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1. GIRIS

1.1. Projenin Amaci

Bu proje, Rusya—Ukrayna savasi baglaminda sosyal medya ve haber kaynaklarindan toplanan Ingilizce metinleri,
dezenformasyon igerip icermedigine gore (is_disinformation: yes/no) otomatik olarak siniflandirmay1 amaglamaktadir.
Caligma; veri temizleme, 6zellik ¢ikarimi (TF-IDF), alt1 farkli makine 6grenmesi algoritmasinin karsilastirilmast, ii¢
modelin hiperparametre optimizasyonu, hata analizi, 6zellik 6nem analizi ve veriye dayali sekiz ayr1 bulgu (data
storytelling) boliimiinden olusmaktadir.

Proje kapsaminda ag analizi (network analysis) yapilmamis, sadece temel/yaygin Python kiitiiphaneleri (pandas, numpy,
scikit-learn, matplotlib) kullanilmistir; XGBoost, nltk ve wordcloud gibi ek kiitiiphaneler yalnizca
destekleyici/karsilagtirmali analizlerde kullanilmastir.

1.2. Veri Seti Genel Bakis

Other
Crime
Sports

Toplam kayit sayist 7.957
Stitunlar post id, text, is_disinformation, news_type, confidence
Eksik deger Yok (0 satir)
Tekrarli kayit Yok (0 satir)
Smif dagilimi (ham) yes: 5.552 (%69,8) * no: 2.405 (%30,2)
Baskin kategori (news_type) Politics (5.991 / %75,3)
confidence dagilimi 0,7: 7.401 « 0,8:485 « 0,9: 71
is_disinformation dagilimi news_type dagilimi confidence dagilimi
g g £ 5 g 3

Politics
Technology
Education
Science
Entertainment e
Business Joo

Sekil 1.2.1. — Swnif, kategori ve etiket giiven (confidence) dagilimlar: (ham veri).

2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Kullanilan Kiitiiphane ve Araclar

Proje Python (Jupyter Notebook) ortaminda gelistirilmistir. Veri isleme i¢in pandas ve numpy, metin temizligi igin re
(regex), gorsellestirme i¢cin matplotlib, makine 6grenmesi modelleri ve metrikleri i¢in scikit-learn kullanilmistir.
Karsilastirma amaciyla xgboost (boosting modeli) ve nltk (VADER duygu analizi) kiitiiphaneleri de kullanilmistir.

2.2. Veri On Isleme Yontemi



Sosyal Medyada Dezenformasyon Yayilim Ag1 Analizi

Ham veri; bozuk karakter kodlama (mojibake) diizeltmesi, yabanci script/dil tespiti, konu dis1 igerik filtrelemesi ve ¢ok
kisa metinlerin ¢ikarilmasi olmak {izere dort agsamali bir temizlik siirecinden gegirilmistir. Yontemin ayrintilart ve
gerekgeleri Boliim 3.1'de sunulmustur.

2.3. Ozellik Cikarim1 Yéntemi (TF-IDF)

Metin verisi, TfidfVectorizer(stop_words="english", min_df=3, max df=0.9, ngram range=(1,2)) parametreleriyle
say1sal vektorlere doniistiiriilmiistiir. Tek kelime (unigram) ve ikili kelime gruplari (bigram) birlikte modellenmis,
ardindan yalnizca sayisal karakterlerden olusan anlamsiz token'lar (6rn. tarih kalintilart) kelime dagarcigindan
cikartlmigtir.

2.4. Siniflandirma Algoritmalari

Asagidaki alt1 siniflandirma algoritmasi karsilastirmali olarak degerlendirilmistir: Logistic Regression, Linear SVM,
Multinomial Naive Bayes, Complement Naive Bayes, Random Forest ve XGBoost. En giiclii ii¢ aday (Linear SVM,
Random Forest, XGBoost), GridSearchCV ile hiperparametre optimizasyonuna tabi tutulmustur.
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3. UYGULAMA

3.1. Veri On Isleme Uygulamasi

3.1.1. Mojibake (Bozuk Karakter) Diizeltmesi

Ham text siitununda, bir kisim kayitta UTF-8 baytlarinin yanliglikla cp1252 kod sayfastyla ¢oziilmesinden kaynaklanan
karakter bozulmalar1 (mojibake) tespit edilmistir — 6zellikle Kiril/Cince igerikli veya emoji igeren gonderilerde. Bu
sorun, ham metni cp1252 ile yeniden kodlayip UTF-8 olarak ¢ozen (encode/decode) bir fix_mojibake() fonksiyonuyla
otomatik olarak diizeltilmistir. Bu adim, sonraki dil tespiti adiminin dogru ¢aligsabilmesi i¢in kritik 6nem tasimaktadir:
diizeltme yapilmadan, bozuk karakterler yanlislikla “Latin alfabesi” araligina diismekte ve ger¢ek yabanci-dil igerigin
tespitini engellemektedir.

3.1.2. Yabanci Script / Dil Tespiti

[k denemede langdetect kiitiiphanesi kullanilmis, ancak kisa ve gazetecilik iislubuyla yazilmig Ingilizce basliklarda (6rn.
“CNN: UK delivers long-range missiles to Ukraine.”) sistematik olarak yanli dil tahminleri (6rn. Norvegge) tirettigi
gOriilmiistiir. Bunun yerine, metindeki alfabetik karakterlerin ne kadarinin Latin-dis1 bir script'e (Kiril, Cince vb.) ait
oldugunu 6lgen 6zel bir non_latin_ratio() fonksiyonu gelistirilmistir. Test edilen esik degerleri sonucunda %16 esigi,
gercek yabanci-dil igerik (oran: 0,63-0,79) ile Ingilizce metin igindeki tekil yabanci kelime/hashtag'leri (oran: ~0,07—
0,15) net bigimde ayirdig1 i¢in secilmistir.

Filtre oncesi 7.957 —

Filtre sonrasi 7.954 3 kayit (BBC Cince haberleri) ¢ikarildi

3.1.3. Konu Dis1 igerigin Temizlenmesi

Veri seti Rusya-Ukrayna savagina odaklandigindan, Israil-Gazze, iran-Suriye, Tayvan, Afganistan, COVID-19 gibi
farkli glindemlere ait ancak anahtar kelime ¢akismasi nedeniyle veri setine karismis olabilecek kayitlar iki ayr1 grupta
taranmistir. Ukrayna/Rusya ile iligkili terimler (ukraine, russia, putin, nato, kremlin vb.) igeren kayitlar ‘ilgili” kabul
edilerek korunmus, geri kalanlar ¢ikarilmustir. Ikinci grup ayrica elle incelenmis, 2 kayit gergekten ilgili bulunarak veri
setinde tutulmustur.

Israil / Liibnan / Gazze 189 133

[ran / Suriye / Tayvan / Afganistan / Libya / Covid / 270 268 (2 kayit elle korundu)
Kosova

TOPLAM (tekillestirilmig) 515 aday 356

3.1.4. Cok Kisa Metinlerin Temizlenmesi

Temizlik sonrasi clean_text uzunlugu 25 karakterin altinda kalan 12 kayit (cogunlukla kaynakta zaten kirpilmis gelen
basliklar) veri setinden ¢ikarilmustir.

Alakasiz igerik temizligi sonrast 7.598

Kisa metin temizligi sonrast (NTHAI) 7.586

3.2. Ozellik Cikarimi1 Uygulamasi

Temizlenmis metin, %80 egitim (6.068 kayit) — %20 test (1.518 kayit) olarak, sinif oran1 korunacak sekilde (stratify)
boliinmiistiir.

Egitim seti boyutu 6.068 kayit
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Test seti boyutu 1.518 kayit
Baslangig 6zellik sayisi (TF-IDF) 11.143
Sayisal-sadece token temizligi sonrast 11.037

CountVectorizer ile ayni parametrelerle olusturulan alternatif temsilin, TF-IDF ile birebir ayn1 kelime dagarcigini iirettigi
dogrulanmistir. Ayrica yalnizca rakam/bogsluktan olusan 106 token kelime dagarcigindan ¢ikarilmis; “000 soldiers”, “10
million” gibi anlamli sayi+kelime ikilileri bilingli olarak korunmustur.

3.3. Siiflandirma Modelleri

Cogunluk simifi baseline'1 (her zaman “yes” tahmini), test setinde %72,46 accuracy vermektedir. Asagida, varsayilan
ayarlarla egitilen altt modelin sonuglart listelenmistir.

Baseline (¢ogunluk sinifi) 0,725 0,00 0,00 0,00
Multinomial Naive Bayes 0,854 0,49 0,97 0,65
Complement Naive Bayes 0,912 0,77 0,89 0,83
Logistic Regression 0,922 0,75 0,96 0,84
Random Forest (varsayilan) 0,958 0,94 0,92 0,93
Linear SVM (varsayilan) 0,960 0,91 0,94 0,93
XGBoost (varsayilan) 0,968 0,98 0,91 0,94
- Modellerin Genel Accuracy Karsilastirmasi o’ Sinifinda (Azinlik Sinif) Performans
—~ Baseline (0.725) | 10 | mm o Recal 00
regeesion o g CMRETM e e g, Uer  wnma cmgemert  faom  xBoost

Sekil 3.3.1. — Varsayilan ayarlarla alti modelin accuracy ve “no” sinifi performans karsilastirmasi.

Veri seti dengesiz oldugundan (yes: %72, no: %28), yalnizca accuracy'ye bakmak yanilticidir. Bu nedenle projede
sistematik olarak “no” sinifinin recall degeri de takip edilmistir. Multinomial NB, en yiiksek “no” precision'a (0,97) sahip
olsa da recall'ii yalnizca 0,49'dur — bu, Complement NB'nin neden tercih edildigini somut bigimde géstermektedir.

3.4. Hiperparametre Optimizasyonu
En giiclii ti¢ aday model, GridSearchCV (5 katli ¢capraz dogrulama, scoring="fl macro") ile optimize edilmistir.

3.4.1. Linear SVM

Aranan parametreler: C € {0,01; 0,1; 0,5; 1; 2; 5; 10}, class_weight € {None, "balanced"}. En iyi kombinasyon: C=2,
class_weight="balanced" (CV Macro F1: 0,9474).

3.4.2. Random Forest

6
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Aranan parametreler: n_estimators € {200, 300}, max_depth € {None, 30}, min_samples_leaf € {1, 2}, class weight €
{None, "balanced"}. En iyi kombinasyon: n_estimators=300, max_depth=None, min_samples_leaf=1,
class_weight="balanced" (CV Macro F1: 0,9583).

3.4.3. XGBoost

Aranan parametreler: n_estimators € {200, 300}, max_depth € {3, 6, 9}, learning_rate € {0,05; 0,1; 0,2; 0,3},
scale pos weight € {1, sinif orani}. En iyi kombinasyon: learning rate=0,3, max_depth=3, n_estimators=300,
scale pos_weight=1 (CV Macro F1: 0,9569).

Linear SVM 0,960 0,964 0,91 0,94
Random Forest 0,958 0,969 0,94 0,96
XGBoost 0,968 0,969 0,98 0,98
Loo Optimizasyon Oncesi vs Sonrasi - Accuracy Loo Optimizasyon Oncesi vs Sonrasi - 'no’ Recall
B Optimizasyon oncesi Optimizasyon oncesi
B Optimizasyon sonrasi Bl Optimizasyon sonrasi
098 098
0.98
0.98
0.96
0.969 0968 0.969 096 1
094
0.96 0.94 - 094
o
e
3
2 0.92 091
0.94
0.90
0.92 0.88
0.86
0.90 - - -
Linear SVM Random Forest XGBoost Linear SVM Random Forest XGBoost

Sekil 3.4.3.1. — Optimizasyon dncesi ve sonrast accuracy ve “no’ recall karsilastirmast.

class weight="balanced" parametresi, hem SVM hem Random Forest'ta belirgin bir iyilesme saglamistir. XGBoost'ta ise
optimizasyon marjinal bir katki saglamistir, ¢iinkii model zaten en gii¢lii baslangi¢ noktasindaydi.

3.5. Nihai Model Karsilastirmasi

Optimized XGBoost 0,969 0,98 0,91 En yiiksek recall, en diisiik
“no” precision

Optimized Random Forest 0,969 0,96 0,93 Accuracy'de XGBoost'a esit,
daha dengeli

Optimized Linear SVM 0,964 0,94 0,93 En basit / yorumlanabilir,
hala giigli

Logistic Regression 0,922 0,75 0,96 Baz referans

Complement NB 0,912 0,77 0,89 Dengesiz veri igin
tasarlanmis, orta performans

Multinomial NB 0,854 0,49 0,97 En zay1f, pedagojik referans
noktasi
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Modellerin Dezenformasyon Tespitindeki Modellerin Gergek Haberi Yanlis
Genel Basarisi (Accuracy) Etiketlememe Basarisi

--- Baseline (0.725) 1.0 0.98

0.969 0.969 0.96

0.964 094

0.9

0.90 4

° °
3 >

'no’ (gergek haber) Recall

o
o

0.4
Multinomial  Complement Logistic Linear SVM Random Forest ~ XGBoost Multinomial Complement Logistic Linear SVM Random Forest ~ XGBoost
B NB Regression (optimize) (optimize) (optimize) B NB i imi; imi: i

]

Sekil 3.5.1. — Nihai modellerin (optimize edilmis SVM/RF/XGBoost dahil) genel karsilastirmasi.
Optimized XGBoost ve Optimized Random Forest, accuracy agisindan birbirine esit (0,969) en iyi sonucu vermektedir.

Model se¢imi, yanlis-pozitif ile yanlig-negatif maliyetlerinin goreli 6nemine baglidir; dezenformasyon tespitinde yanlis-
negatifi azaltmak genellikle daha kritik kabul edildiginden, XGBoost bu proje i¢in dnerilen nihai modeldir.

3.6. Model Hata Analizi

Linear SVM (optimize) 395 23 32 1068 55
Random Forest (optimize) 402 16 33 1067 49
XGBoost (optimize) 410 8 39 1061 47

Modeller arasinda ortak, tekrarlayan bir hata kalib1 tespit edilmistir: dogru tahmin edilen kayitlarin ortalama uzunlugu
~280-310 karakter iken, yanlig tahmin edilenlerin ortalamasi ~140—150 karaktere diigmektedir. Bu Oriintii algoritmadan
bagimsizdir ve veri kalitesinin (kirpilmis/eksik metinler) dogrudan bir sonucudur.

False Positive 6rneklerinin incelenmesi, modelin “claim”, “denied”, “allegedly” gibi kelimeleri gordiigiinde yanildigini
gostermektedir; bu kelimeler gergek haberlerde de bir iddiay1 aktarirken kullanilabilmektedir.

3.7. Ozellik Onem Analizi

Ug farkl algoritma ailesi (dogrusal — Linear SVM, agac-tabanli — Random Forest, olasiliksal — Multinomial NB)
birbirinden bagimsiz olarak egitilmig ve en ayirt edici kelimeleri incelenmistir.

Linear SVM (yonlii) propaganda, fake, claims, allegedly, alleged, university, statistics, scientific,
claim, fakes, rumors, western, west confirmed, war briefing, published,
drones

Random Forest (yonsiiz) | propaganda, ukrainian, fake, ukraine, claims, | (yOnsiiz metrik — sadece genel

west, allegedly, western, russia, russian Onem)

Multinomial NB (yonlil) | propaganda, fake, west, western, regime, war briefing, university, statistics,
allegedly, claims, russian propaganda, kyiv bbc news, scientific
regime

Ug modelin de bagimsiz olarak ayni ¢ekirdek kelime kiimesine ulagsmasi, 6grenilen sinyalin rastgele bir yapay eser
olmadigini géstermektedir. Ancak bu kelimelerin niteligi, dezenformasyonun kendi anlatisindan ¢ok, onu tarif
eden/ciiriiten meta-dile isaret etmektedir.

3.8. Kritik Bulgular ve Sinirliliklar

3.8.1. Metin Uzunlugu Dominans1
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Dezenformasyon igerikli metinler (ortalama 356 karakter), ger¢ek haberlere (ortalama 82 karakter) kiyasla ortalama 4 kat
daha uzundur (Mann-Whitney U, p = 0). Yalnizca metin uzunlugunu dzellik olarak kullanan basit bir model bile %92,5
accuracy elde etmektedir — bu, tam TF-IDF tabanli modelin performansina (%92,2) neredeyse esittir.

3.8.2. Kaynak/Kanal Sablon Dili

Bigram/trigram analizinde 6ne ¢ikan bazi ifadeler, genel bir “dezenformasyon dili”nden ¢ok, belirli bir fact-check
kanalinin sablon bagsliklarina ait olabilir; bu durumda model kismen belirli bir kaynagin yazim bi¢imini ezberlemis
olabilir.

3.8.3. Model Ne Ogrendi: igerik mi, Meta-Dil mi?

Ozellik 6nem analizinde ne gikan kelimeler incelendiginde, modelin dezenformasyonun kendi anlati igeriginden gok,
onu tarif eden fact-check diline duyarli oldugu goriilmektedir.

3.8.4. Kiigiik Orneklemli Kategoriler

news_type dagilimi biiyiik 6l¢lide dengesizdir. Health, Entertainment, Science, Business gibi kategoriler test setinde
10'un altinda kayitla temsil edilmektedir; bu kategorilere ait bulgular istatistiksel olarak giivenilir degildir.

3.8.5. Etiket Giiven (confidence) Siitununun Sinirh Bilgi Degeri

confidence siitunu neredeyse hig ¢esitlilik gostermemektedir (kayitlarin %93" 0,7 degerinde); bu nedenle etiketleme
giiveni ile model performansi arasinda istatistiksel olarak giivenilir bir iliski kurulamamastir.

3.9. Veri Hikayelestirme: Sekiz Temel Bulgu
Sunum ve raporlama amaciyla, veri seti izerinde sekiz ayr1 aragtirma sorusu incelenmis ve gorsellestirilmistir.

3.9.1. Dezenformasyon Hangi Konularda Yayiliyor?

Kategori Bazinda Dezenformasyon Orani

Kategorilere Gore Kayit Hacmi (ilk 5) (sadece n=30 kategoriler)

Politics =

Politics
Technology 1144
Other 382
Technology
Sports - 42 1
Other n=382
Crime 141 Education
--- Genel ortalama (0.724)
[ 1000 2000 3000 4000 5000 6000 0.0 0.1 0.‘2 0.'3 O:4 OIS 0:6 0:7 OjB 0.9

Kayit sayisi 'yes' (dezenformasyon) orani

Sekil 3.9.1.1. — Kategori bazinda kayit hacmi ve dezenformasyon orani (yalnizca n>30 kategoriler).

Politics, Technology ve Other kategorileri veri setinin %98'ini olusturmakta ve dezenformasyon oranlar1 genel
ortalamaya yakindir (%68-74). Education kategorisi (n=36) belirgin sekilde daha diisiik bir orana sahiptir (%14).

3.9.2. Metin Uzunlugu Karsilastirmasi



Metin Uzunlugu Dagilimi (Boxplot)
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Metin Uzunlugu Histogrami

1000 A

800 1

600

Metin uzunlugu (karakter)

200

=

1750 4

1500 4

1250 4

1000 A

Kayit sayisi

750 A

500 -

250 -

no (gercék haber) yes (dezen'formasyon)

= no (gercek haber)
B yes (dezenformasyon)

750 1000 1250 1500 1750

Metin uzunlugu (karakter)

500

Sekil 3.9.2.1. — Metin uzunlugu dagilimi (boxplot ve histogram,).

Bkz. Boliim 3.8.1 — dezenformasyon metinleri ortalama 356 karakter, gercek haberler ortalama 82 karakterdir (p =~ 0).

3.9.3. En Sik Kullanilan Kelimeler

Ham kelime sayimina gore her iki grup da ayni konu kelimelerini paylasmaktadir (ukraine, russia, kyiv). Ancak yalnizca
dezenformasyon metinlerinde gecen kelimeler arasinda propaganda, regime, fake, nazi, claims, allegedly, provocation

one ¢ikmaktadir.

3.9.4. Bigram / Trigram Analizi

Dezenformasyon Metinlerinde
En Sik Gegen Bigramlar (2'li kelime grubu)

armed forces

kyiv regime

war russia

united states
russian federation
military operation
war ukraine
ukrainian armed
russian propaganda
special military
western ukraine

anti russian

[ 100 200 300 400
Gegis sayisi

ukrainian armed forces
special military operation
armed forces ukraine

nuclear power plant

russian armed forces

military operation ukraine
main fakes promoted

proxy war russia

president volodymyr zelenskyy
zaporizhzhia nuclear power
ukrainian president volodymyr

propaganda russian federation

Dezenformasyon Metinlerinde
En Sik Gegen Trigramlar (3'li kelime grubu)

o
N
o

Gegis sayisi

Sekil 3.9.4.1. — Dezenformasyon metinlerinde en sik gegen ikili ve ii¢lii kelime gruplari.

“special military operation” ve “kyiv regime” gibi ifadeler, Rus devlet medyasinin savasi ¢er¢cevelemek i¢in kullandigt

bilinen propaganda terimleridir.

3.9.5. Duygu Tonu Karsilastirmast
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Dezenformasyon vs Gergek Haber - Duygu Tonu Karsilastirmasi

1.00 —_

0.75 A

0.50 A

0.25

0.00 -

—0.25 A

—0.50 A

—0.75 A

VADER Duygu Skoru (-1: negatif, +1: pozitif)

—1.00 A

no (gergék haber) yes (dezen‘formasyon)

Sekil 3.9.5.1. — VADER duygu skoruna gore dezenformasyon vs. gergek haber karsilastirmasi.

Dezenformasyon metinleri (medyan: -0,477), gergcek haberlere (medyan: -0,128) kiyasla istatistiksel olarak anlaml
derecede daha negatif bir ton tagimaktadir (p = 7,16 x 107%%).

3.9.6. Makine Ogrenmesi Modellerinin Genel Basarisi
Bkz. Boliim 3.5, Sekil 3.5.1 — tiim modeller baseline'in (%72,5) belirgin sekilde iizerinde performans gostermektedir.

3.9.7. Kategori Bazinda Model Zorluklar1

Kategori Bazinda Model Karsilastirmasi
(* isaretli modeller 'yes'e 6nyargili — bu recall degerleri yaniltici olabilir)

1.02

o 14 14 o o [y

© © ©0 ©0 © o

o N kS o © o
L L L L L L

Dezenformasyon Yakalama Orani ('yes' recall)

o
©
©

wavs Logistic Regression *
‘v Multinomial NB *

mmm Linear SVM (optimize)
0.86 === Complement NB
w== Random Forest (optimize)

Politics Technology Other

Sekil 3.9.7.1. — Dengeli modellerin kategori bazinda “yes” yakalama oran.
Dengeli modeller, “Other” kategorisinde diger kategorilere gore belirgin sekilde daha zayif performans gostermektedir.

3.9.8. Etiket Gliveni (confidence) ile Model Performansi

Confidence Degerine Gére Confidence Degerine Gére
Veri Dagilimi (gok dengesiz) Model Dogrulugu (n<50 gri = guvenilmez)
1400 L e
1.00 0.990

(n=97)

1200

0962
(n=1406)

1000

0.92

Test setindeki kayit sayisi
Model Dogrulugu

0.90

0.7 0.8 0.9

11



Sosyal Medyada Dezenformasyon Yayilim Ag1 Analizi

Sekil 3.9.8.1. — confidence degerine gore veri dagilimi ve model dogrulugu.

Bkz. Boliim 3.8.5 — veri neredeyse hig ¢esitlilik gostermediginden bu degisken ile model performansi arasinda giivenilir
bir iligki kurulamamustir.
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4. SONUC

* Gelistirilen siniflandirma sistemi, baseline'r (%72,5) belirgin sekilde asarak %96,4-%96,9 araliginda accuracy elde
etmistir; en iyi performans Optimized XGBoost ve Optimized Random Forest ile saglanmuistir.

» class weight="balanced" gibi dengesizlik-duyarl1 hiperparametrelerin eklenmesi, 6zellikle dogrusal ve agag-
bagging tabanli modellerde “no” sinifi recall'iinde somut iyilesmeler saglamistir.

+ Ug bagimsiz algoritma ailesi ayni ¢ekirdek kelime kiimesini (propaganda, fake, claims, allegedly, west/western) en
ayirt edici 6zellik olarak belirlemistir.

* Ancak modelin basarisinin bir kismi, ger¢ek dilsel/anlamsal anlayistan ¢ok yiizeysel kaliplardan (metin uzunlugu,
meta-dil kelimeleri, olast kaynak-sablon dili) kaynaklaniyor olabilir; bu, sonuglarin temkinli yorumlanmasini
gerektirir.

* Gelecek galigmalar i¢in Oneriler:

o Uzunluk kontrollii (Ilength-controlled) bir alt kiime ile modelin gergekten i¢erik mi yoksa bigim mi
ogrendiginin test edilmesi.

o Kaynak/kanal bilgisini modelden ¢ikararak (leave-source-out ¢apraz dogrulama) genelleme kabiliyetinin
Olglilmesi.

o confidence siitununda daha dengeli bir dagilima sahip ek veri toplanmasi.

o Kiigiik 6rneklemli kategorilerde (Health, Science, Business vb.) daha fazla etiketli veri toplanmasi.
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