0,

ISKENDERUN TEKNiK

GNIVERSITESI
LISANSUSTU EGiTiM ENSTITUSU

Yasemin ATAYOLU

YAPAY ZEKA YONTEMLERININ
Yﬁ KSEK DOGAL DiL ISLEMEDE ETKIN

- KULLANILMASI
LISANS
TEZI

Yasemin ATAYOLU

|
<
a
=
—
(a1
<
=
<<
T
"
o
Q
=
L
=
=
=
S
=
L7
(L]
—
(a4

BiLGiSAYAR MUHENDISLIGi
ANABILIM DALI

KASIM 2024

KASIM 2024




YAPAY ZEKA YONTEMLERININ DOGAL DIiL iISLEMEDE ETKIN
KULLANILMASI

YASEMIN ATAYOLU

YUKSEK LISANS TEZi
BILGISAYAR MUHENDISLIiGI ANABILiM DALI

ISKENDERUN TEKNIK UNIiVERSITESI
LISANSUSTU EGITiM ENSTITU

KASIM 2024



Yasemin ATAYOLU tarafindan hazirlanan “YAPAY ZEKA YONTEMLERININ DOGAL DiL
ISLEMEDE ETKIN KULLANILMASI” adl tez ¢aligmas1 asagidaki jiiri tarafindan OY BIRLIGI
ile Iskenderun Teknik Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalinda YUKSEK LISANS
TEZI olarak kabul edilmistir.

Damsman: Prof. Dr. Yakup KUTLU
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, iskenderun Teknik Universitesi

Bu tezin, kapsam ve kalite olarak Yiiksek Lisans Tezi oldugunu

Baskan: Prof. Dr. Sertan ALKAN
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, iskenderun Teknik Universitesi

Bu tezin, kapsam ve kalite olarak Yiiksek Lisans Tezi oldugunu

Uye: Dr. Ogr. Uyesi Mustafa YENIAD
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Ankara Yildirrm Beyazit Universitesi

Bu tezin, kapsam ve kalite olarak Yiiksek Lisans Tezi oldugunu

Tez Savunma Tarihi: 20/11/2024

Jiiri tarafindan kabul edilen bu tezin Yiiksek Lisans Tezi olmast i¢in gerekli sartlari yerine

getirdigini onayliyorum.

Dog. Dr. Ersin BAHCECI
Lisansiistii Egitim Enstitiisii Miidiirii



ETiK BEYAN

Iskenderun Teknik Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii Tez Yazim Kurallarina uygun

olarak hazirladigim bu tez ¢alismasinda;

M Yiiksekogretim Kuruluna gonderilen kopya ile tarafindan Lisansisti Egitim
Enstitiisii’ne verilen basili ve/veya elektronik kopyalarin birebir ayn1 oldugunu,

B Tez iginde sundugum verileri, bilgileri ve dokiimanlar1 akademik ve etik kurallar
cercevesinde elde ettigimi,

1 Tiim bilgi, belge, degerlendirme ve sonuglari bilimsel etik ve ahlak kurallarina uygun
olarak sundugumu,

M Tez calismasinda yararlandigim eserlerin tiimine uygun atifta bulunarak kaynak
gosterdigimi,

B Kullamilan verilerde herhangi bir degisiklik yapmadigimu,

M Bu tezde sundugum ¢alismanin dzgiin oldugunu, bildirir, aksi bir durumda aleyhime

dogabilecek tiim hak kayiplarini kabullendigimi beyan ederim.

./..12024



YAPAY ZEKA YONTEMLERININ DOGAL DIiL iISLEMEDE ETKIN KULLANILMASI

(Yiiksek Lisans Tezi)

Yasemin ATAYOLU

ISKENDERUN TEKNIK UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU

Kasim 2024
OZET

Dilin soyut ve dinamik dogasi, dili yapay zeka ile modellememizde belli sinirliliklara yol
acmaktadir. Bu siirliliklarin1 en aza indirgemek i¢in dili ve baglamini ¢ok boyutlu
yapilar olarak ele almak ve modellemede veriye 0zgii yontem stratejisi belirlemek
gereklidir. Bu tez calismasinda, yapay zekalarin igerik iiretme performansi, igeriklerin
analizi ve iceriklerin siniflandirilmasi ele alinmistir. Yapay zekalarin performansi egitim
bilimleri kapsaminda ele alinmis ve igerik liretme kapasitelerinin etkili istem tasarimai ile
nasil  gelistirilebilecegi  lizerine odaklanilmistir.  Egitim  bilimlerinde Bloom
Taksonomisine uygun olarak soru tasarimi gergeklestirilmis ve taksonomiye uygun soru
hazirlamada rehberlik eden referans noktalar 6zenle dikkate alinmustir. Igeriklerin analizi
icin Sinema filmlerine ait icerikler film puani ve tiirliniin makine 6grenimi modelleriyle
tahmini icin kullanilmistir. Bu baglamda 6znitelik se¢imine ve girdi olusturulmasina
deginilmis ve belirli O6zniteliklerle film puani icin regresyon modelleriyle tahmin
yapilmistir. film 6zetlerini igeren tiir siniflandirilmasi ele alinmistir. Giiniimiiz 6nemli
mental saglik sorunlari arasinda olan anksiyete, depresyon ve intihar egilimlerinin ilgili
sosyal medya gonderileri ile belirlenmesi miimkiin hale gelmistir. Sosyal medya
gonderilerinin siiflandirmasi i¢in metin 6n igleme tekniklerinin ve hiper parametre
yontemlerin basarima etkileri ele alinmistir. Diger taraftan metin vektorel temsilleri igin
farkli yontemler ele alinmis ve siniflandirma performansi incelenmistir. Sadece
tekrarlayan ifadeleri kaldirarak uygulanan 6n islemden sonra yapilan Roberta modeli ile
%87,2 basarim elde edilmistir. Bi-LSTM modeli egitiminde 6n egitimli Roberta,
word2vec ve TF-IDF vektorlerinin birlestirilmesiyle olusturulmus hibrit vektor
siiflandirma basarimimi %13 kadar artirdigir goriilmiistiir. Yapay zeka yontemlerinin
dogal dil islemede etkin kullanilmasi i¢in ti¢ farkli problem farkli yontem ve tekniklerinin
degerlendirilmesi yapilmistir. Yapilan uygulamalarda goriildiigli iizere gerek metin
iceriklerinin cesitliligi gerek onislemlerin siras1 ve yapilmasi ve gerekse hiper parametre
yontemlerinin uygulanmasi basarimi ciddi sekilde etkiledigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler : Metin siiflandirma, Bloom Taksonomisi, Mental Saglik,
Sinema Igerikleri, Yapay Zeka, Dogal Dil Isleme
Sayfa Adedi : 69
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ABSRACT

The abstract and dynamic nature of language lead to certain limitations in modelling
language with artificial intelligence. To minimize these limitations, it is essential to
approach language and context as multidimensional structures and adopt data-specific
methodological strategies for modelling. This thesis focuses on the content generation
performance of artificial intelligence systems, the analysis of content, and content
classification. The performance of artificial intelligence was evaluated within the scope
of educational sciences, focusing on how their content generation capacities can be
enhanced through effective prompt design. Questions were designed in accordance with
Bloom's Taxonomy in educational sciences, and reference points guiding the preparation
of taxonomy-compliant questions were carefully considered. For content analysis, the
content of films was used to predict movie ratings and genres through machine learning
models. Therefore, feature selection and input formation were addressed, and regression
models were applied to predict movie ratings using selected features. Additionally, genre
classification based on film summaries was explored. Contemporary mental health issues
such as anxiety, depression, and suicidal tendencies have become identifiable through
related social media posts.The impact of text preprocessing techniques and
hyperparameter optimization methods on classification performance was examined.
Furthermore, different methods for text vector representations were analyzed, and
classification performance was evaluated. A Roberta model, applied after preprocessing
by removing repetitive expressions, achieved 87.2% accuracy. It was observed that
hybrid vector classification, created by combining pre-trained Roberta, word2vec, and
TF-IDF vectors in training the Bi-LSTM model, increased classification accuracy by
approximately 13%. Three different problems were evaluated using various methods and
techniques for the effective use of artificial intelligence methods in natural language
processing. The applications revealed that the diversity of textual content, the sequence
and execution of preprocessing steps, and the implementation of hyperparameter methods
significantly influence performance.

Key Words :  Text Classification, Bloom's Taxonomy, Mental Health, Cinema
Content, Artificial Intelligence, Natural Language Processing
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

Al Artificial Intelligence

ANN Artificial Neural Network

ATN Augmented Transition Networks
BP Backpropagation

CNN Convolutional Neural Network
DL Deep Learning

FNN Feedforward Neural Network
GPU Graphics Processing Unit
HMM Hidden Markov Models

LISP List Processing

LSTM Long Short-Term Memory

MIT Massachusetts Institute of Technology
ReLU Rectified Linear Unit

RL Reinforcement Learning

RNN Recurrent Neural Network

SL Supervised Learning

SVM Support Vector Machine

UL Unsupervised Learning



1. GIRIS

Soru sormanin nedeni bilgi edinmek olsa da dogru cevaplari alabilmek i¢in sorular1 formiile
etme ihtiyaci duyariz (Van Rooy, 2003; Jordania, 2006). Bu cesitli makinelerin ortaya
cikmasindan sonra makinelerin yapabildiklerine dahil etmek istediklerimizi nasil
gergeklestirebilecegimiz konusunda da gecerliydi. Makinelere yoneltebilecegimiz soru
yapisinin “hesaplanabilirlik” temeline dayanmasi gerektigini Turing ortaya koymustur
(1936). Alan Turing, zekanin bir 6l¢iitii olarak daha sonra Turing testi olarak adlandirilacak
yontemi Oneren iinlii makalesinde makinelere nasil soru sormamiz gerektigi ortaya koyarak
makine zekasinin temellerini atmistir. “Soru-cevap yontemi, dahil etmek istedigimiz insan

cabasinin neredeyse her alanini tanitmak i¢in uygun goriiniiyor.” (Turing, 1950:435)

McCulloch ve Pitts (1943), yapay sinir aglarinin teorik temellerini attiklar1 bir ¢aligma
yayinlayarak biyolojik sinir hiicrelerini temel alan matematiksel bir model énermis ve bu
hiicrelerin belirli mantiksal islemleri gergeklestirebilecegi 6ne siirmiislerdir. Hebb (1949)
yayimladig: kitabinda, 'birlikte ateslenen hiicreler birlikte baglanir' prensibiyle, 6grenmenin
sinir hiicreleri arasindaki eszamanli ve tekrar eden uyarilmalarla baglantilarin gliclenmesi
yoluyla gergeklestigini 6ne siirmiistiir. Cornell Havacilik Laboratuvarinda Frank Rosenblatt
tarafindan gelistirilen ve girdiler ile ¢iktilar arasindaki iliskiyi 6grenerek oOriintii tanima ve
siiflandirma yapmak amaciyla tasarlanmis Perceptron (Rosenblatt, 1957), biyolojik sinir
aglarindan esinlenen ilk donanimsal yapay sinir agidir. Rosenblatt’in perceptron teorisi,
ogrenme ve genelleme siireclerini, Olgililebilir fiziksel parametrelerle tahmin ederken,
Hebb'in teorisi ise sinir hiicrelerinin yakin zamanli ateslemesiyle baglantilarin giiclenmesine
dayaniyordu (Rosenblatt, 1958). 1959 yilinda Samuel makine 6grenimini, “makinelerin
acik¢a programlanmadan 6grenmesini saglayan algoritmalar” olarak tanimlamis ve dama
oyunu gibi karmasik oyunlarda makinelerin performansini artiracak otomatik 6grenme

sistemleri ilizerinde ¢alismistir (Samuel, 1959).

Chomsky’nin dil teorileri dilbilim ve dogal dil isleme (DDI) alanin1 énemli dlgiide etkilemis
ve dilin gramer yapisi {izerine yogunlasan ilk nesil DDI sistemlerinin temelini olusturmustur.
Chomsky’nin sézdizimsel analiz (Chomsky, 1956;1957) ve bi¢imsel dilbilgisi (Chomsky,
1956; 1959) iizerine yaptig1 ¢aligsmalar dilin matematiksel ve hesaplamali modellemesinin

arastirmalarinin baslangic noktast olmustur (Joshi, 1991). Dil yapisimin kural tabanli bir



sistemle anlagilabilecegini 6ne siiren Chomsky'nin calismalari, dilin hiyerarsik yapisini,
matematiksel temsillerini, hesaplamali dilbilimi ve doniistimsel dilbilgisini agiklamaya

yonelik katkilar saglamistur.

Dogal dil isleme insanlarin birbirlerine anlama ihtiyacindan kaynakli olarak diller arasi
makine gevirisi ¢alismalartyla baslamistir. 1960'larin sonlarina kadar devam eden siire¢, DDI
arastirmalarinin basladigi ve makine gevirisine odaklanildigi bir donemdir. Bu dénemde
dilin karmasiklig1 nedeniyle bircok problem tam olarak ¢oziilememis olsa da DDIi'nin
temelini olusturan ilkeler ve stratejiler gelistirilmis ve dil isleme gereksinimleri

belirlenmistir (Jones, 1994).

ELIZA, 1964-1967 yillar1 arasinda Joseph Weizenbaum tarafindan gelistirilen dogal dil ile
etkilesime giren ilk bilgisayar programidir ve girdileri anlamadan sézdizimsel olarak
doniistiiren bir ¢eviri islemcisi olarak calismaktadir (Weizenbaum, 1966). ELIZA en iyi
performansin1 Rogers'in danmisan odakli terapi yontemini (Rogers, 1951) uygulayan bir
psikoterapist gibi etkilesimde bulunmas1 gerektiginde gostermistir. Burada gorev konusanin
girdilerine yonelik karar vermek degildir. Ancak verdigi yanit konusmacinin ELIZA’nin
kendisini anladig1 yanilgisina diismesine sebep olabilmektedir. Bu literatiire ‘Eliza etkisi’
olarak ge¢mistir ve bu tanim insanlarin kendilerine yanit veren programlarin oldugundan
daha zeki algilamalar1 fenomeni i¢in kullanilmistir (Trappl ve Payr, 2003). Eliza’nin hazir
olarak kullandig1 konusma kaliplar1 (script) Sekil 1.1.” de gosterilmis ve Sekil 2.2.’de bu

kaliplarin kullanilarak nasil bir diyalog kurulduguna 6rnek verilmistir.

((0 YOU ARE O (-SAD UNHAPPY DEPRESSED SICK) 0)

(IAM SORRY TO HEAR YOU ARE 5) (DO YOU THINK COMING HERE WILL
HELP YOU NOT TO BE 5) (I AM SURE ITS NOT PLEASANT TO BE 5) (CAN YOU
EXPLAIN WHAT MADE YOU 5))

Sekil 1.1. Eliza diyalogu i¢in script (Weizenbaum, 1966:44)

Kullanict: “I am feeling depressed”

ELIZA: “l am sorry to hear you are depressed. Can you explain what made you

depressed?”

Sekil 1.2 Ornek Eliza diyalogu



SHRDLU, 1968-1970 yillar1 arasinda Terry Winograd tarafindan gelistirilen, kullanicidan
gelen dogal dil komutlarini anlayan ve bir sanal blok diinyasinda islemler gergeklestiren bir
sistemdir. Kisith kelime dagarcigina sahip program, konugsmay1 anlamadiginda veya cevabi
bilmediginde bunu belirtiyordu. Komutun dilbilimsel analizi yapilmasi ve uygun aksiyon
almasi tizerine kurulmustu (Winograd, 1972). ELIZA ve SHRDLU Massachusetts Teknoloji
Enstitiistinde (MIT) gelistirilmistir.

Woods tarafindan Genisletilmis Gegis Aglar1 (ATN) doniisiimsel gramer islevlerini ayr1 bir
doniisiim bileseni olmadan gerceklestiren ve karmasik dil yapilarini isleyebilen 6zyinelemeli
modeller olarak gelistirilmistir (Woods,1970). LUNAR, ay kayaglariyla ilgili sorulari
yanitlamak i¢in NASA tarafindan gelistirilmis bir sistemdi (Woods, 1972) ve ATN
ayristiricisint ve gramer formiilasyonunu temel aliyordu (Woods, 1973). SHRDLU ve
LUNAR, dogal dil isleme uygulamalar1 i¢in kullanilabilen fonksiyonel bir programlama dili
olan LIPS (McCarthy, 1960) ile programlanmustir.

Quillian’1n kavramlar arasindaki genel iligkileri yakalayarak insan bilgisinin bir dil temsilini
olusturma iizerine ¢aligmalari semantik/anlamsal aglarin (semantic networks) temelini
atmistir (Quillian, 1966; Collins ve Quillian, 1969). Brachman semantik aglarin bilgi
temsilindeki roliinii, bu iligkileri acik epistemolojik baglantilarla nasil hesaba katabilecegini
ortaya koymustur ve diiglim ve baglantilar tizerine kurulu bir temsilin nasil bir yorumlayici
olusturabilecegini gostermistir (Brachman, 1979). Devam eden ¢alismalarda kalitim aglari
(inheritance networks) gelistirilmis ve dilbilgisi temsili, ¢ikarim mekanizmalarinda miras
hiyerarsileri ile biitlinlesmis bir yap1 sunarak, dil isleme alaninda daha derin ve anlamh

analizlerin yolu agilmistir (Brachman ve Schmolze, 1989).

Yapay sinir aglar1 (ANN), biyolojik beyin sinir aglarinin isleyisinden esinlenen ve
makinelerin 6grenimini saglayan modellerdir. Rosenblatt ilk donanimsal yapay sinir ag1
uygulamasi olan Perceptron makinesini (Rosenblatt, 1957; 1958) ile yaptig1 deneyleri 1962
tarithli kitabinda anlatmistir (Rosenblatt, 1962). Minsky ve Papert (1969) yayinladiklari
kitapta (Wikipedia, 2024) Rosenblatt’in Perceptron’unun yalnizca ¢ok temel gorevleri
(lineer) yerine getirebilecegini ornegin, bir XOR fonksiyonunu 6grenmesinin imkansiz
oldugunu matematiksel olarak gostermigler ve ¢ok katmanli (multilayer) sinir aglarini
egitmenin zorluguna da dikkat ¢ekmislerdir. 1967'de Amari, stokastik gradyan inisi ile
egitilen ve dogrusal olarak ayristirilamayan desenleri siniflandirilabilen ilk ¢ok katmanli

sinir agini tanittt (Amari, 1967) ve daha sonra bes katmanli bu agin bilgisayar deneylerini



ogrencisi Saito gerceklestirdi (Schmidhuber, 2022). Little ve Shaw, beynin hafiza
kapasitesinin, noron ateslemeleri, sinaptik modifikasyonlar ve sinaps sayisiyla nasil
iliskilendigini modelleyerek sinir aglarinin igleyisine dair yeni bir bakis agis1 sunmuslardir

(Little ve Shaw, 1978).

Markov modeli, her olay gecisinin olasili§inin yalnizca bir 6nceki olayin ulagilan durumuna
bagli oldugu bir rastlantisal olaylar zincirini temsil eder (Pasman ve Rogers, 2020:74). Gizli
Markov Modelleri (HMM), bir dizi durumu igeren ve her durumun belirli semboller tirettigi,
durumlar arasinda gecislerin olasiliklarla belirlendigi modellerdir. (Rabiner, 1989). Temel
fikir, HMM'nin sonsuz sayida olas1 dizi lizerinde bir olasilik dagilimini tanimlayan sonlu bir
model olmasidir (Eddy, 1996). Konusma tanima, protein/DNA dizisi analizi, robot kontrolii
ve metin verilerinden bilgi ¢cikarma gibi ¢esitli alanlarda basarili bir sekilde uygulanmislardir
(Zhai, 2003). Bu modeller, her durumu modelin i¢ yapisini temsil edecek sekilde tanimlar;
gecis olasiliklari bir durumdan digerine gegisi, gdzlem olasiliklari ise her durumun belirli bir
gbzlem (6rnegin, bir dil modelinde kelime vb.) iiretme olasiligin1 belirler. Bu yapi, her
gbzlemin, hangi durumdan geldigine gore ne kadar olasi oldugunu belirleyen olasilik

dagilim fonksiyonlar1 ile modellenir.

Maksimum Entropi Markov Modelleri (MEMM), Markov modelinin sirali yapisim
maksimum entropi ilkesi ile birlestirerek, etiketli veriye dayanarak her durumda en olasi
etiketin tahmin edilmesini saglayan bir sirali modelleme teknigidir. MEMM, belirli bir
gozlem ve onceki duruma bagli olarak bir duruma ulasma olasiligini temsil eden kosullu bir
model kullanir, bu da HMM'nin bagimsizlik varsayimlarini esnetir (McCallum ve ark.,
2000). Kosullu Rastgele Alanlar (CRF), dizi (sequence) etiketlemede, her etiketin yalnizca
komsularina bagli oldugu olasiliksal modellerdir. MEMM, dizi sonuna kadar gozlemlerle
ilgilenen bagimsiz tahminleri birlestirir; ancak bagimsiz tahminlerin asiriya kagmasi,
ozellikle diisiik frekansl etiketler i¢in "etiket yanlilig1" problemine yol agabilir. CRF’nin
kosullu dagilimi, kenar ve kdse 6zellik fonksiyonlar1 kullanilarak belirli parametrelerle ifade
edilir, boylece etiket yanlilig1 sorununu azaltir. HMM gibi calisabilen CRF, diziye 6zel bir
normalizasyon kullanarak gozlem dizilerinin daha basit hesaplanmasini saglar. CRF, gézlem
bagimliliklarin1 daha zengin bir bigimde ifade edebilir, bu yilizden 6zellikle karmasik
yapidaki bagimliliklara sahip veriler iizerinde daha iyi performans gosterir. Ozellikle dogal

dil isleme gorevlerinde, CRF, climleler {izerindeki dilbilgisel analizlerde ve sozciik tiirii



etiketleme (POS) gibi gorevlerde MEMM ve HMM'e gore daha yiiksek dogruluk saglamistir
(Lafferty ve ark., 2001).

Dogal dil islemenin son yillardaki gelisimden 6nce, soru cevaplama bir bilgi alma (IR)
gorevi olarak tanimlaniyordu (Kolomiyets ve Moens, 2011). Bu gorev genel olarak veri
tabanlarindan sorgularla (query) bilgi ¢ekmeye dayanmaktaydi. Dogal dil islemenin
gelismesiyle birlikte soru cevaplama otomatik olarak yapilmasimin 6nii agilmis oldu. Soru
cevaplama sistemleri, bir bilgi tabanindan veya belge gévdesinden ilgili bilgileri ¢ikararak
dogal dilde sunulan sorulari otomatik olarak cevaplamak lizere tasarlanmistir (Alanazi ve

ark., 2021).

J. L. Borges'in ifade ettigi gibi (1925), diller, her zaman onlar1 asan bir gercekligin
sadelestirilmis bigimleridir. Bu perspektif, dogal dil isleme alaninda, dilin soyut ve dinamik
dogasinin teknolojiyle modellenmesinin sinirliliklarini anlamamiza 11k tutmaktadir. Yapay
zekalarm belli oriintii kaliplariyla dili 6grenmesi bazi niianslarin kagirmasina yol agabilir.
Bu baglamda dili niceliksel temsillerden geri doniistiirmede basarili yapay zekalarin
niteliksel bir analizde performansina bakilmak istenmistir. Bu amagla bu tez ¢aligmasinda
ilk olarak egitim biliminden yararlanilmis ve Bloom Taksonomisine gdre yapay sorular

olusturulmus ve uzman sorulariyla kiyaslanmistir.

Mevcut igerikler yeterli mi ve yapay zeka bu konuda yeterli birsekilde kullanilabilir mi
sorular1 akla gelmektedir. Bu amagla sinema filmlerinin igerik analizi yapilmis ve filmlerin
kisa tanitim yazilarindan tiirlerinin belirlenmesi ¢alismasi yapilmistir. Bunun i¢in metin
eslestirme ve karsit 6grenme yontemleri ile 2D-CNN modeli egitilmistir. Ayrica regresyon
analizi ile IMDb film puanlart tahminleri yapilmis ve makine 6grenimi yontemleri

karsilagtirilmistir.

Diisiince, onu yonlendiren dilsel ifadeler araciligiyla bilingli bir sekilde ortaya ¢ikar. Dilsel
ifadeler ve onlarin degerlendirmeleri de birer algi oldugundan, dilin varligi, bagka tiirlii
cergevelenemez olan diisiince lizerine diisiinceler olusturmayr miimkiin kilar. Ayrica, bir
kelime, sabit bir anlam tasiyor gibi goriinse de farkli baglamlarda anlami degisir ve farklar
anlamak i¢in dikkatli bir analiz gerekir (Jackendoff, 1996). Ciimlelerdeki kelime siras1 ve
paragraflardaki ciimle sirasi, biligsel islev hakkinda 6nemli bilgiler saglayabilir ve dilsel
karmagiklig1 ve bilissel saglhigi degerlendirmek i¢in daha gelismis dogal dil sézdizimsel

analiz yontemleri de kullanilabilir (Voleti ve ark. 2019). Tiim bunlar degerlendirildiginde bu



tez caligmasinda son olarak ¢esitli kaynaklardaki verilerden intihar egilimi, depresyon,
anksiyete ve semptomsuz/ normal olarak etiketlenmis sosyal medya gonderilerini kullanarak

bunlarin siniflandirmasi tizerine deneysel ¢alisma gergeklestirilmistir.

Sosyal medyanin intihar davranisi {izerindeki etkilerine dair ortaya ¢ikan veriler, topluma
yeni tehditler sunabilecegi kadar, yardim ve onleme icin de yeni firsatlar yaratabilecegini
gostermektedir (Luxton ve ark., 2012). Choudhury ve arkadaslari, ciddi depresyonu olan
bireylerin sosyal medyadaki davraniglarinin, bu semptomlara sahip olmayan bireylerden
farkl olabilecegi ortaya koymustur (De Choudhury ve ark., 2013). Wang ve Bashir (2020)
anksiyete semptomlar1 gosteren bireylerle gostermeyenler arasinda sosyal medya
davraniglarinda farkliliklar oldugunu ortaya koymustur. Sosyal medya, bireylerin duygusal
durumlarin1 ve giinliik yasamlarini yansittig1 icin mental saglik degerlendirmelerinde yeni
bir kaynak olabilir (Wang ve Bashir, 2020). Sosyal medya verileri ger¢cek zamanli olarak
mevcuttur ve bu yiizden mental saglik gozetimini ve riskinin tahminini kolaylastirir

(Gruebner ve ark., 2017).

Sonug olarak yapay zekanin dogal dil islemede etkili bir sekilde kullnailmasi igin farkli

uygulamalari igeren bir tez ¢alismasi gerceklestirilmistir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda;

1. Dogal dil islemede son teknoloji yapay zekalarin igerik iiretme performansi
incelenmistir.

2. Sinema filmlerinin igerik analizi ile tiir dogrulama ve film puani tahmini yapilmistir.

3. Cesitli kaynaklardaki verilerden intihar egilimi, depresyon, anksiyete ve
semptomsuz/ normal olarak etiketlenmis sosyal medya gonderilerini kullanarak
bunlarin siniflandirmasi tizerine odaklanilmistir.

4. Biiyiik dil modellerinin siniflandirma performans: degerlendirilmistir ve metin 6n
islem tekniklerinin etkisi incelenmistir.

5. Farkli metin gdmme yontemlerinin etkisi makine 6grenimi yontemlerinden SVM ve
klasik derin 6grenme yontemlerinden c¢ift yonlii (ileri ve geri beslemeli) LSTM

(BILSTM) ile 6l¢iilmiistiir.



2. ONCEKIi CALISMALAR

Ingilizce-Tiirkge ceviri performanslarinin karsilastirildign ¢alismada, Google Translate,
Amazon Translate ve OpenAl GPT g¢evirileri degerlendirilmis ve Tiirkge-Ingilizce-Tiirkge
dongiisii ile orijinal Tirkgce ve ceviri Tiirkge metinlerin benzerlikleri Olglilmiistiir.
Levenshtein mesafesi ve kosiniis benzerligi metrikleriyle elde edilen sonuglarda, ortalama
benzerlik OpenAl GPT ile 0.692, Amazon Translate ile 0.776 ve Google Translate ile 0.779
olarak bulunmustur (Oncii ve Kutlu, 2024).

ChatGPT'nin otomatik olarak iirettigi ¢coktan se¢meli sorularin (CSS) bilimsel ve klinik
kabul diizeyini degerlendiren bir ¢aligmada. uzmanlar tarafindan {iretilen CSS ile
karsilastirmali sonuglar, ChatGPT tarafindan iiretilen CSS'lerin, konu uzmanlar tarafindan
olusturulan CSS'lerle benzer kalite diizeylerine sahip oldugunu gostermektedir (Kiyak,
2023). Bir baska arastirmada, biiyiik dil modellerinin (LLM'ler) kontrol edilebilir metin
iretimiyle (CTG) egitimdeki potansiyel etkileri degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar,
CTG'nin egitimde etkili bir ara¢ olabilecegini gosterirken, ayni zamanda calismanin

sinirlamalarina da dikkat ¢ekmistir (Elkins ve ark., 2023).

Makine 6grenimi yontemleri kapsaminda yapilan c¢aligmalara bakildiginda, Bloom'un
Biligsel Alan Taksonomisine dayali soru siniflandirma icin farkli sayisal temsil ve
siiflandiricilar kullanilan caligmalar bulunmaktadir. Bu baglamda, KNN (K-En Yakin
Komsu), LR (Lojistik Regresyon) ve SVM (Destek Vektor Makineleri) siniflandiricilari ile
gergeklestirilen bir caligmada, sorularin Bloom taksonomisinin biligsel alanina gore
siiflandirilmasi hedeflenmistir (Mohammed ve Omar, 2020). TF-IDF (Terim Frekansi-
Belge Frekans: Ters) ve Word2Vec gibi vektorleme yontemleri, 6zellik miihendisligi
teknikleri olarak kullanilmistir. W2V-TFPOSIDF ve SVM yontemleriyle bir veri kiimesinde
%83, diger bir veri kiimesinde ise %89 F1 skoru elde edilmistir. Naive Bayes
siiflandiricinin Bloom Taksonomisi Biligsel Alani'ndaki diizeylere gore sinav sorularini
tahmin etme modeli olarak kullanilabilirliginin 6l¢iildiigii calismada, veri kiimesini 10 Katl
Capraz Dogrulama ile farkli vektorleme yontemlerinin performansini degerlendirilmistir.
300 ara smav ve final sinav sorusundan olusan bu veri seti, TF-IDF yontemi ile 6zellik
cikarimi siniflandirma i¢in kullanilmistir. Yapilan degerlendirmeler neticesinde, N-Gram
TF-IDF ile %85 Precision ve Words TF-IDF ile 82% Recall skoru elde ettigi belirtilmistir

(Aninditya ve ark., 2019). Derin 6grenme yontemleri ile yapilan ¢aligmalara bakildiginda,



Bloom'un Taksonomisine dayali soru siniflandirma i¢in yapilan cesitli caligmalar
bulunmaktadir. Bu baglamda, LSTM ve oOnceden egitilmis kelime gomme kullanimi
incelendigi calismada Bloom'un taksonomisinin alt1 seviyesini temsil eden anahtar
kelime/fiil sozligl kullanilmistir (Shaikh ve ark., 2021). Yazilim miihendisligi dersine ait
844 sorunun Bloom Taksonomisine gore siniflandirilmasi iizerine derin 6grenme tabanl
CNN ve LSTM kullanilan ¢alismada, yapilan deneyler sonucunda 6nerilen CNN modelinin
Bloom’un Taksonomisinin biligsel boyutlarinin tahmininde %80 dogruluk oranina ulastigi
gorilmistiir. Bloom’un Taksonomisinin bilgi boyutlar1 tahmininde ise LSTM modeli egitim
asamasinda daha basarili olsa da test asamasinda CNN modelinin daha yiiksek bir dogruluk

oranina sahip oldugu belirlenmistir (Laddha ve ark., 2021).

Bankacilik sektoriine yonelik bir makine okuma i¢in soru-cevap (MRQA) sistemi gelistirilen
caligmada iki asamali ve her asama i¢in {i¢ veri iceren bir egitim siireci gergeklestirilmistir.
Calisma i¢in egitilen BERT modeliyle bir climleden maskelenmis kelimeleri ve bir sonraki
climleyi tahmin etme gorevlerini gerceklestirerek kelimenin baglama gore anlamli bir
sekilde gomiilmesini saglamistir. A¢ik alan ve kapali alan soru cevaplama igin ayr1 veri
setlerinde degerlendirilen model BERTurk ve mBERT modellerinden daha iyi sonuglar

vermistir (Gemirter ve ark., 2021).

Tiirk¢e metinlerden otomatik soru iiretimi ve cevap ¢ikarimi i¢gin mT5 modelini kullanarak
coklu gorevli bir yontem Oneren ¢alismada otomatik soru cevaplama, soru iiretimi ve cevap
cikarimi gorevleri gerceklestirilmistir. Model, tek-gorevli ayarlarda ayri olarak egitilmis,
coklu-gorevli ayarlarda ise bu gorevlerin hepsini ayni1 anda gerceklestirecek sekilde
tasarlanmistir. Performans degerlendirmesi, model boyutunu artirmanin hem kii¢iik hem de
biiytik veri setlerinde 6nemli 6l¢iide iyilesme sagladigini, 6zellikle mT5-small'dan mT5-
base'a geciste belirgin bir artis gosterdigini, mT5-large’a gegisin performans artirimi

nispeten daha sinirl oldugu ortaya koymustur (Akyon ve ark., 2022).

IMDb verilerine dayali ¢alismalar, makine O6grenimi modellerini ve ge¢mis verileri
kullanarak film puanlarini dogru bir sekilde tahmin etmeyi amaglamaktadir. Ornegin,
aktorler, yonetmenler, tiirler, i¢erik derecelendirmeleri ve yapim sirketleri gibi gegmis veriler
kullanilarak yapilan bir ¢aligmada, 1D CNN modeli en iyi performans: saglamis ve MSE
1.20, MAE ise 0.83 degerlerine ulasmistir (Abarja ve Wibowo, 2020). Bagka bir ¢alismada,
XGBoost algoritmasi, 1.0 ile 10.0 arasinda degerlendirilen filmler i¢in 0.656 MAE elde
ederek etkili bir sonug gostermistir (Zabaleta de Larrafiaga, 2021). ALS (Alternating Least



Squares) modeliyle ortak filtreleme ve makine 6grenimi tekniklerini birlestiren hibrit bir
oneri motoru, RMSE degerlerini 0.8959 ile 0.97613 arasinda bir aralikta elde etmistir (Awan
ve ark., 2021).

Bu alandaki film tiirii belirme ¢aligmalarinda, GRU (Gated Recurrent Units) modeliyle %56
F-skoru elde edilmistir (Hoang, 2018). Topolojik Veri Analizi (TDA) yontemleriyle bu skor
%15 artirllarak %71,88’e ulasilmistir (Doshi ve Zadrozny, 2018). Bi-LSTM (Cift Yonlii
LSTM) modeli ise %67,68 F-skoru saglamistir (Ertugrul ve Karagoz, 2018). 10 farkl: tiirden
yapay zeka ile olusturulmus film bagliklar1 ve 6zetleriyle yapilan bir ¢alismada, bir ardisik

sinir ag1 modeli ile %80 dogruluk orani elde edilmistir (Tanvir ve ark., 2023).

Tohma ve ekibi, insan-robot etkilesimli Tiirkce soru cevap sistemlerinde duygu analizi
yapmak tizere hibrit model onerdikleri ¢caligmada, olumlu olumsuz duygu etiketlerine sahip
down sendromlu ¢ocuklarin egitimi i¢in kullanilan ti¢ veri kiimesi siniflandirma performansi
incelenmistir. Calismada metin vektorlestirme i¢in word2vec, TF-IDF ve Tiirkce BERT
kelime temsil yontemleri kullanilmistir. Metin vektorlerine, metinlerin olumlu ve olumsuz
duygularint temsil eden kutupsallik puanlar1 (polarity scores) eklenerek hibrit bir vektor
formu elde edilmistir. Polarite skorlarin1 eklemenin performans: arttirdigr gozlenmistir

(Tohma ve ark., 2023).

Genel metin 6n isleme yontemleri ¢ogu veri kiimesi i¢in uygundur, ancak daha fazla
anlamsal bilgi korumak i¢in i¢erik odakli yontemler gereklidir ve gelismis metin 6n isleme
teknikleri, bu yontemlere ek olarak degerlendirilir (Chai, 2023). Ornegin, durdurma
kelimelerinin siniflandirmaya etkisinin incelendigi bir ¢aligmada durdurma kelimelerini
kaldirmak siniflandirmay1 iyilestirmis ek olarak teknik durdurma kelimelerini de kaldirmak
siiflandirma basarimini daha da artirdigr goriilmiistiir (Sarica ve Luo, 2021). Farkli bir
caligmada ii¢ veri kiimesi iizerindeki farkli on islemenin etkisini Olciildiigii deneysel
caligmalarda kelimelerin yalin halde (lemmatizasyon) ve kiiclik harfle kullanilmasi ¢ogu
durumda yiiksek performans gosterirken, noktalama isaretleri, URL'ler, kullanic1 atifi
(@mentions) ve hasthag (#) simgelerinin kaldirilmasi1 ¢ogu durumda diisiik performans

sergiledigi gozlemlenmistir (Naseem ve ark., 2021).

Villa-Pérez ve ekibi, Ingilizce ve Ispanyolca Twitter kullanicilarmin mental saglik
durumlarin1 otomatik olarak tespit etmek icin makine Ogrenimi ve derin G8renme

yontemlerini kullanmistir. Teshis edilmis 1.500 kullanici ve kontrol grubundan 1.700
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kullaniciya ait veri kiimeleri olusturulmus, n-gram, q-gram, konu modelleme gibi metin
ozellikleri ¢ikarilmistir. XGBoost ile Ingilizce veri setinde ikili siniflamada 0.819 ve ¢oklu
siniflamada 0.47, Ispanyolca veri setinde ikili siniflamada 0.824 ve ¢oklu smiflamada 0.501
F1 skoru elde etmislerdir (Villa-Pérez ve ark., 2023). Ansari ve ekibi mental saglik
verilerinin ¢aligmasinda veri artinmi yontemi denemigler ve ikili smiflandirma
caligmalarinda veri artiriminin F1 skorunda %4 varan iyilestirmeler saglamislardir (Ansari
ve ark., 2021). Shorten ve ekibi tarafindan yapilan ¢alismada metin verileri i¢gin geri ¢eviri
artirimi, sembolik ve kural tabanli artirma veri artirim yontemleri incelenmistir (Shorten ve

ark., 2021).

Depresyonun metinlerden tespitinde BERT tabanli siniflandiricilarin yorumlanabilirligini ve
genelleme kapasitesini artirmay1 amaglayan DECK (DEpression ChecKlist) adli depresyona
0zgli davranigsal testler setini tanitmaktan calisma, iki Twitter tabanli ve bir klinik veri
setinde, 23 DECK testi kullanarak BERT, RoBERTa ve ALBERT modellerini
degerlendirmistir. Modellerin gii¢clii yonleri arasinda birinci tekil sahis zamirlerinin
kullanimini tespit etme becerisi bulunurken; intihar diisiincesi ve somatik semptomlar gibi
depresyon belirtilerindeki zayifliklart 6ne ¢ikmistir. Sonuglar, DECK testlerinin egitim
stirecine dahil edilmesiyle modellerin dagilim dis1 performanslarinin 6nemli 6l¢tide arttigim
(F1 skorunda %353,93'e kadar artig) gostermektedir. DECK testleri, depresyon tespiti
modellerini gelistirmek i¢in tamamlayici bir degerlendirme ve tani araci olarak potansiyel
sunmustur (Novikova ve Shkaruta, 2022). Bagka bir calismada, Reddit platformundaki
kullanicilarin yapilandirilmamis verileri analiz edilerek depresyon, anksiyete, bipolar
bozukluk, ADHD ve PTSD gibi bes yaygin mental hastalik smiflandirilmistir. En 1y1
sonuclar, 6nceden egitilmis ROBERTa transfer 6grenme modeli kullanilarak dogruluk ve F1

skoru 0.83 elde edilmistir (Ameer ve ark., 2022).

Zhang ve arkadaslar1 (2022), sosyal medya metinlerinin duygusal igerik analizi yoluyla
zihinsel saglik bozukluklarinin belirlenmesine katkida bulundugunu belirtmistir. Sili Egitim
Sistemi ile ilgili yapilan bir ¢aligmada depresyon, anksiyete ve stresin pandemi sonrasi
cocuklar ve ergenlerde yaygin olarak goriildiigiinii ortaya koymus, risk faktorlerini
belirlemede %60’1n {izerinde dogrulukla sonuclar elde etmistir (Martinez-Libano ve
Yeomans-Cabrera, 2023). An ve arkadaglari1 (2024), gengler arasinda sosyal medya kullanimi

ile depresyon arasindaki iligkiyi incelemis ve bu iliskinin cografi konumlar, sosyal medyada
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harcanan siire, ideolojik temsiller (6rnegin, bir seyleri kacirma korkusu olarak bilinen

FOMO) ve kisilik 6zellikleri tarafindan etkilenebilecegini bulmuslardir.

Jan ve ekibi (2020) metin siniflandirmasinda dogrulugu artirmak i¢in Bi-LSTM modelini
Word2vec CNN ve dikkat mekanizmasmnin birlestirilmislerdir. Icerik tabanli filtreleme,
kullanicilarin gegmisteki tercihlerine veya etkilesimlerine dayali olarak benzer 6zelliklere
sahip 0geleri Oneren bir sistem olup, film oOneri sistemlerinde (Musa ve Zhihong, 2020;
Sanwal ve Caligkan, 2021; Nair ve Preethi, 2022) baglangi¢ filtreleme yontemi olarak
kullanilir. Yogun temsiller (dense representations), TF-IDF ve BM25 gibi geleneksel
yontemlere kiyasla ¢ift kodlayict bir gerceve kullanarak metinleri daha etkili bir sekilde
almaktadir (Karpukhin ve ark., 2020). Uretken modeller (LLMs), alman pasaj sayisina

paralel olarak belirgin iyilesmeler gostermektedir (Izacard ve Grave, 2020).
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3.MATERYAL VE YONTEM

3.1. On islem Teknikleri

Dogal dil isleme siireclerinde 6n islemler dilin temsillerini -bu tez ¢alismasinda metinler-
analiz ve modelleme i¢in uygun bir hale getirme asamasidir. Bu siireg, veriyi temizleyip
yapilandirarak, makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin daha etkili bir sekilde
calismasini saglar. On isleme, metindeki gereksiz karakterleri, anlam tasimayan yapilar1 ve
dil modelini genelleme yapmasina engel unsurlar1 ayiklayarak veri giiriiltiisiinii azaltmay1
hedefler. Bu asamalar, modelin metindeki ger¢cek anlam iligkilerini 6grenmesini kolaylastirir.
Durdurma kelimeleri (stop-words) tek basina herhangi bir anlam tagimayan veya metin igin
islevi olmayan kelimelerdir (Cakir ve Giildamlasioglu, 2016). Seg¢enekler uygulamaya bagl
olarak bu liste 6zellestirilebilir. Cizelge 3.1.’de ¢esitli metin 6n isleme teknikleri ve modelin

metni islemesi agisindan faydalari sunulmustur.

Cizelge 3.1. On islem teknikleri ve kullanim agiklamalari

On isleme Teknigi Aciklama
Durdurma Kelimelerinin Metin i¢in anlam tagimayan veya modelleme agisindan islevi olmayan
(Stop-words) Cikarilmasi kelimelerin kaldirilmasi islemidir. Uygulamaya gore 6zellestirilebilir.

Kelimenin anlamini koruyarak, farkli ¢gekim ve bigimlerden tek bir
Kok Bulma (Lemmatization) kok formda temsil edilmesini saglar. Kelimeleri temel kdklerine
indirger ve anlamli bir yap1 sunar.

Kelimelerin eklerinin kaldirilmast islemidir. Yalin formundan farkli

Koklestirme (Stemming) bir kelime ortaya ¢ikabilir; bu nedenle kok bulmadan farklidir.

Metindeki baglantilart kaldirarak veri setini gereksiz baglantilardan

R
URLlerin Cikariimast temizler, modelin odaklanmasini artirir.

Web igeriklerinde bulunan HTML kodlarinin kaldirilmasi, analiz
HTML Etiketlerinin Silinmesi | siirecinde anlam tagimayan yapilari temizleyerek daha odakl bir veri

saglar.
Satir Sonlar1 ve Sekme Metni daha diizenli ve analiz edilebilir bir formata doniistiirmek igin
Karakterlerinin Silinmesi satir sonlar1 ve sekme karakterleri kaldirilir.
Markdown Baglantilarinin Metindeki Markdown baglantilarin silinmesiyle baglant: parazitleri
Cikarilmasi temizlenir ve metin daha anlasilir hale gelir.
Kullanic1 Adlari ve E-posta Ozellikle sosyal medya verilerinde, kullanici adlar1 ve e-posta gibi
Adreslerinin Silinmesi ogelerin ¢ikarilmasi, odaklanmayi artirir.
Noktalama Isaretlerinin Metindeki noktalama isaretlerinin kaldirilmasi, modelin anlaml

Kaldirilmasi kelime gruplarina daha iyi odaklanmasina yardimei olur.
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Belirli Dil Karakterlerinin Sadece hedef dilin karakterlerinin birakilmasi, veri tutarliligim
Tutulmasi artirarak analiz siirecinde karakter ¢esitliligini sinirlandirir.

Harflerin biiyiik/kii¢iik olmasindan kaynaklanan farkliliklar1 6nlemek
Kiiciik Harflere Doniistiirme i¢in tiim metin kiiglik harfe doniistiiriiliir, analiz siirecini
etkileyebilecek bu tiir varyasyonlar giderilmis olur.

Fazla veya gereksiz bosluklarin ¢ikarilmasi, metni daha diizenli ve

Boslukl ili i P L .
osluklarn Silinmesi parazitsiz bir formatta analiz edilmesine olanak tanir.

Ikilemeler disinda ciimle veya soz 6begi biciminde tekrarlayan ve
Tekrarlayan ifadeleri kaldirma modelin 6grenmesinde anlami1 olmayan tekrarlayan ifadeleri
kaldirmak gereksiz islemden tasarruf etmemizi saglar.

3.2. Yapay Zeka Modelleri

Ileri beslemeli (feed-forward) sinir aglari, katmanlar halinde diizenlenmis diigiimlerden
olusur ve bu ag yapisinda veriler, giris katmanindan baglayarak bir yonlii olarak, gizli
katmanlar iizerinden ¢ikis katmanma dogru ilerler. Geri yayilim (backpropagation, BP)
algoritmas1 hatanin ¢ikis katmanindan gizli katmanlara ve oradan giris katmanina dogru
yayilmasini saglar ve 6grenme gergeklestirilir. Boylece, agirlik ve esik katsayilari, bu hata
bilgisi kullanilarak ayarlanir ve ag, istenen ¢iktiy1 iiretmeye yonelik optimize edilir (Svozil
ve ark., 1997). Geri beslemeli noral aglar (Recurrent Neural Network, RNN), siral1 verileri
modellemek i¢in feed-forward sinir aglarinin basit bir uyarlamasidir. Her adimda, giris alir,
gizli durumunu giinceller ve tahmin yapar, boylece gecmis bilgileri kullanarak daha dogru
sonugclar tretir (Sutskever ve ark., 2011). Konvoliisyonel sinir aglar1 (Convolutional Neural
Network, CNN), evrisim islemleri yoluyla verilerden 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarmak

iizere tasarlanmis ileri beslemeli sinir aglaridir (Li ve ark., 2021).

Fukushima (1980) biyolojik gérme sistemlerinden esinlenerek nesnelerin farkli agilardan
taninmasini saglayan, 6z-organizasyon yetenegi sunan ¢cok katmanli hiyerarsik bir yapiya
sahip Neocognitron modelini gelistirmistir. Neocognitron, "derin" yapida bir yapay sinir agi
olarak, Evrisimsel Sinir Aglarini (Convolutional Neural Network, CNN) tanitan ilk aglardan
biridir ve norofizyolojik iggdriileri uygulayan ilk agdir (Schmidhuber, 2015). 1982'de
Hopfield, simetrik baglantilarla ¢alisan, Hebbian 6grenme (Hebb, 1949) kuraliyla desenleri
saklayan ve giiriiltiilii verilerle dogru desenleri geri ¢agirabilen bir geri beslemeli (recurrent)
ag olan Hopfield agin1 tanitt1 (Hopfield, 1982). Seppo Linnainmaa, 1970 yilinda otomatik

tirev hesaplama (automatic differentiation) teknigini gelistirerek ¢ok katmanl
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fonksiyonlarin tiirevini hesaplamaya yonelik adimlar1 sundu ve bdylece backpropagation
algoritmasinin matematiksel temelini olusturdu (Linnainmaa, 1970; Schmidhuber, 2014).
1986’da  Rumelhart ve ekibi, c¢ok katmanli perceptronlarin (MLP) egitiminde
backpropagation algoritmasinin etkili bir yontem oldugunu gostererek algoritmay1
yayginlagtirdi (Rumelhart ve ark., 1986). 1989'da LeCun ve arkadaslari, Neocognitron
benzeri agirlik paylasimi yapan, evrisimsel sinir aglarina geri yayilim algoritmasini

uygulamisglardir (LeCun ve ark., 1989).

Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan (1997) gelistirilen LSTM (Long Short-Term
Memory) yontemi, dnceki RNN'lerin zorlandig1 derin ve uzun siireli bagimlilik gerektiren
gorevlerde basarili olmus ve denetimsiz 6n egitime gerek kalmadan derin 6grenmenin temel
sorunlarini agabilmistir. Ayrica LSTM, dil gorevlerinde dnceki RNN ve HMM yapilarindan
daha iyi performans gostermistir (Schmidhuber, 2015). Graves ve Schmidhuber, c¢ift/iki
yonlii LSTM (Bidirectional LSTM, BiLSTM) modelini tanitarak, bunun 6zellikle konugma
tanima gibi siral1 verilerde baglam bilgisini iyilestirdigini ve LSTM’e gore daha kisa egitim
stiresinde daha iyi sonuglar verdigini gostermistir (Graves ve Schmidhuber, 2005). Cift
yonli 6zelligi ile dnceki/gegmis bilgiye dayali olarak calismasina ek olarak sonraki/gelecek

bilgiye de erisebilen bir modeldir.

Denetimli 6grenme (supervised learning), etiketlenmis veri kullanarak modelin dogru
tahminler yapmay1 6grenmesini amaglayan bir yontemdir. Model, giris-cikis ciftlerinden
ogrenir ve girdileri dogru etiketlere eslestirmeyi Ogrenir (Kotsiantis, 2007). Bu metin,
denetimli ve 0gretmensiz 6grenme kavramlarii karsilastirarak 6zetlemektedir. Denetimli
ogrenme, bir "0gretmen" veya denetleyicinin dogru yanitlar veya hata dl¢iimleri sagladigi
durumlar igerir. Denetimsiz 6grenme (unsupervised learning), bir denetleyici veya
ogretmen tarafindan her gozlem i¢in dogru yanitlar veya hata geri bildirimi olmadan yalnizca
girdilerle ¢alisir ve bu girdilerin ortak yogunlugunu dogrudan tahmin etmeye odaklanir.
Denetimsiz 6grenme yoOntemlerinde basarty1r 6lgmek zordur ve sonuglar sezgisel olarak
degerlendirilir. Bu yontemler arasinda kiimeleme, ana bilesen analizi ve karistm modelleme
gibi teknikler yer alir (Hastie, 2009: 485-486). Transfer 6grenme, bir kaynaktan elde edilen
bilgiyi, hedefteki tahmin fonksiyonunun 6grenilmesini iyilestirmek i¢in kullanmay1 amaglar.
Kaynak ve hedef, ayni 6zelliklere ya da ayn1 gorevlere sahip olmayabilir, bu nedenle transfer
ogrenme farkli 6zelliklere veya gorevlere sahip iki alan arasinda bilgi aktarimi saglar (Pan

ve Yang, 2009).
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Sekil 3.1. Transformator mimarisi (Vaswani ve ark., 2017:3)

Vaswani ve arkadaslar1 2017°de “Attention is All You Need” baslikli makalede, sirali
hesaplamalar1 ortadan kaldirarak giris ve ¢ikis arasinda tiim baglamin dikkate alinmasiyla
paralellestirme imkani saglayan Transformer ag mimarisini tanittilar. Mimari encoder
(kodlayic1) ve decoder (kod ¢dziicii) iki ana bilesenden olusmaktadir. Olgeklenmis nokta
carpan (scaled dot-product) ve ¢ok bash (multi-head) bilesenlere sahip dikkat (attention)
mekanizmasi, farkli konumlardaki bilgiye paralel olarak odaklanarak modelin daha gii¢lii ve
detayl1 baglam iligkileri 6grenmesini saglar. Her katman, her pozisyona ayr1 ayr1 uygulanan
bir feed-forward agi, token'lar1 vektorlere doniistiirmek i¢in gdmmeler ve dizinin sirasini

anlamasi i¢in konum kodlamalar1 (positional encodings) olusur (Vaswani ve ark., 2017).

Asagidaki formiiller bu makaleden alinmistir (Vaswani ve ark., 2017:4,5);

T

Attention (Q,K,V) = sofmax <Q

Jax

Temel dikkat (6l¢eklendirilmis nokta-carpan dikkati) mekanizmasinda (1):

)V (1)
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Q: Sorgu (query) vektorii

K: Anahtar (key) vektorii

V: Deger (value) vektorii

dy: Vektorlerin boyutu

Sorgu ve anahtar vektorlerinin birbirleriyle ne kadar iliskili oldugunu anlamak i¢in, bu
vektorlerin nokta ¢carpimini alinir. Ancak bu degeri daha dengeli hale getirebilmek igin, bu
noktada d'ye bolme islemi yapariz ve bu iligskiyi softmax fonksiyonu ile normalize edilir ve

elde edilen agirliklari, deger (V) vektorlerine uygulanir.
MultiHead(Q,K,V) = Concat(head,,...head, )W° (2)

Burada;
head; = Attention(QW,°, KWX, VW) (3)
Cok baslt dikkat (2), (3);

® head;. Farkli bagliklarla elde edilen dikkat sonuglari.

o Concat: Tiim basliklarin ¢iktilar1 birlestirilmesi.

e WO: Birlestirilmis ¢iktry1 modelin giris boyutuna uygun hale getiren agirlik matrisi.

Her baglik, sorgulari, anahtarlar1 ve degerleri farkli boyutlara indirger ve bu bagliklar paralel
olarak ¢alisir. Her bir baglik ayr1 bir dikkat fonksiyonu ¢alistirir ve sonuglar birlestirilir. Bu

sayede model, farkli bagliklar iizerinden ayn1 anda farkli bilgi alt uzaylarina dikkat edebilir.

Biiyiik Dil Modelleri (Large Language Models, LLMs) ifadesinin, biiytlik (large) terimi,
milyonlarca ya da milyarlarca parametre iceren ve karmasik dil kaliplarint ve niianslarin
yakalamasina olanak taniyan modelin 6l¢egini vurgular. Dil modeli (Language Model)
kullanimi, bu sistemlerin bir dil dizisinin olasiligini tahmin etmek iizere egitildigini ve bu
sayede ceviri, 6zetleme ve soru cevaplama gibi gorevler icin etkili olduklarini gosterir.
Biiyiik dil modelleri 6n egitimli modellerdir ve uzun dil baglamlarin1 etkili bir sekilde ele
almasini saglayan transformers mimarisine dayanir. 2018 yilinda GPT-1 (Generative Pre-
trained Transformer- 1), liretken 6n egitimli dil modeli olarak tanitilmistir (Radford ve ark.,

2018).
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BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) iki yonlii dikkat
mekanizmasini kullanarak dilin her iki yoniinii ayn1 anda isleyerek baglama duyarli temsiller
olusturabilen bir dil modeli olarak tanitilmistir. Maskelenmis dil modeli (MLM) ve sonraki
climle tahmini (NSP) kullanarak, dilin baglamini1 daha 1yi anlamasina olanak tanir (Devlin
ve ark., 2018). RoBERTa (Robustly Optimized BERT pretraining Approach), BERT
modelinin egitiminde yapilan tasarim iyilestirmeleri ile gelistirilmis bir dil modelidir.
RoBERTa, daha uzun egitim siiresi, biiyiik batch’ler, daha fazla veri, sonraki ciimle tahmini
(NSP) hedefinin kaldirilmas1 ve dinamik maskeleme gibi iyilestirmelerle BERT'in

performansini artirmistir (Liu ve ark., 2019).

XLNet, Auto-Regressive (AR) yaklasimin1 benimseyerek dil modellemesi gorevlerinde
Auto-Encoding (AE) yonteminin avantajlarii birlestiren bir modeldir. Transformer-XL
(uzun metinlerdeki bagimliliklar1 Ggrenebilen) mimarisi iizerine insa edilen XLNet,
permiitasyon tabanli bir dil modelleme yontemi kullanarak maskelenmis tokenler yerine

kelimelerin sirasin1 karistirir (Yang ve ark., 2019).

Raffel ve arkadaslari, metin tabanli tiim dil isleme gorevlerini bir metinden-metine doniisiim
problemi olarak ele alan birlesik bir ¢ergeve sunmus ve bu ¢ergeveyi kullanarak transfer
ogrenmede cesitli dil isleme gorevlerinin gerceklestirilmesini saglayan TS5 (Text-to-Text
Transfer Transformer) modelini tanitmistir (Raffel ve ark., 2020). Tiirk¢e dahil 101 dilde
egitilen mT35, T5'in ¢ok dilli bir versiyonu olarak gelistirilmistir (Xue ve ark., 2020).

Lewis ve arkadaslari, metinleri giiriiltiiye maruz birakip yeniden olusturma yontemini
kullanarak, dogal dil liretimi, ¢eviri ve anlama gorevleri icin BART (Bidirectional and Auto-
Regressive Transformers) modelini tanitmistir (Lewis ve ark., 2020). Tiirkge dilinin i¢lerinde
bulunmadigr 50 dilde egitilen mBART, BART’in c¢ok dilli bir versiyonu olarak
gelistirilmistir (Tang ve ark., 2020). VBART, Tiirkce i¢in sifirdan biiyiik bir veri kiimesi
lizerinde Onceden egitilmis ilk sequence-to-sequence biiyiikk dil modeli olup, BART
mimarisine dayal1 bir transformator kodlayici-kod ¢oziicii iizerine kuruludur ve soru liretimi

ile soru yanitlama gorevlerinde ince ayar1 yapilmistir (Turker ve ark., 2024).

Kullanilan biiyiik dil modellerinin ¢esitli 6zelliklerine gore karsilastirilmasi Cizelge 3.2.°de

verilmistir.
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Ozellik BERT RoBERTa XLNet T5
Mimari kodlayict kodlayict kod ¢dziici kodlayici- ¢ozicl
Bidirectional BERT'in temelini Permitasyon Transformer
Model Temeli Transformer alarak gelistirilmis | tabanli, Transformer- | tabanli Text-to-
kullanir. bir dil modelidir. | XL, iki akigh dikkat. Text
. Yalnizca
Maskelenmis Dil Maskelenmig Dil . .
Modelleme Modelleme AutoRegressive Span Corruption,
PN (MLM) ve (AR) yaklagimiyla | Denoising (Bozuk
On Egitim S (MLM) . .
Sonraki Climle siralama metni yeniden
. kullanilmistir. < g
Tahmini (NSP) . bagimsizhigi olusturma)
Kullanidmst NSP hedefi
uHantmisir. kaldirtilmastir.
BOOKCORPUS, CC-NEWS, Wikipedia Colossal Clean
On egitim Verisi Ingilizce OPENWEBTEXT, BOOkSFéOI’ l'JS Crawled Corpus
Wikipedia STORIES P (Ca)
Girdi token'larinin Dinamik Girdi metnindeki
Vo) 1 o rastgele %15
%15°1 rastgele maskelenme
. " oraninda
maskelenir ve kullanir, her Permditasyon .
Maskleme > maskelenmis
model bu dongiide farkli tabanl. - -
. . bolgelere 6zel
maskeleri tahmin maskeler <extra id>
etmeye calisir. olusturulur. token’lars eklenir
. WordPiece Byte-Pair . .
Tokenizasyon Tokenizer Encoding (BPE) SentencePiece SentencePiece

Destek vektor makineleri (Support Vector Machine, SVM, siniflandirma ve regresyon gorevi

igin ¢ekirdek tabanli bir makine &grenimi modelidir (Vapnik, 1995). Oriintii tanima

uygulamalarinda SVM gibi yapay sinir aglar1 disindaki makine 6grenme yontemleri one

cikmustir (Scholkopf ve ark., 1999).

Karar agaglar1 (Decision Trees), verilerdeki kosullar1 test ederek tahminler yapan, her

dalinda bir kosul, her yaprak diigiimiinde ise bir sonug iireten bir dngdriisel model tiiriidiir

(Rudin ve ark., 2022). Gradient Boosting Machine, islev uzayinda sayisal optimizasyon

kullanan bir islev tahmin yontemidir (Friedman, 2001). Gradyan Artirmali Karar

Agaclarinda (Gradient Boosting Decision Trees, GBDT), karar agaglar1 ardisik olarak inga

edilir ve her aga¢, modele negatif gradyanin uydurulmasiyla olusturulur. Bu siirecte, her bir

zaylf smiflayict (weak classifier), bir dnceki agacin hatalarimi azaltacak sekilde modele

eklenir. CatBoost kategorik veriyi dogrudan isleyebilen ve biiylik veri kiimeleri i¢in verimli
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calisan yontemleri igerir. Ozellikle ordered boosting gibi teknikler, asir1 uyumu azaltmaya
katki saglar. Ancak, CatBoost'un performanst diger GBDT algoritmalarina gore
hiperparametre ayarlarina daha duyarhidir ve bu ayarlarin dogru yapilmasi performansini
biiyiik olctiide etkiler (Hancock & Khoshgoftaar, 2020). XGBoost, karar agaclarini
diizenleme (regularization) ile birlestirerek asir1 uyumu (overfitting) dnlemeye yardimei olur

ve tahmin dogrulugunu artirir (Szczepanek, 2022).
3.3. Performans Olciimii

Regresyon modellerinde degerlendirme metrikleri: Ortalama Karesel Hata, Ortalama Mutlak
Hata, Determinasyon Katsayisi, Karekok Ortalama Karesel Hata Ol¢lim degerleri ile

kullanilmastir.

Ortalama Karesel Hata (MSE), tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki
farklarin karesinin ortalamasidir. Bu metrik, hatalarin biiyiikliigiinii 6l¢mek i¢in kullanilir ve
hata miktar1 biiytidiik¢e degeri de artar. Kiigiik bir MSE degeri, modelin daha iyi performans

gosterdigi anlamina gelir.

Ortalama Mutlak Hata (MAE), tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki
farklarin mutlak degerlerinin ortalamasidir. Hata miktarin1 dogrudan ifade eder. MSE’den
farkli olarak biiyiik hatalar daha az cezalandirilir, bu nedenle daha anlasilir bir hata

Olciisiidiir.

R? (Determinasyon Katsayisi), modelin veri i¢indeki degiskenligi ne kadar iyi agikladiginm
gosterir. Bu metrik 0 ile 1 arasinda deger alir ve 1’e ne kadar yakinsa model o kadar

basarilidir. Ornegin, R = 0.90 ise model verinin %90’1n1 agikltyor demektir.

Karekok Ortalama Karesel Hata (RMSE), MSE’nin karekokiiniin alinmasiyla elde edilir.
Hata birimi orijinal veri birimine geri dondiigii i¢in yorumlanmasi daha kolaydir. Daha diisiik

bir RMSE degeri, daha iyi bir model performansini gosterir.

Siiflandirma modellerinde degerlendirme metriklerinden ise dogruluk, duyarlilik, F1 skoru

kullanilmustir.

Precision (dogruluk), modelin "Pozitif" olarak tahmin ettigi sonuglarin gercekten ne kadar

dogru oldugunu o6lger.
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Recall (duyarlilik), modelin gergek pozitifleri ne kadar iyi yakaladigin1 gosterir.

F1 skoru, dogruluk ve duyarlilik arasinda bir denge kurarak modelin genel performansini tek

bir degerle 6zetler.

Precision = TP / (TP + FP)

Recall (Sensitivity) = TP / (TP + FN)

F1 score =2 * (precision * recall) / (precision + recall)

TP = True Positives, TN = True Negatives, FP = False Positives, and FN = False Negatives.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. Verilerin Elde Edilmesi

Veriler ii¢ deneysel calisma i¢in ayr1 ayri elde edilmistir. Bloom taksonomisi i¢in yapay soru
iiretilmis ve uzman sorulart kullanilmistir. Sinema filmlerinin IMDb ve TMDB veri
tabanlarinda bulunan igerik bilgileri kullanilmistir. Farkli platformlardan alinmis ve mental

saglik acisindan tespit veya teshisi yapilmis sosyal medya gonderileri siniflandirilmistir.
4.1.1. Bloom taksonomisi sorulari

Bloom Taksonomisine gdre yapay soru tiretimi Microsoft Copilot, Google Gemini ve Open
Al Chat GPT yapay zekalar1 ile elde edilmistir. Sorular egitim bilimlerinde 6lgme
degerlendirmede kullanilan Yeniden Yapilandirilmis Bloom Taksonomisinin biligsel alan
seviyelerine uygun olarak olusturulmustur. Bloom'un yenilenmis taksonomisine gore
siiflandirma gorevi icin fiil ve fiilimsilerin biligsel siire¢ boyutunu tanimlayan 6geler
olmasindan (Stanny, 2016) dolay1 ciimlelerin bu 0Ogelerinin bulundugu kisimlar
belirleyicidir. Ayrica Stanny c¢alismasinda 30 farkli kaynaktan her basamaga ait fiilleri bir
araya getirmistir. Bu ¢alismada her basamak i¢in fiiller yonergede verilmek tizere secilirken
Stanny’nin ¢alismasinda derledigi ve 10 kaynaktan fazla kaynakta ortak olarak gecen fiiller
secilmis ve Tiirkgeye cevrilerek basamak fiilleri olarak kullanilmistir. Secilen belirli
konularda her seviyede ve li¢ yapay zekada sorular olusturulmustur. Yenilenmis Bloom
Taksonomisine yonelik soru hazirlama ve sorularin siniflandirmasina yonelik ¢aligmalarda
basamaklarin/boyutlarin tanimlamasi1 Anderson ve Krathwohl (2001) calismasi referans
almarak yapilmaktadir. Cizelge 4.1.de iiretilen yapay sorularin sayilar1 ve edinilen uzman

sorularinin sayilart verilmistir.

Cizelge 4.1. Bloom taksonomisi soru dagilimi

Soru - hatirlama | anlama | uygulama | analiz degerlendirme | yaratma
kaynag

Yapay | g 168 168 168 168 168
soru

Uzman ) » 5 32 26 28 25 26
sorusu
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Fiil ve fiil iceren climlelerin boliimleri, siniflandirma igin biligsel boyutun temel unsurlaridir.
Sorular, referans sorularindan bagimsizdir. Ciimlelerin alakasiz boliimleri, sdzctik tiirleri ve
bagimlilik iliskileriyle Tiirk¢eye uyarlanmis Spacy kiitiiphanesi kullanilarak (Altinok, 2023)
filtrelenmistir. Uzman sorular1 yapay sorularla karsilagtirma igin literatiirde c¢esitli
kaynaklardan elde edilmistir. Bu ¢calismada, Bloom’un Yenilenmis Taksonomisi kapsaminda
Chris Drew'un ¢aligsmasi, Ayse Giil¢in Ertekin'in raporu ve Milli Egitim Bakanligi'nin ¢evre
konular1 kazanimlar1 ve Mercan’in ¢alismasi uzman sorular1 olarak kullanilmistir (Drew,

2023; Ertekin, 2017; MEB, 2018, Mercan, 2019).

Prompt tasarima:

—

Yeniden Yapilandirilmis Bloom Taksonomisinin Biligsel Siire¢ Basamagi [1-6]:
[Basamak adi], [Basamak tanimi]

Bu basamaga uygun sorular iiretmeni istiyorum.

Ogretimde kullanilan dil geregi sorular1 emir kipiyle olusturmalisin.

Sorularin biligsel siire¢ basamagini icermesini saglamalisin.

Sorularda bu fiilleri kullanmalisin: [basamak fiilleri]

Soru kelimelerini kullanmamalisin, sorular1 verilen fiillerle tamamlamalisin.

Sorulari tek bir fiil ile ifade etmelisin.

A AT A S

Her soruda ayni fiili tekrarlamamaya calis.

—_
S

. Sorunun fiille anlam biitiinliigii olusturmasina dikkat et.

—_—
—_—

. Sorularin [...] basamaginda olmasina dikkat et. [...] basamagi [diisiik/yiiksek] bilissel
seviyeli basamaktir. [Basamak yetenekleri] ve bu kapasiteleri sorularla ortaya
cikarmay1 hedefler.

12. Soru ve konulari tablo formatinda tut. Stitunlar: Soru, konu

13. Talimatlara uyarak her konudan birer soru olusturacaksin.

14. [Konular]
4.1.2. Sinema filmi icerik verileri

Son zamanlarda, film derecelendirmeleri ve tiir se¢imi, psikolojik yorumlar da dahil olmak
iizere cesitli alanlara dair iggoriiler sunabilir (Puhazholi ve Francis, 2023). Sinema
filmlerinin tiir ve puan tahmini amaciyla The Movie Database (TMDB) ve IMDb veri
tabanlarindan elde edilen bilgiler kullanilarak kapsamli bir analiz yapilmistir. Bu ¢alisma

kapsaminda filmlerin kisa Ozetleri, tiir tanimlar1, oylama bilgileri, film detaylar1 ve ekip
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bilgileri bir araya getirilmistir. Cizelge 4.2. de kullanilan dosyalar ve dosyalarin kullanilan

igerikleri ve doviis kuliibii (fight club) filminin bilgileri 6rnek olarak verilmistir.

Cizelge 4.2. Cevrim igi veri tabanlar1 ve ilgili sinema filmleri igerikleri

Dosya

Icerik

Ornek

tmdb-movies-dataset-2023

Film ozetleri

Fight Club film ozeti: “A
ticking-time-bomb
insomniac and a slippery
soap salesman channel
primal male aggression into
a shocking new form of
therapy. Their  concept
catches on, with
underground "fight clubs"
forming in every town, until
an eccentric gets in the way
and ignites an out-of-
control  spiral  toward
oblivion.”

help.imdb.com

Tur tanimlari

Drama tiirii tanimzi: “Should
contain numerous
consecutive  scenes  of
characters portrayed to
effect a serious narrative
throughout the title, usually
involving  conflicts and
emotions. This can be
exaggerated  upon to
produce melodrama.
Subjective.”

title.ratings.tsv.gz

Oylama bilgileri

tconst/id: “tt0137523”, oy
sayist: “2233131”, oylama
puani: “8.8”

title.basics.tsv.gz

Yil, siire, tiir

yil  “1999”, sire (dk):
“139”, tiir: “Drama”

title.principals.tsv.gz

Oyuncular, yOnetmen,
yazar, besteci, yapimcl,
editdr ve goriintli yonetmeni

aktorler: “nm0001533,
nm0000093, nmO0340260,
nm0001570”,  yOnetmen:
“nm0000399”, yapimcilar
“nm0149556, nm0068501,
nm05131657, yazarlar:
“nm0657333, nm0880243”,
aktris, goriintii ydnetmeni,
besteci, editdor bilgileri
bulunmuyor “0”
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Veri taban1 ‘basics.tsv’ kullanilarak film tiirii "movie" olan basliklar secilmis ve tconst,
primaryTitle, startYear ve runtimeMinutes bilgileri kullanilmistir. Veri tabani ‘ratings.tsv’
tconst iizerinden eslestirilmis ve averageRating ve numVotes bilgileri kullanilmistir. Veri
tabani ‘title.principals.tsv’ tconst lizerinden eslestirilmis ve nconst ve category siitunlari
kullanilmistir. Bu kategoriler film ekibi bilesenlerinden olusmaktadir ve bunlardan film
sayisindan az olan dolayisiyla ¢ogu film i¢in anlam ifade etmeyen kategoriler ¢ikarilmistir.
Geriye kalan aktris, aktor, yonetmen, yazar, besteci, yapimci, editor ve goriintii yonetmeni
(actor, actress, producer, writer, editor, composer, director, cinematographer) bilesenleri
Oznitelik olarak kullanilmistir. 1000’den az oy alan filmler daha anlamli bir modelleme i¢in
filtrelenmistir. Film tiirii "movie" olan ve 1000’den fazla oy alan filmler se¢ildiginde 40,911
film elde edilmistir. Film puanlarmin film sayilarina goére dagilimi Sekil 4.1.°de
gosterilmistir. Ornegin “Esaretin Bedeli” filmi en yiiksek IMDb puanina sahiptir ve 9,3

puandir. Puanlama 9,3’ten baslayarak 0’ a dogru ilerlemektedir.
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Film puani

Sekil 4.1. Sinema filmleri IMDb puan dagilimi

Filmlerin TMDB’deki kisa 6zetler ve IMDb’deki tiir tanimlar1 kullanilarak film tiirleri i¢in
dogrulama modeli yapilmistir. Filmlere ait olan tiirler IMDb’den alinmistir. Bir filme ait en
fazla 3 en az 1 tiir bulunmaktadir. Bu nedenle eger bir filmin birden fazla tiirii varsa ayr1 ayri
girdi olarak ele alinmigtir. 40,911 filmden nadir tiirler (verinin binde birinden az Grnekte

bulunan), TMDB’de 6zeti bulunmayan filmler veya seri halindeki filmlerin tekrarlayan



25

Ozetleri c¢ikarildiginda 40,376 film kalmistir. Bu filmlere ait birden fazla tiir olarak
tanimlanan filmlerde her bir tiir i¢in bir kayit tekrar1 yapilarak veri seti ne dahil edilmistir.
Ayrica bu durum tiim ¢oklu tiire sahip filmer i¢in uygulandiginda veri seti boyutu 94,347
ornek seklinde biiylimiistiir. Filmlerin ait oldugu tiir sayilar1 Cizelge 4.3.’de verilmistir.
Toplamda 22 farkl: tiir bulunmaktadir. Tirlerin film sayilarina gore dagilimi Sekil 4.2. de
pasta dilim grafiginde gosterilmistir. Filmlere dahil olmayan tiirler negatif tiir olarak alinarak
veri ¢ogaltma yapilmistir. Negatif 6rnekler IMDB’ye gore o filmin tiirii olmayan tiirlerden
secilmistir. Filme ait kag tiir varsa o kadar ait olmayan tiirlerden se¢ilerek negatif 6rnekleri
olusturulmustur. Bu sekilde 94,347 adet negatif 6rnek olusturulmustur. Ayrica negatif
ornekler olusturulurken daha esit bir dagilim yapilmis ve film tiiriindeki dagilim daha
dengeli hale getirilmistir. Boylece modelin bazi tiirleri daha az gérmesinden dogabilecek
genelleyememe probleminin éniine gegilmistir. Ornegin Kara Sévalye (2008) filmine ait
IMDb’nin tiir bilgisinin bulundugu “title.principals.tsv.gz” veri tabaninda aksiyon, su¢ ve
drama tiirleri bulunmaktadir, bu film i¢in 22 tiirden bu ¢ tiir haricindeki 19 tiirden rastgele

olarak tarih, gizem ve fantezi tiirleri ait olmayan negatif olarak atanmustir.

Cizelge 4.3. Ait oldugu tiir sayilarina gore film sayisinin dagilimi

1 tiire ait film sayis1 7240
2 tiire ait film sayis1 12301
3 tiire ait film sayis1 20835

Veri ¢ogaltma birden fazla tiire ait olan verilerin boliinmesi ile ait olan pozitif tiirlerde ve ait
olmayan tiirler i¢in pozitif sayis1 kadar negatifleri olusturarak veri ¢ogaltma yapilmistir. Veri
cogaltma ile olusturulan veri seti ile dogrulama modeli gelistirilmistir. Ait olan ve olmayan
tiirleri model tamimlarin verilmesi ile tahmin edecek sekilde egitilmistir. Ornegin “Kara
Sovalye” filminin 6zetine karsilik “aksiyon” tlirliniin tanim1 verildiginde film tiirii oldugunu

veya “tarih” tilirlinlin tanim1 verildiginde filmin bu tiirde olmadig1 modelin ¢iktisidir.

Filmlerin tiir dogrulamasi i¢in ciimle gdbmme (Reimers ve Gurevych, 2020) yontemini
kullanan bir evrigimli sinir ag1 (CNN) modeli gelistirilmistir. Pozitif ve negatif 6rnekler i¢in
karsit 6grenme (contrastive learning) kullanilmaktadir. Girdi olarak filmin 6zetini ve tiiriin

tanim1 alan model tiirlin o filme ait olup olmadiginit dogrulamasini yapmaktadir. Verinin
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%80’1 egitim, %10’u dogrulama ve %10’u test olarak ayrilmistir ve Cizelge 4.4.’de 6rnek

sayilar1 verilmistir.

Cizelge 4.4. Film tiirii simiflandirmasi i¢in egitim, dogrulama ve test sayilari

Boliinme

Ait olan tiir sayisi

Ait olmayan tiir sayisi

Egitim verisi

75477

75477

Dogrulama verisi

9435

9435

Test verisi

9435

9435

4.1.3. Mental saghk acisindan sosyal medya gonderileri

Tar Dagilimi

Sekil 4.2. Sinema filmleri IMDb tiir dagilimi

Turler
Drama (22381)
Komedi (13660)
Aksiyon (7494)
Romantik (6943)
Sug (6722)
Gerilim (6149)
Korku (5302)
Macera (4516)
Gizem (3344)
Fantastik (2204)
Biyografi (2127)
Bilim Kurgu (2085)
Belgesel (2011)
Aile (1678)

Tarih (1525)
Muzik (1350)
Animasyon (1317)
Savas (1064)
Spor (777)
Muzikal (696)
Western (597)
Kara Film {405}

Sosyal medya verileri, kullanicilarin olusturdugu ¢ok miktardaki icerikten yararlanarak

duygusal durumlar ve psikolojik kosullar hakkinda i¢goriiler saglamak i¢in degerli bir

kaynak olusturur. Literatiire bakildiginda bu kaynaklar kullanilarak yapilmis bir¢ok ¢alisma

mevcuttur. Bu caligmalar i¢inde gerek depresyon (Kabir ve ark., 2023), gerek anksiyete

(Thakur, 2024), gerek intihar egilimi (Ramirez-Cifuentes ve ark., 2020) teshisleri

yapilmaktadir. Bu ¢aligmada ise daha genis ve kapsamli bir yaklasim benimsenerek benzer

verilerin birlestirilmesiyle yeni bir veri seti olusturarak yapay zeka modelleri ile performans
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analizi yapilmistir. Bu kapsamda, sosyal medya platformu cesitliligi de saglanmis ve her
siif icin en az iki farkli platformdan veri elde edilmistir. Veri gesitliligi saglanan ve ii¢
mental rahatsizlik ve normal durum olarak dort sinif iizerinden siniflandirma calismasi
yapilmistir. Twitter (X), Instagram ve Reddit sosyal medya platformlarindan gesitli veri

setleri kullanilarak intihar egilimi, depresyon, anksiyete ve normal durum analiz edilmistir.

Instagram anksiyete veri seti: Bu veri seti, "Mpox Narrative on Instagram: A Labeled
Multilingual Dataset of Instagram Posts on Mpox for Sentiment, Hate Speech, and Anxiety
Analysis" baslikli calismasindan alinmis olup Instagram gonderilerinden olusmaktadir
(Thakur, 2024). Farkl1 dillerde yazilmis gonderiler igeren bu veri setinden, yalnizca Ingilizce
olan gonderiler filtrelenmistir. Etiketlerin “No  Stress/Anxiety Detected” veya
“Stress/Anxiety Detected” olarak ayrildig1 veri seti gonderileri, anksiyete icerikli ve normal

gonderiler olarak ilgili siniflara dahil edilmistir.

Twitter intihar egilimi veri setleri: Burada kullanilan Twitter veri setleri kaggle veri bilimi
platformundan edinilmis iki veri seti ve github s.iirlim kontrol sistemi depolama alani
platformundan edinilmis bir veri setinden olugsmaktadir. Veri setleri, intihar egilimi gosteren
ve gostermeyen gonderilerden olusmaktadir. Ik veri setinde (Mahmud, 2023) "Potential
Suicide post" etiketi tagtyan intihar egilimli gonderileri ve "Not Suicide post" etiketi tagiyan
normal génderileri icin kullanilmustir. Tkinci Twitter veri setinde (Internet, 2024) “intention”
etiketinin “1” olarak atandigi gonderiler intihar egilimi smifi ve “0” olarak atandig:
gonderiler normal smifi icin kullanilmustir. Uglincii Twitter veri seti (Yadav, 2023) 6n islem
yapilmamis, sadece Twitter platformuna ve intihar egilimi etiketine sahip olan veri setidir.

Bu veri seti sadece intihar egilimi etiketi i¢cin kullanilmistir.

Twitter depresyon Veri Seti: Bu birlesik Twitter veri seti Harvard Dataverse platformundan
edinilmistir (Helmy, 2024). Etiketlerin Depressed/0 ve Non-depressed/1 olarak ayrildig: veri

seti gdnderileri depresyon ve normal gonderiler olarak ilgili siniflara dahil edilmistir.

Reddit Ruh Sagligi Veri Setleri: Reddit platformundan alinan ve farkli donemlere ait ruh
saglig1 gonderilerini igeren bu veri setleri, "Natural Language Processing Reveals Vulnerable
Mental Health Support Groups and Heightened Health Anxiety on Reddit During COVID-
19" (Low ve ark., 2020) calismasindan elde edilmistir. Bu veri setleri, i¢inde intihar,
anksiyete ve depresyon basliklarimin da bulundugu cesitli Reddit bashklarmin ilgili
gonderilerini igerir. Veri seti farkli donemlere gére (COVID-19 oncesi, 2018 ve 2019 ve
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COVID-19 orta donemi) gruplandirilmistir ve ilgili etiketlerin her doneme ait 6rneklerinden
belirli sayilarda alinarak normal sinifi hari¢ her bir sinif i¢in (anksiyete, intihar egilimi,

depresyon) kullanilmistur.

Veride daha esit bir dagilim ve daha iyi bir genelleme saglamak i¢in sayica fazla olan
verilerden belirli sayilarda Ornekler almmigtir. Metin uzunlugu (kelime sayisi)
kisaltmalarinin (2-510) ardindan kalan verilerin esit dagilimina gére yapilmistir. Instagram
anksiyete verisi ve Twitter intihar egilimi verileri 7000’ser civar1 kalmis ve Twitter
depresyon verisinden de 7000 secilmistir. Reddit anksiyete verilerinden normal olmayan ii¢
siif i¢in 14.000° e tamamlayacak sekilde veriler eklenmistir. Reddit verilerinden normal
etiketli veri alinmamig ve Twitter intihar egilimi veri setlerinde normal 6000’e yakin bir
sayida kaldig1 i¢in Instagram anksiyete ve Twitter depresyon verilerinden 6000’er daha

alinarak 18.000 normal etiketli veri secilmistir (random state 42).

Dort ayr1 veri setinden alinan normal gonderileri “Normal” etiketi ile toplam 18.000, iki veri
setinden alinan anksiyete gonderileri “Anxiety” etiketiyle toplam 14.000, iki veri setinden
alinan depresyon gonderileri “Depression” etiketiyle toplam 14.000 ve dort veri setinden
alian intihar egilimi gonderileri “Suicidal” etiketi ile toplam 14.000 veri kullanilmigtir.
Toplam veri 60.000 gonderiden olugsmaktadir. Mental saglik verilerinin smiflara gore veri
istatistikleri Cizelge 4.5.’de verilmistir. Veri siniflarin ve kaynaklarin esit dagilimi ile %70’1
(42.000) egitim (train) verisi, %10’u (6.000) dogrulama (validation) verisi ve %?20’si
(12.000) test verisi olarak ayrilmistir.

Cizelge 4.5. Mental saglik gonderilerinin siniflara gore veri istatistikleri

Simif Normal Anksiyete Depresyon Intihar e.
Gonderi sayisi 18000 14000 14000 14000
Kelime sayis1 50605 61849 33820 35414
Ort. kel. sayisi 27 120 80 112
Egitim verisi 12600 9800 9800 9800
Dogrulama verisi 1800 1400 1400 1400
Test verisi 3600 1800 1800 1800
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4.2. Oznitelik elde edilmesi

Geleneksel olarak metin benzerligi, metinlerin vektor temsilleri ile bu vektorler aras1 mesafe
uzunlugunu hesaplanarak ol¢iiliir. Bu yontemin kullanildig1 en popiiler metriklerden biri
kosiniis benzerligidir (Wang ve Dong, 2020). Bu tez ¢alismasinda 6znitelik elde etmek igin
metinler sayisal temsillere dontstliriilmiistiir. Sayisal temsiller c¢esitli metin goémme

yontemleri kullanilarak elde edilmistir.

Bloom Taksonomisine gore siniflamada sorularin vektdrleri BERT modeli ile alinmistir. Bert
modelinin girdi metinlerini ayirdig1 her token i¢in ¢ok baslt dikkat ve ardindan gelen feed-
forward agmin ciktilarinin islenmis en son vektorlerinin ortalamasi alinmistir. El edilen
vektor her token icin 768 boyutunda son gizli katman vektoriiniin ortalamasi olarak 768

boyutundadir.

Film puani1 tahmininde 6znitelikler filmin yili, siiresi, verilen oy sayisi ve kategorilerin
degerlerinden olusmaktadir. Kategorilerde aktris ve aktor bir filmde en fazla 10 adet
bulundugu i¢in 10 6znitelik kaplar ve eger bir filmin 10°dan az oyuncusu varsa padding
(doldurma) uygulanarak “0” ile doldurulur. Ayn1 sekilde, yonetmen yazar, yapimci, editor,
besteci ve goriintli yonetmeni de en fazla 4 degerden olustugu i¢in 4’er 6znitelik kaplar ve
eger bir filmin bu kategorilerde degeri 4’ten az ise padding uygulanarak “0” ile doldurulur.
Sonug olarak her film i¢in 48 boyutunda 6znitelik vektorii elde edilmis ve bu vektorler

regresyon ile film puani tahmininde kullanilmistir.

Film tiir tahmini i¢in filmin 6zetleri ve tiir tanimlari, Sentence Transformer kullanilarak
semantik anlamlar1 yakalayan sayisal temsillere doniistliriilmiistiir. Metin vektorleri Bert
modelinin Sentence Transformer (bi-encoder) sinir agiyla egitilmis “paraphrase-MiniLM-
L6-v2” modeli (Reimers, 2019) kullanarak alinmistir. Bu vektér 384 boyutundadir (normal
Bert vektorii 768, bi encoder 768/2) ve tek ciimle olmayan girdilerin de (verimizde bazi

filmlerin G6zetleri birkag climle) tek girdi olarak alir ve 384’liik vektore doniistiiriir.

Mental saglik sosyal medya gonderileri i¢cin metin gomme yontemlerinden kelime bazinda,

kelimenin sikilig1 bazinda ve baglamsal bazda sayisal temsil yontemleri se¢ilmistir.

Word2Vec kelime odakli metin temsilleri elde edilen makine 6grenmesi temelli bir modelidir
(Mikolov ve ark., 2013). Bu islem, metinleri kelimelere ayirip (tokenization) her kelimeyi

yiksek boyutlu bir vektorle temsil eder. Model, kelimeler arasindaki semantik iliskileri
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ogrenir ve yakin anlamli kelimeleri vektor uzayinda birbirine yakin konumlandirir. Metinler,
icerdikleri kelimelerin vektorlerinin ortalamasi alinarak belge diizeyinde bir vektorle
Ozetlenir. Bu temsiller, ham metni matematiksel bir forma dontstiirerek makine 6grenimi
modelleri veya metin analizi gorevlerinde kullanilabilir hale getirir. Metal saglik gonderileri
icin Wor2Vec temsil yoOntemlerinden biri olan CBOW (Continuous bag of words)
kullanilmisti. CBOW Word2vec, her kelimenin anlamsal anlamina dikkat edebildigi i¢in
daha i1yi kelime gomme (word embedding) iiretebilmektedir (Isnain ve ark., 2020).
Olusturulan vektor 768 boyutundadir ve en az 10 kez gecen kelimeler dikkate alinmig ve bir
kelimenin baglamini olusturan pencere boyutu 5 kelime olarak ayarlanmisti. CBOW
algoritmasiyla kelime vektorlerini olusturur ve bu vektorlerin ortalamasini alarak belge
vektorlerini elde eder. Belge vektorii, belgedeki kelimelerin anlamsal 6zelliklerini 6zetleyen

bir tekil vektor olarak temsil edilir.

TF-IDF (Term Frequency- Inverse Document Frequency), kelimenin belge igerisindeki
frekansina dayali metin temsilleri elde edilen istatistiksel bir modeldir (Ramos, 2003). TF-
IDF yontemiyle bir belge koleksiyonundaki kelimelerin agirliklart hesaplanarak bir matris
olusturulur ve sadece harflerden olusan anlamli kelimeler segilerek boyut azaltimi yapilir.
Bu siirecte, sik kullanilan islevsiz kelimeler (stop-words) ve sayilar gibi ilgisiz 6zellikler
filtrelenmigtir, boylece hem metin temsilleri optimize edilir hem de daha verimli ve
genellenebilir modeller olusturulur. Egitim verisi iizerinde TF-IDF matrisi olusturulmustur.
Bu matris filtrelenerek sadece alfabetik kelimeler, tiim belgelerde en az 291 kere gecen ve
tiim belgelerin %15’inden az gecen kelimler se¢ilmistir. Sonug olarak 768 boyutunda metin

girdilerini temsil eden vektorler olusturulmustur.

Baglamsal temsiller 6n egitimli transformatér tabanli biiylik dil modellerinden elde
edilmistir. Transformer modelleri (calismamizda BERT ve RoBERTa), metinlerdeki her bir
kelime veya token icin baglama duyarl (contextual) yiiksek boyutlu vektorler iiretir. Bu
islem sirasinda metin, modele uygun sekilde tokenize edilmis ve kisa metinler ise padding
token’lartyla doldurulur. Modelin ¢iktisi olarak, her token i¢in baglamimi dikkate alan bir
vektor elde edilmistir. Bu vektorler, kelimenin diger kelimelerle iligkisini temsil etmektedir.
Daha sonra, padding token'larmin etkisini kaldirmak icin dikkat maskesi kullanilarak
yalnizca gercek token vektorleri se¢ilmistir. Bu vektorler toplanir ve ortalamasi alinarak
metni temsil eden tek bir vektor olusturulur. Sonucta, her metin i¢in baglama duyarh

anlamim Ozetleyen 768 boyutlu bir vektor elde edilmistir. Metinde bulunan her token i¢in



31

son gizli katman vektoriiniin ortalamast o metnin vektorii olarak alinmistir. Bu vektor ¢ok
basli dikkat ve ardindan gelen feed-forward agin ¢iktilarinin islenmis vektorlerinin
ortalamasi1 olan vektordiir. Bert modeli ile metin temsilleri iki yonlii baglamsal analiz
yapmasi ile anlamsal sonuglar verebilmektedir. Diger kelime temsil yontemlerine kiyasla
daha basaril1 sonuglar elde ettigi ¢esitli calismalar mevcuttur (Ozgift ve ark.,2021; Savci ve

Das, 2023).

Ayrica deneysel ¢alismada bu vektorlerin birlesimi olan hibrit vektor elde edilmistir. Hibrit
vektorler Bert ve Roberta ile ayri ayri olarak Word2Vec ve TF- IDF vektorlerinin
birlesimlerinden elde edilmistir. Vektorlerin hibrit sekilde kullaniminin tekil kullanimlara

gore performansi analiz etmek i¢in birlestirilmis vektor elde edilmistir.
4.3. Yapay Zeka Modellerinin Performans Analizi

Deneysel ¢alismada kullanilan yapay zeka modelleri her gorev icin ayr1 olarak belirlenmistir.
Farkli yontemlerin etkisi i¢in mental saglik sosyal medya gonderileri iizerinde farkli

yaklagimlar test edilmistir.
4.3.1. Bloom Taksonomisine gore soru iiretimi ve siniflandirmasi

Destek Vektorlerinde gesitli ¢ekirdek tiirleri, veri setlerini farkl sekillerde ytliksek boyutlu
uzaylara dontistiirmekte kullanilir (Cervantes ve ark., 2020). Bu tez calismasinda dogrusal
(linear) ¢ekirdek kullanilmistir. Karar fonksiyonu ¢oklu siniflandirmada kullanilan ‘ovo’
(One-vs-One) her sinif ¢ifti i¢in bir ikili siniflandirma problemine bdlmesi i¢in secilmistir.
Destek vektorleri yapay sorularin %80 ile egitilmis ve %20°si test olarak ayrilmistir. Cizelge
4.6.’de yapay sorularla egitilen destek vektorleri modelinin yapay sorulari ve uzman sorulari

siiflandirmasinin F1 skoru sonuglar1 verilmistir.

Linear kernel: K(xi; xj) =(x1*xj) (skaler carpim)
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Cizelge 4.6. Uretilen yapay sorular ve uzman sorular1 siiflandirmalarinin F1 Skoru

Sonuglari
Bloom Copilot Gemini Chat GPT
Taksonomisi
UzmanS. | YapayS. | UzmanS. | YapayS. | Uzman$S. | YapayS.

Hatirlama 0.596 0.928 0.702* 0.603 0.596 0.824
Anlama 0.529 0.788 0.448 0.548 0.554 0.783
Uygulama 0.448 0.710 0.525 0.794 0.255 0.769
Analiz 0.421 0.841 0.346 0.722 0.327 0.829
Degerlendirme | 0.303 0.928 0.517 0.743 0.698 0.939
Yaratma 0.745 0.928 0.526 0.928 0.646 0.909

4.3.2. Sinema filmi iceriklerinin analizi

40.911 film i¢in birlesik IMDb veri tabanlarindan 6znitelikler kullanilarak dort regresyon
modeli egitilmistir ve %10'luk bir kisim test icin ayrilmistir. Regresyon icin veri igleme
adimlarinda “title.principals.tsv.gz” dosyasindaki film ekibi bilesenleri pivot matris ile
filmlere gore ayrilmistir. Daha sonra en fazla bilesen olan filmlere gore vektdr boyutlart
belirlenmis (aktor ve aktris i¢in 10 digerleri i¢in 4) ve film ekibinin ‘nconst’ bilgileri ya da
bos olanlart i¢in ‘0’ ile doldurulmustur. Tiir bilgileri film puanlar i¢in girdilerden biri olarak
kullanilmis ve her tiir ve kombinasyonu i¢in ayr1 bir kod atanmustir. Oy sayilar 0 ile 0.99

skalasinda dlgeklendirilmis ve siire sayisal degiskene ¢evrilmistir.

Gradient Boosting, CatBoost, XGBoost ve Karar Agacit (DT) modellerine ait performans
metrikleri — MSE, MAE, R-kare ve RMSE Cizelge 4.7.’de 6zetlenmistir. Modeller arasinda
ortak parametreler; 1.000 iterasyon, 0,1 6grenme orani ve 8 derinlik olup, bunlar dogruluk
ve hesaplama verimliligi arasinda denge saglamak amaciyla optimize edilmis degerlerdir.
Bu modeller arasinda Gradient Boosting algoritmasi, 0,711 MSE, 0,607 MAE, 0,485 R-kare
ve 0,843 RMSE ile en iyi performans1 gdstermistir.



Cizelge 4.7. Regresyon analizi sonuglari
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Metrik catboost xgboost g;:gtii(:lngt Karar Agaci
MSE 0.765 0.756 0.711 1.034
MAE 0.629 0.621 0607 0.749
R2 0.446 0.452 0485 0.251
RMSE 0.874 0.869 0.843 1.017

Tiir dogrulamasi i¢in 2 boyutlu Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network,
CNN) kullanilmistir. Metin eslestirme yaklasimiyla pozitif ve negatif dneklerden 6grenme
ve ait olan veya olmayan tiirleri tahmin etme yapilmistir. IMDb’ye gore en fazla 3 tiire ait
40,376 filmin o filme ait kag¢ tiir varsa o kadar ait olmayan tiirlerden secilerek negatif
ornekleri olusturulmustur. Tir dogrulamasi i¢in veri isleme kisminda TMDB’den film
ozetleri ve IMDb’nin yardim sayfasinda bulunan tiir tanimlar1 ¢ekilmistir. Daha sonra bu
metinler ciimle gdmme yontemi ile vektore doniistiiriilmiis ve modele bu sayisal temsiller
verilmistir. Tiir dogrulamasi1 skorlar1 ait olan ve olmayan tiirler i¢cin Cizelge 4.8.’de

eslestirme skorlar1 verilmistir.

Cizelge 4.8. Tiir dogrulamasi skorlar

Deger Precision Recall F1-score Test sayis1
Ait tiir 0.84 0.86 0.85 9435
Ait olmayan tiir | 0.85 0.83 0.84 943

4.3.3. Mental saghk acisindan sosyal medya gonderilerinin simflandirmasi

LLM tabanli modeller, onceden egitilmis dil modelleri (pre-trained) olmalar1 nedeniyle
genelleme kapasiteleri yiiksektir, genel 6zellikleri veri iginde kolay Ogrenir ve basarimi
artirir. Bu tez calismasi i¢in secilen modeller agik kaynaklidir ve kullanimlar1 icretsizdir.
Smiflandirma gorevleri icin diisiikk parametreli LLM 06zellikle bellek yonetimi ve egitim

stiresi agisindan verimlidir ve biiylik veri setlerinde bile basarili sonuglar verir.
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Derin 6grenme modellerinde egitim siireci parametrelerini ayarlarken modele ve goreve
uygun olmasina dikkat edilmelidir. Batch boyutu, modelin bir defada islemden gegirdigi ve
giincelleme i¢in kullandig1 veri 6rnegi sayisini ifade eder. Daha biiyiik batch boyutlar1 daha
hizl1 ancak daha ¢ok bellek gerektirirken, kiiciik batch boyutlar1 daha fazla detay saglar ve
daha az bellek kullanir.

Model egitimi igin veri seti metin (text dataset) veya tensor (tensor dataset) yapisinda
kullanilabilir. Metin veri seti yapis1 metin verileri i¢in 6zel bir veri smifidir, her 68e icin
etiketleri dondiiriir. Tensor veri seti yapist PyTorch’un hazir smifidir, tensor verilerle

dogrudan ¢alisir.

Epoch, modelin tiim egitim veri setini bir kez isledigi bir dongiiyii ifade eder. Her epoch,
modelin 6grenme siirecinin devam etmesine olanak tanir ve modelin performansini artirmak
icin tekrar eden giincellemeler saglar. Ancak ¢ok fazla epoch kullanilmasi, agir1 6grenmeye

yol acabilir.

Ogrenme oram (learning rate), modelin agirhiklarinin ne hizda giincellenecegini belirleyen
hiper parametredir, kiiciik bir deger egitim siirecini yavaslatabilir, biiylik bir deger asir1
Ogrenme gibi durumlara yol agabilir. Bu yiizden modele ve gergeklestirilecek isleme bagl

olarak secilmelidir.

Asirt 6grenme (overfitting), bir makine 6grenimi modelinin egitim verisine fazla uyum
saglamasi sonucu, yeni verilere kars1 diisiik performans gostermesi durumudur. Dropout, bir
noronun devre dist birakilma olasihigimi ifade eder. Egitim sirasinda, her agirlik
giincellemesinde bazi néronlar rastgele kapanir ve agin bu noronlari gegici olarak

kullanmamasi saglanir.

Optimize edici algoritmalar derin 6grenme modellerini egitmek ve modelin genelleme
performansini artirmak icin kullanilir. Standart Adam algoritmasmin gelistirilmis bir
versiyonu olan AdamW’nin genelleme yetenegi, Ozellikle egitim siirecinde daha diigiik

egitim kaybi ve test hatalarina yol agar (Loshchilov, 2017)

Dinamik 6grenme orani, derin 6§renme modellerinin egitiminde stabilite ve verimlilik
saglar. Ogrenme orani planlayicilar1 (schedulers), her egitim adimmda orami ayarlayarak
modelin farkli egitim asamalarina uyumunu kolaylastirir. Dogrusal planlayicilar, baslangicta

diisiik bir 6grenme orani ile baslayip, asamali olarak artan bir oran kullanarak modelin
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kontrollii bir sekilde 6grenmesini destekler. Bu yaklagim, dongii sayis1 arttik¢a modelin

stabilitesini korumaya yardimeci olur.

Aktivasyon fonksiyonlar1t modelin ¢iktilarin1 belirli bir bigimde doniistiiren ve modelin
tahmin yetenegini artiran matematiksel islemlerdir. Coklu smif gorevlerinde Softmax
aktivasyon fonksiyonu kullanilir ve her sinifa ait tahminleri 1'e normalize eder. Sigmoid iki
smifl1 tek ¢iktili (binary) gorevlerde kullanilir ve iki sinif arasindaki olasiligi hesaplayarak

modelin karmagikligini azaltir.

Hiper parametre optimizasyonu, hangi parametrelerin gerceklesecek gorev icin en iyi
performans1 sergileyecegini bulmaya yarayan bir yontemdir. Makine O6grenmesi
sistemlerinde temel gorev, hiper parametreleri otomatik olarak ayarlayarak performansi en
ust duzeye ¢ikarmaktir (Feurer ve Hutter, 2019). Optuna, dinamik arama alani olusturma ve
verimli optimizasyon stratejileri ile hem arastirma hem de endiistri icin kolayca
uygulanabilen, giiclii bir hiperparametre optimizasyon aracidir (Akiba ve ark., 2019).
Optimizasyon denemesinde ¢esitli hiper parametrelerin dinamik olarak 6nerilmesini saglar
ve budama stratejisi "basarisiz olma ihtimali yiiksek" olan denemelerin erken asamalarda
elenmesine (budanmasina) olanak tanir. Optuna ayrica model optimizasyonuna da olanak
tanir. Optuna, F1 skorundaki degisimleri izleyerek en iyi performansi saglayan hiper
parametre kombinasyonlarmi bulur. Bu yontemler, en iyi performansi veren denemeler
iizerinde yogunlasarak zaman ve hesaplama kaynaklarimin daha verimli kullanilmasini

saglar.

Coklu smiflandirma problemi i¢cin RoBERTa, BERT, XLNet ve T5 onceden egitimli dil
modelleri lizerinde ince ayar yapilmistir. Siniflandirma i¢in decoder LLM performansini
gormek amaciyla XLNet deneylere dahil edilmistir. Bir encoder-decoder model olan T5
encoder modunda kullanilmistir. Her model, smiflandirma gorevini 4 etiket {izerinden
gerceklestirmek lizere egitilmistir; "normal", "anxiety" (anksiyete), "depression"

(depresyon) ve "suicidal" (intihara egilimli).

Tiim modeller ayn1 egitim parametreleri kullanilarak egitilmistir. Optuna ile yapilan cesitli
deneyler sonucu her model i¢in optimum parametreler belirlenmis ve model
karsilastirmalarinda ortak olarak kullanmilmistir. Maksimum giris uzunlugu Twitter

gonderilerinin daha kisa olmasindan dolayr 256 olarak belirlenmistir. Batch boyutu,
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RoBERTa, BERT ve XLNet i¢in 32, TS5 i¢in 16 kullanilmistir. Egitimler GPU kullanilarak

gerceklestirilmistir. Modellerin egitimde kullanilan parametreler Cizelge 4.9.’de verilmistir.

Cizelge 4.9. LLM ince ayar egitimlerinde kullanilan parametreler

Parametre Kullanilan
Veri seti Yapisi Tensor Dataset
Epoch 3
Batch Boyutu 16/32
Maksimum giris uzunlugu 256
dropout 0.1
Learning rate 3e-5
Scheduler linear
Optimizasyon AdamW
Aktivasyon Fonksiyonu Softmax

Biiyiik dil modellerinin siniflandirma sonuglar1 alinirken (Cizelge 4.10.) sadece tekrar eden
ifadelerin kaldirilmasi 6n islemi uygulanmistir. Roberta ince ayari ile en yiiksek basarim ve
F1 skoru elde edilmistir. Ayrica Normal sinifi icin Roberta ve BERT, anksiyete smif icin
Roberta ve XLNet, depresyon ve intihar egilimi smiflar1 i¢in Roberta en yliksek
siiflandirma dogrulugunu vermistir. Sekil 4.3.’de her model i¢in sinif bazli dogruluk ve o

siifa ait dogru tahmin sayilar1 karmasiklik matrisleri ile verilmistir.

Cizelge 4.10. Biiyiik dil modellerinin siniflandirma skorlari

Skor RoBERTa BERT XLNet TS
Acc 0.872%* 0.864 0.863 0.846
F1 0.872%* 0.864 0.862 0.845
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Sekil 4.3. Biiyiik dil modellerinin siniflandirma performansi

Calismamizda metin 6n isleme teknikleri adim adim kullanilarak siniflandirmaya etkilerine
bakilmistir. Genel olarak literatiirde metin 6n isleme adimlarini uygulamanin ve durdurma
kelimelerinin kaldirilmasinin siiflamaya ve goreve olumlu etki yaptigi goriilmektedir
(Samad ve ark., 2020; Ladani ve Desai, 2020; Jefriyanto ve ark., 2023; Rahimi ve
Homayounpour, 2023; HaCohen-Kerner ve ark., 2023; Fan ve ark., 2023; Jung ve ark.,
2023). Ancak bu tez c¢aligmasinda, mental saglik agisindan sosyal medya gonderilerinin
siniflandirilmasinda harflerin kiiciik-biiyiik olmasinin, farkli karakterlerin, baglantilarin,
bosluklarin, durdurma kelimelerinin ve sozciiklere getirilen eklerin anlamli oldugu sonucuna
vartlmistir. Cizelge 4.11.’de goriildiigii tizere her metin 6n isleme adim1 basarimi biraz daha
azaltmistir. Cizelge 4.11. verilen karakter kisitlamasi, Ingilizce karakterleri ve belli

noktalama isaretlerini (.,;!?\'""-) birakarak diger karakter tiirlerini filtreleme islemidir.
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Cizelgedeki “filtrelemeler” ifadesi URL, HTML etiketleri, baglantilar ve bunlara ait

metinlerin ve noktalama isaretlerinin kaldirilmis oldugu 6n islemi ifade etmektedir.

Cizelge 4.11. Farkl1 6nisleme tekniklerinin Roberta ince ayar sonuglari

tekrar on + + + +
Skor | . fe((iieln . islemsiz harf karakter | filtreleme | durdurma *
taceler kiiciiltme | kisitlamasi ve k. kaldir. | koklestirme
kald. . 1.
temizlik
Acc | 0.872 0.872 0.871 0.869 0.862 0.828 0.810
F1 | 0.872 0.871 0.871 0.868 0.861 0.827 0.809

Tekrar eden ifadeleri kaldirma Sekil 4.3.’te uygulanan islemdir ve siniflandirma dogrulugu
en yiiksek 6n islem olmustur. Tekrar eden ifadelerin kaldirilmasinin etkisiyle modelin hali
hazirda 6grendigi yapilarin tekrar tekrar verilmesinin anlamsiz oldugu hatta siiflandirma
dogrulugunu bir miktar diislirebilecegi goriilmiistiir. Sekil 4.4.’te metin 6n islemlerinin adim
adim ve smif sinif Roberta modelin ince ayar1 ger¢eklestirilmesinde elde edilen karmasiklik
matrislerinde verilmistir. Dikkat ¢eken bir nokta kii¢iik harfe doniistiirmenin ii¢ sinifa etkisi
nispeten olumsuzken depresyon sinifina etkisi olumlu olmus ve depresyon smifi

dogrulugunu 0.80° e ¢ikardig1 goriilmiistiir.
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Mental saglik gonderileri i¢in siniflandirma ¢alismamizda farkli metin gdmme yontemleri
ile destek vektorleri ve c¢ift yonlii uzun kisa vadeli bellek modelleri performansi analiz

edilmistir.

Destek vektorleri icin dogrusal (linear) ¢ekirdek ve ‘ovo’ karar fonksiyonu kullanilmistir.
Word2vec, TF-IDF, Bert ve Roberta ile uygulanan metin gdomme yontemleri ve bunlarin
birlestirilmesi ile elde edilen hibrit vektorlerin siniflamaya etkisi ve destek vektorlerinin
simiflandirma performansi analiz edilmistir. Cizelge 4.12.°de destek vektorleri igin
siiflandirma skorlar1 verilmistir. En yiiksek bagarim 6n egitimli Roberta, word2vec ve TF-

IDF vektorlerinin birlestirilmesiyle olusan hibrit vektor ile elde edilmistir.

Cizelge 4.12. Destek vektorleri siniflandirma sonuglari

Bert + Roberta +
Word2Vec | TF-IDF Bert Roberta W.+T
Skor W+ T. o
Acc 0.692 0.709 0.752 0.763 0.776 0.796
F1 0.695 0.712 0.753 0.764 0.777 0.797

Destek vektorleri ile yapilan siniflandirma ¢aligmalarinin her vektor icin karmasiklik matrisi
Sekil 4.5.te verilmistir. Hibrit vektor kombinasyonlarinin tekil kullanimlara gore daha

basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.5. Destek vektorlerinin farkli vektor alma yontemleri ile sonuglar
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Geleneksel makine 6grenimi yontemlerinden uzun kisa vadeli bellek modelinin (LSTM)
metnin hem Oncesini hem sonrasini dikkate alan ¢ift yonlii geri besleme dahil olan Bi-LSTM

yontemi ile farkli metin gdomme yontemlerinin siiflandirma performansi test edilmistir.

Egitimde Tensor Dataset yapisi kullanilmig ve model, 10 epoch boyunca egitilmistir. Batch
boyutu 16, 128 gizli katman, ve 0.1 dropout parametreleri belirlenmistir. Model, AdamW
optimizasyon algoritmasi ile 1e-3 6grenme orani kullanilarak egitilmis ve ¢ikt1 aktivasyonu
icin Softmax fonksiyonu tercih edilmistir. Cizelge 4.13.’de Bi-LSTM modeli i¢in kullanilan
egitim parametreleri 0zetlenmistir. Kullanilan parametrelerin agiklamalart bu bdoliimiin
(4.3.3.) boliimiin basinda verildigi gibidir. Hiper parametre yontemi olarak grid search

(1zgara arama) kullanilmis ve uygun parametreler secilmistir.

Cizelge 4.13. Bi-LSTM modellerinde kullanilan parametreler

Parametre Kullanilan
Veri seti Yapisi Tensor Dataset
Epoch 10
Batch Boyutu 16
Gizli katman 128
dropout 0.1
Learning rate le-3
Scheduler linear
Optimizasyon AdamW
Aktivasyon Fonksiyonu Softmax

Cizelge 4.14.”de farkl vektor temsil yontemleriyle Bi-LSTM modeli kullanilarak elde edilen
simiflandirma sonuglart verilmistir. Roberta + Word2Vec + TF-IDF kombinasyonu, en
yiiksek dogruluk %81,1 ve F1 skoru %81,3 ile en iyi performansi géstermistir. Word2Vec ve
TF-IDF gibi klasik yontemler ise daha diisiik basar1 oranlarina sahiptir.



Cizelge 4.14. Bi LSTM siniflandirma sonuglar
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Bert +
Word2Vec | TF-IDF Bert Roberta Roberta +
Skor W.+T. W.+T.
Acc 0.750 0.708 0.770 0.684 0.801 0.811
F1 0.751 0.712 0.772 0.711 0.802 0.813

Roberta vektorii Bert vektoriine gore siniflandirmada daha diisiik basarim gosterirken hibrit

vektor kombinasyonunda Roberta ile olan birlesim en yiiksek basarimi vermistir. Destek

vektorlerinde TF-IDF word2vec’den daha basarili sonug verirken, ¢ift yonlii uzun kisa vadeli

bellek ile modellemede word2vec TF-IDF’den daha basarili siniflandirma gergeklestirmistir.

Her simifin ne kadar dogrulukla simiflandirildigi karmasik matrisleriyle Sekil 4.6.’da her

model i¢in verilmistir. On egitimli Roberta modelinin tekil kullanimi1 normal sinifi igin en

yiiksek basarimi vermistir. Diger siniflar i¢in hibrit vektorler daha yiiksek siniflandirma

sonucu vermis ve destek vektorlerinde oldugun gibi Bi-LSTM ile siiflandirmada da 6n

egitimli Roberta, word2vec ve TF-IDF’in birlestirilmesi ile olusturulmus hibrit vektér en

yiiksek basarim ve F1 skoru sonucunu vermistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda yapay zekd modellerinin soru lretimi, siniflandirma ve tahmin
performanslarinin  analizi i¢in deneysel ¢alismalar ylriitilmiistir. Bu caligmalar

kapsaminda;

Yapay zeka modellerinin igerik iiretimi egitim bilimleri alaninda soru ve kazanim tasarimi
icin kullanilan Bloom taksonomisine gore incelenmistir. Yapay sorularin test verisi ve
literatiirden elde edilmis uzman sorular ile basarimlar1 Sl¢ililmiis ve kontrol verisi olan
uzman sorularinin siniflandirilmasinda yapay test verilerinden daha diisiik sonuglar elde
edilmigstir. Bu ¢aligma yapilirken nicel bir referans noktasi olan fiillerden yararlanilmigtir.
Ancak iiretim daha nitel bir analiz gerektiren taksonomiye gore olmasi yapay zeka
modellerinin basarimi etkilemistir. Uzman sorulariyla karsilastirildiginda yapay zeka
iiretimlerinin talimatlara uygun soru olusturmasi taksonominin hedeflerini tam olarak
kargilayamadigi gibi bir sonug¢ ¢ikmistir. Bu da hedef gosterilen kategorilerde dile 6zgii
niianslar ve nicel olmayan beklentiler s6z konusu oldugunda ve yapay zeka modellerinin bu
siniflara ait biiylik verilerle egitilmediginde zayif kalabilecegi goriilmiistiir. Yapay zekalarin
daha kolay anlayacag1 ve daha az incelik gerektiren konular disinda ve egitim bilimleri gibi
kapsamli alanlarda kullaniminin dikkatle yapilmasi daha uygun olacaktir. Dilbilimci ve
diisiiniir Chomsky, insan ve makine tarafindan iiretilen metinleri karsilastirarak, 'dilin dogru
aciklamalar1 karmagiktir ve yalnizca biiylik veri i¢inde yogrularak Ogrenilemez' ve bu
orlintililerin insan zekasina kiyasla yiizeysel ve silipheli kalabilecegini ¢linkii rasyonellikle

siirlt olmadiklarini belirtmistir (Chomsky ve ark., 2023).

Sinema filmlerinin igerik analizinde y1l, siire, kategori, yonetmen oyuncu gibi 6zelliklerin
film puanlarma etkisi oldugu goriilmiistiir. Bu Ozniteliklerin giris olarak kullanildig:
regresyon analizinde Gradient Boosting algoritmasiyla 0.711 MSE ve 0.607 MAE gibi diisiik
kayiplarla basarili bir film puani tahmin modeli gelistirilmistir. Ayrica filmlerin kisa
Ozetlerinden (bir veya birkag ciimlelik) ve filmler i¢cin IMDb’de tanimlanan tiirler ve ait
olmayan tiirler ile tiir dogrulama yapilmistir. Tiir dogrulama icin gelistirilen 2 boyutlu CNN
modelinde tiirlerin tanimlar1 kullanilmis ve girdinin bir boyutu filmin 6zetinin sayisal temsili
diger boyutu tiiriin taniminin sayisal temsili olarak verilmistir. Sadece bu kisa 6zetler ve

filmlerin ait oldugu ve olmadig: tiirlerin tanimlariyla karsit 6grenme yapilarak %84,45
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basarim elde edilmistir. Bu sinirli girdiler varken modelin daha iyi 6grenmesini saglamak

amaciyla strateji gelistirmeye bir 6rnek teskil etmektedir.

Aydin ve Irmak (2023) intihar egilimi veri setinde ikili siniflandirma yaparak %96,61
dogruluk elde etmislerdir. Kaygi, depresyon ve stres tahminleri makine 6grenimi
algoritmalar kullanilarak yapilan ¢alismada depresyon i¢in en yiiksek F1 skoru Naive Bayes
0,836, stres i¢in Rastgele Orman 0,711 ile elde edilmis, anksiyete i¢in ise hem Karar Agaci
hem de Naive Bayes ile en yliksek dogruluk degeri 0,733 saglanmustir (Priya ve ark., 2020).
Cabral ve ekibi MM-EMOG ile sosyal medya gonderilerinden mental saglik durumlarim
siiflandirmak igin gelistirilmis bir ¢oklu etiket duygu grafigi temsili sunmuslardir ve Bert
modeli ile %78’e kadar dogruluk elde etmislerdir (Cabral ve ark., 2024). Ayrica saglik
metinleri i¢in 6zellestirilmis Clinical BERT (Wang ve ark., 2023) ve mental saglik metinleri
icin Ozellestirilmis MentalBERT (Ji ve ark., 2021) modelleri Bert modeline ince ayar

yapilarak egitilmis goreve 6zel modellerdir.

Karmagiklik matrislerinde sinif bazli sonuclarimiza bakildiginda depresyon etiketli
gonderilerin en ¢ok intihar egilimi gonderileri ile karistigint goriiyoruz. Ancak bu olasi bir
durumdur ¢linkii depresyon intiharla yakindan iliskilidir (Shneidman, 1993). Metin sayisal
temsilleri ile 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi i¢in farkli yontemler ele alinmis ve siniflandirma
performansi incelenmistir. Ayrica metin temsilleri olan vektorlerin hibrit kullaniminin
siiflandirma performansina etkisi incelenmistir. Birlestirilerek olusturulmus veri iizerinde
coklu simiflandirmalarda daha az metin 6n isleme adiminin daha yiiksek basarim ile
sonuglandig1 gortilmiistiir. Sadece tekrarlayan ifadeleri kaldirarak uygulanan 6n islemden
sonra yapilan Roberta modeli ince ayari ile %87,2 basarim ve F1 skoru elde edilmistir. Bi-
LSTM modeli egitiminde ©6n egitimli Roberta, word2vec ve TF-IDF vektorlerinin
birlestirilmesiyle olusturulmus hibrit vektor tekil kullanimlarma gore simiflandirma
basarimint %6 ile %13 arasi artirmis ve 0.811° e ¢ikarmis F1 skorunu %6 ile %10 arasi
artirmis ve 0.813e ¢ikarmistir. Baglamsal temsiller (LLM model vektorleri), sirali yapidaki
veriyle calisan BILSTM'ler i¢in kritik bir avantaj sagladig1 goriilmiistiir. Hibrit yontemler,
farkli gdbmme yontemlerinin giiclii yonlerini birlestirerek daha dengeli ve daha basarili
temsiller olusturulmustur. Metin 6n isleme yontemlerinin gogaltilarak metnin eksilmesi

dogruluk ve F1 skorlarini diisiirmiistiir.

Bu tez calismasinda ii¢ farkli problem farkli yontem ve tekniklerinin degerlendirilmesi ile

alinmis ve yapay zeka yontemlerinin dogal dil islemede etkin kullanilmas1 i¢in incelenmistir.
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