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1. Giris

Yapay zeka (Al), bilgisayarlarin tarihsel olarak insan bilisini
ve diger entelektiiel yetenekleri gerektiren gorevleri yerine getirme
yetenegini ifade eder; bu yetenekler arasinda algilama, soyutlama,
cikarim yapma, 6grenme ve karar verme yer alir. Yapay zeka,
giderek insan biliminin ve miihendisliginin zirvesi olarak kabul
ediliyor (Russell & Norvig, 2016). Tarihsel olarak, bu terim resmi
olarak 1956'daki Dartmouth Konferansi'nda ortaya atilmis ve John
McCarthy yapay zekayr akilli makineler yapma bilimi ve
miihendisligi" olarak tanimlamistir (McCarthy vd., 1956). Bu tanim,
alanin hem bilimsel hem de miihendislik yonlerini vurgulayarak
temel niteligini korumaktadir.

Uretken Yapay Zeka (GenAl) ise son yillarda yirmi birinci
ylzyillin en doniistiiriicii teknolojik gelismelerinden biri olarak
ortaya ¢ikmistir. GenAl sistemlerinin yayginlagmasi, egitimden is
diinyasina, bilimsel arastirmalardan medya sektoriine kadar ¢ok
genis bir alanda donilisiim yaratmistir. ChatGPT, Gemini ve Claude
gibi sistemlerin ¢ok ¢esitli alanlarda insan benzeri, baglamsal ve
tutarlt ¢iktilar iiretebilmesi; biiylik dil modelleri (Large Language
Models - LLMs) alanindaki son gelismeler, 6zellikle de transformer
tabanli mimariler sayesinde miimkiin hale gelmistir. Arastirmacilar,
verilerin tamamini 6nceden smiflandirmaya gerek kalmadan,
makine 0grenme araclart olan Transformer'lar1 kullanarak giderek
daha biiylik modeller egitebilirler. Bu sayede yeni modeller, ¢ok
sayrda metin tlzerinde egitilerek daha eksiksiz yanitlar
iretebilmektedir.

GenAl modelleri, biiyiik miktarda veriye dayanarak yeni
icerik iretmek icin gelismis mimari bilesenler, derin sinir aglar1 ve
katmanlar kullanan sofistike sistemlerdir. Bu alandaki farkl
mimarilerden Generative Adversarial Networks (GAN), bir {lireticiyi
bir ayiriciyla karsilagtirarak pratikle daha gergekei ¢iktilara yol
acarken; Transformer modelleri metinsel veriler igindeki uzun
menzilli  dokularin  ince taneli baglamsal kavranmasin
kolaylastirarak dogal dil islemeyi (NLP) bir adim ileriye tagimistir.
Goriintii  olusturmada ise yiiksek kaliteli ve gercekegi gorsel
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iceriklerin iiretilmesine olanak taniyan difiizyon modelleri,
glinlimiiziin en gelismis teknolojisi olarak kanitlanmistir (Aggarwal
vd. 2021; Aldausari vd. 2023; Bandi vd. 2023).

GenAl'nin gelisimi, oncelikle otomasyon ve analitik karar
destegini miimkiin kilan tahmine dayali yapay zekanin
yeteneklerinin 6tesinde onemli bir sigramayi isaret etmektedir. Ilk
bulgular, bu modellerin performansinin yaratici diisiinme, duygusal
zeka ve empatik iletisim gibi yonlerde insan seviyesine ulastigini,
hatta bazi durumlarda onu astigin1 gostermektedir (Krakowski,
2025). Derin 6grenme algoritmalarina dayanan ve istege bagli olarak
metin, grafik, program kodu, konusma ve mizik gibi
yapilandirilmamis bilgileri filtreleyerek yeni igerikler tiretebilen bu
araclar, insanlarin karar verme ve =zorluklara ¢oziim bulma
stireclerini simiile ederek yenilik¢i sonuglar saglar. Bu teknolojik
ilerlemeler; ChatGPT, Dall-E, MidJourney, Gemini ve CoPilot Al
gibi araclarin artan popiilaritesiyle birlikte yapay zekanin giinliik
kullanimdaki roliine dair biiyiik bir ilgi ve spekiilasyona yol agmugtir.

Temelde LLM'ler, yapay zeka sistemlerinin insan
baglamlarin iliskilendirilebilir ve makul sekillerde
degerlendirmesini ve bunlarla iliski kurmasinit miimkiin kilarak daha
once basaramadiklar1 bilgi merkezli gorevleri gerceklestirmelerine
olanak tanir (Bender vd., 2021). Bu tiir yetenekler, sonsuz sayida
yeni is kullanim durumunu destekleme potansiyeli tasimaktadir.
GenAl araclarina iliskin incelemeler ve analizler, is yapmanin yeni
ve verimli yollarini sunan "bir esigi agmaktan", biiyiik dl¢ekli intihal
ve yanlis bilgilendirmeye uzanan genis bir yelpazeyi kapsamaktadir
(Savage, 2023; Susarla vd., 2023). GenAl'nin igerik iiretme yetenegi,
geleneksel makine Ogrenme algoritmalarinin  yalnizca veri
yorumlamaya dayali yontemlerinin aksine, onu ¢esitli sektorlerde
onemli bir motivasyon kaynagi haline getirmektedir (Mohawesh vd.,
2025). Yakin zamanda yayinlanan bir aragtirmaya gore, 2023'ten
2028'e kadar %35,6'lik Bilesik Yillik Biiytime Oram1 (CAGR) ile
kiiresel pazarin 2028 yilina kadar 51,8 milyar ABD dolarina ulagsma
potansiyeli bulunmaktadir. Istatistiksel veriler, rota planlamasi
yapmak isteyen isletmeler i¢in oyun degistirici nitelikte olan bu
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teknolojinin katlanarak biiyiime ve artan verimlilige yol acacagini
ortaya koymaktadir (Birlasoft, 2023). GenAl'nin ortaya c¢ikisi,
toplumun genel olarak bu yeni teknolojiye nasil yanit verebilecegi,
roller ve etkilerle ilgili bir¢ok soruyu da beraberinde getirmistir.

GenAl'nin deger ve risklerinin anlasilmasina katkida
bulunmak adina, bu c¢alisma su ana arastirma sorusuna
odaklanmaktadir:  Bilgi sistemleri ve sosyo-teknik sistem
yaklasimlari, GenAl teknolojisinin bireyler, kuruluslar ve genis
toplumsal katmanlar tizerindeki doniistiiriicti etkilerine iliskin nasil
biitiinciil ve degerli bir bakis agis1 saglayabilir? Bilgi sistemleri
arastirmalari, geleneksel olarak teknolojinin teknik boyutu ile sosyal
dinamiklerin birbirine bagliligin1 (teknolojinin  sosyo-teknik
dogasini) incelemede koklii bir gegmise sahiptir. GenAl araglarinin
adaptasyon siiregleri, yalnizca bireysel kullanic1 kabulii (Teknoloji
Kabul Modeli - TAM veya Birlestirilmis Teknoloji Kabul ve
Kullanim Teorisi - UTAUT gibi cerceveler) lizerinden degil, ayni
zamanda bu araclarin toplumsal normlar, akademik diiriistliik ve
kurumsal 15 sliregleriyle olan dinamik etkilesimi {izerinden
okunmalidir. Bu dogrultuda ¢aligma; GenAl'nin teknik altyapisini
kurumsal, akademik ve toplumsal yapilarla iliskilendirerek g¢ok
boyutlu bir sosyo-teknik analiz sunmay1 amaclamaktadir.

2. Uretken Yapay Zeka Kavram ve Temelleri

Yapay zekd, cevreden bilgi toplayarak belirli hedeflere
ulagsmak icin karar verebilen sistemlerin gelistirilmesini amaglayan
genis bir arastirma alanidir. Makine 6grenmesi yapay zekanin alt
alanlarindan biri olup sistemlerin verilerden 6grenmesini saglarken,
derin 6grenme ise ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanarak
karmagik oriintiilerin kesfedilmesine odaklanmaktadir (Russell &
Norvig, 2021).

GenAl, oncelikle iiretken modellemeye dayanir; bu da, veri
odaklt karar destek sistemlerinde siklikla kullanilan ayrimet
modellemeden belirgin matematiksel farkliliklara sahiptir (Ng, A. &
Jordan, 2001). Uretken yapay zekd modeli, makine ogrenimi
mimarisi (6rnegin, derin sinir ag1) ile somutlastirilan ve bu nedenle
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Ogrenilen kaliplara dayali olarak yeni veri 6rnekleri olusturabilen
matematiksel yaklagimlar ifade eder. Ayrica, biitiinsel bir GenAl
sistemi; model, veri isleme ve kullanict arayiizii bilesenleri de dahil
olmak tizere tiim altyapiy1 kapsar. Model, daha genis bir baglamda
etkilesimi ve uygulamayi kolaylastiran sistemin temel bileseni
olarak hizmet eder.

GenAl uygulamalari; arama motoru optimizasyonu (SEO)
icerik tiretimi veya kod tiretimi gibi gercek diinya sorunlarini ¢ézen
ve cesitli alanlarda yeniligi yonlendiren bu sistemlerin pratik
kullanim durumlarint ve uygulamalarimi tanimlar. Son donemde
biiylik cokuluslu sirketlerden ciddi diizeyde ilgi ve fon ¢eken bu
teknoloji, kiiresel olgekte yeni girisimlerin kurulmasina Onciiliik
etmistir. GenAl modelleri; kullanici sorgularina yanit olarak metin,
resim, ses, video ve 3 boyutlu modeller gibi ¢ok ¢esitli medya tiirleri
iiretebilmektedir. Veri siniflandirma ve tahmin gibi gorevleri yerine
getirmeyi amaglayan geleneksel yapay zeka sistemlerinin aksine
GenAl; egitildigi girdi veri kiimesinin karakteristik 6zelliklerini ve
karmagik Oriintiilerini yakalayarak bunlara benzer, 6zgiin ve ayirt
edici ¢iktilar liretmek iizere tasarlanmistir.

Bu alandaki hizli popiilarite artisinin arkasinda ChatGPT,
Dall-E, Midjourney ve Bard gibi kullanic1 dostu ve dikkat ¢ekici
platformlarin yayginlasmas1 yer almaktadir. Bu sistemlerden
OpenAl tarafindan gelistirilen ChatGPT, NLP yetenegiyle genis
capta taninmakta ve kullanicilari mantikli, baglama uygun
konusmalara dahil edebilmektedir.

Derin O0grenme ve sinir agr mimarilerindeki paradigma
doniistimii, GenAl alanindaki yontemsel ilerlemelerin ana motoru
olmustur. Literatiirde bu dogrultuda farkli iiretken yaklasimlar
kullanilmaktadir; bunlarin baginda gelen GAN, birbirleriyle rekabet
eden firetici (generator) ve ayristirici (discriminator) aglarin bir
kombinasyonu araciligiyla ¢aligir. Uretici yeni veri ornekleri
olustururken, ayirici ise bu ornekleri gergek verilerden ayirt etmeye
caligir. Ote yandan Varyasyonel Otokodlayicilar (VAE), éncelikle
girdi verilerini gizli bir alana (latent space) sikistirarak ve ardindan
yeni Ornekler iiretmek iizere veriyi yeniden kurgulayarak isler. Son
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olarak otoregresif modeller ise veriyi sirali olarak iiretir ve her yeni
nesil adiminda, seride kendisinden oOnce gelen bilesenleri
biitiinlestirerek ilerler (Sai vd., 2024; Carlini, 2024; Corvello, 2025).

2.1 Uretken Yapay Zeka Modellerinin Tiirleri

Uretken yapay zekd modelleri Sekil 1 de goriildiigii gibi;
Transformer tabanli mimariler, LLM’ler ve ¢ok modlu (multimodal)
sistemler gibi farkli model ailelerinden olusmakta olup, bu yapilar
Olceklendirilmis derin 6grenme yaklagimlar ile metin, goriintii ve
diger veri tiirlerini tiretme kapasitesine sahiptir (Vaswani vd., 2017;
Bommasani vd., 2021).

Sekil 1. Uretken Yapay Zekd (GenAl), temel modeller,
biiyiik dil modelleri (LLM) ve Transformer mimarisi arasindaki
hiyerarsik iligki.

Generative Al
(GenAl)

Foundation models

Large language models
(LLMs)
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2.1.1 Transformer Modeli

Transformer, LLM'ler ve birgok goriintii olusturma sistemi
de dahil olmak {izere ¢ogu modern iiretken modelin arkasindaki
mimari omurgadir. Transformer'lar, mesafeden bagimsiz olarak, bir
girdinin her bir parcasinin diger her bir parcasiyla ne kadar alakali
oldugunu degerlendirmek i¢in 6z-dikkat ad1 verilen bir mekanizma
kullanir. Transformer'lardan dnce, Ozyinelemeli Yapay Sinir Aglari
(Recurrent Neural Networks - RNN) gibi sirali modeller uzun
menzilli bagimliliklarla miicadele ediyordu. Son kelimenin ilk
kelimeye geri baglanmasi gereken bir ciimle, bir RNN'yi karistirirdi.
Transformer'lar bunu dogal olarak ele alir, bu nedenle uzun belgeler
ve karmagik akil yiiriitme gorevlerine ¢ok iyi uyum saglarlar. Son {i¢
yilda piyasaya siiriilen GPT'den Gemini'ye ve Claude'a kadar her
biiylik iiretken yapay zeka modeli temelde bir transformatordiir.
Modern {iretken yapay zekd sistemlerinin temelini olusturan
transformer mimarisi, dikkat mekanizmas1 sayesinde uzun
bagimliliklar1 daha etkin sekilde modelleyebilmekte ve geleneksel
RNN tabanli yaklasimlara gore daha yiiksek performans
saglayabilmektedir (Vaswani vd., 2017).

2.1.2 Large Language Modeli (LLM)

Son birkag yildir, akilli makineler insa etme konusundaki
onlarca yillik arayis LLM’leri ortaya ¢ikararak devasa bir sigrama
yapmustir. Insan beynini modellemeye ¢alisan arastirmalara dayanan
bu teknoloji, insan yetenegini taklit eden bir diizeyde inandirici ve
karmasik metin, goriintii ve bilgisayar kodu {liretebilen yazilimlar
olan tiretken yapay zeka olarak bilinen yeni bir alana yol agmuistir.
Diinya capindaki isletmeler, medya, finans, hukuk ve profesyonel
hizmetlerin yan1 sira egitim gibi kamu hizmetlerini de
doniistiirebilecegine inanarak bu yeni teknolojiyle denemeler
yapmaya baglamistir. LLM, Google arastirmacilari tarafindan 2017
yilinda gelistirilen transformatdr modeli olarak bilinen bilimsel bir
gelismeye dayanmaktadir. Google'da yapay zeka modelleri (LLM'ler
dahil) gelistiren kidemli arastirmaci Slav Petrov, "Doniistiirlici
caligmalarimizin ¢igir agict niteligini her zaman anlamis olsak da,
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aradan birkag y1l gectikten sonra, saglik hizmetlerinden robotik ve
giivenlige, insan yaraticiligini gelistirmeye ve daha fazlasina kadar
yeni alanlarda kalici potansiyelinden dolay1 heyecan duyuyoruz"
diyor. LLM'lerin metin yazarak ve analiz ederek verimliligi artirma
yetenegi, ayni zamanda insanlara karsi bir tehdit olusturmasinin da
nedenidir. Goldman Sachs'a gore, biiyiik ekonomilerde 300 milyon
tam zamanli ¢alisana esdeger bir is giiclinii otomasyona maruz
birakarak yaygin issizlige yol agabilir. Teknoloji hizla hayatimizin
bir parcast haline gelirken, LLM'lerin metni nasil tirettigini anlamak,
bu modellerin neden bu kadar ¢cok yonlii biligsel motorlar oldugunu
ve baska nelerin yaratilmasina yardimci olabilecegini anlamak
anlamina gelir.

2.1.3 Generative Adversarial Networks (GANSs)

GAN'lar iki sinir agini birbirine kars1 kullanir. Uretici, gercek
gibi goriinen sahte veriler liretmeye calisir. Ayirict ise sahteyi
gergekten ayirt etmeye ¢alisir. Her iki ag da eg zamanli olarak egitilir
ve her biri iginde daha iyi hale geldikce ¢iktilarin kalitesi de stirekli
olarak iyilesir. GAN'lar, difiizyon modelleri ortaya ¢ikmadan dnce
goriintli diretimi i¢in baskin mimariydi. Hala video sentezi, yiiz
iretimi ve nadir bir seyin gercek¢i goriinen Orneklerine ihtiyag
duyulan veri artirma gorevlerinde yaygin olarak kullanilmaktadirlar.
GAN'larin en biiyiik pratik problemi, egitimdeki istikrarsizliklaridir.
Iki agin da birinin ¢ékmeden senkronize bir sekilde gelismesini
saglamak gercekten zordur. GAN, biri veri liretmeye ¢alisan {iretici
ag (generator), digeri ise iiretilen verinin gercek olup olmadigini
ayirt etmeye calisan ayirt edici agdan (discriminator) olusan iki
bilesenli bir mimariye dayanmaktadir. Bu iki ag arasindaki rekabetci
Ogrenme siireci sayesinde sistem gercek verilere olduk¢a benzer yeni
igerikler iiretebilmektedir (Goodfellow vd., 2014).
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2.1.4 Diffusion Modeli

Diflizyon modelleri, giiriiltii olusturma siirecini tersine
cevirmeyi Ogrenerek calisir. Egitim sirasinda model, temiz verileri
goriir ve bunlarin giderek daha giiriiltiilii hale geldigini izler. Bu
giiriiltiiyii ortadan kaldirmay: ogrenir. Uretim zamaninda, saf
giiriiltiiden baglar ve kademeli olarak giirtiltliyii gidererek temiz bir
goriintii, ses klibi veya video olusturur. Stable Diffusion, DALL-E 3
ve Midjourney'nin tiimii difiizyon tabanli yaklasimlar kullanir.
Goriintiiler i¢in kalite tavan1 su anda GAN'lardan daha yiiksek
diflizyon modellerinde mevcuttur; bu nedenle alan, gorsel iiretim
icin biiylik dl¢iide bunlara yonelmistir. Diffusion modelleri, veriye
kademeli olarak giiriiltii ekleyip ardindan bu giiriiltiiyli tersine
cevirerek yeni drnekler iireten liretken modellerdir (Ho vd., 2020).

2.1.5 Uretken Yapay Zekd Modellerinin Yapisal ve Islevsel
Analizi

Yapay zeka ve dogal dil isleme mimarilerinin tarihsel ve
yapisal evrimini, teknik kapasiteler ile yontemsel smirliliklar
arasindaki denge lizerinden ele alan akademik bir 6zet mahiyetindeki
Tablo 1, literatlirdeki paradigmasal doniistimii net bir sekilde ortaya
koymaktadir. Bu baglamda, geleneksel RNN ve LSTM gibi sekans
modelleri, veriyi ardisik olarak islemelerinden Otiirii basit bir yap1
sunmalarina ragmen, uzun vadeli bagimliliklar1 yonetmekte zayif
kalmis ve yalmzca sinirli metin gorevlerinde kendilerine yer
bulabilmistir. Bu kronik sorunun asilmasi amaciyla gelistirilen
Transformer mimarisi ise 6z-dikkat mekanizmasi vasitastyla verinin
paralel iglenmesine olanak tanimis, ancak bu teorik sigrama dogrusal
bir artisla ¢ok daha yiliksek hesaplama maliyetlerini beraberinde
getirmistir. Transformer altyapisinin milyarlarca parametreyle
Olceklenmesi sonucu ortaya ¢ikan LLM, sistemleri belirli bir gorev
alanindan ¢ikarip genel amagli bilissel araglara doniistiirmiis; fakat
bu durum, modellerin olasiliksal dogasindan kaynaklanan ve
epistemik giivenilirligi zedeleyen haliisinasyon riskini en belirgin
zayiflik olarak literatlire yerlestirmistir. Gelisimin ulastigi son
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asamay1 temsil eden Cok Modlu Uretken Yapay Zeka (Multimodal
GenAl) ise metin tabanli sinirlar1 asarak gorsel, isitsel ve metinsel
veri tiplerini ortak bir semantik uzayda birlestirmis; farkl
modalitelerin hizalanmasindan dogan karmasik egitim siireclerine
ragmen, yapay zekanin otonom sistemler gibi dinamik ve gercek
diinya sartlarina uyumlu alanlarda koklii bir doniistiiriicii gii¢
olmasin1 saglamistir.

Tablo 1. Uretken Yapay Zekd Modellerinin Mimari ve Fonksiyonel

Karsilastirmasi
- Temel P .. Kullanim
Model Tiirii Mimari Giiclii Yon | Zayif Yon Alamt
Uzun .
RNN/LSTM| S5 | Bagitvapt [bagimhiliklar | MeUD strh
modeli gorevler
modelleme
—— Yiiksek
Transformer OZ-dl.kkat Paralel islem | hesaplama | NLP, ceviri
mekanizmasi o
maliyeti
LLM (GPT Biiyiik Haliisinasyon | Chatbot, kod
Genel amagh . . e
vh.) Transformer riski tretimi
Multimodal | Coklu veri Gorsel + Karmasik Otonom
GenAl tipi metin + ses egitim sistemler

3. Toplumsal Etkiler

Yapay zeka terimi ile toplum arasindaki baglanti agik¢a
gorilebilir. Bugiin itibariyle yapay zeka, hem endiistrilerde hem de
isletmelerde sosyal agidan son derece 6nemli bir kelimedir. Yapay
zeka teknolojisi, giinlimiizde her seyi ele gegiren dijitallesme veya
dijital doniistimle ilgili ¢ok onemli bir temel tagidir. Baz1 sirketler,
toplanan ve retilen siirekli artan veri miktarlarindan
faydalanabilecek sekilde kendilerini konumlandirtyorlar (Nadikattu,
2016). Baz1 insanlar akilli makinelerin bir giin insanlar1 tamamen
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degistirebilecegine inaniyor olsa da, is yerinde akilli robotlarin
bulunmasi, insanlar1 tamamen degistirmek yerine tamamlayan daha
giivenli ve verimli ¢alisma ortamlar1 yaratacaktir. Islerin tamamen
robotlar tarafindan yapilmasi olasilig1 konusunda bazi endiseler var;
robotlar insanlarin iglerini ellerinden alacak sekilde diisiiniiliiyor.
Ote yandan, robotlar tarafindan is yapilmasina giivenmek, gérevlerin
tiiriine gore robotlar veya insan calisanlar tarafindan gorevlerin
yerine getirilmesinde entegre bir calisma bi¢imi saglamayi ifade
eder. Su anda insanlar, ihtiyag¢ sahiplerine yardimci olmak icin akilh
makineler yapmak amaciyla yapay zeka kullaniyorlar (Holt, 2018).

3.1 Yapay Zekanin Toplumdaki Kullanim Alanlari

3.1.1 Ekonomi ve Isgiicii Piyasasi
Yapay zeka, otomasyon siireglerini iyilestirerek yeni
uzmanlagsmis yetkinlikler yaratip verimliligi artirabildigi ig¢in
ekonomik kalkinmada onemlidir. 2024 yili PwC raporlarinda
“Yapay zekanin 2030 yilinda kiiresel ekonomiye 15,7 trilyon dolara
kadar katkida bulunabilecegini, bunun da Cin ve Hindistan'in
mevcut toplam tiretiminden daha fazla oldugunu” tahmin etmektedir
(PricewaterhouseCoopers, 2024). Bu durum, isletmelerin siiregleri
otomatiklestirmesi ve mevcut is giiciinli yapay zeka teknolojileriyle
desteklemesi yoluyla elde edilen verimlilik kazanimlarindan
kaynaklanmaktadir (Smith & Neupane, 2018). Yapay zeka
araglarmin diisiik tiretim maliyeti, yapay zeka lretiminin zaman
icinde hizla artmasinin temel nedenlerinden biridir. Bilgisayar
maliyetlerindeki olaganiistii diisiis, kurulu bilgi islem giiciinde ve
depolama kapasitesinde bir patlamaya yol agmistir. Giiniimiizdeki
basit akilli telefonlar, ilk insan1 aya gdtiiren bilgisayardan onemli
olciide daha giicliidiir. Ornegin, bir iPhone marka cep telefonunun
bir modelinin iiretim maliyeti su anda yaklasik 220 ABD dolaridir;
1980'lerde ise yaklasik 1,2 milyon ABD dolariydi (Naidu, 2019).
Ayrica, yapay zekanin istihdam tlizerindeki etkisini sekillendirmede
siyasi, ekonomik ve Kkiiltiirel unsurlarin yani sira yapay zeka
teknolojilerinin yetenekleri ve teknik ozellikleri de dahil olmak
lizere bir dizi faktor rol oynamaktadir. Disiplinler arasi en iyi mevcut
arastirma kanitlarini1 kullanmak, bu teknoloji destekli degisikliklerin
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faydalarin1 toplum genelinde paylagsan politikalar gelistirmeye
yardimci olabilir (G7 Bilim Akademileri, 2019). Bu nedenle, yapay
zeka araglarmin ireticileri arasinda isgiicli piyasalarinda kar
oranlarini artirmak icin yiiksek bir rekabet vardir. Bununla birlikte,
ortaya c¢ikan esitsizlik ik, smif ve cinsiyet ¢izgileri boyunca
orantisiz bir sekilde diisebilir; bu tiir esitsizligin ekonomik ve
toplumsal etkisini ongdren aragtirmalar faydali olabilir (Russell,
Dewey & Tegmark, 2015).

3.1.2 Sanayi ve Tarim

Yapay zeka programlari, tiiretim slirecinde ve birgok

endiistride onemli bir role sahiptir,
clinkii birgok gorevi verimli ve hizli bir sekilde gerceklestirmek
iizere etkili bir sekilde programlanmislardir.
Bu nedenle, yapay zeka programlari, yiiksek verimlilikle zaman ve
emekten tasarruf saglar, bu da tiretim maliyetini diislirerek finansal
kar1 artirir. Sektoriin, politika yapicilarin dogru mevzuatlar
gelistirmelerini saglamak icin bu yonergeler iizerinde bir fikir
birligine varmasi gerekir. Bu nedenle, 6zellikle kullanici gizliligiyle
ilgili olan ve ihlal edenleri cezalandiran yapay zeka araglarimin
kullanimiyla ilgili net yOnergeler ve mevzuatlarin belirlenmesi
gereklidir.

Gelecekte yapay zeka kullaniminda artis olacagindan, yapay
zeka icin uygun yasa ve kontrol mekanizmalarina ihtiya¢ vardir.
Kiiresel Giiney'deki bir¢ok iilkede, tarim ekonominin 6nemli bir
bilesenidir ve niifusun biiytlik bir kism1 gida kaynagi olarak tarima
bagimhidir. Ancak, saglikli liriinler ve basarili hasatlar hastaliklara,
boceklere ve kurakliga kurban gidebilir. Dahasi, Kiiresel Giiney
iilkeleri, tarim yontemlerindeki gelismelere ragmen, hala biiytik
Olciide geleneksel tarima bagimhdir; ¢iftciler modern tarim
yontemleri yerine manuel is giicline giivenmektedir (Smith &
Neupane, 2018). Goriintli tanima gibi biligsel hesaplama
teknolojilerinin ~ dogrulugunun  artmast tarimi  degistiriyor.
Geleneksel olarak, tarim, dogru firiinleri belirlemek i¢in deneyimli
ciftcilerin gozlerine ve ellerine dayaniyordu. Bu nedenle, yapay
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zekanin tarima girisi, tarim triinlerinin verimliligini artirarak biiyiik
bir sigrama sagladi; ¢linkii yapay zeka, robotlarin girisiyle ciftcilerin
isini kolaylastirtyor. Yapay zeka teknolojileri ve kameralardan ve
sensOrlerden gelen verilerle donatilmis "hasat" robotlar1 artik bu
karar1 ger¢ek zamanli olarak verebiliyor. Bu tiir robotlar, daha 6nce
insan emegi ve bilgisi gerektiren gorevleri giderek daha fazla yerine
getirebiliyor (OECD, 2019).

3.1.3 Egitim ve Inovasyon

Yapay zeka sistemlerinin rolii, uzaktan egitim yoluyla egitim
stirecinde ortaya c¢ikmaktadir; bu nedenle yapay zeka destekli
miifredat planlari, sistematik ve yapilandirilmis bir egitim bigimi
saglayan yapay zeka sistemlerinin temelleri lizerine insa edilmistir.
Genellikle "miifredat listeleri" olarak adlandirilan yapay zeka
destekli miifredat planlar1 ve akilli 6gretim sistemleri, genclere
kisisellestirilmis 6grenme deneyimleri sunarak, Ogretimi ve geri
bildirimi  6grencilerin  yeteneklerine ve ihtiyaglarima gore
uyarlamaktadir. Sistem, her 6grenci icin giinliik bireysellestirilmis
ogrenme etkinliklerini miifredata dayal1 olarak diizenlerken, ikincisi
insan 0gretimini taklit etmeyi amaglayan bire bir 6zel ders yoluyla
sunulmaktadir (Hasse vd., 2019). Lise mezuniyeti, nispeten daha
yiiksek genel yasam boyu kazang ve yasam beklentisi ile daha diisiik
issizlik ve hapis oranlariyla iligkilidir. Ancak, bazi {iniversite
mezunlarinin is piyasasinda firsat bulamayabilecegi durumlar
vardir; bu nedenle, bu sorun, yapay zeka sistemlerinin 6grencilerden
veri toplayarak ve onlara is piyasasinda is firsatt olan belirli
iiniversite boliimlerini okumalar1 konusunda tavsiyelerde bulunarak
bir denge olusturmasini gerektirir. Bu sistemler, farkli akademik
disiplinler arasinda denge kurmanin yani sira, egitim girdilerini ve
ciktilarin1 i piyasasinin  gereksinimlerini karsilayacak sekilde
birbirine baglayabilme yetenegine de sahiptir. Miidahaleler, egitim
hedeflerinde geride kalanlara yardimci olabilir, ancak smirh
kaynaklar géz oniine alindiginda, bu tiir programlar dogru zamanda
dogru 6grencilere ve dogru mesajla odaklanmalidir. Son birkag
yildir, ABD genelindeki bircok okul bolgesi, lise egitimini
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zamaninda bitirme olasilig1 diisiik olan risk altindaki &grencileri
belirlemelerine yardimci olmak i¢in yapay zeka tabanli sistemler
gelistirmek iizere universitelerle isbirligi yapmaktadir (Hager vd.,
2017). Baz1 yapay zeka programlari, performans hizi agisindan
yiiksek verimlilige sahiptir ve bu da onlar1 insan performansindan
daha iyi performans gostermeye itmektedir. insan is giiciiniin ayni
gorevleri yapabilme yetenegine ragmen, bazen insanlar ayni hiza
sahip olmayabilir veya ¢alisanlar gérevleri ayni siirede tamamlasalar
bile, bliyiik fabrikalardaki akilli makinelerle ayni kalitede is
yapmamis olabilirler. Ayrica, yapay zeka teknolojisi (robotlar), bir
insanin gerceklestiremeyecegi biiyiik miktarda veriyi isleyen akill
makineleri igerir.

3.1.4 Saghk ve Cevre

Yapay zeka, saglik ve bakimda karar verme siireclerini
destekleyen sistemlerde dnemli potansiyel faydalar sunmaktadir. Bu
alandaki yapisal sorunlar, tani1 hatalarina, uzmanlhgin olasi
basarisizligina ve arastirmacilar, miihendislik ve klinik diinyalar
arasinda bilgi iletisiminin verimsizligine yol agabilir. Bircok yapay
zeka tibbi cihazi, hastaligi teshis etmek icin hastanin semptomlarin
sormaya dayanan geleneksel tibbi muayenelerden daha dogru bir
sekilde hastaliklar1 tespit edebilir ve teshis edebilir; modern yapay
zeka cihazlar1 ise hastanin durumunu dogru bir sekilde teshis
etmenin yani sira birgok yeni ortaya ¢ikan hastalig1 da tespit edebilir.
Yapay zeka, ¢cok sayida arastirma yayimini degerlendirmeye, biiytlik
veri kiimelerinde olas1 olmayan, zayif korelasyonlari tespit etmeye,
saglik sistemleri tarafindan iiretilen goriintiileri ve diger verileri
analiz etmeye ve yeni teknolojiler gelistirmeye yardimci olabilir (G7
Bilim Akademileri, 2019). Saglik ve ila¢ sektoriindeki yapay zeka
uygulamalari, saglik durumlarini erken teshis etmeye, Onleyici
hizmetler sunmaya, klinik karar verme siireclerini optimize etmeye
ve yeni tedaviler ve ilaglar kesfetmeye yardimci olabilir. Yapay zeka
uygulamalar yalnizca hastalik vakalari i¢in dogru teshis saglamakla
kalmaz, ayn1 zamanda uygun regeteleri de saglar. Kisisellestirilmis
saglik hizmetlerini ve hassas tibb1 kolaylastirabilir, ayn1 zamanda
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kendi kendini izleme araglarina, uygulamalarina ve takip cihazlarina
gii¢ saglayabilir. Saglik hizmetlerinde yapay zeka, bakim kalitesi ve
maliyeti agisindan potansiyel faydalar sunmaktadir (OECD, 2019).

Yapay zekanin cevre alanina girisi, kasirgalar ve orman
yanginlar1 gibi cevresel felaketler sirasinda alinacak onleyici ve
koruyucu Onlemlerin yani sira bu tir durumlarda nasil
davranilacagina dair bilgi saglamaya yardimci olmustur. Yapay
zeka, Ornegin, uzman sistemlerin acil midahale ekiplerine
endiistriyel kazalarla nasil basa ¢ikilacagi konusunda tavsiyelerde
bulunmasi, tehlikeli atik sahasi izinlerinin verilmesinde uzman
sistemlerin kullanilmasi, su kalitesi modellemesi, balik stogu
tahmini ve diger bir¢cok ¢evre miihendisligi uygulamasinda oldugu
gibi ¢evre yonetimi sorunlarina uygulanmistir.

3.2 Yapay Zekanin Toplumun Cesitli Sektorlerindeki
Avantajlari

Prensip olarak, algoritmalar ve alana 6zgii yapay zekalar
birgok avantaj saglar. Algoritmalar, yapay zeka sistemlerinin
gelistirilmesinde Onemlidir ve avantajlari, her yeni yapay zeka
sistemi giincellemesiyle onceki siiriimlerin daha iyi versiyonlarini
olusturarak  sistemlerin  stirekli  gelismesiyle  artmaktadir.
Yasamlarimizi daha iyi yonde etkilediler ve gerekli dnlemler alindig:
takdirde gelecekte de giderek artan bir oranda etkilemeye devam
etmeleri bekleniyor (Mannino vd., 2015). Yapay zeka, is yerinin
verimliligini 6nemli dl¢iide artiracak ve belki de insanlar tarafindan
yapilan isi destekleyecektir. Yapay zekanin is alanina girmesinin
avantajlarindan biri, insan calisanlar ve yapay zekd sistemleri
arasinda ig ortaminda rekabet olmasiydi; bu rekabet, yapay zeka
sistemlerinin performansina kiyasla insan ¢alisanlarin performans
verimliligini gostererek isletmeler icin verimlilik oranlarinin
artmasina yol acgti. Yapay zeka tehlikeli ve tekrarlayan gorevleri
devraldik¢a, manuel is gliciinii serbest birakarak insanlarin empati
ve yaraticilik gibi kendileri i¢in daha uygun olan diger islere ayni
titizligi uygulayabilmelerini saglar. Insanlar daha ilgi ¢ekici
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pozisyonlarda c¢aligmalidir; bu da is memnuniyetini ve mutlulugu
artiracaktir (Nadikattu, 2016).

3.3 Yapay Zekanin Toplumun Cesitli Sektorlerindeki
Dezavantajlar:

Yapay zekanin insan deneklerin yerini almasiyla ortaya ¢ikan
genel sorun, insanlarin issiz kalmasidir. Yapay zekd kullanan
sirketler, birlikte calistiklar1 insan denek sayisin1 azaltmaya
giivenmektedir. Calisanlarin yapay zeka sistemleriyle degistirilmesi
fikri, bir¢ok durumda olas1 bir durumdur, c¢iinkii baz1 ¢alisanlarin
isini kaybetmesine neden olan bir sorun olarak kabul edilmektedir.
Bir yandan, calisanlar isten c¢ikarildiktan sonra alternatif bir
¢ziimiin olmamasi1 séz konusudur. Ote yandan, sirketlerin ayni
isleri yapma firsatlar1 da mevcuttur ve bu isten ¢ikarilan ¢alisanlar
yerine yapay zeka sistemlerini kullanmaktadirlar. Bu nedenle,
durum, bu tiir sirketler tarafindan sunulabilecek farkli istihdam
firsatlarindan yararlanma sansina sahip insan sayisini azalttigi
gercegi gbz Oniine alindiginda, bazi biiylik sorunlari beraberinde
getirmektedir (Nadimpalli, 2017). Insan toplulugunda yasam
bicimini alt iist eden biiyiik bir sosyal degisim meydana gelecektir.
Insanligin gegimini saglamak icin ¢aliskan olmasi gerekiyor, ancak
yapay zekanin hizmetiyle, bir alet bile kaldirmadan makineyi bizim
i¢in bir sey yapmasi igin programlayabiliyoruz Insan yakimlig
giderek azalacak, ¢linkii yapay zeka, fikir aligverisi i¢in insanlarin
yliz yiize goriigme ihtiyacini ortadan kaldiracak. Yapay zeka insanlar
arasinda yer alacak, ¢iinkii kisisel bulusma artik iletisim i¢in gerekli
olmayacak.

Yapay zeka sistemlerinin toplumda yarattig1
dezavantajlardan biri, gergekci yiiz ylize sosyal etkilesimin
yokluguyla iligkili sosyal medya sessizligi olgusudur. Dahasi, bu
olgu bircok kamusal alanda sik sik gézlemleniyor; burada birkag kisi
bir arada oturuyor ancak akilli telefonlariyla mesguller ve
birbirleriyle konusuyorlar. Sosyal medya veya diger insanlarla sanal
olarak sohbet etmek. Bu sadece kafeler gibi halka ac¢ik yerlerde
degil, ayn1 zamanda aile iiyelerinin aym1 odada birlikte oturdugu
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evlerde de mevcuttur; ancak birbirleriyle konusmazlar, ama sosyal
medya araciligiyla diger insanlarla konusurlar. Dolayisiyla, sosyal
medya diinyay1 kii¢iik bir kdye doniistiiriirken, diger yandan ayni1 evi
veya hatta ayn1 oday1 paylasan, aslinda birbirine yakin olan insanlar
arasinda bir mesafe yaratmaktadir. Baz1 makaleler sosyal ve teknik
arasindaki iligkiyi ele almis olsa da, her alandaki sorunlar
belirlemenin Otesine nadiren ge¢cmislerdir. Bu nedenle, cabalar
biitlinciil ve kapsamli bir ¢6zlime ulasamamistir. Bazi arastirmacilar
bunu teknik bir olgu olarak gérmekte ve teknolojide c¢oziimler
aramaktadir (Dolata, Feuerriegel & Schwabe, 2021).

3.4 Yapay Zekanin Toplumda Karsilastig1 Zorluklar

Yapay zeka, ¢esitli nitelikteki farkli toplanmis bilgileri analiz
edebilir. Bu durum, veri koruma, siber giivenlik ve veri gizliligi
konusunda biiylik endigelere yol agmistir (Majumdar &
Chattopadhyay, 2020). Yapay zekanin karsilastig1 zorluklardan biri,
gizlilik ihlali ve miisterilerin kisisel verilerinin gizliligi ve korunmasi
konusundaki endigeleridir. Yapay zekanin sektorler, toplumlar ve
ekonomiler genelinde biiylimesi, karmasik ve birbirine bagh
zorluklar1 beraberinde getirir ve bu zorluklar, Asya-Pasifik politika
yapicilarimin  yapay zekaya yoOnelik wulusal yaklasimlarimi
tanimlarken ve cergevelendirirken 6n planda tuttuklar1 dort yapay
zekd "konusu" altinda toplanabilir: Altyapi, Verilere erisim,
Beceriler ve insan sermayesi, Gliven ve ortakliklar ve Ekosistem ve
girisimcilik (International Institute of Communications, 2020).
Stanford ¢alismasinin gosterdigi yapay zeka yetenekleri, yapay
zekanin gizliligi nasil tehdit edebilecegine dair bir fikir vermektedir:
hem yaygin veri toplama hem de 6zneleri anonimlikten ¢ikarma
kapasitesi yoluyla. Sonug olarak, bu endiseler yakin zamanda insan
haklar1 Orgiitleri Article 19 ve Privacy International tarafindan
hazirlanan bir raporda belgelenmistir ve raporda su ifade yer
almaktadir: “Yapay zekd destekli tiiketici iriinleri... siklikla,
yakinindakilerin bilgisi veya rizast olmadan biiyiik miktarda veri
lireten ve toplayan sensorlerle donatilmistir.
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Yapay zeka sistemlerini karakterize eden yiiksek verimlilik
ve performans kalitesine ek olarak, 6rnegin insanlardan farkli olarak,
bilgisayarlar hafizalarinin tiim igerigini saniyeler i¢inde diger
bilgisayarlarla paylasabilmektedir. Boylece yapay zeka ile 6grenme
dagitilabilir (Ertel, 2019). Yapay zekad odakli teknolojiler, sosyal
boliinmeleri  derinlestirme  ve  Ozellikle  tarihsel  olarak
marjinallestirilmis gruplar arasinda sosyal esitsizligi artirma
egilimindedir (Hagerty & Rubinov, 2019). Bu marjinallesme,
gelismis iilkeler ile yapay zeka araglari iiretme veya hatta satin alma
yeteneginden yoksun gelismekte olan iilkeler arasinda acikca
goriilmektedir. Yapay zeka teknolojisinin egitim ve 6grenme icin
kullandigt  veriler, insan  davranisinin  tim  yonlerini
kapsamamaktadir. Zeka, ister insan ister makine olun, 6grenmeden
gelir. Sistemler genellikle dogru kaliplari tespit etmeyi ve girdilerine
gore hareket etmeyi "0grendikleri" bir egitim asamasina sahiptir
(Hussein vd, 2020).

Yapay zeka sistemlerinin karsilastigi bir zorluk, statik
coziimlerle belirli bir sisteme goére programlanmalart nedeniyle
insanlarin sosyal davranislarini tahmin edememeleridir. Bir¢ok
durumda bireylerin veya miisterilerin davranmiglar1 dinamik bir
¢ozlim veya davranis gerektirirken, robotlar beklenmedik tepkilerine
ragmen insanlarla ayni sekilde ilgilenir. Bir yapay zeka projesinin
tasarim ve uygulama asamalar1 arasinda genellikle bir kopukluk
vardir. Bu, o0zellikle sistemin insani yardim baglamlarinda
uygulanmas1 gerekiyorsa kritik Oneme sahiptir. Araglar yeterli
baglamsal bilgi olmadan tasarlanabilir; genellikle gelismekte olan
diinyada insani yardim i¢in degil, i3 ve pazarlama karar verme
stirecleri i¢in uygun olacaktir.

4. Akademik Etkiler

Yiksekogretimde, ChatGPT gibi Biiyiik Dil Modelleri de
dahil olmak iizere Uretken Yapay Zeka (GenAl) teknolojilerinin
yayginlagmasi, benzersiz firsatlar ve zorlu zorluklar sunmaktadir.
GenAl kisisellestirilmis egitim deneyimleri yoluyla O6grenmeyi
onemli 6lctlide gelistirirken, bu teknolojiler 6zgiinliik ve etik 6grenci
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davranisi gibi akademik diirtistliigiin temel ilkelerine 6nemli riskler
olusturmaktadir.

4.1 Yiiksekogretimde GenAl'ye Iliskin Goriisler

Yiiksekogretimde, o6zellikle de Ogretim ve Ogrenme
alaninda, paydaslarin GenAl'ye iliskin algilar1 oldukca karisiktir.
Egitim siireglerini gelistirme potansiyeli yaygin olarak kabul edilse
de, paydaslar GenAl'nin benimsenmesi konusunda temkinli ve
zaman zaman siiphecidirler. Literatiir, 6grencilerin, egitmenlerin ve
kurumlarin =~ GenAl'nin  etkinligi ve egitim ortamlarina
entegrasyonunun karmasikligi konusunda farkli bakis agilarina sahip
oldugunu ortaya koymaktadir. Bu boliim, egitmenlerden baslayarak
bu bakis agilarini ele almaktadir.

4.1.1 Ogretmenlerin Goriisleri

Egitmenlerin goriisii Sekil 2°de goriildiigi gibi genel olarak
olumlu/destekleyici ve olumsuz/elestirel olmak iizere iki kategoriye
ayrilir.

Sekil 2. Egitimde Uretken Yapay Zekd Algi Modeli.

Egitimde ﬁre;ken Yapay Zeka (GenAlI) Kullanimina
Iliskin Egitmen Algilar1

- Bagimsiz Diisiinme Uzerindeki Etki

- Kapsayic1 Ogrenme

k Deneyimi - Uygulama ve Egitim Sorunlari

X\/_
Olumsuz algilar ¢ogunlukla akademik diiriistliik ve yapay

zekanin egitim baglamlarindaki istenmeyen sonuglarma iligkin

= Desteklendigi Unsurlar: Riskler ve Sinirhiliklar:
E” - Faydahlik ve Verimlilik - Kétiiye Kullanim Potansiyeli -
< =
= - Tamamlayic1 Kaynak ve - Etik ve Pedagojik Sonuglar £
e Cok Yonliiliik 2
= - Giivenilirlik ve Smirhiliklar &
o - Tutarlilik ve Nesnellik >
o)
)
L ]
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endiselerden kaynaklanmaktadir. Egitmenler ayrica, gilivenilirlik,
inanilirlik ve bagimsiz diistinme ve yaraticiligi asindirma potansiyeli
gibi sinirlamalar1 gerekce gostererek, yapay zekanin etik, pedagojik
ve epistemolojik etkileri konusunda da endiselerini dile
getirmektedir (Barrett & Pack, 2023; Chan, 2023). Ozellikle yapay
zeka tarafindan iretilen igerikte intihal, yanlis bilgilendirme ve
Onyargi gibi etik dis1 kullanimlardan ¢ekinmektedirler (Barrett &
Pack, 2023; Singh, 2023). Ogrencilerin haksiz akademik avantaj
elde etmek icin yapay zekayi istismar edebilece§i ve bunun da
elestirel diisinme ve bagimsiz  Ogrenmenin  gelisimini
baltalayabilecegi konusunda artan bir endise vardir (Chan & Lee,
2023). Dahasi, kurumsal politikalarin, resmi egitimin ve pedagojik
rehberligin olmamasi gibi uygulama zorluklari, egitmenlerin
cekincelerini daha da artirmaktadir. Bu endiselere ragmen,
literatiirdeki fikir birligi ihtiyath bir iyimser durusu yansitmaktadir.
Egitmenler, GenAl'nin 6gretim verimliligini artirma, tamamlayici
bir kaynak olarak islev gérme, kapsayici ve etkilesimli 6grenmeyi
tesvik etme ve degerlendirme ve geri bildirim siireclerinde nesnellik
sunma potansiyelini takdir etmektedir (Cox vd., 2024; Eager &
Brunton, 2023). GenAlI'nin egitim igerigi olusturmay1 kolaylastirma
ve ders planlamasini destekleme yetenegi Ozellikle degerlidir ve
egitimcilerin odaklarin1 daha etkilesimli, yiiksek etkili pedagojik
faaliyetlere kaydirmalarini saglar (Van den Berg & du Plessis, 2023;
Shimizu vd., 2023). Yaygin olarak belirtilen bir avantaj, GenAl'nin
ders etkinliklerinin ve degerlendirme gdrevlerinin tasarimini
destekleme hizi, tutarliligl ve nesnelligidir (Almasre, 2024; Jackaria
vd., 2024).

Egitimciler, GenAl'nin idari gorevler ve kaynak olusturma
gibi tekrarlayan ve zaman alan sorumluluklarin yikiini
hafifletebilecegini ve bdylece egitmenlerin zamanini 6grencilerle
daha derinlemesine etkilesime ayirmalarina olanak
saglayabilecegini belirtiyor. Bu karmasik algilar, GenAl hakkinda
bilgi eksikliginden ve GenAl'nin uygulanmasina yonelik yetersiz
resmi rehberlik veya yapidan kaynaklantyor olabilir. Birgok egitimci
GenAlI'nin pedagojik uygulamada devrim yaratma kapasitesini kabul
etse de (Eager & Brunton, 2023; Singh, 2023), literatiir, egitmenleri
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gelisen yapay zeka odakli egitim ortamlarina uyum saglamak igin
gereken yetkinliklerle donatmak i¢in siirekli mesleki gelisime
kurumsal yatirimin sart oldugunu giiclii bir sekilde 6ne stirmektedir.

4.1.2 Ogrencilerin Goriisleri

Ogrencilerin yapay zekaya iliskin gériisii olumlu ve coskulu
olmaktan elestirel ve siipheci olmaya kadar degismekte olup, bazilar
da yapay zeka alaninda yol almanin Ogrenme deneyimlerini
gelistirecegine dair pragmatik bir bakis agis1 sergilemektedir.
Incelenen ¢aligmalar, dgrencilerin egitim ortamlarinda GenAl'yi
nasil algiladiklar1 ve onunla nasil etkilesim kurduklar1 konusunda
dikkat ¢ekici bir kusak ayrimi ortaya koymaktadir. Daha eski
kusaklara kiyasla, Z kusagi ogrencileri GenAl'nin potansiyel
faydalar1 konusunda daha olumlu goriislere sahip olma ve daha fazla
iyimserlik sergileme egilimindedir (Chan & Lee, 2023). Dijital
yerliler olarak, bu kusak oOzellikle yeni teknolojilere aciktir ve
GenAl'yi iretkenligi, verimliligi ve kisisellestirilmis 6grenmeyi
artirmak i¢in bir arag olarak benimseme olasiligr daha ytiksektir
(Chan & Hu, 2023; Lee vd., 2023). Z kusaginin olumlu algisini
sekillendiren ayirt edici bir 6zellik, GenAI'nin konugma arayiiziidiir;
bazi 6grenciler bu aracin onlara bir tiir sosyal destek sundugunu
iddia etmektedir. Okuma ve yazma gibi yalniz akademik gorevleri
daha etkilesimli hale getirme yetenegi, cazibesine katkida
bulunmaktadir (Yang vd., 2024). Ogrenciler, teknik olanaklarini
takdir etmenin yan sira (Chan & Hu, 2023), GenAl'nin bir¢ok
disiplindeki pratik faydasini da belirtiyorlar (Kelly vd., 2023). Bu
avantajlara ragmen, Z kusagi 6grencileri genel olarak GenAl'yi insan
egitmenlerin yerine gececek bir sey olarak gérmiiyor ve yapay
zekanin egitmenlerin pedagojik roliiniin yerini almaktan ziyade
tamamlayacagina olan giivenlerini dile getiriyorlar (Chan, 2023).
Buna karsilik, olgun ve daha yash 6grenciler GenAl'ye daha fazla
temkinli yaklasma egilimindedir. Stiphecilikleri siklikla etik
kaygilardan kaynaklanmaktadir; bunlar arasinda yapay zekanin
degerlendirmelerde kotiiye kullanilmasiyla iliskili intihal ve
akademik diirtiistliik ihlalleri hakkindaki endiseler yer almaktadir
(Barrett & Pack, 2023). Bu 6grenciler i¢in, GenAl'nin 6gretim ve
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ogrenmede benimsenmesi gizlilik, seffaflik ve sosyal esitlikle ilgili
daha genis etik sorular1 gliindeme getirmektedir (Chan, 2023). Bu
kaygilar, GenAl’nin yanls veya tarafli icerik veya sozde
"haliisinasyonlar" {liretme egilimi ve duygusal zeka ve baglamsal
duyarlilik eksikligi gibi bilinen sinirlamalariyla daha da artmaktadir
(Chan & Lee, 2023). Yapay zeka tarafindan iiretilen ¢iktilardaki
yiizeysellik algist bu siipheciligi daha da giiclendirmektedir. Bazi
ogrenciler GenAl'nin yanitlarin1 asir1 genel, dogrulanmasi zor ve
ileri diizey akademik gorevler i¢in gerekli entelektiiel derinlikten
yoksun olarak degerlendirmektedir (Chan & Hu, 2023; Sedlbauer
vd., 2024). Dahasi, 6grenciler arasinda GenAl'ye asir1 glivenmenin
elestirel  diisinmeyi  azaltabilecegi, yaraticiik  firsatlarini
kisitlayabilecegi ve nihayetinde uzun vadeli istthdam edilebilirligi
olumsuz etkileyebilecegi konusunda artan bir farkindalik vardir
(Chan & Hu, 2023; Yang vd., 2024). Ogrencilerin iyimser ve siipheci
goriiglerine ek olarak, iiclincii bir Ogrenci algis1 kategorisi,
yiiksekogretimde GenAl kullanimina yonelik pragmatik bir durus
sergiler. Bu bakis agis1, cosku ve temkinlilik arasinda kavramsal bir
kesisim noktasinda yer alir: Bu gruptaki 6grenciler, GenAl'nin pratik
faydalari1 kabul ederken sinirlamalarinin da farkindadirlar.
GenAl'yi, zenginlestirilmis O0grenme deneyimleri i¢in etkili bir
sekilde kullanilabilmesi icin rehberlik, elestirel diisiinme ve
isbirlik¢i katilim gerektiren destekleyici bir ara¢ olarak goriirler
(Chan & Hu, 2023; Yang vd., 2024). Bu pragmatik yonelim,
genellikle yeni teknolojileri kesfetme ve GenAl'yi yapici bir sekilde
kullanmak i¢in gerekli teknik yetkinlikleri gelistirme istegiyle
birlikte gelir (Yang vd., 2024). Bu kategorideki 6grenciler, daha
fazla sorumluluk ve Ogrenmeye yonelik proaktif bir yaklasim
sergileme egilimindedirler. Ozellikle, dnceden konuyla ilgili bilgi
sahibi olmasalar bile, bu 06grenciler GenAl'yi anlayislarim
desteklemek ve 0grenme siirecine anlamli katkida bulunmak icin
kullanabilirler (Cox vd., 2024). Bu ortaya ¢ikan egilim, GenAl'nin
deneyimsel ve katilimci oOgrenmeyi destekleme potansiyelini
vurgulayarak, 6grencilere bilgi olusturma ve akademik igerikle daha
aktif bir sekilde etkilesim kurma konusunda uygulamali firsatlar
sunmaktadir.
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4.1.3 Kurumsal Goriisler

Kurumsal bakis acilari, GenAl'yi 6gretim ve 6grenmeye
entegrasyonuna rehberlik edecek stratejik ¢ercevelere duyulan kritik
ihtiyac1 vurgulamaktadir. Literatiir, ylksekogretim kurumlarinin
genel yapay zekay1 benimsenmesiyle iligkili hem firsatlar1 hem de
zorluklar ele alan kapsamli politikalar gelistirerek proaktif liderlik
rolleri iistlenmeleri gerektigini one siirmektedir. Ornegin, hem
ogrenciler hem de egitimciler i¢in agik yonergeler, egitim girisimleri
ve etik protokoller olusturmak, akademik ortamlarda genel yapay
zekay1 ¢evreleyen kaygi ve belirsizligi hafifletmek i¢in elzem olarak
kabul edilmektedir (Barrett & Pack, 2023). GenAl'nin gelisen dogasi
g0z Oniine alindiginda, d6grenciler ve egitmenler tarafindan 6gretim
ve Ogrenmede potansiyel kotiiye kullanimi, ozellikle akademik
diiriistliik konusunda dile getirilen endiseler, kurumsal miidahalelere
duyulan ihtiyacin altin1 ¢cizmektedir. Bunlar arasinda esnek bir resmi
politika ve paydaglar1 etik karmasikliklarda yol almak ve suistimal
risklerini azaltmak icin gerekli becerilerle donatmak iizere
tasarlanmis GenAl okuryazarligi programlarinin uygulanmasi yer
almaktadir (Chan, 2023). Sonu¢ olarak, bu durum, egitim
baglamlarinda GenAl'nin sorumlu, seffaf ve pedagojik agidan
saglam kullanimmi tesvik etmeye yonelik kurumsal baglilig
yeniden teyit edecektir.

4.2 Akademik Diiriistliik: Diriistliik ve Etik Sorunlar

Egitimde GenAl {izerine yapilan literatiirde intihal ve etik
ihlal endiseleri tekrar eden bir temadir. Hem 6grenciler hem de
egitimciler, ddevleri uygun atifta bulunmadan tamamlamak igin
GenAl araclarmin kullanimindan rahatsizlik duymaktadir. (Barrett
& Pack 2023), kurumlarin yazma gorevlerinde GenAl'nin
aciklanmadan kullanimin1 akademik diirtistliigiin ihlali olarak ele
almas1 gerektigini savunmaktadir. Bu tiir olaylardaki artis, net
kurumsal politikalarin eksikligiyle birlestiginde sorunu daha da
kotiilestirmektedir (Kaplan-Rakowski vd., 2023). Bu riskleri
azaltmak icin Chan (2023), veri gizliligi, algoritmik seffaflik ve
giivenligi  kapsayan saglam risk yOnetimi  cergevelerini
savunmaktadir. Ogrencilerin GenAl'yi sorumlu bir sekilde kullanma
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konusundaki giivenleri deneyimle birlikte artabilirken, kabul
edilebilir kullanimi agiklayan ve atifta bulunmanin ve elestirel
katilimin 6nemini pekistiren kurumsal rehberlige acil bir ihtiyag
vardir (Kelly vd., 2023).

5. Teknolojik Etkiler
5.1 Yazihm Gelistirmede Uretken Yapay Zekanin Durumu

GenAlI'nin hizli gelisimi, SDLC genelinde yazilim geligtirme
uygulamalarin1 giderek daha fazla donistiiriiyor. Yapay zeka
destekli gelistirme araglar1 arasinda, ChatGPT gibi konugma tabanl
dil 6grenme ortamlar1 ve GitHub Copilot, Amazon CodeWhisperer,
JetBrains Al Assistant ve Tabnine gibi dogrudan gelistirme ortamina
entegre edilmis asistanlar yaygin olarak benimsenmis ve kod
iretimi, aciklama ve inceleme gibi gorevleri desteklemektedir.
(Sergeyuk vd., 2025). Ampirik ¢aligmalar ve saha aragtirmalari,
gelistirme faaliyetlerinde siirekli olarak verimlilik artislar
bildirmektedir; 6zellikle kod optimizasyonunda (%60 civarinda),
hata diizeltmede (%26) ve dokiimantasyon desteginde (%12)
(Collante vd., 2025). Kanitlar ayrica, daha az deneyimli
gelistiricilerin yapay zeka desteginden orantisiz bir sekilde
faydalandigin1 ve daha yiiksek goreceli verimlilik iyilestirmeleri
elde ettigini gdstermektedir (Brynjolfsson vd., 2023; Dell’Acqua
vd., 2023; Ng vd., 2024). Ayn1 zamanda, g¢alismalar, gelistirme
sliresinin azalmasina ragmen kod kalitesinin genellikle istikrarl
kaldiginmi veya iyilestigini gostermektedir (Shihab vd., 2025; Yadav
& Mondal, 2025). Bununla birlikte, dogruluk garanti edilemez ve
uzun vadeli riskler devam eder; bu da insan dogrulamasi ve
denetimini elzem kilar. Bireysel verimliligin Otesinde, sektor
raporlari, hizlandirilmis prototipleme, daha kisa pazara giris siiresi
ve sorumlulugun iriin ve proje liderligine kaydirilmas1 da dahil
olmak tizere daha genis organizasyonel etkileri vurgulamaktadir
(Karaci Deniz vd., 2023; Gnanasambandam vd., 2025). Asagidaki
alt boliimler, ¢evik yazilim gelistirmenin yani sira GenAl'nin
benimsenmesiyle iliskili riskleri ve engelleri ele almadan Once,
SDLC'nin asamalar1 boyunca literatiirii sentezlemektedir.

24-
--24--



5.1.1 Planlama

Planlama asamasinda, GenAl, kapsam tanimlari, zaman
cizelgeleri, kilometre tas1 yapilari, rol tanimlari, iletisim planlar1 ve
risk degerlendirmeleri gibi temel proje unsurlarinin olusturulmasini
destekler (Barcaui & Monat, 2023; Maggoo vd., 2025). Yapay zeka
sistemleri ayrica pazar analizleri yapmak, rekabet¢i bilgileri
sentezlemek ve iirlin hedefleri ve vizyonlarini formiile etmek icin de
kullanilir (Dell’ Acqua vd., 2023). Maliyet tahmini ve hikaye puani
yaklagimi da uygulama alanlar1 olarak arastirilmistir (Wagner ve
Wagner, 2024). Bulgular, proje baslatma ve planlama sirasinda
onemli verimlilik kazanimlari oldugunu gostermektedir; bunlar
arasinda yeni projelerin daha hizli kurulmasi ve teknik ekipler ile
yonetim arasinda daha iyi uyum saglanmasi yer almaktadir
(Brynjolfsson vd., 2023). GenAl genellikle yapilandirilmis istemler
araciligryla kullanilir ve giderek Jira, Confluence veya Microsoft
Project gibi proje yoOnetim araclarina entegre edilmektedir. Bu
yetenekler, risklerin erken tespitine ve yapilandirilmis proje
hazirligina katkida bulunur.

5.1.2 Tasarim ve Uygulama

Tasarim ve uygulama asamasi, GenAl i¢in en kapsamli
sekilde incelenen uygulama alanini temsil etmektedir. GitHub
Copilot gibi yapay zeka destekli kodlama araclari, gercek zamanli
kod tamamlama, yeniden diizenleme Onerileri, sablon olusturma ve
baglam duyarl optimizasyon saglar. Ayrica, kod yorumlar1 ve API
dokiimantasyonu dahil olmak iizere otomatik dokiimantasyon
olusturmay1 ve kod yapisimi ve siirdiiriilebilirligini iyilestirmeye
yonelik onerileri destekler. Deneysel ve saha ¢aligsmalari, gelistirme
hizinda siirekli bir artis oldugunu bildirmektedir. Ozellikle rutin
gorevler etkilenmekte olup, otomasyon standartlagtirilmis kodlama
faaliyetleri icin manuel cabay1 azaltmaktadir. Birkac analiz ayrica
inceleme verimliliginde ve hata azalmasinda iyilesmeler oldugunu
gostermekte, ancak insan gozetimi esas olarak kalmaktadir (Collante
vd., 2025) Uygulama tipik olarak Visual Studio Code veya Intelli]
gibi Entegre Gelistirme Ortamlarina (IDE'ler) entegrasyon yoluyla
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gerceklesir; veri koruma ve uyumluluk gereksinimlerini kargilamak
icin genellikle glivenli API'ler veya izole modellerle birlestirilir.

5.1.3 Test ve Entegrasyon

Test ve entegrasyon asamasinda, GenAl, birim, entegrasyon
ve uctan uca test senaryolarini otomatik olarak olusturmak igin
kullanilir (Atif vd., 2025). Ek uygulamalar arasinda sahte nesnelerin
ve sentetik test verilerinin olusturulmasi, eksik test yollar1 ve
kapsama bosluklar1 i¢in Oneriler ve yapay zeka destekli giivenlik
analizi yer almaktadir. Literatiirde, rutin senaryolar i¢in manuel test
cabalarinda azalma ve daha genis, daha hizli test kapsami ile ug
durumlarin ve entegrasyon sorunlarimin daha erken tespiti
belgelenmistir. Uygulamada, GenAl genellikle CI/CD islem
hatlarina entegre edilir ve test ¢ercevelerine baglanir veya otomatik
kod analizi ve test senaryosu olusturma icin dogrudan gelistirme
ortamlarina yerlestirilir.

5.1.4 isletme ve Bakim

Operasyon ve bakim asamasinda GenAl, loglarin, hata
mesajlarinin ve y1gin izlerinin analizini destekleyerek tanisal bilgiler
saglar ve 0grenilen kaliplara dayali potansiyel iyilestirme adimlari
onerir. Ayrica, yetersiz belgelenmis veya karmasik eski kodlari
aciklamak, Ozetlemek ve yeniden yapilandirmak icin kullanilir,
boylece bakim kolayligin1 ve bilgi aktarimini iyilestirir  (Atif vd.,
2025). Bildirilen etkiler arasinda daha hizli sorun tespiti ve ¢oziimii,
tyilestirilmis izlenebilirlik ve otomatiklestirilmis dokiimantasyon ve
bilgi koruma sayesinde personel degisimine karsit artirilmis
dayaniklihk yer almaktadir. Entegrasyon genellikle lJira,
ServiceNow veya Grafana gibi olay ve kayit yonetimi
platformlarinda ve hassas ortamlarda yerel olarak dagitilan veya
erisim kontrollii yapay zeka sistemleri araciligiyla uyumluluk
risklerini azaltmak icin gerceklesir.

5.2 Siber Giivenlikte Uretken Yapay Zeka Devrimi

Etkin siber giivenlik onlemleri arasinda giivenlik duvarlari,
sifreleme, c¢ok faktorlii kimlik dogrulama ve sik yazilim
giincellemeleri yer almaktadir. Siber giivenlikte GenAl kullanimi,
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ozellikle ChatGPT'nin yiikselisiyle birlikte dikkat ¢ekmektedir.
Genel olarak, GenAl c¢esitli sektorlerde ve yasamimizin ¢esitli
yonlerinde devrim yaratabilir. Ancak, bu teknolojiyle iliskili
zorluklarin ve risklerin ele alinmasi, sorumlu ve siirdiiriilebilir bir
kullanim saglamak i¢in ¢ok dnemlidir. Bazilart GenAl'yi faydals,
bazilar1 ise zararli olarak gormektedir, ¢linkii tehdit aktorleri siber
saldirilarda kullanmaya baglamistir (Sai vd., 2024). Siber giivenlik
alani, GenAl'nin daha 6nemli bir olumlu etki gostermeye basladigi
BT sektoriinlin hayati alanlarindan biridir . Yapay zekanin siber
giivenlikte kotii amacgli olarak kullanilma potansiyeli, ozellikle
GenAl'nin ortaya cikmasiyla birlikte, yapay zeka ve makine
ogrenimi kullanimimin hizla genislemesiyle artmaktadir (Wang
2024; Zhang vd. 2024). Ayrica, GenAl yoOntemleri, giivenlik
iriinlerinin kimlik av1 saldirilarini yiiksek hassasiyet ve geri cagirma
oraniyla tespit etmesine olanak tanir. Mevcut giivenlik yontemleri
GenAl'ye dayanmaktadir ve savunma saldirilari konusunda giiclii bir
bilgi birikimi mevcuttur. Ag segmentasyonu, giivenlik duvarlar1 ve
ag korumasi gibi ag alanlarinda GenAl kullanimi, hazirliktan
mekanize basing testine kadar bir¢ok goreve yardimer olur, hizh
gorlniirliik ve potansiyel veri vektorii kaybini saglar ve bir bakista
¢ozlim sunar (Sriram, 2024). GenAl, gercek diinya senaryolarini
simiile ederek giivenlik  sistemi testlerini, performans
degerlendirmesini, hata tespitini ve genel sistem hazirliginin
tyilestirilmesini kolaylastirir. Dahasi, GenAl tehdit istihbarat
yetenekleri sergileyerek gelen tehditlerin verimli bir sekilde
tanimlanmasin1 ve bunlara yanit verilmesini saglar. GenAl'nin
saglamlik ve tahmin dogrulugunda hala gelismeye ihtiyaci olsa da,
ozellikle siber giivenlik olmak tizere ¢esitli sektorlere 6nemli dlgiide
yardimc1 olma potansiyeli yadsinamaz. GenAl, siber giivenligi
devrimlestirmeye hazir, umut vadeden bir ara¢ olarak ortaya ¢ikiyor.

6. Riskler ve Sitmirhiliklar
6.1. Yanhs Bilgi Uretimi (Hallucination)

Biiyiik dil modelleri, gercekte var olmayan bilgileri
dogruymus gibi sunabilmekte ve bu durum literatiirde
"hallucination"  olarak  adlandirilmaktadir.  Ozellikle  bilgi
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dogrulugunun kritik oldugu saglik, hukuk ve egitim gibi alanlarda
bu problem, iiretken yapay zeka sistemlerinin giivenilirligini
siirlandiran 6nemli bir faktor olarak degerlendirilmektedir (Ji vd.,
2023).

6.2. Model Onyargilar

Uretken yapay zekd modelleri, egitim verilerinde bulunan
toplumsal ve kiiltlirel Onyargilart  6grenerek  ¢iktilarina
yansitabilmektedir. Bu durum belirli birey veya gruplara karsi
ayrimci sonuglarin ortaya ¢ikmasina neden olabileceginden, yapay
zekd sistemlerinin etik kullanimina iligkin O6nemli tartigmalari
beraberinde getirmektedir (Bender vd., 2021).

6.3. Veri Gizliligi Problemleri

Biiyiik dil modellerinin egitildigi veri kiimeleri igerisinde yer
alan hassas bilgilerin istem dis1 bigimde ¢iktilarda ortaya ¢ikabilmesi
onemli bir gizlilik riski olusturmaktadir. Arastirmalar, bazi
durumlarda modellerin egitim verilerindeki bilgileri yeniden
iretebildigini ve bunun veri gilivenligi agisindan dikkatle ele
alinmasi gerektigini gostermektedir (Carlini vd., 2021).

6.4. Telif Haklar1 ve Hukuki Sorunlar

Uretken yapay zeka sistemlerinin telif hakki ile korunan
icerikler iizerinde egitilmesi ve bu igeriklere benzer c¢iktilar
iretebilmesi, fikri miilkiyet haklar1 konusunda c¢esitli hukuki
tartigmalara yol agmaktadir. Ozellikle egitim verilerinin kullanimu,
eser sahiplerinin haklar ve tiretilen igeriklerin miilkiyeti gibi konular
giinlimiizde Onemli aragtirma alanlar1 arasinda yer almaktadir
(Lemley & Casey, 2021).

6.5. Enerji Tiiketimi ve Siirdiiriilebilirlik

Biiyiik 6lcekli iiretken yapay zekd modellerinin egitimi ve
calistirllmas: yiiksek hesaplama giicii gerektirdiginden Onemli
miktarda enerji tiikketimine neden olmaktadir. Bu durum, karbon
ayak izi ve cevresel siirdiiriilebilirlik agisindan yapay zeka
teknolojilerinin uzun vadeli etkilerinin degerlendirilmesini gerekli
kilmaktadir (Strubell vd., 2019).
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7. Gelecek Perspektifi

Uretken yapay zeka teknolojilerindeki hizli ilerleme,
yalnizca mevcut uygulamalari doniistiirmekle kalmamakta, ayni
zamanda gelecekteki teknolojik, ekonomik ve toplumsal yapiy1 da
yeniden sekillendirmektedir. Bu baglamda yapay zeka ajanlari,
insan-yapay zeka is birligi modelleri, egitim ve calisma hayatindaki
dontistim ile yapay genel zeka (AGI) tartigmalari, gelecege yonelik
en kritik arastirma alanlarini olusturmaktadir.

7.1. Yapay Zeka Ajanlari ve Otonom Sistemler

Gelecekte yapay zeka sistemlerinin yalnizca istemlere yanit
veren araclar olmaktan ¢ikarak, kendi basina karar alabilen ve ¢ok
adimli gorevleri yerine getirebilen otonom ajanlara doniismesi
beklenmektedir. Bu tiir sistemler, planlama, muhakeme ve ¢evresel
geri bildirimlere gore kendini gilincelleme yetenekleri sayesinde
daha  karmasik  gorevleri insan  miidahalesi  olmadan
gerceklestirebilecektir. Ozellikle ¢ok ajanli sistemlerin gelisimi,
yazilim gelistirme, lojistik ve siber gilivenlik gibi alanlarda tamamen
yeni bir otomasyon paradigmasi olusturma potansiyeline sahiptir
(LeCun vd., 2023). Bununla birlikte, otonom karar alma
mekanizmalarinin  kontrol edilebilirligi ve giivenligi 6nemli
arastirma sorunlar1 arasinda yer almaktadir.

7.2. insan—Yapay Zeka Is Birligi

Yapay zekanin gelecekte insan emeginin yerini tamamen
almasi yerine, insan yeteneklerini artiran bir “tamamlayici teknoloji”
olarak konumlanmasi beklenmektedir. insan-yapay zeka is birligi,
ozellikle yaratici liretim, karar destek sistemleri ve bilgi isleme
stireclerinde verimliligi 6nemli 6l¢iide artirmaktadir. Bu yaklagim,
otomasyonun yerini “artirilmis zeka (augmented intelligence)”
modeline birakacagini 6ne siirmektedir. Arastirmalar, yapay zeka
destekli calisma ortamlarmin bireylerin karar alma siireglerini
hizlandirdigini - ve biligsel yilikii  azalttigin1  gdstermektedir
(Brynjolfsson vd., 2022). Ancak bu doniisiim, is giicii yapisinda
yeniden beceri kazanimi (reskilling) ihtiyacini da beraberinde
getirmektedir.
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7.3. Egitim ve Calisma Hayatinin Gelecegi

Yapay zeka teknolojilerinin  yayginlasmasi, egitim
sistemlerinin ve is giicli piyasalarinin yeniden yapilandiriimasini
zorunlu kilmaktadir. Gelecekte egitim sistemlerinin yalnizca bilgi
aktarimina degil, ayn1 zamanda elestirel diisiinme, dijital
okuryazarlik ve yapay zeka ile is birligi becerilerinin gelistirilmesine
odaklanmas1 beklenmektedir. Is giicii piyasasinda ise rutin
gorevlerin otomasyonu artarken, yaratici ve analitik becerilere dayali
yeni mesleklerin ortaya c¢ikacagir ongoriilmektedir. Bu doniislim,
ozellikle orta ve uzun vadede is tanimlarinin yeniden sekillenmesine
neden olacaktir (Acemoglu & Restrepo, 2020). OECD raporlar1 da
benzer sekilde, dijital becerilerin egitim politikalarinin merkezine
yerlesmesi gerektigini vurgulamaktadir (OECD, 2023).

7.4. Yapay Genel Zeka (AGI) Tartismalari

Yapay genel zekd (Artificial General Intelligence - AGI),
insan  seviyesinde bilissel yeteneklere sahip sistemlerin
gelistirilmesini ifade etmektedir. AGI'nin gerceklesme olasiligr ve
zamanlamasi konusunda akademik cevrelerde onemli tartismalar
bulunmaktadir. Bazi aragtirmacilar AGI’nin uzun vadede kaginilmaz
oldugunu savunurken, bu tiir sistemlerin kontrolii, giivenligi ve etik
sinirlart  konusunda ciddi riskler bulundugunu belirtmektedir.
Ozellikle siiper zeka sistemlerinin insan degerleriyle uyumlu hale
getirilmesi (alignment problemi), gelecekteki en kritik arastirma
alanlarindan biri olarak kabul edilmektedir (Bostrom, 2014). Bu
baglamda OpenAl ve benzeri kuruluslar, AGI’nin giivenli
gelistirilmesi i¢in yonetisim ve diizenleme mekanizmalari lizerinde
caligmalar yiiriitmektedir (OpenAl, 2023).

8. Sonuc¢

Bu c¢alisma, GenAl'nin yapay zekada niteliksel bir degisimi
temsil ettigini ve yonetim ve organizasyonlardaki roliiniin temelden
yeniden degerlendirilmesini gerektirdigini savunmaktadir. Yapay
zekay1 oncelikle belirsizligi azaltmaya ve optimizasyona odaklanan

yakinsak bir teknoloji olarak goren geleneksel goriisiin 6tesine gegen
(Amabile, 2020), GenAl'nin problem ¢6zme gorevlerindeki iiretken
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yetenekleri, otomasyon ve verimliligi vurgulayan teorik ¢ercevelere
meydan okumaktadir (Cabantous & Gond, 2011). Bu ¢alisma, dort
temel boyut araciligiyla GenAl'nin i) bir GPT olarak genis
uygulanabilirligi, 1i) kesifsel inovasyonda katalitik roli, 1iii)
tamamlayici bir bilissel arag olarak islevi ve iv) demokratiklestirici
etkisi — yaraticiligi, inovasyonu ve insan potansiyelini desteklemek
icin gerekli olan farkli bakis acilarini entegre eden genisletilmis bir
paradigma Onermektedir. Calismanin girisinde ortaya atilan,
GenAl'nin birey, organizasyon ve toplum eksenindeki etkilerine dair
bilgi sistemleri ve sosyo-teknik yaklagimlarin nasil bir bakis agisi
sunabilecegi sorusu, tam da bu genisletilmis paradigma ekseninde
yanit bulmaktadir. Bilgi Sistemleri (IS) literatiiriinde geleneksel
teknoloji kabul modelleri (TAM ve UTAUT gibi), kullanicilarin
yeni sistemleri "faydalilik" ve "kullanim kolaylig1" gibi rasyonel
parametreler lizerinden benimsedigini 6ne siirer. Ancak GenAl'nin
hem yakinsak hem de 1raksak gorevlerde kullanimi1 miimkiin kilan
ortaya ¢ikan yetenekleriyle karakterize edilen bu teknolojik faz
degisimi, bireysel ve kurumsal adaptasyon siireclerini basit bir arag
kabuliiniin 6tesine tasimistir. Yapay zekanin bu ¢ok boyutlu dogasi,
insan eyleminin ve hayal giiclinlin Onemini azaltmak yerine
giiclendirmektedir. Sosyo-teknik bir perspektiften bakildiginda,
GenAl'nin yazilim gelistirmeden (SDLC) yiiksekdgretime kadar
yarattig1 etkiler, teknik altyapi ile sosyal yapinin (insan iradesi, etik
kurallar, pedagojik ve kurumsal politikalar) birbirinden
ayrilamayacagin1 kanitlamaktadir. Sonug olarak, bu teknolojilerin
kurumsal ve toplumsal hedeflere hizmet edecek sekilde nasil
gelistirilecegi ve uygulanacagi, teknolojik determinizmden ziyade
insan iradesiyle sekillenecektir (Brusoni & Vaccaro, 2017).
GenAl'nin potansiyelini gerceklestirmek; tasarim, uygulama ve
kullanimin merkezine insan refahin1 ve 6zerkligini yerlestiren insan
merkezli bir yaklasim gerektirir. GenAl'nin demokratiklestirici
yonleri, uygun politika ve yonetim uygulamalariyla birlestiginde bu
mekanizmalar1 gliglendirerek yaraticiligi, yeniligi ve genis ¢aph
paylagilan biiylimeyi tesvik edebilir (Brynjolfsson, 2022). Bu
faydalar1 elde etmek i¢in, insan katilimini, diisiinmeyi ve etik
sorumlulugu koruyan etkili hibrit 6zerkligi tesvik etmek amaciyla
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tamamlayici insan yeteneklerine ve oOrgiitsel uygulamalara dikkat
etmek c¢ok onemlidir. Kuruluslar ve toplum bu derin teknolojik
gecise uyum saglarken, yenilik ve ekonomik biiyiime i¢in yapay
zekanin uygulanmasini miimkiin kilan, faydalarin adil dagitimini ve
temel insan degerlerini ve Ozerkligini koruyan insan odakli
gelismeyi belirleyen bilingli se¢imler, GenAl'nin doniistiiriici
potansiyelinin  genis ¢apli paylagilan refahla sonuglanip
sonug¢lanmayacagini belirleyecektir. Insan becerilerinin
gelistirilmesi ve refahinin gelecegi, Oncelikle yapay zekanin
genisleyen yeteneklerine degil, bu yeteneklerden insan merkezli
ama¢ ve sonuglara hizmet edecek yaklasimlar gelistirme ve
uygulama becerisine bagli olabilir.
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BOLUM 1

YAPAY ZEKA VE SIBER GUVENLIK: SAVUNMA
MEKANIZMALARI VE UYGULAMALARI

Haydar AGGOZ
Onur SEVLI?

Giris

Dijital dontisiim, ¢agdas toplumlarin ekonomik, kurumsal ve
kamusal isleyisini  koklii  bigimde  degistirmistir.  Kamu
hizmetlerinden saglik sistemlerine, finansal islemlerden endiistriyel
kontrol altyapilarina, egitim ortamlarindan nesnelerin interneti
ekosistemlerine kadar birgok siire¢ artik yogun bicimde veri
tiretmekte, ag baglantis1 lizerinden ¢aligmakta ve yazilim temelli
karar mekanizmalarina dayanmaktadir. Bu doniistim, siber giivenligi
yalnizca teknik bir bilgi islem konusu olmaktan ¢ikarmig; kurumsal
strdiiriilebilirlik, ulusal gilivenlik, veri mahremiyeti, ekonomik
istikrar ve toplumsal giiven agisindan stratejik bir alan haline
getirmistir.  Dolayisiyla siber giivenlik, giliniimiizde yalnizca
saldirilar1 engelleme pratigi degil, ayn1 zamanda dijital sistemlerin
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giivenilirligini, erisilebilirligini ve biitiinliigiinii siirdiiriilebilir kilma
cabasi olarak ele alinmalidr.

Siber tehdit ortamu, dijitallesmenin hizina paralel olarak daha
karmasik, otomatik, hedef odakli ve oOlgeklenebilir bir karakter
kazanmistir. Geleneksel donemde daha sinirli kapsamda gozlenen
kotii amaclh yazilim bulagsmalar1 ve basit ag saldirilari, giinlimiizde
sifirinc1 glin aciklari, gelismis kalict tehditler, polimorfik zararh
yazilimlar, botnet aglari, DDoS saldirilari, kurumsal kimlik avi
kampanyalar1 ve tedarik zinciri saldirilar1 gibi cok boyutlu tehditlere
doniigmiistiir. Bu doniisiim, savunma mimarilerinin yalnizca bilinen
saldir1 imzalarina ve statik giivenlik kurallarmma dayanarak etkili
sonug liretmesini zorlastirmaktadir.

Geleneksel imza tabanli giivenlik yaklagimlari, daha dnce
tanimlanmis zararli yazilim imzalarini veya saldir1 oriintiilerini tespit
etmede Oonemli katkilar sunmaktadir. Ancak bu yaklagimlar, daha
once goriilmemis saldir1 bicimlerinde, kiiglik degisikliklerle
gizlenmis zararli yazilim varyantlarinda veya normal kullanici
davranisina benzetilen saldir1 senaryolarinda sinirli kalabilmektedir.
Bu nedenle cagdas siber gilivenlik yaklasimi, yalnizca bilinen
tehditler1 yakalayan reaktif araclardan ibaret olmamali; ag trafigi,
sistem giinliikleri, kullanict davraniglari, u¢ nokta etkinlikleri ve
bulut altyapis1 hareketleri lizerinden yeni Oriintiileri 6grenebilen,
olagan dis1 davraniglar1 ayirt edebilen ve tehditleri erken agamada
onceliklendirebilen mekanizmalar1 icermelidir. Geleneksel savunma
anlayisindan yapay zeka destekli proaktif savunmaya gecis siireci
Sekil 1’de 6zetlenmektedir.
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Sekil 1. Geleneksel Savunmadan Yapay Zeka Destekli Proaktif
Savunmaya Gegig
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Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknikleri
bu gereksinimin karsilanmasinda 6nemli bir teknolojik zemin
olusturmaktadir. Yapay zeka destekli siber glivenlik sistemleri; tehdit
tespiti, anomali analizi, saldir1 siniflandirma, zararli yazilim tespiti,
oltalama saldirilarinin belirlenmesi, DDoS saldirilarinin saptanmasi,
[IoT gilivenligi, giivenlik operasyon merkezlerinde alarm
onceliklendirme ve otomatik olay miidahalesi gibi siireclerde
kullanilabilmektedir. Oun et al. (2025), yapay zekanin saldir1 tespit
ve Onleme sistemleri, zararli yazilim tespiti, endiistriyel kontrol ve
siber-fiziksel sistemler ile DDoS saldirilariin tespiti baglaminda
one c¢iktigini belirtmektedir. Benzer bicimde Ofusori et al. (2024),
yapay zekdnin anomali tespiti, tehdit belirleme, tahmine dayali
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analiz ve otomatik olay miidahalesi siireclerinde siber giivenlik
kapasitesini artirdigin1 vurgulamaktadir.

Yapay Zeka Tabanh Savunma Mekanizmalari

Yapay zeka destekli savunmanin temel istlinliigi, ytliksek
hacimli ve ¢ok boyutlu giivenlik verisi i¢cinden insan analistin kisa
stirede fark etmesi gii¢ olan Oriintiileri ¢ikarabilmesidir. Bir giivenlik
operasyon merkezinde binlerce log kaydi, alarm, u¢ nokta bildirimi
ve ag trafigi olay1 ayni anda degerlendirilmektedir. Bu yogunluk,
alarm yorgunlugu, yanlis pozitif kararlar ve kritik olaylarin gézden
kagmasi gibi operasyonel riskler tiretmektedir. Yapay zeka, alarm
korelasyonu, risk puanlama, olay dnceliklendirme ve analiste karar
destegi saglama islevleriyle bu riskleri azaltma potansiyeline
sahiptir. Bununla birlikte bu potansiyelin gercek savunma degerine
doniisebilmesi i¢in yapay zekd modellerinin giivenilir veriyle
egitilmesi, siirekli giincellenmesi, agiklanabilir olmasi ve insan
denetimiyle birlikte calismasi gerekmektedir.

Bu gereklilik, yapay zeka destekli siber savunmanin yalnizca
algoritma se¢imiyle aciklanamayacagini gostermektedir. Etkili bir
savunma mimarisi; veri toplama, veri temizleme, 6zellik ¢ikarima,
model egitimi, model dogrulama, alarm iiretimi, analist incelemesi
ve geri bildirim siire¢lerinin birlikte ele alindig: biitiinciil bir yasam
dongiisiine dayanmalidir. Bu yasam dongiisiinde verinin hangi
kaynaktan geldigi, hangi giivenlik baglaminda iiretildigi, hangi 6n
isleme adimlarindan gecirildigi ve model tarafindan nasil
kullanildig1 acik bicimde tanimlanmadiginda, yiiksek dogruluk
oranina sahip goriinen bir modelin gercek ortamda beklenen
performansi saglayamamasi miimkiindjir.

Siber giivenlik verilerinin dogas1 bu siireci daha da karmasik
héle getirmektedir. Ag trafigi kayitlari, u¢ nokta giinliikleri, kimlik
dogrulama hareketleri, DNS sorgulari, e-posta basliklari, uygulama
loglar1 ve bulut servis olaylar1 farkli formatlarda, farkli hizlarda ve
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farkli giivenilirlik diizeylerinde iiretilmektedir. Bu nedenle yapay
zekd destekli savunmada ilk adim, ham veriyi dogrudan modele
aktarmak degil, glivenlik baglamini koruyacak bigimde anlamli
ozelliklere doniistiirmektir.

Makine Ogrenmesi Tabanh Savunma

Makine Ogrenmesi, siber giivenlikte yapay zeka tabanli
savunmanin en yaygin bilesenlerinden biridir. Alshuaibi et al.
(2025), makine Ogrenmesi yontemlerinin farkli siber giivenlik
problemlerinde saldir1 tiirleriyle iligkilendirilebildigini ve giivenlik
olaylarinin tespitine katki sundugunu ortaya koymaktadir. Makine
o0grenmesi modelleri, normal ve zararli davranig Orneklerinden
ogrenerek yeni verileri siniflandirabilir; bu sayede ag trafiginin
normal mi yoksa saldirgan m1 oldugu, bir e-postanin giivenli mi
yoksa oltalama girisimi mi igerdigi veya bir dosyanin temiz mi yoksa
zararlh m1 oldugu degerlendirilebilir. Ancak model basarisi,
kullanilan verinin niteligi, giincelligi, dengesi ve temsil giiciiyle
dogrudan iliskilidir.

Derin Ogrenme Tabanh Savunma

Derin 6grenme, Ozellikle biiylik ve karmasik veri
kiimelerinin analizinde gii¢lii temsil kapasitesi sunmaktadir. Ag
trafigi akislari, zaman serisi davranislari, zararli yazilim o6zellikleri,
API cagrilari, kullanici erisim oriintiileri ve IoT cihaz telemetrisi gibi
cok boyutlu veriler derin 6grenme modelleriyle analiz edilebilir.
Abdullahi et al. (2022), 10T giivenligi baglaminda makine 6grenmesi
ve derin 0grenme yOntemlerinin saldir1 tespitinde yaygin bigimde
kullanildigini; ancak biiyiik trafik verileri, dengesiz veri kiimeleri,
yiiksek yanlig alarm oranlar1 ve diisiik tespit orani gibi sorunlarin
model bagarisini etkileyebildigini belirtmektedir. Bu durum, yapay
zeka tabanli savunmada yalnizca algoritma se¢iminin degil, veri
mihendisligi ve degerlendirme siireglerinin de kritik oldugunu
gostermektedir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin
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siber gilivenlik baglamindaki kullanim alanlari, avantajlart ve
sinirliliklar: Tablo 1°de karsilastirmali olarak sunulmustur.

Tablo 1. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Yéontemlerinin

Kullanim Alanlari, Avantajlart ve Simirliliklar

‘ Yontem Kullanim Alanlar: Avantajlari Sunurhiliklar
. B . Kiigiik—orta dlgekli Uygun ¢ekirdek segimi
Dest.ek Vel.(tor Ag ""‘ﬁg} s‘f“tla"d'fma‘ veri setlerinde yiiksek kritiktir; biiyiik veri
Makineleri (SVM) spam/phishing tespiti performans; iyi setlerinde 6l¢eklenebilirlik
genelleme yetenegi sirhdir
Karar Agaglar1 / Saldirt siniflandirma, Yorumlanabilir ve anlagilabilir Asin1 uyum (overfitting)

Rastgele Orman

anomali tespiti

modeller sunar; giriltiili
verilere karsi dayanikhdir

riski; biyiik ormanlarda
model boyutu artar ‘

Naive Bayes

E-posta filtreleme,
phishing/spam tespiti

Hizly, basit ve diisiik
hesaplama maliyetine sahiptir;
yitksek boyutlu veride etkilidir

Ozelliklerin birbirinden
bagimsiz oldugu varsayimina
dayanir; bu varsayim gercek
veride sagl bilir

K-En Yakin Komsu
(KNN)

Lojistik Regresyon

Evrigimsel Sinir Aglar1
(CNN)

Tekrarlayan Sinir Aglar1 /
LST™M

Autoencoder

Transformer Tabanl
Modeller

Benzer davranus oriintiileriyle
saldirn tespiti

ikili tehdit simflandirma
(riskli / risksiz, zararh /
zararsiz)

Zararli yazilm analizi
(ikili kod, API ¢agrilar),
ag trafigi oriintilleri analizi
Zaman serisi analizi,
DDoS tespiti, kullanict
davranisi analizi

Anomali tespiti (a trafigi,
sistem gagrilari, kullanict
davranislar)

Olay giinliigii analizi,
tehdit istihbarat: analizi,
metin tabanh phishing
analizi

Uygulamasi basittir; parametrik
olmayan yapusi ile esnektir

[ Modeli seffaf ve

yorumlanabilirdir; egitim
maliyeti diistiktiir

Otomatik ve hiyerarsik 6zellik
Ggrenimi saglar; yiiksek

| basari oranlart elde eder

Zamansal bagimliliklar ve
uzun vadeli iligkileri etkili

| sekilde yakalar

Etiketsiz verilerle
egitilebilir; giiriiltiiden

| robust 6zellik temsilleri tiretir

Baglamsal (contextual) 6grenme
kabiliyeti yiiksektir; uzun
bagimlihklar etkili sekilde

| modelleyebilir

Biiyiik veri setlerinde yiiksek
hesaplama maliyeti; bellek

kullanim artar |

Dogrusal karar sinir1 varsayimi|
nedeniyle karmasik iligkileri

| yakalamada yetersiz kalabilir |

Biiyiik miktarda etiketli veri
ve yiiksek islem giicii (GPU)

ihtiyaci vardir

Egitim siireci karmagik ve
uzun siirebilir; hiperparametre

| secimi hassastir

Anomali skoru i¢in uygun

esik (threshold) belirlemek

| zor olabilir

Yiiksek hesaplama ve bellek
kaynag gerektirir; agiklanabilirlik
(explainability) sorunu devam
etmektedir

Yapay Zeka Sistemlerine Yonelik Siber Tehditler

Yapay zeka siber giivenlik i¢in yalnizca savunma kapasitesini

artiran bir ara¢ degildir; ayn1 zamanda saldirganlar tarafindan da
kullanilabilen ¢ift yonlii bir teknolojidir. Nobles (2024), yapay
zekanin siber gilivenlikte silahlandirilmasi konusundaki sistematik
incelemesinde, bu teknolojinin savunma siire¢lerini giiclendirirken
saldirganlara da otomasyon, Olceklenebilirlik, hedefleme ve
giivenlik sistemlerini atlatma acisindan yeni imkanlar sundugunu
belirtmektedir. Uretken yapay zeka destekli oltalama igerikleri,
otomatik agik  tarama, sosyal miihendislik mesajlarinin
kisisellestirilmesi ve gilivenlik sistemlerini yaniltmaya yonelik
adversarial 6rnekler bu ¢ift yonli kullanimin giincel yansimalaridir.



Bu ¢ercevede yapay zeka sistemlerinin kendileri de siber
giivenligin nesnesi haline gelmektedir. Sangwan et al. (2023), yapay
zeka sistemlerinin veri, model, egitim siireci, ¢ikarim asamasi ve
dagitim ortam1 agisindan farkli glivenlik tehditlerine agik oldugunu
vurgulamaktadir. Veri zehirleme, adversarial saldirilar, model tersine
mihendisligi, model hirsizlig1 ve gizlilik ihlalleri, yapay zeka tabanl
giivenlik sistemlerinin giivenilirligini zedeleyebilecek baslica riskler
arasinda yer almaktadir. Bu nedenle yapay zeka ile siber giivenlik
iligkisi yalmizca “yapay zekad siber saldirilari nasil tespit eder?”
sorusuyla sinirli degildir; ayn1 zamanda “yapay zeka sistemleri nasil
giivenli hale getirilir?” sorusunu da kapsamaktadir.

Yapay zeka sistemlerinin giivenligi, modelin egitildigi veri
setinden baglayarak iiretim ortamindaki kullanimina kadar uzanan
cok asamali bir konu olarak degerlendirilmelidir. Egitim verisine
kasith olarak hatali 6rneklerin yerlestirilmesi, modelin belirli saldir
tiirlerini normal davranig gibi 6grenmesine neden olabilir. Benzer
bicimde ¢ikarim asamasinda iiretilen 6zel girdiler, modelin yanlis
siiflandirma yapmasina yol agabilir. Bu durum, yapay zeka tabanli
bir savunma sisteminin yalnizca saldirilar1 tespit eden bir arag
olmadigini, aym1 zamanda saldirganin hedef alabilecegi yeni bir
ylizey olusturdugunu gostermektedir.

Bu nedenle model gelistirme siirecinde giivenlik testleri,
klasik yazilim testlerinden daha genis bir kapsamda ele alinmalidir.
Modelin farkli veri dagilimlarinda nasil davrandigi, yeni saldirt
orlintlilerine kars1 genellenebilirligi, giiriiltiilii veya eksik verilerde
alarm iiretme egilimi, adversarial 6rnekler karsisindaki dayaniklilig:
ve zaman ic¢inde performans kaybi yasayip yasamadigr diizenli
olarak izlenmelidir. Siber giivenlik ortamlar1 duragan olmadig: i¢in,
modelin egitim zamanindaki basar1 diizeyi kalic1 bir giivence olarak
goriilmemelidir.
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Aciklanabilir Yapay Zeka ve Giivenilir Siber Savunma

Yapay zeka tabanli savunma sistemlerinin giivenilirliginde
aciklanabilirlik 6zel bir yere sahiptir. Derin 6grenme modelleri
yiiksek dogruluk saglayabilse de cogu zaman karar siireglerini agik
bigimde gostermeyen kara kutu yapilar olarak caligmaktadir. Siber
giivenlik gibi yliksek riskli alanlarda, bir alarmin neden tiretildigi,
hangi I[P davramisinin, hangi paket 6zelliginin, hangi kullanici
hareketinin veya hangi dosya davramisinin karar iizerinde etkili
oldugu bilinmelidir. Charmet et al. (2022), Rjoub et al. (2023),
Neupane et al. (2022) ve Mohale and Obagbuwa (2025),
aciklanabilir yapay zekénin ozellikle saldir1 tespit sistemlerinde
seffaflik, yorumlanabilirlik, giiven ve hesap verebilirlik bakimindan
onemli oldugunu gostermektedir. Bu nedenle Agiklanabilir Yapay
Zeka (Explainable Al, XAl), siber savunmada yalnizca teknik bir
iyilestirme degil, operasyonel karar kalitesini artiran bir gereklilik
olarak degerlendirilmelidir.

Bu calismanin amaci, yapay zekdnin siber gilivenlik
alanindaki savunma mekanizmalarini, uygulama alanlarini,
firsatlarini, risklerini ve smirliliklarini akademik literatiir temelinde
incelemektir. Caligmada Oncelikle yapay zekanin siber giivenlikteki
rolii ele alinacak, ardindan makine 6grenmesi ve derin 6grenme
tabanl1 savunma mekanizmalari, IDS ve IPS sistemleri, zararlh
yazilim ve oltalama tespiti, agiklanabilir yapay zeka, yapay zeka
sistemlerine yonelik tehditler ve insan denetimli glivenlik mimarileri
tartigtlacaktir.  Boylece boliim, yapay zekanin geleneksel
savunmanin yerine gecen tekil bir ¢Oziim degil, dogru veri,
aciklanabilirlik, model dayaniklilig1 ve insan uzmanhgiyla birlikte
calistiginda siber savunmay1 giiclendiren stratejik bir teknoloji
oldugu goriisiinii temellendirmeyi amaglamaktadir.
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Siber Giivenlikte Yapay Zekanin Rolii

Yapay zeka, siber giivenlikte yalnizca yardimer bir analiz
araci degil, modern savunma mimarilerinin stratejik bilesenlerinden
biri olarak konumlanmaktadir. Siber tehditlerin hacim, hiz ve
karmasiklik bakimindan artmasi; manuel inceleme, statik imza
denetimi ve klasik kural tabanli yaklasimlarin smirlarin1 goriiniir
hale getirmistir. Yapay zeka bu noktada, biiyiik veri kiimeleri i¢inden
anlamli Orilintiiler ¢ikarma, normal ve anormal davranislari ayirt
etme, saldir1 olasiligmi puanlama ve giivenlik olaylarimi
onceliklendirme kapasitesiyle one c¢ikmaktadir. Bu rol, siber
savunmay1 yalnizca olay gergeklestikten sonra tepki veren reaktif bir
yapidan, olas1 tehditleri dnceden isaret eden proaktif bir yapiya
tagimaktadir. Yapay zekanin siber giivenlikte veri kaynaklarindan
modelleme siirecine, analitik ¢iktilardan SOC/IDS/IPS karar
mekanizmalarina uzanan biitiinciil roli Sekil 2°de gosterilmektedir.

Sekil 2. Yapay Zekanin Siber Giivenlikteki Rolii
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Yapay zekanin siber giivenlikteki ilk temel islevi, tehdit
tespitinin dl¢eklenebilir hale getirilmesidir. Kurumsal aglarda, bulut
altyapilarinda, uc nokta cihazlarinda, kimlik yonetimi sistemlerinde
ve loT ortamlarinda saniyeler i¢inde ¢ok sayida veri iiretilmektedir.
Bu verilerin tamaminin insan analistler tarafindan manuel olarak
degerlendirilmesi miimkiin degildir. Yapay zeka, log kayitlari, ag
paketleri, kullanic1 oturumlari, dosya davranislari ve sistem ¢agrilari
gibi veri kaynaklarii analiz ederek siipheli oriintiileri daha kisa
sirede belirleyebilir. Oun et al. (2025) tarafindan yapilan
siiflandirmada, yapay zeka tabanli ¢alismalarin IDS/IPS, zararli
yazilim tespiti, endiistriyel kontrol sistemleri, siber-fiziksel sistemler
ve DDoS saldirilarmin tespiti gibi alanlarda yogunlastig
goriilmektedir.

Ikinci temel rol, anomali tespitidir. Geleneksel sistemler
cogunlukla “bilinen saldir1” bilgisini temel alirken, yapay zeka
destekli sistemler normal davranis Oriintiilerini 6grenerek bu
orlintlilerden sapmalar1 tehdit gostergesi olarak degerlendirebilir.
Omegin bir kullanicinin  olagan dis1 saatlerde farkli cografi
konumlardan oturum agmasi, bir IoT cihazinin beklenmeyen ag
baglantilar1 kurmasi, bir sunucunun normalden ¢ok daha fazla dis
baglanti baslatmasi veya bir e-posta ekinin olagan dis1 dosya
davranis1 gostermesi anomali olarak isaretlenebilir. Bu yaklasim,
ozellikle imzas1 heniiz tanimlanmamis sifirinc1 glin saldirilarinda
veya saldirganin normal kullanict davranigini taklit etmeye calistig
durumlarda 6nem kazanmaktadir.

Ucgiincii rol, saldirt simiflandirma ve karar destegidir.
Giivenlik operasyon merkezlerinde yalnizca alarm iiretmek yeterli
degildir; alarmin 6nem diizeyi, olas1 saldir tiirii, etkilenen varlik,
saldirmin yayilma potansiyeli ve Onerilen miidahale bi¢imi de
belirlenmelidir. Yapay zeka tabanli modeller, anomaliyi yalnizca
“normal dis1” olarak isaretlemekle kalmayip DDoS, botnet, brute
force, zararli yazilim, veri sizdirma, oltalama veya yetkisiz erigim
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gibi kategorilere ayirabilir. Ofusori et al. (2024), yapay zekanin
tehdit belirleme, tahmine dayal1 analiz ve otomatik olay miidahalesi
stireclerinde karar destek kapasitesi sundugunu vurgulamaktadir. Bu
kapasite, giivenlik analistlerinin sinirli zamanini en yiiksek riskli
olaylara yonlendirmesine yardimci olabilir.

IDS ve IPS Sistemlerinde Yapay Zeka

Dérdiincii rol, otomasyon ve olay miidahalesidir. Yapay zeka
destekli sistemler, belirli esik degerlerine, risk puanlarina ve
davranis modellerine gore olaylar1 onceliklendirebilir; giivenlik
orkestrasyonu ve otomatik miidahale araglartyla birlikte calisarak
stipheli u¢ noktanin izole edilmesi, zararli alan adinin engellenmesi,
riskli oturumun sonlandirilmast veya ilgili analiste vaka acilmasi
gibi islemleri tetikleyebilir. Bununla birlikte otomasyon, siber
giivenlikte insan denetiminin ortadan kalkmasi anlamina
gelmemelidir. Kritik altyapi, saglik, finans ve kamu hizmetleri gibi
yliksek riskli alanlarda tamamen otomatik kararlar yanls pozitif
durumunda hizmet kesintilerine veya mesru kullanicilarin
engellenmesine yol acabilir. Bu nedenle yapay zekd destekli
otomasyon, insan denetimli karar mekanizmalariyla birlikte
tasarlanmalidir. Anomali tabanli IDS/IPS siireglerinde veri toplama,
risk skorlama, analist dogrulamasi, yanlis pozitif yonetimi ve model
geri bildirimi Sekil 3’te sematize edilmistir.

Otomasyonun etkili kullanilabilmesi i¢in miidahale diizeyleri
acik bicimde aynstirllmahdir. Diisiik etkili ve geri alinabilir
eylemler, 6rnegin bir alarmin Onceliginin yikseltilmesi, ek log
toplanmas1 veya bir vakaya otomatik etiket atanmasi daha yiiksek
otomasyon diizeyiyle yliriitiilebilir. Buna karsilik kullanici hesabinin
kilitlenmesi, kritik bir sunucunun agdan ayrilmasi, finansal islem
akisinin durdurulmasi veya iiretim hattin1 etkileyebilecek giivenlik
miidahaleleri daha dikkatli ele alinmalidir. Bu tiir durumlarda yapay
zeka sistemi yalnizca risk gerek¢esini sunmali, nihai karar ise tanimli

--54--



yetki diizeyine sahip giivenlik analisti veya olay miidahale ekibi
tarafindan verilmelidir.

Yanlis pozitif yonetimi, IDS ve IPS sistemlerinin
operasyonel basarisinda belirleyici bir unsurdur. Cok sayida yanlis
alarm {ireten bir sistem, baslangicta giivenligi artirtyor gibi goriinse
de zaman i¢inde analistlerin alarmlara duyarliligini azaltabilir.
Alarm yorgunlugu, kritik bir olaymn siradan bir bildirim gibi
degerlendirilmesine ve gercek saldirilarin ge¢ fark edilmesine neden
olabilir. Bu nedenle yapay zeka tabanli IDS/IPS tasariminda yalnizca
tespit oran1 degil, alarmin baglami, agiklamasi, 6nceligi ve analistin
is akisina etkisi de dikkate alinmalidir.

Sekil 3. Anomali Tabanli IDS/IPS Is Akisi ve Yanhs Pozitif Yonetimi
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Zararh Yazilm ve Phishing Tespiti

Besinci rol, zararli yazilim ve oltalama tespitinde davranigsal
analiz saglamasidir. Geleneksel antiviriis sistemleri biiyiik Olciide
bilinen zararli yazilim imzalarina dayanirken, yapay zeka tabanl
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yaklagimlar dosya yapisi, API c¢agrilari, sistem iizerindeki davranis,
ag baglantilari, bellek kullanim1 ve ¢alisma zamani etkinlikleri gibi
ozellikleri analiz edebilir. Oltalama saldirilarinda ise e-posta metni,
baglant1 yapisi, alan adi benzerligi, dilsel oOzellikler, gonderici
davranist ve kullanici etkilesim Oriintiileri degerlendirilebilir.
Uretken yapay zekanin daha inandiric1 ve kisisellestirilmis oltalama
icerikleri liretme kapasitesi arttik¢a, savunma tarafinda da baglamsal
ve davranigsal analiz yapabilen modellerin 6nemi artmaktadir.

Zararli yazilim tespitinde yapay zekd kullaniminin degeri,
yalnizca dosya imzasi karsilastirmasindan daha genis bir davranigsal
degerlendirme yapabilmesinden kaynaklanmaktadir. Bir dosyanin
calistirildiginda hangi stirecleri baslattigi, hangi sistem dizinlerine
eristigi, hangi APl cagrilarim yaptigi, dis ag baglantis1 kurup
kurmadigi ve bellekte nasil davrandigi, zararli yazilim analizi i¢in
onemli gostergelerdir. Statik analiz dosya calistirilmadan 6zellik
cikarimi saglarken, dinamik analiz dosyanin gercek veya izole
edilmis ortamda sergiledigi davranisi gozlemlemeye odaklanir.

Oltalama tespitinde ise teknik gostergeler ile dilsel
gostergelerin birlikte degerlendirilmesi 6nem tasir. Siipheli alan adi
benzerlikleri, baglanti yonlendirmeleri, gonderici adresindeki
tutarsizliklar, aciliyet vurgusu, kullanictyr kimlik bilgisi girmeye
zorlayan ifadeler ve kurumsal dilin taklit edilmesi gibi 6zellikler
model acisindan anlamli sinyaller olusturabilir. Bununla birlikte
oltalama saldirilar1 yalnizca teknik bir problem degildir; insan
psikolojisi, kurumsal aliskanliklar ve kullanic1 farkindaligi ile
dogrudan iliskilidir.

Altinc1 rol, ToT ve siber-fiziksel sistemler gibi yiiksek
cesitlilik iceren ortamlarda gilivenligi desteklemesidir. [oT
ekosistemleri siirli islem giicline sahip cihazlar, heterojen
protokoller, yliksek veri hacmi ve farkli giivenlik olgunluk diizeyleri
nedeniyle klasik savunma yontemleri agisindan zorluk tiretmektedir.
Abdullahi et al. (2022), IoT giiveégiginde yapay zeka yontemlerinin



saldir1 tespiti i¢in yaygin bicimde kullanildigini, ancak biiyiik trafik
verileri ve dengesiz veri kiimelerinin yanlis alarm oranlarini
etkileyebildigini belirtmektedir. Bu bulgu, yapay zekénin IoT
giivenligi i¢in giiglii bir ara¢ oldugunu; fakat veri dengesi, model
genellenebilirligi ve gergek zamanli calisma kapasitesi gibi
konularin dikkatle ele alinmas1 gerektigini géstermektedir.

IoT ve siber-fiziksel sistemlerde yapay zeka kullaniminin
onemli bir boyutu, giivenlik kararlarinin fiziksel sonuglar
dogurabilmesidir. Geleneksel bilisim sistemlerinde bir alarm ¢ogu
zaman veri gizliligi, sistem erisilebilirligi veya hesap gilivenligiyle
iligkilendirilirken; endiistriyel kontrol sistemleri, akilli sehir
altyapilari, saglik cihazlari ve enerji aglarinda yanlis veya gecikmis
kararlar fiziksel siiregleri de etkileyebilir. Bu nedenle bu tiir
ortamlarda yapay zeka destekli savunma sistemlerinin yalnizca siber
olaylar1 degil, operasyonel giivenligi ve hizmet siirekliligini de
dikkate almas1 gerekir.

Yedinci rol, gilivenlik operasyon merkezlerinde analist
ylikiinii azaltmasidir. Modern SOC ortamlari, ¢cok sayida gilivenlik
aracindan gelen alarm, log ve tehdit istihbarati bildirimiyle karsi
karstyadir. Bu yogunluk, analistlerin her olayr ayni derinlikte
incelemesini  zorlastirmakta ve alarm yorgunluguna neden
olabilmektedir. Yapay zekd destekli sistemler alarmlar1 benzer
olaylarla iliskilendirebilir, tekrarlayan diisiik riskli bildirimleri
gruplayabilir, anomaliyi daha genis saldir1 zinciri iginde
konumlandirabilir ve analiste agiklamali risk puani sunabilir. Ancak
bu islevin etkili olabilmesi i¢cin modelin neden belirli bir alarmi
onceliklendirdigini gosterebilmesi gerekir.

Kara Kutu Problemi

Bu noktada agiklanabilir yapay zeka, siber glivenlikte yapay
zekanin roliinli tamamlayan temel bir ilkedir. Bir IDS sistemi “bu
trafik zararlidir” sonucunu verdiginde, giivenlik analisti bu kararin
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hangi 6zellige dayandigini bilmek ister. Neupane et al. (2022),
aciklanabilir saldir1 tespit sistemlerinin mevcut yontemler, zorluklar
ve firsatlar bakimindan O6nemli bir aragtirma alani oldugunu
gostermektedir. Charmet et al. (2022) ve Rjoub et al. (2023) ise XAl
yaklagimlarimin siber giivenlikte giiven, yorumlanabilirlik ve
denetlenebilirlik agisindan kritik oldugunu vurgulamaktadir. Mohale
and Obagbuwa (2025), XAl entegrasyonunun IDS sistemlerinde
seffafligt ve yorumlanabilirligi artirma potansiyeline dikkat
cekmektedir. SHAP ve LIME gibi aciklanabilir yapay zeka
tekniklerinin bir giivenlik alarmini analist acisindan nasil
yorumlanabilir hale getirdigi Sekil 4’te gosterilmektedir.

Sekil 4. SHAP/LIME ile Alarm A¢iklama Siireci
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Aciklanabilir Yapay Zeka Teknikleri

Sekil 4°te gosterilen agiklama siireci, yapay zeka tabanl bir
alarmin analist tarafindan daha anlamli bigimde degerlendirilmesine
katki saglar. Bir alarm yalnizca yiiksek risk puani sundugunda,
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analist ¢ogu zaman bu puanin hangi davranislara dayandigini
anlamak icin ek inceleme yapmak zorunda kalir. Oysa katki
degerleri, hangi 6zelligin alarmi artirdigini, hangi 6zelligin riski
azalttigin1 ve model kararinda hangi gostergelerin baskin oldugunu
gorliniir hale getirir. Boylece analist, alarmi koér bir model ¢iktisi
olarak degil, gerekgeleriyle birlikte degerlendirilebilen bir karar
Onerisi olarak ele alabilir.

Agiklanabilirlik yalnizca analist diizeyinde degil, kurumsal
yonetisim agisindan da onemlidir. Glivenlik ekipleri, hangi alarm
tiplerinin sik tekrarlandigini, hangi 6zelliklerin siirekli yanlis pozitif
drettigini ve hangi miidahale kurallarmin gereksiz is yikii
olusturdugunu agiklama kayitlar1 iizerinden izleyebilir. Bu kayaitlar,
model giincelleme siireclerinde kullanilabilecegi gibi kurum igi
denetim, olay sonrasi degerlendirme ve politika iyilestirme
caligmalarina da veri saglayabilir.

Yapay zekanin siber giivenlikteki rolii degerlendirilirken,
model performansinin yalnizca dogruluk oraniyla oOlgiilmemesi
gerekir. Bir modelin gercek savunma degerini belirleyen unsurlar
arasinda yanlig pozitif ve yanlis negatif oranlari, farkli saldiri
tirlerine genellenebilirligi, veri seti Onyargilarina duyarliligi,
aciklanabilirligi, operasyonel ortama uyarlanabilirligi ve adversarial
saldirilara dayanikliligi yer almaktadir. Ozellikle giivenlik alaninda
yanlis negatifler gercek saldirilarin gdézden kagmasina, yanlis
pozitifler ise gereksiz miidahalelere ve giivenlik ekiplerinde alarm
yorgunluguna neden olabilir. Bu nedenle yapay zeka destekli
giivenlik sistemleri, laboratuvar kosullarindaki basaridan ¢ok gercek
ag ortamlarindaki stirdiirtilebilir performanslariyla
degerlendirilmelidir.

Gergek ortam performansinin degerlendirilmesinde zaman
faktorii 6zel bir onem tasir. Siber tehditler, modelin egitildigi
donemdeki Oriintlilerle smirli kalmaz; saldir1 araglari, kullanici

davraniglari, kurumun ag mimarisi ve yazilim envanteri siirekli
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degisir. Bu degisim modelin zamanla giincelligini yitirmesine neden
olabilir. Bu nedenle yapay zeka destekli giivenlik sistemlerinde
diizenli yeniden egitim, performans izleme, alarm istatistiklerinin
degerlendirilmesi ve model siirlimleri arasinda karsilagtirma
yapilmas1 gerekir.

Degerlendirme stirecinde dogru metriklerin secilmesi de
onemlidir. Glivenlik alaninda yalnizca genel dogruluk orani yaniltici
olabilir; ¢iinkii veri kiimelerinde normal olaylar saldir1 olaylarina
gore cok daha fazla olabilir. Bu durumda model ¢ok sayida olay1
normal smifina atayarak yiliksek dogruluk elde ediyor gibi
goriinebilir; ancak kritik saldirilart kagirabilir. Bu nedenle tespit
orani, yanlig pozitif orani, yanlis negatif orani, kesinlik, duyarlilik,
F1 degeri, alarm basina inceleme siiresi ve miidahale bagaris1 gibi
gostergeler birlikte degerlendirilmelidir.

Yapay zeka, savunma tarafini gii¢lendirirken saldirganlarin
ara¢ setini de genisletebilir. Nobles (2024), yapay zekanin siber
giivenlikte silahlandirilmasinin tehdit ekosisteminde yeni riskler
dogurdugunu belirtmektedir. Saldirganlar, yapay zekay: agik tarama
siire¢lerini hizlandirmak, oltalama mesajlarii kisisellestirmek,
giivenlik sistemlerini yaniltacak adversarial 6rnekler liretmek veya
sosyal miihendislik saldirilarini 6l¢eklendirmek i¢in kullanabilir.
Sangwan et al. (2023) ise yapay zeka sistemlerinin veri, model ve
dagitim asamalarinda korunmasi gerektigini gostermektedir. Bu
baglamda yapay zekanin siber giivenlikteki rolli, hem savunmada
kullanilan yapay zeka araclarmin etkinligini hem de bu araglarin
kendilerinin giivenligini kapsayan biitiinciil bir yaklasim gerektirir.

insan Denetimli Siber Savunma

Bu biitiinciil yaklasimin uygulanabilmesi i¢in teknik,
orgiitsel ve etik boyutlar birlikte planlanmalidir. Teknik boyut; veri
kaynaklarinin belirlenmesi, model mimarisinin se¢ilmesi, giivenli
entegrasyonun saglanmasi ve alarm akislarinin tanimlanmasini
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icerir. Orgiitsel boyut; giivenlik analistlerinin rol paylasimini, olay
miidahale prosediirlerini, karar yetkilerini ve geri bildirim
mekanizmalarini kapsar. Etik ve hukuki boyut ise kisisel verilerin
korunmasi, asgari veri isleme ilkesi, agiklanabilir karar iiretimi ve
denetlenebilir kayit yapilariyla iliskilidir.

Yapay zeka destekli siber glivenlik uygulamalarinda asamali
gecis yaklasimi daha saglikli sonuglar iiretebilir. Ilk asamada model,
yalnizca izleme ve alarm onceliklendirme amaciyla kullanilabilir.
Ikinci asamada analiste Oneri sunan ve vaka iliskilendiren karar
destek islevleri devreye almabilir. Ugiincii asamada ise diisiik riskli
ve geri alinabilir iglemler i¢in sinirli otomasyon uygulanabilir. Tam
otomatik miidahale ise ancak modelin performansi, a¢iklanabilirligi,
geri alma mekanizmalart ve insan denetimi olgunlastiginda
degerlendirilmelidir.

Yapay zeka destekli siber giivenlik uygulamalarinda ortaya
cikan firsatlar, riskler, siirliliklar ve bunlara yonelik azaltim
stratejileri Tablo 2’de 6zetlenmistir.
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Tablo 2. Yapay Zeka Destekli Siber Giivenlikte Firsatlar, Riskler,
Stirliliklar ve Azaltim Stratejileri

Sinif Baglik Olas1 Etki Azaltim Stratejileri
Firsat Hizl tehdit tespiti ve Alarm analizi ve olay Insan denetimi ile kademeli
otomasyon miidahalesinde siire kisalir otomasyon
Firsat Olgeklenebilirlik ve biiyik | Yiiksek hacimli log ve trafik Bulut/kenar mimarileri ve
veri analizi verisi etkin iglenir performans izleme
Firsat Proaktif savunma ve Bilinmeyen tehditler daha Stirekli model giincelleme ve
anomali tespiti erken fark edilir geri bildirim
Risk Adversarial saldirilar Model yaniltilabilir, tespit Saglamlik testleri, adversarial
bagarisi diigebilir egitim, savunmali modelleme
Risk Saldirganlarin yapay Phishing, kétii amagh icerik Cok katmanh savunma, tehdit
zekiy! kullanmasi ve otomatik saldirilar istihbarat: ve farkindalik egitimi
gelisebilir
Sumirlihik Yanlis pozitif / yanhs Analist yiki artar veya kritik Esik ayari, insan dogrulamast,
negatif tehditler kagabilir veri kalitesi iyilegtirme
Simirlihk Veri kalitesi ve 6nyargt Hatali veya dengesiz veri Veri temizleme, dengeleme,
giivenilirligi azaltir veri yonetisimi
Simirhilik Kara kutu ve Kararlarin anlagilmast ve XAI teknikleri, SHAP/LIME,
agiklanabilirlik sorunu giiven zorlagir denetim izi
Sunrliik Mahremiyet ve uyum Kisisel verilerin islenmesinde Asgari veri ilkesi, anonimlestirme,
hukuki ve etik sorunlar mevzuata uyum
dogabilir

Sonug¢ olarak yapay zeka, siber giivenlikte geleneksel
savunma yaklasimlarinin yerine tamamen gecen bagimsiz bir ¢6zim
olarak degil, bu yaklagimlar1 gii¢lendiren, hizlandiran ve
Olgeklendiren stratejik bir tamamlayici olarak goriilmelidir. Etkili bir
yapay zeka destekli savunma mimarisi; kaliteli ve glincel veri,
aciklanabilir model yapisi, insan denetimi, model dayanikliligi, etik-
hukuki uyum ve siirekli geri bildirim mekanizmas1 iizerine
kurulmalidir. Bu yaklasim benimsendiginde yapay zeka, siber
giivenlikte yalnizca daha hizli alarm iireten bir teknoloji degil, dogru
alarmi dogru baglamda sunan ve analistin karar kapasitesini artiran
giivenilir bir savunma ortagi haline gelebilir.
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BOLUM 2

CNC TEZGAHLARI ICIN DIJITAL iKiZ,
KESTIiRiMCI BAKIM VE SIFIR HATALI URETIiM
YAKLASIMLARI

ENES EMRE KOCAK!
SEREL OZMEN AKYOL?

Giris
Endiistri 5.0 paradigmasiyla birlikte CNC tezgahlari, salt
otomasyon odakli yaklasimlardan uzaklasarak insan-makine is
birligini merkeze alan yeni bir doniisiim eksenine girmistir (Ahmed
Murtaza vd., 2024; Ramzan & Reforgiato Recupero, 2025). Bu
doniisiimde Dijital Ikiz (DT), Kestirimci Bakim (PdM) ve Sifir
Hatali Uretim (ZDM) kavramlari; operatoriin karar dongiisiine aktif
olarak katildigr seffaf ve gilivenilir bir c¢erceve iginde
biitiinlesmektedir (Mateo-Casali vd., 2025; Mourtzis vd., 2021). Bu
lic kavramin yeni ortak paydasi; tezgahin tirettigi verileri kullanarak
arizay1 ve hatali lirlinii onceden tahmin etmenin Gtesinde, elde edilen
ongoriileri operatore aciklanabilir yapay zeka (XAI) prensipleriyle
sunarak insan uzmanlhigini desteklemektir (Ahmed Murtaza vd.,
2024; Mikotajewska vd., 2025). Bu inceleme, s6z konusu insan

Yiikseklisans Ogrencisi, Eskisehir Osmangazi Universitesi, Bilgisayar
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odakl1 ve biitlinlesik yaprya odaklanmakta; 6zellikle goriintii isleme
disinda kalan sensor ve parametre verilerine dayali, agiklanabilirlik
ve operator etkilesimi kapasitesi yliksek makine Ogrenimi
yaklagimlarini ele almaktadir (S. Chen vd., 2025; Papageorgiou vd.,
2022).

Son yillarda bu kavramlara yonelik akademik ve endiistriyel
ilgi belirgin bigimde artmistir (C. Chen vd., 2023). Grafik 1'de
sunulan arama trendleri incelendiginde, ozellikle Dijital ikiz ve
Kestirimci Bakim alanlarindaki ilginin son donemde eszamanl bir
ivme kazandig1 agik¢a goriilmektedir (Ismail vd., 2025). Bu artis,
endiistriyel bakim stratejilerinde yasanan zorunlu evrimsel
doniistimiin bir yansimasidir.

Grafik 1 Dijital Ikiz ve Kestirimci Bakim kavramlarimn yillara
gore arama trendleri analizi
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Literatiirde bakim yaklasimlar1 genellikle verimlilik ve
maliyet ekseninde Sekil 1'de gosterildigi gibi dort ana stratejiye
(ar1za sonrasi, Onleyici, durum tabanli ve kestirimei) ayrilmaktadir
(Garciavd., 2025; Ismail vd., 2025). Bu stratejiler arasindaki tarihsel
ve teknolojik gegis ise Sekil 2'de 6zetlenmis olup; sistemler reaktif
(ar1za sonrasi) bakimdan, yapay zeka destekli kestirimci ve ¢6zim
oneren perspektif (kuralc1) bakima dogru belirgin bir doniisiim
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gecirmektedir (Ahmed Murtaza vd., 2024; S. Chen vd., 2025;
Ramzan & Reforgiato Recupero, 2025).

Sekil 1 Verimlilik ve maliyet ekseninde temel endiistriyel bakim

stratejileri
Kestirimci Bakim
Kestirimci bakim yiiksek
verimlilik sunar, ancak

T‘ daha yiiksek bir maliyetle

Duruma Dayali
Bakim

daha az verimlidir ancak °

Duruma dayali bakim
yine de maliyetlidir.

Reaktif Bakim Onleyici Bakim
Reaktif bakim verimsizdir Onleyici bakim verimlidir,
ve baglangigta uygun ancak maliyet agisindan

maliyetlidir. dezavantajli olabilir.

o

Kaynak: (How Digital Twins Enhance Predictive Maintenance in Manufacturing
[INSIA)

Sekil 2 Geleneksel reaktif bakimdan yapay zeka odakli perspektif
bakima gegisy siireci

s__» s
KESTIRIMCI BAKIM
<><>
[ ]
& o
KESTIRIMCi PERSPEKTIF
BAKIM BAKIM BAKIM BAKIM
ARIZA SONRASI ARIZAYI AZALTMAK iCIN ARIZAYI TAHMIN ETMEK iCIN MAKINE OGRENMES
DUZELTICI BAKIM DUZENLI BAKIM SENSOR VE YAZILIM ARIZALARI TAHMIN EDER
KULLANIMI VE GOZUMLER BELIRLER

Dijital Ikiz

Dijital Ikiz (Digital Twins-DT), fiziksel bir sistemin gercek
zamanli olarak beslenen ve davranisini simiile eden sanal kopyasi
olarak tanimlanmaktadir. Chen vd. (2023), DT'nin kestirimci
bakimdaki (PdM) roliinii kapsamli bigimde incelemis ve makine

ogreniminin bu mimarideki islevini durum tanima, ariza tahmini ve
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bakim karar1 optimizasyonu olmak iizere ii¢ katmana ayrrmistir (C.
Chen vd., 2023). Alandaki 42 temel calismay1 kapsayan sistematik
incelemede DT tabanli PdM sistemlerinin tasarimindaki temel
zorluklarin hesaplama yiiki, veri ¢esitliligi ve model karmasikligi
oldugu ortaya koyulmustur (van Dinter vd., 2022). Mimari
diizeydeki bu tartismalara ek olarak gilincel bir ¢aligmada, CNC
tezgahlar1 Ozelinde Bulut, Kenar (Edge) ve DT mimarilerini
karsilastiran sistematik bir derleme sunularak, gercek zamanl
izleme i¢in kenar mimarisinin, tarihsel analiz ve simiilasyon i¢in ise
bulut mimarisinin 6n plana ¢iktig1 gosterilmistir (Hamza, 2026).
Literatiirdeki bu tartismay1 somutlastiran Cao vd. (2026) ise yiiksek
hizli CNC frezeleme tezgahlar i¢in titresim, is mili akimi ve sicaklik
sinyallerini Kalman filtrelemesiyle birlestiren, kenar kisitlar altinda
(100 ms gecikme) calisabilen ve LSTM ile kompakt Transformer
karsilastirmas1 yapan bir arag-sagligit DT ¢ercevesi gelistirmistir
(Cao vd., 2026). S6z konusu ¢alisma, sensor flizyonu, belirsizlik
Olciimii (Monte Carlo Dropout) ve yorumlanabilirlik (SHAP)
bilesenlerini tek bir sistem biinyesinde biitlinlesik bicimde ele almasi
acisindan literatlirde 0Ozgiin bir konuma sahiptir. Dogrudan
endiistriyel uygulamalara bakildiginda, Profinet iletisim agindan
toplanan veriler {izerinde otokodlayici tabanli bir DT mimarisi
gelistirilerek, s6z konusu sistemin dokuma atdlyesindeki kalite
yOnetimini iyilestirdigi goriilmektedir (Kerkeni vd., 2024). Benzer
bir yaklagimla Liu vd. (2024), bu sistemi takim durum izlemesine
uyarlamis ve gergek zamanl dijital ikiz tabanli anomali tespitinin
frezeleme islemlerinde takim kosulunu anlik olarak etkin bigimde
izleyebildigini ortaya koymustur (Liu vd., 2024).

Dijital ikiz teknolojisinin bu siiregteki rolii ve sisteme
entegrasyonu, kestirimci bakimin basaris1 agisindan belirleyici
oneme sahiptir. Sekil 3’de dijital ikiz mimarisinin kestirimci bakima
sagladig1 artirllmig verimlilik, erken sorun tespiti ve azaltilmig
kesinti siiresi gibi temel operasyonel avantajlar1 6zetlemektedir.
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Sekil 3 Kestirimci bakim siireclerinde Dijital Ikiz mimarisinin
sagladigi temel avantajlar

Artinlmig Erken Sorun
Verimlilik Tespiti
Varlk o6mriini ve Asiri Isinma veya
operasyonel titresim gibi
verimliligi potansiyel sorunlari

iyilestirir. erken agamada

belirler.

Proaktif Geligtirilmis
Bakim Dogruluk
Reaktif bakim Entegre verilerle
stratejilerinden kestirimcei
proaktif bakim modelleri
stratejilerine gelistirir.

gegis saglar.

Kes' Siiresi
Zamaninda
miidahalelerle
planlanmamig
kesintileri en aza
indirir.

Kaynak: (How Digital Twins Enhance Predictive Maintenance in Manufacturing
| INSIA)

S6z konusu mimarinin {iretim sahasina entegrasyonu ise ¢ok
asamali bir siireg gerektirmektedir. Sekil 4'de sunuldugu iizere;
dijital ikiz mimarisinin uygulanmasi veri toplama ile baglayip model
kalibrasyonu, 0Ongoriicii model gelistirme, mevcut sistemlerle
(CMMS/ERP) entegrasyon ve siirekli iyilestirme adimlarindan
olusan sistematik bir boru hattin1 (pipeline) kapsamaktadir.

Sekil 4 Endiistriyel bakim igin Dijital Ikiz sistemlerinin uygulama
ve entegrasyon adimlari

Veri Toplama ve
Entegrasyonu | Model Olusturma| Veri Analizi ve
ve Kalibrasyon Ongériicti Mevcut Bakim
Model Sistemleri ile Devam Eden

Tek bir akis Geligtirme Entegrasyon | izleme ve Siirekli

olusturmak icin ~ Varlik davranigini lyilestirme

cesitli taklit etmek igin  Olasi arizalari

kaynaklardan sanal birmodel  tahmin etmek Dijital ikizleri

veri toplama olusturma ve etmek igin CMMS ve ERP  Dogruluk igin

kalibre etme makine sistemlerine siirekli veri
ogrenimi baglama toplama ve
uygulama modelleri
giincelleme
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Sensor Verileri

Teorik modellerin sahadaki karsiligi, dogrudan tezgaha
entegre edilen sensorler ve haberlesme donanimlari araciligiyla
saglanmaktadir. Resim 1'de, bir CNC freze tezgahi lizerinde iig
eksenli ivmeodlger, i mili (spindle) akim sensorii ve sicaklik
sensoriiniin ~ fiziksel konumlandirmas: ile toplanan telemetri
verilerinin endiistriyel kontrolciiler ve kenar-u¢ (edge) cihazlar
iizerinden nasil aktarildigt ayrintili bir mimari ile gosterilmektedir.

Resim 1 CNC tezgah ve kenar (edge) bilisim mimarisi

Ug Eksenli Y
lvmedlcer

Sicaklk
Sensori

Spindle Faz
Akimi

L&
CHEEQ 00

Endustriyel Kontrolcii

- A —f—

Titresim  Spindle Akimi  Sicaklik

Edge Cihazi

(NVIDIA Jetson Orin NX
16 GB)

Telemetri Sinyalleri |

Kaynak: (Cao vd., 2026)

CNC tezgahlarinda kestirimci bakim ve kalite kontrolii
amaciyla kullanilan baslica sensor sinyalleri, tasidiklar bilgi icerigi
bakimindan birbirinden farklilagsmaktadir. En bilgi yogun sinyal olan
titresim, tirlama (chatter), dengesizlik, rulman hasar1 ve takim
asinmasi gibi konularda kendine 6zgii Oriintiiler barindirmaktadir.
Apostolou vd. (2024), CNC frezeleme siireglerinde is mili
titresiminin is parcasi ylizey kalitesini dogrudan etkiledigini; titresim
izleme ile kalite kontroliinlin biitiinlestirilmesinin hurda oranini,
yeniden isleme siirelerini ve maliyetleri dnemli dl¢lide azalttigini
gostermistir (Apostolou vd., 2024). Kesme kuvvetinin dolayli bir
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gostergesi olan mil (spindle) akimi ise endiistriyel uygulanabilirligi
yiikksek bir sinyal tiirtidir. Li vd. (2020) mevcut tezgahlardaki
PLC'den ek sensor gerektirmeksizin alinan akim sinyalleri tizerinde
derin anomali tespiti uygulayarak takim kirilmalarini ve asiri
asmmay1 tespit etmistir (G. Li vd., 2020). Dogru 6l¢timii gii¢ ancak
bilgi degeri yiiksek olan kesme kuvveti {izerine ¢alisan Zhang vd.
(2023), bu sinyallerden derin 6grenme yontemiyle takim asinma
kosulunu izlerken; 5 eksenli frezeleme siire¢lerinde kuvvet
korelasyonunu dogrudan ZDM hedefiyle iliskilendirerek sifir hatali
tiretim yoniinde 6nemli bir yaklagim da ortaya koyulmustur (Cascon-
Moran vd., 2024; Y. Zhang vd., 2023). Hassas isleme sistemlerinde
ses ve akustik bilgilerinden de faydalanilmaktadir. Emisyon
sinyallerini titresimle birlikte kullanarak tamamlayici bir tezgah
durum siniflandirmasi gerceklestirmis ve frezeleme sirasinda olusan
taglama yanigin1 kismen akustik verilere dayanarak tespit edilmistir
(Han vd., 2021; Sauter vd., 2021). Literatiirdeki hakim egilim, tek
sensor kullanim1 yerine c¢oklu sensor filizyonu yaklagimini
benimsemek yoniindedir; Strobel vd. (2025)'nin  Siemens
SINUMERIK 840D kontroloriinden 500 Hz sinyal verileriyle 10
kHz ivmeodlcer verilerini senkronize ederek yayimladigi sekiz
anomali tipini kapsayan veri kiimesi, alan i¢in onemli bir referans
kaynagi haline gelmistir (Strobel vd., 2025).

Temel Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi Mimarileri

Kestirimci bakim mimarileri, sensorlerden gelen ham verinin
karar destek mekanizmalarina dontstlriildigi veri gldimlii
stire¢lere dayanmaktadir. Sekil 5'te gosterildigi iizere bu siireg; ¢oklu
kaynaklardan ger¢ek zamanli veri toplanmasi, verilerin merkezi
platformlara entegrasyonu, anomali tespiti, makine 6§renimi tabanli
analiz, kestirimci modellerin tetiklenmesi ve nihayetinde proaktif
bakim miidahalesi olmak iizere birbirini besleyen ardisik adimlardan
olusmaktadir. Bu adimlar1 gergeklestirmek i¢in literatiirde gesitli
yapay zeka mimarileri 6n plana ¢ikmaktadir.
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Sekil 5 Makine ogrenimi destekli kestirimci bakim siireci

Coklu Verilerin Merkezi
Kaynaklardan Veri Platformlara
Toplama Entegrasyonu

Sensorlerden ve
sistemlerden gergek
zamanli veri toplama

Gergek Zamanli
Izleme ve
Anomali Tespiti

Kritik parametreleri
siirekli izleme

Ariza Tahmini
icin Kestirimci

Kolay erigim igin bilgileri
birlestirme

Makine Ogrenimi
ve Kestirimci
Analitik
Kullanarak Analiz

Oriintiileri belirleme ve
arizalari tahmin etme

s Proaktif Bakim
Migthlon L) Miidahalesi
Tetikleme A
. Durus stirelerini 6nlemek
Anomalilere dayali sorun icin bakimi programlama
tahmini

Kaynak: (How Digital Twins Enhance Predictive Maintenance in Manufacturing
| INSIA)

Bu mimarilerden biri olan Otokodlayici (Autoencoder, AE)
tabanli yaklagim, bu ¢alismanin odak noktasini olusturan mimaridir.
Model yalnizca normal iiretim verisiyle egitilerek "normalin nasil
gorindigiini" ogrenmektedir; yeni bir veri 6rnegi geldiginde ise
yeniden yapilandirma hatas1 belirli bir esigi asiyorsa bu oOrnek
anormal olarak isaretlenmektedir. Zaman serisi verilerinde en yaygin
kullanilan kombinasyon LSTM-AE'dir. PHM2010 veri kiimesi
iizerinde gerceklestirilen calismada entropi ve ¢eyrekler arasi aralik
gibi ek Ozniteliklerle %98 takim asinmasi tahmin dogruluguna
ulagilmis ve ariza O6ncesi erken miidahaleyi saglamak amaciyla RUL
degeri manipiile edilmistir (EIminir vd., 2024). Daha giiriiltiili
iretim kosullarinda ise, gelistirilen hibrit konvoliisyonel-LSTM AE
ile geleneksel yontemlerin zayifliklarini asilmistir (Elminir vd.,
2024). Uretim kosullar1 (takim degisimi, malzeme farklilig1 vb.)
degistikce sabit esiklerin yanlis alarm iiretmesi sorunu ise ¢ok
degiskenli zaman serileri i¢in dikkat mekanizmali ConvLSTM-AE
ve dinamik esikleme yontemiyle ele alinmistir (EIminir vd., 2024).
Soguk baslangi¢ sorununu gidermek adina, transfer 6grenmesi ile

AE uygulanarak yeni bir tezgahta yeterli veri birikene dek ge¢mis
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bilgileri izlenmesi amaciyla kullanmistir (EIminir vd., 2024). Ayrica
diisiikk biitceli sistemler i¢in Arduino ve MPU6050 sensoriiyle
denetimsiz otokodlayict kurularak ii¢ eksen titresim verisine
istatistiksel esik uygulaylp KOBIi'ler igin islevsel bir ¢oziim
sunulmustur  (Elminir vd., 2024). Sensorler arasi uzamsal
bagimliliklar1t modellemek amaciyla da titresim ve akim verilerine
GCN-VAE uygulanarak eksen-capraz iliskileri yakalanmistir (Choi
vd., 2024). Sirali verilerde ise BiLSTM ve GRU tabanli AE
modellerini karsilastirmali olarak degerlendirmis ve her iki
yaklagimin da kullanim senaryosuna gore iistlinliik sagladig: alanlari
ortaya koyulmustur (Patra vd., 2022).

Kalan Kullamm Omrii (RUL - Remaining Useful Life)
Tahmininde Hibrit Sirali Modeller ve Klasik Yontemler

Kalan Kullanim Omrii (RUL) tahmini gérevinde literatiir son
zamanlarda hibrit mimarilere yonelmektedir. Kesme kuvveti,
titresim ve akim sinyallerini igleyerek RUL tahmini i¢in gelistirilen
CNN-LSTM-Attention-PSA modeliyle R?* = 0,9942 degerine
ulagilmis ve tekil modellerin hata paylart kayda deger oOl¢iide
diistirilmiistir (Zhu vd., 2024). Benzer sekilde Yang vd. (2022), ham
sinyali wavelet scalogram'a doniistirerek CNN ve LSTM'
birlestirmis ve modelin genelleme kapasitesini iyilestirmistir (Yang
vd., 2022). GRU tabanli DT mekanizmasiyla yiik pertiirbasyonlarini
tahmin ederek goreli tahmin hatasin1 %4'lin altinda tutulurken, PSD
haritalar1 CNN ve Vision Transformer (PSD-CVT) ile islenerek
takim asinmasi tahmininde yiiksek dogruluk saglanmistir (Si vd.,
2024; X. Zhang & Xie, 2025).

Endiistri 5.0 hedefleri dogrultusunda LSTM ve RNN'i alarm
sinyalleriyle birlestirilerek operatorleri gercek zamanli uyaran insan-
merkezli bir mimari gelistirilmistir (Mateo-Casali vd., 2025). Derin
ogrenme yaklagimlarinin yan1 sira klasik makine Ogrenimi
uygulamalari  da  endiistriyel  degerliligini  korumaktadir
(Ganeshkumar vd., 2023; Singh vd., 2025; Unal vd., 2023).
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Uretici Aglar ile Veri Artirma

CNC ariza teshisindeki en kritik sorunlardan biri, etiketli
ariza verisinin yetersizligidir; bu ac¢ig1 gidermek amaciyla GAN
(Cekismeli Uretici Aglar) mimarilerine basvurulmaktadir. Shah vd.
(2022) SGAN ile LSTM'yi, Jalayer vd. (2022) ise WGAN-GP ile
CLSTM hibrit ¢ergevesini birlestirerek nadir ariza siniflarini sentetik
verilerle  zenginlestirmis ve  genelleme  performanslarini
artirmiglardir (Jalayer vd., 2022; Shah vd., 2022). Baska bir
calisgmada ise WGAN ve CNN kodlayict kombinasyonunu
kullanarak etiket gerektirmeksizin normal ve anormal drnekleri ayirt
edebilen veri merkezli bir anomali tespit sistemi olusturulmustur
(Zeiser vd., 2023). Giincel bir ¢aligmada ise liretici yapay zekanin
(GenAl) ¢ok kipli sensor wverileri birlestirilerek nadir ariza
senaryolarin1 nasil simiile edebilecegi XAI ile destekleyerek
Endistri  4.0/5.0 vizyonu c¢ergevesinde kapsamli bi¢imde
incelenmistir (Mikotajewska vd., 2025). Bu siirecte kullanilacak
sensOr verilerinin islenmesi ve secimi model basarisini
etkilemektedir. Ham sensor verisi, dogrudan zaman serisi bigiminde
modele beslenip iki asamali denetimsiz Oznitelik ¢ikarimiyla
kullanilabildigi gibi (Tnani vd., 2022); Gauss siireci modeliyle
%91,45 dogruluk elde ettigi calismasinda oldugu iizere frekans
alanina (FFT vb.) doniistiiriilerek de islenebilmektedir (Y. Li vd.,
2025). Cift domainli (zaman ve frekans) mimariler ise literatiirdeki
bilgi igerigi en zengin Ornekler arasinda yer almaktadir (Si vd.,
2024).

Titresim ve akim tabanli yontemlerin sanayide en ¢ok
faydalanilan uygulamalar oldugunun belirtildigi RUL ve takim
durum izleme alanindaki One ¢ikan c¢alismalar, Tablo 1°de
Ozetlenmistir (Leon vd., 2023).
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Tablo 1 Kalan Kullanim Omrii (RUL) ve Takim Durum Izleme

Calismalart
Calisma Sensor(ler) Model Basarim
(Zhu vd., Titregim, CNN-LSTM- R?=0,994, MAPE |
2024) akim, kuvvet Attention-PSA
(Elminir | Titresim, akim LSTM-AE Dogruluk = %98, MAE
vd., 2024) | (PHM2010) =2,6x107
(Yang vd., Titresim CNN + LSTM Cok kosulda genelleme 1

2022) (wavelet)

(Sivd., Titresim, akim PSD-CNN-VIT RMSE en diisiik grupta
2024) (PHM2010)

(Cao vd., Titresim, LSTM + Transformer | F1: 0,892 -> 0,903,
2026) akim, sicaklik (fiizyon) RMSE: 8,1 dongii
(Hassan | Akim, titregim Derin 6grenme Ani takim kirilmalarinda
vd., 2023) (gercek zamanli) erken uyari
(Unal vd., | Cok sensorlii | YSA siniflandirma + | CNC takim RUL
2023) regresyon tahmini, endiistri odakli
(Y. Zhang Kesme Derin 6grenme Asinma kosulu izleme
vd., 2023) kuvveti
(Y. Livd., Kesme Gauss Siireci + Anomali dogrulugu
2025) kuvveti istatistiksel esik %91,45

Anomali Tespiti ve Sifir Hatah Uretim (Zero Defect
Manufacturing — ZDM)

Normal ve hatali dretimi karsilastiran yaklasimlar
(denetimsiz anomali tespiti vb.) lizerine, etiket gerektirmeyen
yontemlerin 10T cihazlari i¢in en timit vadeden yaklasim oldugunu
gostermektedir. Literatiirde uygulanan farkli anomali tespit
cergeveleri Tablo 2'de verilmistir. Bu tespit siirecini yalnizca hatay1
bulmaktan 6teye tasiyarak hatanin olusmasini onlemeyi amaglayan
Sifir Hatali Uretim (ZDM) stratejisi ise proaktif bir analiz yapisini
zorunlu kilmaktadir. ZDM dogrultusunda Kok Neden Analizi
(KNA) i¢in derin 6grenmenin énemli bir potansiyel tagidigini; ancak
"gOriintli olmaksizin, yalnizca tezgah telemetrisiyle ¢alisan sensor
tabanli KNA"nin literatiirdeki temel eksiklik  oldugunu
vurgulanmaktadir (Papageorgiou vd., 2022). Farkli caligmalarda
ZDM igin DT tabanl tasarim optimizasyonu onerilmis (Mourtzis

vd., 2021) ve 5 eksenli frezeleme siirecinde yapay zeka ile kuvvet
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korelasyonunu ZDM hedefiyle eslestirerek hatali iirlin tahminini
gerceklestirilmigtir (Cascon-Moran vd., 2024). Bununla birlikte
Garcia vd. (2025)'nin de belirttigi iizere, gergek zamanli kok neden
belirleme pratigi sanayide hala oldukga sinirli kalmaktadir (Garcia
vd., 2025).

Tablo 2 Anomali Tespiti Yaklasim, Veri Tipi ve Esik Yontemi

Karsilastirmasi
Calisma Yaklasim Veri Tipi Esik One Cikan Yonii
Yontemi
(Wankhede | Denetimsiz | X-Y-Z Istatistiksel Diisiik maliyetli,
& Handi, AE titresim esik KOBI uygulamalari
2026)
(Yanvd., Hibrit Ham titresim | Adaptif Giirtiltitye dayanikli
2023) konv.- esik
LSTM AE
(Tayehvd., | ConvLST | Cok Dinamik Kayma (drift)
2022) M-AE degiskenli esik yonetimi
zaman serisi
(Demetgul Transfer | Titresim Sabit / Soguk baslangi¢
vd., 2023) Ogrenme transfer ¢ozimil
AE
(Choivd., | GCN-VAE | Titresim + Olasilik Sensorler arasi
2024) akim skoru bagimlilik
(Patravd., | BILSTM/ | Titresim Yeniden Model
2022) GRU-AE yapilandir karsilastirmasi
ma hatasi
(Fathivd., | AE tabanli | Robot Esik 3 DoF robot, genel
2021) PdM eklemi cerceve
(Zeiser vd., | WGAN + | Uretim Kiimeleme Etiketsiz ZDM
2023) CNN AE | siireci skoru uygulamasi
(Kerkeni DT + AE | Profinet ag1 Derin Gergek endiistri
vd., 2024) dgrenme uygulamasi
(Liu vd., DT + Takim Gergek Anlik izleme
2024) anomali | sinyali zamanl
tespiti esik
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Endiistri 4.0 tam otomasyona odaklanirken, Endiistri 5.0
insan1 karar dongiisinlin merkezine yeniden konumlandirarak
operatore  anlayabilecegi  diizeyde  aciklamalar  sunmayi
hedeflemektedir. Bu ge¢isin temel tasini olusturan agiklanabilir
yapay zeka (XAI) giiven tesis edilmesi ig¢in zorunludur
(Mikotajewska vd., 2025).

Ilgili literatiir incelendiginde etiketli ariza verisi
yetersizligine kars1 GAN ve otokodlayici ¢oziimlerine odaklanmak;
iretim kosullar1 degistikce yanlis alarm iireten sabit esiklere
alternatif olarak referansli dinamik ve adaptif esikleme
mekanizmalar1 gelistirmek (Cao vd., 2026; Tayeh vd., 2022),
transfer 6grenme kapasitesini genisletmek ve yiiksek hesaplama
yiikiine karst kenar dagitimli TinyML stratejilerine yonelmek
(Demetgul vd., 2023) ozellikle alanda ihtiya¢ duyulan konulardir.
Strobel vd. (2025)’nin yayimladigi veri kiimesinde orneklendigi
izere ¢oklu sensor fiizyonunda standardizasyon saglanirken (Strobel
vd., 2025), "goriintli olmaksizin, yalnizca tezgah telemetrisine dayali
sensOr tabanli kok neden analizi" yaklasimi hald smirh diizeyde
arastirilmis olup literatiirde 6zgilin katki sunabilecegi diisiiniilen en
kritik alanlardan birini olusturmaktadir (Papageorgiou vd., 2022).
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BOLUM 4

DONGUSUZ YONLENDIRILMi$ KARMA
CiZGELER (ACYCLIC DIRECTED MIXED
GRAPHS — ADMGs)

NURCIHAN FAKIOGLU!
SEREL OZMEN AKYOL?

Giris
Dongiisiiz yonlendirilmis karma ¢izgeler, modern nedensel
¢ikarim literatiiriinde gozlemlenemeyen gizil karistirict etki (latent
confounding)  problemlerinin  modellenebilmesi ~ amaciyla
gelistirilmis en Onemli ¢izge yapilarindan biridir (Pearl, 2009;
Richardson & Spirtes, 2002). Klasik yonlendirilmis dongiisiiz ¢izge
modelleri gozlenen degiskenler arasindaki dogrudan nedensel
iligkileri ~ basarili  bigcimde temsil edebilmesine ragmen,
gbzlenemeyen ortak nedenlerin bulundugu sistemlerde Onemli
sinirliliklar bulunmaktadir (Spirtes et al., 2000). Gergek diinya
problemlerinin  biiyilk  ¢ogunlugunda, tiim  degiskenlerin
Olciilebilmesi miimkiin degildir. Saglik sistemlerinde genetik
yatkinliklar, sosyal bilimlerde Olgiilemeyen davranigsal faktorler,
finansal sistemlerde gizli ekonomik etkiler ve giivenlik sistemlerinde
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bilinmeyen saldiri mekanizmalar1 gibi birgok gizli degisken
dogrudan gozlemlenememektedir (Hernan & Robins, 2020). Bu
nedenle yalnizca yonlendirilmis dongiisiiz ¢izge yapilar
kullanilarak yapilan modellemeler ¢ogu zaman eksik veya hatali
nedensel ¢ikarimlara yol agmaktadir.

Dongiisiiz  yonlendirilmis karma ¢izge yapilar, yonli
kenarlar ile dogrudan nedensel etkileri, ¢ift yonlii kenarlar ile ise
gozlenemeyen ortak nedenlerden kaynaklanan bagimliliklar1 aymi
cizge lizerinde temsil edebilmektedir (Richardson, 2003). Boylece
gozlemlenemeyen gizil karistirici etkisi bulunan degiskenlerin yer
aldigit ~ problemleri  dogrudan  ¢izge  yap1  igerisinde
modellenebilmektedir. Literatiirde dongiisiiz yonlendirilmis karma
cizgeler Ozellikle gizli degiskenler i¢eren yonlendirilmis dongiisiiz
cizge modellerinin marjinal gosterimi, i¢ ice Markov modelleri,
nedensel tanimlanabilirlik teorileri ve modern yapay sinir ag1 temelli
nedensel kesif sistemleriyle birlikte ele alinmaktadir (Bhattacharya
et al., 2019; Paindaveine & Verdebout, 2017).

Son yillarda yapay zekd ve derin O08renme alanindaki
gelismelerle birlikte dongiisiiz  yonlendirilmis karma ¢izge
caligmalar1 yalmizca teorik istatistik alaninda kalmamis, aym
zamanda biyomedikal veri analizi, gen regiilasyon aglari, siber
giivenlik, Oneri sistemleri ve agiklanabilir yapay zeka gibi bir ¢ok
alanda aktif olarak kullanilmaya baglanmistir (Scholkopf et al.,
2021; Topol, 2019). Bu durum dongiisiiz yonlendirilmis karma ¢izge
literatiiriiniin hizla gelismesine ve ¢ok disiplinli bir arastirma alanina
donlismesine neden olmustur.

Dongiisiiz yonlendirilmis karma ¢izge literatiiriiniin tarihsel
gelisimi incelendiginde alanin dort temel doneme ayrildigi
goriilmektedir. Ik donem olan 2000-2006 yillar1 arasinda temel
teorik yapilarin olusturulmasima odaklanilmigtir. Bu donemde
arastirmacilar 6zellikle gizil karistirict etki problemlerini gizgesel

olarak nasil temsil edebileceklerini arastirmistir. Tian ve Pearl
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tarafindan yapilan calismalar, gizil karstirict etkisi bulunan
degiskenler iceren yoOnlendirilmis dongiisiiz ¢izge yapilardan test
edilebilir kisitlarin sistematik bicimde c¢ikarilmasini saglamigtir
(Tian & Pearl, 2002). Ozellikle Verma kisit1 yaklasimi, yalnizca
kosullu bagimsizlik iliskileriyle ifade edilemeyen bagimliliklarin
modellenebilmesini miimkiin hale getirmistir (Verma & Pearl,
1990).

Richardson tarafindan 2003 yilinda gelistirilen m-ayrisimi
yaklagimi ise dongiisiiz yonlendirilmis karma cizge anlamsalliginin
temel taslarindan biri haline gelmistir (Verma & Pearl, 1990).
Yonlendirilmis  dongiisiiz  ¢izge modellerindeki  d-ayrisimi
yaklagiminin genellestirilmis versiyonu olarak kabul edilen m-
ayrisimi, kosullu bagimsizlik iliskilerinin dongiisiiz yonlendirilmis
karma ¢izge yapilari lizerinden okunabilmesini saglamistir. Boylece
dongiisiiz  yonlendirilmis karma ¢izgeler yalnizca ¢izgesel bir
gosterim olmaktan ¢ikmis, ayni zamanda olasiliksal ¢izge modeller
olarak kullanilabilir hale gelmistir.

20062015 yillar arasinda cizgeler lizerinde
tanimlanabilirlik teorileri 6n plana c¢ikmistir. Shpitser ve Pearl
tarafindan gelistirilen ID algoritmalari, gizil karistirict bulunan
yapilarda nedensel etkilerin tanimlanabilirligini inceleyen en 6nemli
caligmalardan biri olmustur (Shpitser & Pearl, 2006). Bu
algoritmalar sayesinde klasik arka kapi ve on kapi kriterlerinin
yetersiz kaldigi durumlarda bile nedensel etki hesaplamalari
yapilabilmistir.

2015 sonrast donemde i¢ ige Markov modelleri ve
parametrelestirme ¢alismalart hiz kazanmistir. Bhattacharya vd.
tarafindan gelistirilen sabitleme ve c¢ekirdek mekanizmalar
sayesinde kosullu bagimsizlik disindaki kisitlar da ¢izgesel modeller
icerisine dahil edilmistir (Bhattacharya et al., 2019; Paindaveine &
Verdebout, 2017). Son yillarda ise NOTEARS, DAG-GNN, GraN-

DAG ve Neural ADMG Learning gibi tiirevlenebilir yap1 6grenmesi
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yontemleriyle birlikte dongiisiiz yonlendirilmis karma c¢izgeler
modern derin 6grenme sistemlerinin bir pargasi haline gelmistir (Yu
etal., 2019; Zheng et al., 2018; Zhu et al., 2023).
Tablo 1 ADMG Literatiiriiniin Tarihsel Gelisim Stireci
Dénem Odak

2000-2026 Dongiisiiz yonlendirilmis karma ¢izge teorik temelleri
2006-2015 Tanimlanabilirlik ve Gizli Izdiistim
2015-2020 i¢ ice Markov ve Parametselestirme

2020-2026 Yapay sinir ag1 temelli nedensel kesif ve yapay zeka entegrasyonu

Bir dongiisiiz  yonlendirilmis karma ¢izge G=(V,E,B)
seklinde tanimlanmaktadir. Burada V diigiim kiimesi, E yonli
kenarlari, B ise ¢ift yonlii kenarlar1 temsil etmektedir.

Dongiisiiz yonlendirilmis karma ¢izgeler yonlii ve ¢ift yonlii
kenarlarin ayni yapi igerisinde bulundugu ancak yonlii ¢evrim
icermeyen ¢izgelerdir. Bu yap1 sayesinde hem dogrudan nedensel
etkileri hem de gizil karistirict etki bulunan problemleri ayni ¢izge
tizerinde temsil edilebilmektedir (Evans, 2012). Literatiirde cift
yonlii kenarlar ¢ogunlukla gozlenemeyen ortak nedenlerin kisa
gosterimi olarak yorumlanmaktadir.

Donglistiz yonlendirilmis karma ¢izge teorisinin merkezinde
m-ayrisimi kavrami bulunmaktadir. Dongiisiiz yonlendirilmis ¢izge
modellerindeki d-ayrigsim1 yaklagiminin genisletilmis versiyonu olan
m-ayrisimi, kosullu bagimsizlik iliskilerinin karma ¢izge yapilar
tizerinden okunmasini saglamaktadir (Richardson, 2003). Bu
yaklasim sayesinde kiiresel Markov 6zelligi ve yerel Markov 6zelligi
tanimlar1 dongiisliz yonlendirilmis karma ¢izge yapilari iginde
gecerli hale getirilmistir.
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Bir diger onemli teorik kavram gizli izdiisiim yaklagimidir.
Gizli izdiistim sayesinde gizil degiskenli dongiisiiz yonlendirilmis
cizge modelleri gozlenen degiskenler iizerine izdiisiim edilerek
dongiisiiz yonlendirilmis karma ¢izge yapilari elde edilmektedir
(Richardson & Spirtes, 2002). Boylece tiim gizil degiskenlerin agik
bicimde modellenmesine gerek kalmadan go6zlenen sistemin
nedensel yapisi temsil edilebilmektedir.

I¢ ice Markov modelleri ise dongiisiiz yonlendirilmis karma
cizge literatlirlindeki en Onemli teorik gelismelerden biri olarak
kabul edilmektedir. Ciinkii gizil degiskenli sistemlerde ortaya ¢ikan
bazi bagimliliklar yalnizca kosullu bagimsizliklarla
aciklanamamaktadir. Verma kisiti gibi esitlik tipi kisitlarin
modellenebilmesi amaciyla sabitleme, ¢ekirdek ve kosullu dongiisiiz
yonlendirilmis karma ¢izge yapilari gelistirilmistir (Bhattacharya et
al., 2019; Paindaveine & Verdebout, 2017). Bu yaklasim dongiisiiz
yonlendirilmis karma ¢izgelerin ifade giiclinii 6nemli Olciide
arttirmistir.

Dongiisiiz Yonlendirilmis Cizge(DAG), Maksimum Atasal
Cizge(MAG) ve Dongiisiiz ~ Yonlendirilmis Karma
Cizge(ADMG)

Literatiirde Dongiisiiz  Yonlendirilmis  Cizge (DAG),
Maksimum Atasal Cizge (MAG) ve Dongiisiiz Yonlendirilmis
Karma Cizge (ADMG) yapilar1 farkli problemlerin ¢oziimii igin
kullanilmaktadir (Ali et al., 2009). Dongiisiiz yonlendirilmis ¢izge
modelleri yalnizca gozlenen degiskenler arasindaki dogrudan
nedensel iligkileri temsil edebilmektedir. Bu nedenle gizil karistirict
etki bulunan sistemlerde ¢ogu zaman yetersiz kalmaktadir.

Maksimum atasal ¢izge yapilar1 ise gizil degiskenler ve
secim yanliligt problemlerinin modellenebilmesi amaciyla
gelistirilmistir (Richardson & Spirtes, 2002). Maksimum atasal
cizge modelleri atasal ¢izge semantigi kullanarak gizil karistirict

etkilerini dolayli bicimde temsil etmektedir. Ancak dongiisiiz
--87--


https://www.zotero.org/google-docs/?PWCZfn
https://www.zotero.org/google-docs/?itFAu7
https://www.zotero.org/google-docs/?itFAu7
https://www.zotero.org/google-docs/?Vx6TJP
https://www.zotero.org/google-docs/?e7Tf3c

yonlendirilmis karma c¢izgeler, ¢ift yonli kenarlar sayesinde gizil
ortak nedenleri daha dogrudan ve daha yorumlanabilir bigimde
modelleyebilmektedir.

Dongiisiiz yonlendirilmis karma ¢izge modellerinin en biiyiik
avantajlarindan biri kosullu bagimsizlik disindaki kisitlar1 da temsil
edebilmesidir. Ozellikle i¢ ice Markov modelleri ile birlikte
kullanildiginda Verma kisit1 gibi karmasik bagimlilik yapilar
modellenebilmektedir (Bhattacharya et al.,, 2019). Bu nedenle
modern nedensel ¢ikarim literatiiriinde dongiisiiz yonlendirilmis
karma c¢izgeler dongiisiiz yonlendirilmis ¢izge modellerine gore
daha giiclii ve daha esnek yapilar olarak kabul edilmektedir.

Tablo 2 DAG, MAG ve ADMG Karsilastirmasi

Ozellik DAG MAG ADMG
Gizil Karistiricr Etki - + +
Yonlii Kenar + + +
Yonsiiz Kenar - + +
Kosullu Bagimsizlik + + +
Verma Kisiti - Kismen +
Nedensel Orta Giglii Cok Giiglu
Tanimlanabilirlik

Sinir Ag1 Tabanh Dongiisiiz Yonlendirilmis Karma Cizgeler
(Neural ADMG Learning) ve Modern Yaklasimlar

Son yillarda en hizli gelisen arastirma alanlarindan biri sinir
ag1 tabanli dongiisiiz yonlendirilmis karma ¢izge sistemleridir (Zhu
et al, 2023). Baslangigta NOTEARS ve DAG-GNN gibi
diferansiyellenebilir yap1 6grenmesi yontemleri yalnizca dongiisiiz
yonlendirilmis ¢izge 6grenimi i¢in gelistirilmistir (Yu et al., 2019;
Zheng et al., 2018). Ancak ger¢ek diinya problemlerinde gizil
karistiric1 etkilerinin yogun olmasi nedeniyle daha sonra sinir agi
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tabanli dongiisiiz yonlendirilmis karma ¢izge yaklagimlari
Onerilmistir.

Sinir ag1 tabanli dongiisiiz yonlendirilmis karma ¢izge
modelleri ¢izge yapisini dogrudan veri iizerinden 6grenebilmektedir.
Ozellikle biyomedikal veri kiimeleri, gen regiilasyon aglar ve sosyal
ag analizleri gibi yliksek boyutlu veri kiimelerinde basarili sonuglar
elde edilmistir (Scholkopf et al., 2021). Bu modeller genellikle
tiirevlenebilir optimizasyon teknikleri kullanarak c¢izge yapisini
stirekli optimizasyon problemi haline doniistiirmektedir.

Bununla birlikte sinir ag1 tabanli dongiistiz yonlendirilmis
karma ¢izge sistemlerinin 6nemli smnirliliklar1 bulunmaktadir.
Oncelikle biiyiik dlgekli veri kiimelerinde hesaplama maliyetleri
oldukea yiiksektir. Ayrica agiklanabilirlik problemi halen 6nemli bir
arastirma konusudur (Rudin, 2019). Sinir ag1 tabanli modellerin
neden belirli bir nedensel yap1 6grendiginin agiklanmasi ¢ogu zaman
zordur. Bunun yaninda gizil degiskenlerin dogrudan tahmini halen
yeterince gliclii degildir.

Modern literatiirde sinir ag1 tabanli dongiisiiz yonlendirilmis
karma ¢izge sistemleri Markov tabanli Oznitelik se¢imi
yontemleriyle birlikte kullanilmaktadir. Bu sayede yalnizca tahmin
performans1 degil, ayn1 zamanda nedensel yorumlanabilirlik de
artirilmaya ¢alisiimaktadir (Lundberg & Lee, 2017).

Tablo 3 Modern Sinir Ag1 Tabanli Nedensel Kegsif Modellerinin

Karsilastirilmasi
Model Dongiisiiz Gizil Sinir Ag1  Tiirevlenebilir
Yonlendirilmis Karistirica
Cizge Etki
NOTEARS + - - +
DAG-GNN + - + +
Neural + + + +

ADMG
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Dongiisiiz Yonlendirilmis Karma Cizge Uygulama Alanlari

Donglisiiz yonlendirilmis karma ¢izge yapilar1 glinlimiizde
birgok farkli uygulama alaninda kullanilmaktadir. Saglik alaninda
hastalik nedenlerinin modellenmesi, ilag etkilerinin analizi ve klinik
karar destegi sistemleri 6nemli kullanim alanlaridir (Topol, 2019).
Ozellikle gizli genetik faktorlerin  bulundugu biyomedikal
sistemlerde dongiisliz yonlendirilmis karma ¢izge modelleri klasik
istatistiksel yontemlere gore daha basarili sonuglar verebilmektedir.

Biyoinformatik alaninda gen regiilasyon aglarinin
cikarilmast i¢in donglisiiz yOnlendirilmis karma c¢izge tabanh
yaklagimlar kullanilmaktadir. Genetik sistemlerde bir¢ok gizli
biyolojik mekanizma bulundugundan nedensel c¢izge modelleri
onemli avantaj saglamaktadir (Kavakiotis et al., 2017).

Siber giivenlik alaninda saldir1 yayilim modelleri, zararl
yazilim yayilimi analizleri ve anomali tespiti sistemlerinde nedensel
kesif yontemleri kullanilmaktadir (Carcillo et al., 2019). Ozellikle
bilinmeyen saldir1 mekanizmalarinin modellenmesi acisindan gizli
karistiricilik temelli dongiistiz yonlendirilmis karma ¢izge sistemleri
onem kazanmaktadir.

Finansal sistemlerde dolandiricilik tespiti, risk analizi ve
ekonomik politika modellemesi gibi alanlarda nedensel ¢ikarim
yontemleri yayginlasmaktadir. Oneri sistemleri ve kullanici davranis
analizlerinde de nedensel temsil 6grenmesi yaklagimlariyla birlikte
dongiisliz yonlendirilmis karma ¢izge modelleri kullanilmaktadir
(Scholkopf et al., 2021).

Sonuc¢

Dongiisiiz yonlendirilmis karma cizge literatiiriinde halen
¢Oziilmemis birgcok problem bulunmaktadir. En  Onemli
problemlerden biri Olgeklenebilir yap1 Ogrenmesi problemidir.

Biiytik 6lcekli ¢izgelerde kosullu bagimsizlik testlerinin sayisi ¢ok
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hizli arttigindan yapi 6grenimi zor hale gelmektedir (Chickering,
2002).

Bir diger onemli problem gizil degiskenlerin dogrudan
tahmin edilememesidir. Giiniimiizde ¢ogu model gizil karistirici
etkilerin varligin1 dolayli bi¢imde modellemektedir ancak gergek
gizil yapilarm tahmini halen oldukca zordur. Ozellikle siirekli
degisken sistemlerde teorik eksiklikler bulunmaktadir (Ng et al.,
2022).

Sinir ag1 tabanli dongiisiiz yonlendirilmis karma ¢izge
sistemlerinde agiklanabilirlik problemi de onemli bir arastirma
alanidir. Modern derin 6grenme tabanli nedensel kesif modelleri
yiiksek performans elde etmesine ragmen, Ogrenilen nedensel
yapilarin yorumlanabilirligi sinirlidir (Doshi-Velez & Kim, 2017).
Ayrica bir¢ok calisma yalnizca kiyaslama veri kiimeleri {izerinde test
edilmigtir ~ ve  gergek  zamanli  sistemlerde  yeterince
dogrulanmamustir.

Literatiirde dikkat ¢ceken bir diger bosluk ise ger¢ek zamanlh
nedensel kesif problemidir. Giiniimiizde ¢ogu dongiisiiz
yonlendirilmis karma c¢izge sistemi cevrimdisi veri kiimeleri
iizerinde c¢aligmaktadir. Veri akist ve c¢evrimigi Ogrenme
senaryolarinda nedensel yap1 Ogrenmesi halen ac¢ik arastirma
problemi olarak kabul edilmektedir (Hinder et al., 2023; Runge,
2018).

Genel olarak degerlendirildiginde dongiisliz yonlendirilmis
karma ¢izge literatiiri, klasik dongiisiiz yoOnlendirilmis ¢izge
modellerinin  6tesine  gecerek gizil karigtirict  etki  bulunan
problemlerin modellenmesini miimkiin hale getirmistir. Ozellikle i¢
ice Markov modelleri, tanimlanabilirlik algoritmalar1 ve sinir agi
tabanli  dongiisiiz  yOnlendirilmis karma ¢izge Ggrenmesi
yaklagimlar sayesinde alan son yillarda hizli bigimde gelismistir.
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Modern yapay zeka sistemlerinin agiklanabilirlik ihtiyacinin
artmasi ile birlikte nedensel ¢izge modelleri alanina olan ilgi de
artmaktadir. Dongiisiiz yonlendirilmis karma ¢izge yapilar1 yalnizca
teorik ve istatistik alaninda degil, saglik, biyoinformatik, giivenlik
ve Oneri sistemleri gibi uygulama alanlarinda da 6nemli hale
gelmistir.

Gelecekte agiklanabilir, Ol¢eklenebilir ve gergek zamanl
sinir ag1 tabanli dongiisliz yonlendirilmis karma ¢izge sistemlerinin
gelistirilmesi literatliirdeki en Onemli arastirma alanlarindan biri
olacaktir. Ayrica temel modeller ve biiyiik dil modelleriyle nedensel
temsil 6grenmesi yaklagimlarinin entegrasyonu, alanin gelecekteki
yonelimlerinden biri olarak degerlendirilmektedir (Bommasani et
al., 2021; Kiciman et al., 2023).
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BOLUM 5

SOZLUK TABANLI MAKINE TOPLULUK

MODELLERI iLE TURKCE METINLERIN

DUYGU POLARITESI TESPITI UZERINE
PERFORMANS ANALIZI

MERVE PINAR!

KUBRA BUZLU?

AYSE BERNA ALTINEL GiRGIN?
ESRA YILMAZ*

Giris
Tiirkge, sondan eklemeli morfolojik yapist ve yiiksek yapisal
iiretkenligi nedeniyle, dogal dil isleme (DDI) alaninda ¢dziimleme

ve modelleme acisindan 6nemli dilsel zorluklar barindirmaktadir.
Ozellikle sondan eklemeli dil yapisi, kelime bigimlerinin ve anlam
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varyasyonlarinin artmasina yol agmakta; bu durum 6zellikle duygu
analizi gibi anlamsal ¢éziimleme gerektiren gorevlerde modelleme
stirecini daha karmasik hale getirmektedir. Tiirkiye’de internet
kullanim oraninin 2021°deki %77 seviyesinden 2026 yili itibariyla
%95’1n lizerine ¢ikmasi ve liretken yapay zeka ile sosyal medya
platformlarindaki kesintisiz igerik akisi, olduke¢a biiyiik bir Tiirkce
metinsel veri kaynagmin olusmasina neden olmustur. X (Twitter)
platformunun diinya genelinde 650 milyon aktif kullaniciya
dayanmasi ve liretken yapay zeka entegrasyonlariyla birlikte her
dakika paylasilan tweet sayisinin 600 binin {izerine ¢ikmasi, dijital
veri hacminin ulastifi devasa boyutlart agikca gozler Oniine
sermektedir (Ogul et al.). Dolayisiyla hem Tiirk¢enin morfolojik
ozellikleri hem de hizla artan veri {retimi birlikte
degerlendirildiginde, biiyiik 6l¢ekli Tiirk¢ce metinleri dogru ve etkin
bicimde analiz edebilecek duygu analizi sistemlerinin gelistirilmesi
onemli bir gereklilik héaline gelmektedir.

Duygu Analizi (DA), bir metnin baglamsal anlamini ¢ikarmay1
amaclayan bir siliregtir. Bu siirecte metinlerin igerdigi 6zellikler
belirlenir, tanimlanir ve yorumlanir. DA DDI teknikleri kullanilarak
otomatiklestirilebilir. Genis bir uygulama alanina sahiptir; drnegin,
bir metnin duygu kutuplulugunu olumlu, olumsuz veya tarafsiz
olarak siniflandirmak, bireylerin bir olay ya da nesneye yonelik
goriislerini, duygularini veya tutumlarini tespit etmek amaciyla
kullanilabilir (Altinel, 2021; Graovac et al., 2020). Bu nedenle,
pazarlama, siyaset, sosyal medya gibi pek cok alanda etkin bir
sekilde kullanilmaktadir. Sosyal aglarin yayginlagsmasiyla birlikte
DA giderek daha popiiler bir arastirma konusu haline gelmistir.
Insanlarin  diisiincelerini  ve  duygularimi  sosyal medya
platformlarinda paylagmalari, bu alandaki veri miktarin1 6nemli
Ol¢iide artirmigtir. Veri toplama siireci DA ¢aligmalarinda kritik bir
adimdir. Ozellikle daha biiyiik ve kapsamli veri kiimeleri kullanan
caligmalarin  daha  yiikksek dogruluk oranlarina ulastigi
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gozlemlenmektedir. Ancak, uygun nitelikte veri bulmak ¢ogu zaman
giictlir. Ayrica, verilerin etiketlenmesi maliyetli bir siire¢ olup insan
uzmanlig gerektirmektedir.

DA siirecinde karsilagilan c¢esitli zorluklar bulunmaktadir. Bu
zorluklardan biri dil bagimlihigidir. Farkli diller, farkli diizeylerde
yapisal ve dilbilgisel zorluklar igerebilir. Ornegin, Tiirk¢ce sondan
eklemeli bir dil yapisina sahiptir; bu yapi, kok kelimelere ¢esitli
eklerin getirilmesiyle yeni kelimeler olusturulmasina olanak tanir.
Bu durum, kelimelerin anlam yonelimlerinde 6nemli degisimlere
neden olabilmektedir. Tiirk¢enin bu morfolojik yapisi nedeniyle,
dildeki tiim kelime ¢esitlerini i¢eren kapsamli bir Tiirk¢ce duygu
sOzIigl olusturmak ya da mevcut bir sozliikk bulmak oldukga giic,
hatta ¢ogu durumda imkansiz kabul edilmektedir (Altinel et al.,
2022).

Tiirkgeye dzgii diger bir zorluk, Tiirk alfabesinde Ingiliz alfabesinde
bulunmayan bazi harflerin yer almasidir. Bu durum, 6zellikle ¢cok
dilli DDI sistemleri acisindan ek zorluklar olusturmaktadir. Ayrica,
Tiirk¢e icin mevcut duygu sozliiklerinin sinirlt kaynaklara sahip
olmasi, analizlerin kapsamini ve dogrulugunu kisitlayabilmektedir.
Tim bu etkenler birlikte degerlendirildiginde, Tiirk¢e iizerinde
gergeklestirilen DA ¢alismalarinin diger dillerdeki uygulamalara
kiyasla daha zorlu bir yapiya sahip oldugu goriilmektedir. DA
metinlerin farkl diizeylerde degerlendirilmesiyle
gerceklestirilebilmektedir. Bu diizeyler; goriiniim diizeyi, belge
diizeyi, climle diizeyi ve kelime diizeyi olarak siniflandirilmaktadir.
Her diizey, metin igerisindeki duygu bilesenlerini farkli baglamlarda
analiz etmeyi amaclamaktadir. DA’nin uygulanmasinda ¢esitli
yontemler kullanilmakta olup, bu yontemler genellikle dort ana
kategori altinda toplanmaktadir: sézliik tabanli yaklagimlar, derlem
tabanli yaklagimlar, makine 6grenimi (MO) tabanli yaklasimlar ve
bu yontemlerin birlestirilmesiyle elde edilen hibrit yaklagimlar
(Altinel, 2021, Altinel Girgin et al., 2022).
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Bu calisma, Tiirkce duygu polaritesi tespiti gorevine yonelik olarak
geligtirilen Ui¢ farkli duygu sozliigiiniin performansimni ¢esitli
istatistiksel tabanli anlamsal algoritmalar araciligiyla karsilagtirmay1
amaglamaktadir. Calisma kapsaminda, Tiirk¢e icin halka acik ii¢
yeni duygu sozliigii olugturulmus ve literatiirde ilk kez GDELT
(Global Database of Events, Language, and Tone) verileri
kullanilarak Tiirk¢e duygu polaritesi sozligii gelistirilmistir. Bu
dogrultuda duygu temelli semantik oOzellikler ile terim frekansi
tabanli agirliklandirma yontemleri birlestirilerek hibrit bir metin
temsili olusturulmus ve bu temsil {i¢ farkli Tiirk¢e veri kiimesi
iizerinde cesitli makine 6grenmesi algoritmalar ile karsilagtirmali
olarak degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, so6zlik tabanl
semantik bilginin istatistiksel metin temsilleri ile birlikte
kullanilmasmin Tiirk¢e duygu polaritesi tespitinde siniflandirma
performansin1 artirabildigini ve Onerilen yaklasimin birgok test
senaryosunda temel yoOntemlere kiyasla daha basarili sonuglar
irettigini gdstermektedir.

Bu makale bes ana bdliimden olusmaktadir. Tkinci béliimde, Tiirkce
duygu analizi iizerine yapilan giincel ¢alismalar ve literatiirdeki
yaklasimlar dzetlenmistir. Uciincii boliimde, ¢alismada kullanilan
veri kiimeleri, olusturulan duygu polarite sozliikleri, kullanilan
metrikler, deney ortami ve gelistirilen SentiAF, PolAF, EmoAF,
BoostAF, SentiRF, PolRF, EmoRF ve BoostRF algoritmalarina
iliskin yontemsel ayrintilar sunulmugtur. Dordiincli  bdliimde,
kullanilan yontemlerin deneysel sonuglart ve temel yontemlerle
karsilastirmali performans analizleri detaylandirilmistir. Besinci ve
son boliimde ise calismanin genel sonuglar1 degerlendirilmis ve
gelecekte yapilabilecek ¢alismalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.

Tlgili Calismalar

Giliniimilizde sosyal medya gibi biiyiik ve yapilandirilmamis veri
kaynaklarindan elde edilen metinler lizerinde ger¢eklestirilen duygu
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analizi caligmalari, sosyal bilimlerden saglik alanina kadar dnemli
bir arastirma alan1 haline gelmistir. Bu dogrultuda, literatiirde farkli
yontem ve araglarla duygu durumunu belirlemeye yonelik ¢esitli
yaklagimlar gelistirilmis ve uygulanmistir.

Karaoz ve Giirsoy (Karaoz & Giirsoy, 2018) tarafindan
gergeklestirilen c¢alismada, ileri diizey yazilim bilgisine sahip
olmayan sosyal bilimcilerin de nispeten biiylik veri kiimeleri
iizerinde duygu analizi gerceklestirebilecekleri gosterilmeye
calisilmistir. Bu amagla, iki farkli duygu sozligli kullanilarak veri
kiimesindeki kelimelerin polarite degerleri belirlenmis ve sozliik
tabanli bir duygu analizi uygulanmistir. Calismada kullanilan veri
seti, sekiz aylik bir donemde bir televizyon kanali hakkinda atilmis
1.200.000 tweet’ten olugmaktadir. Uygulama siirecinde yalnizca R
programlama dili ve Excel-VBA araclar1 kullanilmistir. Veri kiimesi,
sistemin egitimi ve testi i¢in %80 egitim ve %20 test seklinde ikiye
ayrilmistir. Elde edilen sonuglara gbre sistemin ortalama dogruluk
orant %68,12 olarak hesaplanmistir. Bu dogruluk orani, makine
o0grenmesi gibi gelismis yontemlerle gerceklestirilen duygu analizi
calismalarinin ~ genellikle daha yiiksek basar1 sagladigim
gostermektedir. Calismanin temel avantaji, ileri diizey programlama
bilgisi gerektirmemesi sayesinde genis bir kullanic1 kitlesine hitap
etmesidir. Buna kargilik, sinirlt dogruluk orani ¢aligmanin basglica
dezavantaji olarak degerlendirilmektedir. Gelecekte yapilacak
caligmalarda, daha etkin metin 6n isleme yontemlerinin kullanilmasi
ve duygu sozliiklerinin daha optimize edilmesiyle sistemin
performansinin artirilmasi hedeflenmektedir.

Shehu ve Tokat (Shehu & Tokat, 2019) tarafindan gergeklestirilen

caligmada, Tiirk¢e duygu analizi amaciyla Rastgele Orman (Random

Forest — RF) ve Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine

— SVM) algoritmalarinin birlikte kullanildigi hibrit bir makine

Ogrenimi yaklagimi Onerilmistir. Calismada, veri kiimesi olarak

sirastyla 3000 ve 10.500 kelimeden olusan iki ayr Tiirk¢e mektup
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koleksiyonu kullanilmistir. Duygu analizi i¢in kullanilan sozliik,
27.000 Ingilizce kelimenin Tiirk¢eye ¢evrilmesiyle olusturulmustur.
Analiz siirecinde oncelikle kelime koklerini ¢gikarmak i¢in Zemberek
(Akin & Ak, 2007) adli DDI arac1 kullanilmistir. Yazarlar, RF
algoritmasinin pozitif duygular1 siiflandirmada SVM’e kiyasla
daha basarili sonuclar verdigini, buna karsin SVM algoritmasinin
negatif ve nétr duygular tespit etmede RF’ten daha {istiin
performans gosterdigini rapor etmistir. Bu bulgulardan hareketle,
Onerilen hibrit yontemde veriler 6nce RF algoritmasi ile "pozitif" ve
"digerleri" seklinde iki sinifa ayrilmig; ardindan "digerleri"
simifindaki  6rnekler SVM algoritmas1 kullanilarak "pozitif",
"negatif" ve "notr" olarak yeniden siniflandirilmistir. Modelin
performansina iligkin bulgulara gore; 3000 igerikli veri kiimesinde
SVM %76,4, RF %75,9 ve hibrit yontem %86,4 dogruluk oranina
ulagmistir. 10.500 icerikten olusan daha biiyiik veri kiimesinde ise
SVM %67,6, RF %71,2 ve hibrit yontem %82,8 dogruluk orani elde
etmistir. Bu sonuglar, 6nerilen hibrit yaklagimin klasik siniflandirma
yontemlerine kiyasla daha yiiksek dogruluk sagladigini
gostermektedir. Calismanin 6ne ¢ikan yonleri; daha genis duygu
sozliiklerinin entegrasyonu ve simiflandirma algoritmalarinin
gelistirilmesiyle dogruluk oraninin artirilabilecegi esnek ve
gelistirilebilir bir model sunmasidir. Ayrica, Onerilen hibrit
yaklasimin  farkli  veri kiimeleri iizerinde test edilerek
genellenebilirliginin artiritlmast miimkiindiir.

Tuncer ve Cetintags (Tuncer & Cetintag, 2019) tarafindan
gergeklestirilen c¢alismada, Twitter platformundan elde edilen
tweet’lerin duygusal igeriklerine goére olumlu, tarafsiz ve olumsuz
olarak siniflandirilmasi ve aynm1 zamanda kotii niyetli igeriklerin
tespiti amaclanmistir. Smiflandirma  siirecinde Karar Agaci
(Decision Tree — DT) ve Naive Bayes (NB) algoritmalari
kullanilmigtir. Calisma kapsaminda 20.000 tweet’ten olusan bir veri
kiimesi derlenerek analizlerde kullanilmistir. Veri isleme ve
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modelleme siirecinde Knime yazilimi ile Excel makrolar
destekleyici araclar olarak kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore,
DT algoritmasi ile ortalama %75,2 ve NB algoritmasi ile ortalama
%56 dogruluk oran1 elde edilmistir. Calismanin Onemli
avantajlarindan biri, smiflandirma siirecinin ikili asamalar halinde
yliriitilmesi  sayesinde analizlerin daha gozlemlenebilir ve
yorumlanabilir hale gelmis olmasidir. Bununla birlikte, ¢calismanin
smirliligt olarak bazi1 Tiirkce metinlerin ¢eviri ve On isleme
stireclerinde eksikliklerin bulundugu ifade edilmistir.

Kemaloglu ve arkadaslari (Kemaloglu et al., 2021) tarafindan
ylriitiilen ¢alismada, sosyal medya verileri tizerinden Tiirk¢e duygu
analizi  gercgeklestirilmistir.  Calismada, makine Ogrenmesi
algoritmalar1 olarak Lojistik Regresyon (Logistic Regression — LR)
ve RF, derin 6grenme yontemi olarak ise Uzun Kisa Siireli Bellek
(Long Short-Term Memory — LSTM) ag1 kullanilmustir. Veri kiimesi,
bes farkli sosyal medya platformundan toplanan ve toplamda 28,189
gonderiden olusan igeriklerden elde edilmistir. Bu veriler, manuel
olarak "pozitif', "negatif" ve "notr" olmak lizere etiketlenmistir.
Etiketleme sonucunda veri kiimesi; 5712 olumlu, 11.567 olumsuz ve
11.247 tarafsiz igerik igermektedir. Deneysel sonuglar, derin
o0grenme modellerinin performans agisindan makine Ogrenmesi
tabanli yaklagimlara kiyasla daha {istiin oldugunu gostermektedir.
RF algoritmasi, makine 6grenmesi yontemleri arasinda en yiiksek
dogruluk oranina (%84,24) ulasirken, genel degerlendirmede LSTM
modeli %84,46 dogruluk oran1 ile en yliksek performansi
sergilemistir.

Balli ve arkadaglar1 (Balli et al., 2022) tarafindan yiiriitiilen

caligmada,  Tiirkce  tweet’ler  {izerinde  duygu  analizi

gergeklestirilmesi amaglanmistir. Calismanin temel hedefi, Twitter

kullanicilarinin ~ paylastigi icerikleri "olumlu", "olumsuz" ve

"tarafsiz"  kategorilerine  aywarak  duygu  durumlarinin

belirlenmesidir. Bu dogrultuda, biri kamuya acik genel bir veri
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kiimesi, digeri ise 11.000 tweet iceren ve herkese acik olarak sunulan
0zel olarak olusturulmus SentimentSet adl1 veri kiimesi olmak {izere
iki farkli Twitter veri kiimesi kullanilmistir. Veri kiimeleri
hazirlandiktan sonra, igeriklerin smiflandirmaya uygun hale
getirilmesi amaciyla kapsamli bir 6n isleme silireci uygulanmustir.
Smiflandirma stirecinde kullanilmak {izere metinler, TF-IDF (Term
Frequency—Inverse Document Frequency) yontemiyle sayisal
vektorlere  doniistiiriilmistiir.  Ardindan, makine 0grenmesi
algoritmalar1 olarak LR, RF, NB ve SVM; derin 6grenme yontemi
olarak ise LSTM modeli uygulanmigtir. Modellerin egitilmesi ve test
edilmesi sonucunda, RF ve LSTM algoritmalarinin %85 dogruluk
orant ile en yiiksek bagariy1 sagladigi belirlenmistir. Bu bulgular hem
klasik makine O0grenmesi hem de derin 6grenme ydntemlerinin
Tiirkge sosyal medya verileri iizerinde etkili olabilecegini
gostermektedir.

Mutlu ve Ozgiir (Mutlu & Ozgiir, 2022) tarafindan gergeklestirilen
caligmada, Tiirkce metinler ilizerinde hedefe yonelik duygu analizi
gergeklestirmeye odaklanan bir yontem onerilmistir. Hedefe yonelik
duygu analizi, klasik duygu analizinden farkli olarak metnin genel
duygusunu belirlemek yerine, belirli bir hedef veya baglam
dogrultusunda duyarlilig1 tahmin etmeyi amaglamaktadir. Bu amag
dogrultusunda, farkli mimariler kullanilarak BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) tabanli modeller
gelistirilmis ve uygulannmustir. BERT, DDI alaninda yaygin olarak
kullanilan sinir ag1 temelli bir modeldir. Calismada kullanilan veri
kiimesi, Twitter  platformundan  toplanan  paylagimlardan
olusmaktadir. Etiketleme sonuglarina gore verilerin %19u olumlu,
%58'i olumsuz ve %23"ii ndtr duygular icermektedir. Onerilen BERT
modeli, bu veri kiimesi iizerinde egitilmis ve test edilmistir.
Deneysel analizler sonucunda, 6nerilen modelin ayni veri kiimesi
lizerinde test edildiginde %67 F1 skoru elde ettigi ve temel BERT
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modellerine kiyasla daha 1iyi bir performans sergiledigi
belirlenmistir.

Aktas ve arkadaglart (Aktas et al., 2021), makine Ogrenimi
yontemlerini kullanarak bir ¢gevrimici yemek siparisi platformuna ait
kullanici  yorumlar1  lizerinde  Tiirkce  duygu  analizi
gerceklestirmistir. Onerilen model, kullanici incelemelerinin olumlu
mu yoksa olumsuz mu oldugunu tahmin etmeyi amaglamaktadir. Bu
kapsamda, yemeksepeti.com {lizerinden 676.000 kullanici yorumu
toplanarak veri kiimesi olusturulmustur. Bu yorumlarin 338.000°1
olumlu, kalan 338.000’1 ise olumsuz olarak etiketlenmistir. Veri
kiimesine on isleme adimlar1 kapsaminda koke indirgeme islemi
(lemmatization) ve normalizasyon islemleri uygulanmistir.
Siiflandirma siirecinde K-En Yakin Komsu (KNN), NB ve yapay
sinir aglar1 (YSA) gibi ¢esitli makine 6grenimi ve derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilmistir. Deneysel sonuglara gore, yapay sinir ag1
modeli %86,37 dogruluk oran1 ile en yliksek performansi
gostermistir. NB ve KNN modelleri sirasiyla %83,55 ve %81,88
dogruluk oranlarina ulagmistir. Bu sonuglar, derin 6grenme tabanl
yaklagimlarin klasik makine 6grenimi yontemlerine kiyasla daha
yiksek dogruluk sagladigini ortaya koymaktadir.

Onan (Onan, 2022) tarafindan yiiriitiilen ¢alismada, Tiirkge metin
madenciligi kapsaminda dikkat mekanizmasi tabanli derin 6grenme
mimarilerinin performanslarinin  karsilastirilmas1 amaglanmastir.
Metin siniflandirma problemlerinde siklikla kullanilan Tekrarlayan
Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network — RNN), LSTM ve Gegitli
Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit — GRU) mimarileri,
ozellikle sirali veri yapilarinda yaygin olarak tercih edilmektedir.
Ancak bu mimariler, 6zellikle uzun diziler iizerinde Ogrenme
sirasinda karsilasilan kaybolan gradyan problemi nedeniyle 6grenme
verimliligini diislirebilmektedir. Bu sorunun iistesinden gelmek
amaciyla, calismada dikkat mekanizmasi entegre edilmistir. Dikkat
mekanizmasi, modelin giris climlesindeki tiim bilgiye erismesini
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saglayarak, daha etkili ve basarili bir 6grenme siireci sunmayi
hedeflemektedir. Calismada, LSTM, RNN ve GRU mimarileri
iizerine dikkat mekanizmasinin entegre edilmesiyle olusturulan
modeller deneysel olarak karsilagtirllmistir. Elde edilen bulgular,
dikkat mekanizmasi tabanli derin 6grenme mimarilerinin duygu
analizi problemi baglaminda metin siniflandirma dogrulugunu
artirdigin1 géstermektedir. Bu sonug, dikkat mekanizmasinin Tiirkge
metinler lizerinde derin 6grenme tabanli duygu analizi
uygulamalarinda etkili bir katki sundugunu ortaya koymaktadir.

Engin ve arkadaslart (Kandiran et al, 2022) tarafindan
gerceklestirilen g¢alismada, COVID-19 pandemisi siirecinde
uygulanan uzaktan egitimin Tirk toplumu {izerindeki etkileri,
Twitter iizerinden elde edilen veriler araciligiyla analiz edilmistir.
Veri toplama siirecinde, egitimle ilgili 28 farkli etiket belirlenmis ve
bu etiketlere iliskin 8545 Tiirk¢e tweet, Twitter API araciligiyla
toplanarak bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu tweet’ler, Tiirkiye’de
uzaktan egitimin uygulandigi 16 Mart 2020 ile 17 Mayis 2021
tarithleri arasinda paylasilmistir. Calismada yalnizca sosyal medya
verileri degil, ayn1 zamanda Tiirkiye Cumhuriyeti Saglik Bakanlig1
tarafindan giinliikk olarak aciklanan COVID-19 vaka sayilar da
dikkate alinmistir. Bu kapsamda, vaka sayilarinin tweet icerikleri
iizerindeki olasi etkileri degerlendirilmistir. Analiz siirecinde, veri
kiimesinde en sik gegen kelimeler ve kelime 6bekleri belirlenmis; bu
ifadelerin olumlu ya da olumsuz igerik tasiylp tasimadigi
incelenmigstir. Elde edilen bulgulara gore, vaka sayilarindaki artisla
birlikte uzaktan egitimle ilgili tweet sayisinda da artig gézlemlenmis;
ayrica, bu tweet’lerin biiylik cogunlugunun saglikla ilgili endiseler
nedeniyle uzaktan egitimi olumlu bir ¢6ziim olarak degerlendiren
igerikler oldugu tespit edilmistir.

Tasar ve arkadaglar1 (Tasar et al., 2022) tarafindan gergeklestirilen

caligmada, Tiirkce DDI alaninda duygu analizi gerceklestirmek

amaciyla Huggingface.co platformunda yer alan AutoTrain araci
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kullanilmigtir. Calismanin temel amaci, AutoTrain platformunun
Tiirk¢e dilinde duygu analizi performansini degerlendirmek ve derin
Ogrenme tabanli duygu analizi yontemlerinin, alan uzmani olmayan
bireyler tarafindan da wuzman diizeyinde modeller iiretip
iiretemeyecegini test etmektir. AutoTrain, kullanicilarin herhangi bir
kod yazmadan otomatik olarak makine 6grenimi modelleri
egitmesine olanak taniyan bir platformdur. Calisma kapsaminda,
AutoTrain araci kullanilarak pozitif, negatif ve notr olmak tizere {i¢
siiftan olusan bes farklt duygu analizi modeli gelistirilmis ve
degerlendirilmistir. Elde edilen deneysel sonuglara gore, gelistirilen
modellerin dogruluk oranlar1 %95’in {izerinde ¢ikmistir. Bu
sonuclar, AutoTrain platformunun Tiirk¢e metinler iizerinde basarili
bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Ayrica, dengesiz
dagilima sahip bir veri kiimesi tizerinde yapilan degerlendirmelerde,
AutoTrain ile yalnizca bir saat igerisinde, uzman personel tarafindan
gelistirilen modellerle kiyaslanabilir basarida bir duygu analizi
modelinin iretilebildigi belirlenmistir. Bu bulgular, diisiik teknik
bilgiye sahip kullanicilarin dahi yiiksek dogruluk oranina sahip NLP
modelleri gelistirebilecegini gostermektedir.

Cilgin ve arkadaglari (Cilgin et al., 2023) tarafindan yiiriitiilen
caligmada, Tiirkiye’de sosyal medya kullanicilarinin COVID-19
astlarina yonelik tutumlarinin incelenmesi amaglanmistir. Bu
dogrultuda, Twitter iizerinden belirlenen etiketler araciligiyla
toplanan veriler 6n igleme tabi tutulmus ve ardindan bir veri kiimesi
olusturulmustur. Smiflandirma amaciyla altt farkli makine
ogrenmesi algoritmasi kullanilmistir: LR, KNN, SVM, NB, Ekstrem
Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting — XGBoost) ve RF.
Deneysel analizler sonucunda, en yiiksek dogruluk oranlarina ulasan
SVM, XGBoost ve RF algoritmalarinin bir araya getirilmesiyle
kolektif 6grenme yaklasimina dayanan ¢ogunluk oylama yOntemi
olusturulmugstur. Bu kapsamda hem Sert Oylama (Hard Voting) hem
de Yumusak Oylama (Soft Voting) yaklasimlar1 degerlendirilmistir.
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Elde edilen sonuglara gore, Soft Voting yontemi %90,5 dogruluk
orani ile hem bireysel makine 6grenimi algoritmalarindan hem de
Hard Voting yaklagimindan daha yiiksek performans sergilemistir.
Bu bulgular, 6nerilen yontem ile sosyal medya verileri araciligiyla
COVID-19 agilarina iligkin toplumsal tutumlarin etkili bir sekilde
izlenebilecegini ve analiz edilebilecegini gostermektedir.

Donmez ve Aslan (Dénmez & Aslan, 2021) tarafindan
gergeklestirilen ¢alismada, NLP uygulamalari kapsaminda metin
siniflandirma ve duygu analizi problemlerine yonelik yeni bir
yaklagim Onerilmistir. Calismada, metinlerdeki {ist anlam iliskilerini
ortaya cikarmak ve metnin duygusal icerigini analiz edebilmek
amaciyla, daha once metin madenciligi alaninda sinirh sayida
kullanilmis  olan Wavelet (Dalgacik Doniligim) yontemi
uygulanmigtir. Calismanin temel amaci, bu yontemin duygu analizi
probleminin ¢oziimiine olan katkisim degerlendirmektir. Onerilen
yontemde, metinlerden terim-frekans matrisleri olusturulmus,
ardindan bu matrisler Haar doniisiim matrisi ile carpilarak D matrisi
elde edilmistir. Bu matrisin icerdigi agirliklara dayanarak, ilgili
metnin hangi duygu sinifina ait oldugu belirlenmistir. Caligmada,
onerilen Wavelet yontemi; SVM, Cok Katmanli Yapay Sinir Aglari
(Multilayer Perceptron — MLP) ve Cok Degiskenli Dogrusal
Regresyon (Multivariate Linear Regression) gibi  klasik
siiflandirma algoritmalariyla hibrit olarak uygulanmistir. Deneysel
bulgular, Wavelet yontemi ile gelistirilen bu hibrit modellerin, s6z
konusu algoritmalarin dogruluk oranlarini yaklasik %5 oraninda
artirdigin1 gostermektedir.

Kiliger ve Samli (Kiliger & Samli, 2023) tarafindan gergeklestirilen

caligmada, e-ticaret sitelerinde yer alan elektronik cihazlara iliskin

kullanici yorumlar1 {izerinden Tiirk¢e duygu analizi yapilmistir.

Calismada, 6n isleme adimlarinin uygulanmasinin ardindan 15.170

yorumdan elde edilen 11.412 Tiirkge {irlin yorumu analiz edilmistir.

Yorumlar, "pozitif', "negatif' ve "notr" olmak iizere ili¢ smifa
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ayrimistir. Siniflandirma stirecinde WEKA arayiizii kullanilarak
sekiz farklt makine Ogrenmesi algoritmasi uygulanmistir: IBK,
KStar, NB, NB Multinomial (NBM), SVM, DT ve RF
Algoritmalarin performansi, K-katmanli ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilarak; kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skor ve Egri
Alt1 Alan (Area Under the Curve — AUC) metrikleri lizerinden
degerlendirilmistir. Elde edilen bulgulara gére, NBM ve RF
algoritmalari en yliksek basariy1 gostermistir. NBM algoritmasi %84
AUC, %69 dogruluk ve %69 F-skor degerleriyle genel olarak en
yliksek performansi saglamistir. RF algoritmasi ise %84 AUC, %68
dogruluk ve %66 F-skor ile giiglii bir alternatif olarak 6ne ¢ikmistir.
Calismanin  dikkat c¢eken yonlerinden biri, nétr yorumlarin
siiflandirilmasinda elde edilen yiiksek basart olmustur. Bu durum,
notr duygu sinifinin dogru siniflandirilmasinin zorluklarina ragmen
etkili yontemlerin uygulanabildigini gdstermekte ve bu alanda daha
fazla aragtirma yapilmasi gerektigine isaret etmektedir. Ayrica, farkl
makine  Ogrenimi  algoritmalarinin  karsilastirmali  olarak
degerlendirilmesi, algoritma se¢iminin duygu analizinin basarisi
iizerindeki belirleyici etkisini agikca ortaya koymustur.

Arzu ve Aydogan (Arzu & Aydogan, 2023), Tiirk¢e {iriin yorumlari
iizerinde duygu smiflandirmasi gerceklestirmek amaciyla farkl
Transformers tabanl modelleri karsilastirmali olarak
incelemislerdir. Calismada 150.000 etiketli yorumu iceren TRSAv1
veri seti kullanilmig ve veri, dengeli sekilde pozitif, negatif ve notr
siiflarina ayrilmistir. Toplamda sekiz BERTurk ve iki ELECTRA
varyasyonu olmak {iizere on Onceden egitilmis model
degerlendirilmis, modellerin egitimi Python dili ile Google Colab
ortaminda gerceklestirilmistir. Performans 6l¢timleri dogruluk ve F1
skor metrikleri iizerinden yapilmistir. Ayrica, li¢ farkli 6n isleme
stratejisi uygulanmistir: ham veri, durak kelimeler, 6zel karakterler
ve noktalama igaretlerinden arindirilmis veri, etkili-yogun kelimeler
cikarilarak olusturulmus alternatif 6n islemeli veri. Ham veri ile
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yapilan deneylerde %82,89 dogruluk ve F1 skoru ile ConvBERTurk
mC4 (uncased) modeli en iyi sonucu vermistir. Durak kelimelerin
cikarilmasi bu oran1 %83,05 e yiikseltirken, etkili-yogun kelimelerin
cikarilmast dogruluk oranini %81,32’ye diisirmiistiir. Elde edilen
bulgular, 6n isleme stratejilerinin model basarisi lizerinde 6nemli bir
etkiye sahip oldugunu gostermekte; ConvBERTurk modelleri en
yiliksek basariy1 sergilerken, DistilBERTurk (cased) modelinin en
diisiik performansa sahip oldugu raporlanmistir. Bu ¢alisma, Tiirkge
duygu siniflandirma alaninda Transformers mimarilerinin etkili birer
alternatif oldugunu ortaya koymakta ve oOn isleme adimlarinin
basariya katkisini vurgulamaktadir.

Giindiiz (Giindiiz, 2023), Tiirk¢e film yorumlart iizerinde duygu
analizi gerceklestirdigi c¢alismasinda, Tiirkmenoglu ve Tantug
tarafindan olusturulan ve beyazperde.com’dan elde edilen 54.242
yorumdan olusan veri setini kullanmistir. Yorumlar ikili siniflara
(pozitif ve negatif) ayrilarak degerlendirilmis ve Tiirkgeye 6zgii
onceden egitilmis BERTurk modeli temel alinarak ii¢ farkli yontem
uygulanmistir: BERTurk’ten elde edilen derin temsiller ile SVM
siiflandirmasi, dogrudan ince ayarlanan BERTurk modeliyle
siniflandirma, ince ayarli BERTurk modelinden ¢ikarilan temsillerin
SVM algoritmasiyla siniflandiriimas1. Ugiincii yéntem en basarili
sonuclart vermis; %98,4 dogruluk ve %98,1 F1 skor ile diger
yaklagimlar1 geride birakmistir. Calismada dogruluk, duyarlilik,
kesinlik ve F1 skor gibi degerlendirme metrikleri kullanilarak
kapsamli bir performans analizi gergeklestirilmistir. Elde edilen
bulgular, BERTurk tabanli derin temsillerin SVM ile
birlestirilmesinin Tiirkce duygu analizinde yiiksek dogruluk
saglayan gii¢lii bir yontem oldugunu ortaya koymaktadir.

Gormez ve arkadaslari (Gormez et al., 2024), Tiirkge metinlerde

duygu analizi gergeklestirmek amaciyla evrisimsel sinir ag1 (CNN),

Transformer tabanli modeller ve hibrit yapilar olmak tizere ii¢ farkl

derin 6grenme yaklasimi Onermistir. Calismada, 489.644 6rnekten
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olusan genis 6l¢ekli Winvoker veri seti ile 10.662 film yorumundan
olusan daha kii¢iik 6l¢ekli Beyazperde veri seti kullanilmistir. Model
performansin1  artirmak amaciyla hiperparametreler Bayesian
optimizasyon yontemiyle ayarlanmig; HTML temizligi, noktalama
isaretlerinin  ve etkisiz kelimelerin ¢ikarilmasi, Zemberek
kiitiiphanesi ile metin normallestirme ve nadir kelimelerin elenmesi
gibi ¢esitli 6n isleme adimlar1 uygulanmistir. Deneysel sonuglara
gore, On isleme yapilmamis verilerle Winvoker setinde %94,16,
Beyazperde setinde %86,64 dogruluk orani elde edilirken; 6n isleme
sonrast bu oranlar sirasiyla %94,64 ve %89,08’¢e ylikselmistir. Bu
bulgular, 6n islemenin Ozellikle kiigiik veri setlerinde model
performansini anlamli 6l¢iide artirdigini ortaya koymustur. Ayrica,
CNN tabanli modelin Beyazperde veri setinde daha 6nce kullanilan
LR ve Adaboost modellerine kiyasla daha basarili oldugu, ancak
daha biiyiik bir Beyazperde siirlimiiyle egitilen BERT modelinin
gerisinde kaldig1 belirlenmistir.

Altinel Girgin ve arkadaglart (Girgin et al.,, 2024) tarafindan
gergeklestirilen bu derleme c¢alismasinda, metin madenciligi
alaninda 6nemli bir konu olan duygu analizinin temel kavramlari
aciklanmig ve 6zellikle Tiirkge metinler tizerine yapilan ¢aligsmalar
sistematik bir bicimde incelenmistir.

Cevrimigi kaynaklardan (sosyal medya, bloglar, haber siteleri vb.)
iretilen biiyiik veri miktarmin etkisiyle son yillarda giderek daha
fazla onem kazanan duygu analizine yonelik Tiirkce literatiir,
caligmada ii¢ ana baglik altinda smiflandirilmistir: sézliikk tabanh
yaklagimlar, makine Ogrenmesi tabanli yaklasimlar ve hibrit
yontemler. Bu kategorilendirme sayesinde arastirmacilarin
yontemler, veri setleri ve kullanilan sozlikkler bakimindan
karsilagtirmali analiz yapabilmelerine olanak saglanmistir. Ayrica,
duygu seviyelerine dayali analiz yapan caligmalar da ayr1 bir baglik
altinda ele alinmistir. Literatiirde yalnizca Tiirk¢e duygu analizine
odaklanan ve bu denli kapsamli bir siniflandirma sunan bagka bir
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giincel derleme bulunmadig: belirtilerek calismanin 6zgiin niteligi
vurgulanmistir. Bu yoniiyle calisma, Tiirk¢e duygu analizi alaninda
onemli bir bagvuru kaynagi niteligi tasimakta ve arastirma alanina
anlaml1 bir katki sunmaktadir.

Tepecik ve Demir (Tepecik & Demir, 2023) tarafindan
gergeklestirilen ¢alismada, Tiirk¢e ses kayitlarina dayali yeni bir
duygu veri seti olusturulmus ve bu veri seti iizerinden duygu tespiti
ile gesitli makine 6grenimi algoritmalarinin performanslar1 analiz
edilmistir. Caligmanin temel amaci, Tiirkge duygu analizinde
kullanilabilecek bir veri taban1 sunmak, BERT modelinin Tiirk¢eye
0zgl yapisina katki saglamak ve makine 6grenimi algoritmalarinin
Tiirkce dilindeki siniflandirma basarilarin1 degerlendirmektir. Veri
seti, Mozilla’nin Common Voice platformundan elde edilen ve
biliylik oranda haber videolar: ile kullanici kayitlarindan olusan
20.760 ses verisinin islenmesiyle olusturulmus; tekrar eden,
anlamsiz ve sayisal ifadeler elendikten sonra 5001 metinden olusan
nihai veri seti elde edilmistir. Her metin "negatif", "pozitif" veya
"notr" olarak etiketlenmis; veri seti %48,7 notr, %39,7 negatif ve
%11,6 pozitif ifadeler icerecek sekilde dagilim gdstermistir. Duygu
tespiti slirecinde BERT modeli ve Python programlama dili
kullanmilmig; NB, SVM, RF, DT ve KNN algoritmalart ile
degerlendirme yapilmistir.  Vektorlestirme islemleri Python
ortaminda hem  CountVectorizer hem de TF-IDF ile
gerceklestirilirken, RapidMiner platformunda yalnizca TF-IDF
yontemi uygulanmistir. Python ortaminda en yiiksek dogruluk orani
%67 ile NB ve SVM algoritmalarindan elde edilirken; RapidMiner
ortaminda en iyi sonug %60,61 ile NB algoritmasina aittir. Sonuglar,
Tiirkcede CountVectorizer yontemiyle NB’nin, TF-IDF yontemiyle
ise SVM algoritmasimin daha etkili oldugunu ortaya koymustur.
Ayrica, RapidMiner ortaminda DT algoritmasmin da bazi
metriklerde tatmin edici sonuglar verdigi raporlanmistir. Calisma,
hem Tiirk¢eye 6zgii bir ses temelli duygu veri seti sunmasi hem de
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BERT modelinin Tiirkgedeki uygulanabilirligine yonelik 6rnek
teskil etmesi acisindan literatiire 6nemli bir katki saglamaktadir.

Tablo 1. Literatiir ozeti karsilastirma tablosu

Calismanin
Calisma Yapildig: Model Basar1 Oram
Yil
(3 - - 9%75- 5 0472
Koruyan 2025 MO taban}l Sifir-atig(zero-shot) %75-88 Dogruluk, %72-88 F1
metin simiflandirma skor
Tegeef:]'?r"e 2024 Naive Bayes (NB) ve SVM %67 Dogruluk
Altmel Girgin 2024 - Derleme, kapsamli inceleme
ve ark.
CNN ve Transgoimer tabanlt 994,64 Dogruluk (Winvoker),
Gormez ve ark. 2024 moae
%89,08 Dogruluk (Beyazperde)
Glndiiz 2023 ince ayarli BERTurk + SVM %098,4 Dogruluk, %98,1 F1 skor
0, 5 0,
Arzu ,Ve 2023 ConvBERTurk mC4 782,89 Dog..rumk’ A’8‘3'05 Fl
Aydogan skor (6n islemeli)
Naive Bayes Multinomial %69 Dogruluk, %69 F1 skor,
Kiliger ve Samli 2023 (NBM) %84 AUC
Balli ve ark. 2022 Random Forest ve LSTM %85 Dogruluk
Mutlu ve Ozgur 2022 BERT %67 F1 skor
Aktas ve ark. 2022 CNN %86,37 Dogruluk
Dikkat mekanizmali o -
Onan 2022 LSTM/GRU/RNN modelleri 689,96 Dogruluk
Tagar ve ark. 2022 HuggingFace AutoTrain %97 F1 skor
SVM + XGBoost + RF o <
Cilgin ve ark. 2022 Topluluk Ogrenme %90,5 Dogruluk
Kemaloglu ve 2021 LSTM 984,24 Dogruluk
. Wavelet (Haar) +
Donmez ve 2020 SVM/MLP/MLR hibrit %88 Dogruluk
Aslan
modeller
Shehu ve Tokat 2019 RF + SVM Hibrit Model %75,2 Dogruluk
Tuncer ve < 0 <
Cetintas 2019 Karar Agaci %82,8 Dogruluk
Karadz ve 2018 Sozliik tabanli duygu analizi (R %68,12 Dogruluk
Gursoy + Excel-VBA)

Koruyan (Koruyan, 2025), restoranlara yonelik miisteri yorumlari

{izerinden memnuniyet diizeyini analiz etmek amaciyla DDI ve MO

tabanli bir sifir-atig(zero-shot) metin smiflandirma yontemi

onermistir. Arastirma kapsaminda, Izmir Korfezi cevresindeki 89

balik restoranina ait 2013-2023 yillar1 arasinda yapilmis toplam

15.305 ¢evrimi¢i miisteri yorumu analiz edilmistir. Yorumlarin
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%89’u Tiirkgce olmak iizere 43 farkli dilde yazilmistir. Calisma,
yorumlar1 "yemek kalitesi", "servis kalitesi", "fiziksel cevre" ve "adil
fiyat" olmak tizere dort kalite boyutunda siniflandirmayi
hedeflemistir. Model performansi dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve
F1 skoru gibi Oolgiitlerle degerlendirilmis; veri dengesizligini
azaltmak amaciyla alt 6rnekleme yontemi uygulanmistir. Model
genel olarak %75-88 dogruluk ve %72—-88 F1 puanlar ile basarili
sonuglar elde etmistir. Bununla birlikte, 6zellikle servis kalitesi gibi
baz1 smiflarda diisiik kesinlik ve duyarlilik degerleri gézlemlenmis;
bu durumun, yorumlarin kisa ve genel ifadeler igermesinden
kaynakli oldugu belirtilmistir. Onerilen yontem, restoran
yoneticilerinin miisteri yorumlarini otomatik olarak analiz etmesine,
giiclii ve zay1f yonleri belirlemesine ve farkli miisteri segmentlerine
yonelik stratejiler gelistirmesine katki saglayacak niteliktedir.
Gelecek calismalar i¢in, veri artirnmi, farkli dil modellerinin
karsilastirmali  olarak denenmesi ve duygu yogunlugunun
Ol¢iilmesine yonelik dnerilerde bulunulmustur.

Yukarida incelenen g¢alismalarin basari oranlar1 Tablo 1°de
ozetlenmistir. Tasar ve arkadaslarinin (Tasar et al., 2022) ¢alismasi
%97 F1 puani ile en yliksek F1 performansina ulagsmis ve AutoTrain
platformunun Tiirk¢e duygu analizi uygulamalarinda yiiksek
dogruluk saglayabildigini gostermistir. Bu baglamda s6z konusu
calisma, uzman bilgi gerektirmeden derin Ogrenme temelli
modellerin kisa siirede etkili bir sekilde gelistirilebilecegini ortaya
koymakta ve dogal dil isleme alanina 6nemli katki sunmaktadir.
Literatiirdeki bu calismalarin detayli incelenmesi, yontemsel
basarilarin ve uygulama alanlarindaki etkilerin daha iyi
anlagilmasina olanak saglamaktadir. Tiirkce duygu analizi {izerine
yapilan bu arastirmalar, farkli veri kiimeleri ve yontemler kullanarak
cesitli yaklagimlar onermekte; her biri kendi i¢inde avantajlar ve
sinirliliklar barindirmaktadir. Duygu analizi alaninda kullanilan
algoritmalarin ve 6n isleme tekniklerinin ¢esitliligi, bu arastirma
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alaninin hem metodolojik hem de uygulamali agidan ne denli
dinamik ve zengin oldugunu gostermektedir.

Literatiirde Tiirk¢e duygu analizi iizerine ger¢eklestirilen ¢aligmalar
incelendiginde, ¢ogu arastirmanin belirli veri kiimeleri iizerinde
siirli sayida yontem kullanarak performans karsilastirmalart yaptigi
gorilmektedir. Bununla birlikte, farkli veri kiimeleri iizerinde
yontemlerin ayni deneysel ¢ergeve icerisinde sistematik olarak
degerlendirildigi ¢alismalarin sinirli oldugu dikkat ¢cekmektedir. Bu
calisgmada ise yaygin olarak kullanilan makine 06grenmesi
algoritmalart farkli veri kiimeleri lizerinde ayni1 deneysel ortamda
degerlendirilmis ve duygu temelli 6zellikler ile terim frekansi tabanli
ozelliklerin birlestirildigi hibrit bir 6zellik temsili kullanilarak
kapsamli bir performans analizi gergeklestirilmistir. Calisma
kapsaminda, Tiirtk¢e icin halka acik iic yeni duygu sozligi
olusturulmus ve literatiirde ilk kez GDELT verisi kullanilarak bu
kapsamda Tiirkge duygu polaritesi tespitinde kullanilmistir. Bu
dogrultuda duygu temelli semantik Ozellikler ile terim frekansi
tabanl agirliklandirma yontemleri birlestirilerek hibrit bir metin
temsili olusturulmus ve bu temsil li¢ farkli Tiirkge veri kiimesi
iizerinde cesitli makine 6grenmesi algoritmalari ile karsilastirmali
olarak degerlendirilmistir. Béylece, Tiirk¢ce duygu analizi alanindaki
yontemlerin  karsilagtirmali  olarak degerlendirilmesine katki
saglanmistir.

Materyal ve metot

Bu calismada Sozliik Tabanli Makine Ogrenmesi Topluluk
Modelleri (STMTM) olarak adlandirilan sistemin genel mimarisi
Sekil 1°de verilmistir. Bu sistem; veri kiimesi olusturma, sozliik
olusturma ve simiflandirma olmak iizere ii¢ temel alt modiilden
olusmaktadir. Sistemde kullanilan veri kiimeleri ve duygu sozliikleri,
ilgili alt modiiller araciligiyla olusturulmustur. Elde edilen bu veri
kiimeleri ve sozliikler, istatistiksel tabanli anlamsal makine
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ogrenmesi  algoritmalarimin  deneysel  degerlendirmelerinde
kullanilmistir.  Sekilde yer alan algoritmalar ise, bu calisma
kapsaminda gelistirilen istatistiksel tabanli anlamsal makine
O0grenmesi yontemlerini temsil etmektedir.

Veri & On isleme

Twitter-4K GDELT-12K Twitter-130K Topluluk Algoritmalarn & Degerlendirme

Metin On isleme AF-Tabanh Modeller RF-Tabanh Modeller
SentiAF SentiRF
PolAF PolRF
Sozliik Olusturma EmoAF EmoRF
BoostAF BoostRF
Birlesik Sézliik GDELT Sézligii Duygu s"""'a'“""“‘
SaNeTR Sézligii Degerlendirme (F1-Skor)

120.000 Kelime

Sekil 1. Sozliik tabanlt makine topluluk modelleri (STMTM)
sisteminin genel mimarisi

Deneyde kullanmilan sozliikler

Sozliiklerde kullanilan polarite degeri, bir sdzciigiin olumlu (pozitif)
ya da olumsuz (negatif) anlam tastyip tasimadigini ifade etmektedir.
Buna karsilik, duygu polarite degeri yalnizca ikili (negatif/pozitif)
bir smiflandirmayla sinirli kalmayip; 6fke, korku, seving, iiziintii,
nezaket, hayal kiriklig1 ve heyecan gibi daha ayrintili ve ¢esitli
duygusal durumlarin birlesimini yansitmaktadir. Bu baglamda,
negatif degerler olumsuz duygulari, pozitif degerler ise olumlu
duygular1 temsil etmektedir.

Ceviri sozliik

Ceviri sozliigli, daha 6nceki bir calismamizda (Altinel et al., 2022)
olusturulan ve SWNetTR sozliigii (SAGLAM et al., 2019; Saglam
et al., 2016) temel alinarak hazirlanan sozlik iizerine g¢esitli
eklemeler yapilmak suretiyle genisletilmistir. Bu genisletme

stirecinde, SWNetTR sozliiglinlin kapsamini artirmak amaciyla 117
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binden fazla kelime i¢eren SentiWordNet so6zIiigli, Google Translate
araciligtyla Tiirkceye cevrilmis ve morfolojik analiz islemleri
GDELT verileri kullanilarak gerceklestirilmistir. Her bir kelime i¢in
polarite degeri hesaplanmis, ayrica kelimelere karsilik gelen duygu
polarite degerleri de eklenmistir. SWNetTR sozliigiinde yer almayan
yeni kelimeler sozliige dahil edilerek toplamda 110.648 yeni kelime
eklenmistir. Son haliyle sozliik, 159.876 kelimeden olusmaktadir.
Sekil 2’de bu ¢eviri sézliigiliniin olusturulma siireci sematik olarak
sunulmaktadir.

SentiWord Y
NET

Google
Translate

Se—— —

Duygu Polarite

Degerive
Duygu
Polaritesi
Hesaplamasi

A
\
1
I
\..\

Sekil 2. Ceviri sozliigiin olusturulma semasi

GDELT sozliik

GDELT, diinya genelinde 100'den fazla dilde yayimlanan basili,
dijital ve web tabanli haberleri siirekli olarak izleyerek, kiiresel
toplumu sekillendiren kisi, yer, organizasyon, tema, kaynak, duygu,
nicel veri, alint1, gérsel ve olaylar1 tanimlamay1 amaglayan kapsamli
bir veri platformudur. Her giinlin her saniyesinde iiretilen bu veri
akisi, arastirmacilara acik ve Tlcretsiz bir bilgi islem kaynagi
sunmaktadir. Tablo 2'de, GDELT haber verilerinin islenmesi ve bu
verilerden duygu polarite degerlerinin hesaplanmasina yonelik
islemlerin 6rnekleri sunulmustur.
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Tablo 2. GDELT haber verilerinin duygu polarite degerleri

Baglant gTon | Poatt | Negtt | ooy | Rafrans |t | Kelime
Yogunlugu Yogunlugu

http://www.dunyabulteni.net/haberler/347681/ -0.96 3.37 4.33 7.69 26.44 1.44 199
http://haber.star.com.tr/spor/o-isimden-galata -3.49 2.33 5.81 8.14 26.74 4.65 182
http://www.haber8.com/Haber/ali-ismail-kor 0.34 1.36 1.02 2.38 27.21 3.06 272
http://www.gazeteciler.com/gundem/erha 1.57 4.33 2.76 7.09 25.98 7.09 229
http://www.sozcu.com.tr/2015/gunun-icinde 4.81 6.73 1.92 8.65 16.83 0.00 186
http://haber.stargundem.com/gundem/1528 -1.16 3.10 4.26 7.36 25.19 5.43 142
http://www.halkinsesikibris.com/guncel-habe -4.49 5.13 0.64 5.77 17.95 0.00 98
http://www.haber7.com/aydin/1683683-ay -2.06 3.17 25.81 26.98 26.98 0.00 312

Bu siiregte, haber igeriklerine ait negatiflik ve pozitiflik diizeyleri,
polarite degeri, ton degeri ve kelime sayis1 gibi cesitli 6zellikler
ayrintili sekilde hesaplanmistir. Bu hesaplamalar, haber metinlerinin
duygusal tonu ile dilsel ozelliklerinin derinlemesine analiz
edilmesine olanak saglamaktadir. Tablo 2'de sunulan genel
hesaplamalarin yan1 sira, belirli bir haber verisi iizerinde
gerceklestirilen detayli analizlere odaklanmak da Onemlidir.
Boylelikle, GDELT verilerinde yer alan dilsel ve duygusal dgelerin
mikro diizeyde nasil degerlendirildigi daha acik bir sekilde ortaya
konulabilmektedir.

Mikro diizey analizler, yalnizca genel egilimlerin belirlenmesine
katki saglamakla kalmay1p, ayn1 zamanda bireysel iceriklerin duygu
yogunluklarini, ton dengelerini ve sozciik bazli dagilimlarmi da
ortaya ¢ikararak daha derinlemesine bir kavrayis sunmaktadir.
Bununla birlikte, bireysel haberlerin duygusal iceriklerinin
Olciilmesi, sozliik tabanh sistemlerin dogruluk, 6l¢eklenebilirlik ve
baglam i¢i anlamlandirma kapasitelerinin degerlendirilmesi
acisindan da 6nemli bir referans noktasi olusturmaktadir. Sekil 3'te
ornek bir haber verisine ait detayl1 analiz sonuglar1 sunulmakta olup;
ilgili verinin negatiflik ve pozitiflik degerleri, polarite skoru, ton
degeri ve kelime sayis1 gibi Ozellikleri ayrintili  bigimde
gosterilmektedir.
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"Link™:
"http://www.haber?.com/aydin/le83683-aydin-da-
trafik-kazasi-l1-olu-l-yarali®™,

"Tones": -20.6345206345208,
"Positive Score™: 3.17480317460317,
"Negative Score™: 2Z3.80%523B05E238,
"Polarity"™: 26.58412€584127,
"Rotivity Reference Density™:
-9B4126584127,

5]
o

"Self/Group Refersance Density™: 0.0,

"Word Count™: 5E,

"krticle™: "PAYLAS Facebook'ta Paylas
Twitter'da Paylag WhatsRpp'ta Paylag KRYNRE:
BE EKLENME: 02 Rralak 2015, 11:51 GUMCELLEME:
02 RBrslak 2015, 11:51"

13

Sekil 3. GDELT haber verilerinin islenmesi

Bu ¢alismada kullanilan GDELT sézliigii, SWNetTR++ (SAGLAM
et al, 2019) sozliginin kapsaminin GDELT verileri ile
genisletilmesiyle olusturulmustur. Daha Onceki calismalarimizda
izledigimiz yontem (Altinel et al., 2022; Girgin & Sahin, 2023) temel
alinarak, GDELT platformu iizerinden haber verileri sorgulanmis ve
etiketlenmis haber icerikleri c¢ekilmistir. Elde edilen veriler
kullanilarak, formiil tabanli hesaplamalarla kelimelerin polarite
degerleri belirlenmis ve ayrica her kelime i¢in duygu polarite
degerleri de eklenmistir. Bu siire¢ sonunda olusturulan sozliik,
toplam 56.744 kelime icermekte olup, Tiirk¢ge duygu analizinde daha
kapsamli bir kaynak sunmaktadir.

€
. [

a, (O SaNeTR

Sentiwordnet-

Translate

Sekil 4. SaNeTR sozliigiiniin olusturulmasi
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Tiirkce icin duygu analizi sozligii

SaNeTR sozliigii Ceviri ve GDELT sozliikklerinin analiz edilmesi,
diizenlenmesi ve bu iki soézliigiin anlamli sekilde birlestirilmesi ile
olusturulmustur. Sekil 4’te GDELT ve Ceviri sozliigiin
birlestirilmesi ile SaNeTR sOzIligiinilin olusturulmasi
gorsellestirilmistir. Daha once ilgili boliimde de belirtildigi tlizere,
GDELT sozliigii; GDELT veri tabanindaki farkli yillara ve aylara
gore yapilandirilmis haber verilerinin indirilmesi ve bu haberlerde
gecen kelimelerin, pozitif ve negatif baglamlardaki kullanim
sikliklart dikkate alinarak polarite degerlerinin hesaplanmasi yoluyla
olusturulmustur. Ote yandan, Ceviri sozliik, giincel SentiWordNet
sozliigiiniin Google Translate aracilifiyla Tiirkgeye cevrilmesiyle
elde edilmistir.

Tablo 3. SaNeTR sozliik ornek kelimeler

Kelime Duygu Polarite Duygu Polaritesi
Degeri

aile adami 0,125 Pozitif
akilc1 olmayan -0,375 Negatif
anlayiglilik 0,375 Pozitif
anma 0,5 Pozitif
ilahi 0,125 Pozitif
ilgisiz -0,625 Negatif
ilgi 0,25 Pozitif
mantikli olmak 0,375 Pozitif
manset -0,125 Negatif
profesyonelce 0,125 Pozitif
programsiz -0,625 Negatif
sabir 0,75 Pozitif
sadaka 0,5 Pozitif
sefil -0,75 Negatif
sempati duymak 0,375 Pozitif
tefeci -0,75 Negatif
tefekkir 0,125 Pozitif
tehdit -0,25 Negatif
yasa dig1 -0,625 Negatif
olculu 0,5 Pozitif
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SaNeTR sozliigii olusturulurken, GDELT sozliiglinde yaklagik
80.000, Ceviri sozliginde ise yaklasik 40.300 kelime
bulunmaktaydi. Her iki sozliikte ortak olan kelimeler i¢in pozitif ve
negatif polarite degerleri karsilagtirilmig, baskin anlam yogunluguna
sahip deger temel alinarak ilgili kelimenin SaNeTR sozliigiine
eklenmesi saglanmistir. Ayrica, farkli yazimlara sahip kelimeler i¢in
her iki sozliikteki polarite degerleri dikkate alinarak uygun bi¢cimde
kelime eklemesi yapilmistir. Tiim bu islemler sonucunda SaNeTR
sozligi 120.000 kelime icerecek sekilde tamamlanmistir. SaNeTR
sozliigline iliskin bir 6rnek Tablo 3’te sunulmustur.

Deneylerde kullanilan metrikler

Gergeklestirilen deneylerde dogruluk (accuracy) degeri asagidaki
formiil (1) ile hesaplanmistir. Bu formiilde TP algoritmaya gore
pozitif olarak etiketlenip pozitif etiketli olan tweetlerin sayisi, TN
algoritmaya gore dogru olarak etiketlenip aslinda negatif etiketli
tweetlerin sayisi, FP algoritmaya gore negatif olarak etiketlenip
negatif etiketli olan tweetlerin sayisi, FN algoritmaya gore negatif
olarak etiketlenip negatif etiketli olan tweetlerin sayisini ifade
etmektedir.

TP+TN (1)
TP+TN+FP+FN

Dogruluk (Accuracy) =

Bu ifadelerden hareketle kesinlik ve duyarhilik degerleri asagidaki
formiiller ile hesaplanmistir. Kesinlik pozitif olarak tahmin edilen
degerlerin gercekte ne kadarmin pozitif oldugunun oranini,
duyarlhilik pozitif olarak tahmin edilmesi gereken degerlerin ne
kadariin pozitif olarak tahmin edildiginin oranin1 ifade eder.

Kesinlik (Precision) = TPT:’FP 2)
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Duyarlilik (Recall) = L 3)

TP+FN

(2) ve (3) nolu formiilde TP algoritmaya gore pozitif olarak
etiketlenip pozitif etiketli olan tweetlerin sayisi, FP algoritmaya gore
negatif olarak etiketlenip negatif etiketli olan tweetlerin sayisi, FN
algoritmaya gore negatif olarak etiketlenip negatif etiketli olan
tweetlerin sayisini ifade etmektedir.

Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi F1 skor (F1
Score) olarak adlandirilir. Yukaridaki ifadeler kullanilarak F1 Puani
asagidaki formiil (4) ile hesaplanmuistir.

= 2 e Racan @
Bu formiilde kesinlik degeri (2) numarali formiil ile verilen esitligi,
duyarlilik degeri (3) numarali formiil ile verilen esitligi ifade
etmektedir.

Deney ortamu ve veri kiimeleri

Deney ortam

Tiim deneylerde, veri kiimelerinin %701 egitim, kalan %30’u test
amactyla kullamilmistir. Deneylerin ana degerlendirme metrigi
olarak F1 skoru (F1) secilmis ve tiim veri kiimeleri ilizerinde
gergeklestirilen deneylerde geleneksel 10 katli ¢apraz dogrulama
(CV) teknigi uygulanmistir. Sonuglar, veri kiimelerinin test
boliimlerinde elde edilen F1 puanlarimin ortalamasi alinarak
raporlanmistir. Deney sonuglar1 Tablo 6, Tablo 7 ve Tablo 8’de
sunulmaktadir. Tiim deneyler, Intel 17-8750 @2.20 GHz CPU ve 32
GB RAM donanimimna sahip bir makinede yiiriitiilmiistiir.
Uygulamalar JAVA ve Python programlama dillerinde
gerceklestirilmis olup, Python tarafinda Scikit-learn ve TensorFlow
kiitiiphaneleri kullanilmistir. Scikit-learn kiitiiphanesinden temel
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olarak SVM, RF ve Naive Bayes smiflandiricilart ile veri
vektorlestirme islemleri icin feature extraction ve degerlendirme
icin metrics modiilleri kullanilmistir. Ayrica, Twitter verilerinin elde
edilmesi amaciyla Python 3.6 ortaminda TWINT kiitiiphanesinden
yararlanilmig ve toplanan tiim veriler yerel bir sunucuda MongoDB
veritabanina indekslenerek saklanmistir. Toplanan verilerin 6n
isleme siireglerinde ise JAVA programlama dilinde Zemberek
kiitiiphanesi kullanilmistir. Deneylerde kullanilan SVM modeli,
Scikit-learn kiitliphanesinin varsayilan parametreleri olan C=I,
dual=False ve penalty="12' degerleri ile yapilandirilmistir.

Veri kiimeleri

Bu calismada, duygusal polarite algilama gorevinde ti¢ farkli veri
kiimesi kullanilmigtir. Kullanilan veri kiimelerinin boyutlar1 ile
pozitif ve negatif tweet yiizdelerine iliskin bilgiler Tablo 4’te
sunulmugtur. Veri kiimesi 6zellikleri, duygusal polarite algilama
performansin etkileyen 6nemli faktorler arasinda yer almakta olup,
her bir veri kiimesinin dagilimi ¢alismada yapilan deneylerin
kapsamin1 ve sonuclarin genellenebilirligini desteklemek amaciyla
detayli sekilde raporlanmuigtir.

Tablo 4. Veri kiimelerinin ozellikleri

Veri Veri Pozitif  Negatif
Kiimesi Tip Kiimesi Tweet Tweet
Biiyiikliigii  Yiizdesi Yiizdesi
TWHEE Tweet 4202 63 37
GDELT
GDELT- tober 12 000 36 64
12k ..
Verisi
Twitter-
130K Tweet 130 000 56 44

Bu caligmada, duygusal polarite tespiti amaciyla ti¢ farkli veri

kiimesi kullanilmistir. Kullanilan veri kiimeleri sunlardir: Twitter-4k
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veri kiimesi, 4202 tweet icermekte olup bunlarin %63’ duygusal
olarak olumlu, %37’si ise olumsuzdur; GDELT-12k veri kiimesi,
12.000 haber verisinden olusmakta ve verilerin %36’s1 olumlu,
%64’1i olumsuz olarak etiketlenmistir; Twitter-130k veri kiimesi ise
130.000 tweet igermekte olup %56’s1 olumlu, %44’ olumsuz
duygusal icerige sahiptir. Sekil 5'te veri kiimelerindeki pozitif ve
negatif 6rneklerin dagilimi gorsel olarak sunulmustur.

TWITTER-4K GDELT-12K TWITTER-130K

m Pozitif Tweet
Yizdesi (%)
m Negatif Tweet

Yiizdesi (%)
Sekil 5. Veri kiimelerinin duygusal polarite dagilim orani

Twitter'dan toplanan veri kiimeleri tizerinde kapsamli bir 6n isleme
siireci uygulanmis; atiflar, hashtag'ler, URL baglantilar1, emojiler ve
noktalama isaretleri tweet igeriklerinden ¢ikarilmstir.

Tablo 5. Veri kiimelerine uygulanan on isleme adimlart

On isleme Adimlar:

Kiigiik harfe doniistiirme
Noktalama isaretlerinin kaldirilmasi
URL, hashtag ve atif temizleme
Emoji ve 6zel karakterlerin kaldirilmasi
Sayisal ifadelerin temizlenmesi
Durak kelime (stop-word) filtreleme

Kok bulma (Zemberek ile)
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Ayrica, Zemberek dogal dil isleme arac1 kullanilarak tweet'lerde kok
bulma islemi ve durak kelime filtrelemesi gergeklestirilmistir. Bu 6n
isleme adimlari, verilerin temizlenerek model egitimine daha uygun
hale getirilmesini saglamistir. Uygulanan 6n isleme adimlar1 Tablo
5’te verilmistir.

Algoritmalar

Bu caligmada kullanilan yontemlerin genel mimarisi Sekil 6'da
sunulmaktadir. Sistemin genel isleyisi kisaca 6zetlenecek olursa,
oncelikle kullanilacak veri kiimesi secilmekte ve bu veri kiimesi
iizerinde kapsamli bir on isleme siireci uygulanmaktadir. Bu
asamada, etkisiz kelimeler cikarilmakta, tiim harfler kiigiik harfe
doniistiiriilmekte,  noktalama  isaretleri  kaldirilmakta  ve
normalizasyon islemleri gerceklestirilmektedir. On isleme siirecinin
ardindan, elde edilen kelimelerin sozliiklerdeki karsiliklar1 kontrol
edilmekte ve ilgili duygu polarite degerleri belirlenmektedir.
Sonrasinda siniflandirma algoritmalar1 uygulanarak veriler analiz
edilmekte ve elde edilen sonuglar F1 skor metrigi kullanilarak
degerlendirilmektedir.

. Duygu Polarite Siniflandirma
On Isleme Degeri -
Etkisiz kelimeler
kaldiriidi. Ceviri Sozlugu SentiAF
. (40883) PolAT
Harfler kiigiik harfe EmoAF
cevrildi. R
(=)= gl - A
Noktalama isaretieri ( ) SentiRF
kaldinidi. . PolRF
SaNeTR Sozlugu EmoRF
Normalizasyon (120000) BoostRF
yapildi.

Sekil 6. Sozliik Tabanli Makine Topluluk Modelleri (STMTM)
sisteminin genel mimarisi
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SentiAF (Sentiment + TF-AF)

tweets = Uj_,tweet; = UL {kelime; TF — 5)
AF degeri}

Yukaridaki formiilde verilen TF-AF (abstract future weighting)
(Biricik et al., 2009; BIRICIK et al., 2012) degerinin hangi siif i¢in
hesaplanacagina asagidaki formiilde ifade edilen sekilde belirlendi.

kelime; TF — AF = {positive TF — (6)
AF ; if kelime;semantic polarity >
Onegative TF —
AF ;if kelime;semantic polarity < 0

Pozitif anlamsal polarite degerine sahip kelimeler icin pozitif sinif
TF-AF degeri asagidaki formiile gére hesaplandi.

W, . =log log (tfcw‘c + 1) x log log (Ni) ™)

Bu formiilde W, . pozitif smifta kelimenin TF-AF degerini,
log (tf cy, ) kelimenin pozitif sinifta gegme sayisi, N toplam tweet
say1st, N, : Kelimenin gectigi tweet sayisini ifade etmektedir.

Benzer sekilde negatif anlamsal polarite degerine sahip kelimeler
icin negatif sinif TF-AF degeri asagidaki formiile gore hesaplandi.

W, . =log log (tfcw‘c + ]) x log log (Ni) ®)

Bu formiilde W_(w,c) negatif sinifta kelimenin TF-AF degerini,
log(tfc_(w,c)) kelimenin negatif sinifta gegme sayisi, N toplam tweet
sayisi, N_w : Kelimenin gegtigi tweet sayisini ifade etmektedir.
Sonuglarin  dogrulugunu test etmek i¢in (1) ve (4) numaral
formiilleri kullanarak dogruluk ve F1 skor degerleri hesaplandi.
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PolAF (Polarity + TF-AF)

Bu algoritmada iki farkli durum tanimlanmistir. Birinci durum A,
ikinci durum ise B olarak adlandirilmistir. A durumunda, tweet
icerisindeki kelimelerin pozitif TF-AF degerlerinin toplami
hesaplanmistir. B durumunda ise, tweet igerisindeki kelimelerin
negatif TF-AF degerlerinin toplami elde edilmistir. Eger A>B kosulu
saglaniyorsa tweet pozitif olarak etiketlenmis; aksi durumda, tweet
negatif olarak etiketlenmistir. Bu islem, veri kiimesindeki tiim
tweetler i¢in tekrarlanmistir. Modelin basarimini degerlendirmek
amaciyla, etiketlenen sonuglar veri kiimesindeki gercek etiketlerle
karsilastirilmis ve dogruluk ile F1 skor degerleri hesaplanarak
performans analizi gergeklestirilmistir.

A = Y., kelime; TF — AF degeri (Pozitif) 9)
B = Y1, kelime; TF — AF degeri (Negatif) (10)
{if A> B => tweet; pozitif ; else tweet; negatif} (11)

EmoAF (Emotion-weighted TF-AF)

Bu algoritmada iki farkli durum tanimlanmistir. Birinci durum A,
ikinci durum ise B olarak ifade edilmistir. A durumunda, incelenen
tweet icerisindeki kelimelerin pozitif sinifa ait TF-AF degerleri ile
pozitif duygu degerleri toplanmistir. B durumunda ise, ayni tweet
icerisindeki kelimelerin negatif sinifa ait TF-AF degerleri ve negatif
duygu degerleri toplanmistir. Eger A>B kosulu saglaniyorsa tweet
pozitif olarak, aksi durumda ise negatif olarak etiketlenmistir. Bu
islem, veri kiimesindeki tiim veriler i¢in tekrarlanmistir. Sonuglarin
dogrulugunu  kontrol etmek ve modelin performansini
degerlendirmek amaciyla, elde edilen etiketler veri kiimesindeki
gergek etiketlerle karsilastirilmis ve dogruluk ile F1 skor metrikleri
hesaplanmustir.

A = Y7 kelime; TF — AF degeri + kelime; duygu (Pozitif) (12)
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B = Y, kelime; TF — AF degeri + kelime; duygu (Negatif) (13)
{Eger A > B => tweet; pozitif ; degil ise tweet; negatif} (14)

BoostAF (Booster + TF-AF)

Bu algoritmada A ve B olmak iizere iki farkli durum olusturulmustur.
A durumunda, incelenen tweet icerisindeki kelimelerin pozitif sinifa
ait TF-AF degerleri ve pozitif duygu degerleri toplanmistir. Eger
kelime booster kelime listesinde yer aliyorsa, ilgili kelimenin pozitif
duygu degeri dort ile ¢arpilarak toplam degere dahil edilmistir. B
durumunda ise, tweet icerisindeki kelimelerin negatif sinifa ait TF-
AF degerleri ve negatif duygu degerleri toplanmis; kelimenin
booster kelime listesinde bulunmasi durumunda negatif duygu
degeri dort ile carpilarak toplam degere eklenmistir. Eger A>B
kosulu saglaniyorsa tweet pozitif olarak, aksi durumda negatif olarak
etiketlenmigtir. Elde edilen sonuclar, veri kiimesindeki gercek
etiketlerle karsilastirilmis ve modelin dogrulugunu degerlendirmek
amaciyla dogruluk ve F1 skor metrikleri hesaplanmistir.
A= YT, kelime;TF — AF +

{kelimeiduygu x4 ,if i € booster||seed words

kelime;duygu, if i & booster ||seed words (Pozitif) (15)

B = Y, kelime,TF — AF +
kelime;duygu * 4 ,if i € booster||seed words .
{ kelime;duygu, if i & booster ||seed words (Negatif) (16)
{Eger A > B => tweet; pozitif ; degil ise tweet; negatif} (17)

SentiRF (Sentiment + TF-RF)
tweets = UL tweet; = UL {kelime; TF —  (18)
RF degeri}

Yukaridaki formiilde belirtilen kelimenin TF-RF (Term Frequency—
Relevance Frequency) (Lan et al., 2008) degerinin hesaplanabilmesi
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icin, kelimenin negatif veya pozitif smifa ait olup olmadigi
belirlenmistir. Bu amagla, kelimenin duygu polaritesi degerine
bakilmig ve uygulanacak islem asagida verilen formiil ile ifade
edilmisgtir.

kelime; TF — RF = {pozitif TF — (19)
RF ; if kelime;duygu polaritesi >
Onegatif TF —
RF ;if kelime;duygu polaritesi < 0

Burada pozitif smifa goére TF-RF degeri asagidaki formiil ile
hesaplandi.

TF — RF = tf, log ( 2+ %) (20)

Bu formiilde tf,, kelimenin pozitif sinifta ge¢me frekansini, a
kelimenin pozitif sinifta gegtigi toplam tweet sayisini, ¢ kelimenin
negatif sinifta gegtigi toplam tweet sayisini ifade etmektedir.

Benzer sekilde negatif sinif i¢in TF-RF degeri hesaplanir. Negatif
sinifa gore TF-RF degeri asagidaki formiil ile hesaplandi.

TF = RF = tf, +log (2+ %) 1)

Bu formiilde tf,, kelimenin negatif simifta gecme frekansini, a
kelimenin negatif sinifta gegtigi toplam tweet sayisini, ¢ kelimenin
pozitif sinifta gectigi toplam tweet sayisini ifade etmektedir.

PoIRF (Polarity + TF-RF)

Bu yontemde A ve B olmak iizere iki durum tanimlanmistir. A
durumunda, veri kiimesindeki her bir tweet icin kelimelerin pozitif
sinifa ait TF-RF degerleri toplanmistir. B durumunda ise, ayni tweet
icerisindeki kelimelerin negatif smifa ait TF-RF degerleri
hesaplanarak toplamlar1 elde edilmistir A ve B degerleri
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karsilastirilmis; A>B kosulu saglandiginda tweet pozitif olarak, aksi
durumda ise negatif olarak etiketlenmistir. Elde edilen sonuclar, veri
kiimesindeki gercek etiketlerle karsilastirilmis ve sonuglarin
dogrulugunu degerlendirmek amaciyla dogruluk ve F1 skor
metrikleri hesaplanmistir.

A =Y kelime;TF — RF ; butin tweetler igin (22)
B = Y-, kelime;TF — RF ; biitiin tweetler i¢cin (23)
{Eger A > B => tweet; pozitif ; degil ise tweet; negatif} (24)

EmoRF (Emotion-weighted TF-RF)

EmoRF algoritmasi1 kapsaminda, A ve B olmak iizere iki durum
tanimlanmistir. A durumunda, veri kiimesindeki her bir tweet i¢in
kelimelerin pozitif sinifa ait TF-RF degerleri ile varsa kelimelerin
pozitif duygu polaritesi degerleri toplanmistir. B durumunda ise,
kelimelerin negatif sinifa ait TF-RF degerleri ile varsa negatif duygu
polaritesi degerleri hesaplanarak toplamlari elde edilmistir. A>B
kosulu saglandiginda tweet pozitif olarak, aksi durumda ise negatif
olarak etiketlenmistir. Elde edilen sonuglarin dogrulugunu
degerlendirmek amaciyla, tahmin edilen etiketler veri kiimesindeki
gergek etiketlerle karsilastirilmis ve dogruluk ile F1 skor metrikleri
hesaplanmastir.

-

A= kelime,TF — RF
=1
+ kelime; duygu polaritesi; biitiin tweetler igin (25)
n
B = Z kelime,TF — RF

..~
1l
[N

+ kelime; duygu polaritesi ; biitiin tweetler icin (26)

{Eger A > B => tweet; pozitif ; degil ise tweet; negatif} 27)
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BoostRF (Booster + TF-RF)

BoostRF algoritmasi kapsaminda, A ve B olmak iizere iki durum
tanimlanmistir. A durumunda, veri kiimesindeki her bir tweet i¢in
kelimenin pozitif TF-RF degeri ile varsa kelimenin pozitif duygu
polaritesi degeri toplanmis; ayrica kelime booster kelime listesinde
yer aliyorsa, ilgili pozitif duygu polarite degeri dort ile garpilarak
toplam degere eklenmistir. B durumunda ise, kelimenin negatif TF-
RF degeri ile varsa negatif duygu polarite degeri toplanmis;
kelimenin booster kelime listesinde bulunmasi durumunda, negatif
duygu polarite degeri dort ile carpilarak TF-RF degeri ile toplam
degere dahil edilmistir. A>B kosulu saglandiginda tweet pozitif
olarak, aksi durumda ise negatif olarak etiketlenmistir. Algoritmanin
dogrulugunu degerlendirmek amaciyla, elde edilen tahmin sonuglari
veri kiimesindeki gergek etiketlerle karsilastirilmis ve performans
ol¢iitii olarak dogruluk ve F1 skor degerleri hesaplanmstir.

kelime;duygu polaritesi x 4,
if i € booster||seed words

— yn ; . _ .

A= Xi- kelime;TF — RF » kelime;duygu polaritesi, (Pozitif)
if i & booster ||seed words

(28)
kelime;duygu polaritesi x 4,

I B if i € booster||seed words ,

B = Yi-i kelime,TF — RF kelime;duygu polaritesi, (Negatif)
if i € booster ||seed words

(29)

{Eger A > B => tweet; pozitif ; degil ise tweet; negatif}
(30)

Deneysel bulgular

Deneysel sonuglar, Tablo 6, Tablo 7 ve Tablo 8’de sunulmustur. Elde
edilen bulgular, gelistirilen yaklasimin tiimiiyle, temel algoritmalara
kiyasla daha yiliksek performans sergiledigini gostermektedir.

Omegin, GDELT Sozliigii ile gergeklestirilen deneylerde, SentiAF,
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PolAF, EmoAF, BoostAF, SentiRF, PolRF, EmoRF ve BoostRF
algoritmalarmin F1 skorlart sirasiyla %78,47, %78,26, %78,90,
%79,85, %78,26, %79,33, %80,36, %81,34 olarak olg¢iiliirken, temel
algoritmalar olan SVM, NB ve RF'nin F1 skorlari sirastyla %80,12,
%76,25 ve %77,38 olarak belirlenmistir. Benzer sekilde, Translated
Dictionary ile yapilan deneyde, SentiAF, PolAF, EmoAF, BoostAF,
SentiRF, PolRF, EmoRF ve BoostRF algoritmalarinin F1 skorlari
sirastyla %77,68, %77,3, %78,18, %79,11, %77,57, %78,63,
%79,58, 9%80,92 olmustur. Son olarak, SaNeTR sozligi ile
gerceklestirilen deneylerde SentiAF, PolAF, EmoAF, BoostAF,
SentiRF, PolRF, EmoRF ve BoostRF algoritmalarinin F1 skorlari
sirastyla %80,03, %79,82, %80,47, %81,44, %79,82, %80,91,
%381,96, %82,96 olarak dl¢tilmiistiir.

Bu bulgular hem GDELT hem de Translated Dictionary ve SaNeTR
sozliiklerinin, Tiirk¢e dilinde duygu algilama gorevinde Twitter-4K
veri kiimesi tizerindeki siniflandirma performansini anlamli 6lgiide
artirdigin1 ortaya koymaktadir. S6z konusu performans artis1 Tablo
6’da detayli olarak sunulmustur.

Tablo 6. Algoritmalarin Twitter-4k veri kiimesi tizerindeki F'1 skor
deney sonuglari

Senti Pol Emo Boost  Senti Pol Emo  Boost
AF AF AF AF RF RF RF RF

SVM NB RF

GDELT 7847 7826 7890 79,85 7826 7933 8036 8134

Ceviri 77,68 7737 78,18 79,11 77,57 78,63 79,58 8092 80,12 76,25 77,38

SaNeTR 80,03 79,82 8047 8144 7982 8091 81,96 8296

Kullanilan algoritmalarin (sozliik tabanli yontemler) ve temel
algoritmalarin (standart sozliiksiiz yontemler), GDELT-12K veri
kiimesi iizerindeki deneysel sonuglar1 Tablo 7'de gosterilmektedir.
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Tablo 7. Algoritmalarin GDELT-12k veri kiimesi iizerindeki F'1 skor
deney sonuglart

Senti Pol Emo Boost Senti Pol Emo Boost
SVM NB RF
AF AF AF AF RF RF RF RF
GDELT 80,04 78,83 80,78 81,25 79,83 80,29 81,97 82,37
Ceviri 79,23 78,92 79,77 80,67 79,52 80,20 81,17 82,54 81,92 77,76 78,8
SaNeTR 81,63 81,42 82,08 83,07 81,42 82,53 83,60 84,62

Elde edilen sonuclara gore, genel olarak sozliik tabanli yontemlerin
sOzlikksliz yontemlere gore daha 1iyi performans gosterdigi
goriilmektedir. Ornegin, GDELT sozliigii kullanilarak yapilan
deneylerde sozliikk tabanli algoritmalar olan SentiAF, PolAF,
EmoAF, BoostAF, SentiRF, PolRF, EmoRF ve BoostRF
algoritmalarinin F1 skorlar1 sirasiyla %80,04, %78,83, %80,78,
%81,25, %79,83, %80,29, %81,97 ve %82,37 olarak Ol¢lilmiistiir.
Buna karsilik sozliiksiiz ¢alisan temel algoritmalar olan SVM, NB
ve RF’nin F1 skorlar1 sirastyla %81,92, %77,76 ve %78,8dir. Ayrica
Ceviri sozligii kullanilarak yapilan deneylerde de sozliik tabanli
algoritmalar olan SentiAF, PolAF, EmoAF, BoostAF, SentiRF,
PoIRF, EmoRF ve BoostRF algoritmalarinin F1 skorlar1 sirasiyla
%79,23, %78,92, %79,77, %80,67, %79,52, %80,20, %81,17 ve
%82,54 olarak elde edilmistir. Son olarak, SaNeTR sozliigi
kullanilarak yapilan deneylerde sozliik tabanli algoritmalar SentiAF,
PolAF, EmoAF, BoostAF, SentiRF, PolRF, EmoRF ve BoostRF icin
elde edilen F1 skorlar1 sirasiyla %81,63, %81,42, %82,08, %83,07,
%381,42, %82,53, %83,60 ve %84,62 olmustur. Bu sonuglar, ii¢
sozlik ic¢inde en 1iyi smiflandirma performansinin SaNeTR
sozliigiiyle elde edildigini agik¢a gostermektedir. Yapilan deneyler
sonucunda, Tiirkge duygu polaritesi tespitinde sozliik tabanli
yontemlerin standart sozliiksiiz yontemlere gore genel olarak daha
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basarili ve tutarl sonuglar verdigi anlasiimaktadir. Ozellikle &nerilen
SaNeTR sozliigi ile sozliik tabanli yontemlerin basariminin énemli
olgtide arttig1 gortilmektedir.

Gelistirilen yaklasimin ve temel algoritmalarin, Twitter-130K veri
kiimesindeki deneysel sonuglari Tablo 8’de sunulmaktadir. Elde
edilen sonuclara gore, kullanilan algoritmalarin tamami bu veri
kiimesindeki tiim temel algoritmalardan daha yiiksek performans
gostermistir.

Tablo 8. Algoritmalarin Twitter-130k veri kiimesi iizerindeki F'1
skor deney sonuglart

Senti Pol Emo Boost Senti Pol Emo Boost
SVM NB RF
AF AF AF AF RF RF AF RF
GDELT 80,82 80,61 81,27 82,25 80,61 81,71 82,77 83,78
Ceviri 80,01 79,67 80,56 81,48 79,92 81,97 81,92 83,31 82,97 78,62 79,26
SaNeTR 82,43 82,24 82,80 83,38 82,61 83,34 83,67 84,92

Ornegin, GDELT Sézliigii kullanilarak gergeklestirilen deneyde,
SentiAF, PolAF, EmoAF, BoostAF, SentiRF, PolRF, EmoRF ve
BoostRF algoritmalarinin F1 puanlan sirasiyla %80,82, %80,61,
%81,27, %82,25, %80,61, %81,71, %82,77 ve %83,78 olarak
Olcililmiistiir. Ayn1 veri kiimesinde temel algoritmalar olan SVM, NB
ve RF i¢in elde edilen F1 skorlar1 ise sirasiyla %82,97, %78,62 ve
%79,26°d1r.

Ceviri Sozligii ile yapilan deneylerde ise, kullanilan algoritmalarin

F1 skorlar sirastyla %80,01, %79,67, %80,56, %81,48, %79,92,

%81,97, %81,92 ve %83,31 olarak hesaplanmistir. Son olarak,

SaNeTR sozliigii ile gerceklestirilen deneyde, ayni algoritmalarin F1
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skorlar1 sirasiyla %82,43, %82,24, %82,80, %83,38, %:382,61,
%83,34, %83,67 ve %84,92 olarak elde edilmistir. Bu bulgular,
SaNeTR sozliigliniin, 6zellikle biiyiik veri kiimesi iizerinde en iyi
siiflandirma performansini sagladigini agikca ortaya koymaktadir.
Hem GDELT hem de Ceviri sozliiklerinin performansa olumlu katki
sagladig1 goriilse de SaNeTR sozliigii ile elde edilen sonuglar en
yliksek basar1 oranlarini sunmus ve Tiirk¢ce duygu analizi gorevinde
en etkili sozliik alternatifi oldugunu bir kez daha dogrulamistir.

Sunulan algoritmalarin tistiinliigii, hem sozliiklerdeki duygu polarite
degerlerinin katkist hem de destekleyici/tohum kelime listesinin
kullanimi ile agiklanabilir. GDELT duygu polarite sozliigii, mevcut
SWNetTR++ sozligiinlin kapasitesi 84.744 kelimeye c¢ikarilarak
olusturulmustur. Ayrica Tirkc¢e i¢in 159.876 kelimeden olusan
tercime edilmis bir duygu polarite sozliigii olusturuldu. Bu duygu
sozliiklerinin her ikisine de arastirmacilarin istekleri {izerine
erisilebilir.

Sonuclar ve Tartisma

Bu calismada, Tiirkge metinlerin DA gorevini gergeklestirmek
amaciyla istatistiksel temelli yeni anlamsal algoritmalar gelistirilmis
ve bu algoritmalarin etkinligi farkli duygu polarite sozliikleriyle test
edilmistir. Ug farkli sozliik olusturulmustur: ilk olarak SWNetTR
sozliigliniin Google Translate kullanilarak genigletilmis versiyonu
olusturulmus ve yaklasik 159.876 terim iceren genis kapsamli bir
ceviri sozliigii elde edilmistir. Ikinci olarak, GDELT veritabani
kullanilarak 84.744 terimlik bir sdzlilk hazirlanmistir. Uciincii
sozliik olan SaNeTR ise, onceki iki sozliiglin birlesiminden elde
edilmis ve yaklasik 120.000 kelime i¢ermektedir.

Gelistirilen algoritmalarin performansi, farkli boyutlardaki (Twitter-
4k, GDELT-12k, Twitter-130k) veri kiimeleri iizerinde
degerlendirilmis ve SVM, Naive Bayes ve Random Forest gibi temel
algoritmalarla kiyaslanmistir. Yapilan deneylerin sonucunda, sozliik
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tabanli gelistirilen algoritmalarin, s6zliiksiiz yontemlere gore daha
yiiksek simiflandirma bagarimi sagladiglr agikca gozlemlenmistir.
Ozellikle SaNeTR sozliigii kullanilarak gerceklestirilen deneyler,
%84,92’ye varan F1 puanlartyla en yiiksek performansi gostermistir.

Literatiirde, sosyal medya verileri kullanilarak derin 6grenme tabanli
duygu analizi gerceklestiren calismalara rastlanmaktadir. Cevik ve
arkadaslar1 (Cevik & Kilimei, 2020) tarafindan yapilan ¢alismada
Word2Vec kelime yerlestirme modeli ile CNN mimarisi bir araya
getirilmis ve Parkinson hastaligina iliskin Ingilizce Twitter verileri
iizerinde yaklasik %75 dogruluk orani elde edilmistir. S6z konusu
calismada, kelime yerlestirme modeli olarak Word2Vec’in diger
modellere (GloVe, FastText) kiyasla daha basarili sonuglar verdigi
raporlanmistir.

Coban ve arkadaslar1 (Coban & Ozyer, 2018), Tiirkce ve Ingilizce
Twitter mesajlar1 iizerinde gerceklestirdikleri calismada, duygu
analizi amaciyla farkli terim agirhiklandirma yontemlerini
karsilastirmis ve oOzellikle PTW, ITW ve RelDF gibi denetimli
yaklagimlarin  geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek
simiflandirma basaris1 sagladigini raporlamislardir. Bu calismada
kullanilan veri kiimeleri sosyal medya igeriklerinden olugsmakta ve
siiflandirma dogrulugu %97,6’ya kadar ulasmaktadir. Ancak sz
konusu yontemlerin basarilar1 biiytlik 6l¢iide kisa metin yapisina ve
iki sinifl1 veri kiimesine bagl olarak degerlendirilmistir.

Bu baglamda elde edilen bulgular, kullanilan yontem hem sozliik
temelli hem de istatistiksel yaklagimlar agisindan etkili ve
uygulanabilir oldugunu gostermekte olup calismanin literatiire
sundugu onemli katkilar sunlardir:

1. Tirkce duygu analizi i¢in ii¢ farkli, genis kapsamli ve
herkese a¢ik duygu polarite so6zIigii olusturulmustur.
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2. Tiirk¢e duygu analizi problemini ¢6zmek i¢in istatistiksel
tabanli yeni anlamsal algoritmalar gelistirilmis ve bu algoritmalar
sozliiksiiz yontemlere gore iistlin performans gostermistir.

3. Gelistirilen sozlikklerin ve algoritmalarin  Tiirkce
metinlerde duygu polaritesi belirleme iizerindeki olumlu etkileri
kapsamli1 deneylerle dogrulanmaistir.

Elde edilen sonuglar, duygu temelli 6zellikler ile terim frekansi
tabanli  Ozelliklerin ~ birlikte  kullanilmasinin  siniflandirma
performansin1 olumlu yonde etkiledigini gostermektedir. Terim
frekans1  tabanli yoOntemler metindeki istatistiksel kelime
dagilimlarin1 temsil ederken, polarite ve duygu 6zellikleri metnin
semantik duygu bilgisini yansitmaktadir. Bu iki farkl: bilgi tiiriiniin
hibrit bir 6zellik temsili igerisinde birlestirilmesi, modelin metnin
hem yapisal hem de anlamsal 6zelliklerini birlikte 6grenmesine
olanak  saglamaktadir. Bu nedenle kullanilan 6zellik
kombinasyonlari, yalnizca tek bir 6zellik tiirline dayanan modellere
kiyasla daha yiiksek siniflandirma basarimi gostermistir.

Bu caligsmada kullanilan yontemler agirlikli olarak sozliik tabanli ve
kural temelli yaklasimlara dayanmaktadir ve herhangi bir model
optimizasyonu siireci igermemektedir. Buna karsilik SVM ve RF
gibi  makine Ogrenmesi algoritmalart1 denetimli  6grenme
yontemlerine ait olup egitim verisi lizerinden model
olusturulmaktadir. Dolayisiyla bu yontemler farkli model
kategorilerine ait olmakla birlikte, bu ¢alismada gerceklestirilen
karsilagtirma aynm1 model smifina ait ydntemlerin dogrudan
karsilastirilmast amaciyla yapilmamistir. Bunun yerine sozliik
tabanli istatistiksel agirliklandirma yaklasimlarinin, yaygin olarak
kullanilan denetimli 6grenme yoOntemleri karsisindaki goreli
performansini referans bir ¢ercevede degerlendirmek amaglanmistir.
Ayrica sozlik tabanli yaklagimlar egitim verisi gerektirmemeleri,
daha diisiik hesaplama maliyetine sahip olmalarnt ve

yorumlanabilirlik saglamalar1 gibi avantajlara sahiptir. Bu nedenle
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calismada s6z konusu yontemlerin performansi, literatiirde yaygin
olarak kullanilan 6grenen modeller ile degerlendirilerek yontemlerin
pratik uygulanabilirligi agisindan karsilagtirmali  bir analiz
sunulmustur.

Gelecekte yapilacak calismalar kapsaminda olusturulan duygu
polarite sozliiklerinin daha fazla kelime eklenerek genisletilmesi
planlanmaktadir. Ayrica, farklt makine 6grenimi ve derin 6grenme
modelleriyle hibrit algoritmalar gelistirilerek  siniflandirma
performansinin daha da artirilmasi hedeflenmektedir. Ek olarak,
farkl veri kiimeleri tizerinde gergeklestirilecek kapsamli testlerle
algoritmalarin genellenebilirligi ve basarimi daha detayli olarak
incelenecektir.
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