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ETIK BEYAN SAYFASI

TURKIYE CUMHURIYETI
BANDIRMA ONYEDIi EYLUL UNIiVERSITESI

SOSYAL BiLiIMLER ENSTIiTUSU MUDURLUGUNE

Bu belge ile, bu tezdeki bitiin bilgilerin akademik kurallara ve etik ilkelere uygun olarak
toplanip sunuldugunu beyan ederim. Bu kural ve ilkelerin geregi olarak, ¢alismada bana
ait olmayan tiim veri, diisiince ve sonuglari andigimi ve kaynagini gosterdigimi ayrica

beyan ederim. (14/07/2023)



OZET

SOSYAL MEDYA MESAJLARI UZERINDE TELEKOMUNIKASYON
SEKTORUNE AIT MUSTERI SIKAYETLERININ SINIFLANDIRILMASI
Sevin KARAGOZ

Sosyal medya duygularin, diisiincelerin ve goriislerin siklikla ifade edildigi bir
iletisim ve yayin platformu haline gelmistir. Sosyal medya araciligiyla duygulari ifade
edilmesi, hayatimizin 6nemli bir parcasi olarak biiylik bir dikkat gerektirmektedir. Fikir
ve diisiincelerin paylasilmasinin yani sira, giizel anilar1 de paylasmaktayiz. Facebook,
Twitter ve LinkedIn gibi sosyal medya, zengin fikirli metin verileri kaynaklari olarak
kabul edilmektedir. Hem kuruluslar hem de bireyler, insanlarin fikirlerini analiz etmek ve
duygu ve hisleri ¢ikarmak i¢in sosyal medya platformlarindan faydalanmaktadir. Sosyal
medya analizi {lizerine yapilan ¢ogu calisma, duygular1 olumlu, olumsuz veya tarafsiz
siiflar olarak siniflandirmaktadir. Duygu analizindeki zorluk, insanlarin bir veya birkag
duyguyu tek bir ifadeyle ifade edebilmesinden kaynaklanmaktadir. insan bu farkli

duygulari iy1 taniyabilir; ancak yine de bir duygu analiz sistemi i¢in bu kolay degildir.

Telekomiinikasyon, iletisim teknolojilerinin kullanilarak bilgi, ses, goriintii ve
veri gibi iletigsim sinyallerinin iletimini saglayan bir alan1 ifade eder. Bu teknolojiler, sesli
telefonlar, mobil telefonlar, internet, radyo, televizyon, uydu iletisimi ve diger iletisim
sistemleri gibi ¢esitli iletisim araglarini kapsar.

Telekomiinikasyon, insanlar arasindaki uzakligi asarak bilgi paylagimini
kolaylastirir. Iletisim sinyalleri, ses, goriintii ve veri gibi farkli formatta iletim yapabilir.
Ornegin, sesli telefonlar insanlarin birbirleriyle konusmasini saglarken, internet
araciligiyla metin, fotograf, video gibi veriler paylasilabilir. Telekomiinikasyon ayrica
ticari ve endiistriyel alanlarda da biiyiik dneme sahiptir. Isletmeler, telekomiinikasyon

altyapisi lizerinden miisterileriyle iletisim kurar, veri



transferi yapar ve is siireclerini yonetir. Telekomiinikasyon ayrica saglik, ulasim, medya,
egitim, finans gibi bir¢ok sektorde de kullanilir.

Gelisen teknolojilerle birlikte telekomiinikasyon alaninda da siirekli yenilikler
yasanmaktadir. Ornegin, kablosuz iletisim teknolojileri (Wi-Fi, Bluetooth), fiber optik
altyapi, 5G aglar1 gibi yeni teknolojiler telekomiinikasyonun daha hizli, glivenilir ve genis
kapsamli hale gelmesini saglamistir. Bu gelisim ile tiiketimin artmasi ve
telekomiinikasyon  sektorleri  arasinda en iyl  hizmeti sunma  durumu
degerlendirilmektedir. Tiiketici gereken hizmeti alamadiginda, sorunlar yasadiginda bunu
sosyal medya platformlari lizerinden dile getirerek sosyal medya platformlari tizerinden
bir veri derlemi olusturmaktadir.

Bu calismada, veri seti Twitter’dan toplanan telekomiinikasyon sektériine ait
sikayet derlemini icermektedir. Elde edilen ti¢ milyon tweet igerisinden bes bin tweetin
etiketlenmesi islemi olmustur. Etiketlenmesi sonucu olusturulan verilerin 6nisleme ve
temizlenme siireci tamamlandiktan sonra GRU, LSTM, N-Gram GRU-LSTM modelleri
ile siniflandirma islemi yapilmistir. Siniflandirma sonucunda elde edilen bulgular tablo
ve sekiller ile tartisilip degerlendirilmistir. Ortaya ¢ikan sonuclar iizerinden genel
degerlendirme yapildiginda, hata degerleri bakimindan LSTM ve N-gram LSTM
modellerinin GRU tabanli modellere kiyasla daha iyi performans gosterdigi tespit
edilmistir. Bunun durumun, LSTM tabanli aglarin uzun siireli bagimliliklar1 yakalama

noktasindaki basarisindan kaynaklandigi degerlendirilmektedir.

Anahtar Sozcukler: LSTM, GRU, Twitter, Telekomunikasyon, Siiflandirma



ABSTRACT

CLASSIFICATION of CUSTOMER COMPLAINTS of THE
TELECOMMUNICATIONS INDUSTRY on SOCIAL MEDIA MESSAGES
Sevin KARAGOZ

Social media has become a communication and broadcasting platform where
emotions, thoughts and opinions are frequently expressed. Expressing emotions through
social media requires great care as an important part of our lives. In addition to sharing
ideas and thoughts, we also share good memories. Social media such as Facebook, Twitter
and LinkedIn are recognized as rich sources of opinion-rich text data. Both organizations
and individuals use social media platforms to analyze people's opinions and extract
emotions and feelings. Most studies on social media analytics classify sentiments into
positive, negative or neutral classes. The difficulty in sentiment analysis lies in the fact
that people can express one or several emotions in a single phrase. One can recognize

these different emotions well, but it is still not easy for a sentiment analysis system.

Telecommunications refers to a field that uses communication technologies to
transmit communication signals such as information, voice, images and data. These
technologies cover a variety of communication tools such as voice telephones, mobile
phones, the internet, radio, television, satellite communications and other communication

systems.

Telecommunications facilitates the sharing of information across distances
between people. Communication signals can transmit in different formats, such as voice,
images and data. For example, voice telephones allow people to talk to each other, while
data such as text, photos and videos can be shared via the internet. Telecommunications
are also of great importance in commercial and industrial areas. Businesses communicate
with their customers over the telecommunications infrastructure, share data transfer and
manage business processes. Telecommunications are also used in many sectors such as

health, transportation, media, education and finance.



With the developing technologies, there are continuous innovations in the field of
telecommunications. For example, new technologies such as wireless communication
technologies (Wi-Fi, Bluetooth), fiber optic infrastructure, 5G networks have made
telecommunications faster, more reliable and more comprehensive. With this
development, consumption increases and the situation of providing the best service
among telecommunication sectors is evaluated. When consumers do not receive the
required service and experience problems, they express this on social media platforms

and create a data corpus on social media platforms.

In this study, the dataset includes a corpus of complaints about the
telecommunications sector collected from Twitter. Out of three million tweets, five
thousand tweets were labeled. After the preprocessing and cleaning process of the labeled
data was completed, classification was performed with GRU, LSTM, N-Gram GRU-
LSTM models. The findings obtained as a result of classification were discussed and
evaluated with tables and figures. In terms of error values, it was found that LSTM and
N-gram LSTM models performed better than GRU-based models. This is attributed to

the success of LSTM-based networks in capturing long-term dependencies.

Keywords: LSTM, GRU, Twitter, Telecommunications, Classification
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GIRIiS
Gunumuz donemin en 6nemli endustrilerinden birisi olan bilgi teknolojileri ve
iletisim sektorii hizla biiyliyerek gelismektedir. Telekomiinikasyon sektoriiniin gelisimi,
elektronik ticaret ve tele pazarlamada yeni teknolojilerin bir¢ok farkli telekomiinikasyon
sebekeleri yardimiyla tiiketicilerin hizmetine sunumu saglanarak; maliyetlerin
azalmasiyla birlikte gelir seviyesi, etkinlik ve seffaflik gibi alanlarda 6nemli ilerlemeler

saglanmaktadir.

Telekomiinikasyon sektoriinde talep, artan niifus, hizla biiyiiyen dijitallesme ve
yiikselen sehirlesme trendi gibi faktorlerle birlikte siirekli olarak artmaktadir. Bu sektore
yonelik talep, uzun vadeli olarak hiz kesmesi beklenmeyen bir ivmeyle artmaya devam
etmektedir, ancak alt kalemlerde bazi azalmalar gozlemlenebilir. Covid-19 pandemisi
stirecinde birgok sirketin uzaktan ¢alismaya gegcmesi ve egitimin sanal ortamda devam
etmesi, giicli altyapt ve kesintisiz hizmet ihtiyacim1 artirmistir. Bu durum,
telekomiinikasyon sirketlerine olaganiistii bir talep getirmistir. Pandemi doneminde,
diinya genelinde izolasyon ve karantina onlemleriyle birlikte veri trafiginde ciddi artiglar
gozlemlenmistir. Telekomiinikasyon sirketleri, artik sadece iletisim saglayicisit olmaktan
cikarak, teknoloji iireten ve miisteri ihtiyaclarina dnceden cevap veren projeler gelistiren
kurumlara doniismektedir. Bu sirketler, yeni teknolojileri benimseyerek, hizli ve gilivenilir
iletisim hizmetleri sunmanin yani sira, miisterilere dijitallesme, bulut bilisim, yapay zeka
gibi alanlarda da ¢dziimler sunmaktadir. Ozetle, telekomiinikasyon sektorii, artan niifus,
dijitallesme ve sehirlesme trendleriyle birlikte talebin siirekli olarak arttig1 bir sektordiir.
Covid-19 pandemisi de bu talebi daha da artirmis ve telekomiinikasyon sirketlerini

teknoloji odakli hizmet saglayicilart haline getirmistir.(KPMG, 2020).

Sosyal medya, dijital iletisim ¢aginin ulagilmasini kolaylastiran sanal ortam
araglarini temsil etmektedir. Sosyal medya platformlar1 araciligr ile ger¢cek zamanh
tartigmalara katilmak, ayn1 ve farkli toplumdaki bireyler arasindaki ekonomik, kiiltiirel,
demografik, cografi ve kiiltiirel farkliliklarin, sinirlarin  kaldirilmasia olanak
saglamaktadir. Sosyal igerikli bu platformlarda bireylerin fikir diisiinceleri, deneyimleri

tizerinde durularak ilgili konugma ortamlarina zemin hazirlayan ¢evrimigi



platformlar olarak degerlendirilir. Ortak bir noktada birleserek daha iyi karar verebilmeye
yonelik olarak daha ¢ok bilgi edinme olanagi tasimasidir.

Bununla birlikte teknolojinin, mobil iletisimin ve internetin gelisimi ile birlikte
aktif kullanilan sosyal medya platformlarin tiiketicilerin hizmetlere olan memnuniyet
ve sikayetlerini ifade etmede Onciiliikk etmektedir. Sebeke, mobil, internet ve diger
telekomiinikasyon hizmetlerinin kullanicilarin ¢ogunun c¢oklu hizmet anlayis1 ile
kullanim1 ve bir arada elde etmesine olanak saglayan teknolojinin gelisiminde biiyiik
onciilik sagladigir ve faydalandigi goriilmektedir. Bununla birlikte sektoriin takip
edilebilmesi gelisimine odaklanmasi zorunlu hale getirilmektedir.

Bu amag¢ dogrultusunda bu tez calismasinin birinci boliim genel kisimlarinda
telekomiinikasyon sektoriiniin ve Tiirkiye’deki telekomiinikasyon sektoriiniin hizmet ve
kalitesinin degerlendirme ve tanimi, tliketici memnuniyet ve sikayetlerinin
telekomiinikasyon sektorli kapsaminda kavramsal tanimi, teknoloji ve iletisim ¢aginin
cevrimigi platformlari olan sosyal medya araglarinin 6nemi ve veri toplama yonteminin
derin 6grenme yoOntemleri ile siniflandirma algoritma detaylarina yer verilmistir. Bir
sonraki bolimlerde Tirkiye telekomiinikasyon sektoriiniin sosyal medya platformlar
tizerinde aldig1 sikayet ve olumsuz yorumlarin derin 6grenme algoritmalari ile analizinin
yapilmasi, siniflandirma sonucunda performans 6l¢iitlerinin karsilastirilmasi yapilarak en
1yl basarim saglayan model belirlenmistir. Yapilan bu tez caligmasinin diger yapilan
caligmalardan farki, Tiirkiye telekomiinikasyon sektoriiniin eksik yonlerinin belirlenmesi
ve firmalar biinyesinde gelecege yonelik atilimlarinda fayda saglamasi, elde edilen
sonuglarin literatiire katkisi, sonuclarin tartisilmast ve gelecek c¢alismalarin neler

olabilecegi konularina yer verilmistir.



BiRINCi BOLUM
1. GENEL TANIMLAR
1.1. Telekominikasyon Sektoru

Telekomdinikasyon, bilgi toplumunun iletilmesi hususunda gereken zemini
hazirlayan ve bu bilginin etkin bir sekilde aktarilmasina yardimci olmaktadir.
Telekomiinikasyon sektorii geleceg§e yon veren teknoloji ve iletisim en etkin ve dogru

sekilde aktarilmasini saglayan stirekli gelisen bir sektordiir.

fletisim anlamina gelen telekomiinikasyon kavrami genel olarak farkli iletim
sistemleri ile birlikte her tiirlii verilerin iletilmesi, gonderilmesi ve alinmasi anlamina
gelmektedir. Telekomiinikasyon sektorii, elektronik sektoriin bir dali olarak kabul
edilmekte olup telefon cihazi ve diger ucuna bagli kablo aglarindan olusan ses iletimi
sistemi ile 6zdes kabul edilmektedir. Gelisen teknoloji ve iletisim ¢agiyla birlikte sesin
yaninda goriintli, metin resim, hareketli resimler(video) gibi goriintiilerinde iletilmesi

miimkiin hale gelmistir.

Telekomiinikasyon sektori ister telefon ister internet ister hava dalgalar ister
kablolu veya kablosuz iletisim olsun, kiiresel 6l¢ekte iletisimi miimkiin kilan sirketlerden
olugsmaktadir. S6zIli, sesli veya goriintiilii verilerin diinyanin herhangi bir yerine
gonderilmesini saglayan altyapiyr bu sirketler olusturmaktadir. Sektordeki en biylk
sirketler telefon (kablolu ve kablosuz) operatorleri, uydu sirketleri, kablo sirketleri

ve internet servis saglayicilaridir.

Kisa bir siire once telekomiinikasyon sektorii, biiyiik ulusal ve bolgesel
operatdrlerden olusan bir kuliipten olugsmaktaydi. 2000'li yillarin basindan bu yana,
endiistri, hizli kuralsizlagtirma ve inovasyona siiriiklenmistir. Diinyanin birgok tilkesinde,
hiikiimet tekelleri ve Ozellestirilmis ¢ok sayida yeni rakip karsi karsiyadirlar. Mobil
hizmetlerdeki bliylime sabit hatt1 gectiginden ve Internet'in temel is olarak sesin yerini

almaya baslamasiyla geleneksel pazarlar harekete gecmistir.
Onemli Bazi Cikarimlar

Telekominikasyon sektoru, diinya genelinde kelime, ses, ses veya video olarak veri ileten

sirketlerden olugsmaktadir.


https://www.investopedia.com/terms/i/isp.asp
https://www.investopedia.com/terms/d/deregulate.asp
https://www.investopedia.com/terms/e/endogenousgrowththeory.asp

= Telekom  ekipmani, Telekom  hizmetleri ~ve  kablosuz iletisim,

telekomunikasyonun Ug¢ temel alt sektoridur.
= Telekom, sesin aksine giderek daha fazla video, metin ve veriye odaklanmaktadir.

» Telekomiinikasyon sirketleri hem biiyiime hem de gelir odakli yatirnmcilara hitap

edebilmektedir.

= Bireysel hisse senetleri oldukca degisken olabilse de, telekomiinikasyon is
cevrimlerinden etkilenmeyen, giderek daha onemli bir temel endustri haline
geldiginden, Telekom sektorii genel olarak istikrarli ve uzun vadeli bir bilyime

sergilemektedir(Investopedia, 1999).
1.1.1. Telekominikasyon Sektérunun Temel Hizmetleri ve Durum Analizi

Telekomiinikasyon sebekesinin, santral noktasindan hizmetin iletilecegi noktalar
olan ev, is yeri gibi kadar ki kismina “yerel sebeke agi” denilmektedir. Yerel enerji
dagitim aglari, temel enerji hizmetlerinin en temel birimleridir ve nitelikleri itibariyle hala
'dogal tekel' olarak kabul edilmektedir. Bu aglar, diisiik kapasiteli ancak ¢ok yaygin bir
yapiya sahiptir ve hatlarin yatirim, bakim ve isletme maliyetleri yuksektir. Bu nedenle,
sektoriin en Onemli segmentini olusturmasina ragmen yerel enerji dagitim aglari, ana
enerji sirketleri i¢in evrensel hizmet zorunlulugu gibi ytikiimliiliikler nedeniyle sinirl kar
potansiyeline sahiptir. Enerji aglarinin farkli bolgeleri birbirine baglayan enerji iletim ag1
boliimiine ise 'sehirlerarasi ag' denilmektedir. Ulusal enerji sebekesinin uluslararasi
baglantisini saglayan boliime ise 'uluslararasi ag' denilmektedir. Bu boliimler genellikle
yluksek kapasiteli kablo veya uydu iletim sistemlerinden olusmaktadir. Hat bagina yatirim,
bakim ve isletme maliyetleri, yerel enerji dagitim aglarina gore daha diistiktiir (Kent,

2012).
a) Gucla Yonler
= Giglii talep tabanina dayanan hizli biiytime trendi
= Etkili ve saglam iletisim altyapisi
= Akulh telefon kullanimindaki yayginligin artmasi

= "Elektronik imza ve diger mobil uygulamalarin kullaniminin artmasi



Sektor sirketlerinin giiclii kurumsal, mali ve insan kaynaklar1 altyapilar
Sektorun tlketiciler nezdindeki etkileyici imajt
4.5G altyapisinin 5G igin biiylik 6l¢iide uyumlu olmasi

Sektor aktorlerinin, iletisim hizmetlerinin Otesine gecerek teknoloji sirketi olma

vizyonu
b) Firsatlar
Endiistri 4.0 doniisiimii kapsaminda 5G i¢in yiiksek talep beklentisi

Operatdrler igin ag ve servis hizmetinin yani sira 5G araciligryla gelistirilecek ileri

teknoloji sunma imkani

Tiim diinyada teknolojinin ¢ok hizli gelismesinin etkisiyle telekomiinikasyon

alanindaki hizmetlerin gelismesi

Teknolojiye diigkiin ve yeni liriinleri hemen benimseyen, talep eden demografik
yap1

Teknolojik mobil cihazlara olan talebin canlilig1 ve internete olan inelastik talep
Ozellikle mobil mecrada var olan penetrasyon potansiyeli

Icerik ve uygulama sektdriiniin yiiksek dinamizmi

Elektronik hizmet ve aligveris sektoriiniin biiyiimeye devam etmesi

c) Zayif yonler

Gorece diisiik sermaye birikimi sebebiyle yatirim harcamalariin yeterli miktarda

blylmemesi
Tesviklerin etkin islememesi

Altyapr saglayicilarinin ileri teknoloji igeren iiriinlerde ithalata bagmmlilik

oraninin yiiksekligi
Ozellikle vergi mevzuatinin karmasiklig1 ve yasanan hizli degisimler

Vergi ve yasal ylikiimliiliiklerin yiiksekligi



= Ogzellikle fiber altyapisinin gelistirilmesi noktasinda yasanan hukuki ve mali

sorunlar

= Rekabet sebebiyle gelir artisinin gérece yavas kalmasi
d) Tehditler

= Makrockonomik kosullardaki belirsizlikler

= Mevzuat giincellemelerinin diinya standartlarina uyumu konusundaki aksiyon

sikintilar

= Mevzuatin dijital doniisime uyumlu olmamasi sebebiyle yasanan vergisel

sorunlar
= 5G surecinin yonetimi konusundaki belirsizlikler
= Yeterince hizli yiirlimeyen elektronik doniisiim projeleri
= Siber saldirilar ve yasadisi igerikler(KPMG, 2020).
1.1.2. Telekomiinikasyon Sektoriiniin Mevcut Sorunlari

Telekomiinikasyon sektoriiniin hali hazirda verdigi hizmetler kapsaminda
kullanicilar tarafindan kalite ve memnuniyeti degerlendirilmekte olup farkli iletisim
portallarindan (web site, sosyal medya, firma hesaplar1 vb.) bildirilmektedir. Bu sorunlar
birka¢ baslik altinda ifade edilmektedir. Bunun yani sira son yillarda tiim diinyay: etkisi
altina alan Covid-19 pandemi siireci telekomiinikasyon sektoriiniin giiclii ve cogunlukla
zayif yonlerinin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Bu siirecte uzaktan c¢alisilmaya
gecilmesi ve egitimin sanal ortama taginilmasiyla birlikte telekomiinikasyon sektoriine de
yogun bir talep yaratmustir. Istihdam siirecinde yasanan aksakliklar telekomiinikasyon
sirketlerini olumsuz yonde etkilemistir. Salginin yarattig1 olaganiistii siirecinin yarattig1
iletisim artig1 ve caligsma stilleri lizerindeki etkileri telekomiinikasyon sirketlerinin eksik
ve karsilayamadigi altyapisi disinda bunlar1 fark ederek ilerleyen donemler igin
kendilerine biiyiime siirecinde firsatlar sunmaktadir. iletisim ve haberlesme aglarina artan
talep, salgin siirecinden sonra da devem edecegi Ongoriildiigiinden sirketlerin
iletisimlerinin ve altyapilarinin daha giiclii ve daha hizli olmasini, operasyonel verimin
arttirtlmas1 saglayacak ¢alismalar yapmalarina onciiliikk etmektedir. Telekominikasyon

sektoriiniin bir diger eksik durumlardan bir tanesi de dogal afetler ve deprem olaylaridir.
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Depremin dncesinde ve sonrasinda biiyiik siddetle yasandigi tilkelerden biri de maalesef
Tiirkiye’dir. Can ve mal kaybmin c¢ok olmasi, yasanan aksakliklar, koordinasyon
eksikligi, iletisimin tamamen kesilmesi gibi olumsuzluklar, yapilmasi gerekenler ve
halkin bilinglendirilmesi noktasinda eksikler olduk¢a coktur. Elektriklerin kesilmesi,
mobil telefonlarin ¢alisamaz hale gelmesi neticesinde iletisimin tamamen kopmasi,
hiktmet yetkililerinin ilk 48 saat deprem bdlgesinden bilgi alinamamasi gibi olusan
olumsuz durumlarin telekomiinikasyon sektoriiniin eksik ve gelisememis yonlerinden

birini temsil etmektedir.

Genel olarak bakildiginda telekomiinikasyon sektoriinde kullanicilar tarafinda

belirtildigi ve firmanin kendi biinyesinin sahip oldugu bazi sorunlar mevcuttur. Bunlar;
= Altyapt Sorunu
=  Sebeke sorunu
» Tarife Degisikligi Yapilmasi ve Kullanicilarin Bilgilendirilmemesi
= Ucretlendirme
» Faturalandirma
= Asim Sorunu
= Internet Kullanimi ve Hiz Sorunu
* Vodafone
= Turkeell
= Tirk Telekom
= Avea
» Baz istasyonu
* Telekomiinikasyon Firmas1 Miisteri Hizmetleri
= Ariza
» Tarife Kullanimi

* GigaBayt(GB) Kullanimi



* MegaBayt(MB) Kullanimi
= 45G
= Wifi
»  SMS, Dakika, Internet Kullanimi
= Saniyede Megabit(MbPs)
ve benzeri sorunlar siralanabilir.
1.1.3. Diinya’ da Telekomiinikasyon

Diinya Telekomiinikasyon sektdriiniin baslangict 1876 yilinda Ilk telefon
Alexander Graham Bell tarafindan icat emesiyle baglamis olup 1960’a kadar yapilan
calismalarla birlikte 1960 yilindan sonra telefonlar, sesli mesajlagsma, hizli arama ve
arayan kimligi gibi oOzellikleri etkinlestiren mekanik anahtarlamadan elektronik
anahtarlamaya ge¢is yapmaya baslandi. 1984 AT&T (Diinyanin en biiyiik
telekomiinikasyon sirketi)'ye ABD'de telekomiinikasyon hizmetleri olarak kullanilan Bell
Sistemi bozuldu ve diger saglayicilar i¢in rekabet alan1 olugsmustur. 1984 Mobil iletisimi
iki yonlii telsiz kullanimmin Gtesinde sunan hiicresel ve kisisel iletisim hizmeti telefon
kullanimi1 tamitilmigtir.  1990'1i yillarda modern internet kullanimi yayginlasmaya
baglanmistir. 2000'ler ve sonrasinda cep telefonlarinin giderek daha yaygin hale gelmistir
ve 2012 yilindan gilinlimiize kadar olan surecte ise akilli telefon kullanim1 yayginlasmaya

baslanmistir.

Erisim alaninda yapilan diizenlemeler cercevesinde yillik 40 milyar Pound’luk
ciroyla bugiinkii telekomiinikasyon piyasasi, 1984 yilindan bugiine oldukga biiyiik bir
degisime ugramistir. Telekom piyasas1 hem hacim olarak biiyiimiis hem de isyerlerine ve
tiiketicilere saglanan hizmetler atmigtir. 1984 yilindan bu yana sabit hatlarin sayis1 %75
oraninda artmig ve bugiin kablo TV sebekesi ve yeni piyasalarin ortaya ¢ikmasi ile birlikte
mobil telefonlarin sayis1 kullanimdaki sabit telefonlardan fazla olmakla birlikte
milyonlarca mobil telefon kullanicis1 vardir. Internet piyasasi da oldukca gelismis olup,

bugiin neredeyse her insan internete erigebilmektedir (Topkaya, 2003).

Son yillarda gelisen teknolojiyle birlikte diinya genelinde bilgi ve iletisim

sektdrlerinde 6nemli gelismeler yasanmistir. Hizmet saglayicilart altyapi yatirimlarinin



da artmasi ile kiiresel yayginlik oranlarinda belirgin artiglar ortaya ¢ikmistir. Tiiketici
ihtiyaclarina gore gelisim gosteren, teknoloji lireten ve tiiketicinin ihtiyact dogmadan
cevap veren bir sektér haline gelmektedir. Tiiketici davranis ve ihtiyaglar1 artarken,
gelisen teknoloji ¢aginda telekomiinikasyon sirketleri hem altyap1 hizmetlerinde kalite ve
sorunsuz hizmet sunarken, hem de yatirimlarini arttirarak aragtirma ve gelismede oncii
sektor olarak biiyiimeye devam etmektedir. Uluslararasi Telekomiinikasyon Birligi
tarafindan 2005-2020 yillar1 arasinda Diinya Bilgi ve Iletisim Yaygimlik Oranlar1 (100
kisi bagina) Tablo 1’de gosterildigi verilerine gore, 2005-2020 doneminde Sabit telefon
abonelikleri yayginlik oranini belirgin bir sekilde kaybetmistir. Aktif mobil genis bant
abonelikleri yiiz kisi basina %40-%60 seviyelerinde diizenli ve olumlu bir artis

g6zlemlenirken, sabit genis bant abonelikleri olumlu bir artis gésterememistir.



Tablo 1. Diinya Bilgi ve Tletisim Sektorii

Internet Kullanan Sabit Telefon Mobil-htcresel

Yillar Bireyler Abonelikleri | telefon abonelikleri
2005 15,8 19,1 33,9

2006 17,5 19,2 41,7

2007 20,5 18,8 50,6

2008 23,1 18,5 59,7

2009 25,5 18,4 68,0

2010 28,9 17,8 76,6

2011 31,3 17,2 84,2

2012 34,0 16,7 88,5

2013 36,0 16,0 93,1

2014 38,1 15,1 96,7

2015 40,5 14,0 97,3

2016 43,3 13,4 100,6
2017 45,8 12,9 102,7
2018 49,1 12,6 104,9
2019 53,6 12,1 107,6
2020 59,1 11,6 107,0
2021 62,5 11,2 109,9
2022 66,3 - -

Kaynak: (ITU-D, 2023)
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Diinya Bilgi ve iletisim Sekt&rii Yayginlik Oranlari
(100 Kisi Basina)

2005 2006 2007 2008 20092010 20112012 20132014 20152016 2017 20182019 2020

BSail ESeil Sei3 Sid mSais

Sekil 1. Diinya Bilgi ve Iletisim Sektorii Yayginlik Oranlari (100 Kisi Basina)

Kaynak:(ITU-D, 2021)

Seril: Aktif mobil genis bant abonelikleri
Seri2: Mobil-htcresel telefon abonelikleri
Seri3: Sabit telefon abonelikleri

Seri4: Sabit genis bant abonelikleri

Seri5: interneti kullanan bireyler

Ote yandan, sabit telefon aboneli bir diger taraftan mobil- hiicresel telefon
aboneliklerinde ¢arpici bir artig gézlemlenmektedir. 2007 yilindan 2020 yilina kadar olan
stiregte mobil hat sayis1 her 100 kisiden yaklasik 30-40 kiside bulunurken yillar gectikce
teknoloji gelistikce mobil hat kullaniminin artis1 belirgin bir sekilde goriilmektedir. 2017-
2022 yillart arasinda her 100 kisiden 60-80 kisi aktif bant genisligi yayginlik gostermistir.
Internet erisimine ulasan bireylerin 2017 yilindan sonra yiiksek kullanim artislart

gozlemlenmistir.
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Tablo 2. internet Kullanan Bireyler

Internet Kullanic1 Sayisi

Yil (Milyar) %
2022 5.3 66
2021 4.9 63
2020 4.7 60
2019 4.2 54
2018 3.7 49
2017 3.4 46
2016 3.2 43
2015 3 41
2014 2.7 38
2013 2.6 36
2012 2.4 34
2011 2.2 31
2010 2 29
2009 1.8 26
2008 1.6 23
2007 14 21
2006 1.1 18
2005 1 16

Kaynak: (ITU-D, 2023)

ITU (International Telecommunications Union- Uluslararas1 Telekomiinikasyon
Birligi) istatistiklerine gore 2005-2022 yillar1 arasinda internet kullanici sayisi1 Tablo 2°de
verilmistir. 2005°te internet kullanic1 sayis1 %16 iken 2022 yilinda kullanict sayist %66

olarak tespit edilmistir.
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ITU’ niin tahminlerine 2022'de yaklasik 5,3 milyar insanin veya diinya niifusunun
yilizde 66'sinin internet kullanicist oldugunu tahmin etmektedir. Bu, 2019'dan bu yana %
24'lik bir artis1 temsil etmektedir. Tahminen 1,1 milyar insan bu siire zarfinda ¢evrimici

oldugu ancak bu, 2,7 milyar kisinin hala ¢evrimdisi kalmasina neden oldugu tespit

edilmistir.
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Sekil 2. ITU’ye Gore Diinya Kisisel Internet Kullanimi
Kaynak: (ITU-D, 2023)

1.1.4. Tirkiye’de Telekomiinikasyon

Ik olarak 1840’ta kurulan Posta Nezareti ile telekominikasyon hizmeti
baslatilmistir.  Kuruma 1909 yilinda telefon hizmeti eklenerek PTT nezaretine
dontistirilmiistir. 1994 yilina kadar kullanilan PTT nezaretinden sonra Tiirk
Telekomiinikasyon A.S. kurulmustur. Bu kurulusla birlikte PTT tiim personel, varlik ve
yuktmlaluklerini Tuk Telekom sektdriine aktarilmigtir. Daha sonra 2004 yilinda Tiirk
Telekom’un GSM Operatérii Aycell ile Is-TIM’in birlesmesi sonucu TT&TIM lletisim
Hizmetleri A.S. kuruldu. TT&TIM Iletisim Hizmetleri A.S. nin ticari unvani 15 Ekim’de
Avea lletisim Hizmetleri A.S. (Avea) olarak degistirilmistir. 2005 yilinda Tiirk

Telekom’un  Ozellestirilme  c¢aligmalar1  tamamlanarak %55  hissesi  Ojer
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Telekomiinikasyon A.S.’ ye devredilmistir ve 2006 yilinda internet servis saglayici lisansi
alarak Tiirk Telekom araciligiyla TTNET kurulmustur ve faaliyetlerine baslamistir. Avea
(yeni adiyla TT Mobil) 2009 yilinda 3G hizmeti vermeye baslamistir ve 2015 yilinda, Is
Bankas1 Grubu’nun sahip oldugu Avea Iletisim Hizmetleri A.S. hisselerinin Tiirk
Telekom’a devir islemlerinin tamamlanmasi ile Tirk Telekom, Avea hisselerinin
tamamina sahip olmustur. Tiirk Telekom International, 17 {ilkeyi birbirine baglayacak
SEA-ME-WE-5 deniz alt1 kablo konsorsiyumuna tam iiye olmustur. Sirket istiraki Avea,
Bilgi Teknolojileri ve Iletisim Kurumu (BTK) tarafindan 26 Agustos’ta yapilan IMT
Hizmet ve Altyapilarina Iliskin Yetkilendirme Ihalesi’ne (bilinen adiyla LTE
Yetkilendirme Thalesi) katilmistir. Farkli frekans bantlarinda aldig1 paketlerle kapasitesini
genisleten Avea, abone basina en genis frekansa sahip mobil operator haline geldi. Tiirk
Telekom’un mobil iletisim sirketi Avea’nin ticari unvani, tek marka vurgusunu
destekleyecek sekilde Haziran 2018 itibartyla TT Mobil iletisim Hizmetleri A.S. olarak
degistirilmistir. Tiirk Telekom, Turkcell, Vodafone, Tiirksat ve Telkoder arasinda, sabit
altyapmin etkin sekilde kullanilmasini ve miikerrer yatirimlarin asgariye indirilmesini
amaglayan “Sabit Elektronik Haberlesme Altyapisi Kiralanmasi” na iliskin is birligi
protokolii imzalandi. Vodafone ile aktif mobil sebeke paylasimina yonelik ilk pilot proje
caligmalar1 basariyla tamamlanmustir. Tiirk Telekom, Nokia is birligi ile 5G yapay zek@,
Bulut Radyo Erisim Sebekesi (Cloud-RAN), Wireless PON (Kablosuz Pasif Optik Ag)
ve Endiistri 4.0 Akilli Fabrika teknolojilerini deneyen ilk Tiirk operator oldu. 2020 yilinda
Tirkiye’nin ilk ger¢ek 5G canli mag yaymi Tiirk Telekom tarafindan gergeklestirilmistir
(Turk Telekom Grubu, 2021).

Telekomiinikasyon sektdrii, modern ve dijital hayatin vazge¢ilmez parcasi olan,
pek cok agidan hem bireylere hem de kurumlara biiyiik verimlilik saglayan bu sektdr,
stratejik konumunu hem iletisim hem de bilgi teknolojileri anlaminda giiglendirmeye
devam etmektedir. Tlrkiye Telekomiinikasyon Sektorii’ niin gelisen teknoloji ve degisen
modern dijital yasam kosullarinda tasidigi ve uyumlamaya calistig1 cabasi goz ardi
edilemez. Bir¢ok alanda kendine gelistiren sektor giin gegtikce biiylimektedir.
Gelismesindeki en etkin unsur Tiirkiye’nin demografik 6zellikleri oldugu bilinmektedir.
Sektorin mobil — sabit hiicresel ve bant kullanimi, internet kullanimi en biiyiik degisimi

etkilemektedir.
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Tablo 3. Tiirkiye Sabit Telefon, Cep Telefonu ve Internet Abone Sayisi

Yil 2?)2::25;?3 Cep te':;;::: abone Internet abone sayisl
1996 14 286 478 692 779 -
1997 15 744 020 1483 149 -
1998 16 959 500 3382 137 229 885
1999 18 054 047 7562 972 436 610
2000 18395171 14 970 745 1629 156
2001 18 904 486 19 502 897 1619 270
2002 18 914 857 23 323 118 1309 770
2003 18 916 721 27 887 535 906 650
2004 19 125 163 34 707 549 1474 590
2005 18 978 223 43 608 965 2 248 105
2006 18 831 616 52 662 709 3 180 580
2007 18 201 006 61 975 807 4842 798
2008 17 502 205 65 824 110 5804 923
2009 16 534 356 62 779 554 8849779
2010 16 201 466 61 769 635 14 443 644
2011 15 210 846 65 321 745 22 371 441
2012 13 859 672 67 680 547 27 649 055
2013 13 551 705 69 661 108 32613 930
2014 12 528 865 71 888 416 41 272 940
2015 11 493 057 73 639 261 48 617 291
2016 11 077 559 75 061 699 62 280 191
2017 11 308 444 77800170 68 869 578
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2018 11 633 461 80 117 999 74 500 089
2019 11 532 903 80 790 877 76 639 695
2020 12 448 604 82128 104 82 364 590
2021 12 310 016 86 288 834 88 164 739
2022 11197 979 90 297 565 90 649 859

Kaynak: (Tuik, 2023)
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m 5abit telefon abone sayis @ Cep telefonu abone says internet abone sayis

Sekil 3. Tiirkiye Yillara Gore Sabit- Cep telefonu ve Internet Kullanimi

Turkiye telekomunikasyon sektoruniin faaliyete gectigi ilk yillardan giiniimiize
kadar gelisim ve etkilesim siirecini TUIK verileri iizerinden inceledigimizde gosterdigi
gelisim ve sagladigi olanaklarin nasil artis oldugunu gostermektedir. Sektordeki bu
mevcut potansiyeli destekleyen en énemli unsurlarin baginda Tirkiye’nin demografik
yapisinin geldigi bilinmektedir. Sektdriin yarattig1 alan yalnizca iletisim anlaminda degil,
teknolojik atilimlarla da biiyiimektedir. 1996-2022 yillar1 arasinda sabit telefon abone
sayis1, cep telefonu abone sayisi, internet abone sayist Sekil 3’de gosterildigi gibidir.
Modern hayatin yap1 taslarindan olan, pek ¢ok acidan hem bireylere hem de kurumlara
biiyilk verimlilik saglayan telekomiinikasyon sektorii, stratejik konumunu hem
haberlesme hem de bilgi teknolojileri anlaminda giiclendirmeye devam etmektedir.

Ulkemizde, sabit telefon abone sayis1 azalirken, cep telefonu abone sayis1 ve internet
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abone sayis1 hizla artmaktadir. 1996 ve 2006 yillar1 arsinda sabit telefon kullanimi diizeyli
bir sekilde artarken, 2007 yilindan sonra kullaniminin azaldigir goriilmektedir. Sabit
telefon abone sayis1 azalirken 2000 yillardan sonra cep telefon abone sayisi arttig
goriilmektedir. Teknolojinin gelisimi ve sektoriin gittikge giiclenmesiyle birlikte 2009
yilindan sonra glinlimiize kadar internet abone sayisinin hizlica attig1 goriilmektedir.
Internet abone sayis1 hizla artistyla birlikte baglantili olarak sosyal medya kullanimi da

artis gozlemlenmektedir.
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= S3bit tel efon abone say1s1 == Cep telefonu abone sayis:

Intemnet abone says:

Sekil 4. 1996-2020 Yillar1 Arasinda Tiirkiye Cizgi Grafigi
Kaynak: (Tuik, 2023)
1.2. Sosyal Medya Kavram

Giliniimiizde teknoloji hizla gelismektedir. Teknoloji ilerleme kaydettikce web ve
internet kullanim1 da yayginlagsmaktadir. Internet, mobil iletisim, dijital medya ve gesitli
sosyal medya araglarinin yayginlagsmasi yazilimlar, yatay etkilesimli iletisim aglariin
gelistirilmesine yol agmistir (Castells, 2007). Giinliik hayatimizda iletisim araci olarak
kullandigimiz yontemlerden biri kullanicilarin ¢evrimici degisimlere katilmalarina
olanak saglayan, kullanici tarafindan olusturulan katkida bulunan hizmetler igerik veya
cevrimigi topluluklari olusturan internet tabanli ve mobil genis bir yelpazeyi ifade eden
sosyal medya platformlaridir (Dewing, 2005). Bu platformlar, bireylerin ¢evrimici olarak

diger kullanicilarla baglantilar kurma ve bu baglantilart siirdiirme imkani saglamaktadir.
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“Sosyal Medya” kavramu ilk olarak 2000'li yillarda pek ¢ok ag sitesi ile popiiler
hale gelmistir. Bu yeni medya ortamlari, isletmelerin hedef kitlelerini etkilemek igin
kullandiklar1 pazarlama, reklam ve halkla iligkiler faaliyetlerini gergeklestirebilecekleri
dijital platformlar olarak 6n plana ¢ikmistir. Sosyal medya, ayn1 zamanda kullanicilarin
bilgi edinebildikleri, ¢gevrimigi topluluklar olusturabildikleri, kisisel mesajlar, videolar ve
diger icerikleri paylasabildikleri bir iletisim aracidir. Bu platformlar, bireylerin, gruplarin
veya kurumlarin bilgi veya hizmet aligverisi yapabilecegi elektronik iletisim formlari
olarak da tanimlanabilir. Sosyal medya, internetin yayginlagsmasiyla birlikte kullanicilarin
etkilesimde bulunabilecegi, baglantilar kurabilecegi ve bilgi paylasabilecegi bir alan
haline gelmistir. Glinlimiizde sosyal medya platformlari, insanlarin giinliik yasamlarinin
bir parcasi haline gelmis ve iletisim, eglence, haber alma, bilgi edinme ve ticaret gibi

birgok amag i¢in kullanilmaktadir (Glgdemir, 2017).

Bir diger ifade ile sosyal medya, giinimiizde bos zamanlarimizi
degerlendirdigimiz, eglendigimiz, sohbet ettigimiz, bilgi alisverisinde bulundugumuz ve
giindemi takip etmek i¢in bagvurdugumuz temel ara¢ haline gelmistir (Solmaz et al.,
2013).

Sosyal medya, insanlarin igerik, fikir, i¢gdrii, deneyim ve perspektiflerini
paylasmak i¢in kullandiklari ¢gevrimici teknolojileri ifade eder. Metin, goriintii, ses, video
ve diger bir¢ok formdaki icerikleri internet tabanli bilgi yayma ve paylasma mecralari
veya ortamlar1 olan Facebook, Twitter, Instagram, YouTube gibi platformlar araciligiyla
gergeklestirilir.  Sosyal medya, kullanicilarin iletisim  kurmalarini, etkilesimde

bulunmalarin ve bilgilerini yaymalarini saglar.

Sosyal medya platformlari, ¢esitli kriterlere gore siniflandirilabilmektedir, ancak

genel olarak sekiz ana baslik altinda toplanabilirler. Iste bu basliklar;
= Bloglar,
= Mikrobloglar (Twitter gibi),
* Internet forumlar
* Inceleme ve degerlendirme siteleri,

= Sosyal haber ve sosyal isaretleme siteleri,
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= Sosyal ag kurma siteleri,
= Medya paylasim siteleri,
= Sanal dunyalar(Tuncer et al., 2013).
Sosyal Aglar: Insanlarm profillerini olusturarak diger kullanicilarla baglanti

kurabilecekleri ve etkilesime girebilecekleri platformlardir. Facebook ve LinkedIn gibi

siteler bu kategoriye érnektir.

Mikroblogging: Kullanicilarin  kisa mesajlar veya gonderiler paylasabilecegi

platformlardir. Twitter, bu kategoride en popiiler olan 6rnektir.

Fotograf Paylasimi: Kullanicilarin fotograflarin1 yiikleyip paylasabilecekleri ve
etkilesimde bulunabilecekleri platformlardir. Instagram, bu tiir bir sosyal medya

platformudur.

Video Paylasimi: Kullanicilarin videolarini ylikleyebilecegi, izleyebilecegi ve

paylasabilecegi platformlardir. YouTube, en biiyiik video paylasim platformudur.

Bloglar: Kullanicilarin yazilarini, makalelerini ve giinliiklerini paylasabilecegi

platformlardir. Blogger ve WordPress, bu tiir bir sosyal medya ortamina ornektir.

Tartisma Forumlari: Belirli konular hakkinda tartigma ve bilgi paylasimi i¢in kullanilan

platformlardir. Reddit, popiiler bir tartisma forumu platformudur.

inceleme Siteleri: Uriinler, hizmetler, filmler veya kitaplar gibi konular hakkinda
kullanicilarin yorumlarini ve incelemelerini paylasabilecekleri platformlardir. Yelp ve

IMDb, bu kategoriye 6rnek olarak verilebilir.

Podcast ve Miizik Paylasimi: Kullanicilarin  podcast'lerini  veya miiziklerini
yiikleyebilecekleri ve paylasabilecekleri platformlardir. SoundCloud, bu tiir bir sosyal

medya platformudur.

Giliniimiizde en yaygin kullanilan sosyal medya platformlar1 sunlardir:

= Facebook
= Twitter
=  Youtube
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= LinkedIn
. Instagram
=  Whatsapp

» FB(Facebook) Messenger

= Tiktok
= Telegram
= Snapchat

Facebook: Mark Zuckerberg tarafindan 2004 yilinda kurulan bir sosyal paylasim sitesi,
bireylere sosyal aglar iizerinden arkadas edinme, mevcut arkadaslarla iletisim kurabilme
ve bilgi aligveriginde bulunabilme imkani1 sunmaktadir. Bu platform, 6zellikle Harvard
Universitesi ogrencileri arasinda popiilerlik kazanmistir. Zuckerberg'in  girisimi,
kullanicilarina ¢evrimici olarak baglanma ve etkilesim kurma firsati veren bir sosyal
medya fenomeni haline gelmistir. Bugiin, bu platform dinya genelinde milyarlarca
kullaniciya sahip olup, insanlarin giinliik yasamlarini paylasmalari, haberleri takip

etmeleri ve diger insanlarla baglanti kurmalari i¢in bir platform olarak kullanilmaktadir.

Twitter: Aninda mesaj aktarma olanagi saglamasi, Twitter’i en etkin ve popiiler sosyal
medya araglarindan biri haline getirmistir. 2006 yilinda Jack Dorsey ve 13 arkadasi
tarafindan kurulmustur (Ulug¢ & Yarci, 2017). Twitter cep telefonlarinda dahi
kullanilabilir bir ara¢ haline geldigi i¢cin zaman ve mekan kaygisi olmadan anlik iletisim
ve paylasim gerceklestirebilmektedir. Bunun yani sira; igerik tartisilabilir, yorumlanabilir
ve hatta begenilmeyen igeriklere miidahale edilerek aninda degisiklik gerceklestirilebilir.
Twitter hem bireysel hem de kurumsal anlamda haber, iletisim, bilgi, reklam ve eglence
amagli kullanilmaktadir (Gl¢demir, 2017).

Youtube: Giinlimiizde milyonlarca insanin video paylasmasina ve izlemesine imkan
veren, video barmdirma sosyal medya mecrasidir. Aralik 2007°de Ingiltere Kraligesi

YouTube’da “Kraliyet Kanali (The Royal Channel)’n1 faaliyete gecirmistir.

Linkedin: 2003 yilinda profesyonel iletisim ag1 olarak kurulmustur. Bireyler egitim
durumlariny, is tecriibelerini, bilgi ve becerilerini Linkedin iizerinden paylasabildigi ve

bireylere genis bir is ¢cevresiyle temas olanagi sagladigi sosyal medya platformudur.

20



Instagram: 2010 yilinda Kevin Systrom ve Mike Krieger adli iki girisimci tarafindan
kurulan instagram kullanicilaria fotograflari1 paylagsma olanagi saglayan bir dijital

platformdur (Ulug & Yarci, 2017).

WhatsApp: 2009 yilinda Jan Koum, Kaliforniya'da kurulan WhatsApp, platformlar arasi
calisma Ozelligine sahip bir anlik mesajlagsma, arama veya haberlesme uygulamasidir.
Internet baglantisi araciligryla kullanicilarin birbirlerine fotograf, video, iicretsiz arama,

sesli ve yazili mesaj ve dokiiman gonderilmesini saglar.

Telegram: Rus programcisi Pavel Durov tarafindan yaratilmistir. Coklu platform destegi

sunan, anlik mesajlagsma servisidir.

Snapchat: Kisiye 6zel olarak iletilen dosyalar, gonderen kisinin belirledigi siire (1 ila 10
saniye arasinda) boyunca yalnizca iki kez goriintiilenebilir. Eklenen fotograf ve videolar
ise gonderen kisinin belirledigi siire boyunca (1 ila 10 saniye arasinda) istenilen kadar
goriintiilenebilen bir anlik mesajlasma uygulamasi olan Snap Inc. tarafindan akill
telefonlar i¢in gelistirilen platformlar arasi ¢alisma Ozelligine sahip bir sistemdir. Bu
uygulama, Evan Spiegel, Bobby Murphy ve Reggie Brown tarafindan kurulmustur ve

kullanicilarin birbirlerine yazili metin, fotograf, ses ve video gondermelerini saglar.

Reddit: Bir Amerikan sosyal medya platformu olan Reddit, haberlerin ve tartismalarin
yapildig1 bir site olarak bilinir. Kullanicilar, baglantilar, metinler, fotograflar, anketler ve
videolar gibi ¢esitli igerikleri paylasabilirler. Paylasilan gonderiler, diger kullanicilar
tarafindan oylanarak yukar1 veya asagi yonlii puanlar alir. Bu oylar, gonderinin
gorliniirliigiinii ve siralamasini etkiler. Reddit'te kullanicilar tarafindan olusturulan
"subreddit" ad1 verilen alt gruplarda farkli konular ele alinir. Spor, oyun, muzik, yemek,
fotografcilik, haber gibi ¢esitli konularin yani sira herkes kendi ilgi alanina gore subreddit
olusturabilir. Subreddit'lerdeki gonderiler, yeterli sayida oy aldiginda Reddit'in ana
sayfasinda yer alir. Reddit, genis bir kullanici tabanina sahiptir ve ¢esitli topluluklar
arasinda etkilesim ve tartisma imkén1 sunar. Kullanicilar, gonderilere yorum yapabilir,
tartismalara katilabilir ve igerikleri paylasabilir. Bu 6zgiirlik ve cesitlilik, Reddit'in
popiilaritesini artiran faktorler arasinda yer almaktadir. Bir Amerikan sosyal haber,
tartisma sitesidir. Siteye kayitli olan kullanicilar baglanti, metin, fotograf, anket ve video

icerebilen gonderiler paylasabilir, diger kullanicilar da bu gonderileri oylayarak
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gonderinin sayfada iiste ¢cikmasini veya alta inmesini saglayabilirler. Reddit'te gonderiler
kullanicilar tarafindan olusturulmus; spor, oyun, miizik, yemek, fotograf¢ilik, haber gibi
farkli konular1 ele alan, "subreddit" denilen alt gruplarda paylasilir. Bir subreddit'te
paylasilmis gonderi yeteri kadar oy alirsa bu géonderi Reddit'in ana sayfasina ¢ikar. Siteye

kayitlt her kullanici kendi subreddit'ini olusturabilir.

Tiktok: Cin'de bilinen adiyla Douyin olan Tiktok uygulamasi muzikal bazda Uretilen,
video olusturma ve paylagsmanin yani sira canli yayin imkani saglayan bir sosyal
medya uygulamasidir. Eylll 2016'da ByteDance tarafindan piyasaya siiriildii. Bu sosyal
medya platformu; dans, komedi ve egitim gibi tiirlerde on bes saniye ile ti¢ dakika

arasinda degisen cesitli kisa bigimli videolar yapmak i¢in kullaniliyor (URL1, 2020).

We Are Social( WAS) 2021 raporuna gore; Diinya’da ve Tiirkiye’de en c¢ok
kullanilan sosyal medya listesi Tablo 4’de gosterildigi gibidir.
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Tablo 4. Diinya Genelinde En Cok Kullanilan Sosyal Medya Platformlari ve Ayhik

Aktif Kullanic1 Sayilar

Sosyal Medya Platformlar Ayhk Bazda Aktif Kullanici1 Sayilar
Facebook 2,958 milyar
YouTube 2,514 milyar
WhatsApp 2,000 milyar
Instagram 2,000 milyar
WeChat 1,309 milyar

TikTok 1051 milyon
Messenger 931 milyar
Douyin 715 milyon
Telegram 700 milyon
SnapChat 635 milyon
Kuaishou 626 milyon
Sina Weibo 584 milyon
QQ 574 milyon
Twitter 556 milyon
Pinterest 445 milyon

Kaynak: (We Are Social, 2023)

Cevrimigi platformlarda ne kadar vakit gecirdigimizi WAS 2023 raporlarinda
acikladig1 gibi, diinyanin en ¢ok Facebook, Youtube, WhatsApp ve FB Messenger
oldugunu tespit etmistir. Twitter’in 14. sirada listelendigini raporlamistir. Kuaishou, Sina
Weibo, Pinterest ve QQ gibi uygulamalarin kalabalik bir kullanici kitlesine ve popiilerlige

sahip oldugu goriilmektedir.
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Tablo 5. Tiirkiye’de En Popller Sosyal Medya Platformlari

Sosyal Medya Platformlari 2021(%0) 2022(%0)
Instagram 76,5 71,1
Facebook 50,5 48,0

Tiktok 43,2 48,2
Twitter 23,6 27,1

Kaynak: (We Are Social, 2023)

Tiirkiye’de en ¢ok kullanilan ¢evrimigi sosyal medya platformunun 2021 ve 2022
yillarinda kullanim oranlar1 Tablo 5’te verilmistir. Tiirkiye’de 2021-2022 yilinda en ¢ok
Instagram kullanim tercih edilmistir. Facebook Diinya’da en ¢ok kullanilan platform
Facebook olmasina ragmen Tiirkiye’de Instagram’dan sonra ikinci sirada tercih edilen
sosyal medya platformu olmustur. Twitter’in 2021 yilina gore Tiirkiye’de kullanimi

%23,6 iken 2022 yilindaki kullaniminin artis gostererek %27,1 olarak 6lgiilmistiir.

Sekil 5. 2004-2019 Sosyal Medya Platformlarim1 Kullanan Kisi Sayis1

Facebook
2 billion
YouTube
1.5 billion
Whatsapp
i3 WeChat
1 billion Instagram
Tumblr
500 million TikTok
Reddit
Twitter
Pinterest
Snapchat
0 MySpace
2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2019
Source: Statista and TNW (2019) CC BY

Kaynak: (Ortiz-Ospina ve Roser, 2019)

Interaktif grafikte 2004'ten bu yana platform bazinda aylik aktif kullanicilari
gostermektedir. Bu grafik, Facebook, YouTube ve Reddit gibi on veya daha fazla yildir

var olan bazi biiylik sosyal medya sitelerinin oldugunu gosteriyor; ancak diger biiylik
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siteler cok daha yenidir. Ornegin TikTok, Eyliil 2016'da piyasaya siiriildii ve 2018'in
ortalarinda zaten yarim milyar kullaniciya ulasmistir. Bunu bir perspektife oturtmak

gerekirse: TikTok, bu siire zarfinda ayda ortalama 20 milyon yeni kullanict kazanmistir.

Veriler ayrica ters yonde hizli degisimler gostermektedir. Bir zamanlar baskin
olan platformlar ilgi kayb1 yagamistir. 2008'de Hi5, MySpace ve Friendster, Facebook'a
yakin rakiplerdi, ancak 2012'de neredeyse hi¢ kullanilmamaktadir.

Facebook 2.38 billion

YouTube

1.9 billion (2018)

Whatsapp

1.33 billion (2017)

WeChat 1 billion (2018)

Instagram 1 billion (2018)

TikTok 500 million (2018)

Weibo 431 million (2018)

Reddit

355 million (2018)

Twitter 330 million

291 million

Snapchat - 238.65 million (2016)
0

500 million 1 billion 1.5 billion 2 billion

Pinterest

Source: Statista and TNW (2019)

Sekil 6. Sosyal Medya Platformlarini1 Kullanan Kisi Sayisi, 2019

Kaynak: (Ortiz-Ospina ve Roser, 2019)

Facebook, sosyal medya pazarina on yildir hakim durumda, ancak diger bes
platformun da her birinin yarim milyardan fazla kullanicisi var. 2,3 milyar kullanicisiyla
Facebook, gunimuziin en popiler sosyal medya platformudur. YouTube, Instagram ve
WeChat, bir milyardan fazla kullaniciyla takip ediyor. Tumblr ve TikTok, yarim

milyardan fazla kullaniciyla, Twitter 330 milyar kullaniciyla gelmektedir.
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Germany 90.4%

OECD 89.1%
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Italy 86.5%
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Mexico
0% 20% 40% 60% 80%
Source: OECD Society at a Glance (2019) cCc

Sekil 7. Cevrimici Sosyal Aglara Katilan Gengclerin Yiizdesi

Sekil 7°de, ¢esitli iilkelerde sosyal aglar1 kullanan 16 ila 24 yags arasindaki kisilerin
oranin1 gostermektedir. OECD ortalamas1t %90'a yakin bir kullanim oldugu tespit
etmistir. Glinimiiziin geng yetiskinleri yasamlar1 boyunca sosyal medyay1 kullanmaya
devam ederse, internetin benimsenmesi diisiik gelirli iilkelerde genisledikge sosyal

medyanin hizla bilyimeye devam etmesi muhtemeldir (Ortiz-Ospina ve Roser, 2019).
1.2.1. Sosyal Medyanin Ozellikleri

Sosyal medya sitelerini bireylere kendilerini ifade etme, sosyal aglarini
birlestirme, diger kullanicilarla baglantilar kurup bu baglantilari stirdiirme olanagi veren

¢evrimigi alanlardir.

Milyonlarca insan web'i {iriin ve hizmetler hakkinda ayrintili aragtirma yapmak,
siyasi kampanyalara katilmak, miizik ve film hayran kuliiplerine katilmak, {riinleri
incelemek ve hobileri ve tutkulari tartismak i¢in kullandigindan, her tiirlii cevrimigi yerde
bir araya geliyorlar. Artik pek ¢ok kisinin toplu olarak sosyal medya olarak adlandirdig:
teknolojiler ve araglarin tiimii, kullanicilarin goriislerini ¢evrimigi olarak ifade etme

yollarini igerir:
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= Facebook, Twitter ve LinkedIn gibi sosyal ag siteleri, insanlarin bir arkadas

toplulugu olusturmasina ve bilgi paylagsmasina yardimci olur.

= Bloglar, bir konu hakkinda tutkulu biri tarafindan yazilan kisisel web siteleri, bu
tutkuyu dilinyayla paylasmak ve yazarin gonderilerine yorum yapan aktif bir

okuyucu toplulugu olusturmak icin bir ara¢ saglar.

* YouTube, Vimeo, Flickr, SlideShare ve Instagram gibi video ve goriintii paylasim
siteleri, fotograflari, grafik goriintiileri ve videolar1 paylagsma ve bunlara yorum

yapma slirecini biiyiik ol¢ilide basitlestirir.

= Sohbet odalar1 ve mesaj panolari, insanlarin bulustugu ve ilgilendikleri konular1
tartistig1 cevrimici toplant1 yerleri olarak hizmet eder ve ana 6zelligi, herkesin bir

tartisma dizisi baslatabilmesidir.

= Yelp, Rotten Tomatoes, Amazon ve TripAdvisor gibi inceleme siteleri,

tiiketicilerin tirlinleri, hizmetleri ve sirketleri derecelendirdigi yerlerdir.

= Listservs, sohbet odalarina benzer sekilde, kayith iiyelerden olusan bir

koleksiyona e-posta ile mesajlar gonderir.
= Wiki'ler, herkesin diizenleyebilecegi ve giincelleyebilecegi web siteleridir.

= Digg ve StumbleUpon gibi sosyal yer imi siteleri, kullanicilarin bagkalarina igerik

Oonermesine ve neyin ilging olduguna oy vermesine olanak tanir.

= Foursquare ve Swarm gibi GPS tarafindan olusturulan konum servislerine sahip
mobil uygulamalar, her kullanicinin diinyada tam olarak nerede oldugunu

belirleme bilesenini ekler(Scott, 2015).
Sosyal medya 6zellikleri asagidaki bagliklar altinda toplanabilir:

1) Katilim- Duygusal Temelli: istekli olan herkesi katki yapma geri doniis saglama

konusunda cesaretlendirmektedir.

2) Aciklik: Platform iizerinde servislerinin birgogu geri bildirim ve katilima agiktir.
Oylama, yorumlama ve bilgi paylasimi tesvik etmektedirler. Igerigi kullanmada

giris engelleri genelde bulunmamaktadir.
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3)

4)

5)

Karsilikl1 Diyalog- Etkilesimli Olma: Iki yonlii bir etkilesim ve etkilesim ortami

saglamaktadir.
Topluluk Tabanli: Topluluklar ortak ilgi alanlar1 ¢ergcevesinde bir araya gelirler.

Baglantili-Iliski Temelli Olma: Sosyal medya sitelerinin bircogu baglantili olma
ozelliklerini gelistirmekte ve diger sitelere, kaynaklara ve kisilere link vererek

trafik saglamaktadirlar.
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IKINCI BOLUM
Bu boliimde veri seti hakkinda bilgi verilmektedir. Verinin hangi yontemle elde

edildigi, temizlenme asamasi agiklanmaktadir.
2. TWITTER VERILERI

2006 yilinda Jack Dorsey tarafindan kurulan ve giiniimiizde en ¢ok kullanilan
cevrimi¢i sosyal medya platformlarindan biri olan Twitter, kullanicilarinin “tivit” adi
verilen en fazla 280 karakterden olusan mesajlar géndermesine ve okumasina izin veren,
cevrimigi olarak arkadas gruplar1 igerisinde bilgi paylasimi saglanan, goriis ve

diisiincelerin savunuldugu bir sosyal medya agidir.

2.1. Twitter Jargonu

Twitter, 280 karakter sinirlamasin1 getirerek tweetlerin icerigini etkilemis ve
zgiin bir jargonun ortaya ¢ikmasina yol agmistir. Insanlar, duygu ve diisiincelerini ifade
etmek icin karakter sinirlamasinin yetersiz oldugunu diistinerek, kullanilan kelimelerin
degismesine ve tweetlerin basinda "#" semboliiyle etiketlenen anahtar kelimeler veya
kelime oObekleri olusturulmasina yonelmistir. Boylece, cogunlukla {inlii harflerin
yutuldugu hem Tiirkce hem de Ingilizce ifadeler igeren ve sohbetleri birbirine baglayan
ve igerik bulunmasina yardimet olan, insanlart bir konu etrafinda bir araya getiren,
topluluklar olusturan; ayn etiketi kullanan diger tweetleri gormek i¢inde kullanilan bir

sosyal medya jargonu olusmustur.

"Retweet" olarak bilinen paylasimlarin Twitter'da tekrar yaymlanmasi durumu,
icerigin basina "RT" ifadesinin eklenmesiyle gergeklesir. Her retweet, Twitter
platformunda tekrarlanan bir verinin olugsmasina sebep olur. Bunun nedeni birgok kisinin
baska kisilerin paylasimini kendi sayfasinda yayimlamasidir. Tweetlerin tekrarlanmasina
neden olan bir diger yontemde, birinden ikonlarla (@) bahsetmedir. Bu ifadeler,
bahsedilmek istenen kisinin Twitter kullanici adimin ardindan gelen "@kullaniciadt”
seklindeki ikonlarla kullanilir. Bu ikonlar sik sik tekrar etse de tweetin anlaminda
olumluluk ya da olumsuzluk ifade etmezler. Bu nedenle, retweetler gibi bu ifadeler de
verilerin igerisinden temizlenmesi gerektigi diisiiniilmiistiir. ilaveler yapilarak "@'

karakteriyle baslayan kelimelerin tweetlerden ¢ikarilmasi 6nemlidir.
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2.2. Verilerin Toplanmasi ve Etiketlenmesi

Giliniimiizde sosyal medyanin etkin ve yaygin olarak kullanilmasi ve insanlarin
birbirleriyle olan iletisimini saglamaktadir. Boylelikle bu etkilesimler sayesinde c¢ok
blylk miktarlarda veriler tiretilmektedir. Twitter'da bu sosyal medya platformlarindan
biridir. Twitter’dan paylasilan igerikler yapisal olmayan veri tiirlerindendir. Bu yapisal
olmayan veriler metin tabanlidir ve farkli algoritma yontemleri ile kullanilabilecek
formata doniistiiriilmesi gerekmektedir. Twitter uygulamasinin bu denli etkin
kullanilmasi da telekomiinikasyon sektdriine ait sikayetlerinde paylasilir hale gelmistir.
Boylece bu calisma kapsaminda oncelikli olarak Twitter uygulamasi tizerinden Python
programlama dili kullanilarak asagida Tablo 6’da listesi verilen anahtar kelimelere
dayanan bir sorgulama islemi yapilmistir. Bu sorgulama sonucunda tweetten olusan
derlem olusturulmustur. Kelimenin tamamini iceren bir veya birden fazla sorgusu
kullanilmistir. Dolayisiyla veri setindeki her bir tweet bu kelimelerden en az bir tanesini
icermektedir. Anahtar kelimelerin belirlenmesi sirecinde, literatiirde yapilan galismalar
incelenerek; bu ¢alismalarin degindigi anahtar kelimeler goz 6ntinde bulundurularak ve
tweettir platformu Uzerinden kiigiik bir aragtirma yapilarak Twitter’da siklikla gegen
kelimelerden olusturulmustur. Boylelikle veri setindeki her bir tweet bu kelimelerden en

az bir tanesini icermektedir.
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Tablo 6. Telekomiinikasyon ile Tlgili Tweetlerin Elde Edilmesinde Kullanilan
Anahtar Kelimeler

Tweetlerin Elde Edilmesinde Kullanilan Anahtar Kelimeler

Altyap1 Sorunu Sebeke sorunu
Kullamcrarn, Bilgilendiriimemes Ueretiendirme
Faturalandirma Asim Sorunu
Internet Kullanim1 ve Hiz Sorunu Vodafone
Turkeell Turk Telekom
Avea PTTcell
Baz istasyonu Miisteri Hizmetleri
Ariza Tarife Kullanimi
GigaBayt(GB) Kullanim1 MegaBayt(MB) Kullanimi1
45G Wifi
SMS, Dakika, Internet Kullanim1

Elde edilen veri setinde yer alan tweet metinlerine etiketleme islemi yapilmigtir.

Etiketlemede tarafsiz bir bakis agisi ile olumlu, olumsuz ve ndtr olmak tizere {i¢ ayr1 simif

bilgisine dayanarak etiketlenmistir. U¢ sinif grubu i¢in; olumsuz tweet 1, olumlu tweet 2,

notr tweet 0 olarak atanmistir. Etiketlenen her bir tweet metni ise baz alinan anahtar

kelimenin icerdigi tweet i¢in 1, igermedigi tweet i¢in 0 olarak atanmustir.

Sekil 8. Duygu Sinif Grubu
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Tablo 7. Konu Bazh Tweet Sayilar

Alan Ad1 Negatif Pozitif Notr
turkcell 1437 480 599
avea_turktelekom 1379 241 462
internet 801 161 213
vodafone 504 63 147
fatura_ucretlendirme 463 29 135
musteri hizmetleri 461 40 77
tarife 232 49 202
hiz_kota 217 116 147
GB 167 117 124
sebeke_altyapi 160 6 23
baz istasyonu 98 11 71

Tablo 7°de konu bazli tweet sayilar1 verilmistir. Bir tweette birden fazla anahtar
kelime etiketlenmistir. En ¢ok tweetlerin operatorler igin negatif duygu sinifi tizerinden
atildig1 gortlmektedir. 1437 negatif tweetin Turkcell operatoriine, 1379 negatif tweetin
Avea TurkTelekom operatoriine, 504 negatif tweetin ise Vodafone operatdriine atildig:
gorlilmiistiir.  Alman hizmetlerde en ¢ok internet, miisteri hizmetleri ve

fatura ucretlendirme hizmetlerinden olumsuz tweet atilmistir.
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Sekil 9. Olusturulan Derlemden Elde Edilen Kelime Bulutu

Sekil 9’ da olusturulmus derlemde yer alan tweetler de en ¢ok gegen kelimelerin
kullanim sikligia gére boyutunun belirlendigi bir kelime bulutu elde edilmistir. Ornegin
turkcell-vodafone-internet-tarife-fatura gibi kelimeleri tweetler de oldukca fazla
gecmektedir. Bu  kelimeler veri temizleme islemi yapilarak derlemden

cikarilabilmektedir.
2.3. Verinin On islemesi

Calisma kapsaminda elde edilen derlemin etiketlenme siireci tamamlandiktan
sonra, temizlenme islemi yapilmistir. Twitter metni anlamsiz emoji, karakter, URL,
piktograflar, bayraklar vb. icermektedir. Her bir tweet metnin igerdigi anlamsiz emoji,
karakter, URL, piktograflar, bayraklar vs. temizlenmistir. Temizlenme siirecinde;
derlemin “word_tokenize (kelime belirteci)” islevi ile kiiguk harfe doniistiiriilmiis metin
olusturulmustur. NLTK (Natural Language Toolkit- Dogal Dil Arag Seti) kitapligindan
alinan bu islev, metni tek tek sézciliklere ayirmak i¢in kullanilmistir. Simgelestirme, bir
climleyi veya metni kelimeler veya alt kelimeler gibi daha kii¢iik birimlere ayirma iglemi

olarak kullanilmistir. NLTK kitaplig1, genellikle fazla anlam tasimadiklart i¢in metin
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isleme veya NLP gorevleri sirasinda “corpus.stopwords (kulliyat gizli sozclkler)” ile
genellikle metinden kaldirilan yaygin sozciikler olan bir gizli sozciik koleksiyonu
saglamaktadir. Ozel karakterler, noktalama isaretlerini veya semboller kiimesini ifade
eden “string.punctuation (dize noktalama)” ile tiim noktalama karakterlerinden olusan bir
diziyi temsil eden, sabitler dahil olmak iizere ¢esitli dize isleme islevlerini iceren yerlesik
bir Python modulu kullanilmistir. Makine 6grenimi ve derin 6grenme uygulamasinda
faydali olan dizileri ve matrisleri islemek i¢in yaygin olarak kullanilan sayisal
hesaplamada giigli NumPy kitapligindan faydalanmilmistir. TensorFlow'un Keras
kitapligindan alinan “tensorflow .keras.preprocessing.text. Tokenizer (tensorflow keras 6n
isleme metni.belirtecleyici)” sinif, metni sayisal dizilere doniistiirme ve sozciikten dizine
eslemeler olusturma dahil olmak {izere metin 6n isleme icin kullanilmistir.
“tensorflow.keras.preprocessing.sequence.pad_sequences (tensorflow keras 6n igleme
dizisi dolgu dizileri) islevi ile dizileri (6rn. simgelestirilmis ciimleler) ayni uzunluga sahip

olacak sekilde doldurmak i¢in kullanilmistir.
2.4. Kelime Temsili (Word Embedding)

Kelimelerin bir vektor uzayindaki dagitilmis temsilleri, 6grenme algoritmalarinin
benzer kelimeleri gruplayarak dogal dil isleme gorevlerinde daha iyi performans elde
etmesine yardimci olur. Kelime temsillerinin en eski kullanimlarindan biri; Rumelhart ve
arkadagslart (Rumelhart et al., 1986), 1986 yilinda yapilan ¢aligmasina dayanmaktadir.
Daha sonralarinda 6nemli bir basari ile istatistiksel dil modelleme konusma tanima,
makine ¢evirileri, dogal dil isleme, veri sikistirma gibi ¢esitli yapay sinir ag1 modelleri
mimarilerini takip eden calismalar olmustur (Bengio vd., 2003)(Republic ve Mikolov,
2012).

Kelime temsili, kelimelerin anlamsal 6zelliklerini yakalamay1 hedefleyen diisiik
boyutlu, yogun vektdrel temsillerdir. DDI’de dil modelleme ve o6zellik Sgrenme
tekniklerinin genel ismi olup, kelimeler gercek sayilardan olusan vektorlerle eslestirilerek

performans artiric1 6zellige sahip oldugu tespit edilmistir (Ozer, 2019).

Kelimelerin temsili vektorlerinin olusturmanin ¢esitli yontemleri bulunmaktadir.
Kelime temsil modeli olarak Word2vec kullanilmistir. Kelime dagarciginin en popiiler

temsillerinden biridir. Bir belgedeki bir kelimenin baglamini, anlamsal ve sdzdizimsel
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benzerligini, diger kelimelerle iliskisini vb. yakalama yetenegine sahip kelime vektor

temsilidir.

Word2Vec, s1g sinir ag1 kullanarak kelime gommelerini 6grenmek igin en populer
tekniklerden biridir (Wu, 2020). Word2vec iki noral ag dili modelinden olusur, Siirekli
Sozciik Torbast (CBOW) ve Skip-gram. Her iki modelde de 6nceden tanimlanmig
uzunlukta bir pencere korpus boyunca hareket ettirilir ve her adimda ag, pencerenin
icindeki kelimelerle egitilir. CBOW modeli, ¢evreleyen sozciiklere dayali olarak
pencerenin ortasindaki sézciigli tahmin etmek tiizere egitilirken, Skip-gram modeli,
merkezi sozciigii temel alarak baglamlar1 tahmin etmek iizere egitilir. Yapay sinir ag1
egitildikten sonra, gizli katmandaki 6grenilen dogrusal doniisim kelime temsili olarak
alinir (Edgar Altszyler, 2017).

CBOW Modeli, her kelimenin baglamimi girdi olarak alir ve baglama karsilik
gelen kelimeyi tahmin etmeye ¢alisir (Wu, 2020).
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Sekil 10. Basit Bir CBOW Modeli

Birbirine zit iki temel yaklagimi sergileyen bu modellerden CBOW modeli hata
gradyaninin geri yayilimina bagli olarak kelime ve ¢iktiy1 karsilagtirip kelimenin temsilini

(representation) diizeltir ve maksimize etmeye ¢alismaktadir (Ozer, 2019).

1
v &i=1 log = p(m, | my_c,2 "'ml+C/2) (2.1)
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Biiyiik miktarda yapilandirilmamis metin verisinden kelimelerin yiiksek kaliteli
vektor temsillerini 6grenmek igin etkili bir yontem olan Skip-gram modelini tanitan
Mikolov ve ark. kelime vektorlerini 6grenmek igin daha 6nce kullanilan sinir agi
mimarilerinin ¢ogundan farkli olarak, Skip-gram modelinin egitimi yogun matris
carpimlarini igermeden egitimi verimli hale getirerek optimize edilmis tek makineli bir

uygulama gelistirmislerdir (Mikolov vd., 2013).

Skip-gram modeli bir kelimeyi esas alarak bu kelimenin etrafinda bulunmasi
muhtemel olan diger kelimeleri bulmaya calisir ve temelde maksimize etmeye
amagclamaktadir (Ozer, 2019).

1gv 1+c
y ~t=1 ijl—c,jﬂlogp(mj | m, (2.2)
Girig Projeksiyon Cikig Girig Projeksiyon Cikis
w(t-2) wit-2)
wit-1) wit-1)
Toplam
wit) wit)
wit+1) w(t+1)
wit+2) w(t+2)
cBOW SKip-gram

Sekil 11. CBOW ve Skip-Gram Modellerinin Gosterimi

CBOW mimarisi, mevcut kelimeyi temel alarak tanmin eder. Skip-gram mevcut

kelime verilen cevreleyen kelimeleri tahmin eder.

Hiper-parametre se¢imi (hyper-parameter tuning) ise daha iyi sonucu elde etmek

icin bir makine 6grenme parametresidir. Siniflandirma isleminde kullanilan kelime
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temsilleri Word2vec CBOW yontemi ile elde edilmis olup sirastyla 25, 50, 75, 100 ve
125 olmak tizere farkli vektdr boyutlar1 ile kelime temsilleri ile siniflandirma
performanslar1 degerlendirilmistir. Kelime temsillerinde kullanilan bir diger hiper
parametrede epoch (devir sayisi)dur. Devir sayisi tiim verinin kag kez egitildigini ifade

etmektedir. Sistemin devir sayis1 150 olarak belirlenmistir.
2.5. N-gram

N-gram kavrami, Dogal Dil Isleme (NLP) ve veri biliminde yaygin olarak
kullanilmaktadir. 1 boyutundaki bir n-gram ayni zamanda "unigram", 2 boyutu "bigram"
ve 3 boyutu "trigram" olarak da adlandirilmaktadir. N-gramlar, n-gram modelleri ad1
verilen olasiliksal dil modelleri olusturmak i¢in kullanilabilir. N-gram modelleri, dnceki
N-1 kelimesini temel alarak bir kelimenin olusumunu tahmin etmektedirler. N-gram
Modeller olasilik ve istatistiksel dogal dil isleme gibi belirli dizilimlerin olasiliklarini

inceleyerek modelleyen alanlarda kullanilmaktadir.

N-gram modeli, bir sonraki olayin olasiligini tahmin etmek i¢in 6nceki n elemanl
siralamanin bilindigi bir modeldir. DDI kullamldiginda, n-1. siradan daha &nceki
kelimelerle bagimsizlik varsayimi uygulanir. Kelimenin olasiligi, sadece kendinden

onceki n-1 kelimeye baglidir (Abbasi, 2023).

Onceki n elemanli siralamanin olma olasilig1 bilindiginde siradaki olaym olma
olasihigini tahmin etmeye caligmaktadir. Her metin bir n-gram seti olarak kabul
edilmektedir. (6rnegin n = 1, 2, 3) Her biri n-grama rastgele baglatilmig bir vektor olarak
atanmaktadir. t metninin uzunlugu |t| ile gosterilir. t metin: [t| uni-gram, |t|-1 bi-gram ve
t|-2 tri-gram olmak {izere siradan daha oOnceki kelimeler ile bagimsizlik varsayimi
uygulamaktadir. Kelime N-gramlarimi agiklamak gerekirse, unigram modeli kendisinden
once 0 kelime sirasina baglhdir. Bigram modeli ise kendinden onceki 1 kelimeye bagli,

trigram modelinde kelime kendinden 6nceki son 2 kelime sirasina baglidir.

Bir n-gram, bir metin belgesinde sozciikleri, sayilari, sembolleri ve noktalama
isaretlerini igerebilen n ardisik 6genin bir koleksiyonudur. N-gram modelleri, duygu
analizi, metin siiflandirmasi ve metin olusturma gibi kelime dizilerinin alakali oldugu
birgok metin analizi uygulamasinda kullanmighidir. N-gram modelleme, metni

yapilandirilmamis bir bicimden yapilandirilmis bir bi¢ime doniistiirmek i¢in kullanilan
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bircok teknikten biridir. n-gram'a bir alternatif, word2vec gibi kelime gémme
teknikleridir.

Ilgili veri ayristirilmadan &nce her veri kiimesi iizerinde standart bir 6n isleme
gerceklestirmekteyiz. Ilgili ayristiric1 &n isleme asamasinda tweetlerin retweet sayisi,
hashtag siklig1, ifadeler, referans URL'lerinin kullanimi ve bunlar1 6zellik olarak ele
alinmaktadir. On isleme asamasinda, ayristirilacak ciimleler, duruma gore secilmektedir.
Boyutlari, bu nedenle sozdizimsel n-gramlarin boyutundaki sinirlamalara iliskin

kriterlere uygun degerlendirilir.

Metin siiflandirmada, dil modelleme ve kotii amagli yazilim analizinde gibi
birgok alanda kullanilmaktadir (Santos vd., 2009). Sekil 12°de N’nin 1’den 5’¢ kadar

olan degerleri i¢in elde edilmis kelime seviyesinde N-gram modeli gortilmektedir.

Clmle Van Golii Tiirkiye’nin en biiylik golidiir

Unigrams {Van}, {Golii}, {Tirkiye’nin}, {en}, {biiylik}, {golidiir}

{Van Golii}, {Goli Tirkiye’nin}, {Tirkiye’nin en}, {en biiyiik},
Bigrams {biyuk goludir}

{Van Goli Tirkiye’nin}, {Goli Tiirkiye nin en}, {Tiirkiye nin en
Trigrams blyuk}, {en biylk goludur}

{Van Golii Tiirkiye’nin en}, {Go6li Tiirkiye’nin en biiyiik},
Four-grams {Tiirkiye’nin en biiyiik goliidiir}

{Van Golii Tirkiye’nin en biiyiik}, {Golii Tiirkiye’nin en biiyiik
Five-grams goludur}

Sekil 12. 1’den 5'e Kadar Kelime Seviyesi N-Gram Ornekleri
Kaynak: (Ozer, 2019)
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UCUNCU BOLUM
3. LITERATUR CALISMASI

Wei, Choy ve Yew (2007), Malezya telekominikasyon endustrisinin
performansina yonelik bes 6n basar1 faktorii, dort bilgi yonetimi (KM) stratejisi ve ii¢ BY
siirecinin algilanan 6nemini ve gergek uygulama diizeyini degerlendirmektir. Kolayda
ornekleme teknigine dayali olarak telekomiinikasyon sirketleri lizerinde bir anket
calismasi yapilmistir. Veriler, eslestirilmis t testleri ve g¢oklu regresyon analizleri
kullanilarak analiz edilmistir. Sonug¢ olarak Malezya telekomiinikasyon kuruluslarinin
tiim KM 06n basar1 faktorlerini, stratejilerini ve siirecini 6nemli ve kritik olarak gordiigiinii

ancak uygulamada yetersiz kaldigin1 gostermektedir (Wei vd., 2009).

Gursakal vd. (2014), calismasinda NodeXL programi kullanilarak Twitter'dan
elde edilen sosyal ag verilerinin kuvvet yasasi olasilik dagilimima uygun olup olmadigi
test edilmistir. Yapilan analiz sonuclari, ampirik verilerin kuvvet yasasi olasilik

dagilimina sahip oldugunu géstermektedir (Glrsakal vd., 2014).

Kabaker (2015), yaptig1 tez ¢alismasinda bilgi ve iletisim teknolojileri temelli
GSM sektort, online sikayet yonetimini nasil uyguladig ve tiiketicilerin online sikayet
kanallarina bakis agilar1 analiz edilmistir. Yapilan analiz sonuglarina gore, tiiketici
profilinin sosyal aglar ve sikdyet siteleri gibi kanallar1 kullanarak firmalar tizerindeki
etkinligin farkinda oldugu goriilmiistiir. Aynt zamanda, kullanimlar ve memnuniyet
yaklasimiyla da benzerlikler gosterdigi tespit edilmistir. Bu baglamda, tiiketiciler tercih
ettikleri kitle iletisim araglarimi kullanarak ihtiyaglarini karsilamaya ve memnuniyet
saglamaya caligmaktadir. Yapilan analiz sonucu, iletisim teknolojilerinde yasanan hizli
degisim ve gelismeler, tiiketicilerin iiriin ve hizmet aldiklar1 firmalardan beklentilerini
onemli Olglide arttirdign ve kurumlarin seffaf, diiriist ve yalin bir sekilde karsilikli bir

iletisim sergileyebilmektir (Kabakg1, 2015).

Kalabalik (2016), telekomiinikasyon sektoriinde miisteri ayrilma analizi
tahmininde, geleneksel istatistiksel tahmin yontemlerinden farkli olarak ¢oklu makine
O0grenmesi algoritmalarinin, birlestirmeli siniflandirma yontemlerini mevcut tahmin etme
metotlarin1 kullanarak 6l¢ii dogrulugunu artirilmasini incelemistir. Telekomiinikasyon

sektoriinde miisteri ayrilma yonetimi siniflandirma sonuglarinin degerlendirmesini
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bagging, boosting ve random forest birlestirmeli siniflandirma yontemlerini kullanarak
gerceklestirmistir. Weka yazilim araci yardimiyla bagging, boosting ve random forest
tekniklerinin performansini degerlendirmesi saglanmis olup sonuglar siniflandirma
dogruluklar1 ve diger olgiilerde kabul edilebilir iyilesmeler elde edilmistir. Iyi bir
siiflandirma tabani ile kullanilan birlestirmeli siniflandirma yontemlerinin miisteri
ayrilma analizi tespitinde etkili oldugunu sdylemek miimkiin oldugu tespit edilmistir

(Kalabalik, 2016).

Almugren ve Cristea (2016), Suudi Arabistan'daki Telekom sirketlerine yonelik
miisteri memnuniyetini dlgmek ve miisteri kaybi oranini tahmin etmek i¢in Arapca
tweet'leri incelemektedir. Misterilerinin Twitter'daki memnuniyetini gergek zamanl

olarak izlemektedir (Almugren ve Alexandra Cristea, 2016).

Hacihasanoglu (2017), Telekomiinikasyon sektorii iizerine bir uygulama 6rnegi
ile sosyal medyada pazarlama stratejilerinin olusturulmasi arastirtlmistir. Verilerin
Olgiilebilmesi icin betimsel analizler, parametrik olmayan degerlendirmelerin
yapilabilmesi i¢in anova testi yapilmustir. Sosyal medyanin tiiketici algilarini
farklilagtirma yetenegi oldugu tespit edilmistir. Bu durum, GSM operatdrlerinin aktif
hizmet sunmalarinin tiiketiciler agisindan 6nemli oldugunu ortaya koymaktadir. Bununla
birlikte, telekomunikasyon sektoriinde miisteri hizmetlerine 6zellikle sikdyet yonetimine
daha fazla 6nem verilmesi ve geri bildirimlerin hizli bir sekilde iletilmesi konularina

dikkat edilmesi gerektigi de belirlenmistir (Hacthasanoglu, 2017).

Albayrak (2017), 12.739 tweet igeren bir veri seti, bedelli askerlikle ilgili konular
iceren Twitter lizerinden toplanmistir. Bu veri setinin islenmesi ve SentiTurkNet veri
setiyle karsilagtirilmasi i¢in Python programlama dili ve NLTK (Natural Language Tool
Kit) kitiphanesi kullanilmistir. Eslesen her kelimenin puan dagilimlari belirlenmistir.
Tirkce paylasimlarin yapildigr bir sosyal medya ortaminda, kullanicilarin duygu analizi

Tiirk¢e duygu analizi sozligiiyle gergeklestirilmistir (M. Albayrak vd., 2017).

Parlar ve arkadaglart (2017), Ki-kare, Bilgi Kazanimi, Sorgu Genisletme
Siralamas1 ve Maksimum Entropi Modelleme smiflandirma algoritmasimi kullanarak
Karinca Kolonisi Optimizasyonu olmak tizere dort 6znitelik secim yonteminin Tiirkiye

Twitter veri seti {izerindeki performansmi karsilastirilmistir.  Oznitelik  segim

40


https://www.semanticscholar.org/author/Latifah-Almuqren/3427430
https://www.semanticscholar.org/author/A.-Cristea/1722663

yontemlerinin Tiirkge Twitter verilerinin duygu analizi performansi iizerindeki etkileri

degerlendirilmistir (Parlar vd., 2017).

Ozmen (2017), Tiirkiye'de bir telekomiinikasyon sirketinin miisteri verilerine
uygulanmistir. Telekomiinikasyon sektorii miisteri kaybi tahmini problemine 0zgii
entegre bir model onerilmistir. “Siniflandirma kalitesini arttiracak indirgenmis nitelikler
elde etmek i¢in Bulanik Kaba Kiime Tabanli FRQR (The fuzzy-rough Quick Reduct) ve
Maliyet Tabanli NSGA-II (Non-dominated Sorted Genetic Algorithm) nitelik secim
algoritmalar1 uygulanmistir”” (Ozmen et al., 2017). Siniflandirma sirasinda, nitelik segimi
yaklagimlarindan elde edilen indirgenmis veriler, 6nerilen maliyet duyarli KKO (Karinca
Kolonisi Optimizasyonu) algoritmasi ile siniflandirtlmistir. Gelistirilen miisteri kaybi
siiflandirma modeli, Tiirkiye'nin ilk 100 Bilisim Teknolojileri (BT) sirketleri igerisinde
yer alan bir sirketin miisteri verilerine uygulanmistir. Elde edilen sonuglar, 6nerilen
modelin misteri kaybini tahmin etmede 0.99 AUC degeri ile etkin bir performans

sergiledigini gdstermektedir (Ozmen vd., 2017).

Qamar (2017), Suudi Arabistan'daki farkli telekomiinikasyon sirketlerine ait
Ingilizce yazilmis tweetlerin duygu analizini yapilmistir. K- en yakin komsu algoritmast,
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Naive Bayesian vb. gibi farkli makine 6grenme algoritmalari
uygulanmustir. Tweet'leri Oklid mesafesi ve kosiniis benzerligine gore pozitif, negatif ve
nétr olarak smiflandirilmistir. Ozellik secimi icin CfsSubsetEvaluation ve Information
Gain kullanilmistir. CfsSubsetEvaluation'in sonuglari, Information Gain ile elde
edilenlerden daha 1yi sonug elde edilmistir. Ayrica kNN diger algoritmalardan daha iyi
performans gostermistir (Mustafa Qamar vd., 2017).

Al-Smadi vd. (2017), Arabic Hotels incelemelerinin goriiniim tabanli duygu
analizinin (ABSA) zorluklarini ele almak i¢in denetimli makine 6grenimine dayali son
teknoloji yaklasimlarinin kullanilmistir. Derin yinelenen sinir ag1 (RNN) ve destek vektor
makinesi (SVM) olmak tizere iki yaklagim, sdzciiksel, sozciik, s6zdizimsel, bigimbilimsel
ve anlamsal ozelliklerle birlikte uygulanmustir ve egitilmistir. Onerilen yaklagimlar,
Arabic Hotels'in incelemelerinden olusan bir referans veri seti kullanilarak
degerlendirilmistir. Degerlendirme sonuclari, SVM yaklasiminin arastirmada incelenen
gorevlerde diger derin RNN yaklasimindan daha iyi performans gosterdigi tespit
edilmistir (Al-Smadi vd., 2017)
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Albayrak (2018), Ingilizce ve Tiirkge olmak iizere iki farkli dildeki film
yorumlarindan olusan bir veri seti kullanilmistir. Onerilen yontemlerin farkli dillerdeki
metinler lizerindeki etkisi incelenmistir. Alt1 farkli siniflandirma algoritmas1 (NB, LR,
KA, k-NN, DVM, YSA) ile calisma kapsaminda hazir hale getirilen veriler tizerinde
calisiima yapilmistir. Ingilizce film yorumlari veri seti i¢in yapilan deneylerde Word2vec
kelime vektor temsil yontemleriyle veri seti olusturulmustur. Siniflandirma algoritmalar:
i¢in elde edilen basar1 oranlarinin birbirine yakin ve daha iyi sonuclar verdigini tespit
etmistir. TOrk¢e film yorumlar1 veri seti igin elde edilen metin temsillerinin

siniflandirmasi, Ingilizce film yorumlari veri setine gore daha basarili oldugu goriilmiistiir

(Albayrak, 2018).

Ozmen (2018), Tiirkiye'nin ilk 100 telekomiinikasyon sirketlerinden birine
miisteri bolimlemesi uygulanmistir. Calismada yer alan firmanin veri ambarindan,
miisteri davraniglariyla ilgili ¢agri detaylari, fatura bilgisi, miisteri demografik 6zellikleri
gibi ¢ok miktarda veri elde edilmistir. Par¢acik Siirii Optimizasyonu (PSO) tabanli
kiimeleme teknigi ve Davies-Bouldin (DB) uygunluk fonksiyonu ile miisteri boliimleme
modeli dnerilmistir ve katki saglayacak en etkili nitelikler belirlenmistir (Ozmen vd.,
2017).

Ozer (2019), yapti1 doktora ¢alismasinda trafikle ilgili olaylar1 sosyal medya
mesajlarini (SMM) kullanarak uygun bir dogruluk oraninda, maliyet etkin bir ¢ézlimle,
genis bir kapsama alani igerisinde tespit edebilecek bir yontem Onerilmektedir. Trafik
alanma ozel yaklasik 1,5 M etiketsiz tweetten olusan bir derlem hazirlanarak kelime
temsilleri elde edilmistir. Sonrasinda ise etiketli veriden elde edilen kelime temsilleri ve
etiketsiz veriden elde edilen trafik veri setinin siniflandiriimasi gergeklestirilmistir (Ozer,
2019).

Goularas ve Kamis (2019), Twitter'da Arnavutca dilindeki mesajlar icin duygu
analizi yaparak farkli yaklasimlar test edilmis ve gézden gecirilmistir. Farkli yontemler
arasindaki sonuglar1 karsilastirilmistir. Veriler, Bag-of-Words, TF-IDF, Word2Vec ve
Glove gibi bir dizi 6zellik ¢ikarma teknikleri kullanilarak metinden vektor temsiline
dontistiirilmeden 6nce on isleme tabi tutulmustur. Duygu smiflandirma tekniklerinin
performansini {i¢ ana yaklasimdan incelemektedir. Geleneksel makine 6grenimi, sozliik

tabanl ve derin 6grenme yaklasimidir. Model degerlendirmesinde; dogruluk, 6zgiilliik,
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kesinlik ve F-ol¢iimii kriterleri ile degerlendirilmistir. Tim bu kriterlerle birlikte bir
ozellik ¢ikarim teknigi olarak Glove LSTM tabanli RNN'nin en iyi sonuglari verdigi tespit
edilmistir (Kamis ve Goularas, 2019).

Smagulova ve James (2019), akademik c¢alismasinda LSTM sinir aginin
gelistirilmesinin tarihini ve nedenlerini aragtirmistir. Mevcut LSTM yontemleri hakkinda
Ogretici bir anket sunarak ve animsatict LSTM mimarilerindeki son gelismelerine vurgu

yapmuslardir (Smagulova ve James, 2019).

Kabaklarli ve Isicik (2020), Telekomiinikasyon sektorii siirekli yenilik ve dijital
teknolojilere i¢erisinde bulundugu kalkinma stiresince diisiik verimlilik ve siirekli yatirim
gerektirdigi gibi sorunlarin yasanmasini ele alan ¢alisma; Telekomiinikasyon sektoriiniin
rekabete acilmasi ile artan teknoloji yatirimlart sayesinde internet erisim ve veri hizi
artarken tiiketicilerin faydalar1 da artig gostermesi ile birlikte, Tiirkiye telekomiinikasyon
pazarinda yer alan igletmelerin mobil ve internet igindeki paylart incelenmis olup Tiirkiye
telekomiinikasyon sektoriiniin 6zellestirme Oncesi ve sonrasi gelisimi ile piyasanin
rekabet diizeyinin arastirilmast ve tiiketicilerin memnuniyet diizeylerini arttirilmasi

konusunda c¢alisilmistir (Kabaklarli ve Isicik, 2020).

Kiindiim ve arkadaglar1 (2020), Tirkiye'deki {i¢ biiyiik telekom operatorii
Turkcell, Tirk Telekom ve Vodafone'un miisterilerinin duygu analizini kullanarak
miisteri memnuniyetini analiz etmeyi Oneriyoruz. Bu amagla, operatorlerin miisterileri
tarafindan hashtag'lerle bahsedilen ilgili tweet'lerin toplanmasi amaciyla Twitter sosyal
medya platformu kullanilmaktadir. Kullanicilarin duyarliligi, rastgele orman, destek
vektor makinesi (SVM), cok katmanl algilayici (MLP), k-en yakin komsular (k-NN),
Naive Bayes (NB) ve karar agaci gibi makine O6grenme algoritmalar1 araciligiyla
degerlendirilir. Deney sonuglari, tim Telekom operatorleri igin yizde 80'in lzerinde

dogrulukla olagantistii siniflandirma performansi sunmaktadir (Kiindiim vd., 2020).

Ozer ve arkadaslarinin (2021), siirl verilerle daha basarili kestirimei sonugclar
elde etmek i¢in diinyanin farkli yerlerinden veri alinmasi iizerine ¢apraz korelasyona
dayal1 bir transfer 6grenme yaklagimi onerilmistir. Derin 6grenmede kullanilan 6zel bir
RNN modeli olan LSTM modeli kullanilarak diinyanin diger bolgelerinden gelen

verilerin, siirli tarihsel verisi olan ve bolgedeki benzer binalar icin tarihsel elektrik
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tilkketim verisi olmayan binalarda sensor tabanli tahmin tizerindeki etkileri arastirilmistir.
Transfer 0grenme verileri ile orijinal veriler arasindaki benzerligi bulmak icin XCORR

tabanli bir yaklasim &nerilmistir (Ozer vd., 2021).

Bir ters sinyal yaklagimi kullanarak, gii¢ kalitesi bozulmalarinin (PQD'ler)
siiflandirilmasi icin spektrogramlarla birlikte bir evrisimli sinir agina (CNN) ve ¢ift
yonlii uzun kisa siireli bellege (Bi-LSTM) dayali yeni bir derin 6grenme algoritmasi
sunan Ozer ve digerleri (2021), onerilen yontemin siniflandirma basari oranlarini
artirmak amaciyla derin 68renme tabanli bir spektrogram kullanarak PQD olayinin
meydana geldigi bolgeye odaklanilmistir. Onerilen yaklasimda, sinyalin saf siniis
sinyaline gére zaman kaymasi bulunmus ve bu zaman kaymasina gore orijinal sinyale
gbre bir ters siniis dalgasi iiretilmistir. Bu siniis dalgasini orijinal sinyalle birlikte
toplayarak, her iki sinyalin spektrogramlari elde edildi ve daha sonra birlestirilen
kirmizi/yesil/mavi (RGB) goriintilere  doniistiirilmiistiir. Calisma sonucunda,
siniflandirma CNN/Bi-LSTM araciligiyla yapilmistir. Bu kapsamda hem tekli hem de
birlesik yapilarda 29 farkli bozulma olay1 kullanilmistir. Onerilen model bozucu olaylara

uygulanmis ve %99.33 smiflandirma dogrulugu elde edilmistir (Ozer, vd., 2021).

Usta (2021), buyuk veri analizi teknolojisi ile telekomiinikasyon sektoriinde
ayrilma egilimi olan miisterileri tahmin eden modeli olusturmaktir. Bu kapsamda bir
telekomiinikasyon sirketinden temin edilen veri kiimesine Apache Spark’in makine
ogrenmesi kiitliphanesi (MLIib) ile ¢esitli siniflandirma yontemleri uygulamistir. Lojistic
Regresyon, Karar Agaclari, Rastgele Orman, Gradyan Artirma Makineleri yontemleri

uygulanmistir. Apache Spark’in etkin kullanilabilecegi ortaya konulmustur (Usta, 2021).

Ozer ve dig. (2021), CNN ve LSTM transfer 6grenme ile SISAL veri setinde
%100 dogruluk ve 1 egri alt1 alan (AUC) puani, Fully Connected Deep Network %92,86
dogruluk ve 0,969 AUC puani saglamistir. SISA veri seti igin CNN ve LSTM ile %98,73
dogruluk ve 0,988 AUC puani elde edilmistir. Ayrica Lineer Diskriminant Analizi (s1g
algoritma) ile %96,43'e varan dogruluga ulasilmistir (Ozer, vd., 2021).

Cavus ve Egilmez (2021), sosyal medya kullanim1 ve kurumsal itibar arasindaki
iliskiye dayanilarak, Tiirkiye’deki telekomiinikasyon sirketleri Turkcell, Tiirk Telekom

ve Vodafone TR nin sosyal medya arac1 Twitter paylagimlari {izerinden kurumsal itibar
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yonetimindeki egilimlerinin analizi amaglanmistir. Igerik analizi yontemiyle, referans
alinan kurumsal itibar 6l¢eginin alt1 ana basglig1 altinda sayisallastirilan sonuglara gore; ¢
sirketin de paylasimlarinin itibar aktarimina iliskin dengeli bir dagilima sahip olmadigi
goriilmiistiir. Buna gore kurumsal itibar aktarimina ait bilesenlerin ayr1 birer kazanim
unsuru olarak biitiin halinde ele alinmas1 gerektigi tavsiye edilmistir ve gelecekteki

calismalar i¢in Oneriler paylasilmistir (Cavus ve Egilmez, 2021).

Sahiner ve Ozer, Gokgen (2021), calismasinda genisletilmis derlem ile derin sinir
aglart kullanilarak Tiirk¢e dogal dil 6grenimine etkisi mevcut arastirma kapsaminda
incelenmis ve sonuglar analiz edilmistir. OffensEval veri seti izerinde saldirgan dil tespiti
yapilmis olup bu dogrultuda bir derlem hazirlanmistir. Calismada makine 6grenmesi
modeli olarak Uzun Kisa Donemli Bellek (LSTM) ve Cift Yonlii Uzun Kisa Dénemli
Bellek (BiLSTM) aglar1 kullanmilmistir. Bu derin sinir aglarmin  siniflandirma
performanslari, dogruluk (accuracy), duyarlilik (recall) ve kesinlik (precision) ve F-skor

olarak degerlendirilmistir (Y1lmaz vd., 2021).

Ozsoy (2021), ¢alismasinda Tiirkiye’de faaliyette bulunan ve pazarin abone sayisi
ve gelir bakimindan neredeyse tamamini temsil eden tii¢ telekomiinikasyon isletmesine
yoneltilen tiiketici sikayetleri dikkate alinmis olup “Sikayetvar” isimli web sitesinden
toplanan 600 sikayet incelenmis, sikayetler ana kategoriler altinda tanimlanmaya

calisilmistir. Sonrasinda her bir kategoriye 6rnek teskil edecek sikayetlere yer verilmistir
(Ozsoy, 2021).

Kumas (2021), Tiirkge Twitter verileri kullanilarak duygu analizi yapilmistir.
Twitter verilerine metin madenciligi yontemlerinden olan Naive Bayes, KNN, Destek
Vektor Makinesi, Lojistik Regresyon ve Karar Agaci smiflandirma algoritmalari
uygulanarak veriler analiz edilmistir ve pozitif ve negatif olarak siniflandirilmasi

yapilmustir. Siniflandirma sonuglari f; skoru ile degerlendirilmistir (Kumas, 2021).
Kildan (2021), Tirkiye’de faaliyet gosteren ii¢ biiyiikk telekomiinikasyon

sirketinin sosyal medyadan yirtittiikleri sikdyet yonetimi analiz edilmistir. Sirketlerin

sosyal medyadan miisteri hizmetleri ile ilgili aldiklar1 sikayetlerle sosyal medyadaki

sikayet yonetimi performansi arasindaki iligkisi incelenmistir (Kildan, 2021).
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Uyanik (2021), cell2cell telekomiinikasyon firmasi tarafindan olusturulan veri
kiimesi kullanilmigtir. Veri setinde sinif dengesizligi oldugu i¢cin SMOTE (Synthetic
Minority Oversampling Technique) ve ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling
Method) teknigi ile 6rnekleme yapilmistir. Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Yapay Sinir
Aglari, Torbalama (Bagging) ve Artirma (Boosting) siniflandirma modelleri
kullanilmistir. Performans 6lgiitlerine gore en iyi tahmin modeli, ADASYN 6rnekleme
yontemi kullanilan model ve siniflandirma yontemi olarak en iyi sonucu veren LightGBM

(Light Gradient Boosting Machine) teknigi olarak bulunmustur (Uyanik, 2021).

El Houby ve Mohamed (2021), Sosyal medya araciligiyla kullanilan Arapga dili,
argo veya konusma dilini koklendirme araci Modern Standart Arapca (MSA) iizerine
kurulanmigtir. Duygular1 kategorize etmek icin bir duygu analizi modeli uygulanmaistir.
Model, ¢ok sinifl1 ve ¢ok etiketli bir siniflandirma problemidir. Model, 6nceden egitilmis
kelime gdmme vektorlerinin iizerinde egitilmis yeni birgok katmanli ¢ift yonlii uzun kisa
stireli bellek (BiILSTM) uygulanmis ve en gelismis performans gelistirmesini saglamistir.
Bu yaklasgim, Destek Vektor Makineleri (SVM), rastgele orman (RF) ve tamamen bagh
sinir aglar1 kullanilarak ayni1 gorevlerde gelistirilen diger modellerle karsilagtirilmastir.
Onerilen model, bu gérev i¢in elde edilen en iyi sonuglarin {izerinde bir performans artis:

saglanmistir (Houby ve Mohamed, 2021).

Daouadi (2021), Twitter'dan dogru bir sekilde tespit etmek icin baglamsal
Word2vec, WordNet ve Deep Forest'1 birlestiren bir konu siniflandirma yaklagimi olan
Anlamsal Derin Orman (SDF) onermistir. Ayrica, en iyi performansi elde etmek i¢in
Tweet konusu siniflandirma i¢in SDF parametrelerinde ince ayar yapmak {izere kapsamli
parametre duyarlilik analizi yapilmistir. Standart degerlendirme senaryolariyla {i¢
kiyaslama veri kiimesi iizerinde deneyleri yapilmistir. Deneysel sonuglar neticesinde,
Onerilen baglamsal word2vec modelleri, tweet konu siniflandirmasi i¢in basarili bir
sekilde kullanilabilir ve mevcut en gelismis yerlestirme modelinden daha iyi performans
gostermistir. Onerilen SDF, tweet konu smiflandirmasinin dogrulugunu gelistirir ve
mevcut en gelismis siniflandirma yaklagimlarindan daha iyi performans gostermistir

(Daouadi vd., 2021).

Salur ve Aydin (2022), Twitter veri kiimeleri iizerinde yapilan duygu

siiflandirma c¢alismasinda metin temsilleri olusturulmadan Once yapilan Onisleme
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asamasinda URL, noktalama isareti ve emoji gibi igeriklerden arindirilmis olan veri
setinden ¢ikarilan giiriiltii verilerinden 6zellik ¢ikarimina odaklanmistir. Giiriiltii olarak
silinen i¢eriklerden manuel olarak ¢ikarilan 6zelliklerin ve derin 6grenme yontemlerinden
elde edilen derin 6zelliklerin birlestirilmesine dayandirilarak analiz yapilmistir. Yapilan
deneylerle 6nerilen modelin siniflandirma performansinin 6nceki ¢aligmalardan daha iyi

oldugu tespit edilmistir (Salur ve Aydin, 2021).
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DORDUNCU BOLUM
4. METEDOLOJI
4.1. Yapay Zeka (Artificial Intelligence)

Yapay Zeka (Artificial Intelligence), sohbeti Alan Turing'in 1950 tarihli
"Makineler diistinebilir mi? " adli ¢alismasiyla baslamistir (Turing, 1950).

Yapay zeka ogrenmeden algilamaya bir¢ok alt alanlar1 kapsamaktadir. Problem
¢cozmeyi saglamak icin bilgisayar bilimi ile saglam veri kiimelerini birlestiren bir alandir.
Yapay zekanin erken basarili bir uygulamasi olan uzman sistemler, bir insanin karar

verme siirecini kopyalamay1 ve otomatik akil yiirlitme amaglamigtir.

Guntmizde Al ile birlikte siklikla bahsedilen makine &grenimi ve derin
O6grenmenin alt alanlarini icermektedir. Bu disiplinler, tipik olarak girdi verilerine dayali
olarak tahminler veya siniflandirmalar yapan yapay zeka algoritmalarindan olugmaktadir.
Makine 6grenimi, bazi uzman sistemlerin kalitesinin 1yilestirilmesini ve olusturulmasini
kolaylagtirmaktadir. Yeni kosullara uyum saglamak i¢in makine grenimi Oriintiileri

saptamak ve tahminlerde bulunmaktadir.

insan yaklasim

» Insan gibi diisiinen sistemler » Rasyonel diisiinen sistemler
+ Insan gibi davranan  Rasyonel  hareket eden
sistemler sistemler

Yapay zeka, insan davraniglarinin zekd olarak adlandirilan davranislarin (akilli
davraniglarin) makina tarafindan da yapilmasidir. Yapay zekanin insan aklinin nasil
calistigini gosteren bir yap1 oldugunu da sdylenebilir. Yapay zekanin amaci, makinalari
daha akilli hale getirmek, zekanin ne oldugunu anlamak ve makinalar1 daha faydali héle

getirmektir (Tektas vd., 2002).
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Al, insanlarmm bilgileri entegre eder. Verileri analiz ederken ve ortaya ¢ikan i¢
gortleri karar vermektedir. Yeniden diisiinmeyi saglayan genis kapsamli bir aragtir ve

simdiden hayatin her alanin1 doniistiirmektedir.

Bir diger ifade ile yapay zek@, insanin zekasini bilgisayar araciligiyla taklit etmesi
makinalarin, dgrenmesini saglamaktadir. Insan beynin modellenmesiyle ve insanin

diisiinme modelini temel alarak bircok yontemlerde kullanilmasini saglamaktadir.
4.1.1.Yapay Sinir Aglan (Artificial Intelligence Networks)

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin ndronlardan olusan yapisini ve 6grenme
yontemlerini inceler. 19.ytlizyildaki psikolog ve noropsiloglarin insan beynini anlamaya
caligmalar1 YSA’ larin temelini olusturmaktadir (Tektas vd., 2002). Bugiin kullandigimiz
algilayiciya yonelik ilk adim 1943'te McCulloch ve Pitts tarafindan biyolojik bir ndronun

islevselligini taklit ederek temeller ortaya atilmistir.

YSA, insan beyninden esinlenerek biyolojik ndronlarin birbirlerine sinyal verme
seklini taklit etmektedir. YSA, bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir
¢ikis katmani i¢eren diigiim katmanlarindan olusmaktadir. Her diigiim veya yapay néron,
digerine baglanir ve iligkili bir agirlik ve esige sahiptir. Herhangi bir digiimiin ¢iktist
belirtilen esik degerinin Uizerindeyse, o diigiim etkinlestirilerek agin bir sonraki katmanina
veri gonderilmektedir. Aksi takdirde, agin bir sonraki katmanina hicbir veri

iletilmemektedir.

n yapay sinir ag  (veya basitce  sinir  agi), bir  girdi
noron katmanindan (veya digiimler, birimler), bir veya iki (hatta ug) gizli néron

katmanindan ve son bir sinir katmanindan olusur (Wang, 2003).
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Sekil 14. Yapay Sinir Hiicresi Yapisi

Bir yapay sinir ag1 (veya basitce sinir agi), bir girdiden, ndron katmanindan, bir
veya iki (hatta ii¢) gizli katmandan olusan ndronlar ve bir ¢ikis katmani igeren diigiim
katmanlarindan olusmaktadir. Her diigiim veya yapay noron, digerine baglanir ve iliskili
bir agirlik ve esige sahiptir. Herhangi bir diigiimiin ¢iktis1 belirtilen esik degerinin
izerindeyse, o diiglim etkinlestirilerek agin bir sonraki katmanina veri gonderilir. Aksi

takdirde, agin bir sonraki katmanina higbir veri iletilmez.
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Sekil 15. Basit Sinir Ag1 Modeli

Yapay sinir aglari, beynin ¢ok basit bir néron modelinin benzetilmesidir. Bu
sekilde elde edilen ag ile 6grenme olay1 gergeklestirilir. Bir diger ifade ile gucli bir
hesaplama zekas1 teknigi olarak, YSA miihendislik ve bilgisayar bilimi gibi ¢esitli
alanlarda uygulanmaktadir. Bu teknik, ilgili teorilerin eksikligi veya problemlerin ve
sistemlerin mevcut anlayisinin sinirlamalari nedeniyle analitik bir ¢éziimiin kolayca elde
edilemedigi karmasik miihendislik ve bilgisayar bilimi problemlerinin (veya
sistemlerinin) modellenmesi ve tahmininde kullanim igin uygun bir 6zelliktir. Diger
bircok avantajin yani sira, YSA, coklu girdi degiskenleri ve ¢oklu ¢ikt1 degiskenleri
arasinda matematiksel iligkiler kurabilmektedir (Fang vd., 2016).

YSA, bilgisayar ortamindaki sorunlari ¢6zmek icin bir dizi giiglii yeni teknik
saglamaktadir. Desen tanima, veri analizi ve kontrolii, yiiksek islem hizlar1 ve 6grenme
yetenegi dahil olmak tizere bir¢ok dnemli 6zellige sahiptirler. Gegmisten bugiine kadar

bircok alanda YSA kullanilmaktadir.
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Sekil 16. Yapay Sinir Ag1 Kullanim Alanlari
Kaynak: (Korkmaz ve Tektas, 2022)
Sekil 16°da gosterildigi gibi YSA bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir. Ek olarak;

robotik sistemlerde, el yazisi, karakter tanima, yiiz tanima, dogal dil isleme, goriintii

isleme vb. veri madenciligi alanlarinda da kullanilmaktadir.
4.2. Makine Ogrenmesi (Machine Learning)

Makine Ogrenmesi bilgisayara Ogrenme yetenegi kazandiran yapay zeka
yontemidir. "Makine 6grenmesi" terimini ilk kez IBM'in iginden biri olan Arthur

Samuel'in, dama oyunu ile ilgili olan arastirmasinda kullanildig1 bilinmektedir. Uzman
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dama oyuncusu Robert Nealey, oyunu 1962 yilinda bir IBM 7094 bilgisayarinda oynamis
ve bilgisayara kars1 kaybetmistir (Gupta ve Jha, 2015).

Makine oOgrenmesi, bliyiiyen veri birimi alaninin 6nemli bir bilesenidir.
Istatistiksel yontemler kullanilarak, algoritmalar; siniflandirmalar veya tahminler yapmak

tizere egitilir ve veri madenciligi projelerinde temel i¢ gorileri ortaya ¢ikarmaktadir.

Makine 6grenmesi, veri bilimi ve veri madenciligi gibi yapay zekanin alanlari,
ham verinin bilgiye doniisiim siirecine katkida bulunurlar (Tektas vd., 2019). Cevreleyen
ortamdan 6grenerek insan zekasini taklit etmek i¢in tasarlanmis, gelisen bir hesaplama

algoritmalar1 dalidir.

Makine 6grenimi, genel olarak, performansi iyilestirmek veya dogru tahminler
yapmak i¢in deneyim kullanan hesaplama yontemleri olarak tanimlanabilir. Verimli ve
dogru tahmin algoritmalar1 tasarlamay1 igerir. Bilgisayar biliminin diger alanlarinda

oldugu gibi, kalitenin baz1 kritik olg¢iitleridir.

Bu algoritmalardan biri zaman ve mekan karmasikligidir. Daha genel olarak, bir
algoritma  i¢in  teorik  Ogrenme  garantileri, kavramm = karmasikligina
dikkate = almman  smiflara  ve  egitim  Orneginin  boyutuna  baghdir.
Bir 6grenme algoritmasinin basarisi kullanilan verilere bagli oldugundan, makine

ogrenme dogasi geregi veri analizi ve istatistik ile ilgilidir.

* Metin veya belge siniflandirmasi, 6r. spam algilama

= Dogal dil isleme, 6r. morfolojik analiz, konusma parcas1 etiketleme dahil olmak
izere ¢esitli uygulamalarda basariyla uygulanmstir.

= [statistiksel ayristirma, adlandirilmis varlik tanima

» Konusma tanima, konusma sentezi, konusmaci dogrulama

»  Optik karakter tanima (OCR)

= Hesaplamali biyoloji uygulamalari, 06rnegin, protein fonksiyonu veya
yapilandirilmig tahmin

= Bilgisayarla gorme gorevleri, 6r. goriintii tanima, yiiz tanima

* Dolandiricilik tespiti (kredi karti, telefon) ve ag ihlali;

= Oyunlar, or. satrang, tavla

»  Yardimsiz arag¢ kontroll (robotlar, navigasyon)
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= Tibbi teshis

=  Oneri sistemleri, arama motorlar1, bilgi ¢ikarma sistemleri (Mohri vd., 2018).

Ogrenme

_Makine
Ogrenmesi

Sekil 17. Makine Ogrenmesi Semasi
4.2.1. Makine Ogrenimi Tiirleri

Ham veriler iizerinde insan etkisinin olup olmamasina gore tanimlanan bircok
tirde makine 6grenimi modeli vardir. Temel olarak dort baslikta yer almaktadir.
4.2.1.1.Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenme yonteminde, bir uzman tarafindan olusturulan 6rnek girdiler
ve buna karsilik beklenen c¢iktilar modele sunulur. Modelin egitim siireci, egitim
verilerinde istenen dogruluk seviyesine ulasana kadar devam eder (Avuclu ve Elen,
2020).
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Sekil 18. Denetimli Ogrenme
Kaynak: (Kilig, 2021)

Denetimli makine ©6grenimi olarak da bilinen denetimli 6grenme, verileri
smiflandirmak veya sonuglart dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in algoritmalari egitmek
tizere etiketli veri kiimelerinin kullanilmasiyla tanimlanir. Girdi verileri modele
beslenirken, model uygun sekilde takilana kadar agirliklarini ayarlamaktadir. Bu, modelin
gereginden fazla veya az uydurmayr Onlemesini saglamak icin ¢apraz dogrulama
stirecinin bir pargasi olarak gergeklestirmektedir. Kullanilan veri kiimesi, algoritmanin
performansinin ne kadar dogru oldugunu goérmesine izin vermek ig¢in kullanicilar

tarafindan onceden etiketlenmis ve siniflandirilmistir.

4.2.1.2.Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenme yonteminde, modelin 6grenme siirecinde belirlenen 6rnek
girdiler sunulur fakat herhangi bir beklenen cikti(etiket) verilmez. Bu sebeple, girdi
verisinin hangi sinifa ait belirsizdir ve girdi parametreleri arasindaki iligkileri kendi
kendine 6grenmesi beklenir. Bu 6grenme yonteminde, ele alinan problemlerin biiyiik bir

cogunlugu kiimeleme {izerinedir (Avuglu ve Elen, 2020).
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Sekil 19. Denetimsiz Ogrenme

Kaynak: (Kilig, 2021)

Bu algoritmalar, insan miidahalesine ihtiya¢ duymadan gizli kaliplar1 veya veri
gruplarmi kesfeder. Bu yontemin bilgilerdeki benzerlikleri ve farkliliklari kesfetme
yetenegi, onu kesif amacli veri analizi, capraz satis stratejileri, miisteri segmentasyonu ve

goriintli ve Orilintli tanima i¢in ideal kilar.

Denetimsiz 6grenme yontemleri, istenen bilgileri ayiklamak i¢in herhangi bir
talimat olmaksizin s6z konusu verileri smiflandirir. Denetimsiz 6grenme gelistik¢e

sonuglar1 iyilestirmektedir (Guldal, 2021).

4.2.1.3. Yar1 Denetimli Ogrenme (Semi - Supervised Learning)

Yar1 denetimli Ogrenme yoOntemi ise denetimli ve denetimsiz Ogrenme
yontemlerinin arasindadir. YOontemde egitim i¢in hem etiketli hem de etiketlenmemis
verileri kullanmaktadir. Bu yontemi kullanan sistemler 6grenme dogrulugunu biiyiik bir
oranla iyilestirebilir. Genellikle, bu yontemde elde edilen etiketli veriyi egitmek /ondan
ogrenmek icin yetenekli ve ilgili kaynaklar gerektirdiginde secilir. Aksi takdirde,
etiketlenmemis verilerin toplanmasi genellikle ek kaynaklar gerektirmez (Avuglu ve

Elen, 2020).

Veri kiimesi, algoritmaya bagimsiz sonuglar ¢ikarma yolunda rehberlik eden

yapilandirilmis ve yapilandirilmamus verileri igerir. Iki veri tiiriiniin tek bir egitim veri
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kiimesinde birlesimi, makine Ogrenimi algoritmalarinin etiketlenmemis verileri
etiketlemeyi 6grenmesine olanak tanir. Yari denetimli 6grenme, denetimli ve denetimsiz
O0grenme arasinda mutlu bir ortam sunar. EZitim sirasinda, daha biiytik, etiketlenmemis
bir veri kiimesinden siniflandirma ve 6zellik ¢ikarimina rehberlik etmek i¢in daha kiigiik
etiketli bir veri kiimesi kullanir. Yari1 denetimli 6grenme, denetimli bir 0grenme
algoritmasi icin yeterli etiketli veriye sahip olmama sorununu ¢ozebilir. Yeterli veriyi

etiketlemenin ¢ok maliyetli olmasi durumunda da yardimeci olur.

4.2.1.4.Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Veri kiimesi, kendi deneyimlerinden deneme yanilma yoluyla 6grenmesi i¢in

algoritmaya geri bildirim sunan bir "6diiller/cezalar" sistemi kullanir.

Takviyeli 6grenme yonteminde, eylemler iireterek cevresiyle etkilesime gecen
olumlu veya olumsuz durumlarnn kesfeden bir yontemdir. Bu yontemde bir
danigman/egitici bulunur fakat denetimli 6grenme modellerindeki gibi sisteme ¢ok detay
vermez veya miidahale etmez. Bunun yerine, 6grenen model bir karar verdiginde, kararin
dogru oldugu durumlar igin sistemi Odiillendirir ve yanlis oldugunda ise cezalandirilir

(Avuclu ve Elen, 2020).

4.3. Makine Ogrenmesi Olcekleri

4.3.1. Accuracy (Dogruluk)

Dogruluk, model i¢indeki dogru tahminlerin oraninin bir 6l¢iisiidiir.
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TP ve TN modelin dogru olarak tahminlendigi, FP ve FN ise modelin yanlig olarak

tahminlendigi alanlardir (Ogiindiir, 2019).

Dogruluk dort kosulda degerlendirilir.

e Olgiimler hem dogru hem kesin

e Dogru ama kesin degil

e Kesin ama dogru degil

e Ne kesin ne de dogru olmayabilir

Matematiksel gosterimi;

ACC

TP+TN

“TP+TN+FP+FN

(4.1)
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4.3.2. Sensitivity (Duyarhhk)

Bir testin hassasiyeti ayni zamanda gercek pozitif orant (TPR) olarak da
adlandirilmaktadir ve s6z konusu testi kullanarak pozitif sonu¢ veren gercekten pozitif
olan degerlerin oramdir. Ornegin, bir paneldeki tiim pozitif drnekleri dogru sekilde
tanimlayan bir test cok hassastir. Paneldeki pozitif 6rneklerin yalnizea %60' 1n1 saptayan
baska bir testin, pozitifleri kacirdig1 ve daha yiiksek yanlis negatif oran1 (FNR) verdigi
icin daha diigiik duyarliliga sahip oldugu kabul edilir. Tip II hatalar olarak da adlandirilan
yanlis negatifler, yanlis bir sifir hipotezinin reddedilmemesidir (bos hipotez, degerinin

negatif oldugu anlamina gelir) (Steward, 2019).

. TP
Sensitivity = ——
T IPTEN (42)

4.3.3. Specificity (Belirginlik)

Gergek negatif oran (TNR) olarak da adlandirilan bir testin 6zgiilliigii, gergekten
negatif olan ve s6z konusu testi kullanarak negatif sonuc¢ veren degerlerin oranidir.
Ornegin, tiim saglikli insanlar1 belirli bir hastalik igin negatif olarak tanimlayan bir test
cok spesifiktir. Saglikli insanlarin %30'unun hastaliga sahip oldugunu yanlis bir sekilde
tanimlayan baska bir test, daha yiiksek yanlis pozitif oranina (FPR) sahip olarak daha az
spesifik olarak kabul edilecektir. Tip I hatalar olarak da adlandirilan yanlis pozitifler,
gercek bir sifir hipotezinin reddedilmesidir (sifir hipotez, 6rnegin negatif oldugu

anlamina gelir) (Steward, 2019).

.. TN
Specificty = —— 4.3
P y TN + FP (43)
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SENSITIVITY AND SPECIFICITY

Sekil 20. Duyarhlik ve Belirginlik
4.3.4. Precision (Hassashk)

Hassaslik  (Precision), degeri pozitif olarak tahminlenmesi gereken
degerlendirmelerin ne kadariin pozitif olarak tahmin edildigini gosteren bir dlgektir

(Goegiin ve Onan, 2021).

Precision = _TP 4.4
TP+ FP (4.4)

4.3.5. F-Score

F1 Score degeri, Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) degerlerinin
harmonik ortalamasini gostermektedir. Basit bir ortalama yerine harmonik ortalama
olmasinin sebebi ise u¢ durumlar1 da goz ardi edilmemesi gerektigidir. Eger basit bir
ortalama hesaplamasi olsaydi Precision degeri 1 ve Recall degeri 0 olan bir modelin F1

Score’u 0.5 olarak olacaktir ve bu yaniltic1 olacaktir (Ogiindiir, 2019).

2
Fscore = — 1 (4.5)

+
TPR PPV
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4.4. Derin Ogrenme (Deep Learning)

“Derin 0grenme” kavrami ilk olarak Aizenberg ve digerleri tarafindan 2000

yilinda ortaya atilmistir (Aizenberg vd., 2013).

Daha sonra 2006 yilinda Hinton, Yuksek boyutlu girdi vektorlerini yeniden
olusturmak i¢in kiigiik bir merkezi katmana sahip ¢ok katmanli bir sinir ag1 egiterek
yiiksek boyutlu veriler diisiikk boyutlu kodlara doniistiiriilebildigini ve Gradyan inisin bu
tiir "otomatik kodlayic1" aglarda agirliklarin ince ayarini yapmak i¢in kullanilmistir. Bir
girdinin boyutsalligini azaltmak i¢in derin bir sinir ag1 (tipik olarak 3+ gizli katman derin
olarak kabul edilir) kullanilmistir. Derin aglar1 egitmenin, etiketli egitim verileri,
bilgisayar hizi, yerel olmayan optimumlar (tim bunlarin daha sonra yanlis oldugu
anlasildi) nedeniyle baslangigta ¢ok zor oldugu diisiiniilmiistiir. Makalede aciklanan
azaltma teknikleri, temel bilesen analizi (PCA) ve lojistik PCA ile karsilastirilir. Bu
makalenin sonuglari, boyut azaltma, 6zellik 6grenme ve sinir ag1 kullaniminda inanilmaz
bir atilim gostermistir (Hinton ve Salakhutdinov, 2006). Krizhevsky, Sutskever ve Hinton

2012’de GPU kullanilarak 6n egitim olmadan egitilen mimariler tasarlamiglardir (Marcus
vd., 2017).

Derin  6grenme, bilgisayarlarin etiketlenmemis verilerdeki kaliplart  ve
benzerlikleri otomatik olarak kesfettigi denetim olmadan gerceklesebilmektedir. Bu
yontemle belirli bir ¢ikt1 beklenmez ve bu genellikle verilerdeki 6zellikleri tespit etmek,
boyutlarin1 kiigiiltmek veya benzer verileri kiimelemek i¢in bir kesif araci olarak
kullanilmaktadir (Valletta vd., 2017). Ikinci olarak, denetimli egitimle 6grenme de
yapilabilir. Etiketleri orneklerle iligkilendirmek {izere egitebilmeleri i¢in Once
bilgisayarlara hedef nesnelerle etiketlenmis bir veri kiimesi verilir. Daha sonra bu
nesneleri diger veri kiimelerinde taniyabilir ve tanimlayabilirler. Derin 6grenme
yontemlerinin hizla yayginlasmasina yol acan sey, karmasik, yiiksek boyutlu verilerdeki
ozellikleri yiiksek tahmin dogruluguyla otomatik olarak algilama yetenegidir (Lecun vd.,
2015a). Derin 6grenme, birden fazla soyutlama diizeyine sahip verilerin temsillerini
O0grenmek icin birden ¢ok islem katmanindan olusan hesaplama modellerine olanak tanir.
Bu yontemler, konusma tanima, gorsel nesne tanima, nesne algilama ve ilag¢ kesfi ve
genomik gibi diger birgok alanda en son teknolojiyi onemli 6l¢iide gelistirdi. Derin

Ogrenme, bir makinenin 6nceki katmandaki temsilden her katmandaki temsili hesaplamak
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icin kullanilan dahili parametrelerini nasil degistirmesi gerektigini belirtmek igin geri
yayilim algoritmasini kullanarak biiyiik veri kiimelerindeki karmasik yapiy1 kesfeder

(Lecun vd., 2015b).

Derin 6grenme literatiiriindeki sinir aglar tipik olarak bir dizi girdi biriminden
olusur. Pikseller veya kelimeler gibi seyleri, ¢oklu gizli katmanlar1 (bu tiir katmanlar ne
kadar ¢oksa, gizli birimler (diigiimler veya ndronlar olarak da bilinir) igeren daha derin
bir ag oldugu soylenir), ve bu diiglimler arasinda ¢alisan baglantilara sahip bir dizi ¢ikt1

birimidir (Marcus vd., 2017).

Derin 6grenme, makine o6grenimi (ML) aragtirmasinin gelismekte olan bir
alanidir. Yapay sinir aglarmin birden ¢ok gizli katmanindan olusur. Derin 6grenme
metodolojisi, dogrusal olmayan doniisiimleri ve biiylik veri tabanlarinda yuksek diizeyde
model soyutlamalarini uygular. Cok sayida alanda derin 6grenme mimarilerindeki son

gelismeler, yapay zekdya simdiden 6nemli katkilar saglamistir.

4 ’ Gizli Katmanlar A4

'Giris Katman | Gikti Katman)
|Giris Katman | Cikti Katman|

Sekil 21. Basit Sinir Ag1 Modeli
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Sekil 22. Derin Sinir Ag1 Modeli

Derin sinir aglari, bilgisayar goriisii ve konusma tanima alaninda 6nemli bir
dontim noktasi olmustur. Derin aglar, makinelerin goriintiileri, konugmalar1 tanimasini ve
hatta oyunlar1 insanlar i¢in neredeyse imkansiz olan bir dogrulukla oynamasini

saglamaktadir.

Birgok farkli derin 6grenme algoritmasi vardir, bu popiiler algoritmalardan ikisi
sunlardir: Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN'ler) ve Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN'ler)
(Shahin vd., 2019).

Derin aglar arasinda cesitli yapilar bulunabilir. Ileri beslemeli aglar, belirli bir
boyuttaki bir girdiyi (6rnegin bir goriintii) belirli bir boyuttaki bir ¢iktiya (6rnegin bir
siiflandirma olasilig1) sabit sayida katmandan gecerek eslemektedir. Egitim kolayligi ve
genellemesinin iyi olmasi nedeniyle en ¢ok ilgi goren ileri beslemeli uygulamalardan biri
de CNN'dir. CNN'ler, renkli goriintiiler gibi birden fazla veri dizisini islemek igin
tasarlanmistir ve genellikle biyolojik gorsel sistemlerden ilham alan bir sekilde evrisimli

katmanlarin istifleme gruplarindan ve havuzlama katmanlarindan olusur.
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Ote yandan, tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) genellikle yalnizca bir gizli katmana
sahiptir, ancak 0geleri sirayla, birer birer islerler ve her ¢ikti bir sonraki 6genin girigine
dahil edilerek onceki 6gelerin hafizasini tutarlar. Her bir adimin toplami bu nedenle ¢cok
derin bir ileri besleme ag1 olarak goriilebilir. Bu, onlar1 konusma veya zaman serileri gibi
sirali girdiler igin ozellikle ilgi ¢ekici kilar (Christin vd., 2019). RNN'nin popduler bir
uygulamasi, konusma tanima (Graves vd., 2007) veya ceviridir (Sutskever vd., 2014)

] o . Giku Katman
P —@ Q A PR
.'.lt"'mi.l:*l;-\h # ) () A(_'- \ I T Agiklama R [
AT L \"! Y Y Ay N . £ o
.'-"!ﬁj‘l'( R AV s @00 - - YTYTY
.w;; e X O—0—
ST e & o690
Gizli Katmanlar t-1 t t+1
a.) Feedforward network b.) Simple recurrent network

Sekil 23. Ortak Derin Sinir Aglarinin Mimarisi

a.) lIleri beslemeli aglar, giris katmanindan ¢ikis katmanmna ve gizli katmanlar
araciligiyla tek yonliidiir. Derin ileri beslemeli aglar genellikle en az li¢ katmana sahiptir.
b.) Basit yinelenen sinir aglari, 6nceki zaman adimlarindan girdi alir ve ileri

beslemeli aglara acilabilir.
4.4.1. Konvonsuyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network-CNN)

Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN), baslangicta bilgisayarli gorii alaninda kullanilan
0zel bir iler1 beslemeli sinir ag1 tiiriidiir. Tasarimi, insan gorsel korteksinden, hayvan
beynindeki gorsel mekanizmadan esinlenmistir. Bu hiicreler, girdi uzay: iizerinde yerel
filtre gorevi gormektedir. CNN, her biri gorsel korteksteki hiicreler tarafindan islenen
islevi yerine getiren ¢ok sayida evrisimli katmandan olugmaktadir. CNN'deki evrigimli
katmanlar, yerel ozellikleri ayiklayan, gizli katmanlarin alict alanlarini yerel olarak

kisitlayan bir 6zellik ¢ikarici roliinii oynamaktadir.
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[k asamada, filtre goriintiiyii taramak icin kullanilir. Giris gériintiisiinde filtrenin
yansittig1 her bolge alici bir alandir. Filtre aslinda bir say1 dizisidir (agirliklar veya
parametreler olarak adlandirilir). Filtre kayarken (veya evrilirken), agirlik degerlerini
goriintliniin orijinal piksel degeriyle carpar (6geler akillica carpilir). Carpmalarin tiimii,
alict alanin bir temsilcisi olan tek bir say1 olarak toplanir. Her alici alan bir say1 iiretir.
Filtre goriintii iizerinde taramayi bitirdikten sonra, aktivasyon haritast veya ozellik

haritas1 adi1 verilen bir dizi elde edebiliriz (Lecun vd., 2015a).

1|0
213
Filters
Input
=1x1 + Ox0 + 4x0 + 6x1 =0x1 + 2x0 + 6x0 + 1x1
=7 =1
7 701
Convolution Convolved Convolution Convolved
Feature Feature

Sekil 24. Evrisimli Katmanlar

CNN, canlilarin dogal gorsel algilama mekanizmasindan ilham alan taninmis bir

derin 6grenme mimarisidir (Gu vd., 2018).

Konvoliisyonel sinir aglari, goriintii, konugma veya ses sinyali girislerindeki tistiin

performanslari ile diger sinir aglarindan ayrilir. Ug ana katman tiirii vardir, bunlar:

» Evrisimli katman
= Havuzlama katmani

= Tam baglantili (FC) katman
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Evrisim katmani, evrisim aginin ilk katmanidir. Evrisimli katmanlar ek evrigimli
katmanlar veya havuzlama katmanlar1 takip edebilirken, tam baglantili katman son
katmandir. Her katmanda, CNN, goriintiiniin daha biiylik boliimlerini tanimlayarak
karmasikligim1 artirir. Onceki katmanlar, renkler ve kenarlar gibi basit 6zelliklere
odaklanir. Goriintii verileri CNN'nin katmanlar1 boyunca ilerledik¢e, amaglanan nesneyi
tanimlayana kadar nesnenin daha biiyilik 6gelerini veya sekillerini tanimaya baglar (IBM,
2021b).

IMAGE —_— E— EE— —

Sekil 25. CNN Mimarisi
4.4.2. Tekrarlayan sinir Ag1 (Recurrent Neural Network-RNN)

Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), yénlendirilmis bir dongii olusturur. Ileri beslemeli
sinir aglarinin aksine, RNN, dahili "hafizasin1" bir girdi dizisini islemek i¢in kullanabilir,
bu da onu sirali bilgileri islemek i¢in popiiler kilar. "Hafiza", RNN"nin bir dizinin her
0gesi i¢in ayn1 meta gorevi gerceklestirdigi ve her ¢ikisin onceki tiim hesaplamalara baglh

oldugu anlamina gelmektedir.

66



) ¥i-1 Vi Yee1
[ | i i
L H.'JJ T'.1 7
by h, ol . P

)

y h h Jh |~

i W ] H J u

.H.-l'u | e ¥ ,Il.n'l T )

O0QCO0 OO0 0] [COO0 O]

Xi=1 Xy Xegl

Sekil 26. Yinelenen Sinir Ag1

Sekil 26 bir RNN ornegini gostermektedir. Soldaki grafik, dongiileri olan
katlanmamus bir ag iken, sagdaki grafik, iic zaman adimli katlanmais bir dizi agidir. Zaman
adimlarinin uzunlugu, girdinin uzunlugu tarafindan belirlenmektedir (L. Zhang vd.,
2018). Tekrarlayan sinir aglarimi uygulamak ve anlamak i¢in ortam hazirlanmistir
(Bodén, 2001). RNN, smnif tabanli model de dahil olmak tizere diger tekniklere dayali
diger birkag modelin karigimindan daha iyi performans gostermektedir (Mikolov vd.,
2010).

Tekrarlayan Sinir Ag1, her zaman adimi i¢in bir tane olmak tizere birden fazla
sabit aktivasyon fonksiyon biriminden olusur. Her birimin, birimin gizli durumu olarak
adlandirilan dahili bir durumu vardir. Bu gizli durum, agin su anda belirli bir zaman
adiminda tuttugu gec¢mis bilgileri ifade eder. Bu gizli durum, agin ge¢misle ilgili

bilgisindeki degisikligi belirtmek i¢in her adimda giincellenir (Alind, 2021b).

Tekrarlayan bir sinir ag1 (RNN), sirali verileri veya zaman serisi verilerini
kullanan bir tiir yapay sinir agidir. Bu derin 6grenme algoritmalari, dil gevirisi, dogal dil
isleme (NLP), konugma tanima ve resim alt yazis1 gibi sirali veya zamansal problemler
i¢cin yaygin olarak kullanilir; Siri, sesli arama ve Google Ceviri gibi popiiler uygulamalara
dahil edilirler. Ileri beslemeli ve Evrisimli Sinir Aglari (CNN'ler) gibi, tekrarlayan sinir
aglar1 da 6grenmek i¢in egitim verilerini kullanir. Mevcut girdi ve ¢iktiy etkilemek igin
onceki girdilerden bilgi aldiklar i¢in "hafizalar1" ile ayirt edilirler. Geleneksel derin sinir

aglari, girdilerin ve ¢iktilarin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayarken, tekrarlayan
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sinir aglarmin ¢iktisi, dizideki dnceki 6gelere baglidir. Yinelenen aglarin diger bir ayirt
edici 6zelligi, agin her katmaninda parametreleri paylasmalaridir. ileri beslemeli aglar,
her diigtimde farkli agirliklara sahipken, tekrarlayan sinir aglari, agin her katmaninda ayni
agirlik parametresini paylasir. Bununla birlikte, bu agirliklar, takviyeli 6grenmeyi
kolaylastirmak i¢in geri yayilim ve gradyan inis siireclerinde hala ayarlanmaktadir (IBM,

2021a).

Tekrarlayan ve ileri beslemeli sinir aglar1 ileri beslemeli aglarda, tarih N - 1
kelime baglaminda temsil edilir. N-gram geri tepme modellerinde oldugu gibi ayni
sekilde sinirhidir. Tekrarlayan aglarda ge¢mis, tekrarlayan baglantilara sahip ndronlar
tarafindan temsil edilir. Ge¢gmis uzunlugu smirsizdir. Ayrica, tekrarlayan aglar tiim
geemisi diisiik boyutlu uzayda sikistirmay1 6grenebilirken, ileri beslemeli aglar yalnizca
tek bir kelimeyi sikistirir (projelendirir). Tekrarlayan aglarin kisa siireli bellek olusturma
olasilig1 vardir, bu nedenle konum degismezligi ile daha iyi basa ¢ikabilirler; ileri

beslemeli aglar bunu yapamaz (Mikolov vd., 2010).

Tekrarlayan sinir aglari, sira verilerine 6zgii oldugu icin geleneksel geri
yayillimdan biraz farkli olan gradyanlar1 belirlemek ic¢in zaman ic¢inde geri yayilim
(BPTT) algoritmasindan yararlanir. BPTT' nin ilkeleri, modelin ¢ikis katmanindan giris
katmanina hatalar1 hesaplayarak kendini egittigi geleneksel geri yayilimla aynmidir. Bu
hesaplamalar, modelin parametrelerini uygun sekilde ayarlamamizi ve sigdirmamizi
saglar. BPTT' nin geleneksel yaklasimdan farki, BPTT' nin her zaman adiminda hatalar
toplamasi, oysa ileri beslemeli aglarin, parametreleri her katmanda paylagsmamalari

nedeniyle hatalar1 toplamasina gerek olmamasidir.

Bu surecte, RNN' ler patlayan gradyanlar ve kaybolan gradyanlar olarak bilinen
iki problemle karsilasma egilimindedir. Bu sorunlar, hata egrisi boyunca kayip
fonksiyonunun egimi olan gradyanin boyutuyla tanimlanir. Gradyan ¢ok kuguk
oldugunda, kii¢ciilmeye devam eder ve agirlik parametreleri 6nemsiz hale gelene kadar
yani 0 oluncaya kadar guncellenmektedir. Bu meydana geldiginde, algoritma artik
o0grenmez. Patlayan gradyanlar, gradyan ¢ok biiylik oldugunda ortaya ¢ikar ve kararsiz
bir model olusturur. Bu durumda, model agirliklar1 ¢ok biiyiiyecek ve sonunda NaN

olarak temsil edilecektir. Bu sorunlara bir ¢6ziim, sinir agi igindeki gizli katmanlarin
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sayisini azaltmak ve RNN modelindeki karmasikligin bir kismini ortadan kaldirmaktir

(IBM, 2021a).
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Sekil 27. Basit Yinelenen Sinir Ag:

Tekrarlayan agda bir giris katmani x, gizli katman s (baglam katmani veya durum
olarak da adlandirilir) ve ¢ikis katmani y bulunur. Giris vektori x(t), gecerli kelimeyi
temsil eden w vektoruniin ve t-1 zamaninda baglam katmani s'deki néronlarin ¢iktisinin
birlestirilmesiyle olusturulur. Performansi artirmak i¢in, sik kullanilmayan sézciikler

genellikle tek bir belirtegte birlestirilir.

RNN'lerin 6zelliklerinden dolayr metin siniflandirmasinda RNN'ler daha sik
kullanilmaktadir. Bununla birlikte, uzun veri dizileri icin, geleneksel RNN'ler,
gradyanina kars1 patlayan ve kaybolan duruma neden olmaktadir (Liu ve Guo, 2019). Bu

tiir bagimliliklar, cogu NLP uygulamasinda ve 6zellikle duyarlilik analizinde yaygindir.

Bu sorunu ¢ozmek icin, Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory-
LSTM) ve Kapili Tekrarlayan Birim (GRU) aglar1 tanitilmistir. Birincisi sorunu giris,
unutma ve ¢ikis kapilar1 aracilifiyla ele alirken, ikincisi bir sifirlama gegidi ve bir

giincelleme gecidinden yararlanmaktadir. Hem 6nceki hem de sonraki baglamlar1 dikkate
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almak icin cift yonlii LSTM (Bi-LSTM) ve ¢ift yonlii GRU (Bi-GRU) énerilmistir. ileri
ve geri gizli katmanlar birlestirerek, bu modeller sirali modelleme problemini daha iyi

cozebilmektedir (Basiri vd., 2021).

4.4.2.1. Kapih Yinelemeli Sinir Aglar1 (GRNN)

Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), siral1 verileri veya zaman serisi verilerini kullanan
bir tiir yapay sinir agidir. RNN'ler sirali modellemede giigliidiir. RNN'ler birgok metin
isleme uygulamasi i¢in uygun olsalar da, girdi verilerinde uzun vadeli bagimliliklar
oldugunda kaybolan ve patlayan gradyanlardan muzdariptirler. Bu tiir bagimliliklar, cogu
NLP uygulamasinda ve 6zellikle duyarlilik analizinde yaygindir. Bu sorunu ¢ézmek i¢in,
uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve kapili tekrarlayan birim (GRU) aglar1 tanitilmustir.
Birincisi sorunu giri, unutma ve c¢ikis kapilar1 araciligiyla ele alirken, ikincisi bir

sifirlama ge¢idi ve bir glincelleme ge¢idinden yararlanmaktadir (Basiri vd., 2021).
4.4.3. Uzun Kisa Donem Bellek (Long-Short Term Memory-LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek ag1 (LSTM), ilk olarak 1997°de Hochreiter ve
Schmidhub tarafindan Onerilmistir (Hochreiter ve Scchmidhuber, 1997). Daha sonra

orijinal LSTM biriminde bir dizi kiigiik degisiklik yapilmistir (Graves vd., 2013).

LSTM, geri akis problemlerinin iistesinden gelmek i¢in tasarlanmigtir. Kisa siireli
gecikme yetenekleri kaybi olmadan, bir mimari i¢in verimli bir gradyan tabanli algoritma
ile elde edilmektedir. Uzun siireli bagimliliklar1 6grenebilen 6zel bir RNN tiiriidiir. Tiim
RNN'ler bir zincirsiz yinelenen modul bicimine sahiptir. Standart RNN'lerde, bu

yinelenen modiil normalde basit bir yapiya sahiptir (L. Zhang vd., 2018).
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Sekil 28. Uzun Kisa Donem Bellek Ag1

Sekil 29°da LSTM' nin bir 6rnegini gostermektedir. Zaman adiminda, LSTM ilk
olarak hiicre durumundan hangi bilgilerin atilacagina karar verir. Standart bir RNN tek

bir tanh katmani igerirken, LSTM” ler iletisim halinde olan 4 farkli katman icermektedir.

‘ N L =,
‘ i a ‘ ‘ g ‘ ) 2 Egﬂm‘* | - E

Sekil 29. RNN ve LSTM Model
Kaynak: (Akkdse, 2020)

LSTM' ler standart yinelenen sinir aglarina benzer, ancak burada her siradan
yinelenen diigiim bir bellek hiicresi ile degistirilmektedir. Her bellek hiicresi dahili bir
durum igerir. Yani, gradyanin kaybolmadan veya patlamadan bir¢ok zaman adimindan
gecebilmesini saglayan, sabit agirlik 1'in kendi kendine bagl yinelenen kenarma sahip
bir diiglimdiir. Basit tekrarlayan sinir aglari, agirliklar seklinde uzun siireli bellege
sahiptir. Agirliklar, egitim sirasinda yavasga degisir ve veriler hakkindaki genel bilgileri
kodlar. Ayrica, her diiglimden ardisik diigtimlere gecen kisa siireli aktivasyonlar seklinde
kisa siireli bellege sahiptirler. LSTM modeli, bellek hiicresi aracilifiyla bir ara tip

depolama sunar. Bir bellek hiicresi, yeni ¢ogaltict diigiimlerin dahil edilmesiyle, belirli
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bir baglanti modelinde daha basit diigiimlerden olusturulmus bilesik bir birimdir (A.
Zhang vd., 2021).

4.4.4. Kapih Sinir Ag1 (Gated Reccurent Unit-GRU)

Kapili sinir (GRU) aglari, RNN'ler kategorisine girer, yani altta yatan ndronlar
aras1 baglanti topolojisi en az bir dongii iceren sinir aglaridir. 1997'de tanitildilar ve

sonraki birkag y1l i¢inde daha da gelistirilmistir (A. Zhang vd., 2021).

GRU, uzun vadeli bagimliliklar1 6grenirken geleneksel RNN' lerde yok olan ve

patlayan gradyanlarin yaygin sorunlarin1 ¢6zmek i¢in kullanilan kapili RNN' lerin bir
thradar (Shen vd., 2018).

P(y=0[x)

P(y=1Ix) E> Softmax
P(y=2|x) \

Cikti Katman

Gizli Katman

Girig Katman

Sekil 30. GRU Model Yapisi

Sekil 30 ‘da gosterildigi gibi, birden ¢ok ndrondan olusan bir giris katmani vardir,
noron sayisi 0zellik uzayinin boyutuna gore belirlenir. Benzer sekilde ¢ikti katmanindaki
noron sayisi da ¢iktt uzayma karsilik gelmektedir. Bellek hiicrelerini igeren gizli
katman(lar), GRU aglarinin ana fonksiyonlarini kapsar. Hiicre durumundaki degisiklikler
ve bakim, hiicredeki iki kapiya baglidir: bir sifirlama kapist tr ve bir giincelleme kapisidir.

Bir bellek hiicresinin yapisi, Sekil 31°de bir devre semasi olarak gosterilmektedir.
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Sekil 31. GRU Bellek Hiicresinin Yapisi

GRU, LSTM gibi yinelemeli sinir aglarinda ortaya ¢ikan kaybolan gradyan
problemini ele alan bir mimaridir. LSTM gibi uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme
yetenegine sahiptir. GRU unutma kapisina sahiptir fakat LSTM 'den farkli olarak bir ¢ikis
kapisina sahip degildir.

LSTM gibi, GRU da metin, konusma ve zaman serisi verileri gibi sirali verileri
isleyebilir. GRU' nun arkasindaki temel fikir, her zaman adiminda agin gizli durumunu
secici olarak giincellemek i¢in gegis mekanizmalarini kullanmaktir. Gegitleme
mekanizmalari, aga giren ve ¢ikan bilgi akisini kontrol etmek i¢in kullanilir. GRU,

sifirlama kapisi ve gilincelleme kapisi olarak adlandirilan iki kapt mekanizmasina sahiptir.

Sifirlama kapisi, onceki gizli durumun ne kadarinin unutulmasi gerektigini
belirlerken, giincelleme kapisi, gizli durumu giincellemek i¢in yeni girisin ne kadarinin
kullanilmas1 gerektigini belirler. GRU' nun ¢iktisi, gilincellenen gizli duruma gore

hesaplanir (Alind, 2021a).
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BESINCI BOLUM
5. DENEYSEL KIYASLAMALAR VE SONUCLAR
5.1. Deneysel Kiyaslamalar

Sosyal medya, giinlimiizde en ¢ok kullanilan iletisim platformudur. Sosyal medya,
insanlarin internet iizerinden birbirleriyle etkilesimde bulunabildigi ve igerik
paylasabildigi ¢evrimigi platformlari ifade eder. Sosyal medya platformlari, kullanicilarin
metin, fotograf, video ve baglant1 gibi gesitli igerikleri paylasmasina olanak tanir. Bu
platformlar genellikle arkadaslar, aile iiyeleri, is arkadaslar1 ve diger insanlarla iletisim
kurmak, bilgi edinmek ve eglence i¢in kullanilir. Sosyal medya tzerinden elde edilen
veriler, kullanicilar tarafindan sosyal medya platformlarina yiliklenen ve paylasilan
iceriklerin, etkilesimlerin ve kullanici davraniglarinin toplandigi verilerdir. Bu veriler,
platformlar tarafindan genellikle reklam hedeflemesi, kullanict deneyiminin

tyilestirilmesi ve veri analizi gibi amaglarla kullanilir.

Telekomiinikasyon, iletisim teknolojilerinin kullanilarak bilgi, ses, goriintii ve
veri gibi iletigsim sinyallerinin iletimini saglayan bir alan1 ifade eder. Bu teknolojiler, sesli
telefonlar, mobil telefonlar, internet, radyo, televizyon, uydu iletisimi ve diger iletisim
sistemleri gibi cesitli iletisim araclarini kapsar. Insanlar arasindaki uzaklig1 asarak bilgi
paylasimini kolaylastirir. Iletisim sinyalleri, ses, goriintii ve veri gibi farkli formatta iletim
yapabilir. Ornegin, sesli telefonlar insanlarin birbirleriyle konusmasini saglarken, internet
araciligiyla metin, fotograf, video gibi veriler paylasilabilir. Telekomiinikasyon ayrica
ticari ve endiistriyel alanlarda da biiyiik éneme sahiptir. Isletmeler, telekomiinikasyon
altyapis1 iizerinden miisterileriyle iletisim kurar, veri transferi yapar ve is siire¢lerini
yonetir. Telekomiinikasyon ayrica saglik sektorii, ulasim, medya, egitim, finans gibi
bir¢ok sektorde de kullanilir.

Bu c¢alismada, Twitter Gzerinden belirlenen anahtar kelimeler (zerinden
telekomiinikasyon sektoriine yapilan sikayetler iizerinden elde edilen tweet derlemi
olumlu, olumsuz ve notr olmak uUzere U¢ farkli duygu sinifinda etiketleme islemi
yapilmistir. Bu ¢aligmada telekomiinikasyon sektoriiniin sosyal medya iizerinden aldig1
sikayetlerin, ¢calismanin alanina 6zgii verilerden olusan bir derlem haline getirilmistir.

Calismanin bu boliimiinde, bu derlemden olusturulan kelime temsillerinin basarima
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katkis1 gozlemlenmistir. Buna ek olarak ¢alismada hem ikili hem de ¢oklu siniflandirma
islemleri yapilmistir. Bes bin verinin %20’si egitim i¢in, %80 test i¢in kullanilmistir. Test
icin aywrt edilen verinin egitimi igin ise %90’1 egitim igin, %10’u da test igin

kullanilmustir.

Derin 6grenme tabanli bir modeller ile siniflandirilmast hedeflenmektedir. Bu
dogrultuda; GRU, LSTM, BIiLSTM ve BIGRU ¢ok sinifli olmak iizere derin o0grenme
yontemleri ile siniflandirma modelleri 6nerilmistir. Twitter tizerinden elde edile verileri
kullanilarak telekomiinikasyon sektoriine yapilan sikayetlerin word2vec-CBOW (25, 50,
75, 100, 125) ve kelimelerden olusan climlelerin anlamini bulmak ve metin
smiflandirmasi i¢in kullanilan TF-IDF (Terim Frekansi (TF) - Ters Yogun Frekans (IDF))
ile n-gram (1,2,3) olarak parametre degisikligi yapilarak birden fazla (multilabel)
siiflandirma yapilmistir. Ayrica bunlarin tek katman ve iki katmandan olusan mimarileri
de test edilmistir. Tahmin edilen degerlerin tablolar iizerinden degerlendirilerek
tartisilmigtir. Baslangi¢ olarak 200 epoch degeriyle baslatilan egitim kasilma ve
yavaglamalardan dolay1r 150 epoch ile egitime devam edilmistir. Boylelikle en iyi
basarimi1 elde etmeye c¢alisilmistir. Elde edilen confusion matrix (karigiklik
matrisi)’leriyle ikili siniflandirmanin bir karigiklik matrisi, bir ikili siniflandiricinin dort
sonucunun sayisinin sayilmasiyla olusturulan ikiye iki tablolar ile sonuglar karsilikli

degerlendirilmistir.

5.1.1. GRU iki Smifli  Verilerin Smiflandirma  Basarimlarimin

Degerlendirilmesi

Veri setinden elde edilen word2vec-CBOW kelime temsilleri kullanilarak iki

smifli verilerin ve N-Gram TF-IDF ile siniflandirma basarimlar1 gosterilmektedir.
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Tablo 8. GRU Word2vec Kelime Temsillerini Kullanarak Verilerin Simiflandirma

Basarimlari

Katman Sayisi 25 50 75 100 125

1.Katman
Kesinlik (%) 806 | 815 | 795 | 799 | 776
2.Katman 75,7 744 | 756 | 754 69,7
Hassasiyet 1.Katman 31,9 | 292 | 308 | 31,8 | 319

0]

(%) 2.Katman 366 | 336 | 353 | 349 41,1
F-Score (%) 1.Katman 447 | 430 | 444 | 459 | 452
2.Katman 494 | 463 | 482 | 486 51,7

Tablo 8’de, GRU modeli ile elde edilen siniflandirma isleminin parametre ve

katman sayis1 sonuglarinin alt simiflar bazinda dagilimlar: goriilmektedir. Siniflandirma

verisinden kelime temsillerinin elde edildigi testlerde tum parametreler icin kesinlik

degerlerinin 1.katmanda en yiiksek degerler gosterirken, 2. katmanda kesinlik basarimi

azalan yonde etkilemistir diyebiliriz. F skor degerlerinin tiim parametreler i¢in de en

diisiik degerleri 1. katmanda, en iyi sonucu ise 2. katmanda elde etmistir. Hassasiyet

siniflandirma bagarimlarinin oldukc¢a yakin oldugu gortilmektedir. En diisiik basarimi tiim

parametrelerde 1.katmaninda elde etmisken, en iyi hassasiyet degerinin tiim parametreler

i¢in 2. katmaninda elde edilmistir.

Tablo 9. GRU Dogruluk Basarim Oranlar:

Katman Sayis1 Algilayici Sayisi Siniflandirma Basarim
1 25 86,3
2 25 88,3
1 50 86,7
2 50 86,6
1 75 86,8
2 75 86,9
1 100 86,9
2 100 87,2
1 125 86,8
2 125 87,0
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Hiper parametrelerin optimizasyonu simiflandirma performansini etkileyen
onemli noktalardan bir tanesidir. Kullanilan kelime temsillerinin algilayici sayisi1 ve
katman sayisinin belirlenmesi 6nemli parametrelerden biridir. Algilayici ve katman
sayisindaki degisimin etkisini degerlendirmek igin ikili siniflandirma veri setindeki en
yiiksek siniflandirma basarimini saglayan alana 6zel kelime temsili ve GRU siniflandirma
yontemi farkli vektdr boyutlart ve katman sayilari ile test edilmistir. Tablo 9°da farkl
vektor boyutlari ve katman sayilar ile egitilmis alana 6zel kelime temsilleri ile elde
edilmis siiflandirma basarimlar1 gériilmektedir. 25, 50, 75, 100 ve 125 vektor boyutlar
ve 1., 2. Katman sayilart i¢in smiflandirma skorlar1 birbirine oldukg¢a yakin elde
edilmistir. 25 i¢in en kotii durumda vektdr boyutu ve katman sayisi siniflandirma basarimi
1. katmanda %86,3 olarak ger¢eklesirken en iyi durumda vektdr boyutu ve katman sayisi
2. katmanda %88,3 olarak gergeklesmistir. Geri kalan testlerde algilayici sayis1 ve katman
sayisinin en iyi sonucu 100 i¢in 2. Katmanda %87,2 olarak geceklesmistir. ilave

Algilayici sayisi arttirildikea siniflandirma basarimini negatif yonde etkilemistir.

Tablo 10. GRU N-Gram TF-IDF Yo6ntemi Kullanarak Verilerin Siniflandirma

Basarimlan
Katman Sayisi N-Gram Sayisi Siniflandirma Basarimi
1 Unigram 91,8
2 Unigram 90,5
1 Bigram 89,1
2 Bigram 88,4
1 Trigram 87,6
2 Trigram 87.1

Tablo 10’da N-gram modelinin GRU smiflandirma yontemi tizerinden iki
katmanli smiflandirma sonuglart  verilmistir. N-gram yontemi kullanilarak
siiflandirilma yapildiginda dogru siniflandirma basarist hepsinde olduk¢a yakin degerler
goriilmiistiir. En iyi smiflandirma basarisin1 unigram boyutunda 1.katmanda %91,8
olmustur. En diisiik basarimi gosteren siniflandirma trigramda 2. katmanda %87,1

olmustur. N-ram ve katman sayisi arttirildik¢a basarim oranini negatif yonde etkilemistir.
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Tablo 11. GRU N-Gram TF-IDF Yo6ntemi Kullanarak Alt Simiflar Bazinda Verilerin

Siniflandirma Basarimlari

Katman Sayisi Unigram Bigram Trigram
Kesinlik 1.Katman 89,2 86,5 82,7
(%) 2.Katman 85,6 81,9 79,3
Hassasiyet 1.Katman 59,9 43,4 35,2
(%) 2.Katman 53,6 41,7 33,4
F-Score 1.Katman 71,7 57,8 49,4
(%) 2.Katman 65,9 55,3 46,9

Tablo 11’de GRU modeli ile elde edilen siniflandirma isleminin N-gram ve
katman sayis1 sonuglarinin alt siniflar bazinda dagilimlart goriilmektedir. Siniflandirma
verisinden n-gram degerlerinin elde edildigi testlerde unigram, bigram ve trigram igin
kesinlik degerlerinin; en iyi sonucu unigram boyutunda 1.katmanda yiiksek degerde
%89,2 olarak goriilmiistiir. Daha sonra sirasiyla katman ve n-gram parametre sayisi
arttirildikga sirastyla basarim orani negatif yonde etkilemistir. Hassasiyet ve F-skor
degerlerinin de en iyi sonucu unigram boyutunda 1. Katman siiflandirma basarimi elde

etmistir.

512. LSTM Modeli ile Verilerin Simiflandirma  Basarimlarimin

Degerlendirilmesi

Veri setinden elde edilen word2vec-CBOW kelime temsilleri kullanilarak iki

siufli verilerin ve N-Gram TF-IDF ile siniflandirma bagarimlar1 gosterilmektedir.
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Tablo 12.

LSTM Word2vec Kelime Temsillerini

Siniflandirma Basarimlari

Kullanarak Verilerin

Katman Sayis1 25 50 75 100 125

Kesinlik 1.Katman 76,5 76,2 78,3 88,8 79,1
(%) 2.Katman 74,6 79,7 79,5 78,4 78,4
Hassasiyet 1.Katman 30,5 31,8 30,2 32,5 32,9
(%) 2.Katman 30,3 41,2 36,8 351 34,1
F-Score 1.Katman 43,7 43,1 43,6 47,5 46,5
(%) 2.Katman 43,1 54,3 50,3 48,1 47,5

Tablo 12°de LSTM modeli ile elde edilen siiflandirma isleminin parametre ve

katman sayis1 sonuglarinin alt siniflar bazinda dagilimlart goriilmektedir. Siniflandirma

verisinden kelime temsillerinin elde edildigi testlerde 25, 100 ve 125 icin kesinlik

degerlerinin 1.katmanda yiiksek degerler gosterirken 50 ve 75 parametreleri i¢in kesinlik

en iyi sonuglar1 2.katmanda elde ettigi goriilmektedir. F skor degerleri i¢in en diisiik

degeri 25 ve 50 parametrelerinde sirastyla 2. ve 1. katmanlarinda, en iyi sonucu ise 50

parametresinin 2. katmaninda elde edilmistir. Hassasiyet siniflandirma basarimlarinin

oldukca yakin oldugu goriilmektedir.

En distk basarimi

75 parametresinde

1 .katmaninda, en iyi hassasiyet degerinin 50 parametresinde 2. Katmaninda elde

edilmistir.

Tablo 13. LSTM Dogruluk Basarim Oranlari

Katman Sayisi

Algilayici Sayisi

Siiflandirma Bagarimi

1 25 86,5
2 25 86,3
1 50 86,6
2 50 88,1
1 75 86,6
2 75 87,5
1 100 87,8
2 100 87,2
1 125 87,0
2 125 87,1
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Algilayict ve katman sayisindaki degisimin etkisini degerlendirmek icin ikili
simiflandirma veri setindeki en yiiksek siniflandirma basarimini saglayan alana 6zel
kelime temsili ve LSTM simiflandirma yontemi farkli vektor boyutlar1 ve katman sayilari
ile test edilmistir. Tablo 13’de farkli vektor boyutlar1 ve katman sayilari ile egitilmis alana
0zel kelime temsilleri ile elde edilmis siniflandirma basarimlar1 goriilmektedir. 25, 50,
75, 100 ve 125 vektor boyutlart ve 1., 2. Katman sayilari i¢in siniflandirma skorlari
birbirine olduk¢a yakin elde edilmistir. En kotii durumda vektor boyutu ve katman sayisi
smiflandirma basarimi1 25 parametresinde, 2. katmanda %86,3 olarak gergeklesirken en
Iyi durumda 50 parametre ve katman sayisinda 2. katmanda %88,1 olarak gergeklesmistir.
Geri kalan testlerde algilayict sayis1 ve katman sayisinin en iyi sonucu 100
parametresinde 1. Katmanda %87,8 olarak geceklesmistir. ilave Algilayici sayist

arttirildikca siniflandirma basarimini negatif yonde etkilemistir.

Tablo 14. LSTM N-Gram TF-IDF Yontemi Kullanarak Verilerin Stmiflandirma

Basarimlarn
Katman Sayis1 N-Gram Sayisi Smiflandirma Basarim
1 Unigrams 90,6
2 Unigrams 90,1
1 Bigrams 88,8
2 Bigrams 88,4
1 Trigrams 87,6
2 Trigrams 92,9

Tablo 14’de N-gram modelinin LSTM simniflandirma yontemi tizerinden iki
katmanli smiflandirma sonuglart  verilmistir. N-gram yontemi kullanilarak
siniflandirilma yapildiginda dogru siniflandirma basarisi birbirine yakin degerlerde elde
edilmistir. En iyi simiflandirma basarisin1 trigram boyutunda 2. katmanda 9%92.,9
olmustur. En diisiik basarimi1 gosteren siniflandirma yine trigram boyutunda 1. katmanda
%387,6 olarak elde edilmistir. N-gram ve katman sayis1 arttirildikca basarim oranini 1.

Katmanda negatif yonde etkilerken, 2. Katmanda pozitif yonde bir etki gostermistir.
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Tablo 15. LSTM N-Gram TF-IDF Yoéntemi Kullanarak Alt Simiflar Bazinda
Verilerin Simiflandirma Basarimlari

Katman Sayisi Unigrams | Bigrams Trigrams
o 1.Katman 85,8 85,2 80,2
Kesinlik (%0)
2.Katman 84,6 88,1 81,3
_ 1.Katman 54,7 41,8 37,4
Hassasiyet (%)
2.Katman 52,5 46,5 33,7
1.Katman 66,8 56,0 51,0
F-Score (%)
2.Katman 64,6 60,8 47,7

Tablo 15°de LSTM modeli ile elde edilen siniflandirma isleminin N-gram ve
katman sayis1 sonuglarinin alt simiflar bazinda dagilimlart gériilmektedir. Siniflandirma
verisinden n-gram degerlerinin elde edildigi testlerde unigram, bigram ve trigram igin
kesinlik degerlerinin; en iyi sonucu bigram boyutunda 2. katmanda en yiiksek degeri
gostermistir. En diisiik degerin ise trigram 1. katmanda elde etmistir. Hassasiyet ve F-
skor degerlerinin de en iyi sonucu unigram boyutunda 1. Katman en iyi siniflandirma

basarimini elde etmistir.

Tablo 16. Word2vec Kelime Temsillerini Kullanarak Karsilastirmal
Dogruluk(ACC) Simiflandirma Sonuclari

25 50 75 100 125
GRU 88,3 86,7 86,9 87,2 87,0
LSTM 86,5 88,1 87,5 87,8 87,1

Tablo 16°da iki katmanli ve farkli parametre sayisina bagl olarak iki farkli
yontem iizerinden gergeklestirilen siniflandirma sonuglarinin en iyi degerleri verilmistir.
Simiflandirma sonucunda 1. ve 2. katman sayisi arttirildik¢a en iyi dogruluk basarimin
“LSTM” algoritmasi gosterirken, en kotl dogruluk basariminin “GRU” algoritmasi

gostermistir. Bu ¢alismada kullanilan LSTM modeli en iyi performansi saglamistir.
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Tablo 17. Word2vec Kelime Temsillerini Kullanarak Karsilastirmah Alt Simflar
Bazinda Simiflandirma Sonuclari

25 50 75 100 | 125
Kesinlik (%) 806 | 815 | 795 | 799 | 776
GRU Hassasiyet (%) | 36,6 | 33,6 | 353 | 342 | 411
F-Score (%) 494 | 463 | 482 | 465 | 517
Kesinlik (%) 765 | 797 | 795 | 888 | 791
LSTM Hassasiyet (%) | 305 | 41,2 | 368 | 351 | 341
F-Score (%) 437 | 543 | 503 | 481 | 475

Tablo 17°de iki katmanli ve farkli parametre sayilar1 ile gerceklestirilen alt siniflar
bazinda siniflandirma sonuglar1 goriilmektedir. Buna goére ¢alismada en iyi performansi
%54,3’liik 50 parametre sayisinda F-Skor degeri ile LSTM algoritmas: gosterirken en
kotl sonucu ise %46,3’10k 50 parametre sayisinda F1 degeri ile GRU algoritmasi
gostermistir. Kullanilan her iki modelden, LSTM modeli en iyi F-skor degerini vermistir.

Tablo 18. N-Gram TF-IDF Yontemi Kullanilarak Karsilastirmah Dogruluk(ACC)
Siniflandirma Sonug¢lari

Unigram Bigram Trigram
GRU 91,8 89,1 87,6
LSTM 90,6 88,8 92,9

Tablo 18’de N-gram modelinin iki katmanli siniflandirmaya bagli olarak iki farkli
yontem {izerinden gergeklestirilen siniflandirma sonuglarinin en iyi degerleri verilmistir.
Buna gore bu ¢alismada en iyi performanst %92,9’luk ACC degeri ile LSTM algoritmasi
trigram boyutunda gosterirken en kotii sonucu ise %87,6’lik ACC degeri ile GRU
algoritmasi trigram boyutunda gostermistir. Bu ¢alismada kullanilan LSTM modeli n-

gram simiflandirmasinda en iyi performansi saglamaistir.
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Tablo 19. N-Gram TF-IDF Yontemi Kullanilarak Karsilastirmah Alt Simflar
Bazinda Simiflandirma Sonuclari

Unigram Bigram Trigram
Kesinlik (%) 89,2 86,5 82,7
GRU Hassasiyet (%) 59,9 43,4 35,2
F-Score (%) 71,7 57,8 49,4
Kesinlik (%) 85,8 88,1 81,3
LSTM Hassasiyet (%) 54,7 46,5 37,4
F-Score (%) 66,8 60,8 51,0

Tablo 19°da iki katmanli ve farkli parametre sayilari ile gerceklestirilen alt siniflar
bazinda siniflandirma sonuglar1 goriilmektedir. Buna gore ¢alismada en iyi performansi
%71,7°1ik unigram parametre sayisinda F-Skor degeri ile GRU algoritmasi gosterirken
en kotu sonucu ise %49,4°liik trigram parametre sayisinda F1 degeri ile GRU algoritmast

gostermistir. Kullanilan her iki modelde, GRU modeli en iyi F-skor degerini vermistir.
5.2. Sonuglar ve Oneriler

Sosyal medya platformlar1 insanlarin diisiince ve fikirlerini, sikayetlerini vb.
ozgiirce ifade edebildigi ¢evrimigi alanlardir. Bu platformlardan en popiiler olanlari biri
de Twitter’dir. Dolayisiyla Twitter hem endiistri hem de akademi i¢in 6nemli bir veri
kaynag1 halindedir. Bu platformlarda paylasilan igerikler olumlu ve olumsuz igerikte
olabilmektedir. Bu da bu alandaki g¢alismalar ic¢in olduk¢a zorluk olusturmaktadir.
Ozellikle Tiirkce gibi zengin morfolojik dil yapisina sahip olan dillerin bu alanda
caligmalarin yapmasindaki sayisini da etkilemistir. Tiirk¢e dilindeki bu calismalarin

oldukca az oldugu goriilmiistiir.

Bu tez ¢aligmasinda bu géz oniinde bulundurularak bu alanlara katki saglamak
amaglanmistir. Literatirde sayili ¢alismalar olmakla birlikte literatiir arastirmamizda
bahsi gecen Qamar (2017) ¢alismasi 6rnek alinmistir. Qamar, Suudi Arabistan'daki farkli
telekomiinikasyon sirketlerine (Mobily, STC ve Zain) ait Ingilizce yazilmis tweetlerin
duygu analizini yapmustir. Pozitif, negatif ve ndtr olmak iizere li¢ smif ele alinmistir.
Siniflandirma i¢in ANN, k en yakin komsu (kNN), Naive Bayesian gibi bir dizi makine

O0grenmesi algoritmasi kullanilmistir. Siniflandirma sonucu olarak, k degerini artirmanin
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bazi algoritmalar i¢in dogruluk iizerinde olumlu bir etkiye sahip oldugunu gostermistir.
Turkiye Telekominikasyon sektorinun Twitter iizerinden aldigi sikayetler (zerine

siniflandirma ¢alismasi1 hedeflenmistir.

Bu caligsma, Tiirkiye Telekomiinikasyon sektoriine yazilmis tweetlerin analizine
odaklanmaktadir. Elde edilen derlem etiketlenme ve Onisleme siire¢lerinden sonra
Word2vec yontemi ile kelime temsilleri elde edilerek smiflandirilmasi i¢in kullanilmustir.
Birden fazla duygu siifi oldugu igin birden fazla siniflandirma islemi yapilmistir. Elde
edilen derlemin %20’si egitim igin, % 80’1 test i¢in ayrilirken; test verisinin de egitimi
i¢in % 90’1 kullanilirken %10’u test icin kullanilmistir. Derin 6grenme teknikleri arasinda
bulunan GRU ve LSTM modelleri ile smiflandirma islemi gergeklestirilip elde edilen
sonuglar karsilastirilmistir.  LSTM ve GRU modellerine ait elde edilen sonuclar
incelendiginde 1.katman ve smirli parametre sayisinda basarili  gergeklestigi
gozlemlenmistir. Adim ve parametre sayisini arttiginda basarimin bazi parametre ve
katman seviyesinde negatif yonde etkilendigi ve ¢alisma siiresinin artmasindan dolay1
zaman kayb1 yasandigi saptanmustir. Sonug olarak katman ve parametre sayisi belirli bir

degerde tutulmalidir.

Iki katmanli ve fakli parametre boyutlarinda yapilan siiflandirma sonucunda
dogruluk sonuglar incelendiginde; GRU ve LSTM modellerinde basarim oranin katman
sayist ve parametre sayisinin arttiginda her birinde farklilik gostermesi neticesinde
parametre ve katman sayisinin artisinin negatif yonde etkilendigi sdylenebilir. GRU
modelin en iyi sonucun 1. Katman 25 parametre boyutunda %88,3 olarak elde etmistir.
LSTM modelin siniflandirma basarimi en iyi sonucu 1. Katman 100 parametre boyutunda
%87,8 olarak elde edilmistir. N-gram siniflandirmada en iyi sonucun LSTM modelinde
2. Katman ve Trigram boyutunda %92,9, GRU modelinde ise en iyi sonucun 1.katmanda
Unigram boyutunda %91,8 olarak elde edilmistir. Alt siiflar bazinda simiflandirma
sonuglar1 degerlendirilirken GRU modelde F-Score degerinin en iyi sonucu 2. Katman
125 parametre boyutunda %51,7 olarak elde edilirken; LSTM modelinde en iyi F-Score
degeri 2.katman 50 parametre boyunda %54,3 olarak elde edilmistir. N-gram alt siniflar
bazinda siniflandirma basarimlar1 ise GRU modelde en iyi F-Score degeri 1. Katman
Unigram boyutunda %71,7 olarak, LSTM modelinde ise yine 1. Katman Unigram

boyutunda %66,8 olarak elde edilmistir.
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Twitter platformunda en ¢ok negatif yonde sikayetin Turkcell Telekom sirketinin
aldig1 daha sonra sirasiyla Avea Tiirktelekom ve Vodafone Telekom sirketlerinin aldigi
tespit edilmistir. En ¢ok sorun yasanilan ve buna bagli olarak sikayet edilen negatif yorum
yapilan sorunlarin sirasiyla internet, fatura ve iicretlendirme, miisteri hizmetleri ve

tarifede yapildig1 goriilmiistiir.

Sonug olarak, birden fazla siniflandirma islemi yapilan veri setinde 6zel kelime
temsilleri ile en yiksek skorlar LSTM modeli elde edilmektedir. Yapilan bu ¢alisma
kapsaminda literatiire katli saglanmak istenmistir. Bir sonraki ¢alismalarda veri setininin
genisletilmesi, daha giliclii donanimlarda farkli hiper parametreler denenebilir. Ayrica
kullanilan algoritmalara ek olarak farkli algoritmalar denenmesi ve karsilastiriimasi

onerilmektedir.
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