirmek
ve karsilastirmak icin gereklidir. TRSAvl, Tiirkce metin isleme gorevleri igin
gelistirilen 6nemli bir veri kiimesidir (Aydogan & Kocaman, 2023). TRSAv1, metin
smiflandirma, duygu analizi, NER ve makine ¢evirisi gibi bircok NLP gérevine uygun
veri igerir (Touheed ve ark., 2024). Bu veri kiimesinin temel avantaji hem g¢esitli
konular1 kapsamasi hem de model performanslarini objektif bir sekilde 6lgmeye olanak
tanimasidir.

Acik kaynak projeler, NLP arastirmalarina hiz kazandirmak ve bilimsel ilerlemeyi
tesvik etmek i¢in 6nemli bir aragtir (Coltekin, 2014). Agik kaynakli veri setleri ve
modeller, arastirmacilarin ayni altyapiyi kullanarak deneyler yapmalarina olanak tanir,
boylece ¢aligsmalarin tekrarlanabilirligini artirir. Tiirkge NLP’de ac¢ik kaynak projeler,
veri eksikligi sorununu ¢ézmenin yani sira, aragtirma maliyetlerini diisiirmekte ve daha
fazla arastirmacinin bu alana katkida bulunmasimi saglamaktadir (Alecakir ve ark.,
2022). Acik kaynak projelerin bir diger o6nemli katkisi, yeni nesil modellerin
gelistirilmesi i¢in genis bir zemin sunmasidir. Ayrica, agik kaynak projeler, akademik
ve endistriyel paydaglar arasinda is birligini tesvik ederek, Tiirkge NLP
arastirmalarinin daha hizli ve etkili bir sekilde ilerlemesine olanak tanimaktadir (Yildiz
ve ark., 2019).

Sonug olarak, Tiirkge NLP ’nin gelisimi i¢in daha fazla agik kaynak platformunun
kurulmasi ve yeni veri setlerinin sunulmasi, dil modellerinin performansini artiracak ve
aragtirma ekosistemini giiclendirecektir. A¢ik kaynak projelerin tesviki hem akademi
hem de endiistri agisindan yeni firsatlar yaratacaktir.

4. TARTISMA
4.1. Literatiirdeki Bosluklar ve Eksikler

Tiirkge NLP alaninda son yillarda kaydedilen ilerlemelere ragmen, literatiirde bazi
onemli bosluklar ve eksiklikler devam etmektedir. Bu eksiklikler, hem kullanilan
yontemlerin dilin yapisina tam uyum saglayamamasindan hem de Tiirk¢e'nin diisiik
kaynakli bir dil olarak smirli veri ve model destegine sahip olmasindan
kaynaklanmaktadir.

Tiirkge, NLP ¢aligmalarinda diisiik kaynakli bir dil olarak kabul edilmekte ve dil
modellerinin gelisimi i¢in yeterli veri seti ve agik kaynak proje bulunmamaktadir. Cok
dilli modellerin (mBERT, XLM-R) Tiirk¢e iizerinde kullanilmasi kismen ¢6ziim
saglasa da bu modellerin eklemeli yapiya sahip Tiirk¢e’nin baglamlarini tam olarak
kavrayamadig1 gdzlemlenmistir. Ozellikle yerellestirilmis modellerin eksikligi, Tiirkge
NLP aragtirmalarinin ilerlemesini yavaslatmaktadir. BERTurk gibi bazi modeller
gelistirilmeye baslanmis olsa da dilin yapisina 6zgli daha fazla modelin gelistirilmesine
ihtiyag vardir.
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Tiirkge icin gelistirilen veri setlerinin ve benchmark kiime sayismnin azligi, dil
modellerinin performansmnin  degerlendirilebilmesini zorlastirmaktadir. Ornegin,
TRSAv1 benchmark seti, Tiirkge NLP’de 6nemli bir boslugu doldurmus olsa da daha
fazla sayida ¢esitlendirilmis veri setine ihtiyag duyulmaktadir. BioBERTurk gibi
yerellestirilmis modellerin gelistirilmesine ragmen, tip alaninda kullanilan veri
setlerinin sinirli olmasi model basarisint olumsuz etkilemektedir.

Tiirk¢e'nin eklemeli yapisi, NLP modellerinin performansint dogrudan etkileyen bir
faktordiir. Mevcut kelime gomme teknikleri (Word2Vec, GloVe) eklemeli diller igin
yeterli olmamakta, FastText gibi alt birim tabanli modeller bile sinirli basar1 elde
edebilmektedir. Baglamsal bilgi yakalama yetenegine sahip transformer tabanli
modellerin (BERT, BERTurk) gelistirilmesiyle bazi ilerlemeler saglanmistir. Ancak
eklemeli diller i¢in daha kapsamli ve optimize edilmis modellerin gelistirilmesine
ihtiya¢ duyulmaktadir. POS etiketleme ve kelime ayrigtirma siireglerinde de benzer
zorluklar mevcuttur, bu nedenle daha fazla morfolojik analiz ¢alismasina ihtiyag vardir.
Literatiirdeki bosluklar ve eksiklikler, Tiirkge NLP arastirmalarinin daha genis ve etkin
bir sekilde ilerlemesi icin ¢dziim bekleyen alanlar sunmaktadir. Ozellikle
yerellestirilmis modellerin sayisinin artirilmasi, daha ¢esitli ve kapsamli veri setlerinin
gelistirilmesi ve disiplinler arast NLP c¢aligmalarina dncelik verilmesi gerekmektedir.
Eklemeli dil yapisinin getirdigi zorluklarin asilmasi i¢in yeni morfolojik analiz
tekniklerine ve POS etiketleme modellerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Hukuk ve tip gibi
alanlarda NLP’nin daha yaygin kullanimini desteklemek i¢in daha genis veri kiimeleri
ve Ozellestirilmis modeller gelistirilmelidir. Sosyal medya igeriklerinin analizi i¢in yeni
veri setleri ve yaniltict bilgi tespiti i¢in optimize edilmis modeller, literatiirdeki
eksikliklerin giderilmesine katki saglayacaktir.

4.2. Konunun flerlemesine Engel Teskil Eden Unsurlar

Tiirkge NLP alaninda kaydedilen ilerlemelere ragmen, arastirma ekosisteminin tam
potansiyeline ulagmasini engelleyen bazi 6nemli unsurlar mevcuttur. Diisiik kaynakli
diller i¢cin yaygin olan bu smirlamalar, veri eksikligi, metodolojik sinirliliklar,
yerellestirilmis modellerin yetersizligi ve disiplinler arasi is birliginin eksikligi gibi
cesitli basliklarda toplanabilir.

Tiirkge NLP arastirmalariin en biiyiik engellerinden biri, yeterli biiyiikliikte ve gesitli
veri setlerinin bulunmamasidir. Ingilizce gibi yiiksek kaynakli diller igin genis veri
kiimeleri (GLUE Benchmark(Nangia ve Bowman, 2019), SQuAD(Rajpurkar ve ark.,
2018), IMDb Movie Reviews (Haque ve ark., 2019), OpenAl GPT-3 Datasets(Ryu ve
Nakajima, 2022) vb.) mevcutken, Tiirk¢e ‘deki veri setleri sinirlidir. Sosyal medya
verilerinin yam sira farkli alanlarda daha fazla etiketlenmis veriye ihtiyag
duyulmaktadir.

Tiirk¢e igin yerellestirilmis NLP modellerinin sayisinin yetersizligi, aragtirmalarin
ilerlemesini engelleyen bir diger dnemli faktordiir. BERTurk ve BioBERTurk gibi bazi
basarili modeller gelistirilmis olsa da bunlarin kapsami sinirhdir ve farkli gérevlerde
kullanilabilecek daha fazla yerellestirilmis modellere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Arastirma ekosisteminin gelismesini destekleyen dnemli unsurlardan biri olan agik
kaynak projelerin sayist Tiirk¢ce NLP i¢in yetersizdir. TULAP gibi baz1 girisimler veri
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paylasimini tesvik etmeye caligsa da arastirmacilarin is birligi yapabilecegi ve genis
veri kiimelerine erisebilecegi daha fazla platforma ihtiyag vardir. Akademik kurumlar
ve 0zel sektor arasindaki veri paylasimi ve is birligi eksikligi, inovasyonu kisitlayan bir
diger engeldir.

Tiirk¢e'nin eklemeli yapisi ve morfolojik zenginligi, dil modelleri i¢in ciddi zorluklar
yaratmaktadir. Kelime koklerine eklenen c¢ok sayida ek ve kelimelerin baglamlarina
gore degisen anlamlari, POS etiketleme ve kelime ayrigtirma gorevlerini
zorlastirmaktadir. Mevcut kelime gémme teknikleri, bu karmasik dil yapisina tam
olarak uyum saglayamamakta, bu da modellerin dogruluk oranlarint olumsuz yonde
etkilemektedir.

Sosyal medya platformlarindaki verilerin siirekli degismesi ve argo dil kullanimi,
duygu analizi ve yaniltic1 bilgi tespiti gibi gérevlerin basarisint sinirlandirmaktadir.
TurkishTweets veri kiimesi, sosyal medya iceriklerinin dogrulugunu degerlendirmek
i¢in bir baglangi¢ sunmus olsa, daha fazla tematik veri setine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Yanultict bilgi tespiti i¢in kullanilan modellerin, siirekli giincellenen veri akisina uyum
saglayabilmesi gerekmektedir.

Bu engellerin asilmasi, daha genis veri kiimelerinin olugturulmasi, agik kaynak
projelerin tesvik edilmesi ve dil yapisina uygun modellerin gelistirilmesi ile miimkiin
olacaktir. Ayrica, hukuk ve tip gibi disiplinlerde daha yaygin NLP uygulamalari, bu
alanlardaki siiregleri hizlandirabilir ve aragtirma ekosistemine katk1 saglayabilir. Sosyal
medya igeriklerinin analizi ve yaniltict bilgi tespiti alanlarinda yapilacak caligmalar
hem toplumsal fayda saglayacak hem de NLP’nin kapsamini genisletecektir.

4.3. Gelecekte Yapilabilecek Calismalar

Tiirkge NLP alaninda son yillarda 6nemli gelismeler kaydedilmis olsa da, literatiirdeki
eksikliklerin giderilmesi ve daha kapsamli ¢dzlimlerin gelistirilmesi i¢in bir¢ok firsat
ve caligma alan1 mevcuttur. Mevcut modellerin performansini artirmak, veri
eksikliklerini gidermek ve disiplinler arast kullanim alanlarini genigletmek, gelecekteki
caligmalarin temel hedefleri arasinda yer almaktadir.

Cok dilli modellerin Tiirk¢e lizerindeki sinirli basarisi, dilin eklemeli yapisindan
kaynaklanan zorluklar1 tam olarak isleyememesine baghdir. Gelecekte, Tiirk¢e icin
optimize edilmis daha fazla yerellestirilmis modelin gelistirilmesi gerekmektedir. Bu
modellerin egitiminde genis ve ¢esitli veri setleri kullanilarak, farkli alanlara 6zgii ince
ayar siireclerinin uygulanmasi onerilmektedir. Ayrica, GPT benzeri LLMs’lerin Tiirk¢e
icin yerellestirilmesi, metin iiretimi ve 6zetleme gibi gorevlerde yenilik¢i ¢oziimler
sunabilir.

Veri eksikligi, Tiirkge NLP’deki en biiyiik sorunlardan biridir. Bu sorunun asilmast ig¢in
veri artirma yontemlerinin gelistirilmesi ve yayginlastirilmas: 6nem arz etmektedir.
Cevrim igi veri liretimi, paraphrasing ve yapay zeka destekli veri tiretim teknikleri ile
mevcut veri kiimeleri genisletilebilir. Ozellikle yapay zekd modelleri kullamilarak, eksik
veri setleri otomatik olarak olusturulabilir ve veri kalitesi artirilabilir. Gelecekte, Tiirkce
icin 6zel veri kiimelerinin gesitlendirilmesi, sosyal medya verileri, hukuk metinleri, tip
ve biyomedikal igerikler gibi farkli veri kaynaklarini kapsayacak sekilde
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genisletilmelidir. Tip ve hukuk gibi disiplinler i¢in gelistirilen NLP modelleri, hata
oranlarini azaltarak karar destek sistemlerini gii¢lendirebilir.

Sosyal medya igerikleri, bilgi yayilimmin hizli ve yogun oldugu platformlardir. Bu
nedenle, duygu analizi ve yaniltict bilgi tespiti igin kullanilan modellerin
performansinin artirilmast gerekmektedir. Yaniltici bilgi tespiti icin gelistirilmis
modellerin basarisi artirilarak, sosyal medya platformlarindaki dezenformasyonun
ontine gecilebilir.

Gelecekte, daha fazla acik kaynak platform ve proje gelistirilmesi, arastirmacilar
arasinda ig birligini artirarak Tiirkge NLP caligmalarini hizlandirabilir. Ag¢ik kaynak
projeler ayrica, endiistri ile akademi arasinda koprii kurarak, inovasyonu tesvik edecek
ve yeni arastirmalarin oniinii agacaktir.

Gelecekte, yalnizca metin tabanli degil, ¢ok modelli (multimodal) NLP ¢aligmalarinin
da gelistirilmesi beklenmektedir. Metin, gorsel ve ses verilerini birlikte isleyebilen
modeller, Tiirkce NLP’ye yeni bir boyut kazandirabilir. Bu tiir ¢aligmalar, 6zellikle
otomatik altyazi iiretimi, sesli asistanlar ve ¢ok dilli ¢eviri sistemlerinde yenilik¢i
¢Oziimler sunabilir.

Gelecekteki Tiirkce NLP calismalari, veri setlerinin ¢esitlendirilmesi, yerellestirilmis
modellerin gelistirilmesi ve disiplinler arast uygulamalarin yaygimnlastirilmasi gibi
hedeflere odaklanmalidir. Ozellikle, morfolojik analiz ve eklemeli dil zorluklarnin
tistesinden gelmek igin yeni tekniklerin gelistirilmesi gerekmektedir. Agik kaynak
projelerin tesviki ve yapay zeka destekli veri iiretimi, Tiirkce NLP ¢alismalarin1 daha
ileriye tastyacaktir. Sosyal medya analizleri, yaniltici bilgi tespiti ve ¢ok modelli
caligmalar, gelecekte Tiirk¢e NLP 'nin yeni uygulama alanlari arasinda yer alacaktir.
Tiim bu ¢alismalar, Tiirk¢e’ nin dijitallesmesine ve NLP ’de daha etkin kullanilmasina
katk1 saglayacaktir.

5. SONUC

Bu calisma, Tiirkge dogal dil isleme (NLP) alaninda son yillarda gergeklestirilen
ilerlemeleri ve karsilagilan zorluklari kapsamli bir sekilde incelemistir. Tiirk¢enin
eklemeli yapis1 ve zengin morfolojisi, NLP ¢alismalarinda hem potansiyel firsatlar hem
de metodolojik zorluklar yaratmaktadir. Ozellikle veri kithigi ve dil modellerinin
yerellestirilmesi  konularinda yasanan zorluklar, Tiirkce NLP modellerinin
performansini sinirlandirmakta ve bu durum daha genis ve ¢esitli veri kiimelerinin
olusturulmasi gerekliligini ortaya koymaktadir.

Calismada, BERTurk ve BioBERTurk gibi Tiirkge’ye &zgii transformer tabanli
modellerin gesitli NLP gorevlerinde basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Ancak,
mevcut arastirmalarin sonuglar1, Tiirkge gibi eklemeli dillere yonelik daha fazla
optimize edilmis modellere ve veri artirma stratejilerine ihtiya¢ oldugunu
gostermektedir. Duygu analizi, metin siniflandirma, isim tanima gibi temel NLP
gorevlerinin yan1 sira hukuki ve biyomedikal alan gibi spesifik disiplinlerde
yerellestirilmis modellerin gelistirilmesi, Tiirkce NLP alaninda 6nemli bir ilerleme
saglayacaktir.
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Bu derleme, Tiirk¢e dogal dil islemenin mevcut durumunu ve literatiirdeki bosluklart
belirleyerek gelecekteki caligmalara yol gostermeyi amaglamaktadir. Tirkge igin
gelistirilen metodolojilerin, diisiik kaynakli diger dillere uyarlanabilmesi ve bu alandaki
gesitliligin artirilmas: yoniindeki c¢alismalar hem akademik arastirmalar hem de
endiistriyel uygulamalar igin biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu baglamda, Tiirk¢e nin
0zglin yapisina daha duyarlt NLP modellerinin gelistirilmesi gerek akademik gerekse
pratik uygulamalarda verimliligi ve etkinligi artiracak potansiyele sahiptir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam
Yapilan caligmada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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