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Oz

Bu ¢alismada, DistilBERT tabanli metin siniflandirma modelinde egitim veri kiimesi boyutunun model performansi ve
genelleme kapasitesi lizerindeki etkisi deneysel olarak incelenmistir. Calisma kapsaminda, farkli dilsel yapilar ve gorev
karakteristiklerini temsil edecek sekilde segilen bes ayri veri seti (AG News, IMDb, DBpedia, TTC-4900 ve Tiirkce e-
ticaret lirlin yorumlari veri seti) izerinde kapsamli deneyler gergeklestirilmistir. Deneylerde, tiim hiperparametreler sabit
tutulmus ve yalnizca egitim veri miktar1 kademeli olarak degistirilerek kiiciik veri boyutlarindan biiyiik Slgekli veri
yapilarina kadar model davranisi analiz edilmistir. Model performans: dogruluk, Macro F1 skoru ve kayip metrikleri
iizerinden degerlendirilmistir. Egitim ve dogrulama veri kiimelerinin sonuglart karsilastirilarak genelleme egilimleri
ortaya konulmustur. Elde edilen bulgular, egitim veri boyutunun model basarimi iizerinde belirleyici bir etkiye sahip
oldugunu, ancak bu etkinin gorev tiirline, dil yapisina ve veri giiriiltiistine bagli olarak degiskenlik gosterdigini
gostermektedir. Ozellikle biiyiik 6lgekli ve yapisal veri setlerinde daha yiiksek dogruluk, daha diisiik kay1p ve daha kiigiik
genelleme farki ile erken performans doygunlugu gézlemlenirken, 6znel ve giiriiltiilii metinlerden olusan veri setlerinde
model performansindaki iyilesmenin daha sinirli oldugu belirlenmistir. Bu sonuglar, DistilBERT tabanli modelde veri
verimliliginin yalnizca model mimarisiyle degil, ayn1 zamanda gdrev ve veri karakteristigi ile birlikte degerlendirilmesi
gerektigini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: DistilBERT, Veri boyutu, Metin siniflandirma, Genelleme kapasitesi, Dogal dil isleme.

Abstract

In this study, the impact of training dataset size on the performance and generalization capability of a DistilBERT-based
text classification model was experimentally investigated. Within the scope of the research, comprehensive experiments
were conducted on five distinct datasets (AG News, IMDb, DBpedia, TTC-4900, and the Turkish E-commerce Product
Reviews dataset), selected to represent diverse linguistic structures and task characteristics. In the experiments, all
hyperparameters were kept constant, and model behavior was analyzed across datasets ranging from small to large sizes
by incrementally varying only the amount of training data. Model performance was evaluated in terms of accuracy, Macro
Fl-score and loss. Generalization trends were identified by comparing the performance on the training and validation
sets. The findings indicate that while training data size has a decisive impact on model performance, this effect varies
depending on the task type, linguistic structure, and data noise. In particular, large-scale and structured datasets achieved
earlier performance saturation, characterized by higher accuracy, lower loss, and a smaller generalization gap, whereas
performance improvements were more gradual and limited in datasets composed of subjective and noisy texts. These
results demonstrate that data efficiency in the DistilBERT-based model should be evaluated not only in terms of the model
architecture but also in conjunction with the task and data characteristics.
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1. Giris

Yapay zeka ve dogal dil isleme alanindaki gelismeler, 6zellikle Transformer tabanli 6nceden
egitilmis dil modellerinin (BERT, RoBERTa, DistilBERT vb.) kullanima sunulmasiyla hiz
kazanmistir. Transformer tabanli dil modelleri, biiyiik metin koleksiyonlar1 {izerinde 6n egitim (pre-
training) stireciyle dilin anlamsal ve baglamsal 6zelliklerini 6grenen derin sinir ag1 modelleridir (Arzu
ve Aydogan, 2023). Dilin anlamsal ve yapisal 6zelliklerini genis veri kitlelerinden 6grenen bu
modeller, smiflandirma ve duygu analizi gibi spesifik gorevlere uyarlandiklarinda iistiin performans
gostermektedir.

Literatiirde, 6zellikle biiyiik dil modellerinin 6n egitim (pre-training) siirecinde egitim verisi
miktarmin model performansi tizerinde belirleyici bir etkisi oldugu gosterilmistir (Kaplan vd., 2020).
Egitim verisinin miktar1 ile model basarimi arasindaki iligski cogunlukla dogruluk degerleri tizerinden
ele alinmaktadir. Transformer tabanli modellerin karmagik yapisi ve yiliksek parametre sayisi,
ozellikle kiiciik veri kiimeleriyle gerceklestirilen egitimlerde genelleme performansinin sinirh
kalmasina yol agabilmektedir. Egitim basarimi artarken dogrulama basariminin ayni oranda
tyilesmedigi ve egitim ile dogrulama bagsarimlart arasinda belirgin farklarin  olustugu
gozlemlenmektedir. Bu nedenle, egitim veri boyutunun yalnizca performans tizerindeki etkisinin
degil, ayn1 zamanda modelin 6grenme siirecini ve genelleme davranisini nasil sekillendirdiginin de
ayrintili bigimde incelenmesi gerekmektedir.

Calismanin kapsamu, tek bir dil ve gorevle smirh tutulmamus; Ingilizce ve Tiirkge dillerinde
nesnel haber smiflandirma, 6znel duygu analizi ve ontolojik kategorizasyon gibi farkli
karakteristiklere sahip bes ayr1 veri seti lizerinden karsilagtirmali bir analiz gergeklestirilmistir. Bu
yaklagim, veri miktarinin etkisinin dilsel yap1 ve gorev tiirline gore nasil degistigini deneysel olarak
ortaya koymay1 amaglamaktadir.

Bu calismada, DistilBERT tabanli bir metin siniflandirma modelinde egitim veri kiimesi
boyutunun model basarimi ve genelleme kapasitesi iizerindeki etkisi deneysel olarak incelenmistir.
Farkli biyiikliikklerde egitim veri kiimeleri kullanilarak gerceklestirilen deneylerde, tiim
hiperparametreler sabit tutulmus ve yalnizca kullanilan egitim 6rnegi sayist kademeli olarak
degistirilmistir. Model basarimi dogruluk, Macro F1 skoru ve kayip metrikleri {izerinden
degerlendirilmigtir. Egitim ve dogrulama veri kiimelerinden elde edilen sonuglar karsilagtirmali
bigimde analiz edilerek modelin genelleme davranisi ortaya konulmustur. Bu ¢alisma, DistilBERT
tabanli metin smiflandirma modelinde egitim veri boyutunun etkisini dil, gorev tiirii ve veri yapist
baglaminda ele alarak, farkli senaryolar altinda veri verimliligine iliskin kapsamli bir deneysel

degerlendirme sunmaktadir.
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Makalenin kalan boliimleri su sekilde yapilandirilmistir: Boliim 2’de iliskili literatiire yer
verilmistir. Boliim 3’te materyal ve yontem ele alinmigtir. Boliim 4’te, deneysel ¢aligmalar sonucunda
elde edilen bulgular sunulmaktadir. Son olarak, Boliim 5°te bu sonuclar degerlendirilerek ¢alismanin

genel ¢ikarimlar1 6zetlenmistir.

2. Tliskili calismalar

Kaplan ve ark. (2020), dil modeli performansinin ¢apraz entropi kayb1 a¢isindan model boyutu,
egitim veri miktar1 ve hesaplama biitgesi ile gii¢ yasasi (power-law) iliskisi sergiledigini gdstermistir.
Caligmada, sabit bir hesaplama biitcesi altinda daha biiyiik modellerin daha az veriyle egitilmesinin
hesaplama acisindan verimli olabilecegi gosterilmistir. Hoffmann ve ark. (2022), model boyutu
Olceklenirken egitim veri miktarin yeterince artirilmamasinin biiyiik dil modellerinin yetersiz
egitilmesine yol ac¢tigini ortaya koymuslardir. Bu ¢alismada, hesaplama agisindan optimal egitimin,
model parametre sayisi ile kullanilan token miktariin birlikte ve orantili olarak dlgeklendirilmesiyle
saglandig1 gosterilmistir. Bu yaklasim dogrultusunda gelistirdikleri Chinchilla modelinin, benzer
blitceye sahip daha biiylik modellerden daha yiiksek genelleme basarimi elde ettigi rapor edilmistir.
Bu caligmalar, biiylik dil modellerinin 6n egitim (pre-training) siirecinde veri miktari, model boyutu
ve hesaplama biit¢esi arasindaki iliskinin 6nemini ortaya koymaktadir. Buna karsin, bu ¢aligmada
onceden egitilmis DistiIBERT modeli iizerinde ince ayar (fine-tuning) uygulanmistir. Dolayisiyla bu
calismanin amaci, 6lgeklenme yasalarini dogrudan dogrulamak degil, farkli egitim veri boyutlarinin
ince ayar siirecindeki model performansi ve genelleme davranisi iizerindeki etkisini deneysel olarak
incelemektir.

Schwartz ve ark. (2020), derin 6grenme alaninda kullanilan hesaplama miktarinin son yillarda
hizli bicimde arttigint ve bunun Onemli bir ¢evresel ve ekonomik maliyet olusturdugunu
vurgulamistir. Caligmada, derin 6grenme arastirmalarinda bagarim 6l¢iitlerinin yalnizca dogruluk gibi
metriklerle sinirlandirilmamasi, bunun yerine hesaplama verimliliginin de degerlendirme Olgiitii
olarak ele alinmasi1 gerektigi savunulmustur.

Genel modellerin yani sira dile 6zgii mimariler de literatiirde genis yer bulmaktadir. Arzu ve
Aydogan (2023), Transformer tabanli mimarilerin Tiirkge duygu smiflandirma gorevlerindeki
basarimini incelemistir. Bu kapsamda, TRSAv1 veri seti kullanilarak gergeklestirilen bir ¢alismada,
farkli BERTurk ve ELECTRA tabanli 6nceden egitilmis modeller duygu siniflandirma gorevinde
degerlendirilmistir. Modeller, farkli egitim stratejileri altinda egitilmis ve performanslari dogruluk ve
F1-skor metrikleri iizerinden karsilastirilmistir. Elde ettikleri deneysel sonuglar, Transformer tabanl
modellerin Tiirkge duygu smiflandirma gorevlerinde etkili bir bigimde kullanilabildigini

gostermiglerdir.
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Esidir (2025), sosyal medya verileri iizerinde gerceklestirdigi calismada, Transformer tabanh
DistilBERT modelinin duygu siniflandirma goérevlerinde geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine
gore daha yiiksek performans sundugunu gostermistir. Ozellikle dengesiz sinif dagilimina sahip veri
setlerinde DistilBERT in genelleme basariminin daha yiiksek oldugunu rapor etmistir. Bu bulgular,

Transformer tabanli yaklasimlarin metin siniflandirma problemlerindeki etkinligini desteklemektedir.

3. Materyal ve Metot

Bu boliimde, arastirmada kullanilan veri setlerinin nitelikleri, se¢ilen model mimarisinin teknik

detaylari, deney tasarimi ve performans degerlendirme siiregleri agiklanmaktadir.

3.1. Veri Setleri

Calismada kullanilan veri setleri, dilsel ¢esitlilik ve gorev zorlugu agisindan heterojen bir yap1

sunacak sekilde secilmistir. Kullanilan veri setlerinin istatistiksel 6zetleri Tablo 1'de sunulmustur:

Tablo 1. Deneysel calismalarda kullanilan veri setlerinin 6zellikleri

Veri Seti Dil Gorev Tirt Toplam Ornek Sayisi Sf
Sayisi
AG News Ingilizce Haber Siniflandirma 127.600 4
TTC-4900 Tiirkce Haber Smiflandirma 4.900 6
IMDB Ingilizce Duygu Analizi 50.000 2
E-ticaret Tiirkce Duygu Analizi 11021 2
DBpedia Ingilizce Metin Siniflandirma 630.000 14

AG News: Diinya, Spor, Is ve Bilim/Teknoloji bashklarinda dengeli dagilmis haber
metinlerinden olugmaktadir (Zhang vd., 2015).

TTC-4900: Tiirkcedeki haber siniflandirma basarisini 6l¢gmek i¢in kullanilan; siyaset, ekonomi,
teknoloji, spor, dergi ve saglik kategorilerini igeren veri setidir (Kiling vd., 2015).

IMDB: Sinema elestirilerini igeren bu set, uzun climle yapilar1 ve 6znel ifadeler barindirmasi
nedeniyle modelin duygu yakalama kabiliyetini test eder (Maas vd., 2011).

E-ticaret iiriin yorumlari: Hepsiburada, Trendyol ve N11 gibi e-ticaret platformlarindan e-
ticaret platformu iizerinden kullanicilar tarafindan olusturulan Tiirk¢e iirlin yorumlarindan
olusmaktadir. Veri setinde 6799 olumlu, 6978 olumsuz ve 1393 nétr yorum bulunmaktadir (Cabuk,
2022). E-ticaret veri setinde notr sinif deney kapsami disinda birakilmis, analizler olumlu ve olumsuz

yorumlar tizerinden iki sinifli duygu analizi gérevi olarak yiiriitiilmiistiir.
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DBpedia: Wikipedia’nin yapilandirilmis bilgi kaynaklarindan tiiretilmis kisa metinlerden
olusan ve metinlerin ait olduklar1 anlamsal varlik tiirlerinin (6rnegin sirket, kisi, kurum, yer vb.)

siniflandirilmasin1 amaglayan ¢ok smifli bir metin siniflandirma veri setidir (Lehman vd., 2015).

3.2. Model Mimarisi

3.2.1. DistilBERT Mimarisi

DistilBERT; BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) modelinin
damitilmig, daha kiiciik ve daha hizli bir varyantidir. Orijinal BERT modelinin boyutunu %40
oraninda azaltirken performansinin yaklasik %97'sini korumak iizere gelistirilmistir. DistiIBERT
modelde belirte¢ tipi gomiilmeleri ve havuzlayici katmanlar kaldirilarak katman sayisi iki kat
azaltilmistir (Sanh vd.,2019). Modelin se¢ilme nedenleri sunlardir:

e Hesaplama Verimliligi: BERT modeline kiyasla %60 daha hizli olmasi, farkli veri
biiytikliiklerinde ¢ok sayida deneyin gerceklestirilmesini miimkiin kilmistir.

o Kiiciik Veri Rejimi Uyumu: Literatiirde, damitilmigs modellerin sinirli veri setlerinde bile
giiclii anlamsal temsiller sundugu gosterilmistir (Tang, R. vd.,2019).

« Dil Destegi: Ingilizce veri setleri icin distilbert-base-uncased, Tiirkge veri setleri igin ise 104
dili destekleyen ve Tiirk¢e iizerinde yiiksek basarimi kanitlanmis olan distilbert-base-
multilingual-cased modelleri kullanilmistir (Unal vd., 2023).

3.2.2. Deneysel Tasarim ve Egitim Prosediirii

Egitim veri boyutunun model performansi ve genelleme kapasitesi lizerindeki etkisini
incelemek amaciyla kademeli veri artirimi stratejisi uygulanmistir. Deney siireci su adimlardan
olusmaktadir:

e Veri Ornekleme: Calisma kapsaminda deneysel tutarlilig: ve literatiirdeki diger ¢alismalarla
dogrudan karsilagtirilabilirligi saglamak amaciyla, veri setlerinin orijinal kaynaklarinda yer
alan standart egitim ve test boliinmeleri korunmustur. Tablolarda "Tam Veri Seti" olarak
belirtilen biiyiikliikler, deneylerde kullanilan en biiyiik egitim Orneklemlerini temsil
etmektedir. AG News, IMDb ve E-ticaret veri setlerinde bu biiytikliikler ilgili veri setlerinin
orijinal egitim kiimelerine karsilik gelirken, DBpedia veri setinde hesaplama maliyetini makul
diizeyde tutabilmek amaciyla orijinal 560.000 6rnekten olusan egitim kiimesi yerine rastgele
secilmis 56.000 ornekten olusan egitim alt kiimesi kullanilmistir. TTC-4900 veri setinde ise

calismada kullanilan veri dosyast toplam 4900 6rnek icermekte olup, standart %80-%20
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egitim-test bollinmesi sonucunda en biiyiik egitim 6rneklemi 3920 6rnekten olusmustur.
Kademeli alt 6rneklemeler (500, 1000, 3000, 5000 ve 10000 o6rnek) egitim kiimeleri
icerisinden rastgele ornekleme yontemiyle olusturulmustur. Deneylerin tekrarlanabilirligini
ve sonuglarin giivenilirligini degerlendirmek amaciyla her deney bes farkli rastgelelik tohumu
(seed = 42, 52, 62, 72 ve 82) kullanilarak bagimsiz olarak yiiriitiilmiistiir. Veri setlerinin
orijinal test kiimeleri ise modellerin nihai genelleme performansini degerlendirmek amaciyla
egitim siirecinden tamamen bagimsiz tutulmustur.

Model Mimarisi: Calismada, hesaplama maliyeti diisiik, egitim siiresi kisa ve literatiirde
yaygin olarak kullanilan bir Transformer modeli olmasi nedeniyle DistilBERT tercih
edilmistir. Boylece farkli egitim veri boyutlarinin model performans: iizerindeki etkisi, model
mimarisinden kaynaklanabilecek farkliliklar en aza indirilerek incelenmistir.

Sabit Hiperparametreler: Veri boyutunun etkisini net bir sekilde gozlemleyebilmek adina
tiim deneylerde hiperparametre seti sabit tutulmustur. Bu kapsamda; 6grenme orani 2x1075,
yigm boyutu 32 (AG News veri seti i¢in 64) ve egitim iterasyon sayist veri setine uygun
sekilde sabit tutulmustur.

Donanim ve Optimizasyon: Egitimler NVIDIA GPU donanimu iizerinde ger¢eklestirilmistir.
Hesaplama siiresini optimize etmek ve bellek verimliligini artirmak amaciyla Karma
Hassasiyetli Egitim (Mixed Precision Training- FP16) teknigi ve AdamW optimizasyon
algoritmas1 kullanilmistir. Karma Hassasiyetli Egitim (Mixed Precision Training), model
egitiminde FP32 (Full Precision) yerine FP16 (Half Precision) kullanarak bellek tiiketimini
minimize eden ve hesaplama hizini artiran bir tekniktir. Bu yontem, model agirliklari ve
aktivasyonlarini1 16-bit hassasiyetinde tutarken, agirlik giincellemelerini 32-bit hassasiyetinde
gerceklestirerek hem egitim siiresinden tasarruf saglar hem de modelin nihai dogrulugunun
korunmasini garanti eder (Micikevicius vd., 2017).

Degerlendirme Stratejisi: Modelin her bir veri dilimindeki basarimi, egitim siirecine dahil
edilmeyen bagimsiz test kiimesi lizerinde dogruluk, Macro F1 skoru ve kayip degerleri
kullanilarak degerlendirilmistir. Deneysel sonuglarin rastgele baslangi¢ kosullarindan
etkilenme diizeyini degerlendirmek amaciyla her deney bes farkli rastgelelik tohumu (seed =
42, 52, 62, 72 ve 82) kullanilarak bagimsiz olarak tekrarlanmis ve performans metrikleri
ortalama + standart sapma (Ort+SS) bi¢iminde raporlanmistir. Ayrica egitim ve test
performanslar1 birlikte incelenerek modelin farkli veri boyutlarindaki genelleme davranisi
analiz edilmistir.

Yazihm Ortam ve Kiitiiphaneler: Deneysel calismalarin tutarliligi ve tekrarlanabilirligini
saglamak amaciyla, tiim siire¢ Anaconda paket yonetim sistemi iizerinde olusturulan izole bir

sanal ortamda yiiritiilmiistiir. Yazilim gelistirme dili olarak Python 3.12.7 tercih edilmis;
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model egitimi ve veri isleme siiregleri i¢in Hugging Face Transformers, PyTorch ve Scikit-
learn kiitliphanelerinden yararlanilmigtir. GPU hizlandirmali hesaplamalar i¢cin NVIDIA

CUDA 11.x arag kiti kullanilarak donanim optimizasyonu saglanmaistir.

4. Bulgular

Bu boliimde, secilen bes farkli veri seti iizerinde gerceklestirilen deneylerden elde edilen
sonuclar sunulmaktadir. Her bir veri boyutu i¢in dogruluk ve kayip degerleri analiz edilmistir.

Tablo 2 incelendiginde, egitim veri boyutu arttikca hem egitim hem de test dogrulugunun
diizenli bigimde yiikseldigi goriilmektedir. En diisiik veri boyutu olan 500 6rnekte test dogrulugu
0.7788+0.0695 ve Macro F1 skoru 0.7641+0.0953 olarak elde edilirken, tam egitim kiimesi
kullanildiginda bu degerler sirastyla 0.9452+0.0008 ve 0.9452+0.0008 seviyesine ulagmistir. Bu
durum, egitim veri miktarindaki artisin modelin siiflandirma basarisini ve genelleme performansini
onemli dl¢iide iyilestirdigini gostermektedir.

Egitim veri boyutunun artmasiyla birlikte egitim ve test kayiplarinin diizenli olarak azaldigi
gozlenmigtir. Egitim kayb1 1.098540.0200 degerinden 0.0837+0.0007'ye, test kaybi ise
1.1268+0.0120 degerinden 0.1707+0.0020'ye diismiistiir. Bu sonuglar, modelin daha fazla egitim
verisi ile daha kararli bir 6grenme siireci gergeklestirdigini gostermektedir.

Genelleme farki (egitim dogrulugu — test dogrulugu) tiim veri boyutlarinda diisiik seviyelerde
kalmis olup, tam veri kiimesi kullanildiginda 0.0288+0.0007 ile en diisiik degerine ulagsmistir. Ayrica
kiiciik veri boyutlarinda standart sapma degerlerinin daha yiiksek, biiyiik veri boyutlarinda ise
oldukea diisiik olmasi, sinirlt veri kosullarinda model performansinin rastgele baslangi¢ kosullarindan
daha fazla etkilendigini; e8itim veri miktar1 arttikca ise modelin daha kararli ve tekrarlanabilir

sonuglar iirettigini gdstermektedir.

Tablo 2. AG NEWS Sonuglar

Veri Boyutu  Egitim Test Macro F1 Egitim Test Kaybt  Genelleme
Dogruluk Dogruluk (Ort£SS) Kaybi (Ort£SS) Farki
(Ort£SS) (Ort£SS) (Ort£SS) (Ort£SS)
500 0.8200 0.7788 0.7641 1.0985 1.1268 0.0412
+0.0751 +0.0695 +0.0953 +0.0200 +0.0120 +0.0283
1000 0.8862 0.8563 0.8553 0.7658 0.7976 0.0299
+0.0041 +0.0062 +0.0057 +0.0270 +0.0229 +0.0077
5000 0.9407 0.9029 0.9027 0.2163 0.3047 0.0377
+0.0033 +0.0023 +0.0022 +0.0084 +0.0039 +0.0040
10000 0.9503 0.9128 0.9127 0.1728 0.2676 0.0375
+0.0038 +0.0016 +0.0016 +0.0076 +0.0069 +0.0038
120000 0.9740 0.9452 0.9452 0.0837 0.1707 0.0288

+0.0003 +0.0008 +0.0008 +0.0007 +0.0020 +0.0007
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Sekil 1'de AG News veri seti i¢in farkli egitim veri boyutlarinda elde edilen egitim-test dogruluk
ve kayip egrileri sunulmaktadir. Egitim veri miktar1 artttkca modelin hem egitim hem de test
dogrulugunun diizenli olarak yiikseldigi goriilmektedir. Ozellikle 500 ve 1000 &rnek kullanilan
deneylerde ilk iterasyonlarda belirgin performans artis1 gozlenirken, 5000 6rnek ve iizerindeki veri
boyutlarinda dogruluk degerleri daha yiiksek seviyelerde kararli hale gelmistir. Tam egitim kiimesi
kullanildiginda model yaklasik %95 test dogruluguna ulasarak en yiiksek performansi elde etmistir.
Benzer sekilde egitim ve test kayip degerleri tim veri boyutlarinda iterasyon ilerledik¢e diizenli
olarak azalmig, biiyliik veri kiimelerinde daha diisiik kayip degerlerine ulagilmasi modelin
parametrelerini daha etkin optimize edebildigini ve genelleme performansinin iyilestigini
gostermektedir. Bununla birlikte ikinci ve {igiincii iterasyon arasinda performans artisinin sinirlt
kalmasi, modelin kisa siirede yakinsadigini ve {i¢ iterasyon sonunda kararli bir 6grenme siirecine

ulastigin1 gostermektedir.

AG News: Fgitim-Test Dogruluk Edrileri AG News: Egitim-Test Kayip Egrileri
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Sekil 1. AG News veri setine ait dogruluk ve kayip grafikleri.

Sekil 2'de verilen normalize edilmis karmasiklik matrisi incelendiginde, modelin tiim smiflarda yiiksek
smiflandirma basaris1 gosterdigi goriilmektedir. En yiliksek dogru siniflandirma oran1 Sports (%99) smifinda
elde edilirken, World (%95), Sci/Tech (%93) ve Business (%92) siniflarinda da yiiksek dogruluk saglanmistir.
Yanlis siniflandirmalarin biiylik boliimii Business ile Sci/Tech siniflar arasinda yogunlagmistir. Bunun temel
nedeni, bu iki sinifa ait haberlerin teknoloji sirketleri, finansal teknoloji ve ekonomik gelismeler gibi benzer
kavramsal i¢erikler barindirmasidir. Genel olarak karmasiklik matrisi, modelin siniflar arasinda yiiksek ayirt

edicilik sergiledigini ve elde edilen yiiksek dogruluk ile Macro F1 skorlarini destekledigini gostermektedir.
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AG News Kansikhik Martisi
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Sekil 2. AG News veri setine ait karmasiklik matrisi

IMDb veri setine ait deney sonuglar1 Tablo 3'te sunulmustur. Bulgular, egitim veri boyutu
arttikga model performansinin diizenli olarak iyilestigini gdstermektedir. En diisiik veri boyutu olan
500 ornekte test dogrulugu %72,28 ve Macro F1 skoru 0,7227 olarak elde edilirken, egitim veri
miktarmin artirilmasiyla birlikte bu degerler siirekli yilikselmis ve tam egitim kiimesinde (25.000
ornek) sirastyla %87,52 ve 0,8752 degerlerine ulasmistir. Bu durum, DistilBERT modelinin daha
fazla egitim Ornegiyle metinlerin anlamsal Ozelliklerini daha etkin 6grenebildigini ve siniflar
arasindaki ayirt edici temsilleri daha basarili olusturabildigini gostermektedir.

Egitim kayb1 veri boyutunun artmasina bagl olarak 0,5493'ten 0,0603'e kadar 6nemli 6lciide
azalirken, test kaybi da 0,6018'den 0,3115'e gerilemistir. Kayip degerlerindeki bu diisiis, model
parametrelerinin daha kararli optimize edildigini ve 6grenme siirecinin veri miktarindan olumlu
yonde etkilendigini gostermektedir. Bununla birlikte genelleme farkinin 0,0667'den 0,1135'e
ylkselmesi, egitim basarisindaki artisin test performansina ayni oranda yansimadigini ve 6zellikle
biiyiik veri boyutlarinda modelin egitim verisini daha iyi 6grenmesine ragmen siirli diizeyde asir1
o0grenme egilimi gostermeye basladigini ortaya koymaktadir.

Ayrica, tiim deneylerde standart sapma degerlerinin oldukga diisiik olmasi1 (6zellikle tam egitim
kiimesinde test dogrulugu i¢in +£0,0009) modelin farkl: rastgelelik tohumlar1 altinda benzer sonuglar

tirettigini ve deneylerin yliksek diizeyde kararlilik ve tekrarlanabilirlik sagladigin1 gostermektedir.
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Tablo 3. IMDB Sonuglar

Veri Boyutu  Egitim Test Macro F1 Egitim Test Kaybt  Genelleme
Dogruluk Dogruluk (Ort+£SS) Kaybi (Ort£SS) Farki
(Ort£SS) (Ort£SS) (Ort£SS) (Ort£SS)
500 0.7895 0.7228 0.7227 0.5493 0.6018 0.0667
+0.0346 +0.0258 +0.0259 +0.0745 +0.0197 +0.0243
1000 0.8934 0.8216 0.8215 0.2827 0.4342 0.0718
+0.0067 +0.0155 +0.0155 +0.0221 +0.0186 +0.0153
3000 0.9491 0.8429 0.8429 0.1312 0.3901 0.1062
+0.0039 +0.0058 +0.0058 +0.0106 +0.0144 +0.0071
5000 0.9646 0.8525 0.8525 0.0964 0.3728 0.1121
+0.0021 +0.0043 +0.0043 +0.0065 +0.0112 +0.0046
25000 0.9887 0.8752 0.8752 0.0603 0.3115 0.1135

+0.0004 +0.0009 +0.0009 +0.0013 +0.0031 +0.0009

Sekil 3.a incelendiginde, tiim veri boyutlarinda egitim ve test dogruluklarinin iterasyonlar
boyunca diizenli olarak arttig1 goriilmektedir. Ozellikle 500 ve 1000 6rnekli deneylerde ilk iki
iterasyonda belirgin performans kazanimlar1 elde edilirken, sonraki iterasyonlarda artis hizinin
azaldig1 gozlenmistir. Veri miktarinin artmasiyla model daha yiiksek dogruluk degerlerine ulagmus;
tam egitim kiimesinde egitim dogrulugu yaklasik %98, test dogrulugu ise %87—-88 diizeyinde kararli
hale gelmistir. Egitim ve test dogruluklar1 arasindaki farkin sinirli kalmasi, modelin farkli veri
boyutlarinda istikrarl bir 6grenme siireci sergiledigini gostermektedir.

Sekil 3.b'de ise tiim veri boyutlarinda egitim kaybinin iterasyonlarla birlikte diizenli olarak
azaldig1 goriilmektedir. En belirgin diistis 1000, 3000 ve 5000 6rnekli deneylerde ilk ii¢ iterasyonda
gerceklesmistir. Test kaybi1 baslangicta azalirken yiiksek veri boyutlarinda son iterasyonlarda
duraganlasmis ve sinirh degisimler gostermistir. Buna karsin test dogrulugunun biiyiik oOlclide
korunmasi, modelin hafif diizeyde asir1 6grenme egilimi gostermesine ragmen genelleme yetenegini

korudugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 3. IMDB veri setine

ait dogruluk ve kayip grafikleri.

smifa sistematik olarak yonelmedigini ve dengeli bir karar mekanizmasi gelistirdigini gostermektedir.

IMDb Normalize Edilmis Karmasiklik Matrisi
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Sekil 4. IMDB veri setine ait karmagiklik matrisi

Sekil 4 ile gosterilen normalize edilmis karmasiklik matrisi, modelin her iki siifi da yiiksek dogrulukla
ayirt edebildigini gostermektedir. Negatif yorumlarin yaklagik %85'1 dogru siniflandirilirken %15'n pozitif
olarak tahmin edilmistir. Pozitif yorumlarda ise dogru siniflandirma oran1 yaklasik %90 olup yalnizca %10'luk
bir kismi negatif sinifa atanmistir. Sonuglar modelin pozitif yorumlar1 ayirt etmede negatif yorumlara gore
daha basarili oldugunu gostermektedir. Genel olarak yanlis siniflandirmalarin diisiik seviyede kalmasi,
DistilBERT modelinin IMDD veri kiimesinde duygu analizi gérevinde basarili bir siniflandirma performansi

sergiledigini dogrulamaktadir. Ayrica iki sinif arasindaki hata dagilimimin dengeli olmasi, modelin belirli bir
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Tablo 4 incelendiginde, egitim veri boyutunun artmasinin model performansi tizerinde belirgin
bir iyilesme sagladig1 goriilmektedir. Ozellikle 500 ve 1000 érnekten olusan diisiik veri rejimlerinde
hem test dogrulugu hem de Macro F1 skoru degerleri gorece diisiik kalirken, standart sapma
degerlerinin yiiksek olmasi model performansinin rastgele baslangic kosullarma daha duyarli
oldugunu gostermektedir. Bunun temel nedeni, 14 siniftan olusan DBpedia veri kiimesinde sinif
basina diisen ornek sayisinin yetersiz olmast ve modelin smiflar arasindaki anlamsal ayrimlari
yeterince dgrenememesidir.

Egitim veri boyutunun 5000 6rnege ¢ikarilmasiyla birlikte test dogrulugu ve Macro F1 skoru
degerlerinde belirgin bir sigrama meydana gelmis ve her iki metrik de yaklasik %98 seviyesine
ulagsmistir. Veri miktar1 10000 ve 56000 6rnege ¢ikarildiginda performans bir miktar daha artmis olsa
da elde edilen kazanimlarin sinirli kaldig1 goriilmektedir. Bu durum, modelin yaklasik 5000 egitim
orneginden sonra veri verimliligi agisindan doyum noktasina yaklagsmaya bagladigini géstermektedir.

Egitim ve test kayip degerleri veri miktarinin artmasiyla birlikte diizenli olarak azalmis, buna
paralel olarak egitim ve test dogruluklar1 arasindaki genelleme fark: biiyiik veri boyutlarinda %]1'in
oldukca altinda kalmistir. Ozellikle 5000 ve iizeri drneklerde genelleme farkmnin 0.003-0.006
araliginda gerceklesmesi, modelin asir1 6grenme egiliminin oldukca diisiik oldugunu ve egitim
verisinden bagimsiz olarak test verisi ilizerinde basarili bir genelleme gerceklestirdigini ortaya
koymaktadir. Ayrica biiyilik veri boyutlarinda standart sapmanin oldukga diisiik seviyelere inmesi,
elde edilen sonuclarin farkli rastgelelik tohumlar1 altinda tutarli ve tekrarlanabilir oldugunu

gostermektedir.

Tablo 4. DBpedia veri setine ait sonuglar

Egitim Test Macro F1 Egitim Test Kaybi Genelleme Farki
BX;{[u Dogruluk  Dogruluk (Ort+£SS)  Kaybi (Ort£SS) (Ort£SS)
(Ort£SS)  (Ort+SS) (Ort£SS)

500 0.3608 0.3234 0.2852 2.5328 2.5458 0.0374
+0.0850  +£0.0883 +0.0973 +0.0120 +0.0135 +0.0180

1000 0.6968 0.6486 0.6195 2.3374 2.3601 0.0482
+0.1155  +£0.1242 +0.1342 +0.0397 +0.0351 +0.0147

5000 0.9877 0.9844 0.9844 0.6360 0.6494 0.0034
+0.0026  +£0.0009 +0.0009 +0.0432 +0.0424 +0.0020

10000 0.9939 0.9876 0.9876 0.1202 0.1381 0.0063
+0.0013  +0.0006 +0.0006 +0.0046 +0.0035 +0.0012

56000 0.9965 0.9901 0.9902 0.0202 0.0426 0.0063
+0.0002  £0.0008 +0.0008 +0.0013 +0.0016 +0.0009

Sekil 5.a incelendiginde, tiim veri boyutlarinda egitim siiresince hem egitim hem de test
dogruluklarinin diizenli olarak arttigi1 goriilmektedir. Diisiik veri rejimlerinde (500 ve 1000 6rnek)

modelin ilk iterasyonlarda 6grenme hizi yiiksek olmakla birlikte dogruluk degerleri sinirli kalmastir.
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Veri miktar1 5000 6rnek ve lizerine ¢ikarildiginda ise egitim ve test dogruluklarinda belirgin bir artig
gerceklesmis, Ozellikle 10000 ve 56000 ornek kullanildiginda her iki dogruluk degeri de %99
seviyesine yaklagsmistir. Egitim ve test dogruluk egrilerinin biiyiik veri boyutlarinda birbirine oldukga
yakin seyretmesi, modelin yiiksek genelleme basarisina sahip oldugunu ve asir1 6grenme egiliminin
oldukca diisiik seviyede kaldigini1 géstermektedir.

Sekil 5.b'de egitim kaybinin tiim veri boyutlarinda iterasyon ilerledikge diizenli olarak azaldig1
goriilmektedir. En belirgin kayip azalmasi 5000 ve 10000 6rnekli deneylerde ilk iki iterasyon
icerisinde gerceklesmis 56000 6rnek kullanildiginda ise baslangigtan itibaren oldukca diisiik kayip
degerlerine ulagilarak egitim stireci kararli bir sekilde devam etmistir. Test kayb1 da egitim kaybin
yakindan takip etmis ve veri miktar1 arttikca belirgin bicimde azalmistir. Ozellikle 56000 6rnek
kullanilan deneyde egitim ve test kayiplarinin olduke¢a diisiik ve birbirine yakin seyretmesi, modelin
hem etkili bir sekilde 6grenebildigini hem de yliksek genelleme performansi sergiledigini ortaya

koymaktadir.

DBpedia: Egitim-Test Dodruluk Edrileri DBpedia: Egitim-Test Kayip Edrileri
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Sekil 5. DBpedia veri setine ait dogruluk ve kayip grafikleri

Sekil 6'da verilen normalize edilmis karmasiklik matrisi, modelin 14 sinifin tamamini oldukga yiiksek
dogrulukla smiflandirabildigini gdstermektedir. Dogru smiflandirma oranlar1 ¢ogu smifta %98—100
araliginda gerceklesmis olup 6zellikle NaturalPlace, Village ve Animal smniflarinda hata yapilmadigi
goriilmektedir. Yanlis siniflandirmalarin biiyiik boliimii anlamsal olarak birbirine yakin smiflar arasinda
gerceklesmektedir. Ornegin Artist ile OfficeHolder, Company ile Building ve Building ile NaturalPlace
siniflar1 arasinda diigiik oranli karigikliklar olusmustur. Bununla birlikte diyagonal iizerindeki yiiksek

degerler ve diyagonal digindaki ¢ok diisiik hata oranlari, DistiIBERT modelinin DBpedia veri kiimesindeki
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¢ok smifli metin siniflandirma gorevinde oldukca basarili oldugunu ve smiflar arasindaki anlamsal

farkliliklar etkili bigimde 6grendigini gostermektedir.

DBpedia Normalize Edilmis Karmasiklik Matrisi
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Sekil 6. DBpedia veri setine ait karmagiklik matrisi

Tablo 5 incelendiginde, egitim veri miktarinin artirilmasinin model performansini tiim
degerlendirme 6lgiitleri agisindan istikrarl bigimde iyilestirdigi goriilmektedir. Egitim dogrulugu 500
ornekte %80.48 iken 3920 6rnekten olusan egitim kiimesinde %96.38'e yiikselmistir. Benzer sekilde
test dogrulugu da %72.35'ten %89.12'ye ulasarak modelin daha fazla egitim verisiyle daha basarili
genelleme yaptigini gostermektedir. Macro F1 skorunun 0.7148'den 0.8908'e yiikselmesi, dogruluk
artiginin tiim smiflara dengeli sekilde yansidigini ve modelin siniflar arasinda tarafli bir 6grenme
gergeklestirmedigini ortaya koymaktadir.

Egitim ve test kayip degerleri veri miktarinin artmasiyla birlikte diizenli olarak azalmistir.
Egitim kayb1 0.6915'ten 0.0790'a, test kayb1 ise 1.2580'den 0.3753'e gerileyerek modelin daha kararl
ve giivenilir tahminler irettigini gostermektedir. Ayrica genelleme farkinin diisiik seviyelerde

korunmasi, veri miktarindaki artisin modelin genelleme performansini destekledigini ve asir1
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o0grenme egilimini smirh tuttugunu gostermektedir. Bununla birlikte, tiim deneylerin bes farkli
rastgele baslangic (seed) ile gerceklestirilmis olmasi ve standart sapma degerlerinin olduke¢a diisiik
bulunmasi, elde edilen sonuglarin rastlantisal baslangiclardan 6nemli Glgiide etkilenmedigini ve
modelin farkli ¢alistirmalarda tutarli sonuglar {rettigini gostermektedir. Genel olarak
degerlendirildiginde, egitim veri miktarindaki artisin hem siniflandirma basarisin1 hem de modelin

genelleme kabiliyetini belirgin bi¢cimde iyilestirdigi sdylenebilir.

Tablo 5. TTC-4900 Sonuglar

Egitim Test Dogruluk Macro F1 Egitim Kayb: Test Kaybi  Genelleme
BXyelrl‘tu Dogruluk (Ort£SS) (Ort£SS)  (Ort£SS) (OrtxSS)  Farki

(Ort£SS) (Ort+SS)

500 0.8048 0.7235 0.7148 0.6915 1.2580 0.0813
+0.0324 +0.0374 +0.0419 +0.0603 +0.0996 +0.0257

1000 0.8824 0.8045 0.8022 0.4238 0.7189 0.0779
+0.0099 +0.0108 +0.0111 +0.0238 +0.0271 +0.0109

2000 0.9390 0.8633 0.8627 0.2090 0.4733 0.0757
+0.0080 +0.0043 +0.0044 +0.0174 +0.0155 +0.0114

3000 0.9556 0.8816 0.8813 0.1202 0.4053 0.0740
+0.0025 +0.0057 +0.0058 +0.0086 +0.0190 +0.0070

0.9638 0.8912 0.8908 0.3753 0.0726
3920 +0.0023 +0.0049 +0.0050 foo(;og 508 +0.0172 +0.0046

Sekil 7.a incelendiginde, tiim veri boyutlarinda egitim siiresince hem egitim hem de test
dogruluklarmim diizenli olarak arttig1 goriilmektedir. Ozellikle 500 ve 1000 &rnekten olusan diisiik
veri rejimlerinde ilk iki iterasyonda belirgin dogruluk artiglar1 elde edilmis, sonraki iterasyonlarda ise
O0grenme hizinin kademeli olarak azaldig1 gbézlenmistir. Egitim veri miktar1 arttikca model daha
yiiksek dogruluk degerlerine ulasmis; 3920 ornekten olusan en biiylik egitim Orneklemi
kullanildiginda egitim dogrulugu yaklasik %96, test dogrulugu ise %89 seviyesine ulasmistir. Biiyiik
veri boyutlarinda egitim ve test dogruluk egrilerinin birbirine yakin seyretmesi, modelin daha basaril
genelleme yaptigini ve 6grenme siirecinin kararh oldugunu gostermektedir.

Sekil 7.b'de tiim veri boyutlarinda egitim kaybinin iterasyon ilerledikge diizenli olarak azaldig1
goriilmektedir. En belirgin kayip azalmasi 6zellikle 1000 ve tlizerindeki veri boyutlarinda ilk ¢
iterasyon igerisinde gerceklesmistir. Test kayb1 da benzer sekilde azalmig ve biiylik veri kiimelerinde
egitim kaybini yakindan takip etmistir. En biiyiik egitim 6rnekleminde hem egitim hem de test
kayiplarinin diisiik seviyelere ulasmasi, modelin daha kararli 6grenme gergeklestirdigini ve asiri

ogrenme egiliminin sinirh kaldigini géstermektedir.
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Sekil 7. TTC-4900 veri setine ait dogruluk ve kayip grafikleri.

Sekil 8'de verilen normalize edilmis karmagiklik matrisi, modelin smiflarin biiyiik cogunlugunu yiiksek
dogrulukla ayirt edebildigini gostermektedir. Kiiltiir (%96), saglik (%95) ve spor (%96) kategorileri en yiiksek
dogru smiflandirma oranlarina sahip siniflar olurken, diinya (%86), siyaset (%85), teknoloji (%86) ve ekonomi
(%82) simiflarinda diger kategorilere gore daha fazla karisiklik meydana gelmistir. Yanhs siniflandirmalarin
biiylik boliimii icerik bakimindan birbirine yakin olan diinya—ekonomi, ekonomi-siyaset ve siyaset—diinya
kategorileri arasinda gergeklesmistir. Bu durum séz konusu haber kategorilerinin ortak kavramlar ve benzer
sozciik dagilimlarina sahip olmasindan kaynaklanmaktadir. Buna karsin diyagonal iizerindeki yiliksek degerler
ve diyagonal digindaki diisiik hata oranlari, modelin TTC-4900 veri kiimesinde genel olarak bagarili ve dengeli

bir simiflandirma performansi sergiledigini gostermektedir.

TTC-3600 Normalize Edilmis Karmasiklik Matrisi
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Sekil 8. TTC-4900 veri setine ait karmagiklik matrisi
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Tablo 6 incelendiginde, egitim veri miktarinin artirilmasinin model performansini tiim
degerlendirme Olgiitleri agisindan olumlu yonde etkiledigi goriilmektedir. Egitim dogrulugu 500
ornek icin ortalama %93.24 + 2.81 iken tam veri setinde (11021 6rnek) %99.73 + 0.02 seviyesine
ulasmistir. Benzer sekilde test dogrulugu ve Macro F1 skoru degerleri de veri miktari arttikca siirekli
yukselmis, modelin daha fazla egitim verisi ile daha basarili ve dengeli bir siniflandirma
gerceklestirdigi gozlenmistir.

Egitim ve test kayip degerleri veri boyutunun artmasiyla birlikte diizenli olarak azalmis, bu

durum modelin parametrelerini daha etkin 6grenebildigini ve tahmin giivenilirliginin arttigini
gostermektedir. Ozellikle tam veri setinde elde edilen diisiik kayip degerleri, modelin egitim siirecinin
kararli bi¢imde yakinsadigini ortaya koymaktadir.
Genelleme farki incelendiginde ise 500 6rnekte ortalama 0.0265 + 0.0075 olan farkin tam veri setinde
0.0151 £0.0022'ye diistiigii goriilmektedir. Egitim ve test performanslari arasindaki farkin azalmasi,
veri miktarindaki artigin asir1 6grenme egilimini siirlandirdigini ve modelin daha giiclii bir
genelleme yetenegi kazandigini gostermektedir.

Ayrica bes farkli rastgele baslangi¢ (seed) lizerinde elde edilen standart sapma degerlerinin
oldukca diisiik olmasi, model performansinin baslangi¢ kosullarindan biiyiik 6lciide etkilenmedigini
ve deneylerin yiiksek tekrarlanabilirlik ile kararlilik sergiledigini ortaya koymaktadir. Genel olarak
sonuglar, Tiirkce e-ticaret iirlin yorumlarinin duygu siniflandirilmasinda veri miktarinin artirilmasinin
hem dogruluk hem de Macro F1 skoru basarisini artirirken genelleme performansini da iyilestirdigini

gostermektedir.

Tablo6. E-ticaret Sonuglar

Egitim Test Macro  Egitim Test Kayb1 Genelleme
Veri Boyutu Dogruluk Dogruluk F1 Kaybi (Ort£SS) Farka
(Ort+£SS)  (Ort£SS) (Ort£SS  (Ort£SS) (Ort£SS)
)
500 0.9324 0.9059 2'9054 0.1872 0.2333 0.0265
+0.0281 +0.0276 +0.0720 +0.0617 +0.0075
0.0278
1000 0.9956 0.9661 2'9661 0.0218 0.1225 0.0295
+0.0019 +0.0042 +0.0104 +0.0144  +0.0035
0.0042
3000 0.9967 0.9742 2'9742 0.0145 0.1127 0.0225
+0.0010 +0.0025 +0.0055 +0.0148  +0.0030
0.0025
5000 0.9966 0.9779 2'9779 0.0148 0.1041 0.0187
+0.0007 +0.0023 +0.0038 +0.0118  +0.0028
0.0023
11021 0.9973 0.9822 2'9822 0.0110 0.0956 0.0151
+0.0002 +0.0021 +0.0013 +0.0123  +0.0022

0.0021
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Sekil 9.a incelendiginde, tiim veri boyutlarinda egitim siireci boyunca hem egitim hem de test
dogruluklarinmn diizenli olarak arttig1 goriilmektedir. Ozellikle 500 ve 1000 6rnekten olusan diisiik
veri rejimlerinde ilk iki iterasyonda dogrulukta belirgin bir artis gergeklesmis, sonraki iterasyonlarda
ise artis hizinin azaldig1 gézlenmistir. Veri miktarinin artmasiyla birlikte model daha yiiksek dogruluk
seviyelerine ulasmis; 3000 ornek ve {lizerindeki deneylerde egitim dogrulugu %99 seviyesine
yaklagirken test dogrulugu %97-98 bandinda kararli bir yapi sergilemistir. Tam veri seti
kullanildiginda egitim dogrulugu yaklasik %99.8'e ulasirken test dogrulugunun %98 civarinda
sabitlenmesi, modelin yliksek smiflandirma basarisin1 korudugunu ve egitim ile test performansi
arasindaki farkin oldukga diisiik kaldigini gostermektedir.

Sekil 9.b incelendiginde, tiim veri boyutlarinda egitim kaybinin iterasyon ilerledik¢e diizenli bigimde
azaldig1 goriilmektedir. En belirgin kayip azalmasi 6zellikle 500 ve 1000 6rnekli deneylerde ilk ii¢
iterasyon igerisinde ger¢eklesmis, daha bliyiik veri kiimelerinde ise egitim kaybi kisa siirede ¢ok
diisiik seviyelere inmistir. Test kayb1 da genel olarak egitim siirecinde azalma egilimi gostermis ve
biiyiik veri boyutlarinda diisiik degerlerde kararli hale gelmistir. Ozellikle 3000 6rnek ve iizerindeki
deneylerde egitim ve test kayiplar1 arasindaki fark oldukga sinirli kalmig, bu durum modelin yalnizca
egitim verisini ezberlemedigini, ayn1 zamanda yeni 6rnekler tizerinde de basarili bicimde genelleme

yapabildigini gostermektedir.

E-Ticaret: E§itim-Test Dogruluk Edrileri E-Ticaret: Egitim-Test Kayip Edrileri
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Sekil 9. E-ticaret veri setine ait dogruluk ve kayip grafikleri.

Sekil 10'da verilen normalize edilmis karisiklik matrisi, modelin E-ticaret veri setindeki duygu
smiflarini genel olarak yiiksek dogrulukla ayirt edebildigini gostermektedir. Olumsuz yorumlarin

yaklasik %99'u dogru siniflandirilirken yalnizca %1'1 olumlu olarak tahmin edilmistir. Benzer sekilde
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olumlu yorumlarin yaklasik %98't dogru smiflandirilmis, yalnizca %2'lik kismi olumsuz sinifa
atanmustir. Yanlis siniflandirma oranlarinin her iki smif'igin de olduke¢a diisiik olmasi, modelin siniflar
arasinda dengeli bir karar mekanizmasi gelistirdigini ve belirli bir sinifa yonelik sistematik bir yanlilik
gostermedigini ortaya koymaktadir. Elde edilen sonuglar, DistilBERT tabanli yaklagimin E-ticaret
irlin yorumlarinin duygu analizinde yiiksek dogruluk ve giiclii genelleme performansi sergiledigini

dogrulamaktadir.

E-Ticaret Normalize Edilmis Karmasiklik Matrisi
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Sekil 10. E-ticaret veri setine ait karmasiklik matrisi

Tim veri setleri birlikte degerlendirildiginde, egitim veri boyutunun model performansi ve
genelleme yetenegi lizerinde belirleyici bir etkiye sahip oldugu goriilmektedir. Veri miktarinin
artmastyla birlikte tim veri kiimelerinde egitim ve test dogruluklar1 yiikselmis, kayip degerleri
azalmis ve genelleme farki belirgin bigimde kii¢lilmiistiir. Bununla birlikte bu iyilesmenin diizeyi,
veri setinin yapisina ve siniflandirma gorevinin zorluk derecesine bagl olarak farklilik
gostermektedir. Yapisal olarak daha belirgin sinif ayrimlarina sahip DBpedia ve E-ticaret veri
kiimelerinde yiliksek dogruluk ve diisiik genelleme farkina kisa siirede ulagilirken, AG News, IMDb
ve TTC-4900 gibi igerik benzerligi ve anlamsal ortiismenin daha fazla oldugu veri kiimelerinde veri
miktar1 artsa dahi smiflar arasi karisgiklik tamamen ortadan kalkmamistir. Buna ragmen tim
deneylerde veri boyutunun artirilmas1 modelin daha kararli 6grenmesine, daha diisiik kayip degerleri
tiretmesine ve daha giiclii bir genelleme performansi sergilemesine katki saglamistir. Bu bulgular,
egitim veri miktarinin yalnizca nihai dogruluk degerlerini degil, ayn1 zamanda modelin 6grenme
dinamiklerini, siniflar aras1 ayristirma basarisin1 ve genelleme kapasitesini dogrudan etkileyen temel

faktorlerden biri oldugunu ortaya koymaktadir.
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5. Sonuclar

Bu calismada, DistilBERT tabanli bir metin siniflandirma modelinde egitim veri kiimesi
boyutunun model basarimi ve genelleme davranisi iizerindeki etkisi, farkl1 dil (Ingilizce-Tiirkce) ve
gorev yapilarina sahip bes ayr1 veri seti iizerinden incelenmistir. Elde edilen bulgular, egitim verisinin
miktarinin yalnizca dogruluk degerlerini degil, ayn1 zamanda modelin 6grenme siirecinin kararliligini
ve dogrulama performansini da dogrudan etkiledigini gostermektedir.

Tiim deney setlerinde, egitim veri miktarinin artmasiyla birlikte dogrulama dogrulugunun
kararli bicimde yiikseldigi, egitim ve dogrulama kayiplarinin azaldig1 ve genelleme farkinin belirgin
bicimde kiiciildiigii gézlemlenmistir. Diisiik veri boyutlarinda (500—-1000 6rnek), modelin egitim
dogrulugunun hizla yilikselmesine ragmen dogrulama performansinin daha diisiik seviyelerde
kalmasi, onceden egitilmis DistiIBERT modelinin sinirli veri kosullarinda asir1 6grenmeye daha
yatkin oldugunu gostermektedir.

AG News ve ozellikle 14 smifli yapiya sahip DBpedia veri setlerinde, modelin yeterli veri
miktarina ulasildiginda hizla doygunluga eristigi, smiflar arasindaki karigikligin oldukca diisiik
seviyelere indigi ve genelleme performansini yiiksek dogrulukla korudugu goézlemlenmistir. Buna
karsin IMDb gibi uzun dizili ve 6znel metinlerden olusan duygu analizi gérevlerinde, veri miktarimin
artmasia ragmen dogruluk artisinin diger veri kiimelerine kiyasla daha sinirli gerceklestigi ve
genelleme farkinin tamamen ortadan kalkmadig1 gozlemlenmistir.

Tiirk¢e veri setleri olan TTC-4900 ve E-ticaret veri setleri iizerinde elde edilen sonuglar,
eklemeli dil yapisina sahip ve giiriiltiilii (kullanic1 yorumlar1 gibi) gercek diinya verilerinde veri
boyutunun etkisinin daha kritik oldugunu ortaya koymustur. E-ticaret veri setinde veri boyutu arttikca
dogrulama dogrulugunun %98 seviyelerine ulagmasi, egitim ve dogrulama kayip egrilerinin birbirine
yaklagsmasi ve normalize edilmis karmasiklik matrisinde her iki smif i¢in de oldukca diisiik hata
oranlarinin elde edilmesi, onceden egitilmis DistilBERT modellerinin yeterli egitim verisi
saglandiginda Tiirkce duygu analizi gorevlerinde yiiksek genelleme performans: sergiledigini
gostermektedir.

Sonug¢ olarak, bu calisma egitim veri kiimesi boyutunun DistilBERT tabanli modellerin
basarimi ve genelleme kapasitesi ilizerinde belirleyici bir role sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
Elde edilen bulgular, daha biiyiikk veri kiimelerinin yalnizca daha yiiksek dogruluk degerleri
saglamadigini, ayn1 zamanda daha kararli ve dengeli bir 6grenme siireci sundugunu gostermektedir.
Bu nedenle, DistilBERT tabanli modellerin farkli dil ve gorev tiirlerinde etkin bigimde
kullanilabilmesi i¢in egitim veri miktarinin, model karmasiklig1 ve problem yapisi dikkate alinarak

ele alinmasi gerektigi degerlendirilmektedir.
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Yazarlarin Katkisi

Makalenin tamamu tek bir yazar tarafindan tasarlanmis ve olusturulmustur.

Cikar Catismasi1 Beyani

Yazar herhangi bir ¢ikar ¢catismasi olmadigini beyan etmistir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Yazar, bu calismanin Arastirma ve Yayin Etigi kurallarina uygun oldugunu beyan eder.
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