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Oz

Internet kullaniminin son yillarda yayginlasmasi, bireylerin ve toplumlarin iletisimden ahigveris ahiskanliklarina kadar neredeyse her
alanda davramiglarmin evrilerek biiyiik degigikliklerin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. Boylece geleneksel iletisim yontemleri de
doniisiime ugramustir. Bu gelismeler sonucunda, giiniimiizde en yaygn iletisim araci olarak kabul edilen sosyal medya kavrami
dogmustur. Yeni bir iletisim sekli olan sosyal medya, kurum ve kuruluslarin hedef kitleleri ile yer ve zaman kisitt olmaksizin
dogrudan iletisim kurabilmelerini miimkiin kilarak reklam verenler igin {irlinlerini tanitabilecekleri oldukga etkili bir kanal haline
gelmistir. Sosyal medyada lirlin pazarlamak “fenomen” olarak adlandirilan kisiler sayesinde ger¢eklesmektedir ve her fenomenin
hitap ettigi bir hedef kitle bulunmaktadir. Bu baglamda, fenomenlerin hitap ettigi hedef kitle ile reklami yapilacak iiriiniin hedef
kitlesinin dogru bir sekilde eslesmesi, sosyal medya iizerinden yapilan iiriin pazarlamasinda kritik bir rol oynamaktadir. Bu ¢alismada
en dogru fenomen-iiriin hedef kitle eslesmesini gergeklestirebilmek adina, Instagram fenomenlerinin paylasmis oldugu gonderileri
analiz ederek fenomenin hedef kitlesini kategorize eden bir metin siniflandirma modeli gelistirilmistir. Bu ama¢ dogrultusunda veri
gizliligini ihlal etmemek adina Instagram profili herkese agik olan 1.005 farkli fenomenin tigiincii taraf bir yazilim ile gonderileri elde
edilerek bu gonderilerdeki agiklamalar BER Topic mimarisi ile kiimelenmistir. Olusturulan kiimelerin temsilleri ve igerigi incelenerek
temsil ettigi kategoriye gore etiketlenmistir. Etiketlenen veriler ile BERTurk siniflandirma modeli gelistirilmistir. Smiflandirma
model performans degerlendirilmesi sonucunda 6lgiilerek 0,92 dogruluk ve 0,91 F1 skor degeri elde edilmistir. Elde edilen sonuglar
dogrultusunda yiiksek siniflandirma dogrulugu ile fenomen gonderilerini otomatik olarak kategorize edebilen bir sistem gelistirilmis
ve fenomen-iiriin hedef kitle eslestirilmesinde basariyla kullanilmustir.

Anahtar Kelimeler: Metin smiflandirma, Kiimeleme Analizi, BERTopic, BERTurk, Instagram

Automating Influencer-Target Audience Matching: Target Audience Analysis

for Advertising through Classification of Social Media Posts

Abstract

The widespread adoption of the internet has led to significant transformations in individual and societal behaviors, influencing
everything from communication to shopping habits. As a result, traditional communication methods have evolved, giving rise to
social media as a dominant medium today. Social media enables organizations to engage directly with target audiences without
geographical or temporal constraints, making it an effective platform for advertisers. Social media marketing is often facilitated by
“influencers,” individuals who have built their own audience. Accurate matching between the influencer's target audience and the
advertised product's audience is essential for effective social media marketing. This study aims to develop a text classification model
that categorizes the target audiences of Instagram influencers by analyzing their posts, in order to achieve the most accurate
influencer-product target audience matching. To avoid violating data privacy, posts from 1.005 distinct influencers with publicly
accessible Instagram profiles were collected using a third-part software, and the descriptions in these posts were clustered using the
BERTopic architecture for topic modeling. A BERTurk classification model was developed using the labeled data. The
representations and content of the resulting clusters were analyzed and labeled according to the categories they represented. These
labeled records were then used for classification purposes. The performance of the classification model was evaluated, achieving an
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accuracy of 0,92 and an F1 score of 0,91. The results demonstrate the development of a system that can automatically categorize
influencer posts with high classification accuracy and has been successfully applied for influencer-product target audience matching.

Keywords: Text Classification, Clustering Analysis, BERTopic, BERTurk, Instagram

1. Giris (Introduction)

Giin gectik¢e teknolojinin geligmesi ve bireylerin
glinlik yasamlarinda internetin yayginlasmasiyla
birlikte arkadagliklar, glindem takibi, bos zaman
degerlendirme, aligveris gibi giinliik aktiviteler internet
ortamina da taginmistir (Yildirim ve Yildirim, 2022).
Ozellikle mobil cihaz (akilli telefon, tablet vb.)
kullanimmin artmasiyla internet yer ve zaman fark
etmeksizin ulagilabilir bir hale gelerek bireylerin
internette daha fazla vakit gecirmesine sebep olmustur.
Teknolojinin ve internetin giinlik yasamda bu denli
biiylik bir role sahip olmasi, insanlik tarihi boyunca
stirekli degiserek evrilen iletisim yontem ve kanallarini
da etkileyerek sosyal medyayr dogurmustur
(Sahinkayasi ve Sahinkayasi, 2017).

Sosyal medya bireylerin birbirleriyle video, mesaj
veya fotograf igerikleriyle paylasimda bulunmalarina
ve iletisim kurmalarma olanak saglayan gesitli
gevrimigi platformlar olarak tanimlanabilir (Carr ve
Hayes, 2015). Giiniimiizde sosyal medya bireylerin
daha fazla iletisime gegmesine olanak saglayarak
vazgecilmez bir iletisim araci haline gelmistir. Sosyal
medya platformlarinin yayginlagmasiyla birlikte farkli
yas gruplarindan olusan sosyal medya kullanicilari,
cesitli ilgi alanlart dogrultusunda hedef kitleleri
olusturmaktadir.

Sosyal medyanin en ¢ok etkiledigi alanlardan bir
tanesi Uriin pazarlama faaliyetleridir (Terkan, 2014).
Geleneksel iiriin pazarlama yontemlerine kiyasla sosyal
medya platformlari, isletme biiyikligii ve sektor fark
etmeksizin tim isletmelere her farkli yas grubu ve
sosyo-ekonomik gruptan tiiketicilerle yani hedef
kitlelerle iletisim kurabilme olanagi saglamaktadir
(Arslan, 2017). Instagram, Facebook, Twitter,
Youtube, Tiktok, Linkedin gibi farkli sosyal medya
aglar1  lizerinden olusturulan ¢esitli igeriklerle
isletmeler, sosyal medyanin sagladigi ¢ift tarafli ve
etkilesimli iletisim sayesinde hedef kitlelere daha etkili
ve daha az maliyetli bir sekilde dogrudan
ulagabilmektedir.

Uriin pazarlamanin temel araglarindan biri olan
reklam, bir iriin veya hizmetin medya kanallar
araciligiyla kitlelere tanitilmasi olarak
tanimlanmaktadir (Bagwell, 2007). Farkli kanallar
izerinde belirli bir tdcret karsiliginda yapilan
reklamlarin temel amaci, tiiketicilerin ilgisini reklami
yapilan iriin veya hizmete yonlendirerek ilgili {iriin
veya hizmet satisinin gerceklestirilmesidir. Gazete,
televizyon, radyo, dergi gibi farkli iletisim kanallar
aracilifiyla  yaymnlanan reklamlarin  giiniimiizde
internetin etkisi ile sosyal medyada yayginlagsmasiyla,
sosyal medya araglar1 6nemli bir iiriin pazarlama araci
haline evrilmistir (Ozdemir vd., 2014).

Sosyal medya tizerinden iriin tanitimlari dijital
reklamlar ve sosyal medya aglarinda fazla sayida
takipgisi olan hesaplar olarak adlandirilan fenomenler
iizerinden gerceklesmektedir.

Sosyal medya fenomenleri, olusturduklar: icerikler
ve yaptiklar1 paylasimlarla genis kitlelere ulasarak
bireylerin  diisiince, tutum ve  davranislarini
etkileyebilmektedir. Sosyal medya fenomenlerinin ayni
zamanda tiiketicilerin satin alma kararlar {izerinde de
6nemli bir etkisinin olmas, iiriin pazarlama literatiiriine
yeni bir kavram kazandirmistir. Literatiirde sosyal
medya platformlarinda  fenomenler  aracilifiyla
gerceklestirilen {riin pazarlama faaliyetleri seklinde
tanimlanan bu yeni kavram, fenomen pazarlamasi
olarak adlandirilmaktadir (Leung vd., 2022).

Fenomen pazarlamasi, fenomenin herhangi bir
sosyal medya platformu aracilifiyla bir iiriin veya
hizmete dair sundugu, tiiketicinin satin alma
motivasyonunu etkileyen pazarlama aktiviteleri
iizerinden gerceklesmektedir. Tiiketiciler bir iiriin veya
hizmet satin alirken gercek tiiketici deneyimlerine gok
onem verdiginden fenomen pazarlamasi, igletmelerin
hedef kitlelere ulagabilmek igin tercih ettigi en yaygin
iiriin pazarlama yontemlerinden biri haline gelmistir
(Copuroglu, 2022). Bir diger deyisle, fenomenler,
sosyal medya platformlar iizerinde isletmelerin reklam
yiizii olarak igerik olusturdugu alanda (6r. seyahat,
yemek, moda vb.) hedef kitlesinin satin alma
motivasyonunu olumlu bir sekilde etkilemek i¢in igerik
ireterek 1is birligi yaptig1 igletmenin {iriin veya
hizmetinin tiiketicilere ulagsmasini  saglamaktadir.
Isletmelerin, tiiketicilerin satm alma niyetini olumlu
yonde etkilemek istedikleri takdirde fenomenler ile is
birligi yaparak kazang saglayabilecekleri gorilmiistiir.
Yapilan arastirmalarda fenomenlerin reklamlarina
yonelik pozitif bir tutum oldugu, satislari arttirmaya
yonelik  olumlu etkileri oldugu ortaya g¢ikmistir
(Karatasg ve Eti, 2022).

Fenomen pazarlamasinin bagarist i¢in en Onemli
faktorlerden biri, is birligi yapacak olan fenomen ve
isletmenin hedef kitlesinin 6rtiismesidir (Oztek vd.,
2021). Ornegin, mobilya iireten bir isletmenin hedef
kitlesi kozmetik alaninda iirlin pazarlamaya daha uygun
olan bir fenomen ile is birlii yapmasi, {irliin
pazarlamada istenen getiriyi saglamayacaktir. Isletme
veya marka ile fenomen arasinda gergeklestirilecek is
birliginde, fenomenin sosyal medya platformundaki
paylagimlarimin igerik analizi yoluyla incelenmesi
sonucunda, fenomenin hitap ettigi hedef kitle tespit
edilebilir. Literatiirde dogal dil isleme, yapay zeka ile
siiflandirma gibi giincel ¢alisma alanlar1 sayesinde
sosyal medyadaki fenomenlerin gonderileri gozetilerek
otomatik bir sekilde gerceklestirilebilmektedir (Kim
vd., 2020).
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Bu calismada Instagram fenomenlerinin sosyal
medya hesap gonderilerindeki agiklamalarin (caption)
dogal dil isleme yontemleri ile analiz edilerek hitap
ettigi kitlenin tespiti amaglanmistir. Bu kapsamda
oncelikle Apify (Apify, 2022) web veri ¢ikarma (web
scraping) platformu ile Instagram’daki halka acik olan
hesap gonderilerinin elde edilmesiyle bir veri seti
olusturulmustur. Aciklama igermeyen gonderilerin
ayrilmasi gibi veri 6n isleme adimlari ile veri seti, dil
modellerinin egitimine hazir hale getirilmistir. Elde
edilen veri setindeki agiklamalar, topik modelleme
algoritmas1 kullanilarak kiimelenmistir. BERTopic
modelinin trettigi kiimeler, veri etiketleme ekibi
tarafindan titizlikle incelenmis ve her bir kiimenin
igerigine uygun etiketler 6nceden belirlenmis olan 18
kategoriye gore etiketlenmistir. Bu siirecte, kiimelerin
temsil  ettigi temalar ve icerikler  dikkatle
degerlendirilerek, etiketleme iglemi her bir kiimenin
anlamint en iyi sekilde yansitacak bicimde
gerceklestirilmistir. BERT (Bidirectional  Encoder
Representations from Transformers) modeli
hazirlanmis veri seti ile egitilmistir Egitilen model
yardimiyla fenomenin gonderileri siniflandirilarak
hitap ettigi kitle yiiksek dogruluk orami ile tespit
edilebilmektedir.

Bu caligma, sosyal medya kullaniminin hizla arttig
bu dénemde, Tiirkge dili i¢in sosyal medya analitigi ve
metin siniflandirma alaninda 6nemli bir boslugu
doldurmaktadir. Calismanin katkilar1 iki ana baglikta
degerlendirilebilir:  Tiirkce metinlerin BERTopic
mimarisiyle siiflandirilmasi, Tiirk¢e dilinde daha fazla
aragtirma ve uygulamay1 tesvik ederek akademik bir
katkt sunmaktadir. Ayrica, elde edilen smiflandirma
basarisiyla fenomen-iiriin  hedef kitle eslesmesini
miimkiin kilarak sosyal medya pazarlamasina ticari bir
katk1 saglamaktadir.

2. Literatiir Taramasi (Related Work)

Bu boliimde oncelikle literatiirde yer alan farkli
modeller ile basar1 elde edilmis metin siniflandirma
calismalarina yer verilmistir. Daha sonra BERT modeli
ile yapilan metin siniflandirma caligmalari ile devam
edilmis olup son bolimde ise sosyal medya
uygulamalarina yapilan metin siniflandirma
¢alismalarinin detaylarina yer verilmistir.

Literatlirde metin siniflandirma i¢in birgok yontem
ve uygulama alani bulunmaktadir. Ornegin Tiirkge
haber metinlerinin siniflandirtlmasi i¢in Destek Vektor
Makinesi, Rastgele Orman ve Naive Bayes
smiflandirma algoritmalarini  karsilagtiran ¢aligmada,
4.900 satirlik haber metinlerinden olusan veri seti 7
kategoriye ayrimistir. Islemler sonucunda %91
dogruluk oran1 ile Naive Bayes algoritmasi diger
algoritmalara gore en basarili performansi gostermistir
(Uslu ve Ozmen-Akyol, 2021).

Bir internet sitesinin e-ticaret sitesi olup olmadigina
karar veren bir uygulama i¢in On isleme asamalari
gerceklestirilerek etiketlenen 273 adet site verisi K-En

Yakin Komsu ve Naive Bayes algoritmalart ile
egitilmig, diger algoritmalara goére Naive Bayes
algoritmasinin daha iyi sonu¢ verdigi gorilmiistiir
(Kasike1 ve Gokgen, 2019).

Giiniimiizde metin siniflandirmada klasik makine
O0grenmesi yontemleri yerine biiylik veri setleri ve
karmasik gorevler i¢cin daha uygun olan derin 6grenme
yontemleri daha fazla kullanilmaktadir. Tiirk¢e haber
metinlerinin siniflandirilmasi i¢in Konvoliisyonel Sinir
Aglart ve Word2Vec metodu kullanilarak yapilan
metin smiflandirma ¢aligmasinda, klasik makine
6grenmesi smiflandirma algoritmalarindan daha iyi bir
performans  (%93,3  dogruluk) elde edildigi
belirtilmistir. (Ac1 ve Cirak, 2019).

10.517 e-postadan olusan veri seti ile, alinan e-
postalart 6nemine gore simniflandirmak i¢in Word2Vec
algoritmasi kullanilmistir. 200 e-postadan olusan test
verisi ile sistem basarisi test edilmis ve %91 oraninda
dogruluk ile basar1 elde edildigi ifade edilmistir (Sel ve
Hanbay, 2019).

Tiirkee dilinde yazilan bilimsel metinlerin
siniflandirilmas: ile ilgili gerceklestirilen c¢alismada
onceden egitilmis Tirk¢e bir BERT modeli iizerinde
ince ayar yapilmig ve model %96 dogruluk oram
gostermistir (Ozkan ve Kar, 2022).

BERT modeli ve geleneksel makine 6grenmesi
modelleri kullanilarak dort farkli deney ile metin
siiflandirma yapilmistir. Caligmada sosyal medyada
paylasilan iletiler, film dizi elestirileri, haber icerikleri
gibi veri setleri iizerinde karsilastirmali analizler
gerceklestirilerek sonuglar sunulmus BERT modelinin
diger modellere gore basart gosterdigi gorilmiistiir
(Gonzalez-Carvajal ve Garrido-Merchan, 2020).

Web sitesi URL’lerinden ¢ikarilan metinler
iizerinde oOnceden egitilmis BERT modeli ile
siniflandirilan ¢aligmada %98 dogruluk ve %67 F1
skoru elde edildigi belirtilmistir. (Cepni vd., 2023).

Sosyal medya fenomenlerini ve gonderilerini;
Naive Bayes, K-En Yakin Komsu, Destek Vektor,
Rastgele Orman ve BERT modelleri ile siniflandirarak
kargilagtirilan  ¢alismada, BERT modelinin diger
modellere gore fenomenleri %98, gonderilerini ise %96
dogruluk ile daha basarili bir sekilde siniflandirdigi
belirtilmigtir (Kim vd., 2020).

Instagram yorumlarini otomatik olarak siniflandiran
sistem i¢in Destek Vektér Makineleri (Support Vector
Machine kisaca SVM) ve Evrisimli Sinir Ag1
(Convolutional Neural Network kisaca CNN)
algoritmalar1 karsilastirilmistir. %84,23 dogruluk orani
ile CNN algoritmasinin daha iyi sonu¢ verdigi
belirtilmistir (Prabowo ve Purwarianti, 2017).

Yapilan literatiir taramasinda, metin simiflandirma
alaninda ¢esitli algoritmalar ve derin Ogrenme
modellerinin basarilart vurgulanmistir. Bu ¢alismalar
incelendiginde klasik makine &grenmesi yontemlerinin
ve GaussianNB (Gaussian Naive Bayes), K-En Yakin
Komsu (K-Nearest Neighbors kisaca KNN), Destek
Vektor Simiflandirmast  (Support Vector Classifier
kisaca SVC) ve Rastgele Orman (Random Forest) gibi
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yaygmn olarak kullanilan smiflandirma modelleri
kullanilarak gelistirilen modellerde en fazla %40.70
basar1 orani elde edildigi gozlemlenmistir ve bu
modellerin ¢alismamiz igin yeterli dogruluk oranlarini
veremeyecegi sonucu ¢ikarilmistir. Ozellikle BERT
modeli, Tirkge metin smiflandirilmasinda yiiksek
dogruluk oranlar1 elde ederek literatiirde 6ne ¢ikmustir.
Literatiirde BERT modeli ile yapilmis smiflandirma
calismalarinin  dogruluk oranlar1 yapilan caligmanin
basariya ulasmasina referans olmustur. Caligmamiz,
BERT modelinin sosyal medya analizleri ve metin
smiflandirma alanindaki uygulamalarina yeni bir
perspektif kazandirarak literatiire Onemli bir katki
saglamaktadir.

Literatiirde Tirk¢e dili i¢in metin siniflandirma
¢alismalarimin sayist olduk¢a sinirlidir. BERTurk ile
yapilan bu c¢alismada, yalnizca gonderi acgiklama
metinleri kullanilarak %92 dogruluk degeri elde
edilmistir. Bu sonug, benzer c¢aligmalarda (Kim vd.,
2020) rapor edilen %60 dogruluk degerini 6nemli
Olciide asmaktadir. Dolayisiyla, bu ¢alisgma hem
BERTurk'iin etkinligini vurgulamakta hem de gonderi
aciklama metinlerinin derin &grenme modelleri igin
glicli  bir veri kaynagi olabilecegini ortaya
koymaktadir.

Tiirkge dilinde metin simiflandirma c¢alismalar1 ve
fenomen-iiriin  hedef Kkitle eslestirmesi konusunda
literatiirde makine &grenmesi yontemleri ile yapilmig
caligmalarin yeterli seviyede olmamasi bu alanda
yapilacak calismalara duyulan ihtiyaci gostermektedir.
Calismamiz, Tiirkce dilinde yapilacak metin
siniflandirma ¢aligmalari i¢in referans olusturmaktadir.
Sosyal medya pazarlamasinda dogru fenomen-hedef
kitle eslesmesini saglayarak, markalarm daha etkili
kampanyalar olusturmasina olanak tanimaktadir.
Literatiire yenilik¢i bir yaklasim sunmakta olan bu
calisma, ilgili amagla yapilacak gelecekteki ¢aligsmalara
onemli bir referans olusturmaktadir.

3. Materyal ve Metod (Material and Method)

Bu Dbolimde c¢alisma kapsaminda kullanilan
yontemler  agiklanmistir.  Calismada  kullanilan
metodoloji Sekil 1’de verilmistir.

Verileri Cekme

Veri On isleme
—_—>
&

A4
BERTopic ile Topik
Modelleme

i:& < Qe.

l

Tokenizasyon

Veri Etiketleme

Model Egitme

& . @ -

dbmdz/beri-base- dbmdz/bert-base-turkish- 1 28k-
turkish-128k-uncased uncased

l

Model Degerlendirme

+ Dogruluk
% I — @ s Kesinlik

¢ Duyarlihk

¢ F1 Skoru

Sekil 1. Metodoloji

Nihai Model

3.1 Veri Toplama

Calisma kapsaminda kullanilacak olan veri setini
olusturmak i¢in, kisisel verilerin ihlalini énlemek adina
Instagram hesaplart halka agik olan fenomenlerin
gonderileri elde edilmistir. Instagram hesaplar1 halka
acik olan fenomenlerin gonderileri, Apify adli ti¢iincii
taraf hizmeti olan veri kazima (web scraping)
platformu kullanilmistir. Apify, kullanicilarin e-ticaret
siteleri, haber siteleri, sosyal medya platformlar:1 gibi
cesitli web sitelerinden veri ¢ekmelerine olanak
taniyarak bu verilerin ¢esitli amaclar dogrultusunda
kullanilabilmesini miimkiin kilar (Apify, 2022). Bu
calisma kapsaminda Apify, Instagram tizerinden 1005
farkli  fenomenin  gonderilerinin  gekilmesinde
kullanilmistir. Boylelikle calisma kapsaminda elde
edilen veri seti, giivenilirlik ve etik kurallara uygunluk
¢ergevesinde olusturulmustur.

Bu yontemle toplamda 1.005 farkli fenomenin
647.951 adet gonderi verisi elde edilmistir. Veri 6n
isleme adiminda sonra analiz i¢in toplamda 610.600
gonderi verisi, ¢alismada kullanilan nihai veri setini
olusturmustur.
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3.2 Veri On Isleme

Elde edilen veri setine, model egitimi ve analizler
icin veri On igleme adimi uygulanmistir. Bu adimdaki
amag, model performansini maksimize etmek amaciyla
daha kaliteli bir veri seti elde etmektir. Bu baglamda,
fenomen gonderilerinin agiklama metinleri islenmistir.
Uygulanan adimlar Sekil 2’de verilmistir.

Ham veri seti

Metin uzunlugu 30
karakterden az olan verilerin
silinmesi

Metinlerin tamamimin kii¢iik
harflere ¢evrilmesi

Noktalama isaretleri ve
emojilerin kaldirilmasi

Gereksiz bosluk ve 6zel
karakterlerin silinmesi

Gonderi etiketi icermeyen
verilerin silinmesi

Sekil 2. Veri 6n isleme adimlari

Oncelikle, agiklama metin uzunlugu 30 karakterden
kisa olan veriler, veri setinden g¢ikarilmistir. Tiirkge
dilinde ortalama kelime uzunlugu g6z Oniine
alindiginda, 30 karakter genellikle yaklagik 4 ila 5
(Dalkili¢ vd., 2003) kelimeye denk gelmektedir. Bu
nedenle, 30 karakterden kisa metinlerin veri setinden
cikartlmasi, yeterli bilgi ve baglam saglayan daha
anlamli agiklamalarin analiz edilmesine olanak
tamimaktadir. Bu se¢im, metinlerin yeterli bilgi
icermesini saglamak ve analizde daha anlamli sonuglar
elde etmek amaciyla yapilmistir. Daha sonra, agiklama
metinlerinde herhangi bir biiylik harf olmamasi adina
metinlerin tamami kiiclik harflere doniistiirilmiistiir
¢linkii kullanilacak model biiyiik-kii¢tik harf hassasiyeti
tagimamaktadir. Bu doniisiim, metinlerdeki biiyiik ve
kiigiik harf farkliliklarii ortadan kaldirarak, modelin
tim metinleri aym sekilde degerlendirmesini ve
karsilastirmasini saglar. Bu nedenle, biiyiik harflerin
kiigiik harflere donistiiriilmesi, modelin dogrulugunu
ve islem siirecini iyilestirmek adma uygulanmistir.
Noktalama isaretleri/emojiler kaldirilmistir. Bu adim,
metinlerin tutarliligini artirmak ve dil modelinin sadece
anlamli kelimelere odaklanmasmi saglamak igin
onemlidir. Noktalama isaretleri ve emojiler, modelin

analizini karmagiklastirabileceginden, bunlarin
temizlenmesi gereklidir. Ek olarak gereksiz bosluklar
ve Ozel karakterler de temizlenerek tiim agiklama
metinleri aynm1 formata getirilmistir. Sonrasinda,
gonderi etiketi (hashtag) icermeyen gonderiler veri
setinden cikarilmistir. Ciinkii sosyal medya {izerinden
iirlin veya hizmet tanitimi yapan fenomenler, iiriin veya
hizmetin reklam oldugunu belirtmek zorundadir ve
ayn1 zamanda reklami yapilan gonderinin daha fazla
kisiye ulagmasi amaciyla gonderi etiketi kullanma
egilimindedirler. Bu nedenle, gonderi etiketi icermeyen
verilerin veri setinden ¢ikarilmasi, reklam hedef
kitlesini daha dogru bir sekilde belirlemede nemli bir
rol oynamaktadir. Bu adim, veri setinin kalitesini
artirmaya ve sonuglarm dogrulugunu artirmaya yonelik
bir 6nlem olarak uygulanmistir.

3.3 Veri Etiketleme

Veri On isleme adimindan sonra elde edilen nihai
veri seti, fenomen gonderilerinin agiklamalarini baz
alarak verileri etiketlemek amaciyla BERTopic modeli
ile kiimelenmistir.

BERTopic mimarisi, dogal dil isleme alaninda
yaygin olarak kullanilan metin konularinin temsillerini
(topic) tespit etmek ve bu konulart kiimeler halinde
gruplamak i¢in kullanilan BERT dil modeli mimarisine
dayali bir modeldir (Grootendorst, 2022).

3.4 Mimari ve Model

Calisma kapsaminda iki farkli amagla iki farkli
doniistiiriicii (transformer) mimarisi kullanilmistir;

1. Binlerce satir veriden olusan veri setini
onceden belirlenmis kategoriler dogrultusunda
etiketlemek  icin BERTopic = mimarisi
kullanilmustir.

2. Veri seti etiketleri elde edildikten sonra
siniflandirma modelinin fenomenlerin hitap
ettigi hedef kitle dogrultusunda
siniflandirabilmek i¢in BERT mimarisi
kullanilmustir.

3.4.1 Doniistiiriicii Mimarisi
Architecture)

(Transformer

Déniistiiriictiler, dogal dil isleme ve diger siral1 veri
isleme gorevlerinde kullanilan bir sinir ag1 mimarisidir.
Ozellikle, uzun mesafe bagimhiliklar1 ele almak ve
biiyiik veri kiimeleri iizerinde paralel islem yapmak
icin etkilidir. Bu mimari, dikkat mekanizmasini
(attention mechanism) igeren bir yapiya sahiptir ve
daha onceki dil modellerinden 6nemli 6lglide farklilik
gosterir (Vaswani vd., 2017). Doniistiiriici mimarisi,
bircok tekrarlayan katman icerir ve her bir katman,
birbiriyle  baglantihdir.  Her  katman,  dikkat
mekanizmasini kullanarak girdi verilerini isler. Dikkat
mekanizmasi, her bir girdi 6gesinin, diger tiim 6gelerle
olan iliskisini hesaplar ve bu iligkilere gore agirliklar
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atar. Bu sayede, her bir 6genin 6nemi belirlenir ve
dikkate alinir. Doniistiiriicli mimarisi, genellikle bir
kodlayici (encoder) ve bir ¢oziicii (decoder) olarak iki
ana bilesenden olusur (Aitken vd., 2021). Kodlayici,
girdi verilerini temsil eden vektorler olustururken,
¢oOziicii, bu vektorleri hedef ¢iktilara doniistiiriir. Her
bir bilesen, bircok tekrarlayan katmana sahiptir ve her
katman, birden fazla dikkat mekanizmasi igerir. Dikkat
mekanizmasi, girdi vektorlerinin  birbiriyle olan
iligskilerini hesaplar. Her bir girdi vektori, diger tim
vektorlere olan benzerliklerine gore agirliklar alir. Bu
agirliklar, her bir vektoriin digerleri lizerindeki etkisini
belirler. Ozellikle, uzun mesafe bagimliliklar1 ele
almak i¢in etkilidir ve dnceki dil modellerinden daha
iyi sonuglar verir. Doniistiiriici mimarisi, dil modelleri
ve diger swrali veri isleme gorevlerinde genellikle
kullanilir. Biiyilk metin veri kiimeleri {izerinden
egitilmis olan modeller, genellikle az miktarda
etiketlenmis veri ile yiiksek dogruluk saglar.

Cikt1 Olasiliklar:

Ileribildirim
1 ™y I Ekle & Normallegtir I':
,—DI Ekle & Normallestir i
I Coklu-Kafali
Heribildirim Dikkat
D) N x
| —
Elkle & Normallegtir
Nx —>|{Eite & Nommallestir | —
Maskeli
Coklu-Kafali Coklu-Kafali
Dikkat Dikkat
t L
\ | J/ . —

Konumsal ®_€9 @& Konumsal
Gomme r Gomme

Cikiy Gomme

Girig Gomme

I !

Girigler Cikiglar
(saga kaydirilmig)

Sekil 3. Doniistiiriicii - model mimarisi (Vaswani vd., 2017)

BERT, doniistiiriici mimarisi ile gelistirilmistir ve
sadece kodlayict kismini kullanarak metni ¢ift yonlii
(hem ileri hem de geri yonde) analiz eden bir dil
donistiiriicii modelidir. Donistiiriicii model mimarisi
Sekil 3’te verilmistir.

3.4.2 BERT Mimarisi

BERT, Google tarafindan gelistirilen ve dogal dil
isleme alaninda devrim niteliginde bir ilerleme olarak
kabul edilen bir modeldir. Bu model, biiyiik miktarda
metin verisi lizerinde 6n egitilmis bir dil modelidir ve
siral1 veri igleme i¢in son derece etkilidir. BERT, hem
sol hem sag baglami dikkate alan bir bicimde
kelimeleri bir araya getirir. Bu, metin icerisindeki her
kelimenin anlamini, hem Onceki hem de sonraki
kelimelerin baglamindan elde eder. Bu sekilde, metnin
daha genis bir baglamini anlayabilir ve daha derin bir
semantik anlam ¢ikarabilir.

Ekle & f\ormalleslia

ileribesleme

f—oll-?kle & .\ormalle;lirl

Coklu-Kafah
Dikkat

1 |||V
o J

Konumsal \
O
Kodlama \

Giris Gomme

f

Sekil 4. On iki kodlayici bloga sahip, doniistiiriicii tabanli
BERT temel mimarisi (Khalid vd., 2021)

12x

Sekil 4’te on iki kodlayici bloga sahip, doniistiiriict
tabanli BERT temel mimarisi verilmistir. BERT,
sadece kodlayict kismini igeren bir dil modelidir. Bu,
doniistiiriicii mimarisinin sadece kodlayict bilesenini
icerdigi anlamina gelir. Kodlayici, girdi verilerini
temsil eden vektorler olusturur, ancak bu vektorlerin
nasil kullanilacagi veya ¢oziimlenecegi konusunda
herhangi bir bilgi bulunmaz. Bu o6zellik, BERT’in
onceden egitilmis bir dil modeli olarak kullanilmasini
saglar. BERT, biiyiilk metin veri kiimeleri {izerinde
egitimli oldugu icin, genel dil yapisin1 ve anlamini
Ogrenir. Ancak, belirli bir gérev i¢in kullanilmak {izere
egitilmesi gerekebilir. Ornek olarak, smiflandirma
gorevleri i¢in, BERT modelinin kodlayict kismi,
simiflandirma modeliyle birlestirilerek yeniden egitilir
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ve Ogrenilmig temsiller kullanilarak smiflandirma
yapilir. Bu nedenle, BERT modeli, kodlayici
bileseninin 6zelliklerinden yararlanarak gesitli dogal dil
isleme gorevleri i¢in kullanilabilir. Kodlayici, metin
verilerini temsil eden vektorler olustururken, bu
vektorlerin ¢oziimlenmesi veya belirli bir gorev icin
kullanilmasi, modelin yeniden egitilmesini gerektirir
(Devlin vd., 2018).

3.4.3 BERTopic Mimarisi

BERTopic modeli, BERT ve Sinif tabanli kelime
frekansi—ters dokiiman frekansi (Class-based term
frequency- inverse document frequency kisaca c-TF-
IDF) tekniklerini kullanarak metin konularmi tespit
edip kiimeleyen bir konu modelleme teknigidir
(Grootendorst, 2022). Temel olarak metinlerden ciimle
gommelerini elde ettikten sonra benzer cilimleleri
kiimeleyerek kiimeleri olusturur. Sekil 5°’te BERTopic
modeli ile kiime olusturma adimlar1 verilmigtir.
Kiimeler; gomme ¢ikarma, boyut azaltma, kiimeleme,
tokenizasyon ve agirliklandirma olmak iizere bes temel
adimdan gegerek olusturulmaktadir.

BERTopic, metinlerden ciimle gommelerini elde
etmek i¢in Cimlii Déoniistiiriicii  (Sentence-BERT
kisaca SBERT) teknigini kullanmaktadir. SBERT
mimarisi, BERT mimarisinin gelistirilmis
versiyonudur. BERT mimarisi climleleri kelime kelime
islerken SBERT ciimleleri tek seferde isledigi igin
metin semantiklerini daha kapsamli bir sekilde
anlayabilir (Reimers ve Gurevych, 2019).

Kiimeleme adimminda yiiksek boyutlu gémme
vektorlerinin  kiimelenmesi daha zor ve komplike
oldugundan, kiimeleme adimmdan oOnce Tekdiize
Manifold Yaklasimi ve Yansitmasi (Uniform Manifold
Approximation and Projection kisaca UMAP)
kullanilarak ciimle gommelerinin boyutlar1 azaltilir.

Ciimle gommelerinin boyutu azaltildiktan sonra
yogunluk temelli bir kiimeleme algoritmast olan
Giirtltili Uygulamalar igin Hiyerarsik Yogunluk
Tabanli Uzamsal Kiimeleme (Hierarchical Density-
Based Spatial Clustering of Applications with Noise
kisaca  HDBSCAN) algoritmas1 ile benzer metin
gommeleri kiimelenir.

BERTopic mimarisi, tokenizasyon adiminda ise
dogal dil isleme alaninda yaygin olarak kullanilan
kelimelerin metinde ge¢me siklig1 ve metin igerisindeki
onemini dikkate alarak tokenizasyon iglemi i¢in Sayi
Vektorlestirici  (CountVectorizer) metin  isleme
teknigini kullanir.

AN

Metinler o Gomme Cikarma
o SBERT
/
Kiimeleme Boyut Azaltma
HDBSCAN UMAP

/

Tokenizasyon Agirliklandirma

CountVectorizer ¢-TF-IDF

Sekil 5. BERTopic modeli ile kiimeleme adimlart

Sonraki adimda ise elde edilen tokenler, c-TF-IDF
teknigi ile kiimeleri olusturulur. Kelime frekansi—ters
dokiiman frekansi (Term frequency- inverse document
frequency kisaca TF-IDF) teknigi, metin belgelerini
kelimenin alaka diizeyine gore vektorlestirirken, c-TF-
IDF ayni islemi tek bir kategorideki tiim belgeleri tek
bir belge olarak ele alir ve yapar. Boylelikle ilgili kiime
Ozelinde kiimeyi en iyi sekilde temsil eden kelimeler
elde edilmis olur (Liu vd., 2018).

3.5 Model Egitme

Bu béliimde, model egitimi agamasinda kullanilan
model tanitilmagtir.

3.5.1 BERTurk ile Stiflandirma

Sirali veri isleme i¢in BERTurk modelinin
kodlayict (encoder) kismimi kullanir. Bu kodlayici,
girdi metin dizisini bir dizi temsil vektoriine
doniistiirtir. Bu vektorler, girdi metnin anlammi ve
baglamimi yansitir. Ardindan, bu temsil vektorleri, bir
smiflandirma  katmanma  beslenir.  Smiflandirma
katmani, bu temsil vektorlerini alir ve belirli siniflara
ait olasilik degerlerini tahmin eder. Bu, tipik olarak bir
“softmax” aktivasyon fonksiyonu ile gergeklestirilir.

3.6 Model Performans Degerlendirmesi

Siniflandirma model performans: karisiklik matrisi
(confusion matrix), dogruluk (accuracy), kesinlik
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(precision), duyarlilik (recall) ve fl skoru (f1-score)
performans metrikleri ile degerlendirilmistir.

Karigiklik  matrisi,  smiflandirma  modelinin
performansini degerlendirmek igin kullanilan, model
tahminlerini 6zetleyen bir performans degerlendirme
metrigidir. ~ Siniflandirma  modeli ~ performansi
degerlendirilirken modelin  yaptigt  hatalar1  ve
zayifliklar1  hakkinda daha kapsamli cikarimlar
yapilmasina yardimci olur. Karigiklik matrisi Sekil
6’daki gibi ifade edilir.

Gercek Smiflar

Pozitif Negatif
- " TP FP
= q
= [=]
7 P Dogru Pozitifler Yanlis Pozitifler
£
=
E E FN N
-— [=11]
= S . .
= “ Yanlig Negatifler Dogru Negatifler

Sekil 6. Karisiklik matrisi

Karigiklik matrisinde dogru pozitifler dogru sekilde
smiflandirilan pozitif 6rnekleri, yanlis pozitifler yanlis
sekilde smiflandirilan  negatif  ornekleri, yanlis
negatifler yanlis sekilde smiflandirilan  pozitif
ornekleri, dogru negatifler ise dogru sekilde
smiflandirilan negatif 6rnekleri belirtmektedir.

Bir smiflandirma probleminde dogruluk metrigi,
modelin ne kadar 6rnegi dogru tahmin ettigini ifade
eder ve agagidaki gibi hesaplanir;

TP +TN

Dogruluk = ————
TP +TN + FP + FN

e
Kesinlik metrigi, bir siniflandirma modelinin pozitif

olarak tahminledigi orneklerin ka¢ adetinin gergekten

pozitif oldugunu belirtir ve asagidaki gibi hesaplanir;

TP
TP + FP

Kesinlik =

2

Duyarlilik metrigi ise smiflandirma modelinin
pozitif olarak tahmin etmesi gereken smiflarin ne
kadarin1 pozitif olarak tahmin ettigini belirtir ve
asagidaki gibi hesaplanir;

TP
TP + FN

Duyarlilik = 3)

F1 skoru ise kesinlik ve duyarlilik metriklerinin
harmonik ortalamas1 alinarak hesaplanir ve ug
durumlarin g6z ard1 edilmemesini, daha dogru analizler

yapilabilmesini saglar. F1 skoru asagidaki gibi
hesaplanir;

Kesinlik x Duyarlilik
F1 Skoru =2x 24 4)

Kesinlik + Duyarlilik

4. Degerlendirme (Evaluation)

Bu calisma, fenomenleri Instagram’daki
gonderilerinde bulunan agiklamalar dogrultusunda
hitap ettigi kategoriyi tanimlayabilmek adina dogal dil
isleme teknikleriyle siniflandirmay1 amaglamaktadir.
Bu amag dogrultusunda oncelikle ¢aligma kapsaminda
kullanilan veri seti, Apify ile Instagram hesabi1 halka
acik olan fenomenlerin gonderi bilgilerinin ¢ekilmesi
ile olusturulmus ve veriyi dogal dil isleme model
egitimine  hazirlamak adma veri on  isleme
gerceklestirilmistir.

Elde edilen veri seti ile BERTopic modelini
kullanarak gonderi agiklamalarmin kiimeleri (topic)
olusturulmustur. Toplamda 1862 adet farkli kiime
olusmustur. BERTopic modeli tarafindan belirli bir
kiime ile iligkilendirilemeyen verileri temsil eden “-1”
numarali kiime goérmezden gelinmistir. Kiimeye ait
anahtar kelimeler ve 6rnek verilerin detayli incelenmesi
ile kiimeler 6nceden belirlenmis olan 18 kategoriye
gore etiketlenmistir. Tablo 1°de, 6rnek olmasi igin
model tarafindan olusturulan 21 kiimenin etiketlenmis
hali, bu kiimelere ait veri setindeki ornek sayist ve
kiimeye ait anahtar kelimeler verilmistir.
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Tablo 1. Model tarafindan olusturulan ilk 21 kiimenin etiketlenmis hali

Etiket Kiimeler Ornek Sayist Kiimelere Ait Anahtar Kelimeler
- 0 21524 seni, sen, ki, hep, ne, sey, anne, diye, hayat,
sana
Yiyecek ve Icecek 1 19078 kasi81, bardagi, yemek, yumurta, su, ekleyip, gr,
adet, paket, seker
Seyahat ve Ulagim 2 6826 seyahat, travel, gezi, sehir, tatil, antik, deniz, yer,
burasi, gezgin
Yiyecek ve Icecek 3 4795 kahve, coffee, coffeetime, coffeerem, coffeelover,
coffeeoftheday, kahvekeyfi,
kahvesi,coffeeculture, coffeeshots
Kitaplar ve Edebiyat 4 4161 kitap, kitabi, kitap 6nerisi, roman, edebiyat,
kitapkurdu, kitaptavsiyesi, kitaplar, kitaplari,
neokuyorum
Otomobiller ve Araglar 5 3065 otomobil, otomobiltutkusu, suv, porsche, bmw,
arabatutkusu, otoparkcom, ford, arabasevdasi,
elektrikli
Giizellik ve Egzersiz 6 2229 diyet, kilo, diyetisyen, beslenme, onlinediyet,
diyetyemekleri, zayiflama, roket, diyeti,
diyetisyenpinardemirkaya
Giizellik ve Egzersiz 7 2051 makeup, makyaj, lipstick, makeuptutorial, ruj,
maccosmeticsturkiye, maybelline, matte, makyaji,
eyeliner
Giizellik ve Egzersiz 8 2024 sag, saclarimu, hair, hairstyle, saglar, saglarim,
saglar1, sampuan, bakim, sacbakimi
Giizellik ve Egzersiz 9 1956 cilt, cildi, bakim, serum, cildin, nemlendirici,
kremi, ciltbakim, asit, cilde
Cevrimigi Topluluklar 10 1917 reelsinstagram, iphone, reels, reelsvideo,
instagram, samsung, pro, reelsindia, reelesviral,
apple
Cevrimigi Topluluklar 11 1593 youtube, video, videonun, videoyu, kanalimda,
yayinda, youtubeda, kanalda, abone, videosu
Giizellik ve Egzersiz 12 1555 gununegzersizi, bacak, egzersiz, kalga, core,
kaslarmi, egzersizler, hareket, ¢alistiran, omuz
Isler ve Egitim 13 1483 tongucakademi, ogrenci, 1gs, 6grenci, okul, ders,
teog, 6gretmenler, 6gretmenlerimizin, seyev
Seyahat ve Ulagim 14 1402 kamp, kampalani, kampvedogahayati,
kampvedogadakiler, camping, kamptagram,
kampmudavimleri, kampturkiye, karavan,
yolacikyolacik
Haberler 15 1390 galatasaray, futbol, football, nba, fenerbahge,
mag, siiperlig, messi, gol, transfer
Giizellik ve Egzersiz 16 1386 modanisa, renk, indirim, far, kodu, rengi, paleti,
renkler, palet, makyaj
Ev ve Bahge 17 1383 dekorasyon, bekliyorumsayfamizi, interiordesign,
dekorasyondnerileri, yorumlarinizi,
tiirkkahvesikeyfi, sunumvetarif, interior, balkon
Aligveris 18 1368 hediye, ¢ekilis, cekilis, arkadaginizi, etiketlemek,
kisiye, ¢ekillisvar, yapmaniz, gerekenler,
ceikilisvar
Giizellik ve Egzersiz 19 1357 moda, fashion, outfitoftheday, outfit, elbise, dress,
ootd, kombin, style, ekinde
Insan ve Toplum 20 1242 gelisimadam, girisimcilik, startup, fazlasi,

internettenparakazanmak, sosyalmedyayonetimi,
makemoney, etiketlesosyalmedyauzmani, girisim,
gelisim
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Model tarafindan olusturulan tiim kiimelere ait mesafe
haritas1 Sekil 7 iizerinde verilmistir. Ornek olarak
kirmizi renkle belirtilen kiimeye ait anahtar kelimeler
"sag, saglarimi, hair, hairstyle, sa¢lar, saglarim, saclari,
sampuan, bakim, sagbakimi" olarak listelenmistir.
Yaninda bulunan diger kiimeye ait anahtar kelimeler
ise "cilt, cildi, bakim, serum, cildin, nemlendirici,
kremi, ciltbakimi, asit, cilde" olarak belirlenmistir. Bu
iki kiimenin birbirine yakin olmasinin nedeni, her iki
kiimenin de kisisel bakim iiriinleri ile ilgili olmasidir.
Sa¢ ve cilt bakimi, kisisel bakim kategorisi altinda
ortak bir ilgi alani olusturur, bu da kiimelerin
yakinlhigimi agiklar.
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Topic 0 Topic 206 Topic 592 Topic 888 Topic 1184 Topic 1480 Topic 1776

Sekil 7. Kiimeler arasi mesafe haritasi

Baglangigta veri ¢ekme asamasinda fenomenlerin
tim gonderileri ¢ekilmistir. Bu gonderiler arasinda,
irin veya hizmet tamitimi icermeyen bazi kisisel
gonderiler de bulunmustur. Ornegin, kisinin kisisel
hayatina dair bilgiler ve tatil paylasimlari gibi
gonderiler kigisel iceriklere ornek teskil etmektedir.
Veri etiketleme asamasinda bu gonderiler veri setinden
cikartlmigtir. Bu sayede sadece reklam igeren
gonderilerden olusan bir veri seti elde edilmistir.
Kiimelere ait anahtar kelimeler incelendiginde, 6rnek
sayisinin azalmasiyla birlikte bu kelimeler arasindaki
benzerligin de azaldigi gozlemlenmistir. Bu sebeple,
kiimelere ait 6rnek sayilari igin iki farkli esik degeri
(threshold) belirlenmistir: Bu degerler 190 ve 140
olarak belirlenmistir. Belirlenen bu sinir degerleri, her
bir kiimenin temsil ettigi anahtar kelimelerin
igeriklerine dayanmaktadir. Ornegin, 185 drnege sahip
bir kiimenin anahtar kelimeleri ("zafer, wvatan,
sehitlerimizi, agustos, tayyare, minnetle, oy,
zaferbayrami, kutlu, aniyoruz") belirli bir temay1 net
bir sekilde temsil etmesine ragmen, reklam ile ilgili

belirledigimiz 18 kategoriye tam olarak uymamaktadir.
Bu nedenle bu tiir kiimeler yogun veri setine dahil
edilmemistir. Benzer sekilde, 178 ornege sahip bir
kiime, ("amigurumitarifleri, kisiyeozelhediye,
dogumgunuhediyesi, amigurumiteknikleri,
amigurimitarifleri, freetarif, crocheting, dogumgunu,
elemegi, loveislove") anahtar kelimelerini icermekte ve
bu kelimeler kismen “yiyecek ve icecek” kategorisine
denk gelmektedir. Ancak bu kiime, “yiyecek ve icecek™
kategorisi disindaki kategoriler ile de Ortiisebilecegi
icin yogun veri setine dahil edilmemis, ancak orta
yogun veri setine dahil edilmistir. Orta yogun veri seti
i¢in 140 sinirinin belirlenmesindeki temel neden ise bu
noktada kiimelerin 2 kategoriyi de icermeye
baslamasidir. 140’ altinda, 6rnegin 136 drnege sahip
bir kiimenin anahtar kelimeleri ("flowers, g¢igekler,
tongucakademi,  boardmasters, repostapp, tene,
tonguglamaya, teog, flower") “isler ve egitim”, “ev ve
bahge” ve “hobiler ve bog zaman ugraslar1” gibi 2’den
fazla kategoriye ait veriler icermekte olup, veri setinin
dengesini bozabileceginden bu kiime herhangi bir veri
setine dahil edilmemistir. Kiimelere ait ornekler
incelendiginde 140-190 araliginda 6rnege sahip olan
kiimelerin 1 veya maksimum 2 kategoriyi temsil ettigi,
140’dan az 6rnek bulunan kiimelerin ise en az 2 veya
daha fazla kategoriyi temsil ettigi goriilmiistiir.

Sonug olarak 1 kategoriyi temsil eden kiimeleri
icerdigi igin 190 ve iizeri Ornege sahip kiimeler
etiketlenerek yogun veri setine dahil edilmis, 1 veya
maksimum 2 kategoriye ait verileri icerdigi icin 140
iizeri 6rnege sahip kiimeler ise etiketlenerek orta yogun
veri setine dahil edilmistir. Bu kriterler, daha homojen
ve belirli kategorilere net bir sekilde uyan veri setleri
olusturmak amaciyla belirlenmistir. Olusturulan veri
setlerine ait veri miktarlar1 Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Veri setlerine ait veri miktarlar

Veri Seti Egitim Dogrulama Test
Orta Yogun 124,726 14,506 14,507
Veri Seti
Yogun Veri 85,666 10,111 10,113
Seti

Veri setlerine, Tiirk¢e metinler ile 6n-egitimli olan
BERTurk modelleri arasindan  “dbmdz/bert-base-
turkish-128k-uncased” modeli ile tokenizasyon
uygulanmistir  (tokenizing). Kullanilan BERTurk
modeli diger modellere kiyasla daha biiylik ve daha
performanslidir. Tiirk¢e tibbi metin siiflandirmasinda
BERTurk modelinin stiin performansi, yapilan bir
calismada 0.93 F-skoru ile kanitlanmistir; bu, ¢ok dilli
BERT modelinin 0.82 F-skoruna kiyasla 6nemli 6l¢iide
daha yiksektir (Celikten vd., 2021). Tokenizasyon
islemi ile metin verileri sayisal vektor temsillerine
doniistiiriilerek  modelin  anlayabilecegi  formata
getirilmistir.

Tokenizasyon islemi uygulanmis olan veri setleri,
modelin egitimi ve performansinin degerlendirilmesi
icin %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test verisi
olarak boliinmiistir. Bu bdlme islemi, modelin genel
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bir performans olgiitii elde etmesine olanak tanirken,
ayni zamanda modelin asir1 uyum (overfitting) gibi
sorunlara kars1 direncini test etmek i¢in de gereklidir.
Egitim asamasinda, tokenizasyon isleminden
geemis veriler BERTurk modeli ile egitilmigtir. Tablo
3‘te  verilmis olan parametreler ile egitim
gerceklestirilmistir. Bu parametreler, modelin egitim
verisi lizerinde dogru bir sekilde Ogrenmesini ve
genelleme yapmasini saglamak icin parametre
optimizasyonu sonucuna gore se¢ilmistir.

Tablo 3. Model egitim parametreleri

Sifreleyici Tekrar  Yigm  Optimize Ogrenme

(Encoder) Boyutu Edici Oram
Model
dbmdz/bert- 4 32 AdamwW 5e-5

base-turkish-
128k-uncased

Tablodaki parametreler kullanilarak 2 farkli veri
seti ile 2 farki model egitilmistir. Bu modellerden
yogun veri seti ile egitilen model “Yogun Model”, orta
yogun veri seti ile egitilen model ise “Orta Yogun
Model” olarak adlandirilmistir.

0.5 A —— Yogun Model Kaybi
Orta Yogun Model Kaybi

0.4 1

0.3

Kayip

0.2 4

0.1

Tekrar

Sekil 8. Yogun ve orta yogun model egitim kaybi

Sekil 8’deki grafikte, "Yogun Model Kayb1" ve "Orta
Yogun Model Kayb1" olarak iki farkli modelin egitim
kayiplarmin ~ dort  tekrar  boyunca  degisimi
gosterilmistir. ilk tekrarda orta yogun modelin kaybi
(yaklasik 0,5), yogun modelinkinden (yaklasik 0,4)
daha yiiksektir, bu da baslangicta orta yogun modelin
daha kotii performans gosterdigini igaret eder. Tekrar
sayis1 arttikca her iki modelin de kayip degerleri
azalarak ogrenme saglanmistir. Tiim tekrarlar boyunca
yogun modelin kaybi, orta yogun modelin kaybindan
daha diisiik seyretmistir, bu da yogun modelin daha iyi
performans sergiledigini gosterir. Son tekrarda ise
kayip degerleri neredeyse esitlenerek (yaklasik 0.1) her
iki modelin de yeterli egitim sonrasi benzer performans
seviyesine ulastig1 gorillmiistiir.

Tablo 4. Gelistirilen modeller ve skorlari
Modeller F1-Skoru Kesinlik ~ Duyarhlik(Re

(Precision) call)

Orta Yogun 0,894 0,891 0,897
Model

Yogun Model 0,912 0,911 0,914

Tablo 4’te gelistirilen iki farkli model arasinda
yapilan karsilastirmalar verilmigtir. Yogun model
belirgin bir stiinliik sergilemektedir. Yogun modelin
F1 skoru (0,912) ve kesinlik (0,911) ile duyarlilik
(0,914) olgiitleri yiiksek ve birbirine yakin degerlerde
bulunmaktadir, bu durum modelin hem dogrulugunun
hem de hata yapma olasiliginin disiik oldugunu
gostermektedir. Diger taraftan, orta yogun modelin
performansi da genel olarak kabul edilebilir diizeydedir
(F1 skoru = 0,894, kesinlik = 0,891, duyarlilik =
0,897), ancak yogun modele kiyasla bir miktar geride
kalmistir. Bu sonuglar, yogun modelin 6zellikle veri
dengesizligi gibi zorluklarla daha etkin sekilde basa
cikabildigini ve siniflandirma performansinin daha
istikrarli oldugunu isaret etmektedir.

—— Egitim Dogrulugu
Dogrulama Dogrulugu

Dogruluk

0.92

Tekrar
Sekil 9. Yogun model egitim ve dogrulama dogrulugu

Sekil 9’daki grafikte, yogun modelin egitim
asamasindaki  dogruluk  degerleri  goriilmektedir.
Modelin egitim dogrulugu her tekrar ile birlikte stirekli
artmakta ve dordiincii tekrar sonunda %98’in iizerine
cikmaktadir. Bu, modelin egitim veri setini oldukga iyi
ogrendigini gostermektedir. Dogrulama dogrulugu ise
ilk tekrardan itibaren yavas bir artig gosterip, ikinci
tekrardan  sonra  yaklastk %925  seviyesinde
kalmaktadir. Bunun sebebi ise dogrulama veri setindeki
orneklerin egitim veri setine gore daha gesitli ve
karmasik olmasi, modelin dogrulama dogrulugunda
daha smurli bir artis gostermesine neden olmustur. Bu
durumda, dogrulama dogrulugunun stabil seyretmesi
ve asirt digiis gostermemesi, modelin genelleme
yeteneginin yeterli oldugunu ve egitim siirecinde asiri
O0grenme sorunu yaganmadigini igaret etmistir.
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—— Egitim Kaybi
Dogrulama Kaybi

0.25 4

Kayip Degeri

0.15

0.10 q

0.05

Tekrar

Sekil 10. Yogun model egitim ve dogrulama kayb1

Sekil 10’daki grafikte, yogun modele ait egitim
asamasindaki kayip degerleri goriilmektedir. Modelin
egitim kaybi her tekrar ile birlikte azalmakta ve
dordiinci  tekrar  sonunda  neredeyse  sifira
yaklagmaktadir. Bu da modelin egitim veri setini ¢ok
iyl 6grendigini gostermektedir. Dogrulama kaybi ise
ilk tekrarda daha diisiik baslamakta, ikinci tekrarda bir
miktar diisiis gostermekte ancak tgilincii tekrardan
itibaren artig egilimindedir. Dogrulama veri setinde ¢ok
gesitli ve farkli veriler igerdigi diisiiniildiigiinde, bu
artis modelin genelleme yetenegini zorlayan cesitlilige
baglanmaktadir. Bu durum, modelin dogrulama
verisindeki hata oraninin artmasina neden olmustur.
Ancak, bu cesitlilik ve dogrulama kaybindaki artisa
ragmen, modelin dogrulama dogrulugunun stabil
seyretmesi, asirt 0grenmenin belirgin olmadigmni ve
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modelin genis veri ¢esitliligi  karsisinda  yeterli
performans gosterdigini isaret etmektedir.

Sekil 11°de verilen grafikte 4. tekrardan sonra
egitim kaybi diizenli bir sekilde azalirken dogrulama
kaybinin belirgin bir sekilde artmasi, modelin asir1
O6grenme yasadigini net bir sekilde ortaya koymaktadir.
4. tekrarda dogrulama kaybi, egitim kaybimna kiyasla
daha diigiikken, takip eden tekrarlar boyunca egitim
kayb1 diismeye devam ederken dogrulama kaybi
yiikselmis ve 7. tekrardan itibaren sabitlenmigtir. Bu
durum, modelin egitim verisine asir1 uyum sagladigini

ve dogrulama verisinde genelleme yeteneginin
zayifladigini géstermektedir.
0.7 9 — Egitim Kaybi
Dogrulama Kaybi
0.6 1
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5 041
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Sekil 11. Yogun model egitim ve dogrulama kaybi (10
tekrar
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Sekil 12. Karigiklik matrisi
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Sekil 12 model performansinin karisiklik matrisini
gostermektedir. Matrisin  satirlar1  gergek siniflari,
siitunlar1 ise modelin tahmin ettigi smiflar1 temsil
etmektedir. Diyagonal iizerindeki hiicreler dogru
tahmin edilen 6rneklerin sayisin1 (Dogru Pozitif, TP),
diyagonal disindaki hiicreler ise yanlis tahmin edilen
orneklerin sayilarimi (Yanlis Pozitif, FP ve Yanlis
Negatif, FN) gosterir. Ornegin, 0 sinifinin temsil ettigi
aligveris smifinda dogru tahmin edilen 338 6rnek ve 2
smifinin temsil ettigi ev ve bahce smifinda tahmin
edilen 11 6rnek bulunmaktadir.

5. Tartisma (Discussion)

Bu caligmada gelistirilen “Yogun Model” %92,40
dogruluk  orantyla  Instagram  fenomenlerinin
gonderilerini kategorize etmede en yiiksek performansi
sergilemistir. Bu basari, modelin dengeli veri seti
iizerinde egitim almasi sayesinde simiflar arasinda adil
bir 6grenme gergeklestirebilmesine ve her bir sinifi
daha dogru tanimlayabilmesine baglanabilir.

Tablo 5’te verilen sonuglar, Instagram gonderilerini
kullanarak  yapilan  siniflandirma  ¢alismalarinin
dogruluk  oranlarmi1  gostermektedir. ~ Modelin
performansi, literatiirde yaygin olarak kullanilan
smiflandirma yontemleri ile karsilastirildiginda belirgin
bir iistiinliik gostermektedir. Ozellikle GaussianNB, K-
En Yakin Komsu, Destek Vektor Siniflandirmasi ve
Rastgele Orman gibi yontemlerin dogruluk oranlarinin
diisiik kaldig1 gdz oniine alindiginda, dnerilen modelin
Instagram gonderilerini siniflandirmada daha etkili bir
yontem oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

Buna ek olarak, onceki caligmalarda gelistirilen
“Influencer Profiler” modeli %60,90 dogruluk orani
(Kim vd., 2020) ile smirl bir basar1 elde ederken, bu
calismada gelistirilen modelin  %92,40 dogruluk
oranina  ulasmasi, fenomen-iiriin  hedef  Kkitle
eslestirilmesinde 6nemli bir avantaj sunmaktadir. Bu
sonuglar,  oOnerilen = modelin  sosyal = medya
pazarlamasinda fenomen se¢im siirecini daha etkili bir
hale getirdigini ve pazarlama stratejilerinin bagarisini
artirabilecegini gostermektedir.

Sonug olarak, Onerilen model, diger ¢alismada
gelistirilen ve yaygin siniflandirma algoritmalarindan
¢ok daha yiiksek bir dogruluk orani sunarak, Instagram
gonderilerini  siniflandirmada  etkili  bir ydntem
oldugunu kanitlamistir.

Tablo 5. Instagram goénderilerindeki agiklama metinleri
kullanilarak yapilan smiflandirma calismalarinin dogruluk
oranlart (Kim vd., 2020)

Model Girdi Dogruluk
GaussianNB Metin %40,70
K-En Yakin Komsu Metin %38,85
sSvC Metin %36,20
Rastgele Orman Metin %31,80
Influencer Profiler Metin %60,90
Orta Yogun Model Metin %90,57
Yogun Model Metin %92,40

Elde edilen performans metriklerine gore 0,92
dogruluk degeri, modelin elde edilen veri setindeki
tim Orneklerin  %92’sini  dogru smiflandirildigimni
belirtir.

Calisma kapsaminda gelistirilen “Yogun Model” ve
“Orta Yogun Model” arasinda “Yogun Model” en iyi
performans gdsteren model olmustur. Yogun modele
ait diger performans metrikleri Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Model performans degerlendirme metrikleri

Performans Metrigi Hesaplanan Degeri

Dogruluk 0,92
Kesinlik 0,91
Duyarlilik 0,91
F1 Skoru 0,91

Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin 0,91 olmasi,
modelin pozitif siniflandirmalarda giivenilir oldugunu
gostermektedir. F1 skoruna bakildiginda ise modelin
hem kesinlik hem duyarlilik agisindan giiglii oldugunu
gostermektedir. Genel olarak model performans
metrikleri 0,91’in {izerinde oldugundan smiflandirma
model performansinin yiiksek oldugu sdylenebilir.

Kesinlik ve duyarlilik metriklerinin birbirine yakin
ve yliksek olmasi, modelin pozitif siniflar1 dogru bir
sekilde tanimladigmi ve c¢ok fazla yanlis pozitif
iiretmedigini gostermektedir. Bu, modelin etkinliginin
dengeli oldugunu ve herhangi bir 6lgiimde belirgin bir
zay1fligin  bulunmadigini  gostermektedir. Calisma
sonunda elde edilen smiflandirma modelinin gergek
dinya uygulamalarinda giivenilir  bir  sekilde
kullanilabilecegi ve tutarli sonuglar verecegi yargisi
elde edilmistir.

6. Sonuclar (Conclusions)

Gergeklestirilen ¢alisma ile, Instagram
fenomenlerinin gonderi agiklamalarini analiz ederek
otomatik bir sekilde fenomenlerin hitap ettigi hedef
kitleyi tespit edebilen doniistiiriicii mimarisi tabanlt bir
siniflandirma modeli gelistirilmigtir. Tiirk¢e dilinde
olusturulan veri seti {izerinde egitilen siniflandirma
model performanst degerlendirildiginde 0,92 dogruluk
ve 0,91 F1 skoru degeri elde edilmistir. Model
performans degerlendirmesi sonucunda, ger¢ek diinya
uygulamalarinda basarili ve giivenilir bir sekilde
kullanilabilecek bir siniflandirma modeli elde edildigi
sOylenebilir.

Bu calisma, uygulama alam1 degerlendirildiginde
literatiire O0zgiin  bir katki saglamistir. Gelecek
calismalarda, gonderilere ait resimler kullanilarak bir
resim smiflandirma modeli gelistirilecektir. Bu model
sayesinde, gonderi resimlerinin ait oldugu kategoriler
tespit edilebilecektir. Ileriki ¢alismalarda, daha biiyiik
bir veri seti elde edilerek model performansi biiyiik
hacimli veri tizerinde degerlendirilecek ve gerekli
optimizasyonlar yapilacaktir. Ayrica, veri setinin
biiyiitiilmesi ile birlikte kategori sayisinda da artis
saglanacak ve bdylelikle daha genis bir alanda veri

Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications 7(2) (2024) 159-173 171



siiflandirilmast miimkiin olacaktir. Bu kapsamda,
resim ve metin verilerinin bir arada kullanimi, modelin
dogrulugunu ve genelleme kabiliyetini artiracak,
arastirma alanina dnemli katkilar saglayacaktir.
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