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ABSTRACT

Keywords: Cybebrullying, Twitter, Regardless of whether they are young or old, people have quickly stepped into the internet world

Artificial intelligence, Text with phones, tablets, computers and smart devices, which are among today's communication

Classification, GPT-3 technologies. With the increase in the number of social media users, some negativities are
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Faculty Of Engineering,, resulted in an accuracy of 55% in total. After the data was translated to English and the model was

Dept. of Computer Engineering retrained and tested, accuracy was increased to 66%. Precision, recall, and F1 score for both classes

) Isparta, Tiirkiye of tweets were 0.65, 0.68, and 0.67, respectively, for tweets without cyberbullying and 0.67, 0.64,

Oreid: 0000-0001-7397-7224 and 0, respectively, for tweets with cyberbullying. It was found to be 65. Cyberbullying The

confusion matrix of the model showed that 17 tweets correctly contained cyberbullying, while 9

“Corresponding author: tweets incorrectly contained cyberbullying. The results of this paper show that GPT-3 can be used

cilemkocak@isparta.edu.tr for the task of classifying tweets into those that contain cyberbullying and those that do not with a

reasonable degree of accuracy.

Gpt-3 Siniflandirma Modeli ile Tiirkce Tweetlerin Siber
Zorbalik Durumlarinin Belirlenmesi

07/

Insanlar geng yash fark etmeksizin giiniimiiz iletisim teknolojilerinden olan telefon, tablet,

bilgisayar ve akilli cihazlar ile internet diinyasina hizli bir sekilde adim atmuglardir. Sosyal medya

kullanici sayisiin artist ile de bazi olumsuzluklarla kargilagilmaktadir. Sosyal medya da

kargilagilan en 6nemli sorun da siber zorbalik durumlardir. Siber zorbalik sosyal medya

kullanicilar1 ya da gruplar arasinda gergeklesen giinliik diyaloglar gibi goriinse de paylagilan bilgi,

igerik, giindem sosyal medya ortamlarinin gesitlenmesi ile giinden giine karsilasma durumu

artmaktadir. Bu makale, tweetterdan alian tweetlerin siber zorbalik igerenler ve icermeyenler

olarak smiflandirma gorevi i¢in bir GPT-3 smiflandirma modelinin performansini

degerlendirmektedir. Model ilk olarak Tiirkge tweetler iizerinde egitimis ve test edilmistir.

Toplamda da %55'lik bir dogrulukla sonuglanmugtir. Veriler Ingilizce'ye gevrildikten ve model

yeniden egitilip test edildikten sonra dogruluk %66'ya yiikseltilmistir. Her iki tweet sinifi i¢in

kesinlik, hatirlama ve F1 puany, siber zorbalik icermeyen tweet'ler icin sirastyla 0,65, 0,68 ve 0,67

ve siber zorbalik iceren tweet'ler i¢in sirastyla 0,67, 0,64 ve 0,65 olarak bulunmustur. Siber zorbalik

Modelin karisiklik matrisi, 17 tweet'in dogru bir sekilde siber zorbalik icerdigini, 9'unun ise yanlhs

Anah . o bir sekilde siber zorbalik icerdigini goriilmiistiir. Bu makalenin sonuglari, GPT-3'lin tweet'leri

nahtar Kelimeler: Siber zorbalik, . . : N T
Twitter, Yapay zeka, siber zorbalik igerenler ve makul bir dogruluk derecesi ile icermeyenler olarak siniflandirma
Metin Simiflandirma, GPT-3 gorevi i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.
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1. Gll‘l§ (Introduction)

Telefon ve bilgisayar teknolojilerinin gelismesi kullanim durumunun ve sosyal medya platformlarindaki
sayinin artisi ile siber zorbalik davraniglarinin goériilme olasilig1 da artmaktadir. Siber zorbalik magdurlari,
kullanicilar tarafindan elektronik iletisim araclari ile tehdit edilmekte, siklikla yazili hakaret iceren mesajlar
almakta, sahte kimlik ile birini kétii gosterme gibi eylemlerle kars1 karsiya kalmaktadirlar. Bu durumda zorba
ve kurban arasindaki karsilikli iligkiler sorunlari ortaya ¢ikmaktadir [1]. Bu sorunlar insan arasindaki
arkadaslik ve duygusal iligkilerinin bozulmasi, farkli goriis ve diisiincelere sahip olan kisiler arasinda olan
yazili atigmalar nedenleriyle olusan intikam duygusundan ortaya ¢iktig1 diistintilmektedir [2]. Siber zorbalik
davranisinin sergilenmesi i¢in gergeklestirildigi ara¢ ve ortam fark etmeksizin magdur iizerinde yikici bir
sonug ortaya ¢itkarma, kirma, kiigiik diisiirme, asagilama ve kurbanda kalici izler birakilmasi istenmekle
birlikte magdurun toplum iliskileri olumsuz yonde etkilenmekte ayrica duygusal, sosyal ve psikolojik olarak
zarar vermektedir.

Bu makale, metin siniflandirmasi kullanarak siber zorbalik tespiti igin makine 6grenimi algoritmalarinin
kullanimina iligkin bir ¢aliyma sunmaktadir. Siber zorbalik giinimiiz toplumunda 6nemli bir sorundur ve
onu tespit etmek icin etkili ve verimli yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu nedenle, bu makale siber zorbalik
tespiti i¢in makine 6grenimi algoritmalarinin potansiyelini kesfetmeyi amaclamaktadir. Spesifik olarak,
cevrimi¢i metinlerden siber zorbalig: tespit etmek igin denetimli bir makine 6grenimi algoritmasina dayali
bir metin smiflandirma yaklagimi onerilmektedir. Bu yaklagimin performansini mevcut yontemlerle
karsilastirilmis ve bir siber zorbalik belgeleri kiilliyatindaki etkinligini degerlendirilmektedir. Sonuglar,
onerilen yontemin dogruluk agisindan mevcut yaklasimlardan daha iyi performans gosterdigini
gostermektedir. Ayrica bulgularimizin ¢ikarimlarini tartisiyor ve bu konuda gelecekte yapilabilecek olast
¢alismalari onerilerde bulunmaktayiz.

2. Siber Zorbalik (cyber Bullying)

Siber zorbalik, e-posta, metin mesajlari, sosyal medya veya diger ¢evrimigi platformlar gibi dijital diinyada
gerceklesen bir zorbalik bicimidir [3]. Gengler arasinda giderek artan bir endise kaynagidir ve duygusal sikinti,
depresyon ve hatta intihar gibi ciddi sonuglar1 olabilir. Siber zorbalik, birini taciz etmek, tehdit etmek veya
utandirmak igin dijital teknolojiyi kullanmay1 igerir. Kiric1 mesajlar veya resimler gondermeyi, acimasiz
yorumlar géndermek i¢in sahte hesaplar olusturmayi veya birinin kisisel bilgilerini rizas1 olmadan paylasmay:
igerebilir. Ayrica, kurbanin kétii gortinmesini saglamak igin ¢evrimici icerigin manipiile edilmesini veya
kurbanin istenmeyen resimlerini ¢evrimigi olarak yaymlamay1 da igerebilir. Siber zorbaligin etkileri yikici
olabilir. Siber zorbalik kurbanlar1 utang, izolasyon ve depresyon duygulari yasarlar. Ayrica kaygi, yorgunluk
ve diisiik benlik saygisi yasayabilirler. Ek olarak, siber zorbalik kurbanlar1 bas agrisi, uyku giigliigii ve mide
agrisi gibi fiziksel semptomlar yasayabilir [4]. Son yillarda teknolojinin yayginlagsmasi ve genglerin ¢evrimici
gegirdikleri siirenin artmasi nedeniyle siber zorbaligin yayginlig1 artt1. Bu nedenle, siber zorbalik belirtilerinin
farkinda olmak ve bunu 6nlemek i¢in adimlar atmak 6nemlidir. Siber zorbalik 6rnekleri arasinda birine kaba
mesajlar veya resimler gondermek, kiric1 yorumlar géndermek icin sahte sosyal medya hesaplari olusturmak
ve birinin kisisel bilgilerini rizas1 olmadan kullanmak yer alir. Ayrica, birinin utang verici resimlerini
yaymlamay1 veya kurbani kétii gostermek icin ¢evrimici icerigi manipiile etmeyi igerebilir. Siber zorbalik
bir¢ok sekilde olabilir ve belirtilerin farkinda olmak ve bunu 6nlemek i¢in adimlar atmak 6nemlidir [5].

Siber zorbalik ile fiziksel ortamda gerceklestirilen zorbalik tiirleri her ne kadar zorbaligin gergeklestirildigi
ortam farkli olsa da birbirlerine benzemektedirler. Siber zorbalik davraniglarinin sergilenmesi i¢in ortam fark:
olarak internet ortami, sosyal medya gerecleri kullanilmaktadir. Zorbalar bir¢ok yontemle siber zorbalik
yapmaktadirlar. Sik karsilagilan ve siniflandirilan siber zorbalik cesitleri;

v’ “Siber takip; Bir kigiyi sanal ortamlarda siirekli takip halinde tutmak,

v' Karalamak; Bir kisi ile ilgili asilsiz, zararli ve kaba beyanlarda bulunmak,

v" Kendini Baskasi Gibi Gostermek; Internet ortamlarinda kendi kimligini gizleyerek hayali biri ya da
baskasinin kimligine biirtinmek,
Taciz Etme; Bir kisiye kiric1 veya cinsel igerikli mesajlar gondermek,
Kiskirtmak; Bir kisiyi yapmamasi gereken durumlar igin tegvik etmek,
Gezinti ve Diizenbazlik; Bir kisi hakkinda utandirici ve 6zel bilgileri yaymak yayinlamak,
Ayirma; Bir kisiyi bir gruptan ¢ikarmak veya gruba dahil etmemek gibi tiirleri bulunmaktadir”.[1]

AN NN
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3. Materyal ve Yontem (Material and Method)

Siber Zorbalig1 Tespit Algoritmalar::
Naive Bayes: Naive Bayes algoritmalari, metinde kullanilan kelime ve kelime 6beklerini analiz ederek metnin
siber zorbalik olup olmadigini siniflandirmak igin kullanilir[6].

Metin Siniflandirmast: Bu algoritma genellikle metni siber zorbalik veya degil olarak siiflandirmak igin
kullanilir. Bu, s6zdizimi, duyarlilik ve dil gibi gesitli 6zellikler kullanilarak yapilir[7].

Kiimeleme: Kiimeleme algoritmalari, verilerdeki siber zorbalia isaret eden kaliplar1 belirlemek i¢in
kullanilabilir. Ornegin, siber zorbaligi tanimlamak igin benzer yorumlari gruplamak igin kiimeleme
kullanilabilir[8].

Anormallik Tespiti: Anormallik tespit algoritmalari, sira digt olan ve siber zorbaliga isaret edebilecek davranis
veya yorumlar1 belirlemek i¢in kullanilabilir[8].

Sinir Aglart: Sinir aglari, daha sonra siber zorbalig1 tespit etmek igin kullanilabilecek verilerdeki kaliplar1
ogrenmek i¢in kullanilabilir[8].

BERT: Transformers’tan Cift Yonlii Kodlayict Temsilleri, dogal dil isleme (NLP) 6n egitim teknigine dayali
bir derin 6grenme algoritmasidir. BERT, 2018 yilinda Google tarafindan gelistirildi ve o zamandan beri
diinyanin en gii¢lit NLP modellerinden biri haline geldi. BERT'nin amaci, en alakali anlami belirlemek i¢in
baglami kullanarak bilgisayarlarin metindeki belirsiz dilin anlamini anlamalarina yardimcr olmaktir.
Ornegin, BERT, sozciikler baglam disinda kullanilsa bile bir ciimlenin amacini belirleyebilir. BERT,
bilgisayarlarin kullanici sorgularini yorumlamasina ve ilgili yanitlari iiretmesine yardimcr olan dogal dil
anlama (NLU) modelleri olusturmak icin de kullanilir. BERT, ¢ok ¢esitli dillerde soru yanitlama, duygu
analizi ve diger dogal dil gérevleri igin kullanilmustir [9].

GPT-3 (Generative Pre-trained Transformer 3): OpenAl tarafindan gelistirilmis gelismis bir Dogal Dil Isleme
(NLP) modelidir. 175 milyar parametre kapasitesiyle simdiye kadar olusturulmus en biiyiik ve en giiclii sinir
agidir. GPT-3, milyonlarca web sayfasindan olusan devasa bir veri kiimesi {izerinde egitilmistir ve metin
olusturma yetenekleriyle insan benzeri metinler tiretebilir. Soru yanitlama, geviri, 6zetleme ve duygu analizi
gibi cesitli NLP gorevlerinde dikkate deger bir performans gostermistir. Giicii, sinirli egitim verilerinden
genelleme yapma yeteneginde ve cok ¢esitli gorevlere uygulanmasina izin veren O6lceklenebilirliginde
yatmaktadir [10].

3.1. BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)

Metin smiflandirmasi icin BERT kullanmanin ana avantaji, metinden baglamsal bilgileri yakalama
yetenegidir. Bu, yalnizca metindeki tek tek sozciikleri dikkate alan sozciik torbasi veya TF-IDF gibi diger
geleneksel yontemlere gore ¢ok biiyiik bir avantajdir. Ayrica BERT, metindeki uzun vadeli bagimliliklar:
yakalayabildigi i¢in LSTM'ler veya CNN'ler gibi diger derin 6grenme modellerinden 6nemli dl¢iide daha
giigliidiir. Ek olarak, BERT cesitli metin siniflandirma gorevlerinde kullanilabilir. Incelemelerdeki duyarlilig:
siniflandirmak, haber makalelerindeki konular: tespit etmek veya misteri sorgularmin amacini
siniflandirmak icin kullanilabilir. Belge 6zetleme, soru yanitlama ve diger bir¢ok gorev icin de kullanilabilir.
Genel olarak BERT, metin siniflandirma gorevleri icin son derece giiglii ve ¢ok yonlil bir aractir. Metindeki
uzun vadeli bagimliliklari yakalamasina izin veren kelimelerin baglamsal temsillerini 6grenme yetenegine
sahiptir. Ayrica, duygu analizinden belge 6zetlemeye kadar cesitli gorevlerde kullanilabilir. iste BERT
onceden egitilmis aginin artilar1 ve eksileri.
Artilar::

e  BERT, baglamu diger aglardan daha iyi kodlayabilir ve dilin niianslarini anlamasina olanak tanir.

e BERT, ¢esitli dogal dil isleme gorevlerinin tistesinden gelmek i¢in kullanilabilen bir derin 6grenme

mimarisidir.

e BERT, manuel 6zellik mithendisligi ihtiyacini azaltarak kendi kendine 6grenme yetenegine sahiptir.

e  BERT, belirli gorevler i¢in ince ayar yapilarak daha dogru sonuglar iiretebilir. Eksileri:

e BERT, hesaplama acisindan pahalidir ve egitilmesi icin ¢ok sayida GPU kaynag gerektirir.

e BERT, uzun ciimleleri dogru bir sekilde temsil etme yetenegini sinirlayan uzun metin dizilerini

PRINT ISSN: 2149-4916 E-ISSN: 2149-9373 © 2022 Gazi Akademik Yayimncilik 280



Kogak & Yigit Gazi Muhendislik Bilimleri Dergisi: 9(4), 2023

kodlamakta giigliik ¢ekiyor.

¢  Bir kara kutu modeli oldugu i¢cin BERT'in sonuglarini yorumlamak zor olabilir.

e BERT, metnin anlamini dogasi geregi anlamiyor ve belirli gorevler i¢in ek mantiel &zellik
mithendisligi gerektiriyor [9].

3.2. GPT-3 (Generative Pre-Trained Transformer 3)

GPT-3, metnin siniflandirilma bi¢iminde devrim yaratan, ¢igir acan bir dogal dil isleme (NLP) teknolojisidir.
GPT-3, metindeki kaliplar: belirlemek ve igerigine gore kategorilere ayirmak igin derin 6grenmeyi kullanir.
Bu, GPT-3'tin makaleler, blog gonderileri, sosyal medya gonderileri ve diger yazili materyaller gibi metinleri
hizli ve dogru bir sekilde simiflandirabilecegi anlamina gelir. GPT-3 giiglii bir aragtir ¢iinkii daha dogru
siniflandirmalar yapmak i¢in metnin konusu ve yazarin tislubu gibi baglamsal bilgileri kullanabilir. Ornegin,
GPT-3, sporla ilgili bir blog gonderisini, konular birbiriyle iligkili olsa bile, siyasetle ilgili bir blog
gonderisinden farkli olarak taniyabilir. GPT-3, saglk, egitim, finans ve daha fazlasi gibi ¢esitli alanlarda
metinleri tanimlamak ve simiflandirmak i¢in kullanilmaktadir. Ayrica sohbet botlar1 ve otomatik misteri
hizmetleri sistemleri olusturmak i¢in kullanilmaktadir [10].

GPT-3, ¢ok sayida egitim verisinden 6grenme yetenegi nedeniyle giiclii bir metin siniflandirma aracidir. Bu
verileri kaliplar1 algilamak ve metni geleneksel yontemlerden daha dogru bir sekilde siiflandirmak icin
kullanabilir. GPT-3, maniiel olarak etiketlenmis verilere ihtiya¢ duymadan metni de siniflandirabilir, bu da
onu geleneksel yontemlerden ¢ok daha verimli hale getirmistir. Bu, GPT-3'tin metni daha hizli ve daha az
hatayla siniflandirabilecegi anlamina gelmektedir. GPT-3, makaleler, blog gonderileri, sosyal medya
gonderileri, miisteri hizmetleri konusmalar1 ve daha fazlasini iceren ¢ok cesitli metinleri siniflandirmak icin
yaygn bir sekilde kullanilmaktadir. Ayrica, miisteri sorgularini anlayabilen ve otomatik yanitlar saglayabilen
yapay zeka destekli sohbet botlar1 ve miisteri hizmetleri sistemleri olusturmak i¢in de kullanilmaktadur [8]

GPT-3, insan miidahalesine ihtiya¢ duymadan metni dogru bir sekilde siniflandirma yetenegi nedeniyle kisa
stirede metin siniflandirma igin en popiiler araglardan biri haline gelmistir. GPT-3, daha dogru
siniflandirmalar yapmak i¢in metnin konusu ve yazarin tslubu gibi baglamsal bilgileri kullanir. GPT-3,
makaleler, blog gonderileri, sosyal medya gonderileri, miisteri hizmetleri konusmalar1 ve daha fazlasini igeren
cok gesitli metinleri siniflandirmak i¢in kullanilmaktadir. Ayrica, miisteri sorgularini anlayabilen ve otomatik
yanitlar saglayabilen yapay zeka destekli sohbet botlar1 ve miisteri hizmetleri sistemleri olusturmak icin de
siklikla kullanilmaktadir. GPT-3, metnin siiflandirilma bi¢iminde devrim yaratmakta ve isletmeler,
aragtirmacilar ve daha fazlasi i¢in paha bigilmez bir ara¢ haline gelmektedir [11].
Artilarn:
e GPT-3, dogru metin simiflandirma sonuglar: {iretebilen gelismis bir dogal dil isleme (NLP)
modelidir.
e  GPT-3, karmagik kaliplar1 tanimasini ve daha dogru sonuglar iiretmesini saglayan genis bir egitim
veri setine (175 milyar parametre) sahiptir.
e  GPT-3, mevcut uygulamalara ve hizmetlere kolayca entegre edilebilir, bu da onu metin siniflandirma
gorevleri icin uygun maliyetli bir ¢6ziim haline getirir.
e  GPT-3, kelime dagarcig1 disindaki kelimeleri islemek igin yerlesik bir 6zellige sahiptir ve bu da onu
yiiksek dogruluk gerektiren metin siniflandirma gorevleri icin giivenilir bir arag haline getirir.
Eksileri:
e  GPT-3, ¢aligmasi igin bityiik bilgi islem kaynaklar: gerektiren pahali bir ¢6ziimdiir.
e GPT-3, dogru sonuglar elde etmek i¢in modeli egitmek ve ince ayar yapmak i¢in ¢ok zaman
gerektirir.
e  GPT-3, kisa metin kaliplarini tanimlayamadig i¢in kisa metin siniflandirma gérevleri i¢in uygun
degildir.
e  GPT-3'in Ingilizce disindaki dilleri tanima yetenegi sinirlidir.

3.3. BERT ve GPT-3"iin karsilastirilmasi (Comparison of BERT and GPT-3)

Metin siniflandirmast icin BERT ve GPT-3'ii kargilagtirirken dikkate alinmasi gereken birkag faktor vardur.
Birincisi, BERT, dildeki daha ince niianslar1 yakalamasina izin veren ift yonlii egitim kullandigindan GPT-
3'ten daha saglam bir modeldir. Ikincisi, BERT, GPT-3'ten daha genis bir metin kiilliyat: tizerinde énceden
egitilmigtir ve ona dil hakkinda daha fazla bilgi verir. Ugiinciisii, BERT, metin siniflandirma gorevlerinde
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GPT-3'ten ¢ok daha hizlidir ve bu da onu gergek zamanl uygulamalar i¢in daha uygun hale getirmektedir.
Son olarak BERT, GPT-3'e kiyasla uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamada daha iyi oldugu gérilmektedir.
Sonug olarak, hem BERT hem de GPT-3, metin smiflandirmas i¢in giiglit modellerdir. Ancak BERT,
saglamlig1, daha biiyiik 6nceden egitilmis veri toplulugu, daha hizli performansi ve uzun vadeli bagimliliklar
yakalama yetenegi nedeniyle gérev icin daha uygunlugu tartigmasizdir.

3.4. Egitim verileri (Training data)

Bu veri seti, ti¢ yitksek lisans 6grencisi tarafindan siber zorbalik igeren (1) veya icermeyen (0) olarak
etiketlenen 7574 tweet'ten olusmaktadir. Veriler Twitter'dan elde edilmis ve bir tweet'in siber zorbalik icerip
icermedigini dogru bir sekilde siniflandirmak i¢cin makine 6grenimi algoritmalarinin egitiminde kullanilmasi
amaclanmaktadur. Etiketler, 6grenciler tarafindan tweet'in icerigini analiz edilerek belirlenmigtir. Ancak, 6n
isleme islemlerinden sonra sadece 150 6rnek se¢ilmistir. 0. stuf i¢in 75, 1. sinif i¢in 75. 100 6rnek egitime,
kalani ise teste ayrilmistir.

4. Sonuglar (Results)

{lk adimda GPT-3 modelinde, Tiirkge tweet'ler igeren orijinal verilerle egitim yapilmigtir. Egitimden sonra,
orijinal test verileriyle test edilmistir.

Table 1. Tiirkge Tweetler i¢in Gpt-3 performans sonuglari (Gpt-3 performance results for Turkish Tweets)

Precision Recall F1-score Support
0 0.60 0.35 0.44 25
1 0.53 0.76 0.62 25
Accuracy 0.55
Macro avg 0.56 0.55 0.53 50
Weighted avg 0.56 0.55 0.53 50

Yukaridaki performans sonuglari, modelin genel dogrulugu olan %55'lik bir dogruluk gostermektedir. Bu,
modelin test edildigi 51 6rnekten 55'inin sonucunu dogru bir sekilde tahmin edebildigi anlamina gelmektedir.
Tablonun ilk satir1, 0,60 kesinlik, 0,35 geri ¢agirma ve 0,44 F1 puani ile sinif 0'a karsilik gelmektedir. Bu,
modelin sinif 0 6rneklerinin %60'1n1 dogru bir sekilde tanimlayabildigi, ancak yalnizca %35'ini hatirladig:
gortlmiigtiir. F1 puani kesinlik ve hatirlamanin harmonik ortalamasidir ve bu durumda 0,44'tiir. Tablonun
ikinci satiri, 0,53 kesinlik, 0,76 hatirlama ve 0,62 F1 skoru ile sinif 1'e karsilik gelmektedir. Bu, modelin 1. simif
orneklerin %53'inii dogru bir sekilde tanimlayabildigi ve %76'sin1 hatirlayabildigi goriilmistiir F1 puan:
0,62'dir. Makro ortalama, her iki sinif puaninin ortalamasidir ve bu durumda 0,53'tiir. Agirlikli ortalama da
0,53'tiir, bu da modelin her iki sinifta da benzer performans gosterdigini gosterir. Genel olarak, model, daha
yiksek hatirlama ve F1 puam ile gosterildigi gibi, siif 1'de smif 0'dan biraz daha iyi performans
gostermektedir. Bununla birlikte, nispeten diisitk puanlarin gosterdigi gibi, model hala her iki sinifta da
optimum performans gostermemektedir.

Nispeten bagarisiz olan sonuglarin ardindan Train ve test veri setlerindeki tiim tweetler Ingilizceye gevrilerek
tekrar train and test iglemleri gergeklestirildi. Ikinci modelin performans sonuglari Tablo 2'de gbriilebilir.

Table 2. Ingilizce Tweetler igin Gpt-3 performans sonuglar (Gpt-3 performance results for English Tweets)

Precision Recall F1-score Support
0 0.65 0.68 0.67 25
1 0.53 0.76 0.62 25
Accuracy 0.66
Macro avg 0.66 0.66 0.66 50
Weighted avg 0.66 0.66 0.66 50

Bu GPT-3 siniflandirma modeli, siber zorbalik igermeyen tweet'leri siniflandirmak igin 0,65 ve siber zorbalik
iceren tweetleri siniflandirmak i¢in 0,67 kesinlige sahiptir. Bu, modelin bir tweet'in siber zorbalik icerip
igermedigini dogru bir sekilde siniflandirabildigini gostermekte ve siber zorbalik icermeyen tweet'ler igin ise
geri cagirma puani 0,68'dir. Buda, modelin siber zorbalik icermeyen tweet'lerin ¢ogunu dogru bir sekilde
tanimlayabildigini gosterirken, siber zorbalik igeren tweet'ler icin hatirlama puani 0,64'tiir ve bu da modelin
Siber zorbalik igeren tweetlerin ¢ogunu hatirlayabildigi anlamina gelmekteidr. Her iki sinif igin f1 puani
sirastyla 0.67 ve 0.65'tir. f1 puani, modelin hem kesinlik hem de hatirlama puanlarini hesaba katan bir
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dogruluk ol¢ustdiir. Modelin, her iki tweet sinifin1 da oldukea ytiksek bir dogruluk derecesi ile dogru bir
sekilde siniflandirabildigini gostermektedir. Genel olarak, GPT-3 siniflandirma modelinin dogrulugu 0,66'dir
ve bu, tweet'leri siber zorbalik iceren ve siber zorbalik icermeyen tweet'leri makul bir dogruluk derecesi ile
siniflandirabildigini gostermektedir.

Table 3. Ingilizce Tweetler igin Bert performans sonuglar1 (Bert performance results for English Tweets)

Precision Recall Fl-score Support
0 0.33 0.04 0.07 25
1 0.49 0.92 0.64 25
Accuracy 0.48
Macro avg 0.41 0.48 0.36 50
Weighted avg 0.41 0.48 0.36 50

Bu performans raporu ise bir siniflandirma algoritmasi i¢indir. Kesinlik, geri ¢agirma ve f1 puani her sinif (0
ve 1) i¢in degerlendirilmektedir. Destek degeri, her sinifa ait 6rnek sayisini gosterir. 0 sinifi igin kesinlik 0,33,
geri cagirma 0,04 ve f1 skoru 0,07'dir. Bu, modelin, sinif 0'a ait oldugu tahmin edilen 6rneklerin yalnizca
%33'tinii dogru bir sekilde siniflandirabildigi ve sinif 0'in gergek iiyelerinin yalnizca %4'tinii tanimlayabildigi
anlamina gelmektedir. 0.07'lik f1 puani oldukga diistiktiir ve modelin bu sinifta iyi performans gostermedigini
gostermektedir. 1. siif i¢in kesinlik 0,49, geri ¢agirma 0,92 ve f1 puani 0,64'tiir. Bu, modelin 1. sinifa ait
oldugu tahmin edilen 6rneklerin %49'unu dogru bir sekilde siniflandirabildigi ve 1. sinifa ait gergek iiyelerin
%92'sini tanimlayabildigi anlamina gelmektedir. 0.64'likk f1 puani oldukea yiiksektir ve model bu simfta iyi
performans gosterdigi anlamina gelmektedir. Genel olarak, modelin dogrulugu 0,48'dir ve bu oldukea
diigiiktiir. Makro ortalamali ise f1 puani 0,36'dir ve bu puanda oldukea diisiiktiir. Bu da genel olarak
Ingilizce'den Tiirkge'ye gevrilen Tweet'lerin kullanildig: siber zorbalik siniflandirmasinda bile modelin iyi
performans gostermedigini gostermektedir.

17

16

15

14

13

True label

12

11

10

Predicted label

Sekil 1. Ingilizce Tweetler igin Gpt-3 Hata Matriksi Sonuglar1 (Gpt-3 Confusion Matrix Results for English Tweets)

Tweetlerin siber zorbalik icerip icermedigini siniflandirmaya ¢aligan bir GPT-3 siniflandiricisinin karigiklik
matrisi, tweetlerin 17'sinin siber zorbalik igeriyor olarak dogru bir sekilde siniflandirildigini, 8'inin ise yanlis
bir sekilde siber zorbalik igermedigini gostermektedir. Ote yandan, 9 tweet yanliglikla siber zorbalik igeriyor
olarak siniflandirilirken, 16 tweet dogru bir sekilde siber zorbalik icermiyor olarak siniflandirilmistir.

5. Tart1§ma ve SOHU(; (Results and Discussion)

Hem GPT-3 English hem de BERT English, tweet'leri siber zorbalik iceren ve igermeyen olarak siniflandirma
yetenekleri agisindan degerlendirilmistir. GPT-3, 0,66'lik bir dogruluk elde etmis ve bu, her iki tweet sinifin:
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da oldukga yiiksek bir dogruluk derecesi ile dogru bir sekilde siniflandirabildigini gostermistir. Ote yandan
BERT, genel olarak Ingilizce'den Tiirkge'ye cevirilen tweet'leri kullanarak siber zorbalik siniflandirmasinda
bile iyi performans gostermedigini belirten 0,48'lik bir dogruluk elde etmistir. BERT i¢in makro ortalama f1
puant 0,36 olarak goriismiis ve bu puan oldukea diisiik olarak gériilmektedir. Bu modellerin sonuglari,
tweet'lerdeki siber zorbalig1 siniflandirmak i¢in hem GPT-3'tin hem de BERT'nin dogrulugunu artirmak i¢in
daha fazla ¢aliyma yapilmasi gerektigini gostermektedir. Performansi GPT-3'linkinden 6nemli 6lgiide diisiik
oldugundan, 6zellikle daha fazla aragtirma BERT'nin dogrulugunu artirmaya odaklanmalidir. Ayrica, diger
dillerden Ingilizce'ye gevrilen tweet'leri siniflandirmak igin her iki modelin dogrulugunu artirmaya yonelik
yontemler {izerinde arastirma yapilmalidir.

GPT-3 Tiirkge, 0.60 kesinlik, 0.35 hatirlama ve 0.44 F1 puanu ile sinif 0 ile %55 dogrulukla gerceklestirilmis
olup, smif 1, 0.53 kesinlige, 0.76 hatirlamaya ve 0.62 F1 puanina sahiptir. Her iki sinifin makro ortalamasi
0,53, agirhikli ortalamast ise 0,53'tiir. GPT-3 English, siber zorbalik icermeyen tweet'leri siniflandirmak icin
0,65 ve siber zorbalik igeren tweet'ler igin 0,67 kesinlige sahip oldugu goriilmektedir. Siber zorbalik igermeyen
tweetlerin geri ¢agirma puami 0,68, siber zorbalik iceren tweetlerin geri ¢agirma puani ise 0,64 olarak
sonuglanmugstir. Her iki sinif icin f1 puani sirastyla 0.67 ve 0.65 ve modelin genel dogrulugu 0.66’dir. BERT
Ingilizce twettlerde, stmif 0 igin 0,33 kesinlige, 0,04 hatirlamaya ve 0,07 f1 puanina sahiptir. 1. simif i¢in kesinlik
0.49, geri cagirma 0.92 ve f1 skoru 0.64’diir. Modelin genel dogrulugu 0,48 ve makro ortalamali f1 puan1 0,36
olarak goriilmektedir. GPT-3 Ingilizce karigiklik matrisi, tweet'lerin 17'sinin dogru bir sekilde siber zorbalik
igeriyor olarak siniflandirildigini, 8'inin ise yanliglikla siber zorbalik icermiyor olarak géstermistir. Genel
olarak, modellerin higbiri optimum performans gostermemis, GPT-3 ve BERT Ingilizce modelleri en kotii
performansi gostermistir.

Tweetlerdeki siber zorbalig1 siniflandirmak i¢in BERT'nin dogrulugunu artirmak gerekmektedir ve bunun
i¢in daha fazla aragtirma yapilmalidir. Bu, modelin 6n egitimi icin yeni mimarileri ve farkli teknikleri
kesfetmeye dncelik verilebilir. Diger dillerden Ingilizce'ye cevrilmis tweet'leri siniflandirirken hem GPT-3'iin
hem de BERT'nin dogrulugunu artirmaya yonelik yontemler hakkinda daha fazla arastirma yapilmalidir. Bu,
dile 6zel 6n egitim i¢in ydntemleri kesfetmeyi ve farkh diller igin ince ayar yapmak gerekmektedir. Ispanyolca,
Fransizca ve Almanca gibi diger dillerde ve Instagram ve Facebook gibi diger sosyal medya tiirlerinde siber
zorbalig1 tespit etmeye yonelik yontemler gelistirmek i¢in aragtirma yapilmali, bilgiyi aktarmak icin transfer
6grenme tekniklerini kullanmanin etkililigi arastirilmalidir.
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