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DERIN OGRENME ALGORITMALARI iLE PERSONEL GERIi
BILDIRIMLERININ SINIFLANDIRILMASI VE ANALIZi

OZET

Bu calisma, kurumsal siirdiiriilebilirlik ve verimlilikte kritik rol oynayan personel
memnuniyeti ve motivasyonunun, yapay zeka destekli analiz yontemleriyle sistematik
bicimde degerlendirilmesini amaglamaktadir. Geri bildirimlerin manuel olarak analiz
edilmesinin zorluklari, 6zellikle biiylik veri kiimeleri karsisinda zaman ve kaynak
acisindan verimsiz hale gelmekte, bu da kurumlarin stratejik karar alma
mekanizmalarin1 sekteye ugratmaktadir. Bu noktadan hareketle, calismada NLP ve
derin 6grenme mimarileri kullanilarak personel geri bildirimlerinin siniflandirilmasi
hedeflenmistir. Derin 6grenme tabanli modeller olan Zamansal Evrisimsel Aglar
(TCN), Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve ¢ift yonlii
baglam anlayisi sunan BERT mimarileri kullanilmis; bu modellerin  metin
smiflandirma performanslari karsilastirmali olarak analiz edilmistir.

Veri kiimesi, Tirkiye'de 6zel bir sirkette yiiriitiilen toplantilar, anketler ve birebir
goriismeler sonucunda toplanan 386 6zgiin Tiirk¢e geri bildirim ciimlesi ve bunlara
dayanarak olusturulan 6.614 sentetik 6rnekten olusan dengeli ve etiketlenmis 7.000
cimlelik bir veri setinden olugmaktadir. Veriler 14 farkli kategoriye ayrilarak
etiketlenmis, ardindan veri temizleme, tokenizasyon, sayisallastirma, padding ve
encoding gibi 6n isleme adimlar1 gergeklestirilmistir. Model egitim siireci 5 kath
capraz dogrulama yontemiyle yapilandirilmis ve dogruluk, kayip, kesinlik, geri
cagirma ve F1 puani gibi performans metrikleri {izerinden degerlendirme yapilmistir.

Analiz sonuglarina gore, CNN modeli %96,40 dogruluk ve %96,41 F1 puani ile en
yiiksek smiflandirma performansinmi sergilemistir. BERT modeli, %94,91 dogruluk
orant ile ikinci sirada yer almis ve baglamsal anlayis giicii sayesinde giiclii sonuglar
tiretmistir. Ancak BERT in egitim siiresi (245,56 sn) ve islem maliyeti diger modellere
gore daha yiiksektir. TCN modeli %94,36 dogruluk orani ile tatmin edici bir
performans gdstermis ve en kisa egitim siiresi (43,51 sn) ile dikkat ¢ekmistir. LSTM
ise %93,70 dogruluk ile goreli olarak daha diisiik performans sergilemistir. Bu
bulgular, CNN'in personel geri bildirimlerini siniflandirmada en etkili model oldugunu
ortaya koymakta; BERT’in ise baglamsal derinligi ile siniflandirma kalitesini
artirabilecegini gostermektedir.

Calisma, yalnizca model karsilastirmasi sunmakla kalmayip, ayn1 zamanda Tiirk¢e
kurumsal veri seti lizerinde metin smiflandirma uygulamalarinin 6nemini ortaya
koymaktadir. Elde edilen bulgular, insan kaynaklar1 yonetimi, organizasyonel gelisim
ve i¢ iletisim gibi alanlarda veri temelli yaklasimlarin etkinligini desteklemektedir.
Ayrica, veri 6n isleme adimlarinin metin siniflandirmadaki etkisi ayrintili bigimde
degerlendirilmis, her modelin mimarisi ve avantajlar1 derinlemesine ele alinmistir.

Gelecek calismalar i¢in Oneriler arasinda; CNN ve BERT mimarilerinin hibrit
kullanimi ile daha yiiksek dogruluk oranlarina ulagilmasi, model sikistirma
teknikleriyle egitim siiresinin azaltilmasi, farkli sektorlerden veri kullanimiyla
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modellerin genellenebilirliginin test edilmesi ve duygu analizi ile konu modelleme gibi
ileri NLP gorevlerinin entegre edilmesi yer almaktadir. Bu baglamda ¢alisma,
kurumsal 6l¢ekte personel verilerinin anlamlandirilmasinda etkili ve siirdiirtilebilir bir
yontem sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Personel Geri Bildirim Simiflandirmasi, TCN, CNN, LSTM,
BERT, Derin Ogrenme ile Metin Analizi, Dogal Dil Isleme
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CLASSIFICATION AND ANALYSIS OF EMPLOYEE FEEDBACK WITH
DEEP LEARNING ALGORITHMS

SUMMARY

This study aims to analyze employee feedback using Al automatically supported deep
learning methods, based on the critical influence of employee satisfaction and
motivation on organizational success. The insufficiency of traditional analysis
methods when faced with large datasets has highlighted the need for novel and scalable
approaches. In this context, employee feedback is categorized through text
classification algorithms, producing deep insights that contribute to managerial
decision-making processes. This facilitates the development of data-driven strategies
and supports institutions in achieving their sustainability and efficiency goals.

The study specifically focuses on analyzing Turkish language employee feedback to
provide systematic and data-oriented contributions to organizational decision-making.
Through the Al-based text classification approaches developed within the scope of the
research, employee opinions are transformed into meaningful insights and strategic
information, yielding outputs that support executive-level guidance. Machine learning
and deep learning techniques are employed to effectively analyze large volumes of
unstructured data and integrate the results into decision support systems. In doing so,
the study supports a digital transformation process aligned with modern governance
needs such as transparency and rapid decision-making.

Furthermore, the study goes beyond merely focusing on model accuracy; it also
conducts a comprehensive evaluation of processing time, resource consumption, and
the compatibility of model architectures with the task at hand. This multidimensional
analysis provides a clearer picture of each model's advantages and disadvantages in
practical applications.

In contrast to most existing research that focuses on customer reviews, this study seeks
to fill a gap in the literature by concentrating directly on employee feedback. Real
feedback data anonymized and collected from a private company in Turkey was
supplemented with synthetically generated sentences via ChatGPT and categorized
accordingly. Various deep learning models TCN, CNN, LSTM, and BERT were
applied to these categories, and a comparative performance analysis was conducted.
Additionally, the impact of NLP processes such as data cleaning and tokenization on
model performance was evaluated. The thesis thus offers both a solid theoretical
foundation and a practical Al-based model proposal.

Recent academic studies in the field of text classification aim to categorize data
obtained from various sources into thematic classes. In studies involving Turkish
content, customer reviews, news texts, social media posts, and product evaluations
have been commonly used to achieve objectives such as sentiment analysis, topic
classification, and user demand interpretation. Accordingly, both traditional machine
learning methods and advanced deep learning models have been analyzed in detail.
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Among the most frequently used algorithms in the literature are traditional machine
learning techniques such as Naive Bayes, Decision Trees, Random Forest, CatBoost,
XGBoost, Logistic Regression, and Support Vector Machines (SVM). Additionally,
deep learning architectures like LSTM, CNN, GRU, BERT, and TCN have gained
prominence. Word2Vec, TF-IDF, and FastText are commonly used for vector
representation of texts, while techniques like SMOTE are applied to address data
imbalance. Notably, BERT’s contextual understanding and LSTM’s success in time
series data have been shown to significantly improve accuracy rates. Some studies
have also reported that hybrid models like CNN LSTM vyield superior performance.

The shared goal of these studies is to compare the accuracy, speed, and overall
effectiveness of various classification algorithms to identify the most efficient model
structures and to render text analytics faster, more accurate, and more automated. The
results demonstrate that deep learning approaches outperform traditional methods,
especially in processing large and complex datasets. This represents a significant
advancement in the processing and classification of Turkish texts for both academic
and industry applications.

In this context, modern deep learning models such as TCN, CNN, LSTM, and BERT
are notable for their ability to provide tailored solutions for different data types and
problem domains. Each model, with its unique structural features and learning
capabilities, achieves significant success in natural language processing tasks. The
choice of model depends on factors such as data type, processing time, contextual
analysis needs, and computational resources.

TCN is a convolutional deep learning architecture designed to model sequential
dependencies in time series data. Unlike traditional RNNs, TCN employs causal
convolutions to process temporal information without feedback mechanisms. Dilated
convolutions enable learning of long-term dependencies, while residual connections
accelerate training by improving information flow. These properties make TCN an
effective choice for large-scale data environments due to its parallelization capability
and short training time.

While CNNs are primarily known for their performance on image data, they have also
demonstrated success in text classification tasks. By leveraging convolution and
pooling layers, CNNs capture local patterns in text which are then processed by fully
connected layers for classification. Activation functions like ReLU and Softmax
enhance the model's ability to learn non-linear relationships. With high accuracy, fast
training, and stable outputs, CNN stands out as a powerful tool in text analytics.

LSTM is a recurrent neural network architecture well suited for sequential data due to
its ability to learn long-term dependencies. Through forget, input, and output gates, it
manages information flow effectively and can capture both short and long-range
relationships. LSTM is widely used in domains such as NLP speech recognition, and
financial forecasting. When paired with attention mechanisms, it demonstrates
enhanced contextual interpretation in more complex tasks.

BERT is a modern language model based on the Transformer architecture, capable of
learning contextual representations through bidirectional processing. Pretrained using
Masked Language Modeling (MLM) and Next Sentence Prediction (NSP), BERT
utilizes self-attention mechanisms to analyze relationships between all tokens in a
sentence. These features allow it to achieve high accuracy in tasks such as
classification, sentiment analysis, and information extraction. However, its high
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computational cost and long training duration must be considered in practical
applications.

All four models were implemented in Python using the Google Colab environment.
To ensure class balance, each category was enriched with an equal number of synthetic
and real sentences. The models were trained using Stratified 5-Fold Cross Validation
and compared across several performance metrics. While CNN delivered the highest
performance across all criteria, BERT stood out with its contextual analysis
capabilities. TCN was notable for its low computational cost, and LSTM lagged in
both accuracy and training efficiency.

In terms of comparative performance, CNN achieved the best results with 96.40%
accuracy, an F1 score of 96.41%, and the lowest test loss at 14.74%. BERT followed
closely with 94.91% accuracy and a 23.37% test loss but required a significantly longer
training time of 245.56 seconds. TCN, with 94.36% accuracy and the fastest training
time of 43.51 seconds, proved efficient but less accurate. LSTM, though structurally
suited for sequential data, performed worst with 93.70% accuracy, a 38.92% test loss,
and a relatively high training time of 98.84 seconds.

In conclusion, CNN emerged as the most reliable model for text classification due to
its high accuracy, speed, and generalization capacity. BERT showed comparable
performance in contextual understanding but was hindered by high computational
demands. TCN offered a fast and practical solution but lacked classification precision,
while LSTM fell short in both resource efficiency and accuracy despite its strength in
sequential data processing.

Future research could explore hybrid models combining CNN's accuracy with BERT’s
contextual learning to further enhance classification performance. Model compression,
transfer learning, and training optimization techniques may improve computational
efficiency. Expanding datasets with feedback from various industries and integrating
advanced NLP applications such as sentiment analysis and topic modeling could
further amplify the strategic value of employee feedback in organizational decision-
making.

Keywords: Employee Feedback Classification, TCN, CNN, LSTM, BERT, Text
Analysis with Deep Learning, Natural Language Processing
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1. GIRIS

Giliniimiiz rekabetci is diinyasinda, oOrgiitlerin siirdiiriilebilir basaris1 biiyiik Slgiide
calisan memnuniyeti ve motivasyonuna baglidir. Calisanlardan diizenli olarak alinan
geri bildirimler, kurumlarin i¢ dinamiklerini anlamasina, zayif noktalarini tespit
etmesine ve stratejik karar alma siireclerini daha etkili yiirlitmesine olanak
tanimaktadir. Ancak, bu tiir geri bildirimlerin hacmi arttikca, geleneksel analiz
yontemleri yetersiz kalmakta ve organizasyonlar daha hizli, dogru ve dlgeklenebilir
cozlimler arayisina girmektedir. Bu baglamda, yapay zeka destekli metin siniflandirma
algoritmalari, calisan geri bildirimlerini anlamli kategorilere ayirarak kurumsal
icgoriilerin olusturulmasina katki sunmaktadir. Bu tez, ¢alisan geri bildirimlerinin
otomatik analizini derin 6grenme yontemleriyle gerceklestirerek, karar destek
sistemlerine entegre edilebilir bilgi iiretmeyi ve oOrgiitsel gelisime veri temelli bir

yaklagim kazandirmay1 amaclamaktadir.

1.1. Tezin Kapsam

Tiirkge climlelerden olusan personel geri bildirimlerini analiz ederek, orgiitsel karar
alma stireglerine katki saglamaktir. Calisma, c¢alisanlardan gelen geri bildirimleri
anlamli i¢goriilere doniistiirmeyi, bu icgoriileri uygulanabilir stratejik bilgilere
cevirmeyi ve nihayetinde personel memnuniyetini, motivasyonunu ve baghligin
artirarak orgiitsel verimliligi gelistirmeyi hedeflemektedir. Makine 6grenmesi ve derin
O0grenme tabanli metin smiflandirma tekniklerinin kullanilmasiyla, biiyiik o6lcekli
yapilandirilmamig  veriler sistematik sekilde analiz edilerek karar destek
mekanizmalarina entegre edilmesi amaglanmaktadir. Bu baglamda, tez; seffaflik, hizl
karar alma ve siirekli iyilestirme ilkeleri dogrultusunda is stireglerinin dijital

dontisiimiine katki sunmay1 hedeflemektedir.

1.2, Tezin Amaci

Personel geri bildirimlerinin analizine yonelik mevcut literatiirdeki bosluklar

gidermek iizere kurgulanmustir. ilk olarak, miisteri yorumlar1 veya sosyal medya



iceriklerine odaklanan ¢alismalarin aksine, bu tez kuruma 6zgii, 6zellikle de ¢alisan
geri bildirimlerine dayali verilerin analizine odaklanmaktadir. Tiirkiye’de 6zel bir
sirkette yapilan toplantilardan elde edilen ve anonimlestirilen gercek geri bildirimler
belirli kategorilere ayrilmis; bu veri kiimesi sentetik ciimlelerle desteklenerek
genisletilmistir. Ikinci olarak, calisma yalnizca tek bir modele degil, TCN, CNN,
LSTM ve BERT gibi farkli derin 6grenme mimarilerine dayali metin siniflandirma
algoritmalarinin karsilastirmali performans analizine yer vermektedir. Son olarak, veri
temizleme ve tokenizasyon gibi NLP siire¢lerinin siniflandirma basarisina etkisi
ayrintilt olarak ele alinmistir. Tezin kapsami, ¢alisan geri bildirimlerinin sistematik
analizine dair teorik bilgiyle birlikte, uygulamali bir derin 6grenme temelli model

Onerisi sunmaktadir.

1.3. Literatiir Taramasi

Literatiirde, metin siniflandirmast i¢in ¢esitli makine Ogrenmesi yoOntemleri
kullanilmistir. Kayakus ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada, Tiirkiye'deki bes
haber sitesinden toplanan 10500 haber, Naive Bayes ve karar agaci yontemleri
kullanilarak diinya, spor ve ekonomi olmak {izere ii¢ sinifa ayrilmistir. Naive Bayes
%388,66 dogruluk orani ile daha iy1 performans gostermistir [1]. Bozkurt ve arkadaslar
Amazon gida incelemelerini Random Forest (RF), CatBoost ve XGBoost
algoritmalarin1 kullanarak smiflandirmis, RF %90,22 dogrulukla en yiiksek
performansi elde etmistir [2]. Tuna ve arkadaslar1 Tiirkce metinler i¢in hedef
kategorileri belirlemeye yonelik bir model 6nermisler ve FastText modelinin hedef
terimleri belirlemede en iyi performansi gosterdigini ortaya koymuslardir [3]. Oge ve
arkadaslar1 IMDB film incelemeleri tizerinde yaptiklar1 ¢alismada, Lojistik Regresyon
ve DVM algoritmalarinin Word2Vec yontemi ile birlestirildiginde iyi performans
gosterdigini bulmuglardir [4]. Metin ve arkadaglar1 tarafindan yapilan bir bagka
calismada, jiroskop ve ivmedlger verileri kullanilarak insan aktivitesi siniflandirmasi
yapilmig, TSA ve ESA yontemleri ile sirasiyla %97 ve %99 dogruluk elde edilmistir.
Caligmada ayrica insan aktivitesi siniflandirmasi i¢in yeni bir veri kiimesi ve yazilim
araclan tanmitilmistir [5]. Aydemir ve arkadaslari, Tiirkce haber makalelerini sekiz
farkli kategoriye ayirmis ve RF algoritmas1 %99,86 dogrulukla en 1yi performansi elde
etmigtir [6]. Akgilimiis ve arkadaslari, Multinomial Naive Bayes modelinin %99
dogruluk oranina ulastigini ve bankacilik sektoriindeki miisteri sikayetlerini

siniflandirmak i¢in etkili bir ara¢ oldugunu gostermistir [7].
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Son yillarda, derin 6grenme yontemleri literatiirde metin siniflandirmasi i¢in giderek
daha fazla kullanilmaktadir. Ertem ve arkadaslari tarafindan yapilan c¢aligmada,
COVID-19 as1 karsithgint %99,23 dogrulukla tespit etmek i¢in LSTM ve 6zellik
secimi teknikleri kullanilmistir. Veri dengesizligi SMOTE yontemi ve TF-IDF
kullanilarak ele alinmistir [8]. Demirbilek ve arkadaslari, LSTM ve makine 6grenimi
yontemlerini kullanarak Orta Anadolu'daki bir iiniversitenin Google incelemeleri
tizerinde duygu analizi gergeklestirmis ve Amazon Comprehend tiim metriklerde en
iyi performansi gostermistir [9]. Cataltas ve arkadaslar1 Tiirkge COVID-19 tweetlerini
analiz etmis ve bir CNN-LSTM modelinin duyarlilik siniflandirmasi i¢in %76 ve %84
dogruluk elde ettigini gostermistir [10]. Giiler ve arkadasglar1 Tiirk¢ce haber
makalelerini ve e-ticaret incelemelerini incelemis, KSA tabanli derin 6grenme modeli
strasiyla %91,7 ve %95,6 dogruluk elde etmistir [11]. Y1lmaz ve arkadaglari bir yardim
masas1 sistemindeki 28.104 talebi simiflandirmis ve LSTM modeli ile %97,60
dogruluk elde etmistir [12]. Budak ve arkadaslari, derin 6grenme ydntemlerinin
COVID-19 oncesi ve sonrasi havayolu incelemelerini analiz etmede daha iyi
performans gosterdigini bulmustur [13]. Sel ve arkadaslar1 calismalarinda, Tirkce
Twitter gonderilerinden cinsiyet tahmini yapmak i¢in BERT, LSTM ve CNN
modellerini kullanmis ve BERT %80,1 ile en yliksek dogrulugu elde etmistir [14]. Aci
ve arkadaglar1 Tiirkce haber makaleleri i¢cin Word2Vec ve KSA yontemlerini
kullanmis ve KSA'nin klasik yontemlere gore %93,3 daha yiiksek dogruluk sagladigini
gostermistir [15]. Biskin'in calismasi, Avrupa iilkelerindeki COVID-19 vakalarim
tahmin etmek i¢cin TCN'y1 uygulamis ve TCN'nin daha diisiik hesaplama siiresi ve daha
yiiksek tahmin dogrulugu agisindan LSTM ve GRU modellerinden daha iyi
performans gdsterdigini gostermistir [16]. Kasapbasi ve arkadaslari, CNN tabanh
derin 6grenme modellerini kullanarak Tiirk Isaret Dili (TID) hareketlerini metne
doniistiirmeyi amaglamis ve %98 gibi yiiksek bir dogruluk elde etmistir [17]. Erol ve
arkadaslari CNN, LSTM ve GRU gibi modeller kullanarak satis tahmini yapmus,
ozellikle mevsimsellik ve trendler iceren veri kiimelerinde LSTM ve varyantlarinin en
iyi performansi gosterdigi sonucuna varmistir [18]. Tuna ve arkadaslar,
DeepCusComp-1 modelinin miisteri sikayetlerini siniflandirmada %85,83 dogruluk
elde ederek diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur
[19]. Aydin'in ¢aligmast LSTM ve BERT tabanli modelleri karsilastirmis ve BERT'In
LSTM'den daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur [20]. Arslan vd. sosyal

medya verilerini kullanarak BERT tabanli modellerin durus tespitindeki basarisini
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gostermistir [21]. Giir, CNN, LSTM ve GRU modellerini karsilastirmis ve hibrit bir
CNN-LSTM-GRU modelinin en diisiik hata oranlarini ve en iyi R? degerlerini elde
ettigini bulmustur [22]. Demirbilek ve arkadaslari AWS Comprehend ile derin
O0grenme yontemlerini karsilastirmis ve AWS Comprehend'in tiim metriklerde en
yiiksek performansi elde ettigini belirtmistir [23]. Kahraman ve arkadaslart BERT"
patent metinlerini siiflandirmak icin etkili bir ara¢ olarak tanimlamistir [24]. Aydin
ve arkadaslari, BERT tabanli modellerin islem siiresi ve dogruluk agisindan LSTM
modellerinden daha verimli oldugunu bulmustur [25]. Sel ve arkadaslari, BERT'in kisa
ve yapilandirilmamis metinlerde bile yiiksek dogruluk elde ettigini ve Twitter tabanli

analizler yoluyla cinsiyet tahmininde iyi performans gosterdigini vurgulamistir [26].



2. KULLANILAN YONTEMLER

TCN, CNN, LSTM ve BERT, modern derin 6grenme alaninda temel mimariler
arasinda yer almaktadir. TCN ve LSTM zaman serisi analizinde iistiin performans
sergilerken, CNN goriintli islemede baskin bir konuma sahiptir ve BERT, NLP
gorevlerinde yliksek basari elde etmektedir. Bu modeller, kendine 6zgii mekanizmalar
araciligiyla veri Ozelliklerini ¢ikararak karmasik problemlere etkili ¢oziimler
sunmaktadir. Ozellikle BERT, ¢ift yonlii baglam anlayis1 sayesinde NLP alaninda 6ne
cikarken, TCN ve LSTM zamansal bagimliliklar etkili bir sekilde modellemekte,

CNN ise gorsel ozellikleri verimli bir bi¢imde yakalamaktadir.

2.1. TCN

Zamansal Evrisimsel Aglar (TCN), zaman serisi verilerini analiz etmek igin
gelistirilmis bir yapay sinir agt modelidir. Bu model, veriler arasindaki zamansal
iligkileri O6grenmek icin geleneksel yontemler yerine konvoliisyon (evrigim)
katmanlarini1 kullanir. TCN'nin en 6nemli 6zelliklerinden biri, kauzal (nedensel)
evrigim yapisidir. Bu sayede model, yalnizca ge¢mis verilere dayanarak tahmin yapar
ve gelecekteki bilgilerin gegcmise sizmasini engeller. Boylece zaman sirasina uygun

bir sekilde ¢alisir.

TCN, zaman serisi verilerini islerken genisletilmis evrisimler (dilated convolutions)
kullanir. Bu yontem, veriyi belirli araliklarla analiz ederek modelin hem kisa hem de
uzun vadeli iligkileri 6grenmesini saglar. Ayrica, modelin iginde yer alan artik
baglantilar (residual connections), derin katmanlar arasinda bilgi akigini giiclendirerek
o6grenmeyi hizlandirir. Geleneksel RNN ve LSTM modellerine kiyasla TCN, egitim

slirecinde daha hizli ¢aligir ve biiyiik veri setlerinde daha verimli olabilir [27].

TCN modeli, 6zellikle zaman serisi tahmini, anomali tespiti ve NLP gibi alanlarda
kullanilir. 1D evrisim katmanlar1 sayesinde verileri hiyerarsik olarak isler ve bilgiyi en
verimli sekilde oOzetler. Ayrica, kodlayici-¢oziicii (encoder-decoder) mimarisi
sayesinde verileri sikigtirarak 6grenmeyi daha etkili hale getirir. Daha kisa egitim

siiresi ve paralellestirme avantaji sayesinde, RNN ve LSTM gibi modellere gore daha



hizli 6grenme kapasitesine sahiptir [27]. Sekil 2.1°de gosterilen diyagram TCN

modelinin ¢aligma bloklarin1 vermektedir.
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Sekil 2.1. TCN’in ¢alisma mimarisi
Bloklarda yapilan islemlerin agiklamalari su sekildedir:

e Veri Toplama (Data Collection): Verinin toplanmasi, modelin egitilmesinde
kullanilan ham veriyi ifade eder. Bu, metin, dokiiman, kullanic1 geri bildirimi

gibi farkli kaynaklardan olabilir.

e Veri Sentetiklestirme (Data Synthesizing): Yapay veri tiretimi veya mevcut
verinin zenginlestirilmesiyle, modelin daha g¢esitlendirilmis veriyle egitilmesi

saglanir.

o Alt Birimlere Ayirma (Tokenization): Metni, anlamli kii¢iik pargalara ayirmak
i¢in kullanilan bir tekniktir. Ornegin, kelimelere veya alt kelimelere ayrilir

(WordPiece, Byte Pair Encoding gibi).

o Doldurma (Padding): Farkli uzunluktaki dizileri, ayn: boyuta getirmek igin

eklemeler yapilir. Bu, modelin veriyi isleyebilmesi i¢in gereklidir.



Etiket Kodlama (Label Encoding): Metnin sayisal verilere doniistiiriilmesidir.
Genellikle One-Hot veya Label Encoding kullanilir; her kategoriye bir sayisal

etiket atanir.
Gomme Katmani1 (Embedding Layer): Verinin sayisal hale getirilmesi saglanir.

Seyreltilmis Evrisim (Dilated Convolution): Filtrelerin genisletilerek daha

biiyiik bir baglamdan bilgi almasini saglar.

Artik Baglantilar (Residual Connections): Derin aglarda bilgi kaybini 6nlemek

i¢in Onceki katmanlarin ¢iktis1 sonraki katmanlarla birlestirilir.

Yigin Normalizasyonu (Batch Normalization): Agin her katmanindaki

verilerin normalizasyonunu saglar ve 6grenme siirecini hizlandirir.

Birakma Katmanlar1 (Dropout Layers): Agi overfitting'den korumak i¢in bazi

noronlar rastgele devre dis1 birakilir.

Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer): Sonuglar1 ¢ikarmak igin

tamamen bagl katman kullanilir.

Kayip Fonksiyonu (Loss Function): Modelin tahminlerinin ne kadar dogru

oldugunu 6l¢en fonksiyondur. Ornegin, Cross-Entropy veya MSE.

Optimizasyon Yontemi (Optimizer): Modelin agirliklarin1 giincellemek igin
kullanilan algoritmadir. Adam, RMSprop ve SGD gibi popiiler optimizatorler

vardir.

Geri Yayihm ve Agirlik Giincellemeleri (Backpropagation & Weight

Updates): Hata, agin gerisinde yayilir ve agirliklar giincellenir.

Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Geri Cagirma (Recall), F1 Puani (
F1-Score): Modelin basarisini  6lgen metriklerdir. Dogruluk, kesinlik,

hatirlama ve F1 skoru gibi ¢esitli 6l¢timler kullanilir.

Karigiklik Matrisi (Confusion Matrix): Modelin tahminlerini ve dogru/yanlis

siniflandirmalari gorsellestiren bir matristir.

Capraz Dogrulama (Cross-Validation): Modelin genelleme yetenegini

artirmak i¢in K-Fold gibi tekniklerle dogrulama yapilir.



2.2, CNN

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), 6zellikle goriintiileri islemek ve analiz etmek i¢in
gelistirilen bir yapay zeka modelidir. Geleneksel yapay sinir aglarinin aksine, CNN’ler
goriintiiddeki temel 6zellikleri dogrudan 6grenebilir ve veriyi ham haliyle isler. Modelin
en Oonemli bilesenleri arasinda evrisim katmanlari, havuzlama (pooling) katmanlar1 ve
tam bagli katmanlar bulunur. Bu yapisi sayesinde, CNN modeli goriintiilerdeki
kenarlar, dokular ve sekiller gibi 6nemli detaylar1 6grenerek daha anlamli bir temsil

olusturur.

CNN modeli, verileri katmanlar halinde isler ve her seviyede daha karmasik 6zellikler
ogrenir. Ilk olarak, evrisim katmanlan kiiciik filtreler kullanarak gériintiideki belirli
desenleri tanir. Daha sonra, havuzlama katmanlar1 verinin boyutunu kiigiilterek
gereksiz bilgileri atar ve modeli daha verimli hale getirir. ReLU aktivasyon
fonksiyonu, modelin dogrusal olmayan iliskileri 6grenmesine yardimci olur. Son
asamada, tam bagl katmanlar tiim 6grenilen bilgileri birlestirerek goriintliniin hangi

kategoriye ait oldugunu belirler [28].

CNN, o6zellikle goriintii isleme alaninda oldukc¢a basarilidir. Nesne tanima, yiiz tanima,
tibbi goriintli analizi gibi bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilir. Evrisim katmanlari,
gortintiilerin farkli bolgelerindeki 6zellikleri ¢ikarirken, havuzlama islemleri modelin
asir1 0grenmesini (overfitting) onler. Bu giiclii yapist sayesinde, CNN modelleri
yiiksek dogruluk oranlarmma sahip olup bir¢cok yapay zeka uygulamasinda tercih
edilmektedir [28]. Sekil 2.2’de gosterilen diyagram CNN modelinin g¢aligma

bloklarmi vermektedir.
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Sekil 2.2. CNN’in ¢aligma mimarisi
Bloklarda yapilan islemlerin agiklamalar1 su sekildedir:

Sekil 2.2°deki Veri Toplama, Veri Sentetiklestirme, Alt Birimlere Ayirma, Doldurma,
Etiket Kodlama, Gomme Katmani, Y18in Normalizasyonu, Birakma Katmani, Kayit
Fonksiyonu, Optimizasyon Yontemi, Geri Yayilim ve Agirlik Giincellemeleri,
Dogruluk, Kesinlik, Geri Cagirma, F1 Puani, Karigiklik Matrisi, Capraz Dogrulama
asamalar1 Boliim 2.1°de agiklandig: gibidir.

e Evrisim Katmanlari1 (Convolutional Layers - Conv1D, Conv2D): Veri igindeki
onemli ozellikleri yakalamak i¢in filtreler uygular. ConvlD metin verisinde,

Conv2D ise goriintii islemede yaygindir.

e Havuzlama Katmani (Pooling Layer - Max Pooling / Average Pooling):
Ozellik haritasinin boyutunu kiiciilterek bilgi kaybini minimize eder ve

modelin genellestirme yetenegini artirir.

e Yassilastirma Katmani (Flatten Layer): Cok boyutlu 6zellik haritalarini tek

boyutlu vektore doniistiirerek tam baglantili (Dense) katmana giris hazirlar.



e Yogun (Tam Baglantil)) Katman (Dense Layer): Ogrenilen ozellikleri

isleyerek nihai siniflandirma veya regresyon sonucunu iiretir.

e Aktivasyon Fonksiyonlar1 (Activation Functions - ReLU, Softmax, Sigmoid):
Modelin néronlar etkinlestirmesini saglar. ReLU derin aglarda yaygin olup
negatif degerleri sifirlar, Softmax ¢ok sinifli siniflandirmada, Sigmoid ise ikili

smiflandirmada kullanilir.

2.3.LSTM

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ag1, zaman i¢indeki iligkileri 6grenmede geleneksel
Tekrarlayan Sinir Aglari’na (RNN) kiyasla daha basarilidir. RNN’lerde, uzun veri
dizileriyle ¢alisirken, model eski bilgileri hatirlamakta zorlanir ve gradyan kaybolmasi
(vanishing gradient) problemi yasanir. LSTM, bu sorunu ¢ézmek i¢in 6zel bir kapi
yapisi kullanir. Bu yapilar, sadece énemli bilgileri saklayarak uzun vadeli iligkileri
etkili bir sekilde 6grenmesini saglar. LSTM, NLP, konusma tanima ve finansal

tahminler gibi sirali veri gerektiren bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilir [29].

LSTM, klasik RNN’lerden farkli olarak, bilgi akisini1 kontrol eden {i¢ kapiya sahiptir:
unutma kapisi, giris kapist ve cikis kapisi. Unutma kapisi, hangi gegmis bilgilerin
korunacagini veya silinecegini belirler. Giris kapisi, yeni bilgilerin nasil eklenecegini
diizenlerken, ¢ikis kapisi, hiicredeki bilgilerin disariya aktarilmasini yonetir. Bu yap1
sayesinde, LSTM uzun vadeli bagimhiliklar1 gii¢lii bir sekilde 6grenir ve gereksiz
bilgileri filtreleyerek verimli bir sekilde ¢alisir. Bu 6zellik, LSTM’yi dil modelleri ve

otonom sistemler gibi bir¢ok alanda giiclii bir ¢6ziim haline getirir.

LSTM, giris, unutma ve ¢ikis kapilar1 sayesinde, secici olarak bilgi isleyebilir ve
vanishing gradient problemini engeller. Bu 6zellik, modelin hem kisa hem de uzun
vadeli bagimliliklar1 6grenmesini saglar. LSTM, bu nedenle NLP, konugsma tanima ve
zaman serisi tahminleri gibi alanlarda oldukga etkilidir ve genis bir kullanim alanina
sahiptir [29]. Sekil 2.3’te gosterilen diyagram LSTM modelinin ¢alisma bloklarini

vermektedir.
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Sekil 2.3. LSTM’in ¢alisma mimarisi

Bloklarda yapilan islemlerin agiklamalari su sekildedir:

Sekil 2.3’deki Veri Toplama, Veri Sentetiklestirme, Alt Birimlere Ayirma, Doldurma,

Etiket Kodlama, Gomme Katmani, Y18in Normalizasyonu, Birakma Katmani, Kayit

Fonksiyonu, Optimizasyon Yontemi, Geri Yayilim ve Agirlik Giincellemeleri,

Dogruluk, Kesinlik, Geri Cagirma, F1 Puani, Karisiklik Matrisi, Capraz Dogrulama

asamalar1 Boliim 2.1°de agiklandig: gibidir.

LSTM Hiicreleri (LSTM Cells): Uzun siireli bagimliliklar1 6grenen ve gegmis
bilgiyi tasiyan 6zel bir tekrar eden (RNN) hiicre yapisidir.

Unutma Kapis1 (Forget Gate): Onceki zaman adimindaki bilgilerin

hangilerinin korunacagini ve hangilerinin unutulacagini belirler.

Girig Kapist (Input Gate): Yeni gelen bilginin ne kadarinin hiicre durumuna

eklenecegini kontrol eder.

Cikis Kapis1 (Output Gate): LSTM hiicresinden ¢ikan ¢iktiy1 belirleyerek bir

sonraki katmana veya zaman adimina iletilmesini saglar.
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e Yogun (Tam Baglantili) Katman (Dense Layer): Son katmandir ve LSTM'nin
ogrendigi bilgileri kullanarak nihai tahmini (siniflandirma veya regresyon)

uretir.

e Her Bir Terim Igin Dikkat Mekanizmasi (Attention Mechanism for Each
Token): LSTM modellerinde her kelimenin (token) Onem derecesini
belirleyerek modelin daha alakali bilgilere odaklanmasini saglar. Uzun
dizilerde onceki kelimelerden gelen 6nemli bilgilerin kaybolmasini 6nleyerek
baglamin daha iyi anlasilmasina yardime1 olur. Bu mekanizma, 6zellikle metin

ceviri ve duygu analizi gibi NLP gorevlerinde modelin performansini artirir.

2.4, BERT

Cift Yonli Transformer Kodlayict (BERT), NLP alaninda devrim yaratan bir
modeldir. Cogu geleneksel model yalnizca kelimeleri bir yonde islerken, BERT
kelimeleri hem 6nceki hem de sonraki kelimelerle ayni anda isler. Bu ¢ift yonlii islem,
modelin baglami daha derinlemesine anlamasini saglar. BERT, Transformer
mimarisini kullanarak biliylikk metin verisi tiizerinde egitim alir ve ardindan
ozellestirilmis gorevler i¢in ince ayar yapilir. Bu Ozellikleri sayesinde, metin

simiflandirma, duygu analizi ve soru-cevap gibi gérevlerde yiiksek dogruluk elde eder.

BERT, Transformer Encoder yapisina dayanir ve dilin baglamin1 anlamada son derece
etkilidir. Model, metnin her iki yoniinii paralel olarak isler, yani her kelimeyi hem
onceki hem de sonraki kelimelerle iliskili olarak degerlendirir. BERT in egitiminde
iki ana teknik kullanilir: Masked Language Model (MLM) ve Next Sentence
Prediction (NSP). MLM, bazi kelimeleri gizleyerek modelin bu eksik kelimeleri
tahmin etmesini saglar, bu da baglami daha gii¢lii 6grenmesini saglar. NSP ise, iki
climlenin ardigikligini tahmin ederek metinler arasindaki iligkiyi anlamasina yardimci

olur [30].

BERT, baglam iliskilerini 6grenmek icin 6zel gorevler olan Maskelenmis Dil
Modellemesi (MLM) ve Sonraki Ciimle Tahmini (NSP) gibi teknikleri kullanir. Bu
gorevlerle, model dilin ¢esitli nilanslarin1 daha iyi kavrayarak yiiksek performans
sergiler. Ayrica, siniflandirma ve climle iliskisi gorevlerinde etkin olmak i¢in 6zel
belirtecler (CLS ve SEP) kullanilir. BERT, ince ayar (fine-tuning) yapilarak, duygu
analizi, soru-cevap sistemleri gibi NLP gorevlerinde gii¢lii sonuglar elde eder [30].

Sekil 2.4’te gosterilen diyagram BERT modelinin ¢aligma bloklarini vermektedir.
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Sekil 2.4. BERT in ¢aligma mimarisi
Bloklarda yapilan islemlerin agiklamalar1 su sekildedir:

Sekil 2.4’teki Veri Toplama, Veri Sentetiklestirme, Alt Birimlere Ayirma, Doldurma,
Etiket Kodlama, Gomme Katmani, Y18in Normalizasyonu, Birakma Katmani, Kayit
Fonksiyonu, Optimizasyon Yontemi, Geri Yayilim ve Agirlik Giincellemeleri,
Dogruluk, Kesinlik, Geri Cagirma, F1 Puani, Karisiklik Matrisi, Capraz Dogrulama
asamalar1 Boliim 2.1°de agiklandig gibidir.

e Terimlerin Konum ve Segment Gémme Islemleri (Token + Position + Segment
Embeddings): Token Embeddings, kelimeleri vektorlere doniistiiriir.Position
Embeddings, kelimelerin sirasini belirtir, ¢iinkii Transformer’lar konum
bilgisini dogrudan 6grenemez.Segment Embeddings, iki ciimle arasinda ayrim

yaparak modelin baglami anlamasina yardimci olur.

e Cok Basli Dikkat Mekanizmasi (Self-Attention - Multi-Head Attention):
Ciimledeki her kelimenin diger kelimelerle olan iligkisini anlamasini saglar.
Multi-head yapisi, farkli kelime iliskilerini paralel olarak 6grenmeyi miimkiin

kilar.
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e Donistiiriici Bloklar (Transformer Blocks - Feed Forward + Attention):
Attention Katmani, 6nemli kelimelere odaklanmayi saglar.Feed Forward

Katmani, her kelimenin baglam igindeki temsilini daha da giiclendirir.

e Tarimlerin Islenmesi — ([CLS] Token Handling): [CLS] (Classification)
token'n, girisin tamamini temsil eden &zel bir token'dir. Ozellikle siniflandirma

gorevlerinde nihai tahmin i¢in kullanilir.

e Her Bir Terim I¢in Dikkat Mekanizmasi (Attention Mechanism for Each
Token): LSTM modellerinde her kelimenin (token) Onem derecesini
belirleyerek modelin daha alakali bilgilere odaklanmasini saglar. Uzun
dizilerde 6nceki kelimelerden gelen 6nemli bilgilerin kaybolmasini dnleyerek
baglamin daha iyi anlasilmasina yardimci olur. Bu mekanizma, 6zellikle metin

ceviri ve duygu analizi gibi NLP gorevlerinde modelin performansini artirir.

Genel karsilastirma yapildiginda, TCN ve CNN modelleri daha hizli egitilebilir ancak
uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamada zorluk yasayabilirler. LSTM, sirali verilerde
etkili olup ozellikle dil isleme alaninda giicliidiir. BERT ise derin baglam 6grenmesi
sagladig1 i¢in ¢ok daha dogru sonuglar verebilir, ancak egitim siiresi ve hesaplama
maliyeti yiiksektir. Her modelin avantajlari, kullanim senaryolarmma bagli olarak
degisir; TCN ve CNN genellikle hizli egitim siiresi ve basit yap1 sunarken, LSTM ve
BERT daha karmasik iligkilere dair gii¢lii 6grenme yeteneklerine sahiptir.
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3. UYGULAMA ADIMLARI VE DENEYSEL SONUCLAR

Bu ¢alismada, modeller Google Colab araciligiyla Python kullanilarak uygulanmistir.
Calismaya ve amacina uygun olarak, Tiirkiye’deki 6zel bir sirkete ait veriler ve bu
verilerden tiiretilen sentetik veri seti kullanilarak modeller egitilmistir. Arastirma

yontemleri su sekilde 6zetlenebilir:

1. Veri Seti Toplama: Gergek verilerle sentetik veri tiretimi yapilmis ve sentetik

verilerle veri seti genisletilmistir.

2. Veriler Uzerinde On Isleme: Veri temizleme, etiketleme ve kategorilerin
sayisal isleme doniistiriilmesi, metinlerin tokenize islemi ve uzunluklarin
esitlenmesi iglemleri gergeklestirilmis, ayrica egitim ve test veri setlerinin

capraz dogrulama oranlar1 belirlenmistir.
3. Model Tanimlama: Kullanilacak tiim modellerin mimarileri tanimlanmuistir.

4. Modellerin Egitilmesi: Optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak model egitimi

gerceklestirilmis ve kayip fonksiyonlar1 hesaplanmistir.

5. Capraz Dogrulama Islemi: Capraz dogrulama yontemiyle veri seti iizerinde

egitim ve test islemleri yapilmistir.

6. Modellerin Degerlendirilmesi: Kayip, dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1

skoru gibi metrikler elde edilmis ve karmasiklik matrisleri olusturulmustur.

Sekil 3.1'deki diyagram, bu calismada izlenen metodolojik siireci gorsel olarak
aciklamaktadir. Diyagram, veri seti toplama, veri 6n isleme, model tanimlama, model
egitimi, ¢apraz dogrulama islemi ve modellerin degerlendirilmesi asamalarini sirasiyla
gostermektedir. i1k adimda gercek verilerle birlikte sentetik veri iiretimi yapilmis ve
veri seti genisletilmistir. Sonrasinda, veri temizleme, etiketleme ve kategorilerin
sayisal hale doniistiiriilmesi gibi 6n isleme adimlar gergeklestirilmistir. Ardindan,
metinler tokenize edilip uzunluklar esitlenerek modellerin ihtiyacina uygun sekilde
formatlanmistir. Tiim modellerin mimarileri tanimlanmis, optimizasyon algoritmalari
ile egitim gerceklestirilmis ve kayip fonksiyonlart hesaplanmistir. Capraz dogrulama

yontemiyle veri seti lizerinde egitim ve test islemleri yapilmig, son olarak kayip,



dogruluk, Kesinlik, geri c¢agirma ve FI1 skoru gibi metriklerle modeller

degerlendirilmistir.

- Gapraz Dogrulama lle Egitim

Veri igleme
» TCN —
Alt Birimlere :
Ayirma,
Doldurma, H
Efiket Kodlama > CNMN —

. Veri
[Ve"mp'ama I ®| Sentetiklestime

: Sonuglarin
: Degerlendiriimesi

Y

Her Bir Terim Igin | LSTM  |—
;| Dikkat Mekanizmasi | :
> BERT —

Sekil 3.1. Calismanin metodolojisi

3.1. Veri Seti

Tiirkiye'deki 6zel bir sirkette toplanti notlarindan, i¢ anketlerden ve yonetici-personel
goriismelerinden elde edilen 386 Tiirkce climle analiz edilmis ve 14 kategori
belirlenmistir. Tiim ciimleler anonimlestirilmis ve ilgili kategorilerle eslestirilmistir.
Model egitimi i¢in daha fazla veriye ihtiya¢ duyuldugundan dolay1, mevcut veri seti
ChatGPT'ye climle-kategori eslestirme siirecini 6gretmek icin kullanilmis ve ardindan
her kategori icin 500 sentetik Tiirk¢e ciimle olusturulmustur. Oncelik gergek ciimleler
olmak iizere olusturulan sentetik verilerle birlikte toplamda 7.000 ciimle elde
edilmistir. Bu sentetik climlelerin uzunlugu en fazla 17 kelime olacak sekilde
tasarlanmis ve ortalama 11 kelime uzunlugundadir. Belirlenen kategoriler, is
stiregleriyle ilgili personel geri bildirimlerinin yaygin tiirlerine dayanmaktadir ve her
kategoriye bir etiket numaras1 atanmigtir. Tablo 3.1’de veri setindeki kategorileri,

ornek ciimlelerle birlikte sunmaktadir.
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Tablo 3.1. Kategorilere gore gergek ve sentetik climleler

Etiket

Veri

No Kategori Sayisi Gergek Ciimle Sentetik Ciimle
Is b1r.11.nler1n.1s' bilgisi yetersizligi Yoneticilerden gerekli detaylari
sebebi ile gelistirme asamasinda ara - .
o i . . zamaninda alamadigimiz igin
1 Bilgi Eksikligi 500  taleplerin gelmesi c¢aligma planini S
projelerimiz akstyor.
bozmaktadir
Zamanlama ve islerin yogunlugu Calisma alanlariin yetersizligi
Calisma . . L TR
2 500 sebebi ile ekipge toplanamriyoruz ekip i¢inde verimliligi olumsuz
Ortamu s
etkiliyor.
Deployment siireglerinde  siirekli
Degisiklik ve degisen zamanlamalar uzun form Planlamalar onceden
3 Planlama 500 doldurmalar igimizi zorlastirtyor ve paylasilinca isler daha hizli
Yonetimi vakit kaybina sebep oluyor ilerliyor.
Is birimleri Jira kullanimi konusunda ~ Egitimlerin  yetersiz olmast,
4 Egitim 500 bilgilendirilmelidir calisanlarin gelisimini olumsuz
etkiliyor.
ECS” siziggrve Lggn Diizenli ekip toplantilari, i
5 Ekip Uyumu 500 ¢alismaktan ¢ok memnunum e el P top o 18
birligini artirtyor.
Uzaktan calistigimiz i¢in periyodik . o .
Etkinlik olarak  ekip  olarak  aktivite > iKet piknikleri, calisanlarin is
6 = 500 disinda da bag kurmasimi
Ihtiyaglar planlayamiyoruz *
saglar.
Gorev Tanimi Is  birimleri  kullanici  testleri Belirgin  gdrev  tammlari,
7 ve 500 yapmiyor aslinda yapmalilar calisanlarin i memnuniyetini
Sorumluluklar artirir.
. Hos geldin kiti verilmedi bizden Hosgeldin —kitinin ozenl§
Hos Geldin . o hazirlanmis  olmasi,  yeni
8 P 500 hazirlikli gelmemiz talep edildi N e
Kiti calisanlara deger verildigini
hissettiriyor.
Kurum igerisindeki eski ve yeni
9 Kisisel istekler 500 perso.neleyaklaslm esit degil Adaletli  Yillik izin giinlerimizin
ve esit olunmalidir arttirllmasini isterim.
fehi kisler taafndan sokgeq O sireglernin
10 Onay Siregleri 500 '8t Xste SOK B¢ dijitallestirilmesi, zaman
verilmektedir o
kazandirabilir.
Personel Ekibe yeni personel katilmasi Personel eksikligi yiiziinden
11 s 500 A
Eksikligi gliclimiizii artirmaktadir zamaninda sonug alinamziyor.
Saglik sigortas1 esi ve c¢ocuklart
- kapsamamasi sagma Diger -
12 S aglik 500 bankalarda siire¢ bu  sekilde Ca}lsan!ar igin daha kapsamh
Sigortas1 e saglik sigortasi sunulmali.
yiritilmiyor
Ucret ve Yan Maas zam“d onemlermde bizlere zam Calisanlar i¢in emeklilik fonlari
13 Haklar 500 orani  sbyleniyor ~ama  nasil ibi yan haklar artirtlmalidir
hesaplandigina dair bilgi verilmelidir giory ’
- Hata.la:rl.n teSp].t] em kOd. mce.leme Verimli c¢alisabilmek igin is
Verimli yetkisini is analistlerinede .., .. . . .
14 500 . . . yiikii dengeli bir sekilde
Calisma verilmesini bekliyorum -
dagitilmalidir.
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3.2. Veri On Isleme

Metin verilerinin TCN, CNN ve LSTM modellerinde islenmesi i¢in benzer 6n isleme
adimlar1 uygulanmistir. Bu siirecte, metinler tokenizer aracilifiyla sayisal dizilere
doniistiiriilmiis ve pad islemiyle her girig 17 sabit uzunluga tamamlanmistir. Boylece
modeller, tutarli uzunlukta verilerle c¢alisarak daha saglikli  6grenme
gerceklestirebilmistir.  Ayrica, metinlere ait kategorik etiketler LabelEncoder
kullanilarak sayisal degerlere kodlanmistir. Bu ortak 6n isleme adimlari, metinlerin

dogru siniflandirilmasi agisindan temel bir gerekliliktir.

BERT modeli i¢in ise farkli bir veri hazirlama siireci izlenmistir. Metinler, BERT
Tokenizer ile tokenize edilip 17 uzunlugunda sabitlenmis, gerektiginde kesilmistir.
Her belirte¢ icin olusturulan dikkat maskeleri, modelin anlamli bilgilere

odaklanmasini saglamistir.

Veriler, .xIsx formatinda pandas kiitiiphanesiyle yiiklenmis; gerekli siitunlar secilip
eksik veriler temizlenmistir. Etiketler sayisallastirilirken yine LabelEncoder
kullanilmistir. Tokenizasyon islemleri, TCN, CNN ve LSTM modelleri i¢in sirali dizi
formatina uygun olarak padding ile desteklenmis; LSTM'nin sirali yapisiyla
uyumlulugu saglanmistir. BERT ise kelime ve ciimleleri daha anlamli sekilde temsil

etmek icin gelismis tokenizasyon ve embedding teknikleri kullanmistir.

3.3. Modellerin Tanimlanmasi

Model yapilandirma siirecinde, modelin yapist genellikle Sequential veya Module
simiflar1 kullanilarak tanimlanir ve katmanlar sirastyla eklenir. Modelin 6grenme
stireci i¢in uygun optimizer (0rnegin, Adam) ve kayip fonksiyonu (Ornegin,
CrossEntropyLoss) secilir. TCN modeli, evrisimsel katmanlar (ConvlD) ve
dilatasyonlu konvoliisyon yontemleriyle daha genis kapsama alani saglar. CNN,
metnin yerel Ozelliklerini ¢ikarmak i¢in ConvlD katmanlar1 ve MaxPoolingl D
havuzlama katmanlart kullanir. LSTM, sirali verilerde uzun bagimliliklart
modellemek i¢in RNN yapilar1 ve LSTM katmanlar1 kullanarak uzun vadeli iliskiler
olusturur. BERT, transformer tabanli bir model olup, dikkat mekanizmalariyla
kelimeleri derinlemesine analiz eder ve transformer encoder'lar1 iceren giris katmani

ile metni hem sagdan sola hem de soldan saga isler.
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Model egitim siirecinde, egitim ve test verisi genellikle StratifiedKFold gibi
yontemlerle boliinerek sinif dengesizligi engellenir. Model, 10 asamali epoch boyunca
egitilir ve her epoch sonunda kayip ve dogruluk gibi metriklerle degerlendirilir. TCN
ve CNN modelleri, evrisimsel katmanlar sayesinde veriyi yerel 6zellikleri ¢ikararak
isler ve dilatasyonlu konvolisyonlar veya havuzlama gibi 6zel teknikler kullanabilir.
LSTM, siral1 verilerle ¢alisirken, her adimda 6nceki ¢iktiy1 kullanarak zamanla gelisen
iliskileri 6grenir. BERT modeli, her kelimenin baglamini hem soldan saga hem de
sagdan sola isleyerek daha anlamli 6grenimler saglar, ancak egitim siireci genellikle

daha uzun ve maliyetlidir.

Degerlendirme ve metrikler siirecinde, her modelin dogrulugu ve kaybi test verileri
tizerinde hesaplanarak genel basarisi olgiiliir. Ayrica, kesinlik, geri ¢agirma ve F1
score gibi metrikler, modelin basarisin1 daha ayrintili bir sekilde degerlendirmek i¢in
hesaplanir. TCN ve CNN modellerinde, karmasiklik matrisi gibi araglarla yerel
dogruluklar incelenebilir; 6zellikle modelin yerel 6zellikleri ne kadar dogru 6grendigi
onemli bir degerlendirme kriteridir. LSTM, zaman bagimliligin1 iyi 6grendigi igin,
dogruluk ve kayip disinda zaman igindeki verinin modelde nasil yansitildigina
bakilabilir. BERT ise baglami dikkate alarak derinlemesine analizler yapar ve
genellikle daha yiiksek dogruluk saglar, bu nedenle diger modellere gore daha iyi

sonuclar verebilir.

Sonuglar ve gorsellestirme siirecinde, modelin performansini degerlendirmek igin
karmagiklik matrisi  kullanilir, bu ara¢ dogru ve yanhs siniflandirmalarin
gorsellestirilmesini saglar. Ayrica, modelin basarisi ve kayip grafikleri, matplotlib
kiitiiphanesi ile gorsellestirilmistir. TCN ve CNN modellerinde, yerel dogruluklari
incelemek i¢in karmasiklik matrisi kullanilir ve evrisimsel katmanlarin ¢ikardigi
filtreler gorsellestirilebilir. LSTM i¢in zaman serisi grafikleri ile zaman i¢inde nasil
ogrendigi gosterilebilir. BERT modeli daha karmasik oldugundan, modelin hangi
kelimelere hangi baglamlarla tepki verdigi {izerine daha derinlemesine

gorsellestirmeler yapilabilir.

Son modelin kaydedilmesi siirecinde, tiim modellerin egitimi tamamlandiktan sonra,
model genellikle model.save() gibi yontemlerle kaydedilir. Ayrica, kullanilan
Tokenizer ve LabelEncoder gibi 6geler de kaydedilerek tekrar kullanilabilir. BERT
gibi biiylik modeller, ¢ok biiyiik dosyalar olusturabilecegi i¢in, model kaydedilmeden

once ek islemler gerekebilir.
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3.4. Modellerin Egitilmesi ve Parametre Ayarlamalar:

TCN, CNN, LSTM ve BERT modelleri i¢in egitim siirecinde, verilerin bes kat
boyunca dogrulandigi katmanli bir k-kat ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmistir. Bu
yaklasim, modellerin genelleme yeteneklerini gelistirmis ve daha tutarli sonuglar elde
edilmesine katkida bulunmustur. Ayrica, TCN, CNN ve LSTM modelleri kayip
fonksiyonu olarak kategorik ¢apraz entropi kullanirken, tiim modellerde optimizasyon

icin Adam optimizer kullanilmistir.

TCN modeli ¢ok smifli siiflandirma problemleri i¢in optimize edilmis bir mimari
sunmus ve kategorik capraz entropi kayip fonksiyonu kullanilarak egitilmistir. Benzer
sekilde, CNN modeli de benzer bir egitim siireci izlemis ancak uzamsal 6zellikleri
cikarmaya odaklanmistir. Buna karsilik, LSTM modeli zaman serisi verileri ve sirali
bilgiler i¢in uyarlanmig 6zel bir egitim siireci kullanmistir. Bu ii¢ model, egitim
stirecleri sirasinda genellikle benzer kayip fonksiyonlarii ve optimizasyon

yontemlerini paylasmistir.

Diger modellerden farkli olarak, BERT 6nceden egitilmis bir dil modelidir ve bu
nedenle egitimi sirasinda daha kiiciik 6grenme oranlari kullanilmistir. BERT i¢in
baglamsal dil anlamay1 optimize etmek lizere tasarlanmis olan ¢apraz entropi kayip
fonksiyonu kullanilmistir. Modellerde kullanilan ve veri kiimesi boyutuna goére

belirlenen parametre konfigiirasyonlar1 Tablo 3.2'de sunulmustur.
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Tablo 3.2. Modellerde kullanilan parametre degerleri

Parameter TCN CNN LSTM BERT
Embedding Dimension 128 128 128 128
ConvlD Filters (1st Layer) 64 128 - -
Conv1D Filters (2nd Layer) 128 - - -
Kernel Size 3 3 - -
Dropout Rate (1st Layer) 0.2 0.2 0.3 -
Dropout Rate (2nd Layer) 0.3 0.3 0.3 0.3
Dense Layer Units 128 128 128 -
Padding Sequences Max 17 17 17 17
Optimizer Adam Adam Adam Adam
Learning Rate 0.001 0.001 0.001 0.001
L . categorical _  categorical _ categorical _  CrossEntropyLoss
0ss Function
crossentropy — crossentropy — crossentropy
Batch Size 32 32 32 32
Epochs 10 10 10 10
Validation Splits Stratified Stratified Stratified -
Cross Validation Folds 5 5 5 5
Max Pooling Size - 2 - -
LSTM Units - - 128 -
. - - BertTokenizer  (bert-
Tokenizer
base-uncased)
Pretrained Model - - bert-base-uncased
Dropout Rate - - - 0.3

3.5. Capraz Dogrulama islemi

Capraz dogrulama, modelin genellenebilirligini ve performansini giivenilir bir sekilde
degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilir. Bu ¢alismada, 7000 6rnekten olusan ve
14 kategoriye ayrilmis veri seti lizerinde 5 kath capraz dogrulama uygulanmistir. Her
fold’da yaklagik 1400 6rnek ve her kategori i¢in ortalama 100 ciimle yer alarak dengeli
bir dagilim saglanmistir. Bu yapi, modelin farkli veri alt kiimelerinde nasil performans
gosterdigini gézlemlememize olanak tanirken, overfitting’i de azaltir. Modelin her
seferinde farkli bir test kiimesiyle degerlendirilmesi, genel performans hakkinda daha

saglikl bir fikir verir.

Bununla birlikte, baz1 kategorilerde veri dengesizligi yasanma riski bulunur. Bu riski
azaltmak i¢in kategoriler esit sayida ciimle icerecek sekilde diizenlenmistir. BERT gibi
biiyiikk modellerle ¢alisildiginda her fold’un egitilmesi ve test edilmesi zaman alabilir.
Ancak, bu yontemin sagladigi daha saglam ve genellenebilir sonuglar, modelin gercek
diinya verilerine uyumunu degerlendirme agisindan biiyiik avantaj sunar. Sekil 3.2' de
capraz dogrulama yapis1 ve kullanilan veri miktarlar1 gosterilmektedir. Her fold

sonunda elde edilen metriklerin ortalamasi alinarak nihai sonuglar hesaplanmastir.
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Ortalama
Model
Performansi

Egitim 5600

Sekil 3.2. Capraz dogrulama mantigi

3.6. Modellerin Degerlendirilmesi

Dogruluk, modelin dogru simniflandirdigir o6rneklerin toplam Orneklere oranidir

(Denklem 3.1).

Dogru Tahminler

Dogruluk = (3.1)

Toplam Ornek Sayisi

Kayip (Loss), modelin tahminlerinin dogrulugu ile gercegi arasindaki farki olger.

Egitim siirecinde minimize edilmeye ¢alisilir.
Kesinlik (Precision), modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin gercekten pozitif
olma oranidir (Denklem 3.2).

.. Dogru Pozitifler
Kesinlik = £ !

(3.2)

Dogru Pozitifler+Yanlis Pozitifler

Geri Cagirma (Recall), gercek pozitif 6rneklerin model tarafindan dogru tahmin

edilme oranidir (Denklem 3.3).

Dogru Pozitifler

Geri Cagirma = (3.3)

Dogru Pozitifler+Yanlis Negatifler

F1 Puanmi (F1 Score), kesinlik ve geri cagirma arasindaki dengeyi Olger. Yiiksek

kesinlik ve geri cagirma saglamak onemlidir (Denklem 3.4).

Kesinlik x Geri Cagirma

F1 Puant =2 x

(3.4)

Kesinlik+ Geri Cagirma

Modellerin performans1 dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1 puami gibi c¢esitli
metrikler kullanilarak degerlendirilmistir. Dogruluk, dogru siniflandirilmis 6rneklerin
toplam Ornek sayisina oranini temsil eder. Kesinlik ve geri ¢agirma, sirasiyla, modelin
belirli bir siifi ne kadar dogru tahmin ettigini ve bu sinifin gergek érneklerini ne kadar

etkili bir sekilde tanimladigini gosterir. Kesinlik ve geri gagirmanin dengeli bir 6l¢iisii
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olan F1 puani, modelin siniflandirma performansini kapsamli bir sekilde degerlendirir.
Test kayb1, modelin test verileri lizerindeki performansini 6l¢er; burada daha diisiik bir
kayip daha iyi genellestirilebilirligi gosterir. Tiim modellerin egitimi sirasinda 5 kat
capraz dogrulama uygulanmis ve tablo ve matrislerde sunulan degerler bu katlarin
ortalamalar1 alinarak hesaplanmigtir. Ayrica, model egitimi siirecinde her bir epoch
icin ortalama kayip ve dogruluk degerleri hesaplanmis ve Sekil 3.3' te mAP, Sekil 3.4'
te kayip degerlerinden olusan grafiklerde gosterilmistir. Tiim modeller egitildikten

sonra elde edilen performans 6l¢iitleri Tablo 3.3'te sunulmustur.

mAp Graph
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mAP Score(%)
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—— BERT

T
2 4 6 8 10
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Sekil 3.3. Modellerin mAP grafikleri
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Sekil 3.4. Modellerin kay1p grafikleri
Tablo 3.3. Modellerin performans degerleri
Performans Olgiitleri TCN CNN LSTM BERT
Kayip (%) 30.54 14.74 38.92 23.37
Dogruluk (%) 94.36 96.40 93.70 94.91
Kesinlik (%) 94.45 96.46 93.91 95.10
Geri Cagirma (%) 94.36 96.40 93.70 94.93
F1 Skoru (%) 94.36 96.41 93.73 94.92
Ortalama Egitim Siiresi (Sn) 43.51 50.21 98.84 245.56

Tablo 4.3'teki sonuglara gére, CNN modeli %14,74 ile en diisiik test kayb1 degerini
elde ederek yiiksek bir genelleme kabiliyetine isaret etmistir. BERT de %23,37'lik test
kaybiyla benzer bir performans gostermistir. Buna karsilik, LSTM modeli %38,92'lik
test kaybiyla geride kalmistir. Dogruluk agisindan CNN modeli %96,40 ile en yiiksek
degere ulasmig, onu yine gii¢lii performans sergileyen BERT (%94,91) ve TCN
(%94,36) izlemistir. LSTM %93,70'lik dogruluk oraniyla en diisiik sirada yer almustir.
Kesinlik ve geri ¢cagirma metrikleri icin CNN %96,40 ile en yiiksek degerleri elde
etmig, onu BERT(%94,93) ve TCN(94,36) izlemistir. Kesinlik ve geri ¢agirmanin
dengeli bir olgiitii olan F1 puani dikkate alindiginda, CNN %96,41 ile yine lider
olurken, BERT (%94,92) ve TCN (%94,36) onu yakindan takip etmistir. Egitim siiresi
acisindan TCN, egitimi yalnizca 43,51 saniyede tamamlayarak en hizlis1 olmustur.

CNN 50,21 saniye gibi daha uzun bir egitim siiresi gerektirmesine ragmen, tistiin
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dogrulugu ile bunu telafi etmistir. Ote | dan, LSTM ve BERT sirasiyla 98,84 saniye
ve 245,56 saniyelik egitim siireleriyle 6nemli 6l¢iide daha fazla kaynak gerektirmistir.
Dort model igin 5 kathi ¢apraz dogrulama sonuglarinin ortalama karmasiklik matrisleri

TCN modeli i¢in Sekil 3.5’ te, CNN modeli i¢in Sekil 3.6° da, LSTM modeli i¢in

Sekil 3.7° de ve BERT modeli i¢in Sekil 3.8’ de ayr1 ayr1 gosterilmistir.
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Sekil 3.5. TCN modeli ortalama karmagiklik matrisi
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Sekil 3.7. LSTM modeli ortalama karmasiklik matrisi
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Sekil 3.8. BERT modeli ortalama karmasiklik matrisi
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada, personel geri bildirim verileri dort farkli derin 6grenme modeli
kullanilarak smiflandirilmis ve modellerin performanslar1 ve egitim siireleri
karsilastirilmistir. CNN modeli, test kaybi, dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1
puani dahil olmak {izere tiim performans 6l¢iitlerinde en iyi sonuglari elde ederek en
basarili model olarak ortaya ¢ikmistir. Yiiksek dogrulugu ile CNN, simiflandirma
gorevleri icin etkili bir segenek oldugunu kanitlamistir. Baglamsal dil temsillerini
O0grenme kabiliyetiyle bilinen BERT modeli, CNN'e yakin bir performans
sergilemistir. Bununla birlikte, daha uzun egitim stireleri, bu yontemi hesaplama
acisindan daha maliyetli hale getirmistir. TCN modeli hizli egitim stiresiyle 6ne ¢ikmis
ancak performans olgiitlerinde diger modellerin gerisinde kalmigtir. TCN zaman serisi
analizi i¢in avantajlar sunsa da bu g¢alismanin siniflandirma gorevinde giiclii bir
performans gosterememistir. LSTM modeli, sirali verileri isleme kabiliyetine ragmen,

daha uzun egitim siiresi ve daha diisiik dogruluk nedeniyle CNN'in gerisinde kalmistir.

Gelecekte yapilacak caligmalar kapsaminda, farkli derin 6grenme modellerinin ve
hibrid yaklasimlarin incelenmesi, siniflandirma performansini daha da artirabilir.
Ozellikle CNN’in yiiksek dogrulugu ile BERT in baglamsal dil isleme yetenekleri
birlestirilerek daha gii¢lii bir model olusturulabilir. Bunun yani sira, egitim siirelerini
optimize etmek i¢in model sikistirma teknikleri uygulanarak hesaplama verimliligi
artirilabilir. Mevcut veri seti, farkli sektorlerden toplanan geri bildirimlerle
genisletilerek modellerin genellenebilirligi test edilebilir. Ayrica, duygu analizi ve
konu modelleme teknikleri kullanilarak personel geri bildirimlerinin daha

derinlemesine incelenmesi saglanabilir.
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