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OZET

Ergonomi ve insan faktorleri miithendisligi, is yeri tasarimi ve siireg iyilestirmede fiziksel ve
psikolojik ihtiyaclari merkeze alan yaklasimlarla modern organizasyonlarda giderek daha
fazla 6nem kazanmaktadir. Psikososyal ortamlarin iyilestirilmesinde, ¢alisanlarin duygusal
ve sosyal ihtiyaglarinin anlasilmasi ve bu ihtiyaglara yonelik ¢oziimler gelistirilmesi Kritik
bir rol oynamaktadir. Gerek performansa bagli is veriminin arttirtlmasi gerekse motivasyona
bagli is tatmini programlar ile ¢alisan tutundurma faaliyetlerinde psikososyal is ¢evresinin
etkisi var olan caligmalar ile ispatlanarak ergonomi literatiiriinde kendine yer edinmistir.
Literatiirde bu yontemlerin ¢ogunlukla maddi ve fiziksel degisikliklere odaklandigi
gdzlemlenmektedir. 2021'de baslayan ve "Biiyiik Istifa" olarak bilinen kiiresel trend, is giicii
piyasasinda degisimlere yol acgarak g¢alisan tutundurma ve motivasyon konularinda yeni
stratejiler gerektirmistir. Bu ¢aligmada, maddi tesviklere daha az duyarli olan beyaz yakali
calisanlarin duygu durumlarinin izlenmesi amaciyla dil modelleri temelli duygu analizi
arastirmas1 Onerilmektedir. Calisma, beyaz yakali ¢alisanlarin duygusal refahini artirmaya
yonelik bilimsel ve uygulamali bir ¢ergeve sunmakta olup ek olarak ii¢ ana ve 16 alt kriter
cercevesinde dil modellerinin etkinligine dair performans analizi gergeklestirmistir. Objektif
ve subjektif degerlendirme yapilabilmesi i¢in iki farkli agirliklandirma yontemi kullanilmis
olup literatiirde sik¢a kullanilan VIKOR ve PROMETHEE yontemleri ile modeller
etkinliklerine gore siralanmistir. Bu baglamda, doniistiiriicii mimarisi tabanli yedi farkli ince
ayarlt dil modeli kullanilarak, bu modellerin; literatiirdeki gibi yalnizca dogruluk oranlari
degil, dil anlama kapasiteleri, islem maliyetleri ve performans metrikleri gibi yeni metrikler
de karsilastinlmistir. Elde edilen sonuglar, ¢alisan bagliligmi artirmak ve is yerindeki
duygusal iklimi iyilestirmek i¢in veri odakli yaklagimlarin ergonomik potansiyelini
gostermektedir.
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ABSTRACT

Ergonomics and human factors engineering have become increasingly important in modern
organizations with approaches focused on addressing physical and psychological needs in
workplace design and process improvement. In enhancing psychosocial environments,
understanding employees' emotional and social needs and developing solutions tailored to
these requirements play a critical role. The effect of the psychosocial work environment on
both performance-based work efficiency and motivation-based job satisfaction programs
and employee retention activities has been proven by existing studies and gained a place in
the ergonomics literature. However, literature reveals that these methods predominantly
focus on financial and physical changes. The global trend known as the "Great Resignation,”
which began in 2021, has caused significant changes in labor market, necessitating new
strategies for employee retention and motivation. In this study, a language model-based
sentiment analysis research was proposed to monitor the emotional states of white-collar
employees, who are perceived to be less sensitive to financial incentives. The study presents
a scientific and practical framework aimed at improving the emotional well-being of white-
collar employees and conducts a performance analysis of language models based on three
main- and 16 sub-criteria. Two different weighting methods were employed to enable both
objective and subjective evaluations, and models were ranked using the widely recognized
VIKOR and PROMETHEE methods. In this context, seven different fine-tuned language
models based on transformer architecture were utilized, and not only their accuracy rates as
in the existing literature, but also new metrics such as language understanding capacities,
computational costs and performance metrics were contemplated. Study findings
demonstrate the potential of data-driven approaches and ergonomics-based strategies to
enhance employee engagement and improve the emotional climate in the workplace.

Science Code : 90603

Key Words . Ergonomics and human factors management, emotion analysis, multi
criteria decision making, large language models

Page Number : 94
Supervisor . Assoc. Prof. Dr. Burcu YILMAZ KAYA



Vi

TESEKKUR

Yiiksek lisans ders déonemimden tez donemimin sonunda kadar her sorumu cevaplayan,
caligma boyunca karsilastigim zorlu siireclerde; motivasyon ve destegini esirgemeyen,
caligkanlig1 ve disiplini ile 6grencilerine 6rnek olarak yol gosteren danigman hocam Sayin
Dog. Dr. Burcu YILMAZ KAY A’ya tesekkiir ederim. Ayrica 6grenim hayatim boyunca beni
destekleyen annem Ferdane GUNDUZ, babam Mehmet GUNDUZ ve kardesim Efekan
GUNDUZ’e, Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi1 Kidemli Uzmani1 Burcu Zuhal IMAN
ER’e, Ankara Adliyesi Yaz1 Isleri Miidiirii Seyda CIFTCI’ye, Ankara Adliyesi Hakimi
Murat DEMIRELLI’ye, Ankara Adliyesi Hakimi Seving ARAS’a, Ankara Adliyesi Yazi
Isleri Miidiirii Alper SIRAKAYAya, ictenlikle tesekkiir ederim.



vii

ICINDEKILER
Sayfa
OZET ..ottt iv
ABSTRACT . bttt bbbttt e bbb %
TESEKKUR......ocviiiiiieeteieee ettt eeete et es sttt s sttt s st s s sttt as s nenae s e Vi
ICINDEKILER ...ooviiicicte ettt vii
CIZELGELERIN LISTESI.....cuitiiiiitiiiteeseeeeee ettt X
SEKILLERIN LISTESI ....oviueiitiiieceteetees ettt es st en st en s Xii
SIMGELER VE KISALTMALAR.......ccoiviiiitiieteeeeeee et Xiii
1€ 028 1S OO 1
2. TEMEL KAVRAMLAR ...ttt 7
2.1. MaKing OFIENmMESi ......ccvuevveiviriiiieiieeieieee et ss et 7
2.1.1. Biiytik dil modelleri.........ccoiiiiiiiiiiiiiiici 7
2.1.2. DONUSLUITCT MIMATTST..vveivvieiieiesiiie sttt e e nieeeens 9
2.1.3. Dil modellerinde ince ayarlama ..........cccoceveviieiiiininieiee e 10
3. YONTEMLER ..ooooooiiiiiiiiiiiiiiiiiccennnssseesessessssssssssssssmiesessssssssssssesssssssssssssons 11
3. L. DUYGU ANGHIZE it 11
3.1.1. ALBERT-base-v2-emotion ince ayarlt dil modeli...........cccccovrininiiincnns 12
3.1.2. BERT-base-uncased-emotion ince ayarli dil modeli .........cccccevvrvernannnne 12
3.1.3. RoOBERTA-base-emotion ince ayarli dil modeli..........cccooeririninininnnnn 13
3.1.4. DistilBERT-base-uncased-emotion ince ayarli dil modeli ....................... 13
3.1.5. T5-base-finetuned-emotion ince ayarlt dil modeli..........ccccocerininininnnne. 13
3.1.6. Emotion-english-DistilROBERTA-base ince ayarli dil modeli................. 13
3.1.7. Emotion_text classifier ince ayarli dil modeli ...........ccccoevvviniiiiniciiennn 13
3.2. Cok Kriterli Karar VErme ..........cccoiiiiiiiiiiiiic e 14

3.2.1. AHP YONTEMI..c.viiiiiiiiiicicie e 16



Sayfa

3.2.2. ENIOPT YONEIML1vviuviieieiiisiesiisiee ettt bbb 19

3.2.3. VIKOR YONIEMI ...t 21

3.2.4. PROMETHEE yONtEMI......ciiiiieiiiiiieiieeiee et 23

4. LITERATUR ARASTIRMASI ....coooovoioveieecoeeeee oo 29
4.1. Psikososyal Is Cevresinin Iyilestirilmesi Uzerine Arastirmalar.......................... 29
4.2. Duygu Analizi ve Yapay Zeka Aragtirmalari..........ccocooverinieerieinnenesesesesennens 35
4.3. Cok Kriterli Karar Verme Yontemleri Arastirmalari..........ccccceevvveviieeiiveennnnen. 38

5. GERCEK HAYAT UYGULAMASI .....ccoooiiiiicssess e 43
5.1. Problem Tanimi1 ve Onerilen COzim YaKIagimi......c.cocvoveeeieereeeeieeeeseeee e, 43
5.2, HaZITTIK ASAMAST ...eevviiiiieiieiiieitie sttt ettt st sttt e be b e ssbeesbeesnne e 47
5.2.1. VeI TOPIAMA. ...ttt 47

5.2.2. VOri ONISICIMNE ...eeiuviiiieiiie ittt sttt neeas 48

5.3. Duygu Analizi Hesaplamalart ..........cccooeviiiiiiiiiiiiiii e 48
5.3.1. Veri €tIKEHIEME ......coeiiiiic e 48

5.3.2. Metriklerin hesaplanmast..........cccccoiiiiiiiiiiiiiii e 49

5.4. Performans DeZerlendirme ...........cccccoveiiiiiiiniiiic e 50
5.4.1. Problem uzay1 tanimi .........ccooveiiiiiiieiiiie e 50

5.4.2. Agirliklandirma hesaplamalart............cccoooeiiiiiniiii e 54

5.4.3. Stralama hesaplamalart ..........ccccvviiiiiiiiii e 56

6. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA ..., 65
6.1. Duygu Analizi SONUGIATT.........ccoviiiiiiiii e 65
6.2. Performans Degerlendirme Sonuglart...........ccooevviiiiiiiiiiiiciecc e 66
6.2.1. Subjektif ve objektif degerlendirme sonuglart .........ccceevvvrvvevivercsieesnennnns 66

6.2.2. Uzlasma temelli ¢oziim yaklagimi .........cccooiieiiiiiiiniiiie e, 66

6.2.3. Ustiinliik temelli ¢OZim yaKIasimI........ceveeeeereeereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesesesees 67

6.2.4. Genel Kargilagtirma..........ooceiiiiiiiiiiie s 67



Sayfa
7. SONUC VE ONERILER .....ccooooiiiiiiniiiieiceseesesecesseeseesessseeesseseseseesnse s 69
KKAYNAKLAR ... ssssseseosssssesssssssssesssess s ssesssoesssees 71
EILER ..o 81



CiZELGELERIN LiSTESI

Cizelge Sayfa
Cizelge 3.1. Dilsel degerler OICEE1 ... uuiiiiiiiiiiieiiiie it 17
Cizelge 3.2. Rastgele indeks deZerleri........ooviiiiiiiiiiiiiiiiiiecc e 19
Cizelge 3.3. PROMETHEE yonteminde kullanilan tercih fonksiyonlari............c..c....... 25
Cizelge 4.1. Psikososyal is ¢evresinin iyilestirilmesi lizerine arastirmalar .................... 34
Cizelge 4.2. Duygu analizi ve yapay zeka arastirmalart..........c.ccooceeiiniieniiiiicnieeiens 37
Cizelge 4.3. Cok kriterli karar verme yontemleri arastirmalart ..........ccoocevevverieenienninnns 40
Cizelge 5.1. Kesinlik ve duyarlilik degerleri .........ocooiiiiiiiiiiii e 50
Cizelge 5.2. Baglangic Degerlendirme MatriSi .........coovevereeiieiiniieiiecseseese e 53
Cizelge 5.3. Uzmanlarin demografileri.........cccoovviiiiiiiiiiiiiniiiiie e 54
Cizelge 5.4. AHP yOntemi SONUGIATT. ........ccoiieiiiiiiiiiiieiei s 55
Cizelge 5.5. Kriterlere ait agirlik degerleri .........coovviiiiiiiiiiii s 56
Cizelge 5.6. Kriterlerin ideal ve negatif ideal degerlerinin belirlenmesi..............c.c....... S7
Cizelge 5.7. Normalize Karar Matrisi .......ccovveiiiiiiiiiiiniiiesee s 58
Cizelge 5.8. Objektif agirliklar ile carpilmis normalize karar matrisi.........cccocovevvirnnnns 58
Cizelge 5.9. Objektif fayda ve pismanlik degerleri ile uzlagik siralama indeksi............ 59
Cizelge 5.10. Subjektif agirliklar ile ¢arpilmis normalize karar matrisi...........cccereenee. 59
Cizelge 5.11. Subjektif fayda ve pismanlik degerleri ile uzlagik siralama indeksi......... 60
Cizelge 5.12. Tercih fonksiyonlar: ve parametreler..........cooovviviiiiiniiniicne e 60
Cizelge 5.13. Entropi yontemi agirliklari ile tercih dereceleri ¢izelgesi...........ooevvrunnnne. 61
Cizelge 5.14. AHP yontemi agirliklari ile tercih dereceleri ¢izelgesi........ooovvvveivennnens 61
Cizelge 5.15. Entropi yontemi agirliklari ile hesaplanan istiinlikk degerleri.................. 61
Cizelge 5.16. Entropi yontemi agirliklar: ile hesaplanan tam tstiinliik degerleri........... 62
Cizelge 5.17. AHP yontemi agirliklar ile hesaplanan tstlinliik degerleri...................... 63

Cizelge 5.18. AHP yontemi agirliklar ile hesaplanan tam tistiinliik degerleri............... 63



Xi

Cizelge Sayfa

Cizelge 6.1. Duygu analizi MetriKIeTT ......cuveiviiiiiieiiiic e

Cizelge 6.2. Dil modellerinin farkli yontemlerde performans kiyaslamalari .................



xii

SEKILLERIN LISTESI

Sekil Sayfa
Sekil 3.1. PLUTCHIK’in duygu teKerlegi ......ccvvviiiiiieiiiiiiiiie e 11
Sekil 5.1. Onerilen ¢OZIM YaKIASIN ..........cvvrveeeeeeeceeeeeeiee et 44
Sekil 5.2. Entropi yontemi agirliklari ile PROMETHEE-I kismi siralamast.................. 62
Sekil 5.3. Entropi yontemi agirliklari ile PROMETHEE-II tam siralamast ................... 62
Sekil 5.4. AHP yontemi agirliklar: ile PROMETHEE-I kismi siralamast..........ccooeeee. 63

Sekil 5.5. AHP yontemi agirliklar: ile PROMETHEE-II tam Siralamast ..........c.ccccue.. 64



xiii

SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
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Cl
CR

fi(a)
FN

FP

RI

TN

TP

max

Aciklamalar

Alternatifin kriterdeki degeri

Bilgi ¢esitliligi dl¢iisii

Tutarlilik indeksi

Tutarlilik orani

Kriter bazinda alternatif degerleri arasindaki uzaklik
Entropi degeri

a alternatifinin i. kriter temelinde sahip oldugu
degerlendirme

Negatif olarak tahmin edilen degerlerden gercekte
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pozitif olanlarin sayisi

Kriter agirligi

Alternatiflerin  uzlasma siralamalarimi  belirleyen
uzlagma degeri

Tercih derecesi

Agirliklandirilmis toplam vektor ile kriter agirliklart
arasindaki iliski.
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Dogal dil isleme
Destek vektor makineleri
Evrisimli sinir aglart

Tekrarlayan sinir aglar



1. GIRIS

Ergonomi bilimi, insanlarin fiziksel ve psikososyal ihtiyaglarina uygun ¢alisma ortamlarinin
tasarlanmasi ile performans ve is giivenligi hususlarini gelistirmeyi hedefleyen bir bilim
dalidir (Dul ve Weerdmeester, 2008). Ergonomi; calisanlarin, gerek memnuniyetlerini
arttirarak gerekse is kazalarini en aza indirerek igyerlerindeki etkilesimlerini daha verimli
hale getirmeyi hedefler (Karwowski, 2012). Stres, yogun is yiikii, sosyal etkilesimler

caliganlarin motivasyonunu ve performansini etkilemektedir (Hendrick ve Kleiner, 2001).

Calisan kayiplarmin kurumlara maliyetleri her gegen gilin artmaktadir. Kurumlar,
calisanlarinin igten ayrilmalarint 6nlemek, calisanlarini tutundurmak ve calisanlarinin
performanslarini arttirmak igin gesitli calismalar yiiritmektedir. Bu ¢alismalar, biiyiik istifa
olarak bilinen, 2021 yili itibariyle ¢alisanlarin toplu olarak islerinden istifa ettikleri bir
egilim ile birlikte 6nemini artirmistir (Investopedia, 2022). 2021 yili Mart ay1 ile Amerika
Birlesik Devletleri’nde yaklasik 4.5 milyon ¢alisan emeklilik dist sebeplerle istifa etmistir
(U.S. Bureau of Labor Statistics, 2022). Bu istifanin temel sebepleri arasinda ¢alisma
sartlari, tikenmislik, yliksek ticret beklentisi, kariyer degisikligi gibi sebepler yer almaktadir
(CareerArc, 2022).

Calisanlara yonelik mental, motivasyonel ve tatminsel temellerde yapilan iyilestirmeler,
birgok kurum tarafindan tutundurma eylemleri olarak benimsenmektedir. Bireylerin,
caligma ortamlar1 ile motivasyonel uyum igerisinde olmasi ¢alisan kayip oranini diisiirmeye
yonelik etkili bir yaklasim tiiriidiir (O’Connell ve Kung, 2007). Ayrica ¢aligsanlara giiven
vermek, saygi duymak, morallerini yiiksek tutmak, calismak ve eglenmek istedikleri cevreyi
yaratmak gibi stratejiler calisan tutundurma yontemleri olarak gosterilmektedir (Lwin vd.,
2020). Bu stratejiler ¢alisanlarin mental sagliklari i¢in onleyici tedbirlerdir. Uluslararasi 155
Sayili ILO So6zlesmesinin 3. Makalesinin e bendinde yer alan “saglik” terimi, yalnizca
hastalik veya sakatligin olmamasini kapsamaz ayni zamanda calisma sirasinda hijyen ve
giivenlik ile ilgili olarak sagligi dogrudan etkileyen zihinsel unsurlar1 da kapsamaktadir

(International Labour Organization, 2022).

Calisanlarin baglilik ve performanslarinda motivasyon, duygu durumu gibi manevi etkenler
de onem tasimaktadir (Aytekin ve Akinci, 2019). Duygusal bagliliga sahip calisanlar

kurumunda kalmak istedigini diisiinmektedir (Allen ve Meyer, 1990). Ozellikle iicret temelli



iyilestirmelere daha az duyarli olan beyaz ve altin yaka g¢alisanlar i¢cin modern ydnetim
felsefelerine uygun yaklagimlarin benimsenmesi ile psiko-sosyal is c¢evresinin
tyilestirilmesi, ¢alisanlar icin is hijyenini iyilemede ve performans ile is yeri verimliligini
arttirmada, ek maliyete katlanmadan katmadegeri yliksek faydalar yaratacaktir (Biiyiikbese
vd., 2023).

Duygularin ¢alisma ortaminda bireylerin is ¢evresi ile olan iligkisine nasil yansidig ve is
tatmini tizerindeki etkisi, yapilan arastirmalar ile 6n plana ¢ikmaktadir (Karaman, 2017;
Demirel, 2022).

Kurumlar i¢in, ¢alisanlarin is hijyeni, psiko-sosyal ¢evre, performans ve ¢alisan bagliligina
yonelik faaliyetlerin etkin bir sekilde yiiriitilmesi, organizasyonel verimliligi artiran kritik
faktorlerdir. Bu baglamda, 6zellikle duygusal sorunlar yasayan personelin dogru zamanda
tespit edilmesi ve gerekli miidahalelerin yapilmasi biiyiilk onem tasimaktadir. Duygusal
olarak sorun yasayan g¢aliganlar, is yerinde diisiik performans, tilkenmislik sendromu, ekip
ici ¢atismalar, yliksek devamsizlik oranlart ve isten ayrilma gibi olumsuz sonuglara yol
acabilir. Ayrica bu durum, organizasyonlarin finansal kayiplara ugramasina ve genel is yeri

kiltirinin olumsuz etkilenmesine neden olabilir.

Sosyal medya platformlari, bireyler hakkinda genis kapsamli bilgiler igermekte ve bu bilgiler
belirli araliklarla giincellenmektedir. Ozellikle X (eski adiyla Twitter) gibi platformlar,
kullanicilarin duygu ve diislincelerini metin, gorsel veya video formatinda ifade ettigi zengin
veri kaynaklart sunmaktadir. Bu paylagimlar, bireylerin anlik duygu durumlarinin
anlasilmasinda degerli bilgiler icerir. Metin tabanli icerikler, duygu durumlarinin
siniflandirilmasina olanak taniyan dil isleme yontemleri i¢in uygun bir veri kaynagi olarak
one cikmaktadir. Bireylerin sosyal medya {izerinden yaptiklart metin tabanli paylasimlar,
bireylerin yalnizca o anlik duygu durumlarinin tespit edilmesi ile sinirlandirilmayip
donemsel analizler icin de bir veri kaynagi olarak goriilebilir. Ayrica yalnizca is
ortamlarindaki duygu durumlarini incelemek ile kalmayip sosyal hayatlar1 da dahil olmak

iizere bireylerin tiim hayatini etkileyen duygu durumlarimin tespiti i¢in veri saglamaktadir.

Ancak sagladig1 pek ¢ok avantajin yani sira, sosyal medya paylasimlari verilerinin iizerinde
temellendirilen duygu analizi ¢caligmalar1 platform iizerinde yer alan verilerin gesitlerine ve

baglamlarina bagl c¢esitli zorluklar1 da uygulama asamasinda beraberinde getirmektedir.



3

Omnegin, “dil ve anlam ¢esitliligi” ne bagh olarak kullanicilar, duygu ve diisiincelerini ifade
ederken farkli diller, lehgeler, yazim kurallar1 kullanabilmekte ve hatta dilbilgisi hatalari
yapabilmekte, ve, bu durum, dogal dil isleme (DDI) algoritmalarinin metinleri anlamasini
giiclestirebilmektedir. Bunun yami sira, sosyal medya paylasimlar1 genellikle kisa ve
baglamdan yoksundur. Bu durum, duygu durumlarinin dogru bir sekilde siniflandirilmasini
zorlagtirir. Kullanicilarin duygu ve diisiincelerini ironi veya alayci bir sekilde ifade etmesi,
metinlerin yalnizca yiizeysel analizine dayali olarak gelistirilmis ve uygulanmis yontemlerin
uygulanmasinda yanlis siniflandirmalara yol agabilmektedir. Bir baska sik karsilagilan
zorluk ise paylagimlarin yalnizca metinden olugmamasi, aynt zamanda gorsel ve video da
icerebilmesidir ki bu durum ise duygu analizinde ¢oklu veri kaynaklarinin entegre edilmesini

gerektirmektedir (Taboada, 2011).

Bahsi gecen bu zorluklara ragmen, duygu analizi yontemlerinin psikososyal is cevresi
iyilestirmelerinde ve nihai verimlilik artisi ile ¢alisan tutundurma faaliyetleri araglar1 olarak
kullanilmasinda sosyal medya verilerinin dogru analiz edilmesi, ¢alisanlarin duygu
durumlarinin erken tespit edilmesi ve is yerindeki olas1 sorunlarin proaktif yaklasimlarla

onlenebilmesine yonelik dnemli bir firsat sunmaktadir.

Duygu analizi, metinler iizerinden bireylerin duygusal durumlarini ve hislerini belirlemeye
odaklanan bir siirectir (Liu, 2012). Duygu durumu simiflandirmasinda kullanilan ve mevcut
iliskin literatiirde hem bilimsel arastirmacilar hem de alan uygulayicilar tarafindan kabul
gormiis cesitli biiyiik dil modelleri bulunmaktadir, bu algoritmalar arasinda evrisimli sinir
aglart (ESA), sozlik tabanli yontem ve destek vektdor makineleri (DVM) gibi farkli
yontemler yer almaktadir. Ancak, literatiirde mevcut bulunmakta olan duygu analizi
caligmalarinin biiyiik cogunlugunun yiizeysel metin analizi temelinde duygu durumlarinin
yalnizca pozitif ve negatif ayrimma dayali smiflandirmalara odaklanmigs oldugu
goriilmektedir (Sivri, 2023; Mutlu, 2012). Mevcut literatiirde baskin olan duygu analizi
uygulamalarinda giidiilen bu yaklasimin daha derinlemesine duygusal analizlerin 6niinii
tikamakta oldugu ve duygu durumlarinin daha ayrintili kategorilere ayrilmasini zorlagtirdig:

degerlendirilebilmektedir (Yurdasever, 2024).

Bu kapsamda beyaz yakali ¢alisanlarin duygu durumlarindaki degisimlerin herhangi bir
olumsuz sonu¢ yaratmadan Once tespit edilerek belirli periyotlar ile takip edilmesi, hem

performans hem de psikososyal ¢evrenin korunmasi, beklenmedik istifalarin ve On



goriillemeyen kayiplarin onlenmesi, 6zellikle iicret iyilestirmelerine daha az duyarli olan
beyaz yakali c¢alisanlardan tiikkenmislik ve motivasyon kaybi yasayan personellerin
analizleri, insan kaynaklar1 yonetimi uygulamalari ¢ercevesinde proaktif onlem alma ve
giidiileme ¢alismalarini1 destekleme gibi verimlilik seviyelerini korumak, organizasyonlarin

kaynak kullanim oranlarini en iyilemek gibi amaglar igin katki saglayacaktir.

Sosyal medyanin bu g¢ergcevede kullanilmasi ile ¢alisanlarin sosyal hayatindan ve 6zgiir
iradeleri ile yayimladiklari ifadelerinden edinilen bir veri seti olusturulmasi, yalniz is degil
caliganin tiim hayatin1 etkilyen duygularinin sonuglarinin dénemsel olarak ya da siirekli

olarak kontrol edilmesini saglayabilir.

Bu tez ¢alismasinda, duygu analizi igin biiyiik dil modellerinin ince ayarli versiyonlarinin
kullanilmast Onerilmektedir. Doniistliriici mimarisi tabanli biiyiik dil modelleri, dilin
baglamsal anlamini daha iyi yakalayarak duygu analizinde daha yiiksek dogruluk oranlarina
ulasmayr mimkiin kilmaktadir. Calisma kapsaminda, yedi farkli ince ayarli dil modeli;
DAIR-AI platformundan ulasilan 2000 satirdan olusan duygu analizi veri seti ve Google,
Amazon ve Meta organizasyonlarinda ig goren 30 beyaz yaka calisana ait X platformu
iizerinden ¢ekilen veri seti lizerinde duygu analizi arastirmasi yapilmistir. Mevcut literatiirde
yalnizca pozitif, negatif ve notr siniflarinda duygu durumu siniflandirmasit yapilmis olan
caligmalarin bulunuyor olmasi 1s1¢inda (Mutlu, 2018; Rustam, 2021) bu ¢alismada (i) 13.697
satir biiyiikliigiinde gergcek hayat veri seti ve 2.000 satir biiyiikliigiinde etiketlenmis duygu
analizi veri seti kullanilmasi, (ii) ALBERT (A Lite BERT), BERT (Bidirectional Encoder
Representations From Transformers), ROBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining
Approach), DistilBERT, DistilRoBERTa ve T5 (Text-to-Text Transfer Transformer) olmak
iizere alt1 bityiik dil modelinin duygu analizi i¢in ince ayarlanmis yedi farkli ince ayarl dil
modelinin ayr1 ayr1 ¢alistirilmast ile metinsel veri seti iizerindeki etkinliklerinin
karsilagtirmali olarak analiz edilmesi, (iii) modellerin etkinlik temelli performans
degerlendirmeleri i¢in mevcut iligkin literatiirde yer aldig: gibi yalnizca dogruluk oranlarinin
degil, dogruluk orani, teknik becerisi ve detay yetenegi 6zellikleri altinda siralanan {i¢ temel
ve 16 alt kriterden olusan bir kriter kiimesinin kullanilmasi, (iv) kriterlerin ¢6ziim uzay1
tizerindeki etkilerinin en dogru sekilde hesaplanabilmesi amaciyla kriter agirliklarin
objektif ve subjektif verilere dayali olarak ayri ayr1 hesaplanmasi, (V) etkinlik Kkriterleri
temelinde dil modellerinin performans degerlendirmesinin yapilmasi ve bu ileri analizde de

problem uzayimin 6zelliklerini farkl sekilde ele alarak ¢6ziim uzayinda farkli iyilestirmeler



Oneren iki ayri yontemin kullanilmasi, (vi) arastirma sonuglarmin bu degerlendirmeler
is1¢inda farkli senaryolar temelinde duyarlilik analizleriyle anlamlandirilmasi ve problem
¢oziimiine en uygun dil modeli 6nerilmesi hususlar1 g¢ergevesinde mevcut literatiire
katkilarda bulunulmasi hedeflenmistir. Calismada Onerilen ¢oziim yaklasimi, metinlerin
baglamsal anlamini yakalayabilmesi, c¢esitli duygu durumlarini etiketleyebilmesi ve
uygulama esnekligi ile ¢alisanlarin duygu durumlarinin tespiti ve is yerindeki psiko-sosyal
stireglerin iyilestirilmesi agisindan daha kapsamli bir ¢6ziim sunmay1 hedeflemektedir. Bu
calisma ile hem sirketlere beyaz yakali ¢alisanlarinin duygu durumlarinin tespiti i¢in en etkin
ince ayarli dil modeli 6nerilerek hem de literatiire duygu analizi modeli se¢iminde yalnizca
dogruluk oranmnin kistas alinmayip baskaca kriterlerin de Onemleri sunularak katki

saglanmaktadir.

Bu tez calismasinin ikinci boliimiinde arastirmanin teorik ¢ergevesini olusturan temel
kavramlar, tiglincii boliimiinde ¢alismada kullanilan yontemler, dérdiincti bélimiinde konu
ile ilgili yapilmis ge¢mis calismalara iligkin literatlir aragtirmasi, besinci boliimiinde tez
kapsaminda ele alinan problem tanimi, ¢6ziim yaklasimi ve gercek hayat uygulamasi, altinci
boliimiinde elde edilen bulgular ve yedinci béliimiinde bulgular dogrultusunda varilan

sonuglar detayl bir sekilde ele alinacaktir.






2. TEMEL KAVRAMLAR

Tez ¢alismasina iliskin temel kavramlar, calisma igerigini yapilandirmak ve teorik ¢erceveyi
aciklamak amaciyla asagida dil modelleri kavramlarina dair detaylh bilgi ve agiklamalar alt

basliklar halinde ele alinmistir.
2.1. Makine Ogrenmesi

Bilgisayar sistemlerinin agik bir sekilde programlanmadan, veriler {izerinden 6grenerek
belirlenmis gorevleri yerine getirme yetenegini saglayan bir yapay zeka dalidir. Bu siireg
modellerin gegmis verilerden anlamli desenler ¢ikararak gelecekteki verileri tahmin veya

siniflandirma yapmasini saglar.

Makine 6grenmesi, temel olarak; denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli
O0grenme olmak {izere ii¢ ana kategoriye ayrilir:. Denetimli 6grenme, etiketlenmis veri
iizerinde calisarak, girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliskiyi 6grenmeyi amaglar. Bu tiir 6grenmede,
algoritma geg¢mis verilerden Ogrenerek gelecekteki tahminleri yapar ve genellikle
siniflandirma  ve regresyon problemlerinde kullanilir. Denetimsiz 6grenme  ise
etiketlenmemis veri iizerinde calisarak, verilerde gizli desenleri veya gruplar kesfetmeyi
hedefler. Kiimeleme ve boyut indirgeme gibi uygulamalar bu alana 6rnek gosterilebilir. Son
olarak, pekistirmeli 6grenme, bir sistemin bir ortamda hareket ederek, aldigi ddiiller veya
cezalar yoluyla en uygun stratejiyi 6grenmesine dayanir. Bu 6grenme tiirli, oyun oynama,
otonom araglar ve robotik gibi alanlarda siklikla kullanilir. Ayrica, denetimli ve denetimsiz
O0grenme arasinda bir koprii kuran yari denetimli 6grenme, az miktarda etiketli ve cok
miktarda etiketlenmemis veri ile calisir ve 6zellikle etiketleme maliyetinin yiiksek oldugu
durumlarda tercih edilir. Bu kategoriler, farkli veri tiirleri ve problem ihtiyaglarina gore

makine 6grenmesi yontemlerinin esnek bir sekilde uygulanmasini saglar.
2.1.1. Biiyiik dil modelleri

Dil modelleri DDI alaninda metinlerin anlamlarin1 anlamak ve baglamlarmni ¢6zmek igin
kullanilan yapilar (doniistiiricli mimarisi) ile metin siniflandirma, duygu analizi, metin
Ozetleme, sohbet asistan1 ve ceviri gibi cesitli gorevleri yerine getirmek i¢in egitilen makine

o0grenmesi modelleridir.



BERT dil modeli

Google tarafindan gelistirilmis ve DDI gorevlerinde devrim yaratmis bir &n egitimli dil
modelidir. Doéniistiirticti mimarisine dayali olarak, BERT bir kelimenin anlamini belirlemek
i¢in hem 6ncesindeki hem de sonrasindaki kelimeleri dikkate alir. BERT'in temel 6zellikleri
arasinda maskelenmis dil modelleme Ve sonraki ciimle tahmini gibi gorevler yer alir. Bu
ozellikler, modelin dil anlama yeteneklerini genis bir yelpazede gelistirmesine olanak tanir.
BERT BookCorpus ve English Wikipedia veri setleride egitilmistir. Ancak, biiylik boyutu
ve hesaplama yogunlugu, oOzellikle sinirli kaynaklara sahip sistemlerde kullanimini

zorlastirabilir (Devlin vd., 2019).
RoBERTa dil modeli

ROBERTa, Facebook Al tarafindan gelistirilmis ve BERT modelinin odaginin degistirilerek,
uzun siire boyunca, siklikla ve daha fazla veri ile egitilerek gelistirilmis bir tlirtidiir. BERT
modelinin egitilmesine yalnizca BookCorpus ve English Wikipedia veri setleri kullanilmig
olup, RoBERTa modeli BookCorpus, English Wikipedia, CommonCrawl News,
OpenWebText ve Stories veri setleri ile egitilmistir. BERT modeli maskeleme teknigi ile
rastgele sec¢ilen simgeleri maskelerken, ROBERTa modeli ¢cok daha genis bir maskeleme

kapasitesine sahiptir (Liu vd., 2019).
ALBERT dil modeli

ALBERT, BERT'in daha hafif bir versiyonudur ve hesaplama verimliligini artirmay1
hedefler. Parametre paylasimi, modelin farkli katmanlarinda ayni agirliklarin
kullanilmastyla, model boyutunun kiigiiltiilmesine olanak tanir. Ayrica, giris kelime
vektorleri ile gizli katman boyutlarini ayristiran faktérize gomme parametresi kullanilmistir.
Bu iyilestirmeler, modelin hem egitiminin hem de calistirilmasinin daha hizli ve daha az
kaynak gerektirir hale gelmesini saglar. ALBERT, ayni dogruluk seviyelerine daha az
parametreyle ulasarak BERT'ten ayrisir (Lan vd., 2022).

T5 dil modeli

T5, Google tarafindan gelistirilmis ve tiim DDI gérevlerini bir metin girdisi ve metin ¢iktis

formatinda ifade eden bir modeldir. Doniistiiriici mimarisine dayali olan TS5, metin
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stiflandirma, ceviri, zetleme ve diger birgok DDI gérevini birlestirir. On egitim sirasinda,
dil modelleme i¢in kelime gruplarinin maskelenmesi yontemi kullanilmistir. Yaklagik
750GB islenmemis metinden olusan C4 (Colossal Clean Crawled Corpus) veri seti ile
egitilmistir. TS5, genis gorev kapsami ve esnek yapisi sayesinde ¢ok yonlii bir modeldir.
Ancak, genis kapsamli gorevleri nedeniyle hesaplama gereksinimleri yiiksektir (Raffel vd.,
2020).

DistilBERT dil modeli

DistilBERT, Hugging Face tarafindan BERT'in daha kiiciik ve daha hizli bir versiyonu
olarak gelistirilmistir. Bilgi damitma adli bir yontem kullanilarak, biiylik bir modelin
(6gretmen model) bilgisi daha kii¢iik bir modele (6grenci model) aktarilir. Bu siiregte,
modelin boyutu %40 oraninda kiigiiltiilirken, dogruluk performansi %97 oraninda korunur.
DistilBERT, ozellikle kaynak kisitli uygulamalarda, ger¢cek zamanli gorevlerde veya enerji

tasarrufu gerektiren durumlarda etkili bir ¢6ziim sunar (Sanh vd., 2019).

DistilRoBERTa dil modeli

DistilRoBERTa, RoBERTa'min bilgi damitma yontemiyle daha kiiclik ve daha hizli hale
getirilmis versiyonudur. ROBERTa’nin yiiksek performansini koruyarak, daha az parametre
ve daha diisiik hesaplama giicii ile ¢alisir. DistilRoBERTa, 6zellikle RoBERTa’nin yogun
hesaplama gereksinimlerini karsilayamayan sistemler icin uygundur. Kiicliik boyutuna

ragmen, birgok DDI gorevinde etkileyici bir performans sunar (Sanh vd., 2019).

Alt bagliklar kapsaminda, dil modellerinin temelini olusturan doéniistiiriicii mimarisi ve bu
modellerin spesifik gorevler i¢in uyarlanmasinda kullanilan ince ayarlama yontemine dair

ayrintilara yer verilecektir.

2.1.2. Doniistiiriicii mimarisi

Déniistiiriicti mimarisi, DDI ve dilsel verilerle ¢alisan yapay zeka uygulamalarinda devrim
niteligi tasiyan bir yapay sinir ag1 mimarisidir. 2017 yilinda gelistirilmistir (Vaswani vd.,
2017). Bu mimari, dikkat mekanizmasini temel alarak metin igindeki kelimeler arasindaki
iliskileri modelleyebilmekte ve &zellikle DDI ve yapay zeka uygulamalarinda onemli

ilerlemelere katki saglayan bir yenilik olarak kabul edilmektedir.
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Gilinimiizde ¢okga kullanilan Generative Pre-trained Transformer (GPT), BERT gibi dil
modelleri bu mimari ile egitilmis olup duygu analizi gibi gorevler i¢in de kullanilmaktadir
(Devlinvd., 2019). Bu mimari ile egitilen modeller, ince ayarlama yapilarak metin 6zetleme,
ceviri gibi birgok farkli gérev icin kullanilabilmeleri ve ¢ok biiylik miktarda veriyi hizli bir

sekilde isleyebilmeleri sebebiyle yaygin olarak tercih edilmektedir (Radford vd., 2018).

Doniistiiriicti mimarisi girdi ve ¢ikt1 boliimii olmak iizere iki boliimden olusur. Girdi bolimii
kodlayici, ¢ikt1 bolimii ise kod ¢oziicii olarak ¢alisir. Ciimleler girdi olarak Qirdi gommesi
boliimiinde sayisal ifadelerden olusan vektorlere ¢evrilir. Her bir kelime i¢in sabit boyutlu
vektorler olusturulur. Daha sonra kelimelerin siralamalarinin da 6nemi oldugu i¢in konumsal
kodlama bolimiinde siralamalar igin de vektorler olusturulur ve girdi gommesi degerleri ile
toplanir. Artik girdi climlesi anlam ve siralama bilgisi bulunan vektorler ile ifade edilmis
durumdadir. Bu vektorler kodlayict bolimiinde ¢ok basl dikkat alanina girer. Burada birden
cok o0z dikkat metkanizmas: sonuglar1 birlestirilir. Girdiler 6grenilebilir agirliklar ile
carpilarak Q, K ve V vektorleri hesaplanip oz dikkat mekanizmasina alinir. Burada Q vektori
kelimenin ilgi alanina, K vektorii icerdigi detay bilgilere ve V vektorii ise diger kelimeler ile

olan iliskiye isaret eder (Vaswani vd., 2017).

2.1.3. Dil modellerinde ince ayarlama

Ogrenme aktarim (transfer learning) tiirlerinden olan ince ayarlama (fine tuning), nceden
egitilmis modellerin spesifik bir alana dair bilgiler igeren ve daha kiigiik boyuttaki veri setleri
ile yeniden egitilmesi siirecidir. Bu yontem ile 6nceden egitilmis modelleri ince ayarlamak,
bastan bir model egitmekten daha az kaynak kullanim1 ve zaman gerektirir. Ayrica 6nceden
egitilmis modellerin 6grendigi bilgileri spesifik alana dair bilgiler ile pekistirir (Howard ve
Ruder, 2018; Devlin vd., 2019).

Onceden egitilmis modellerin son katmanlarmin belirli bir alana dair etiketli veri seti ile

yeniden egitilmesi ile ince ayarlanmis dil modelleri yaratilir (Devlin vd., 2019).

Calismada kullanilan modeller biiyiik veri setleri ile egitilmis BERT, ALBERT, RoBERTa
ve T5 biiyiik dil modellerinin duygu analizi i¢in ince ayarlanmasi ile edinilmis modellerdir

(Lan vd., 2020; Devlin vd., 2019; Liu vd., 2019; Raffel vd., 2020).
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3. YONTEMLER

Bu bolimde tez calismasinda kullanilan yontemlere dair ayrintili agiklamalara yer

verilmistir.

3.1. Duygu Analizi

Duygu durumlar insanlarin digiinme ve karar alma siireclerinde, insan iligkilerinde,
davraniglarinda etkilere sebep olmaktadir. PLUTCHIK’in duygu tekerlegi (Sekil 3.1) seving,
tizgiinliik, korku, ofke, igrenme, saskinlik, giiven ve beklenti duygularindan olusan sekiz

temel duyguyu icermektedir (Plutchik, 1980).
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Sekil 3.1. PLUTCHIK’in duygu tekerlegi

Duygu analizi, metinlerde bulunan duygu durumlarini tespit ederek metinleri egitim gordiigii
veri setinde bulunan duygu durumu kategorilerine (6rnegin, dfke, nese, korku, tizgiinliik gibi)

ayirmay! amaglayan bir DDI yontemidir.

Duygu analizi, video yorumlar1 ve miisteri geri bildirimleri gibi veriler kullanilarak siire¢

iyilestirmelerine dair farkli uygulama alanlarinda kullanilmaktadir (Lee, 2022).
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Duygu analizi yoOntemleri, metinlerin duygusal anlamlarini siniflandirmada farkli
yaklagimlar sunar. Sozliik tabanli yontemler, metindeki kelimelerin duygusal anlamlarini
onceden tanimlanmis bir duygu sozliigiine gore siniflandirir (Taboada vd., 2011). Makine
O0grenimi tabanli yontemler, etiketli bir veri kiimesiyle egitilmis algoritmalar araciligiyla
metni siniflandirir ve bu yontemler arasinda Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri (DVM)
ve lojistik regresyon gibi algoritmalar yaygin olarak kullanilir (Liu, 2012). Derin 6grenme
tabanli yontemler ise Ozellikle Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA), Uzun Kisa Siireli Bellek
(UKSB) ve Doniistiiriicii modelleri gibi gelismis yapilar sayesinde metinlerin baglamini

daha iyi anlamada etkili sonuglar sunar (Devlin vd., 2019).

Yirttiilen tez galismasinda gergeklestirilecek duygu analizi arastirmalarinda geleneksel
makine 6grenmesi yontemlerinin yetersiz kalmasi; biiylik dil modellerinin metin baglami
anlayisindaki yiiksek performansi, kelime iliskileri 6grenme kapasitesi, yiiksek dogruluk
oranlari ve ince ayarli modellerin daha ulasilabilir olmasi sebepleri ile doniistiiriicii mimarisi
ile egitilmig biiylik dil modellerinin duygu analizi i¢in ince ayarlanmig modelleri
kullanilmigtir. Tez calismasinda kullanilmis olan ince ayarli dil modelleri asagida

ayrintilariyla birlikte sunulmaktadir.

3.1.1. ALBERT-base-v2-emotion ince ayarh dil modeli

Bu model ALBERT (A Lite BERT) biiyiik dil modeli iizerine ince ayarli bir duygu analizi
modelidir. ALBERT modeli BERT modelinin daha hafif ve hizli bir versiyonudur. Hugging
Face platformunda sunulan bu model metinlerdeki duygusal ifadeleri siniflandirmak i¢in

egitilmistir. Mutluluk, iizgilinliik, 6fke, korku, saskinlik ve sevgi duygularimi etiketleyebilir.
(Lan vd., 2022)

3.1.2. BERT-base-uncased-emotion ince ayarh dil modeli

Bu model BERT biiyiik dil modeli tabanli bir duygu analizi modelidir. Hugging Face
platformunda sunulan bu modeli metinlerdeki duygusal ifadeleri siniflandirmak igin
egitilmistir. Mutluluk, tizglinliik, 6fke, korku, saskinlik ve tiksinti duygularini etiketleyebilir.
(Devlin vd., 2019)
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3.1.3. ROBERTA-base-emotion ince ayarh dil modeli

Bu model RoBERTA biiyiik dil modeli iizerine ince ayarli bir duygu analizi modelidir.
Hugging Face platformunda sunulan bu modeli metinlerdeki duygusal ifadeleri
simiflandirmak ic¢in egitilmistir. Mutluluk, tizgiinliik, 6fke, korku, saskinlik ve tiksinti

duygularini etiketleyebilir (Liu vd., 2019).

3.1.4. DistilBERT-base-uncased-emotion ince ayarh dil modeli

Bu model DistilBERT (Distilled BERT) biiyiik dil modeli iizerine ince ayarli bir duygu
analizi modelidir. Hugging Face platformunda sunulan bu model, metinlerdeki duygusal
ifadeleri siniflandirmak i¢in egitilmistir. Mutluluk, tzginliik, 6fke, korku, sagskinlik ve

tiksinti duygularini etiketleyebilir (Sanh vd., 2019).

3.1.5. T5-base-finetuned-emotion ince ayarh dil modeli

Bu model T5 biiyiik dil modeli tizerine ince ayarli bir duygu analizi modelidir. Hugging Face
platformunda sunulan bu model, metinlerdeki duygusal ifadeleri siiflandirmak igin
egitilmistir. Mutluluk, tizgiinliik, 6fke, korku, saskinlik ve tiksinti duygularini etiketleyebilir
(Raffel vd., 2020).

3.1.6. Emotion-english-DistilROBERTA-base ince ayarh dil modeli

Bu model DistilROBERTA (Distilled Robustly Optimized BERT Approach) biiyiik dil
modeli iizerine ince ayarl bir duygu analizi modelidir. Hugging Face platformunda sunulan
bu model, metinlerdeki duygusal ifadeleri smiflandirmak igin egitilmistir. Mutluluk,
tizgiinliik, 6fke, korku, saskinlik ve tiksinti gibi temel duygular etiketleyebilir (Sanh vd.,
2019).

3.1.7. Emotion_text_classifier ince ayarh dil modeli

Bu model DistilRoBERTa (Distilled Robustly Optimized BERT Approach) biiyiik dil
tabanli bir duygu analizi modelidir. Hugging Face platformunda sunulan bu model,
metinlerdeki duygusal ifadeleri siniflandirmak icin egitilmistir. Mutluluk, tizglinliik, 6fke,

korku, saskinlik ve notr gibi temel duygular etiketleyebilir (Sanh vd., 2019).
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Tez calismasinda iki farkli DistilRoBERTa dil modelinin ince ayarlanmis versiyonu
kullanilmas1 sebebiyle ilerleyen boliimlerde Emotion-english-DistilRoBERTA-base modeli
DistilRoBERTa1, Emotion_text classifier modeli DistilRoBERTa2 olarak

isimlendirilecektir.

3.2. Cok Kriterli Karar Verme

Karar verme siiregleri, genellikle birbiriyle celisen ve cercevesi belirsiz birgok kriter
temelinde ¢ok sayida alternatifin degerlendirildigi karmasik ve ¢oziimii zaman ile emek
isteyen problemlerdir. Karar verme problemleri tek kriterli karar verme problemleri ve
CKKYV problemleri olarak iki ayr1 ana baglik altinda incelenebilir. Tek kriterli karar verme
problemleri karar vermenin en basit olanidir, karar verici tek bir amaci goz 6niine almaktadir.
Ancak gercek hayat problemlerinde ise amag sayisi birden ¢ok, ayni zamanda, genellikle
birbiriyle ¢eligkili oldugundan (yiiksek oranda kar elde etmekle en ¢ok sayida isci
islendirmek gibi) her amaci en iyi sekilde karsilayan bir secenek bulmak zordur (Yilmaz,
2010). Bu problemlerin hizli ve saglikli bir sekilde ¢oziimlenebilmesi i¢in gogunlukla
matematiksel modelleme yontemleri yetersiz kalmakta; bu nedenle optimal ¢oziim yerine
uzlagik ¢6ziim ireten amag¢ programlama ve ¢ok kriterli karar verme (CKKV)
yontemlerinden faydalanilmaktadir. Karar verme stireci ve karar problemleri i¢in belirleyici
bir faktor olan karar ¢evresinde meydana gelen degisiklikler, verilecek kararlar ve olusan

karar problemi tiplerini de ¢esitlendirmektedir (Y1ilmaz, 2010).

CKKV’de gerek sart birden fazla kriterin varligi, yeter sart ise kriterlerin birbirleriyle ¢elisen
yapiya sahip olmasi, agiklanacak olursa, bir kriterin biitliniiyle tatmininin diger(ler)inin
biitliniiyle tatminini engelliyor veya azaltiyor olmasidir (Tabucannon, 1988; Arikan, 1996;
Yilmaz, 2010). CKKV’nin yeter sart1 bunu gerekli kilmaz (Arikan, 1996; Yilmaz, 2010).
Alternatif ve kriter sayis1 arttik¢a, karmasiklig tistel olarak artan problem tiplerini ele almak
icin gelistirilmis, gegerliligi ve dogrulugu literatiirde bir¢ok saygin yayin tarafindan
ispatlanmis olan CKKV yontemleri; agirliklandirma, siralama, segme ve simiflandirma
amaglariyla farkli yap1 ve hedeflere sahip problem tiplerinde uygulanabilmektedir (Coskun,
2020).

50 y1il1 agkin siiredir karar problemlerinin ¢6ziime ulastrilmasinda baskin yontemler olarak

iliskin literatiirde kabul géren CKKV yontemleri ¢atis1 altinda birgok yontem gelistirilmistir.
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Bu yontemlerin birbirlerine gore bazi iistiinliikleri bulunmaktadir (Yilmaz, 2010). Karar
vericinin ¢oziime baslarken karsilasabilecegi problemlerden birisi de hangi yontemin uygun
yontem oldugunun belirlenmesidir, ve, burada karar verici analiz edilecek olan problem
uzayinin yapisina ve karar siirecine etki eden degiskenlere ve amaglara en uygun yontemi

belirlemeye ¢alismalidir (Aytiirk, 2006; Yilmaz, 2010).

AHP, Saaty (1980) tarafindan gelistirilen bir CKKV yontemidir. Yontem CKKV
problemlerini yukaridan asagiya bir hiyerarsi igerisinde yapilandirmakta; bu yap1 problem
hedefinin tanimlanmasini ve ardindan bu hedefe etki eden faktor ve faktorlere iliskin tiimalt
faktorlerin tanimlanarak aralarindaki iligskinin belirlenmesini gerektirir (Y1lmaz Kaya ve
Dagdeviren, 2016). Ozellikle sinirh problem uzaylari ve gelisen en iyileme kosullar1 altinda
karar vermenin karmasik bir gérev oldugu ve kapsamli alan bagiml bilgiyle karakterize
edilmesi geregi géz Oniline alindiginda, se¢im siirecini yonetmek i¢in etkili ve verimli bir
yontem olarak degerlendirilen AHP (Yilmaz Kaya ve Dagdeviren, 2016), karar vericilerin
subjektif goriigleri temelinde olusturulan veriler ile hesaplama yaparken, konu hakkindaki
deneyim ve bilgi birikimini sonug¢ kiimesine ve ¢dziim uzayina yansitmayi saglayabilen,
ayrica, karar vericilerin degerlendirmelerinin giivenilirlik diizeylerini de kontrol ederek nihai

sonuglarin dogru, gecerli ve etkin olmasini kesinlestirebilmektedir.

Entropi, ilk olarak Alman fizik¢i R. Clausius (1865) tarafindan bir termodinamik sistemin
diizensizligini veya kaosunu tanimlamak i¢in Onerilen bir termodinamik kavrami iken
(Chen, 2020); Shannon (1948), bilgi kaynaklarindaki sinyallerin belirsizligini 6lgen bilgi
entropisi kavramini karar verme literatiirine tanitmistir. CKKV araci olarak Entropi
yontemi, karar problemlerindeki kriterleri arastirmak ve onceliklendirme siirecinin 6znel
dogasindan dikkati uzaklastirmak i¢in kullanilan ve objektif veriler temelinde hesaplama
yapan bir yontemdir (Liao vd., 2020; Yilmaz Kaya ve Ok, 2021). Entropi yontemi, diger
agirliklandirma metodolojilerinin  aksine, c¢iftler halinde karsilagtirma islemleri
gerektirmemesi ve dolayisiyla problemin artan karmagikligina uygun olarak hesaplama
stiresini ve karmasiklik seviyelerini artirmamasi gibi baslica avantajlara sahip olarak kisa
stirede CKKYV literatiiriinde teoriye ve pratige doniik tiim uygulamalarda kendine genis bir
uygulama alani bulmustur (Peng vd., 2015; Jin vd., 2020; Liao vd., 2020; Zhang vd., 2020;
Torkayesh vd., 2021; Yilmaz Kaya ve Ok, 2021).
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Cok kriterli karar verme yontemlerinden biri olan VIKOR yontemi 2004 yilinda Opricovic
ve Tzeng tarafindan gelistirilmis, karar alternatiflerini grup faydasi ve bireysel pismanlik
Olciitleri bakimindan degerlendirerek uzlasik bir ¢6ziim bulmay1 hedefleyen bir segme ve
siralama yontemidir. Uzlasik ¢oziim, problemin ideal ¢6zlimiine yakin miimkiin bir ¢oziim
olarak tanimlanir, ve, bir karar problemi i¢in se¢ilmesi en uygun alternatifin en yiiksek grup
faydasina ve en diisiik bireysel pismanliga sahip alternatif oldugu varsayimina dayanir
(Opricovic, 1998; Opricovic ve Tzeng, 2004; Opricovic ve Tzeng, 2007; Goktiirk vd., 201;
Karaman ve Cergioglu, 2015).

PROMETHEE yontemi Brans tarafindan 1982 yilinda gelistirilen (Brans, 1982) CKKV
literatiiriinde kendisine genis bir uygulama alan1 bulmus, esnek, etkin, kullanisli ve glivenilir
hesaplama mekanizmasiyla hem teori hem pratikte kabul goren bir se¢cme ve siralama
yontemidir. PROMETHEE CKKYV literatiiriinde yer alan mevcut siralama ydntemlerinin
uygulama asamasindaki zorluklardan hareketle gelistirilmis ve karar vericilere problem
uzayini farkli boyutlarda tanimlayan ve birbirinden farkli karakterize olan karar Kkriterlerinin
tam anlamiyla basarilmasi i¢in her kriter tipine 6zel hesaplamalar ile daha gilivenilir sonuglar

sunacak bir ¢6ziim uzay1 olusturma avantajlari saglar (Yilmaz, 2010).

Bu tez galigmasi kapsaminda ele alinan probleme uygun olarak, dncelik (agirlik) belirleme
ve karsilagtirma analizlerinin gerceklestirilmesi ic¢in literatiirde etkinligi ile gecerliligi
ispatlanmis ve belirlenen problem uzay: karakteristiklerini ele almaya elverisli olan dort
farkli CKKV yonteminden faydalanilmistir. Bu CKKV yontemlerine dair detayh
aciklamalar ve hesaplama mekanizmalari, tez ¢aligmasi kapsaminda gelistirilen ¢6ziim

yaklagiminda kullanim siralarina uygun olarak, asagida sunulmaktadir

3.2.1. AHP yontemi

Saaty (1980) tarafindan gelistirilen AHP, karar arastirmalarinda grup veya bireylerin
degerlendirmelerini dikkate alan, nitel ve nicel degiskenlerin bir arada degerlendirilmesine
uygun olan, matematiksel hesaplamalar1 subjektif veriler iizerinde gerceklestiren bir CKKV
yontemidir. AHP yontemi karar vericilere farkli psikolojik ve sosyolojik durumlardaki
bireysel degerlendirme, tecriibbe ve gozlemlerini dikkate alinarak kendi karar verme
mekanizmalarini tanima olanagi saglanmay1 hedefler. Bu yontemle karar vericilerin daha

etkin karar vermeleri amaglanmaktadir (Yi1lmaz ve Dagdeviren, 2010).
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AHP yontemi karar vericilere sundugu karmasik problemleri hiyerarsik yapida inceleyerek
kriterlerin daha iyi anlagilmasini saglamasi, karar verme siirecinin sistematik ve objektif bir
sekilde yiiritiilmesini saglamasi, hem nicel hem de nitel kriterleri analiz edebilme
yetenegine sahip olmasi ve kriter karsilastirmalarmin tutarlilik derecelerinin Olgiilebilir
olmasi1 gibi avantajlar ile 6n plana c¢ikmaktadir. Ayrica; kriter sayisi arttikga uzman
gorislerindeki tutarliliklarin azalmasi, kriter segimleri karar vericiler tarafindan tercih
edilecegi i¢in tam objektiflikten uzaklasmasi, kriter sayisinin artmasi ile birlikte dilsel
degerlendirme Ol¢eginin karsilagtirmali tistlinliik analizindeki verilerin temsilinde yetersiz

kalabiliecek olmasi gibi 6zellikleri AHP yonteminin dezavantajlari olarak goriilmektedir.

Ikili karsilastirma karar matrislerinin (A) olusturulmasi1 AHP ydnteminin en &nemli
asamasidir. AHP metodolojisine gore karsilagtirma matrisinin 6zdeger ve 6zvektorleri
oncelik sirasimi belirlemeye yardimci olur. En biiyiik 6zdegere karsilik gelen 6zvektor
oncelikleri belirlemektedir. A matrisinin en biiyiikk 6zdegeri Aenb olarak ele alinirsa, W
oncelik vektorii; (A-Zenbl) w=0, denklem sisteminin ¢6ziimii ile elde edilir. Ancak bu
denklem sisteminin 6zdeger ve 6zvektorlerini hesaplamak 6zellikle biiylik boyutlu matrisler

(n>5) i¢in ¢cok karmasik ve zaman alicidir (Yilmaz ve Dagdeviren, 2010).

Bu tez ¢alismasinda AHP yontemi Saaty (1980) tarafindan onerilen adimlar ¢ercevesinde

yliriitiilmiis ve hesaplama adimlar1 asagida sunulmustur.

Adim 1: Yontemin ilk adiminda her bir ana ve alt kriter i¢in ikili karsilastirma matrisi
olusturulur. Ikili karsilastirma karar matrislerinin olusturulmast AHP’nin en &nemli
asamasidir. Kriterler her bir karar verici tarafindan 6nem degerleri temelinde ikili
karsilastirmalarla degerlendirilir. Karsilagtirmada Cizelge 3.1°de verilen 1-9 dilsel degerler
Olcegi kullanilmaktadir (Saaty 1980).

Cizelge 3.1. Dilsel degerler 6lgegi

Onem Tanim Agiklama

1 Esit oneme sahip Her iki olgiit de (segenek de) esit degerde oneme sahip

3 Biraz 6nemli Bir olgiit digerine gore biraz daha 6nemli

5 Fazla 6nemli Bir dlgiit digerine gore fazla onemli

7 Cok fazla 6nemli Bir dlgiit digerine gore ¢ok fazla dnemli

9 Son derece 6nemli Bir dlgiit digerine gore mutlak {istiin bir dnemde

2,4,6,8 Ara degerler Uzlasma gerektiginde kullanilmak tizere iki ardisik yargi arasina diisen degerler
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Adim 2: Bu adimda normalize edilmis karar matrisinleri Adim 1°de olusturulan karsilagtirma

matrisleri i¢in Es. 3.1 kullanilarak olusturulur.

Y i, j 3.1)

m
23

i=1

n;=

Burada ajj i. kriterin j. alternatifteki degerini gostermektedir. njj ise m sayili alternatif

uzayinda j. alternatifin i. kriterdeki normalize edilmis degerini gosterir.

Adim 3: Bu adimda kriter agirliklari normalize edilmis karar matrisi degerleri kullanilarak

Es 3.2 yardimiyla hesaplanir.

m
2N

w=2= vi (3.2)
m

Burada w; i. kriterin agirhgini gostermektedir.

Adim 4: AHP yontemi karar vericilerin subjektif degerlendirmelerine tabi olarak yapilan
hesaplamalarin tutarlilik oranlar1 dikkate alarak sonuglarin giivenilirligini test eden giivenilir
bir yontemdir. Yontemin son adiminda tutarlilik indeksi ve oranlart Es. 3.3 Es. 3-6

kullanilarak hesaplanir.

(Aw),= Zaij'wj
=i

(3.3)
o (Aw),

i n (3.4)

Cl = ﬂ’max_n

n-1 (3.5)
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crR=2L
RI (3.6)
Burada 4., agirliklandirilmis toplam vektor ile kriter agirliklari arasindaki iliskiyi, Cl

tutarlilik indeksini, CR tutarlilik oranini ve RI rastgele indeks degerini gostermektedir.

Tutarlilik oran1 hesaplamasinda kullanilan Rastgele indeks (RI) degerleri Cizelge 3.2°de

verilmistir. Tutarlilik orani 0,1’den kiigiik olan puanlamalar tutarli kabul edilir.

Cizelge 3.2. Rastgele indeks degerleri

Kriter sayis1 3 4 5 6 7 8 9 10
Rastgele indeks degeri (RI) 0,58 0,9 1,12 1,24 1,32 1,41 1,45 1,49

3.2.2. Entropi yontemi

CKKYV yontemi olarak Entropi yontemi, karar problemlerindeki kriterleri aragtirmak ve
onceliklendirme siirecinin 6znel dogasindan uzaklasmak i¢in siklikla kullanilan bir aragtir
(Liao vd. 2020). Entropi, ilk olarak 1865 yilinda Clausius tarafindan bir termodinamik
sistemin diizensizligini veya kaosunu tanimlamak i¢in 6nerilen bir fizik kavrami iken ilk kez
1948 yilinda Shannon entropiyi bilgi teorisine dahil etmis ve bilgi kaynaklarindaki
sinyallerin belirsizligini 6lgen bilgi entropisi kavramini 6ne stirmiistiir. Entropi yontemi,
diger benzer CKKV metodolojilerinin aksine, ciftler halinde karsilastirma islemleri
gerektirmemesi ve dolayistyla problemin karmagikliginin artmasina bagl olarak hesaplama
stiresini ve karmasiklik seviyelerini artirmamasi gibi baslica avantajlarin sunan nesnel bir

onem degerlendirme aracidir.

Bu temel avantajimin yanmi sira yontem, karar vericilerin subjektif goriislerine bagh
kalmadan, kriterlerin yalnizca veriler tizerindeki degisimine odaklanarak, tarafsiz bir sekilde
kriter agirliklarinin belirlenmesini saglamasi, daha fazla bilgi gesitliligi saglayan kriterin
daha yiiksek agirliklanmasi, farkli birimler veya 6lceklerdeki kriterler arasinda normalize

edilmis degerlere dayanmasi ile 6n plana ¢ikmaktadir.

Entropi yontemi karar problemlerini kriter ve alternatifler boyutlar1 altinda ele alan karar

verme matrisinin olusturulmasi ile baslayan bir hesaplama siireci ile ele alir. Yontemin
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hesaplama adimlar1 asagida detaylari ile agiklanmaktadir (Bakhoum ve Brown, 2013; Chen,
2020; Liao vd., 2020; Yilmaz Kaya ve Ok, 2021).

Adiml: Bu adimda karar verme uzayinda yer alan her kriter i¢in alternatif degerlerinin

bulundugu m alternatif n kriter sayili m X n boyutunda karar matrisi olusturulur.

Adim2: Bir sonraki adimda karar matrisindeki degerler fayda ve maliyet kriterleri i¢in
sirasiyla Es. 3.7 ve Es. 3.8’de gosterildigi gibi normalize edilerek nij normalize karar matrisi
(Es. 3.9) olusturulur.

a;j—min(a;;)

aij = max(a;;)-min(a;;) (3.7)
_ max(a;j)—a;;
l] - max(aij)_min(aij) (3-8)
_
nij - 27;1 a;j (39)

Adim3: Daha sonra, Her bir kriter i¢in Ej entropi degeri Es. 3.10 ve Es. 3.11 kullanilarak

hesaplanir. Burada k normalizasyon sabiti m alternatif sayisidir.
Ei = —k Z}n:l nij lnnij (310)
k=1/In(m) (3.11)

Adim4: Bu adimda bilgi ¢esitliligi degeri olan dj Es. 3.12 kullanilarak hesaplanir. Burada
entropi degeri Ei ne kadar diisiikse bilgi ¢esitliligi bi degeri o kadar yiiksek olacaktir.

b;=1—E; (3.12)

Adimm5: Yontemin son adiminda her kriter i¢in Es. 3.13 kullanilarak kriter agirliklari

belirlenir.

_ _bi
Z?;lbi

Wi

(3.13)
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Avantajlart ile nesnel agirlik hesaplama problemlerinde karar vericilere fayda saglayan
Entropi yonteminin de bazi dezavantajlar1 bulunmaktadir. Yontem, veri setinin kiiciik veya
siirlt olmasi halinde anlamli bir ayrim yapmanin zorlagsmasi, veri setinin homojenliginin
fazla olmasi halinde bilgi farki az olacagindan kriter agirliklandirmasinda hatalara yol
acilabilmesi gibi durumlar g6z 6niinde bulundurularak diger nesnel yontemler ile mukayese

edilmeli ve problem karakteristiklerine uyumlu ise uygulama i¢in kullanilmalidir.

3.2.3. VIKOR yontemi

VIKOR (Vise Kriterijumska Optimizacija I Kompromisno Resenje) ilk kez 2004 yilinda
Opricovic ve Tzeng tarafindan karar problemlerine uzlasik ¢6ziim iiretmek i¢in bir yontem
olarak sunulmustur. VIKOR yontemi ¢elisen kriterlerin oldugu ve kesin ¢oziimiin
belirlenemedigi problemlerde uzlasmaya dayali sonug ic¢in kullanilir. Amaci alternatifler
arasinda siralama yaparak uzlasik bir ¢6ziim bulmaya calismaktir (Opricovic ve Tzeng,
2004). Yontem her kriter i¢in alternatiflerin ideal ¢dziime olan uzakligini dikkate alarak

karar problemine uzlagik bir ¢dziim aramaktadir.

Yontemin adi Sirp¢a Cok Kriterli Optimizasyon ve Uzlasik (Coziim anlamina gelmektedir.
VIKOR yonteminin esasi karar vericilere karar secenekleri i¢in hesaplanan grup faydasi ve
bireysel pismanlik Ol¢iitleri ve bu iki dl¢iitiin birlestirilmesi ile elde edilen uzlas1 olgiitii
yardimiyla degerlendirilmesi olanagi saglamasidir. Degerlendirmenin dogrulanmasi icin
oOlciit degerleri ve alternatif siralamasi agisindan bir kontrol adimi uygulanarak en uygun
secenegin tek bir alternatif mi yoksa birden fazla alternatif mi oldugu anlasilabilmektedir

(Opricovic ve Tzeng, 2004).

Y ontemin karar vericilere sundugu temel avantaj uzlasik bir ¢6ziim saglamasi ve kriterlerin
ideal ve anti ideal ¢oziimlere uzakliklarin1 6lcerek objektif bir siralama saglamasidir. Bu
siralamalart saglarken kriterlerin goreceli onemleri de dikkate alinir, ayrica, birbiri ile
celisen kriterler fayda ve maliyet fonkssyon yonlerine gore gruplanarak incelenmektedir
(Opricovic ve Tzeng, 2004; Opricovic ve Tzeng, 2007; Goktiirk vd. 2011; Karaman ve
Cergioglu, 2015).

VIKOR yontemi karar problemlerini alternatifler (m) ve kriterler (n) kiimeleri altinda analiz

eden bir matris olarak yapilandirarak ele almaktadir. VIKOR hesaplama adimlar1 detaylari
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ile asagida aciklanmaktadir (Opricovic ve Tzeng, 2004; Opricovic ve Tzeng, 2007).
Admm]1: VIKOR yo6nteminin ilk adiminda 6ncelikle her kriter i¢in en iyi ve en kotii degerler

belirlenir. En iyi deger a* ve en kotii deger a” ile ifade edilmek iizere ideal ve anti-ideal

coziimler fayda ve maliyet kriterleri i¢in sirasiyla Es. 3.14 ve Es. 3.15 kullanilarak

hesaplanmakadir.

a; = maxa;j, a; = mina;; (3.14)
j J

a; = mina;;, a; = maxa;; (3.15)
J J

Burada ajj j. alternatifin i. kriter i¢in aldig1 degeri temsil etmektedir.

Adim2: Bir sonraki adimda normalize edilmis degerler ve fayda-pismanlik degerleri her bir
alternatifin ideal ve anti-ideal ¢6ziimlere olan uzakliklarinin hesaplanmasi ve Kriter

agirliklar ile carpilmast ile belirlenmektedir (Es. 3.16 ve Es. 3.17).

a;—a;j
)= L Wig (3.16)
a;—a;j
R; = max <Wi ?al_’) (3.17)

Burada S; ortalama grup faydasi, R; en yiiksek pismanlik degeri, wi i. kriter agirligidir.

Adim3: Yontemin sonraki adiminda uzlasik siralama indeks degerleri Es. 3.18 — Es. 3.20

kullanilarak hesaplanmaktadir.

* *

R,—R
1) (3.18)

S,-S
=V—
2 S"-S

J
S*=min,S,, S"=max;, S, (3.19)

R*=min, R, , R" =max, R, (3.20)
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Burada v degeri maksimum grup faydasina (S;) verilen 6nem derecesini (strateji agirligini)
temsil ederken 1-v degeri ise karsit goriise (Ry) ait minimum pismanlik agirligini temsil

etmektedir. Q; degeri alternatiflerin uzlagma siralamalarini belirleyen uzlagsma degeridir.

Adim 4. Q; degerleri kiiclikten biiyilige siralanarak alternatiflerin siralamasi yapilir.

Siralama sonucunda Q; degerleri kullanilarak en iyi performans gosteren iki alternatif
karsilastirilir ve uzlasma ¢6zliimii secilir. En iyi sonug¢ veren alternatifin uzlasma ¢oziimii
olarak kabul edilmesi i¢in alternatifler arasindaki farkin m sayili alternatif uzayinda 1/(m-
1)’den kiigiik olmas1 ve S; ya da Ry degerlerinden en az birinde en iyi performansi gostermesi

gerekmektedir.

3.2.4. PROMETHEE yoéntemi

PROMETHEE yontemi Brans tarafindan 1982 yilinda gelistirilen bir ¢ok kriterli karar
verme teknigidir. Bu yontem problem uzayinda tanimlanan ve farkl karar karakteristikleri
gosteren kriter tiplerini tek bir degerlendirme matrisi boyutunda ele alabilmek ve uygulama
alaninda kolaylik saglamak acilarindan diger se¢me ve siralama yontemleri arasinda en etkin
metodolojidir (Yi1lmaz, 2010). Bu yontem karar vericinin kriterlere verdigi onemi oran

olgeginde ifade edebilmesi durumunda uygulanabilmektedir (De Keyser ve Peeters, 1996).

PROMETHEE yontemini yiiriitmek i¢in iki ¢esit ek bilgiye ihtiya¢ duyulmaktadir
(Dagdeviren, 2008): (i) goz oniinde bulundurulan kriterlere ait agirliklar olan goéreceli
onemlere iliskin bilgi, (ii) karar vericinin her bir ayri1 kriter bazinda alternatiflerin katkilarini

karsilagtirirken kullandigi tercih fonksiyonlarina iliskin bilgi (Yilmaz, 2010).

Yontem karar problemlerini W=(w1,W>, ...,wk) agirliklari ile k kriter c=(f,f,, ...,/) tarafindan
degerlendirilen A=(a,b,c,...) alternatiflerine iliskin degerlendirme matrisi altinda ele alir.
PROMETHEE yo6ntemi ¢ok kriterli problemlere Es. 3. 21°de verilen bagint1 ile inceler ve
asagida agiklanan hesaplama adimlarini yiiriiterek incelenen alternatiflerin belirlenen kriter
tipleri ve tercih fonksiyonlar: altinda kismi, tam ve net siralamalarini hesaplar (Brans, 1982;
Yilmaz, 2010). Burada A miimkiin alternatiflerin sonlu bir kiimesidir ve fj en biiyiiklenecek

n tane kriteri gostermektedir. Her alternatif i¢in fj(a) o alternatifin bir degerlendirmesidir.
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Max{f,(a), f,(a),..., f,(a)|a e A} (3.21)

Adim 1: Her kriter icin alternatiflerin birbirlerine olan uzakliklarin1 ifade eden ikili

karsilastirma matrisi Es. 3.22 kullanilarak olusturulur.
d; (k) = ay—ay, (3.22)

Adim 2: Bir sonraki adimda karar problemi uzayinda tanimlanan kriterler i¢in uygun tercih
fonksiyonlar1 belirlenmelidir. PROMETHEE yontemi degerlendirme matrisinde hesaplama
yapmak icin ek bilgiye ihtiya¢ duyar; her bir kriter i¢in 6zel bir tercih fonksiyonu
tanimlanmalidir. Bu fonksiyonlar ikili karsilagtirmalar aninda en iyi alternatife iligskin tercih
derecesini hesaplamakta kullanilmaktadir (Brans ve Vincke, 1985). a, b€A olan iki
alternatif karsilagtirildiginda, bu karsilastirmanin  sonucunu tercihler bakimindan
aciklanabilmektedir. Bu yiizden bir P tercih fonksiyonu segilir (Dagdeviren, 2008). Bu tercih
fonksiyonu, 0 — 1 araliginda degisen bir tercih derecesi iginde, belirli bir kriter temelinde
degerlendirilen iki alternatif arasindaki farki agiklamaktadir. Yontemin uygulanmasinda
kullanilabilecek alt1 farkli tercih fonksiyonu bulunmaktadir ve bunlar Brans ve Vincke
(1985) tarafindan sunulmustur. Buna gore bu tercih fonksiyonlar1 Birinci Tip (Olagan —
Usual), ikinci Tip (U-tipi — U-type), Uciincii Tip (V-tipi — V-type), Dérdiincii Tip (Seviyeli
— Level), Besinci Tip (Lineer — Linear) ve Altinc1 Tip (Gaussian) olarak siralanabilmektedir
(Brans ve Mareschal, 1998). Karar vericinin ilgili degerlendirme faktorii agisindan herhangi
bir tercihinin olmadig1 durumlarda Birinci Tip (Olagan) tercih fonksiyonu kullanilmalidir.
Eger degerlendirme faktorii agisindan belirlenen bir degerin tizerinde olan karar noktalarini
tercih ediyorsa, Ikinci Tip (U Tipi) tercih fonksiyonu uygundur. Karar verici, bir
degerlendirme faktoriinde ortalamanin iistiinde olan degerlere 6ncelik verip, ancak altindaki
degerleri de tamamen gdz ardi etmek istemiyorsa, Ugiincii Tip (V Tipi) tercih fonksiyonu
tercih edilmelidir. Degerlendirme faktorii agisindan tercihlerin belirli bir deger araligina
odaklanmas1 gerektiginde, Dordiincii Tip (Seviyeli) tercih fonksiyonu, oOrtalamanin
tizerindeki degerlere Oncelik vermek isteyen karar vericiler i¢in Besinci Tip (Lineer),
degerlendirme faktoriindeki degerlerin ortalamadan sapmalari karar verici i¢in belirleyici bir
unsur oldugunda Altinct Tip (Gaussian) tercih fonksiyonu kullanilmalidir. PROMETHEE
yonteminde kullanilan tercih fonksiyonu tipleri, parametleri, fonksiyonlar1 ve grafikleri ile

birlikte Cizelge 3.3’te verilmistir (Dagdeviren ve Eraslan, 2008; Y1ilmaz, 2010).



Cizelge 3.3. PROMETHEE yo6nteminde kullanilan tercih fonksiyonlari
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fj(i) kriterine iligkin tercih fonksiyonu Es.3.23 ve Es. 3.24 ile verilmektedir.

P.(ab) =G, |f;(a) - f, (b)) (3.23)

0<P;(a,b)<1, (3.24)
Burada Gj, fj(a) ve fj(b) arasinda gozlemlenen (d) sapmasinin azalmayan bir fonksiyonu
iken, Pj(i) ise j. kritere bagli tercih fonksiyonudur. Daha sonraki adimlarda tercih
fonksiyonuna gore sonug¢ degeri fazla olan alternatif az olana tercih edilir ve belirlenen tercih

fonksiyonlar1 temelinde ortak tercih fonksiyonu hesaplanir (Yilmaz, 2010).

Adim3: Bir sonraki adimda ortak tercih fonksiyonlarindan hareketle her bir alternatif ¢ifti

icin tercih indeksleri belirlenir ve Es. 3.25 kullanilarak ayr1 ayr1 hesaplanir.

7= > W, Ry (K) (3.25)

Burada mjj i. alternatifinin j. alternatifine gore tiim kriterler temelinde tercih derecesini

gosterir.

Adim4: Siradaki adimda ortak tercih fonksiyonu degerlerine gore pozitif ve negatif tistiinliik

degerlerinin sirasi ile Es. 3.26 ve Es. 3.27 ile hesaplanmasi1 gelmektedir.

(3.26)

1 m
O=——>" 7
_12]71,# ] (327)

Burada, pozitif tistiinliik (@), a alternatifinin A’nin diger biitiin alternatiflerine nasil baskin
geldigininin 6l¢iistidiir, burada her bir a alternatifinin A alternatifler kiimesine ait oldugu
kabul edilmektedir. Benzer olarak, negatif istiinliik (@) a alternatifinin A’nin diger biitiin

alternatifleri tarafindan nasil bastirildigininin 6l¢iisiidiir (Yilmaz, 2010).
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Adim 5: Bu adimda, bir 6nceki adimda hesaplanmis olan pozitif ve negatif istiinliik
degerlerine gore her alternatifin birbiri ile karsilagtirmasi yapilarak PROMETHEE I kismi
siralamas1 yine PROMETHEE metodolijisinin sahip oldugu ilkelere gore belirlenmis olan
bazi matematiksel esitlikler kullanilarak (Es. 3.28 — 3.33) elde edilir. Bu kapsamda
alternatiflerin sahip oldugu pozitif ve negatif ustiinlik degerleri kendi iclerinde
karsilastirilarak bir alternatifin bir digerine tercih edilmesi (iistiinlilk durumu) (Es. 3.28-
3.30), alternatiflerin birbirlerinden farksizlig1 (Es. 3.31) ve birbiri ile karsilastirilamamazligi

(Es. 3.32 ve Es. 3.33) durumlar belirlenir.

D7) > D7(J) o @ () <D ()) (3.28)
O (1) >0 (]) o @ ()= () (3.29)
P () =D7(J) yp @ () <P ()) (3.30)
P () =D7(J) o © (=D (]) (3.31)
D (1) >D7()) o @ () >D7()) (3.32)
D () <D(j) yo P () <D (]) (3.33)

Baz1 karar problemlerinin ¢6ziim kiimelerinde PROMETHEE 1 kismi siralamasi karar
vericiler i¢in yeterli ve tam olarak giivenilir bir sonu¢ saglayamayabilmektedir. Es. 3.32 ve
Es. 3.33’te ifade edildigi tizere iki alternatif karsilagtirilirken a alternatifinin pozitif
ustiinliigli b alternatifininkinden biiyiikken ya da kiigiikken, yine a alternatifinin negatif
ustliinlik degeri b alternatifninkinden sirasiyla biiyiikk ya da kiiciikse iki alternatif
karsilastirtlamamakta ve dolayisiyla PROMETHEE I kismi siralamasi ile hangi alternatifin
en iyi alternatif oldugu ve diger alternatiflerin en iyiden en kotiiye dogru gidilirken hangi

sirada yer aldig1 bu tip durumlarda kesin olarak belirlenememektedir (Y1lmaz, 2010).

Adim 6: PROMETHEE I kismi siralamasi ile alternatiflerin birbiri ile karsilastirilamama ya
da alternatiflerin birbirinden farksizlig1 durumlarinda bir sonraki adima PROMETHEE II

(tam Oncelik degerlerinin  belirlenmesi  adimi1) tam siralamasinin  hesaplanmasi
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gerekmektedir. Bu adimda her bir alternatif i¢in pozitif istiinlikk (®*) ve negatif istiinliik
(@) degerlerinin arasindaki fark olarak tanimlanan alternatiflerin tam éncelik degeri (™)
Es. 3.34 kullanilarak heslaplanmaktadir. Bir alternatifin tam 6ncelik degeri ne kadar yiiksek

ise o alternatifin tercih edilebilirliginin o derecede yiiksek oldugu bilinmektedir.
Ot = of + @ (3.34)

PROMETHEE II tam siralamasi tiim alternatifler igin hesaplanan @"! degerlerinin ayni
diizlemde degerlendirilmesiyle elde edilmektedir. a ve b alternatifleri igin hesaplanan @™
degerlerine gore a alternatifi b alternatifine tercih edilir (Es. 3.35) veya a ve b alternatifleri
farksizdir (Es. 3.36).

9™ (a) > ¢™ (b) (3.35)

¢™ (a) = 9™ (b) (3.36)

Es. 3.35 ve Es. 3.36 kullanilarak karar probleminde tanimlanmis olan alternatiflerin

istlinliiglinti ifade eden PROMETHEE II tam siralamas1 hesaplanmaktadir.

Adim 7: Bazi karar problemlerinde nadir olarak PROMETHEE II tam siralamasi ile
alternatiflerin birbirinden farksizligit durumu ile karsilagilabilir. Bu durumda problem
uzayini ele almak i¢in bir ileri hesaplama mekanizmasi daha bulunmaktadir. PROMETHEE
GAIA analizi ile tim alternatiflerin ¢6ziim uzayinda kriterler temelindeki
konumlandirilmalarini ifade eden iki boyutlu bir diizlem olan PROMETHEE GAIA grafigi
ile ¢6zlim uzayimnin sekilsel olarak ifade edilmesi, ayrica karar dogrusuna (decision stick)
uzakliklar1 ¢ergevesinde alternatiflerin segme ve siralama probleminde sahip olduklar
performansin {stiinliigiiniin tayin edilebilmesi, karar vericilere net sonuglarin ¢oziim

uzayina yansitilmasi ve en kesin ve verimli kararlarin alinmasi imkanini saglamaktadir.
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4. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu bolimde tez calismasinda kullanilan yontemlere dair literatiir ¢alismalarina yer

verilmistir.
4.1. Psikososyal Is Cevresinin Tyilestirilmesi Uzerine Arastirmalar

Mevcut literatiirde yer alan psikososyal is ¢evresinin iyilestirmesi konusu iizerinde
yiiriitiilmiis olan calismalara dair gerceklestirilen literatiir aragtirmasi bu alt boliim altinda

sunulacaktir.

Web of Science veri tabani iizerinden 2024 y1l1 Aralik ayinda yapilan literatiir incelemesinde
“psychosocial environment” AND “emotion” anahtar kelimeleri ile yapilan taramada iki
arastirma makalesi, “psychosocial environment” AND “motivation” anahtar kelimeleri ile
yapilan taramada dort aragtirma makalesi, “psychosocial environment” anahtar kelimeleri
ile yapilan taramada 563 arastirma makalesi ve 46 literatiir incelemesi, Ulusal Tez Merkezi
veri tabani iizerinden “insan faktorleri” anahtar kelimeleri ile yapilan taramada 21 yiiksek
lisans ve doktora tezi, “motivasyon” AND “ergonomi” anahtar kelimeleri ile yapilan
taramada 3 yiiksek lisans ve doktora tezi arastirmalarina ulasilmis olup bu caligsmalar
arasindan gerek fiziksel iyilestirmelerin yogunlugu gerekse motivasyon ve biligsel
caligmalarin anket temelli olmalar sebebiyle asagidaki ¢alismalar secilerek Cizelge 4.1°de

0zet olarak sunulmustur.

Herzberg (1964), is tatmininin hijyen ve motivasyon olarak iki farkli faktoér temelinde
olustugunu, motivasyonun tatmine, hijyen eksikliginin ise tatminsizlige yonlendiren
faktorler oldugunu agiklamistir. Herzberg, hijyeni; sirket politikasi, prosediirleri, gdzetim
kalitesi, miidiirler ve ¢alisanlarin iligkisi, ¢alisma kosullari, maas ve yan haklar, is glivenligi
ve is hayat dengesi olarak tanimlamistir. Buradaki iyilestirmelerin tatmini artirmayacagini
ancak tatminsizlige 6nlem olacagini ifade etmistir. Herzberg, motivasyonu ise; kisisel basari
duygusu, taninma, zorlu/tesvik edici gorev, sorumluluk, ilerleme firsati, terfi ve bireysel

biliylime olarak tanimlamigtir. Buradaki iyilestirmelerin is tatmini artiracagini ifade etmistir.

Burstyn (2004), is hijyeni g¢alismalarinin bir¢gok parametre igermesi, farkli kriterler

barindirmas1 sebebiyle c¢ok boyutlu yapiya sahip oldugunu belirterek, yorum ve
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gorsellestirme i¢in temel bilesen analizi g¢alismasi yapilmasinin fayda saglayacagini

Onermistir.

Carter (2004) ¢alismasinda 1720 ile 1920 yillar1 arasinda Ingiltere’de gerceklestirilen is
hijyeni c¢aligmalarin1 incelemistir. Bu ¢alismalarin genellikle agir metal zehirlenmeleri,
temiz su temini, 1siklandirma, havalandirma gibi konularda yapildig1 ve calismalarin

cogunun devlet katilimi ile gergeklestirildigi bildirmistir.

Armstrong, Kaschinger ve Wong (2009) tarafindan 300 hemsire ile yiiriitiilen ¢alismada
calisgan giiclendirme {izerinde teorik bir model iretilmistir. Calisma sonucunda
bashemsirelere ve hastane yoneticilerine fikir saglayacak ve hasta giivenligi iklimini olumlu

yonde etkileyecek hemsirelik uygulama 6zellikleri belirlenmistir.

Hedlund ve digerleri (2010), is yeri ortaminin tasarlanmasinda ¢alisan motivasyonlarinin da
dahil edilerek is motivasyonlarinin artirilabilecegi varsayilarak, anket yolu ile 113 ¢alisan
verisi lizerinden bir analiz yapismistir. Kitapevi ve belediye tesisi ¢alisanlari ile yapilan bu
caligmada calisanlarin is yeri ortamini iyilestirmek icin katki saglamak istedikleri, bu yonde

yapilacak ¢aligmalarin daha verimli sonuglar sunabilecegi bildirilmistir.

Lin ve Lee (2010), Tayvan restoranlarinda gida isleme siirecinde kullanilan bitkisel yaglarin
mutfak personelinin akciger hastalifina yakalanmasina sebep olmasi sebebiyle, 30 farkl
restoranda yiirlitiilen caligmada hava perdeleri tasarlayarak ve havalandirma basliginin
seklini degistirerek, calisanlarin  buharlara minimum seviyede maruz kalmasim

saglamislardir.

Pervez (2010), 210 calisanin is performanslarina iliskin toplanan veri lizerinde duygularin
performans ile olan iliskisini istatistiksel tekniklerle analiz etmistir. Calisanlarin is
performanslarinda; oOfke, giiven ve ilgi gibi duygularin gii¢lii etkiye sahip oldugu

gosterilmistir.

Ceylan ve Dul (2011) tarafindan gelistirilen 409 calisanin katildigi Yaraticilik Gelistirme
Hizli Tarama yontemi ile zorlu is, takim c¢alismasi, gorev rotasyonu, i otomasyonu,

danisman koc¢lugu, diistinme zamani, yirtict hedefler, dogaya bakan pencere, gizlilik, koku
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ve ses gibi 21 farkli 6zellik dikkate alinarak olusturulan ¢alisma ortamlarinda yaraticiligin

artirlldigr gosterilmistir.

Top ve Gider (2013) ¢alismalarinda, ii¢ farkli hastanede ¢alisan 677 hemsire ve 195 medikal
sekreterden anket yolu veri toplayarak, calisanlarin is tatmini ile organizasyonel
bagliliklarinda; cinsiyet, egitim seviyesi, yas, aylik gelir, hastane sahiplik tiirii, ¢aligma y1li,
is ve medeni durumu gibi 6zelliklerin etkisi arastirilmistir. Sonuglar organizasyonel baglilik
ile is tatmini arasinda gii¢lii bir iliski oldugunu ve bu gii¢lii iliskide duygusal baglilik ile is

tatmini arasindaki pozitif yonlii iligkinin 6n plana ¢iktigin1 gostermistir.

Bushiri (2014) tez ¢alismasinda, anket yolu ile maliye alaninda ¢alisan beyaz yakalilardan
veri toplayarak korelasyon ve regresyon analizleri yapmistir. Calisma alanlariin ¢alisanlar
tizerinde gliglii bir etkisi oldugu, amirler ile ¢alisan iligkilerinin, performans geri

bildirimlerinin ve tesviklerinin ¢alisan motivasyonunu olumlu yonde artirdig: bildirilmistir.

Kramer ve digerleri (2014), ¢alismalarinda duygusal durumlarin gevredeki insanlara
farkinda olunmadan dahi bulasabilecegini, haber kaynaklarinda daha az duygusal gonderiye
maruz kalan kisilerin sonraki glinlerde genel olarak daha az etkileyici duygusal durumlarda

bulundugunu ifade etmislerdir.

Palvalin (2015), SmartWoW araci ile ¢alisma ortamindaki degisikliklerin bilgi islerindeki
verimlilige etkisini aragtirmistir. Finlandiya’daki caligma ortami degisikligi yapacak olan
dokuz-farkli organizasyondan ve 998 katilimcidan ¢evrimigi anket yolu ile veri toplanmustir.
Bu veri seti lizerinde dogrulayici ve kesifsel faktor analizleri uygulanmistir. Calisan
deneyimlerine dayali anketlerin ¢alisan performansi analizlerinde kullanimi ile is yerindeki

degisikliklerin performansa olan etkisinin anlasilabilecegi ileri siiriilmiistiir.

Searcy, Dixon ve Neumann (2015), Kanada merkezli ve Toronto Menkul Kiymetler
Borsasi’nda islem goren rastgele sirketler tarafindan yaymlanan 100 raporu inceleyerek
caligma alan1 degerlendirme gostergelerini belirlenmeye ¢aligmislardir. Calisma sonucunda
892 farkl gosterge kullanildig goriilmiistiir. Sonuglar, sirketler tarafindan ¢alisma ortamlari
icin; giivenlik odakl1 gostergelere (saglik, insan haklari, calisan-sirket bagliligi) biiyiik onem
verildigini ancak stres gibi psikososyal sorunlarin gosterge aciklamalarinda yeterince temsil

edilmedigini gostermistir.
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Naser Valaei ve Sajad Razaei (2016), denetim, isin dogasi, iletisim, kosullu odiiller, is
arkadasi, yan haklar, 6deme, terfi ve isletme prosediirlerinden olusan dokuz is tatmini yonii
ile normal, duygusal ve devam bagliligindan olusan ii¢ orgiitsel baglilik tiirti arasindaki
iliskinin yapisina iligskin inceleme yapilmistir. Calisma sonucunda sirketlere, calisanlarinin
baglililk ve i3 tatmini derecelerini saptayabilecekleri, isten ayrilma oranlarim

diisiirebilecekleri bir model onerilmistir.

Shahsavarani ve digerleri (2016), 120 beyaz yakali ¢alisanin mental miidehalelerde dini
egitimlerin dahil edilmesinin ¢alisan performanslarina katki saglayacagi, stres ve gerginlik

seviyelerinde azalma saglanacag ifade edilmistir.

Ede ve Bal (2018), is hijyeninin, psiko-sosyal ve mental iyilik temelli risk faktorlerinin
onlenmesi i¢in bilimsel yollar ile dl¢iimler yapilmasini ve g¢alisanlara egitimler verilerek

desteklenmesini 6nerilmistir.

Doganay (2021), tez calismasinda Istanbul ili Levent semtindeki plazalarda ¢alisan 294
beyaz yakali lizerinde anket yontemi ile orglitsel strese yonelik arastirma yapmistir. Sonug
olarak, beyaz yakali ¢alisanlarin stres seviyelerinin normalin iizerinde oldugunu, genellikle
adaletsizlik durumlarinda 6fke tabanli diisiincelere sahip olduklarimi ancak davranigsal
olarak sakin kaldiklarini, organizasyonlarda orgiitsel stres diizeylerinin 6fke belirtileri ve

ofkeye neden olan alt boyutlar ile dogrusal olarak iliskili oldugunu géstermistir.

Jensen ve digerleri (2021), akademik arastirmalar ve psiko-sosyal is ¢evresi arasindaki
iligkiyi ortaya ¢ikarmislardir. Calisan anketleri ve sekiz yillik bibliyometri ve dis
finansmandan elde edilen kayit verileri lizerinde gergeklestirilen arastirmada psiko-sosyal is
cevresinin gelecek arastirma performanslarinda en yiiksek etkiye sahip oldugu
gosterilmistir.  Yazarlar, tiniversitelerdeki akademik arastirma performanslarinin
artirllmasinda, yonetimler tarafindan psiko-sosyal is g¢evresinin iyilestirilmesinin kritik

oneme sahip olmasi gerektigini vurgulamiglardir.

Nursaid ve digerleri (2021), ¢alisan yeterliligi, ¢alisma ortami ve ¢alisan motivasyonu ile
performans degerlendirilmesi ¢alismalarinda finans ve varlik yonetimi departmaninda
calisan 61 kisiden olusan orneklemden anket yolu ile edinilen verileri kullanmislardir.

Calisan yeterliligi; bilgi, kavrama, deger, yetenek ve tavir 6zellikleri ile degerlendirilmistir.
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Calisma ortami; temizlik, 1siklandirma, hava sirkiilasyonu, is yerine huzur giivenligi
garantisi, mekansal planlama o6zellikleri ile degerlendirilmistir. Calisma motivasyonu,
fizyolojik ihtiyaglar, is saglig1 giivenligi (saglik sigortasi, emeklilik fonlar1 gibi), sosyal
ihtiyaglar, benlik saygisi ihtiyaglari, kendini gerceklestirme ihtiyaglar1 ozellikleri ile

degerlendirilmistir.

Tint ve digerleri (2017), kimya, metal, tarim, elektronik ve tekstil gibi bircok farkli
endiistriden giivenlik calisanlari, uzmanlar ve miidiirlere yonelik is saghig ve giivenligi
temelli anket calismasi diizenlemistir. Toplanan veri seti lizerinde Barlett’in Ki-kare
parametreleri ile korelasyon analizi yapilmistir. Sonuglar ile, ilgili firmalarin giivenlik
politikalar1, calisanlarin giivenliklikli alan tanimlamalart ve gilivenlik personellerinin
sorumluluklar1 net bir sekilde belirlenerek ilgili firmalara bildirilmistir. Calisma fiziki

giivenlik unsurlari lizerine yapigmustir.

Viksnina, Vitolina ve Priede (2018), sosyal hizmet uzmanlarinin ig alanlarini; uygun ¢alisma
ortami, yerlesim diizeni, oda temizligi ve diizeni, aydinlatma gibi temellerde
degerlendirildigi, bircok ¢alisma ortaminda bu temellerin saglandigi, calisanlarin birbiri ile
iligkilerinin pozitif oldugu ancak asil problemlerin miisteri ve calisanlar arasindaki
iletisimden kaynaklanan psikososyal ¢evrede oldugu bildirilmistir. Bu ¢alismada analiz i¢in

yasalar ve yonetmelikler, literatiir taramasi ve anketler kullanilmistir.

Thee (2021), calisanlarin isten ayrilma olasiligini tespit etmek ve ¢alisanlarin sirketlerde
tutundurulmasma yonelik katki saglamak amaciyla IBM iizerinden edindikleri insan
kaynaklar1 veri seti ile makine Ogrenmesi algoritmalarini (Lojistik Regresyon, Destek
Vektor Makineleri, Rastgele Orman, K-en Yakin Komsu, Asirt Gradyan Artirimi)
kullanarak bir ¢6ziim yaklasimi 6nermistir. En 1yi dogruluk orani Asir1 Gradyan Artirimi

algoritmasi ile saglanmaistir.

Uzun (2021) tez caligmasinda, anket yontemi ile 269 farkli personelden toplanan veri Seti ile
yiiriittiigii analizde; ¢alisanlarin performans planlamasi siireglerine olan katilimlariin zayif
oldugu, kaynaklarin sinirli kaldigi, performans degerlendirmelerinde kullanilan kriterlerin

yetersiz oldugu sonucuna varilmistir.



34

Wang ve Zhi (2021), Rastgele Orman, K En Yakin Komsu, Naive Bayes, Hafif Gradyan
Artirma, Asir1 Gradyan Artirma, Dogrusal Regresyon gibi makine 6grenmesi algoritmalarini
kullanarak Kaggle ve IBM iizerinden edindikleri insan kaynaklar1 veri seti ile personellerin

sirketten ayrilmaya ne kadar egimli oldugunu tahmin edebilen bir model 6nermistir.

Uronen ve digerleri (2022), is saglig1 kontrolii i¢in elektronik kayitlardan olusan veri seti
iizerinde DDI yontemi ile psikolojik risk faktorlerini tanimlayabilen bir model
tasarlanmistir. Calismada, Finlandiya’da c¢alisan 7.078 calisanin 2002 ve 2007 yillari
arasindaki is saglig1 kayitlarindan olusan veri seti kullanilmistir. Bu veri {izerinde 6nceden
egitilmis BERT modeli ile gozetimli ve gézetimsiz 6grenme c¢alismasi yapilmistir. Calisma
sonuglarinda iki 6grenme uygulamasinda da %60 dogruluk degerinin tizerinde sonuglar elde
edilmis olup, yazarlar yapilandirilmamis metinler tizerinden psiko-sosyal risk faktorlerinin
uyguladiklar1 yontem ve veri seti ile otomatik olarak tespit edilebileceginin miimkiin

oldugunu belirtmistir.

Cizelge 4.1. Psikososyal i ¢evresinin iyilestirilmesi lizerine arastirmalar

Yazar Yil Problem ;/.derﬂ;i'imm l\>/ﬁe3l;:jklﬁgﬁ
Hedlund vd. 2010 | Is motivasyonunun artirilmast Anket 113 galisan
Lin ve Lee 2010 | Is hijyeni Tasarim 30 restoran
Pervez 2010 | Duygu ve performans iligkisi Anket 210 galisan
Ceylan ve Dul | 2011 Calisma ortamindaki yaraticiligin artirilmasi Anket 409 caligan
Top ve Gider | 2013 | Is tatmini ve organizasyonel baglilik Anket 892 gaigan
Bushiri 2014 | Caligma ortaminin performans tizerindeki etkisi Anket 50 galigan
Kramer vd. 2014 | Duygu durumlarinin bulagiciliginin arastirilmasi Sosyal Medya g?rz;)og
Palvalin 2015 | Caligma ortaminin performans tizerindeki etkisi Anket 998 ¢alisan
\Slg.ahsavarani 2016 gg%izllz;:lsz(\)/réil rgial\illriz;rins ve mental saglik tizerinde psikolojik Anket 120 calisan
Doganay 2021 | Orgiitsel stres analizi Anket 294 galisan
Nursaid 2021 | Calisma ortaminin performans lizerindeki etkisi Anket 61 galisan
Thee 2021 | Calisanlarmn isten ayrilma olasilig1 hesaplamasi Insan Kaynaklar1 | 1470 calisan
Uzun 2021 Performans degerlendirme siirecleri analizi Anket 269 calisan
Wang ve Zhi | 2021 | Calisanlarin isten ayrilma olasiligi hesaplamasi Insan Kaynaklar1 | 1470 ¢alisan
Uronen vd. 2022 Psikososyal risk faktorlerinin dogal dil isleme ile tanimlanmasi Ef;ttzgplk 7 078 galisan
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4.2. Duygu Analizi ve Yapay Zeka Arastirmalar

Bu boliimde duygu analizi i¢in uygulanan yapay zeka ¢aligmalarina yer verilecektir.

Web of Science veri tabani tizerinden 2024 yil1 Aralik ayinda yapilan literatiir incelemesinde
“sentiment analysis” AND “artificial intelligence” anahtar kelimeleri ile yapilan taramada
162 aragtirma makalesi ve 14 literatiir incelemesi, “sentiment analysis” AND “large
language models” anahtar kelimeleri ile yapilan taramada 60 arastirma makalesi ve 3
literatiir incelemesi, Ulusal Tez Merkezi veri tabanmi iizerinden “duygu analizi” anahtar
kelimeleri ile yapilan taramada 230 yiiksek lisans ve doktora tezi, “duygu analizi” AND
“yapay zeka” anahtar kelimeleri ile yapilan taramada 51 yiiksek lisans ve doktora tezi,
“duygu analizi” AND “dil modelleri” anahtar kelimeleri ile yapilan taramada 9 yiiksek lisans
ve doktora tezi arastirmalarina ulasilmis olup bu c¢alismalar arasindan gesitli makine
ogrenmesi teknikleri ve biiyiik dil modellerinin kullanimina iliskin yontem olarak secildigi,
metinsel veriler lizerinden ¢alismalarin yiirtitiildiigii arastirmalar secilerek Cizelge 4.2°de

0zet olarak sunulmustur.

Nguyen ve digerleri (2018), Apache Spark iizerinde son 40 yilda PubMed veri tabaninda
yayinlanan makalelerin 6zet boliimleri ile Wikipedia, Twitter ve Reddit gibi sosyal medya
platformlarinda kullanilan kelimeleri karsilastirarak akademik makalelerde birinci ¢ogul

sahis kullaniminin arttigin1 gostermislerdir.

Rustam ve digerleri (2021), Kaggle tizerinden elde ettikleri “Amazon”, “Microsoft”,
“Apple”, “Google”, “Facebook”, “Netflix” sirketleri calisanlarinin sirketlerine yonelik
numerik ve metinsel yorumlarindan olusan veri setini makine 6grenmesi algoritmalari ile

tatminkar ve tatminsiz olarak siniflandiran bir model 6nermislerdir.

Lwin ve digerleri (2020), 29 Ocak 2020 ile 9 Nisan 2020 tarihleri arasinda paylasilan
COVID-19 iliskili paylagimlar analiz edilmistir. Caligmada duygu analizi teknolojilerinden
CrystalFeel teknolojisi kullanilmigtir. Ayrica ilgili tarihler arasindaki COVID-19 siireci ile
duygular arasinda Pearson korelasyonu hesaplanmistir. Sonuglar, pandemi siirecinde,

duygularin keskin bir sekilde korkudan 6fkeye dondiiglinii gostermistir.
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Chaudhary ve digerleri (2022) calismalarinda Kaggle iizerinden elde ettikleri ¢alisan
yipranma veri seti lizerinden c¢ok kriterli karar verme ve makine 6grenmesi teknikleri ile
olusturduklari, yipranma tiirlinii siniflandiran bir model 6nermistir. Calismada CRITIC ve
MARCOS yontemleri ¢ok kriterli karar verme teknikleri olarak kullanilmistir. Bu
yontemlerin uygulanmasindan sonra g¢alisanlarin, aylik mesai saatleri, ¢alistiklar1 proje
sayilar1 ve tatmin seviyeleri gibi kriterler temelindeki 6zellikleri sayisal olarak cizelge
halinde belirlenmistir. Ardindan bu c¢izelgeler ile ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalari

egitilerek en iyi dogruluk degeri CatBoost algoritmasi ile elde edilmistir.

Joseph ve digerleri (2022), duygu analizi literatiiriinde Evrisimli Sinir Aglari, Tekrarlayan
Sinir Aglari, Uzun Kisa Siireli Bellek, Kapili Tekrarlayan Birim gibi algoritmalarin
kullanildig1  aragtirmalar incelenmistir. Calismada bu algoritmalarin  sonuglari
karsilastirilarak en iyi dogruluk oranlarinin derin 6grenme algoritmalari ile elde edildigini

gostermistir.

Lee ve digerleri (2022), ¢alismalarinda ii¢ farkli veri seti iizerinde, 6nceden egitilmis
modeller ile etiketleme yaparak, Yinelemeli Sinir Aglar1 ve Dondistiirticti modeli ile hibrit
bir model olusturmustur. IMDB, Twitter US Airline Sentiment ve Sentiment140 veri setleri

icin duygu analizi alaninda son teknoloji bir model olarak literatiirde yer edinmistir.

Metilda, M. ve Anitha S. (2022), ¢alismalarinda Apache HADOOP f{izerinde Covid-19
pandemisine ve paranin tedaviilden kaldirmasina iliskin X platformu paylagimlarindan
olusan veri setleri kullanarak duygu analizi yapmistir. Veri seti Apache Flume ile edinilmis

olup, Hadoop dagitik dosya sisteminde toplanarak Apache Pig ile analiz edilmistir.

Rahmanti ve digerleri (2022) tarafindan, COVID-19 asisinin ortaya ¢ikmasi ile birlikte
negatif duygularin yerini giiven duygusu gibi pozitif duygularin aldigi gosterilmistir.

Bollen ve digerleri tarafindan (2011), Twitter lizerindeki paylasimlar toplanarak uygulanan
duygu analizinde, duygularin Dow Jones borsasi ile giiclii iliskiye sahip oldugunu gosterek,
duygu analizi modeli ile giinliik yiikselis ve diistisleri %86,7 dogrulukta tahmin edebilen bir

model onerilmistir.



Cizelge 4.2. Duygu analizi ve yapay zeka arastirmalari

37

Yazar Yil | Problem Veri edinim yontemi | Veri buytkligi
Bollen vd. 2011 | Duygu analizi ve borsa seyri iliskisi X platformu 9 853 498 satir
Rustam vd. 2021 | Metinsel yorumlardan tahmin durumu analizi Kaggle 67 529 satir
Lwin vd. 2021 | Covid-19 pandemi siirecindeki duygu durumu analizi X platformu 20 325 929 satir
Chaudhary vd. 2022 | Calisanlarin isten ayrilma olasilig1 hesaplamasi Kaggle 25 491 satir

Lee vd. 2022 | Duygu analizi i¢in hibrit model 6nerisi Kaggle 50 000 satir
Metilda ve Anitha 2022 | Covid-19 pandemi siirecindeki duygu durumu analizi X platformu 14 940 satir
Rahmanti vd. 2022 | Covid-19 pandemi siirecindeki duygu durumu analizi X platformu 555 892 satir
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4.3. Cok Kriterli Karar Verme Yontemleri Arastirmalari

Bu boéliimde ¢ok kriterli karar verme yontemleri arastirmalarina yer verilecektir.

Web of Science veri tabani tizerinden 2024 y1l1 Aralik ayinda yapilan literatiir incelemesinde
“multi criteria decision making” AND “ergonomics” anahtar kelimeleri ile yapilan taramada
5 arastirma makalesi, “multi criteria decision making” AND “human factors” anahtar
kelimeleri ile yapilan taramada 11 arastirma makalesi, “multi criteria decision making” AND
“sentiment analysis” anahtar kelimeleri ile yapilan taramada 17 aragtirma makalesi
caligmasina ulasilmis olup bu caligsmalar arasindan subjektif ve objektif yontemler ile kriter
agirliklarinin belirlendigi ¢aligmalar ve iistiinliik ve uzlasmaci temelli ¢alismalar segilerek

Cizelge 4.3 te 6zet olarak sunulmustur.

Kaya ve Dagdeviren tarafindan (2016), kaynak makinesi se¢imi siireci, sozel ifadelerle
tanimlanan kriterlerin agirliklandirilmas1 adiminda AHP ve alternatif se¢cimi adiminda
PROMETHEE ve F-PROMETHEE yontemleri ile yiiriitilmiistiir. Degerlendirme siirecinde
sozel ifadelerin bulunmasi halinde F-PROMETHEE yonteminin daha uygun olacagi

kanaatine varilmistir.

Soba (2012), fiyat, yakit tiikketimi, motor giicii, konfor gibi kriterler {izerinden alt1 farkli
panelvan otomobil arasindan tiiketici ihtiyag ve beklentilerine gére en uygun aracin secilme

stirect yiirtitmiistir. PROMETHEE yontemi ile siralama yapilmuastir.

Ergiin (2018), AHP yonteminin performans degerlendirme siirecinde daha yapilandirilmis
ve adil bir tutum ortaya ¢ikaracagini, bu yontemin hem yoneticilere hem de ¢alisanlara seffaf

bir degerlendirme sunacagini anlatmistir.

Per¢in ve Kisa (2018), miisteri memnuniyeti, yenilik¢ilik ve finansal performans gibi
kriterler ENTROPI yontemi ile agirliklandirilarak VIKOR ydntemi ile bilisim firmalari

performanslarina gore siralanmstir.

Agirbagh ve Demirtag (2019) ¢alismalarinda ilag sektoriinde calisan satis temsilcilerinin
motivasyonunu etkileyen faktorleri AHP yontemi ile degerlendirmistir. Bu faktérler sosyo-
ekonomik, oOrgiitsel-yonetsel ve psiko-sosyal olmak {izere ii¢ kategoride ana kriter olarak

alinmustir.
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Biiyiikikiz (2019), Tiirkiye’de yenilenebilir enerji kaynaklarmin degerlendirilmesi ve
elektrik iiretimine en uygun kaynagin se¢ilmesi icin AHP ve bulanik TOPSIS yontemlerini
kullanarak yedi farkli enerji kaynagi icin yedi ana kriter ve 20 alt kriter {izerinde arastirma

yapmuistir.

Demirarslan vd. (2019) tarafindan 43 akademisyenin katildig1 duygusal performans 6lgme
amagli ¢aligmada is tatmini, tiikkenmislik, duygusal emek ve isten ayrilma niyeti ile ilgili 57
maddelik bir anket ile veri toplanmistir. Entropi yontemi ile kriter agirliklar1 belirlenerek
VIKOR ve TOPSIS yontemleri ile akademisyenler duygusal performans diizeylerine gore

siralanmustir.

Yal¢indag (2019), bir sigara distribiitoriiniin  ge¢mis yillardaki performansini
degerlendirmek amaciyla satis geliri, satis miktar1 gibi kriterlerin agirliklandirilmasinda
Entropi yontemi kullanilmis olup COPRAS, MULTIMOORA ve WASPAS ¢ok kriterli

karar verme yontemleri ile performans analizi yapilmstir.

Ekin ve Okutan (2021) ¢alismalarinda kirtasiye malzemeleri iireten bir fabrika igin tesis yer
secimi siireci PROMETHEE kullanilarak yiiriitmiistiir. Maliyet, ulasim ve is giicli erisimi

gibi kriterler ile alternatifler degerlendirilmistir.

Nebati vd. (2021) calismasinda g¢alisan performanslarini analitik diisiinme, etkili iletigim,
empati kurabilme, uyumluluk, takim ruhu ve dayanisma, uygun ses tonu ve viicut dili gibi

kriterler ile AHP yontemi kullanilarak degerlendirmistir.

Alaca ve Ulutas (2022) tarafindan, 8 lojistik firmasi net satiglar, ¢alisan sayisi ve ihracat gibi
kriterler ile degerlendirilerek en yiiksek performansa sahip olan sirket tespit edilmistir.
Entropi ve CODAS yo6ntemlerinin birlikte kullaniminin lojistik sektoriinde faaliyet gosteren

firma performans analizinde etkili bir yaklasim oldugu 6ne stiriilmiistiir.

Inénii (2022), Borsa Istanbul’da kote 59 sirketin cari oran, alacak devir hiz1, stok devir hiz1
gibi finansal oran bilgilerini kriter olarak alarak Entropi yontemi ile agirliklandirmis ve
ARAS ve MOORA yontemleri ile siralamistir. Calisma sonucunda ARAS ve MOORA

yontemleri arasinda yiiksek korelasyon oldugu tespit edilmistir.
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Yaldirak (2023), yesil tedarik¢i se¢imi yapmak ig¢in Entropi ve CRITIC yontemleri ile
maliyet, kalite, yesil lirlin gibi kriterlerin agirliklarini belirlemistir. Tedarik¢iler VIKOR ve
PROMETHEE yontemleri ile siralanmistir. Y 6ntemlerin kombinasyon ile kullanilmasi karar

stirecinde sistematik ve gilivenilir bir analiz saglamistir.

Ceken (2024), AHP yontemini kullanarak pilot se¢im siire¢lerinde kullanilan durumsal
farkindalik, ekip c¢aligmasi, liderlik, duygularini kontrol etme ve yonetme gibi teknik

olmayan kriterlerin belirli ugus sathalarina gore agirliklandirilmasi siireci yiirtitmiistiir.

Gobeloglu tarafindan (2024) gilines enerjisi santrali i¢in yer se¢imine iliskin yapilan

calisgmada arazi maliyeti, gilineslenme siliresi gibi kriterler {izerinde lokasyonlar

degerlendirilmistir. AHP yontemi ile kriterler agirliklandirilarak ve VIKOR yontemi iler

alternatifler siralanmistir. AHP ve VIKOR yontemleri ile benzer sonuglar iiretilmistir.

Cizelge 4.3. Cok kriterli karar verme yontemleri arastirmalari

Yazar Yil Problem Coziim yontemi

Soba 2012 Panelvan otomobil se¢im siireci PROMETHEE

Kaya ve

Dagdeviren 2016 Kaynak makinesi se¢im siireci AHP PROMETHEE,F-PROMETHEE
Ergiin 2018 Performans degerlendirme siirecinde AHP kullanimi AHP

Pergin ve Kisa 2018 Bilisim firmalarinin performans siralamasi Entropi ve VIKOR

Agirbaslh ve

Demirtas 2019 Motivasyona etki eden faktorlerin degerlendirilmesi AHP

Biiyiikikiz 2019 Enerji kaynagi se¢imi AHP ve bulanik TOPSIS

Akademisyenler tizerinde duygusal performans

Demirarslan vd. | 2019 degerlendirme Entropi, VIKOR ve TOPSIS

Entropi, COPRAS, MULTIMOORA,

Yal¢indag 2019 Performans analizi WASPAS
Ekin ve Okutan | 2021 Tesis yeri se¢imi PROMETHEE
Nebati vd. 2021 | Calisan performans degerlendirmesi AHP

Alaca ve Ulutag | 2022 Lojistik firmalarinin performans analizi Entropi ve CODAS

Inonii 2022 Finansal performans analizi Entropi, ARAS ve MOORA

Yaldirak 2023 Tedarikgi segimi Entropi, CRITIC, VIKOR ve PROMETHEE
Ceken 2024 Pilot se¢imi AHP

Giibeloglu 2024 Tesis yeri se¢imi AHP ve VIKOR

Mevcut literatlir arastirmalart 1s18inda (Amick ve Celentano, 1991; Schéle ve digerleri,
2012; Aronsson ve digerleri 2019, Kozka ve digerleri, 2022; Szwamel ve digerleri. 2022,
Bidisha ve Mukulesh, 2013, Rikhotso ve digerleri 2021, Kiran ve digerleri 2019, Leblebici

2012) calisan bagliligini ve performansini artirmak, psiko-sosyal is ¢cevresini iyilestirmek ve
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insan faktorleri merkezli sistem tasarimi Onermek igin belirleyici duygu durumu ve
motivasyon gibi insan faktorlerinin ve bunlar arasindaki etkilesim ile performans seviyeleri

degisiminin arastirilmasina dayanan ¢alismalarin eksikligi goriilmektedir.

Her ne kadar; calisanlarin psiko-sosyal is ¢evresini, is tatmini ve motivasyon seviyelerini
analiz ederek performanslarini arttirmaya destek olacak modeller {izerine yapilan ¢aligmalar
literatiirde mevcut bulunsa da g¢alismalarin ¢ogunlugunun belirli ve sinirli 6rneklemler
iizerinde anket yolu ile veri toplanarak gergeklestirilen istatistiki durum analizleri temeline
dayandig1 goriilmektedir (Fu, Deshpande ve Zhao, 2011; Poghosyan, Liu, Shang ve
D'Aunno, 2017; Redondo, Sparrow ve Hernandez-Lechuga, 2021; Top ve Gider, 2013;
Valaei ve Rezaei, 2016). Her ne kadar duygu analizi c¢aligmalar1 makine Ogrenmesi
literatiirlinde 6nemli bir yer tutsa da, yontemin belirli bir ¢calisan grubunun genelini temsil
edebilecek sekilde, farkli demografik 6zellikler, sosyal gevreler ve is yerlerinden elde edilen
orneklemler tlizerinde genellestirilebilir bir model olusturulduguna dair bir calismaya
rastlanmamistir. Yiritilen tez calismasi sosyal medya verilerinin agik riza iizerine
depolanmakta oldugu bir platformdan edinilmesi ile uygulanacagindan, hesaplamalarda
kullanilan verilerin anket ¢alismasi verilerine kiyasla ¢alisanlarin duygu durumlarint daha
dogal ve daha az otokontrolden gecirilmis halini, bir baska deyisle, gercek duygu
durumlarini temel almas1 hedeflenmektedir. Ayrica duygu durumlarinin tespiti ve sonuglarin
farkli senaryolarda analizi ile motivasyon, performans, is hijyeni ve ¢alisan tutundurma gibi
kapsamlarda organizasyonlara, bilimsel aragtirmacilara ve alan uygulayicilarina farkli bir
perspektif saglanmasi hedeflenmistir. Calismada beyaz yakali ¢alisanlarin  duygu
durumlarini sosyal medya iizerinden analiz ederek, duygusal anlamda sorun yasayabilecek
calisanlarin tespiti ve sorunun sebebine iliskin metinsel kesif yapmaya yonelik bir siire¢
izlenmis, ¢alismanin bu ozelligi ile de diger niteliklerine ek olarak mevcut literatriidde
bulunan diger kiymetli 6rneklerden ayrilmasi ve 6zgiin nitelik tasimasi hedeflenmektedir.
Bu calisma sonucunda elde edilen ¢6ziim verileri, ilgili sirketlerin insan kaynaklari
departmanlarinca kullanilma potansiyelinde performans ve verimlilik calismalarindaki
stireclere katki saglayacak bir model olusturulabilmesi amaciyla etkinliklerine gore ayrica
analiz edilmis ve farkli senaryolarda performans degerlendirmesi yapilmistir. Literatiirde
mevcut bulunan c¢alismalarin anket veya direk gozlemlere dayali olmasina, c¢alisma
sonuclarina gore sunulan ¢oziim Onerilerinin ise genel olarak yalnizca is ortamindaki fiziksel
degisiklikler veya performansa iliskin maddi tesvikleri icermesine kiyasla, yiiriitiilmiis olan

tez calismasinin ise veri setini ¢alisanlarin sosyal hayatindan ve Ozgiir iradeleri ile
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ifadelerinden edinmesi, duygu analizi ile olas1 sorun yasayacak personelin 6nceden tespit ve
problemin teshisine yonelik bir siire¢ izlenmesinin hedefleniyor olmasi agisindan bu tez

caligmasi ile literatiire yeni bir bakis agis1 kazandirilmasi hedeflenmistir.



43

5. GERCEK HAYAT UYGULAMASI

Bu béliimde, problem tanimi ve dnerilen ¢6ziim yaklasimi ayrintili bir sekilde ele alinarak,
gercek hayat verilerine dayanan duygu analizi uygulamasi yapilacaktir. Ayrica, ince ayarh
dil modellerinin performanslarinin karsilastirilmasi yapilarak, bu modellerin etkinlikleri ve

uygulama siireglerindeki rolii karsilastirmali olarak analiz edilecektir.

5.1. Problem Tanim ve Onerilen Céziim Yaklasimi

Beyaz yakali calisanlarin performans iyilestirmesi, ¢alisan tutundurma, is hijyeni saglama
ve psikososyal ¢alisma ortamlarmin iyilestirilmesi amaciyla, olasi performans sorunlar
yasayabilecek personelin duygu analizleri ile tespit edilmesi ve arastirma bulgularinca isaret
edilen caliganlar igin ydneticilerce olasi sorun kaynaklarinin tespit edilmesi ile ilgili
kurumlarin yetkili makamlarina proaktif ¢oziim ftiretme firsatlar1 sunulmasi bu tez
caligmasmin ana hedefidir. Bu baglamda, tez calismasi kapsaminda calisanlarin duygu
durumlarinin, ¢alisan motivasyonundaki olasi dalgalanmalarin ve duygu durumlarinda
meydana gelen degisimlerin tespiti i¢in anket verileri ya da gozleme dayali degerlendirmeler
yerine sosyal medyada acik riza ile yapilan kisisel durum, duygu ve diisiincelerin etkilerinin
gozlemlenebilecegi paylasimlar tizerinden edinilen verilerin kullanilmasi ile duygu analizi
arastirmasinin  gergeklestirilmesi, bu slireglerin  yiiriitilmesinde geleneksel makine
ogrenmesi metotlart yerine biiyiikk dil modellerinin duygu analizi i¢in ince ayarh
versiyonlarmin kullanilmast ve modellerin performans derecelerinin yalniz mevcut
literatiirde 6ne siiriilen ve model kosum sonuglarinin sundugu metrikler temelinde degil, ek
metrik ve parametreler temelinde yiriitiilmesi ile gergek hayat uygulamasi sonuglariin

tyilestirilmesi hedeflenmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda, hesaplama siireclerinde Google Colab platformu kullanilmis ve sunulan
Tesla T4 GPU donanimindan yararlanilmistir. Google Colab, iicretsiz erisime acik bir bulut

tabanli hizmet olarak arastirmacilar tarafindan yaygin sekilde kullanilmaktadir.

Bu calisma kapsaminda, psikososyal is ortaminin iyilestirilmesi ile ¢alisan bagliliginin ve
motivasyonunun artiritlmasi hedefleri dogrultusunda biiyiik dil modellerinin ince ayarlanmis
versiyonlarindan en iyl performansi gosteren modelin analizi i¢in bir ¢oziim yaklasimi

gelistirilmistir. Bu yaklagim, asagida asamalar halinde bilimsel bir ¢ercevede agiklanmustir.
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Bu tez ¢alismasinda onerilen ¢6ziim yaklasimi bes asamadan olugmaktadir. Hazirlik asamasi
veri toplama ve veri Onigleme olmak {izere iki ayr1 adimda yiiriitilmektedir. Veri toplama
adiminda sosyal medya iizerinden edinilen veriler ve Democratizing Artificial Intelligence
Research, Education, and Technologies (DAIR-AI) tarafindan hazirlanan duygu veri seti
kullanilarak, ince ayarli dil modelleri tizerinde dogruluk ve siire i¢in testler yapilmistir.
Verilerin 6n igleme siirecinde, Python programlama dilinin regex (Regular Expression)

kiitiphanesi araciliiyla metinsel verilerin temizlenmesi gergeklestirilmistir.

Duygu analizi asamasi i¢in, biiyiik dil modelleri ve bu modellerin damitilmis versiyonlari
kullanilarak ince ayarlanmis toplam yedi farkli dil modeli tercih edilmistir. Bu modeller, test
icin 2000 satirdan olusan metinsel veri ve siire hesaplamalari i¢in beyaz yakali ¢alisanlara
ait toplam 13697 metinsel paylasim tizerinden duygu etiketleme siirecinde kullanilmigtir.
Calismada duygu durumlarinin dogru bir sekilde siniflandirilmasi amaciyla Python {izerinde
sunulan "emotion" veri seti test amagli kullanilmistir. Bu siirecte dogruluk, kesinlik ve
duyarlilik gibi Olciitler degerlendirilmistir. Hugging Face tarafindan saglanan onceden
egitilmis modellere iliskin bilgiler, Hugging Face Doniistiiriici dokiimantasyonunun 2023
Agustos tarihli stirlimiinden alinmistir (Hugging Face, 2023). Veri etiketleme islemleri i¢in
Python’in “transformers” kiitiiphanesi iizerinde yer alan dil modelleri kullanilmistir. Bu
modeller, biiyiik dil modellerinin DDI siireclerindeki performanslarini optimize etmek igin

ince ayar yapilmis siiriimlerden olugsmaktadir.

Bu asamada kullanilan biiytik dil modelleri ve bu modellerin ince ayarli versiyonlari, farkli
ozellikleri ve performans kriterleriyle degerlendirilmistir. Albert-base-v2-emotion, en diisiik
parametre sayisina (11 milyon) sahip olan modeldir ve bu 6zelligi, daha diislik hesaplama
maliyeti ve hizli etiketleme anlamina gelir. Ayrica, en az veri boyutuna (16 GB) sahip model
olmasi, daha kii¢iik 6lgekli veri kiimelerinde verimli bir sekilde calismasini saglar. Bert-
base-uncased-emotion, en yiiksek dogruluk oranina sahip modeldir ve metin etiketleme
dogrulugu agisindan en basarili performansi sergilemistir. Roberta-base-emotion, 6zellikle
iizgiinliik ve saskinlik duygularini en 1yi kesinlikte hesaplayan modeldir, bu da bu duygularin
analizinde daha giivenilir sonuglar elde edilmesini saglamigtir. Distilbert-base-uncased-
emotion, en kisa siirede metin etiketleyebilen modeldir. Hizl1 sonug iiretme 6zelligi, temel
BERT modelinin damitilmis bir versiyonu olarak egitilmesi sayesinde elde edilmistir. Bu
model, hizin 6nemli oldugu uygulamalarda ideal bir segenek sunar. T5-base-finetuned-

emotion, en fazla parametre sayisina (220 milyon) sahip modeldir. Karmagik ve biiyiik veri
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kiimeleri lizerinde daha iyi performans gostermesine ragmen, yiiksek veri boyutu (750 GB)
ve parametre sayist nedeniyle etiketleme siiresi artmistir. Emotion-english-distilroberta-
base, ROBERTa modelinin damitilmis bir versiyonu iizerinden egitilmis duygu analizi
modelidir ve performansi ile hizli islem yetenegi arasinda dengeli bir yaklasim sunar. Son
olarak, emotion text classifier, en diisiik dogruluk oranina sahip modeldir ve diger

modellere kiyasla duygu analizi dogrulugu agisindan daha zayif bir performans sergilemistir.

Tez ¢alismasinin tigiincii asamasinda psikososyal is ortami iyilestirme igin uygulanan ince
ayarli dil modellerinin performanslar1 duygu analizi sonuglarmin etkinliklerine ve diger
kriterlere gore karsilastirmali olark degerlendirilmistir. Bu adimda oOncelikle problem
uzayina etki eden faktorler ve degerlendirilecek dil modellerinin bu faktérler temelinde sahip
olduklar1 degerler ¢ercevesinde problem uzayr literatiir 6rneklerinden faydalanilarak
olusturulmustur. Daha sonra agirliklandirma adimi igin sirast ile 6znel ve nesnel
degerlendirmeler temelinde hesaplama yapmayi saglayan ve problem uzayir yapisina
uygunlugu ile mevcut literatiir 1s181inda belirlenen AHP ve Entropi yontemleri uygulanarak
farkli senaryo analizleri i¢in kullanilacak kriter 6nem dereceleri belirlenmistir. Bu agamanin
daha sonraki adimlarinda ise detayli literatiir aragtirmalart 1s1¢inda problem yapisina
uygunlugu ve giivenilirligi belirlenen VIKOR ve PROMETHEE (PROMETHEE I ve
PROMETHEE II) yontemleri ile ince ayarli dil modellerinin siralama sonuglar1 belirlenmis,
kriterler temelinde performanslari sirasi ile 6znel ve nesnel Onceliklendirme degerleri

kullanilarka ayr1 ayr1 hesaplanmaistir.

Calismanin gercek hayat uygulama hesaplamalarindan elde ediklen sonuglar dordiincii
boliimde c¢esitli senaryolar temelinde karsilagtirmali olarak incelenmistir. Bu asamada
oncelikle duygu analizi hesaplama sonuglar1 farkli ince ayrli dil modeli alternatiflerinin
kosum sonuglarindan elde edilen ¢6ziim verilerinin karsilastirmali olarak analiz edilmesini
icermektedir. Bu asamanin diger adimlarinda ise 6znel ve nesnel agirliklandirma sonuglari
temelinde uzlasik ¢oziimlerin en iyi ve kotli c¢oziimden uzakliklar ve farkli kriter
karakteristiklerinin dikkate alinmasi sartlar1 altinda ileri analizler ile arastirilmis, sonuglar

detaylariyla agiklanmis ve gorsel grafiklerle desteklenerek literatiire sunulmustur.

Calismanin son asamasinda ergonomik i yeri iyilestirmeleri c¢ergevesinde psikososyal
ortamin proaktif ve katilimci ergonomik diizenlemeler ¢ercevesinde iyilestirilmesi i¢in en

1yl duygu analizi modeli belirlenmistir.
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5.2. Hazirhik Asamasi

Duygu analizi i¢in bu ¢alismada dnceden egitilmis biiyiik dil modellerinin duygu analizi
i¢in ince ayarlanmasi ile olusturulan dil modelleri kullanilmistir. Veri toplama ve veri

onisleme adimlarindan olusan hazirlik asamasi bu alt bolimde agiklanmaktadir.

5.2.1. Veri toplama

Calismada sosyal medya iizerinden edinilen veriler ve DAIR-AI tarafindan hazirlanan duygu
veri seti kullanilarak, ince ayarli dil modelleri iizerinde dogruluk ve siire i¢in testler
yaptlmistir. Bu adiminda DAIR-AIl tarafindan hazirlanan 436809 satirdan olusan
etiketlenmis veri setinin egitim, test ve validasyon i¢in boliimlenmis 20000 satirdan olusan
yapilandirilmig parcasinin 2000 satirdan olusan test boliimii Python programlama dili ile
edinilmistir. Bu veri seti alt1 temel duygu olan 6tke, korku, nese, sevgi, lizgiinliik ve sagkinlik
duygularin1 igeren etiketlenmis bir yapidadir. Ayrica Google, Amazon ve Meta
organizasyonlarinda istihdam edilen 30 farkli beyaz yaka ¢alisana ait X platformu iizerinden
¢ekilen 13697 satirdan olusan veri seti bu adimda edinilmistir. X platformu tizerinden
edinilen veri seti ana dili Ingilizce olan beyaz yakali caliganlar tarafindan yapilan
paylagimlari icermektedir. Duygu analizi verilerinde paylagimlari kullanilan beyaz yaka
caligsanlara dair demografik bilgiler LinkedIn platformu iizerinden edinilmistir. Beyaz yaka
calisanlarin %40’ m1 kadin ¢alisanlar, %10’unu 60 yas lstii, %10’unu 40 yas alt1, %40’ 11
40-50 yas araligt ve %40’m1 50-60 yas araligi c¢alisanlar olusturmaktadir. Ayrica
paylagimlari kullanilan c¢aligsan profili %40 lisans, %45 yiiksek lisans ve %15°1 doktora ve
tizeri egitim derecelerine sahiptir. oldugu gorilmiistiir. X platformu gizlilik politikasi
geregince kullanic1 paylasimlart gerek API (Application Programming Interface), gerek
arama motorlar1 aracilig ile Gigiincii kisilere agik bir sekilde yapilabilmektedir. Bu nedenle
beyaz yakali ¢alisanlardan hesap ozellikleri “herkese agik hesap” olarak nitelendirilen

hesaplara ait paylagimlar kullanilmistir.

Python programlama dili “Datasets” kiitiiphanesinde bulunan “load_dataset” modiili
iceriklerinden duygu durumu siniflandirmasi igin hazirlanmig “dair-ai/emotion” veri seti

kullanilarak ince ayarlanmig modeller test edilmistir (Saravia vd., 2018).
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5.2.2. Veri onisleme

Regex (Regular Expressions), yani diizenli ifadeler, metin iginde belirli desenleri
tanimlamak, aramak ve islemek icin kullanilan giiclii bir aragtir. Python'da re kiitiiphanesi,
regex islemlerini gerceklestirmek icin kullanilir. Bu calismada, regex kiitiiphanesi
yardimiyla metin temizleme islemleri yapilmistir. Bu islem sirasinda emojiler, semboller,
bayraklar, Cince karakterler, web sitesi adresleri, fazla bosluk, tab, yeni satir, 6zel
karakterler, harf-rakam-harf gibi anlam ifade etmeyen metinler ile "@", "#" gibi sembollerle
baslayan kullanict adlar1 ve etiketlerin bulundugu kisimlar temizlenmistir. Bu asamada
yapilan temizleme islemi biitiin dil modelleri igin ortak oldugundan etiketleme siiresine dahil

edilmemistir.

Bu tiir bir temizleme islemi yapilmasimin nedeni, duygu analizi gibi DDI gorevlerinde analiz
edilecek metnin miimkiin oldugunca sadelestirilerek anlamli hale getirilmesidir. Ornegin, bir
web adresi veya emoji, metnin duygusal icerigine dogrudan katkida bulunmaz ve giirtiltii
(noise) olusturur. Aymi sekilde, "@kullanic1" veya "#etiket" gibi ifadeler, metnin ana
duygusal baglamini zayiflatabilir. Fazla bosluklar, tablar ve yeni satirlar da analizde gereksiz

yer kaplayarak islem performansini olumsuz etkileyebilir.

Bu nedenle, re kiitiiphanesi ile bu tiir unsurlarin temizlenmesi, veriyi, modelin daha iyi
anlayabilecegi bir forma doniistiirmek ve modelin dogru sonuglar iiretme kapasitesini
artirmak i¢in énemli bir adimdir. Bu islem sonucunda, metin daha tutarli, anlaml1 ve analiz

edilebilir bir yapiya kavusmustur.

5.3. Duygu Analizi Hesaplamalar

Duygu analizi i¢in bu ¢alismada 6nceden egitilmis biiyiik dil modellerinin duygu analizi
icin ince ayarlanmasi ile olusturulan dil modelleri kullanilmistir. Duygu analizi siireci bu

boluimde aktarilacaktir.

5.3.1. Veri etiketleme

Python programlama dilinde, DDI gérevlerini kolaylastiran ve giiclii bir altyap: saglayan
“transformers” kiitliphanesi kullanilarak yedi farkli ince ayarlanmis dil modeliyle veri

etiketleme islemi gerceklestirilmistir. Transformers kiitiiphanesi, 6zellikle Hugging Face
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tarafindan desteklenen bir acik kaynakli aragtir ve BERT, RoBERTa, DistilBERT, GPT gibi
poptiler modellerin yani sira bir¢cok farkli dil modelini kolayca kullanima sunmaktadir. Bu
caligma kapsaminda kullanilan dil modelleri, 6nceden egitilmis biiyiilk dil modellerinin
belirli bir gorev icin ince ayarlanmis versiyonlaridir. Etiketleme siirecinde her bir dil
modelinin parametre sayisi, veri biiytikliigli, duygu sayisi gibi 6zellikleri sebebiyle beyaz

yakali ¢alisanlara ait paylasimlari etiketleme siirelerinin farklilastig1 tespit edilmistir.

5.3.2. Metriklerin hesaplanmasi

Metinlerin duygu analizi sonucu elde edilen siniflandirma performansini degerlendirmek
icin, Python programlama dilinde sik¢a kullanilan scikit-learn (sklearn) kiitiiphanesinin
metrics modiiliinde bulunan classification_report fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon,
siiflandirma gorevlerinde, modelin, farkli metrikler agisindan performansini detayli bir
sekilde 6zetler. Metinlerin duygu analizi gorevinde, kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall)
metrikleri izerinde durulmustur. Kesinlik, duyarlilik ve dogruluk degerleri asagidaki sekilde
hesaplanmistir (Cleverdon, 1966).

TP

Kesinlik = (5.1)
TP+FP
TP
Duyarlilik = . (5.2)
Dogruluk = S, - (5.3)
TP+TN+FP+FN

Buradaki TP modelin pozitif olarak tahmin ettigi ve gergekte pozitif olan drneklerin sayisini,
TN negatif olarak tahmin ettigi ve gergekte negatif olan 6rneklerin sayisifini ifade eder. FP
modelin pozitif olarak tahmin ettigi ancak gergekte negatif olan drneklerin sayisini, FN ise
negatif olarak tahmin ettigi ancak gergekte pozitif olan Orneklerin sayisini ifade eder

(Bishop, 2006).

Metriklerin hesaplanmasinda dil modellerinin ortak olarak etiketleyebildikleri duygular olan
ofke, nese, iizgiinliik, saskinlik ve korku duygular1 kullanilarak 159 satirdan olusan sevgi

duygu durumu diglanmaistir.

Dil modellerinin 1.841 satirdan olusan test veri setini etiketleme sonuglar1 Es. 5.1 ve Es. 5.2
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ile hesaplanarak kesinlik ve duyarlilik degerleri elde edilmistir.

Cizelge 5.1. Kesinlik ve duyarlilik degerleri

Metrikler Dil modelleri Ofke Korku Nese Uzgiinliik | Saskinlik | Dogruluk oram
Kesinlik Albert-Kesinlik 090411 | 0,89956 | 0,99843 | 0,97719 | 0,79688 | 0,93156
Bert-Kesinlik 0,94340 | 0,86364 | 0,98655 | 0,96886 | 0,76190 | 0,93808
Roberta-Kesinlik 091459 | 0,84375 | 097612 | 0,98221 | 1,00000 | 0,93102
T5-Kesinlik 0,93358 | 0,90000 | 0,99390 | 0,97079 | 0,74359 | 0,93753

Distilbert-Kesinlik 0,93015 | 0,87607 | 0,98201 | 0,96891 0,80357 0,93373
Distilrobertal-Kesinlik | 0,84459 | 0,87054 | 0,97447 | 0,94316 0,60227 0,91146
Distilroberta2-Kesinlik | 0,80576 | 0,87907 | 0,89035 | 0,88850 0,75000 0,84574

Duyarlilik Albert-Duyarlilik 0,96000 | 0,91964 | 0,91655 | 0,95869 | 0,77273 | 093156

Bert-Duyarlilik 0,90909 | 0,93304 | 0,94964 | 0,96386 0,72727 0,93808

Roberta-Duyarlilik 0,93455 | 0,96429 | 0,94101 | 0,95009 0,53030 0,93102
T5-Duyarlilik 0,92000 | 0,88393 | 0,93813 | 0,97246 0,87879 0,93753
Distilbert-Duyarlilik 0,92000 | 0,91518 | 0,94245 | 0,96558 0,68182 0,93373
Distilrobertal-Duyarlilik | 0,90909 | 0,87054 | 0,93381 | 0,91394 0,80303 0,91146
Distilroberta2-Duyarlihik | 0,81455 | 0,84375 | 0,87626 | 0,86403 0,50000 0,84574

5.4. Performans Degerlendirme

Bu alt boliimde tez calismasi kapsaminda One siiriilen ¢6ziim yaklasiminin tigilincii
asamasinda yer alan ve bir 6nceki asama hesaplamalarinda gelistirilmis ve kullanilmis olan

yedi farkli dil modeli i¢in performans degerlendirmesi yapilacaktir.

5.4.1. Problem uzay: tanimi

Dil modelleri; egitim verisi boyutlari, kullanilan parametre sayilari, 6grenilen kelime
sayilari, etiketleme islem siireleri gibi kendine has birgok farkli 6zellige sahiptir. Cagimizda
zaman ve depolama alani gibi maliyetler hem 6zel kurum ve kuruluslarda hem de kamu
harcamalarinda dikkate alinmaktadir. Ayrica siniflandirma problemlerinde dogruluk orant
metriginin alt metrigi olan kesinlik ve duyarlilik metrikleri, duygu analizi stireglerinde duygu
durumlarimin 6nem dereceleri ilgili kisi/kurumlarca degiskenlik gostermektedir. Bu nedenle
dil modeli se¢iminde yalnizca dogruluk orani metriginin belirleyici kriter olarak hesaba
alinmasmin tek basina gegerli ve yeterli sonuglar doguramayacagi agikardir. Problem
uzaymin ¢ok boyutlu bir bicimde incelenmesi, hem dil modelinin giivenilirligi hem de

ihtiyaclara gore diger kriterlerden faydalanmak amaciyla gesitliligi arttiracaktir.
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Bu calisma kapsaminda duygu analizi arastirmalarinda kullanilan yedi farkli ince ayarl dil
modelinden hangisinin proje amacina en uygun olduguna ve en iyi performans ile etiket
sonuglarina duygu durumunu aktarabildigine karar verilmesi gerekmektedir. Bu gercevede
ince ayarli dil modellerinin performans sonuglarinda gbz oOniinde tutulmasi gereken
faktorlerin belirlenmesi igin detayli bir literatiir aragtirmasi yiiriitiilmiistiir. Bu arastirmalar
sonucu ele alinan problemin bu asamasi 16 farkli kriter ve yedi alternatif model igeren,
birbiri ile ¢elisen kriterler altinda en iyi performansa sahip modelin belirlenmesini gerektiren
bir yapiya sahip oldugu goriilmektedir. Bu nedenle, karar verme siirecinin sistematik ve
objektif bir sekilde yliriitiilebilmesi i¢in problemin bu asamasinda CKKV yontemlerinin

kullanilmas1 zorunlu hale gelmistir.

Bu tez calismasinda ince ayarli dil modellerinin performanslarina etki edecek kriterler,
duygu analizi modellerinin degerlendirilmesinde dikkate alinan metrikler g¢ergevesinde
degerlendirilmis ve “Ci:Teknik beceri”, “Ca:Detay yetenegi” ve “Cz:Dogruluk orani”
olarak ii¢ adet ana kriter belirlenmistir. Bu ana kriterler, modellerin genel performansini ve
islevselligini daha detayli arastirabilmek igin gesitli alt kriterle desteklenerek her ana kriter
basliginin altinda sirasi ile dort, iki ve iki adet alt kriter tanimlanmustir. “Cs:Dogruluk orani™
ana kriterinin alt kriterleri olarak tanimlanan “Casi-Kesinlik” ve “Cz:Duyarlilik” alt
kriterleri de yine arastirma derinligini arttirabilmek icin beser alt kriter temelinde incelenmis,
ince ayarl duygu analizi dil modellerinin performans degerlendirmesinde dikkate alinacak
toplam {i¢ ana ve 16 alt kriter ile bunlarin arasinda var olan hiyerarsik yap1 bu cercevede
tanimlanmistir. Tez calismasi kapsaminda tanimlanan ana ve alt kriterler asagida kriter
ozellik ve problem uzayma etki eden karakteristikleri cercevesinde detaylar1 ile

acgiklanmaktadir.

Teknik beceri(C1) ana kriteri dil modelinin teknik kapasitesini ve islem verimliligini ifade
eder. Bu kriter, modelin bir metni etiketlemek i¢in harcadig siire (saniye), egitiminde
kullanilan parametre sayisi (milyon), islenen veri biiyiikliigii (GB) ve 6grenilen farkli kelime
sayist (sozliik) gibi alt dlgiitlerle degerlendirilir. Bu o6l¢iitler, modelin ne kadar biiylik bir
bilgi tabanina sahip oldugunu ve bu bilgiyi ne kadar hizli igleyebildigini ortaya koyar.

Detay yetenegi (Cz) ana kriteri modelin duygu analizindeki derinligini ve hassasiyetini
olgmektedir. Bu kriter, modelin etiketleyebildigi duygu sayisi ve duygularin hangi kuvvette

oldugunu belirleyebilme kapasitesini ifade eden 0-1 aralifinda skorlama alt Slg¢iitleriyle
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degerlendirilmektedir. Detay yetenegi, modelin daha ince duygusal niianslar1 tespit

edebilmesini saglar.

Dogruluk oramt (C3) ana kriteri ise modellerin duygu analizi sonug¢larinin dogrulugunu
Olgmek i¢in kullanilan kriterdir. Bu kriter, iki temel alt baslik olan Kesinlik (Cs1) ve
Duyarliik (Cs2) alt kriterleri temelinde degerlendirilmektedir. Kesinlik (Ca1) alt kriteri belirli
bir duyguda tahmin edilen metinlerin dogru olup olmadigini ifade ederken, Duyariilik (Cs2)
alt kriteri bir duyguya ait tiim ger¢ek Orneklerin ne kadarmin dogru tahmin edildigini
gostermektedir. Performans degerlendirmeleri kapsaminda her iki alt kriter de daha spesifik
alt kriterler altinda analiz edilecektir. Ornegin, Ofke kesinlik (Cs11) alt Kriteri modelin 6fkeli
olarak siniflandirdigi metinlerin ne kadarinin gercekten 6fkeli oldugunu dlgerken, Korku
kesinlik (Cs12) alt kriteri benzer sekilde korku duygu durumlu tahminlerin dogrulugunu
degerlendirmektedir. Aym yaklasim, Nese kesinlik (Caiz), Uzgiinliik kesinlik (C31a) Ve
Saskinlik kesinlik (Cass) alt Kriterleri i¢in de gegerlidir. Duyarlilik (Cs2) alt kriteri altinda ise,
her bir duygu i¢in modelin dogru tespit orani1 dl¢iisii degerlendirilmektedir. Ornegin, Ofke
duyarlilik (Cs21) alt kriteri modelin gergekten 6fkeli olan metinlerin ne kadarinin dogru
sekilde ofkeli olarak etiketlendigini ifade etmektedir. Benzer tanimlamalar, sirasiyla diger

duygu etiketi tiplerinin temsili i¢in olusturulan alt kriterler i¢in de gecerlidir.

Mevecut literatiirde yer alan ¢alisamalrda dikkate alinan metriklere ek olarak tanimlanan yeni
metriklerin de kullanildigi, mevcut metriklere dair alt kirilimlarin da tanimlandigi, ayrica,
bu metriklerin arasinda var olan hiyerarsik etkilesimlerin de dikkate alindigi Onerilen
degerlendirme sistemi ile analiz edilecek dil modellerinin hem teknik kapasitesinin hem de
duygu analizi performansinin kapsamli sekilde incelenmesi hedeflenmektedir. Ayrica
onerilen kriter yapisi sayesinde genel sonucglarda birbirine yakin degerler veren modellerin
tstiinliik ya da ¢ekinikliklerinin daha duyarli analizlerle incelenmesi de saglanacaktir.
Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.2’de yer alan veriler incelenciginde, alterantif dil modellerinin
dogruluk oranlar1 her ne kadar yiiksek ve birbirine yakin olarak degerlendirilebilecek olsa
da duygu durumlari kirthimlarinda dogruluk oranlarmin farklilastigi goriilmektedir. Ince
ayarl1 dil modellerine ait ana kriter ve alt kriterler temelinde olusturulan model performans

verilerine dair derlenen degerler Cizelge 5.2’de sunulmaktadir.
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Cizelge 5.2. Baglangic Degerlendirme Matrisi

Kriterler/Alternatif Modeller ALBERT | BERT | RoBERTa | DistilBERT | T5 DistilRoBERTal | DistilRoBERTa2

C; Teknik beceri

Cu1 Parametre sayis1 (Milyon) | 11 110 125 66 220 82 82
Cy. Siire (Saniye) 263 268 267 157 445 136 137
Cy3 Veri buytikligi (GB) 26 16 160 16 750 40 40
Ci4 Sozliik 30000 30522 | 50265 30522 32128 | 50265 50265
C, Detay yetenegi

C,10-1 araliginda skorlama Evet Evet Evet Evet Hayir | Evet Evet
C,, Duygu sayist 6 6 6 6 6 7 7

C; Dogruluk 0,932 0,938 0,931 0,934 0,938 | 0,911 0,846
Cs; Kesinlik

Ca11 Ofke kesinlik 0,904 0,943 0,915 0,930 0,934 | 0,845 0,806
Cs12 Korku kesinlik 0,900 0,864 0,844 0,876 0,900 | 0,871 0,879
Cs13 Nese kesinlik 0,998 0,987 0,976 0,982 0,994 | 0,974 0,890
Ca4 Uzgiinliik kesinlik 0,977 0,969 0,982 0,969 0,971 | 0,943 0,888
Cais Saskinlik kesinlik 0,797 0,762 1,000 0,804 0,744 | 0,602 0,750
Cs; Duyarlilik

Ca1 Ofke duyarlilik 0,960 0,909 0,935 0,920 0,920 | 0,909 0,815
Csz2 Korku duyarlilik 0,920 0,933 0,964 0,915 0,884 | 0,871 0,844
Cszs Nese duyarlilik 0,917 0,950 0,941 0,942 0,938 | 0,934 0,876
Cas Uzgiinliik duyarlilik 0,959 0,964 0,950 0,966 0,972 | 0,914 0,864
Cazs Saskinlik duyarhilik 0,773 0,727 0,530 0,682 0,879 | 0,803 0,500

Alternatiflerin ve kriterlerin belirlenmesinden sonra en iyi performansa sahip dil modelinin
seciminde problem uzayina etki eden kriterlerin sonucu degistirme kuvvetlerinin, bir bagka
deyisle, Onemlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Agirliklandirma hesaplamalarindan
kullanilabilen 6znel ve nesnel CKKV yontemlerinin kendilerine 0zgii avantaj ve
dezavantajlart bulunmaktadir; bu konuya iligkin detayli bilgiler Alt bolim 3.2 ve
devamindaki alt boliimler gergevesinde sunulmustur. Uygulama ¢alismasi ¢ergevesinde hem
alan uzmanlarimin deneyim ve tecribelerinin sonuclara yansitilabilmesi, hem de subjektif
yargilardan arinmig ve alternatiflerin problem uzayinda tanimlanmis kriterler temelindeki
performansina odaklanan hesaplamalar yapilabilmesi amaciyla, kriter agirliklari sirasi ile
oznel ve nesnel CKKV yontemleri ile ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Bu gergevede kriterlerin
hiyerarsik yapisinin dikkate alinmasi, uzman goriislerinin ve deneyiminin sonuglara
yansitilmas1 ve degerlendirme verilerinin tutarliliklarinin kontroliiniin saglanabilmesi
amaglartyla AHP yontemi ile 6znel CKKV 6ncelik hesaplamalari; dilsel ifadeler ve kisisel
goriislerden uzak, alternatif performans verileri temelinde objektif bir degerlendirmeden de
yararlanmak amaciyla ise Entropi yontemi ile nesnel CKKV 6ncelik hesaplamalari Kriter

agirliklarinin belirlenmesinde kullanilmistir.
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En iyi dil modelinin belirlenmesi adiminda, siralama ve se¢me hesaplamalarinda kriter
karakteristiklerinin farkliliklarin1 hesaplama sonuglarina yansitabilmek ve alternatiflerin
istlinliik iliskileri lizerine hem kismi hem de tam siralamalar1 elde edebilmek amaci ile
PROMETHEE yontemi; ideal ve anti-ideal ¢oziimlere uzakliklar degerlendirerek uzlasmaci

bir ¢6ziim elde edebilmek amaci ile ise VIKOR ydntemi kullanilmustir.

5.4.2. Agirhklandirma hesaplamalari

Bu alt boliimde karar verme siirecinin 6znel ve nesnel boyutlarinin goz Oniinde
bulundurulmas:1 amaciyla Cizelge 5.2°de verilen kriterler lizerinden AHP ve Entropi

hesaplamalar1 gerceklestirilecektir.

AHP hesaplamalar

Bu alt boéliimde, karar verme siirecinde kullanilan subjektif yontemlerden biri olan AHP

yontemi aracilifiyla kriter agirliklar1 belirlenecektir.

Hiyerarsik yapida bulunan kriterlerin agirliklandirilmasi i¢in Cizelge 5.3°te demografileri
verilen alt1 farkli uzman goriisii alinmistir. Calisma kapsaminda beyaz yakali calisanlarin
bireysel hayatlarindaki duygu durumlarinin analizi i¢in kullanilan dil modellerine ait teknik
bilgi ve donanima sahip bilisim teknolojileri alaninda gorev alan yonetici ve personeller,
duygu durumlarinin 6nem derecelerinin saptanmasi agisindan insan kaynaklar1 personelleri

uzman goriisii alinmasi i¢in tercih edilmistir.

Cizelge 5.3. Uzmanlarin demografileri

Uzmanlar Yas Cinsiyet Tecriibe (y11) Caligsma alan
Uzmanl 30 Erkek 5 Insan Kaynaklari
Uzman2 26 Erkek 2 Bilisim Teknolojileri
Uzman3 32 Erkek 7 Bilisim Teknolojileri
Uzman4 27 Kadin 2 Insan Kaynaklari
Uzman5 27 Erkek 2 Bilisim Teknolojileri
Uzman6 29 Erkek 5 Biligim Teknolojileri

Her bir uzmana kriterler tiim detaylar1 ile sozlii olarak anlatilarak Cizelge 5.3’te verilen
uzmanlarca EK-1., EK-2., EK-3., EK-4., EK-5., EK-6. anketleri doldurulmustur. Goriisii
alman uzmanlar Uzmanl, Uzman2, Uzman3, Uzman4, Uzman5 ve Uzman6 olarak
isimlendirilmis olup ¢alisma boyunca bu sekilde kullanilacaktir. Her uzman goriisiinde, ana

ve alt kriterler i¢in Es. 3.1 ve Es. 3.2 kullanilarak 6ncelik degerleri hesaplanmistir. Tutarlilik
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indeksi ve orani hesaplamalar i¢in Es. 3.3 ve Es. 3.4 kullanilarak maksimum 6zdeger
hesaplanmistir. Es. 3.5 ve Es. 3.6 ile tutarlilik hesaplamalar1 tamamlandiginda tiim uzman
gortislerine ait tutarlilik oranlarinin (CR) 0.1’den kii¢iik olma sartin1 sagladigi goriilmiistiir.

Uzman goriisleri ve tutarlilik parametreleri EK-1. ve EK-6. arasinda sunulmustur.

Cizelge 5.4. AHP yontemi sonuglari

Kriter/Uzman Uzmanl Uzman2 Uzman3 Uzman4 Uzman5 Uzman6 Aritmetik ortalama
Cu 0,01363 0,28126 0,10205 0,01041 0,04408 0,08722 0,08977
Cop, 0,00306 0,01888 0,04074 0,00307 0,01076 0,03217 0,01811
Cis 0,02303 0,08034 0,09035 0,02244 0,05855 0,07130 0,05767
Cu 0,04482 0,07778 0,23745 0,04686 0,10278 0,03217 0,09031
Cy 0,29598 0,01305 0,02941 0,01963 0,00550 0,04667 0,06837
Ca 0,07399 0,04961 0,02941 0,11775 0,04949 0,01556 0,05597
Cai1 0,03513 0,19061 0,15081 0,08181 0,34730 0,26708 0,17879
Can 0,01687 0,07896 0,04574 0,21624 0,07573 0,16841 0,10033
Ca13 0,00668 0,01510 0,03380 0,30558 0,05929 0,02261 0,07384
Caiq 0,04709 0,06847 0,16785 0,06495 0,13877 0,05547 0,09044
Cais 0,00333 0,03012 0,01357 0,02461 0,01664 0,02261 0,01848
Can1 0,14052 0,04765 0,02154 0,01023 0,04961 0,08903 0,05976
Ca 0,06747 0,01974 0,00653 0,02703 0,01082 0,05614 0,03129
Can 0,02671 0,00378 0,00483 0,03820 0,00847 0,00754 0,01492
Ca 0,18836 0,01712 0,02398 0,00812 0,01982 0,01849 0,04598
Cazs 0,01333 0,00753 0,00194 0,00308 0,00238 0,00754 0,00597

Uzman goriisleri aritmetik ortalama ile Cizelge 5.4°te birlestirilerek incelendiginde dJfke
kesinlik (Cs11) kriterinin biiyiik bir fark ile en yiiksek aritmetik ortalamaya sahip oldugu,
sonrasinda korku kesinlik (Cs12) Ve iizgiinliik kesinlik (Caia) kriterlerinin takip ettigi
goriilmistlir. Genel cergevede uzmanlar dogruluk oranlarini, dogruluk oranlari iginde
kesinlik degerlerini 6nemsemis olmakla dfke, korku ve iizgiinliik duygularina diger
duygulara kiyasla daha ¢ok 6nem vermektedir. Ayn1 zamanda saskinlik ve nese duygularinin
duyarlilik derecelerinin en az Gnemsenen kriterler oldugu, siire (C12) Kriterinin uzmanlar i¢in

gorece daha az 6Gnemsenen bir kriter oldugu goriilmektedir.

Entropi hesaplamalart

Bu alt boliimde, karar verme siirecinde kullanilan objektif yontemlerden biri olan Entropi

yontemi araciligiyla kriter agirliklar: belirlenecektir.

Esitlik 3.7, Es. 3.8 ve Es. 3.9 ile normalize karar matrisi hesaplanmistir. Es. 3.10 ile her bir
kriter i¢in entropi degerleri, 3.12 ile bilgi ¢esitliligi hesaplanmistir. Es 3.13 ile kriterlere ait

agirlik degerleri hesaplanarak Cizelge 5.5’te sunulmustur.
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Cizelge 5.5. Kriterlere ait agirlik degerleri

Kriterler Agirliklar
Cu 0,13079
Ci 0,05920
Cis 0,65781
Cu 0,02079
Ca 0,10664
C2 0,00175
Can 0,00100
Car 0,00015
Caus 0,00044
Caa 0,00035
Cas 0,00667
Ca 0,00076
Csz 0,00061
Caz 0,00022
Caaa 0,00052
Cazs 0,01230

Dil modelleri arasinda biiyiik bir fark ile en yiiksek entropi degerinin veri biiyiikliigii (C13)
kriterinde oldugu, parametre sayisi (Ci1) ve 0-1 araliginda skorlama yetenegi (Ca1)
kriterinin bu kriteri takip eden kriterler oldugu gorilmistir. Saskinlik duyarlilik (Cszs)
kriterinin diger duygu duyarlilik degerleri arasinda en yiiksek entropi degerine sahip oldugu,
genel cercevede duygu sayisi Kriterinin (C22) en diisiik entropi degerine sahip oldugu

gorilmiistiir.

AHP ve Entropi yontemleri, karar verme siirecinde farkli perspektiflerin nasil sonuglar
ortaya koydugunu degerlendirmek icin kullanilacaktir. Bir sonraki alt boliimde, belirlenen
bu agirliklar ile PROMETHEE ve VIKOR ydntemlerinin uygulanmasina yonelik detaylara
yer verilecektir. Amag, her iki agirliklandirma yonteminin karar verme siirecindeki etkilerini

analiz ederek alternatifler arasindaki siralamayi kiyaslamaktir.

5.4.3. Siralama hesaplamalari

Bu alt boliimde karar verme siirecinde tanimlanmis olan farkli dil modeli alternaitflerinin
kriterler temelinde gosterdikleri performanslari karsilastirmak amaciyla uygulanan VIKOR

ve PROMETHEE yo6ntemlerine iliskin hesaplamalar gergeklestirilecektir.
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Bu alt boliimde gergeklestirilecek hesaplamalar Alt boliim 5.4.2 temelinde yiiriitiilen 6znel
ve nesnel agirliklandirma hesaplamalart sonuglarinin ayr1 ayr1 dikkate alinmasi temelinde
yiritilmistir.  Gelistirilen bu hesaplama algoritmasinda amag¢ nihai alternatif
siralamasindaki farkliliklar1 degerlendirmek ve her bir yontemin karar verme siirecine
sagladigr katkilart analiz ederek anlayabilmektir. Ayrica, objektif ve subjektif kriterlerin
karsilastirilmasi, hangi yontemin daha uygun ¢oziim Onerileri sundugunu belirlemek igin
Onemli bir analiz noktasi olacaktir. Bu analizler, karar verme siireclerinde farkl
yaklagimlarin nasil sonuglar dogurdugunu gostermekle birlikte, VIKOR ve PROMETHEE
yontemlerinin ¢6ziim performansim1 ve giivenilirligini kiyaslamak i¢in de bir temel

olusturacaktir.

VIKOR hesaplamalart

Entropi ve AHP yontemleri sonuglari ile olusan kriter agirliklari igin iki farkli hesaplama
yapilmistir. VIKOR yonteminde v (vikor endeksi) uzlasma ¢oziimiinde denge noktasini

saglamak i¢in 0.5 degeri ile kullanilmastir.

Es. 3.11. ve Es. 3.12 ile her bir kriter i¢in ideal ve anti-ideal ¢éziimler Cizelge 5.6’da

belirlenmistir.

Cizelge 5.6. Kriterlerin ideal ve negatif ideal degerlerinin belirlenmesi

Kriter fi+ fi-

Cu 220,00000 11,00000
Ci 136,00000 445,00000
Cis 750,00000 16,00000
Cu 50265,00000 30000,00000
Cx 1,00000 0,00000
C» 7,00000 6,00000
Caun 0,94340 0,80576
Csw 0,90000 0,84375
Cas 0,99843 0,89035
Cau 0,98221 0,88850
Cas 1,00000 0,60227
Csa 0,96000 0,81455
Ca 0,96429 0,84375
Cazs 0,94964 0,87626
Ca 0,97246 0,86403
Cas 0,87879 0,50000
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Es. 3.13. ve Es. 3.14 ile hesaplanan normalize karar matrisi Cizelge 5.7°de verilmistir.

Cizelge 5.7. Normalize karar matrisi

Kriter/Alternatif ALBERT | BERT RoBERTa | DistilBERT | T5 DistilRoBERTal | DistilRoBERTa2
Cu 1,00000 0,52632 0,45455 0,73684 0,00000 | 0,66029 0,66029
Ci2 0,41100 0,42718 0,42395 0,06796 1,00000 | 0,00000 0,00324
Cis 0,98638 1,00000 0,80381 1,00000 0,00000 | 0,96730 0,96730
Cu 1,00000 0,97424 0,00000 0,97424 0,89499 | 0,00000 0,00000
Ca 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 1,00000 | 0,00000 0,00000
Cx» 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 | 0,00000 0,00000
Cann 0,28543 0,00000 0,20928 0,09626 0,07132 | 0,71782 1,00000
Carz 0,00776 0,64646 1,00000 0,42545 0,00000 | 0,52381 0,37209
Cas 0,00000 0,10997 0,20645 0,15196 0,04191 | 0,22167 1,00000
Cau 0,05350 0,14244 0,00000 0,14187 0,12182 | 0,41665 1,00000
Cas 0,51071 0,59864 0,00000 0,49388 0,64469 | 1,00000 0,62857
Caz 0,00000 0,35000 0,17500 0,27500 0,27500 | 0,35000 1,00000
Ca 0,37037 0,25926 0,00000 0,40741 0,66667 | 0,77778 1,00000
Cazs 0,45098 0,00000 0,11765 0,09804 0,15686 | 0,21569 1,00000
Ca 0,12698 0,07937 0,20635 0,06349 0,00000 | 0,53968 1,00000
Cazs 0,28000 0,40000 0,92000 0,52000 0,00000 | 0,20000 1,00000

Entropi yontemi ile hesaplanan agirliklar ile normalize karar matrisi ¢arpilarak Normalize

karar matrisi olusturulmus ve Cizelge 5.8’de verilmistir.

Cizelge 5.8. Objektif agirliklar ile ¢arpilmis normalize karar matrisi

Kriter ALBERT | BERT RoBERTa | DistilBERT | T5 DistilRoBERTal | DistilRoBERTa2
Cu 0,13079 0,06883 | 0,05945 0,09637 0,00000 | 0,08636 0,08636
Cap 0,02433 0,02529 | 0,02510 0,00402 0,05920 | 0,00000 0,00019
Cis 0,64885 0,65781 | 0,52876 0,65781 0,00000 | 0,63630 0,63630
Cu 0,02079 0,02026 | 0,00000 0,02026 0,01861 | 0,00000 0,00000
Ca 0,00000 0,00000 | 0,00000 0,00000 0,10664 | 0,00000 0,00000
Ca 0,00175 0,00175 | 0,00175 0,00175 0,00175 | 0,00000 0,00000
Csu 0,00029 0,00000 | 0,00021 0,00010 0,00007 | 0,00072 0,00100
Ca 0,00000 0,00010 | 0,00015 0,00006 0,00000 | 0,00008 0,00006
Cas 0,00000 0,00005 | 0,00009 0,00007 0,00002 | 0,00010 0,00044
Csua 0,00002 0,00005 | 0,00000 0,00005 0,00004 | 0,00015 0,00035
Cas 0,00341 0,00399 | 0,00000 0,00330 0,00430 | 0,00667 0,00419
Caa 0,00000 0,00027 | 0,00013 0,00021 0,00021 | 0,00027 0,00076
Ca 0,00022 0,00016 | 0,00000 0,00025 0,00040 | 0,00047 0,00061
Cans 0,00010 0,00000 | 0,00003 0,00002 0,00003 | 0,00005 0,00022
Cs 0,00007 0,00004 | 0,00011 0,00003 0,00000 | 0,00028 0,00052
Caxs 0,00344 0,00492 | 0,01131 0,00639 0,00000 | 0,00246 0,01230
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Es. 3.15. ve Es. 3.16. ile fayda ve pismanlik degerleri, Es. 3.17. Es.3.18. ve Es. 3.19 ile

uzlagik siralama indeksinin hesaplanmasi Cizelge 5.9°da verilmistir.

Cizelge 5.9. Objektif fayda ve pismanlik degerleri ile uzlasik siralama indeksi

Entropi Si Siralama Ri Siralama Qi Siralama
ALBERT 0,83405 7 0,64885 5 0,99187 7
BERT 0,78351 5 0,65781 6 0,96069 5
RoBERTa 0,62708 2 0,52876 2 0,72193 2
DistilBERT 0,79069 6 0,65781 6 0,96626 6
T5 0,19129 1 0,10664 1 0,00000 1
DistilRoBERTal | 0,73390 3 0,63630 3 0,90258 3
DistilRoBERTa2 | 0,74329 4 0,63630 3 0,90988 4

Si* 0,83405 Ri* 0,65781

Sit 0,19129 Ri 0,10664

Entropi agirliklar1 ile VIKOR yontemi uygulandiginda alternatifler; T5, RoOBERTa,
DistilRoBERTal, DistilRoBERTa2, BERT, DistilBERT, ALBERT seklinde siralanmustir.

Ancak en iyi performans gosteren TS ve RoBERTa modelleri arasinda uzlasma ¢oziimii

saglanamamuistir.

AHP yontemi ile hesaplanan agirliklar ile normalize karar matrisi ¢arpilarak normalize karar

matrisi olusturulmus ve Cizelge 5.10°da verilmistir.

Cizelge 5.10. Subjektif agirliklar ile ¢arpilmis normalize karar matrisi

AHP ALBERT | BERT RoBERTa | DistilBERT | T5 DistilRoBERTal | DistilRoBERTa2
Cu 0,07806 0,04109 | 0,03548 0,05752 0,00000 | 0,05154 0,05154
Cap 0,02581 0,02682 | 0,02662 0,00427 0,06279 | 0,00000 0,00020
Cis 0,05881 0,05962 | 0,04792 0,05962 0,00000 | 0,05767 0,05767
Cu 0,08903 0,08674 | 0,00000 0,08674 0,07968 | 0,00000 0,00000
Ca 0,00000 0,00000 | 0,00000 0,00000 0,07878 | 0,00000 0,00000
Cz 0,05944 0,05944 | 0,05944 0,05944 0,05944 | 0,00000 0,00000
Can1 0,04449 0,00000 | 0,03262 0,01500 0,01112 | 0,11189 0,15588
Ca 0,00068 0,05639 | 0,08723 0,03711 0,00000 | 0,04569 0,03246
Cas 0,00000 0,00871 | 0,01635 0,01203 0,00332 | 0,01755 0,07919
Csua 0,00444 0,01183 | 0,00000 0,01179 0,01012 | 0,03462 0,08308
Cas 0,00849 0,00995 | 0,00000 0,00821 0,01071 | 0,01662 0,01045
Can 0,00000 0,02306 | 0,01153 0,01812 0,01812 | 0,02306 0,06590
Caz 0,01059 0,00741 | 0,00000 0,01165 0,01906 | 0,02224 0,02860
Cans 0,00838 0,00000 | 0,00219 0,00182 0,00292 | 0,00401 0,01858
Cs 0,00405 0,00253 | 0,00659 0,00203 0,00000 | 0,01722 0,03191
Cazs 0,00148 0,00211 | 0,00486 0,00275 0,00000 | 0,00106 0,00528
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Es. 3.15. ve Es. 3.16. ile fayda ve pismanlik degerleri, Es. 3.17. Es.3.18. ve Es. 3.19 ile
uzlagik siralama indeksinin hesaplanmasi Cizelge 5.11°de verilmistir.

Cizelge 5.11. Subjektif fayda ve pismanlik degerleri ile uzlasik siralama indeksi

AHP Si Siralama Ri Siralama Qi Siralama
ALBERT 0,39376 0,08903 5 0,16987 5
BERT 0,39571 5 0,08674 2 0,15820 4
RoBERTa 0,33083 1 0,08723 4 0,04953 2
DistilBERT 0,38810 3 0,08674 2 0,14507 3
T5 0,35607 2 0,07968 1 0,04353 1
DistilRoBERTal | 0,40318 6 0,11189 6 0,33614 6
DistilRoBERTa2 | 0,62074 7 0,15588 7 1,00000 7

Si+ 0,62074 Ri+ 0,155876

Si- 0,33083 Ri- 0,079682

AHP yontemi agirliklart ile VIKOR yontemi uygulandiginda alternatifler; T5, ROBERTa,
DistilBERT, BERT, ALBERT, DistilRoBERTal, DistilRoOBERTa2 seklinde siralanmustir.

Ancak en iyi performans gosteren T5 ve RoBERTa modelleri arasinda uzlagsma ¢oziimii

saglanamamuistir.

PROMETHEE hesaplamalart

Calismada PROMETHEE 1 (Kismi siralama) ve PROMETHEE II (Tam siralama)
kullanilmistir. Kriterler icin belirlenen tercih fonksiyonu ve parametreler Cizelge 5.12°de
gosterilmektedir.

Cizelge 5.12. Tercih fonksiyonlari ve parametreler

Kriterlers Tercih fonksiyonu tipleri Tercih fonksiyonu parametreleri
Cu 3 m=100

Crp 3 m=200

Cis 3 m=50

Cu 3 m=40000

Cx 1 -

Cx» 3 m=3

Cann 5 p=0,05 gq=0,01 r=0,04
Carz 5 p=0,05 q=0,01 r=0,04
Caz 5 p=0,05 g=0,01 r=0,04
Caus 5 p=0,05 gq=0,01 r=0,04
Cais 5 p=0,05 g=0,01 r=0,04
Caz 5 p=0,05 q=0,01 r=0,04
Caz2 5 p=0,05 g=0,01 r=0,04
Cazs 5 p=0,05 g=0,01 r=0,04
Caz 5 p=0,05 g=0,01 r=0,04
Cazs 5 p=0,05 g=0,01 r=0,04
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Entropi yontemi agirliklart ve Es. 3.25 ile hesaplanan tercih dereceleri Cizelge 5.13’de

sunulmustur.

Cizelge 5.13. Entropi yontemi agirliklari ile tercih dereceleri gizelgesi

Entropi ALBERT BERT RoBERTa DistilBERT T5 DistilRoBERTal | DistilRoBERTa2
ALBERT 0,00000 0,13075 0,80993 0,10416 0,80297 0,33671 0,33014
BERT 0,14898 0,00000 0,69843 0,03817 0,80212 0,38255 0,36998
RoBERTa 0,01406 0,01286 0,00000 0,04515 0,79498 0,05289 0,04033
DistilBERT 0,14455 0,06865 0,75262 0,00000 0,80208 0,37062 0,35803
T5 0,16815 0,16103 0,17614 0,19889 0,00000 0,21243 0,21213
DistilRoBERTal | 0,00991 0,04561 0,72322 0,00887 0,80949 0,00000 0,00667
DistilRoBERTa2 | 0,02233 0,05313 0,73086 0,02286 0,80468 0,01585 0,00000

AHP yontemi agirhiklart ve Es. 3.25 ile hesaplanan tercih dereceleri Cizelge 5.14°te

sunulmustur.

Cizelge 5.14. AHP yontemi agirliklari ile tercih dereceleri ¢izelgesi

AHP ALBERT BERT RoBERTa DistilBERT T5 DistilRoBERTal | DistilRoBERTa2
ALBERT 0,00000 0,20612 0,24780 0,14765 0,23354 0,23763 0,23126
BERT 0,15472 0,00000 0,19415 0,05481 0,20672 0,19337 0,19963
RoBERTa 0,14361 0,10398 0,00000 0,11452 0,28660 0,14246 0,15547
DistilBERT 0,10878 0,05731 0,20853 0,00000 0,18186 0,17101 0,16542
T5 0,22035 0,16647 0,23068 0,20101 0,00000 0,28906 0,28875
DistilRoBERTal | 0,41312 0,29421 0,40092 0,26339 0,44902 0,00000 0,01662
DistilRoBERTa2 | 0,50211 0,49107 0,57563 0,48504 0,62292 0,40858 0,00000

Entropi yontemi agirliklar: ve Es. 3.26 ve Es. 3.27 ile PROMETHEE-I Kismi siralamast i¢in

hesaplanan tstiinliik degerleri Cizelge 5.15’te verilmistir.

Cizelge 5.15. Entropi yontemi agirliklar: ile hesaplanan iistiinliik degerleri

ENTROPI | ALBERT BERT RoBERTa DistilBERT T5 DistilRoBERTal | DistilRoBERTa2
D- 2,51466 2,44023 0,96026 2,49654 1,12877 1,60377 1,64971
D+ 0,50798 0,47202 3,89119 0,41811 4,81632 1,37106 1,31728
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Sekil 5.2. Entropi yontemi agirliklar: ile PROMETHEE-I kismi siralamasi

Kismi siralama yapildiginda ROBERTa ve T5 alternatiflerinin birbirleri ile karsilastirilamaz
olduklari, iki alternatifinde DistilROBERTal alternatifine iistiin oldugu, DistilROBERTal
alternatifinin DistilRoOBERTa2 alternatifinden iistiin oldugu, DistilROBERTa2 alternatifinin
ALBERT ve BERT alternatiflerinden {istiin oldugu ve ALBERT ve BERT alternatifinin

birbiri ile karsilagtirilamaz oldugu, BERT alternatifinin DistilBERT alternatifinden iistiin

oldugu ve ALBERT alternatifi ile DistilBERT alternatifinin birbiri ile karsilastirilamaz

oldugu goriilmiitiir. Kismi siralama sonucunda ROBERTa ve T5 alternatiflerinin birbirine

iistlinliikleri belirlenemedigi i¢in tam iistiinliik hesaplamasina ge¢ilmistir.

Entropi yontemi agirliklari ve Es. 3.34 ile hesaplanan PROMETHEE II Tam siralama

sonuglar1 Cizelge 5.16’da ve Sekil 5.3’te sunulmaktadir.

Cizelge 5.16. Entropi yontemi agirliklari ile hesaplanan tam {stiinliik degerleri

ENTROPI ALBERT BERT RoBERTa DistilBERT | T5 DistilRoBERTal | DistilRoBERTa2
®net -2,00668 -1,96821 2,93092 -2,07843 3,68755 -0,23272 -0,33243
T5 RoBERTa DistilRoBERTal | — ¥ DistilRoBERTa2 BERT » ALBERT DistiBERT

Sekil 5.3. Entropi yontemi agirliklari ile PROMETHEE-II tam siralamasi

Entropi yontemi agirliklari ile elde edilen PROMETHEE II sonuglarina gore ele alinan
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alternatif dil modelleri tam siralamalas1 T5, ROBERTa, DistilRoBERTal, DistilRoBERTa2,
BERT, ALBERT, DistilBERT seklindedir.

AHP yontemi agirliklar1 ve Es. 3.26 ve Es. 3.27 ile hesaplanan iistiinliikk degerleri Cizelge

5.17°de sunulmustur.

Cizelge 5.17. AHP yontemi agirliklar ile hesaplanan iistiinliik degerleri

AHP | ALBERT BERT RoBERTa DistilBERT T5 DistilRoBERTal | DistilRoBERTa2
D- 1,30400 1,00339 0,94664 0,89291 1,39632 1,83727 3,08535
D+ 1,54268 1,31915 1,85771 1,26641 1,98067 1,44211 1,05714

DistilBERT

RoBERTa

DistilROBERTA1

ALBERT

‘ DistilRoBERTa2

Sekil 5.4. AHP yontemi agirliklar: ile PROMETHEE-I kismi siralamasi

T5

BERT

Kismi siralama yapildiginda ROBERTa ve T5 alternatiflerinin birbirleri ile karsilastirilamaz
olduklari, iki alternatifin de diger alternatiflerden Ustiin olduklari, ALBERT alternatifinin
DistilRoBERTal alternatifinden iistiin oldugu ve BERT alternatifi ile karsilagtirllamayacagi,
DistilBERT ALBERT, BERT, DistilRoBERTal
karsilagtirilamayacagi ve DistilROBERTa2 alternatifinden {istiin oldugu, DistilRoBERTal

alternatifinin alternatifleri ile

alternatifinin BERT alternatifi ile karsilastiramayacag1 ve DistilROBERTa2 alternatifinden
istiin oldugu goriilmiistiir. Kismi siralama sonucunda ROBERTa ve T5 alternatiflerinin

birbirine iistiinliikleri belirlenemedigi i¢in tam tistiinliik hesaplamasina gec¢ilmistir.

AHP yontemi agirliklart ve Es. 3.34 ile hesaplanan tam {istiinliik degerleri Cizelge 5.18’de

sunulmustur.

Cizelge 5.18. AHP yontemi agirliklar ile hesaplanan tam istiinliik degerleri

AHP ALBERT BERT DistilBERT T5 DistilRoBERTal | DistilRoBERTa2

0,31576

RoBERTa

Dnet 0,23868 0,91107 0,37350 0,58435 -0,39516 -2,02821
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Sekil 5.5. AHP yontemi agirliklari ile PROMETHEE-II tam siralamasi

AHP yontemi agirliklart ile PROMETHEE yontemi uygulandiginda alternatifler;
RoBERTa, T5, DistilBERT, BERT, ALBERT, DistilRoBERTal, DistilRoBERTa2 seklinde
Sekil 5.5°teki gibi siralanmustir.
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6. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

6.1. Duygu Analizi Sonuclari

Es. 5.3 ile hesaplnan dogruluk oranlar1 her ne kadar tiim modellerde yiiksek olsa da Es. 5.1
ve Es. 5.2 ile hesaplanan kesinlik ve duyarlilik alt kriterlerinde farkli duygu durumlarinda
bu basarilarin degistigi goriilmiistiir. En iyi dogruluk orani “bhadresh-savani/bert-base-
uncased-emotion” (BERT) modeli ile saglanmis olsa da ‘“emotion_text classifier”
(DistilRoBERTa) ve “emotion-english-distilroberta-base” (DistilRoBERTa) modelleri harig

diger modeller dogruluk orani 6zelinde birbirlerine ¢ok yakin seyretmektedir (Cizelge 6.1).

Cizelge 6.1. Duygu analizi metrikleri

Kriterler ALBERT | BERT RoBERTa | DistilBERT | T5 DistilRoBERTal | DistilRoBERTa2
Cs 0,93156 0,93808 | 0,93102 0,93373 0,93753 | 0,91146 0,84574
Can 0,90411 0,94340 | 0,91459 0,93015 0,93358 | 0,84459 0,80576
Caso 0,89956 0,86364 | 0,84375 0,87607 0,90000 | 0,87054 0,87907
Cas 0,99843 0,98655 | 0,97612 0,98201 0,99390 | 0,97447 0,89035
Cota 0,97719 0,96886 | 0,98221 0,96891 0,97079 | 0,94316 0,88850
Cas 0,79688 0,76190 | 1,00000 0,80357 0,74359 | 0,60227 0,75000
Can 0,96000 0,90909 | 0,93455 0,92000 0,92000 | 0,90909 0,81455
Caz 0,91964 0,93304 | 0,96429 0,91518 0,88393 | 0,87054 0,84375
Cas 0,91655 0,94964 | 0,94101 0,94245 0,93813 | 0,93381 0,87626
Cana 0,95869 0,96386 | 0,95009 0,96558 0,97246 | 0,91394 0,86403
Cass 0,77273 0,72727 | 0,53030 0,68182 0,87879 | 0,80303 0,50000

Ofke kesinlik performansinda “bert-base-uncased-emotion” (BERT); korku kesinlik
performansinda “t5-base-finetuned-emotion”(T5) ; nese kesinlik performansinda “albert-
base-v2-emotion”; lizgiinliik ve saskinlik kesinlik performansinda “roberta-base-emotion”
(ROBERTa); 6fke duyarlilik performansinda “albert-base-v2-emotion” (ALBERT); korku
duyarlilik  performansinda  “roberta-base-emotion” (ROBERTa); nese duyarlilik
performansinda “bert-base-uncased-emotion” (BERT); iizgiinliik ve sagskinlik duyarlilik
performanslarinda “t5-base-finetuned-emotion” (T5) modelleri 6ne ¢ikmaktadir (Cizelge
6.1).

Dogruluk oranlarinda acik ara bir stiinliiglin olmamasi, duygu durumu, kesinlik ve
duyarlilik performanslarindaki dstiinliiklerde ¢ogunluk sahibi olunmamasi1 ve dil

modellerinin karsilastiritlmasinda farkli performans kriterlerinin etkili olmasi1 sebebiyle net
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bir karara varmak i¢in yeterlilik saglanamamistir. Bu nedenle CKKV yontemleri sonuglari

ile performans degerlendirmesi yapilacaktir.

6.2. Performans Degerlendirme Sonuclari

Performans degerlendirme siirecinde yalnizca dogruluk oranlar1 iizerinden siireg
yiiriitiilseydi; BERT dil modelinin en iyi dogruluk oranina sahip olmasi sebebiyle baskaca
kriter aranmaksizin se¢ilmesi s6z konusu olacakti. Ancak dil modelleri uygulamalarinda;
birbirine yakin dogruluk oranlarina sahip modellerin duygu analizi uygulamalarinda duygu
durumlar gibi farkli 6nem derecelerine sahip 6zelliklerin de dikkate alinarak dil modeli

secilmesinin karar siirecine katki saglayacagi goriilmektedir.

6.2.1. Subjektif ve objektif degerlendirme sonuclari

Subjektif karar verme yontemlerinden biri olan AHP ydntemi sonuglari incelendiginde;
stirecte dikkate alinan uzman goriisleri acisindan kesinlik metrigi alt kirilimlarindan olan
ofke, korku ve tizglinlik duygularina ait kesinlik kriterlerinin 6nceliklendirildigi
gorlilmiistiir. Bu kriterleri takiben sozliik, parametre sayis1 ve nese kesinlik kriterlerinin 6n
plana ¢ikti81, uzman goriislerinin teknik beceri ve dogruluk orani ana kriterlerinde

onceliklendirme sagladig gortilmiistiir.

Objektif karar verme yontemlerinden biri olan entropi yonemi sonuglari incelendiginde; veri
biiyiikliigii kriterinin diger kriter agirliklarina gore biiytik bir iistiinliik gosterdigi ve takiben
parametre sayisi, 0-1 araliginda skorlama yetenegi, siire ve sozliik kriterlerinin
onceliklendigi goriilmiistiir. Dogruluk oranlarinin ve alt kirilimlarinin birbirlerine yakin

degerlere sahip olmas1 sebebiyle bu yontem temelinde geri planda kaldiklar1 goriilmiistiir.

6.2.2. Uzlasma temelli ¢6ziim yaklasimi

Entropi yontemi agirliklart ile VIKOR yontemi hesaplamalari sonucunda TS5 modelinin en
1yil performans: gosterdigi ve RoBERTa modelinin takip ettigi ancak iki model arasinda

uzlagma ¢6ziimiiniin saglanamadig1 gorilmiistiir.

AHP yontemi agirliklart ile VIKOR yontemi hesaplamalari sonucunda benzer sekilde T5
modelinin en 1yi performansi gosterdigi ve ROBERTa modelinin takip ettigi ancak yine iki

model arasinda uzlagma ¢6ziimiiniin saglanamadigi gortilmiistiir.
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6.2.3. Ustiinliik temelli ¢6ziim yaklasim

Entropi yontemi agirliklart ile PROMETHEE-I kismi siralamasinda T5 ve RoBERTa
modellerinin diger modellere iistiin oldugu ancak birbirleri ile karsilagtirilamaz olmalar1
sebebi ile PROMETHEE-II hesaplamalar1 yapilmistir. Tam siralama sonucunda TS5 modeli

RoBERTa modelinden 6nce yer almigtir.

AHP yontemi agirliklar1 ile PROMETHEE-I kismi siralamasinda TS5 ve RoBERTa
modellerinin diger modellere istiin oldugu ancak birbirleri ile karsilastirilamaz olmalari
sebebi ile PROMETHEE-II hesaplamalari yapilmistir. Tam siralama sonucunda RoBERTa

modeli T5 modelinden 6nce yer almistir.
6.2.4. Genel karsilastirma

Bu calismada objektif kriter agirliklandirma yontemlerinden Entropi yontemi ile elde edilen
VIKOR ve PROMETHEE sonuglariin, son iki sira harig; subjektif kriter agirliklandirma
yontemlerinden AHP yontemi ile elde edilen VIKOR ve PROMETHEE sonuglarinin ise ilk
iki sira hari¢ birbirine paralel oldugu Cizelge 6.2°deki gibi tespit edilmistir.

Cizelge 6.2. Dil modellerinin farkli yontemlerde performans kiyaslamalari

Dil modeli ENTROPI ve AHP ve ENTROPI ve AHP ve
VIKOR VIKOR PROMETHEE PROMETHEE

albert-base-v2-emotion 7 5 6 5

bert-base-uncased-emotion 5 4 5 4

roberta-base-emotion

N
N
[N
=

distilbert-base-uncased-emotion 6 3 7 3
t5-base-finetuned-emotion 1 1 1 2
emotion-english-distilroberta- 3 6 3 6
base

emotion_text_classifier 4 7 4 7

Sonuglar incelendiginde, VIKOR yonteminde uzlagma ¢6ziimiiniin saglanamadigi ancak
PROMETHEE yo6ntemi ile benzer siralama sundugu goriilmistiir. Entropi yontemi (Veri
bliytikliigli, parametre sayisi, 0-1 araliginda skorlama yetenegi) ile agirliklandirilan VIKOR
(T5:0,00000; RoBERTa: 0,72913; DistilRoBERTal: 0,90258) ve PROMETHEE
(T5:3,68755; ROBERTa:2,93092; DistilRoBERTal:-0,23272) siralamalarinin genel olarak
benzer oldugu ve yalnizca son iki sirada farklilik gosterdigi goriilmektedir. Ornegin, t5-base-

finetuned-emotion modeli her iki yontemde de ilk sirada yer alirken, distilbert-base-uncased-
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emotion modeli ve emotion_text_classifier modeli siralamada yer degistirmistir. Bu durum,
Entropi yonteminin objektif veri agirliklandirmasinda benzer sonuglar sundugunu ve
alternatiflerin genel siralamasini etkilemedigini gdstermektedir. Diger yandan, AHP (Ofke
kesinlik, korku kesinlik, tizgiinlikk kesinlik) yontemi ile elde edilen VIKOR (T5:0,04353;
RoBERTa:0,04953; DistilBERT:0,14507) ve PROMETHEE (RoBERTa:0,91107;
T5:0,58435; DistilBERT:0,37350) siralamalarinda, 6zellikle ilk iki siradaki alternatiflerin
farkli oldugu, ancak geri kalan siralamalarin benzerlik gésterdigi anlasiimistir. Ornegin,
roberta-base-emotion modeli PROMETHEE yonteminde birinci siradayken, VIKOR
yonteminde ikinci sirada yer almistir. Benzer sekilde, t5-base-finetuned-emotion modeli
VIKOR yo6nteminde birinci sirada yer almasina ragmen PROMETHEE yonteminde ikinci
siraya dismistiir. Bu farkliliklar, subjektif yontemlerde uzman goriisiiniin siralama
sonuclarna etkisini ortaya koymakta ve farkli karar destek yontemlerinin se¢im siirecine

katkida bulunabilecegini gostermektedir.

Performans degerlendirmeleri sonucunda uzman goriisleri dikkate alinarak bir se¢im
yapilmak isteniyorsa RoOBERTa modelinin, objektif bir yaklasim ile bir karar verilmek
isteniyorsa TS5 modelinin segilebilecegi goriilmiistiir. Bu siiregte iistiinliik temelli yaklagimin
karar verme siirecini tamamladigr ancak uzlagsmaci yaklasimin da benzer siralamalar

sundugu gorilmiistiir.

Dil modeli se¢iminde, yalnizca dogruluk orani kriterini dikkate almak yerine CKKV
stirecleri ytirtitiilerek farkli ihtiyac ve performans gostergelerinin siireclere dahil edilmesi ile
parametre sayisi, veri bliylikliigli gibi teknik beceriler ile 6n plana ¢ikan modellerin tercih
icin ilk siralarda oldugu, duygu analizi siireclerinde uzman gortsleri ile gerek dil modelleri
ozelliklerinin gerekse duygu durumu Onem derecelerinin agirliklandirilmasi saglanarak

kurum kiiltiiriine uygun dil modellerinin 6n plana ¢ikabilecegi goriilmiistiir.
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7. SONUC VE ONERILER

Duygu analizi modelleri, 6zellikle beyaz yakali g¢alisanlarin psikososyal ortamlarinin
tyilestirilmesinde gii¢lii bir ara¢ olarak degerlendirilebilir. Dogruluk orani, model se¢iminde
onemli bir kriter olsa da, tek basina yeterli degildir; modellerin teknik kapasiteleri, islem
stireleri ve detayli analiz yetenekleri gibi diger parametrelerin de dikkate alinmasi
gerekmektedir. Bu nedenle, duygu analizi i¢in ince ayarli dil modellerinin performanslarinin
kapsamli bir sekilde degerlendirilmesi ve farkli kriterlerin sistematik olarak analiz edilmesi
gerekmektedir. Bu baglamda, CKKV yontemleri, farkli kriterlere dayali karar verme
stireglerinde kapsamli ve etkili sonuglar sunarak karar mekanizmalarina 6nemli bir destek
saglamaktadir. Calismada, segilen yedi farkli ince ayarli dil modellerinin ortak 6zellikleri
kriter olarak ele alinmis ve bu kriterler AHP ve entropi yontemleri kullanilarak
agirliklandirilmistir.  Kriter  agirliklarinin - belirlenmesinin =~ ardindan, — alternatiflerin
siralanmasi siirecinde hem VIKOR hem de PROMETHEE yontemleri kullanilmistir. Bu iki
yontem, sirastyla uzlagmaci ve {stiinliikk yaklagimlarini benimseyerek alternatiflerin

kapsaml1 bir sekilde degerlendirilmesine olanak tanimistir.

Bu calismada, ozellikle t5-base-finetuned-emotion ve roberta-base-emotion modellerinin
duygu analizi i¢in yiikksek dogruluk oranlar1 ve teknik yeterlilikleri ile ©ne c¢iktigi
goriilmiistiir. Bu modellerin temel modelleri olan TS ve RoBERTa biiyiik dil modelleri diger
biiyiik dil modellerine kiyasla daa yakin zamanda ortaya ¢ikmig, daha biiyiik veri setleri ile
egitilmis ve daha yiiksek parametre sayisina sahip modellerdir. Bu modellerin sirketler
tarafindan calisanlarin duygu durumlarini analiz etmek, olasi sorunlar1 erken teshis etmek
ve gerekli onlemleri almak i¢in kullanilabilecegi goriilmiistiir. Ayrica, psikososyal ortamin
bu yontem ile iyilestirilebilecegi, ¢alisanlara motivasyon saglanabilecegi ve gorev verme
stire¢lerinde duygu durumlarinin takip edilerek daha verimli bir is ortami olusturulabilecegi
ve calisan baghligimi arttirma stireglerinde etkili bir ara¢ olarak kullanilabilecegi

Onerilmektedir.

Sonug olarak, bu calisma, beyaz yakali ¢alisanlarin duygusal refahini artirmaya yonelik
duygu analizi modellerinin se¢iminde yalnizca dogruluk orani gibi tek bir metrik yerine ¢ok
boyutlu bir degerlendirme yaklagimi benimseyerek, daha etkili ve stirdiiriilebilir karar verme
stireclerine katki saglamayi hedeflemistir. Bu yaklasim, duygu analizi modellerinin is

diinyasinda uygulanabilirligini artirmakla kalmayip, ayni zamanda literatiire c¢alisan



70

verimliligi ve psikososyal iyilestirme siiregleri acisindan yenilik¢i bir bakis agist
kazandirmistir. Literatiirde, dil modellerinin karsilastirilmasinda; objektif ve subjektif kriter
agirliklandirma yontemlerinin kullanilmasi, uzlagsmaci ve (iistlinliik temelli siralama
yontemlerinin uygulanmasi ile bir bakis acisi sunulmustur. Benzer sekilde bu calisma,
psikososyal ¢evrenin iyilestirilmesi kapsaminda yiirlitelen kavramsal ve anket temelli
caligmalara kiyasla caligsanlarin giinliik yasamlarindaki duygu durumlarinin siirdiirtilebilir

bir sekilde takip edilebilecegi bir oneri sunulmustur.

Calismada kullanilan uzman goriislerinin kisith sayida olmasi ve ayni kurumda c¢alisan
personellerden toplanmasi, dil modellerinin etiketleme siirelerinin tespiti icin farkl
kurumlarda gérev yapan ve yalmizca Ingilizce dilinde paylasimlarda bulunan 30 beyaz yakali
calisana ait paylasimlarin toplanmasi ile ¢alisma performansinin belirli bir alan dahilinde
kalmasina sebep olmustur. Ayrica X platformu sunucularindaki yiikii azaltmak i¢in 2023 y1li

itibariyle paylasimlarin {icretsiz edinimlerini sinirlandirmistir.

Gelecek c¢aligmalar igin yeni biitik dil modellerinin gelistirilmesi, bu modellerin duygu
analizi i¢in ince ayarlanmasi ile farkli duygu durumlarinin egitim veri setlerine dahil

edilmesi bu alandaki karsilastirmalarin yelpazesini genisletebilir.
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EK-1. Uzmanl1 goriisleri
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Teknik Beceri Detay Yetenegi Dogruluk Oncelik
Teknik Beceri 1,00000 0,16667 0,20000 0,08454
Detay Yetenegi 6,00000 1,00000 0,50000 0,36997
Dogruluk 5,00000 2,00000 1,00000 0,54549
Agirlikli Toplamlar Vektori Agirlik Orant ) Cl CR

max
0,25530 3,01994 3,08649 0,04325 0,07456
1,14994 3,10821
1,70812 3,13133
Duygular Ofke Korku Nese Uzgiinliik Saskinlik Oncelik
Ofke 1,00000 5,00000 6,00000 3,00000 9,00000 0,48423
Korku 0,20000 1,00000 3,00000 0,25000 7,00000 0,14392
Nese 0,16667 0,33333 1,00000 0,33333 5,00000 0,08741
Uzgiin 0,33333 4,00000 3,00000 1,00000 8,00000 0,25444
Sagkin 0,11111 0,14286 0,20000 0,12500 1,00000 0,03000
Agirlikli Toplamlar Vektorii Agirlik Orani ) Cl CR
max

2,76164 5,70320 5,41939 0,10485 0,09361
0,77664 5,39641
0,45092 5,15855
1,49379 5,87090
0,15365 5,12113
Dogruluk Orani Kesinlik Duyarlilik Oncelik
Kesinlik 1,00000 0,25000 0,20000
Duyarlilik 4,00000 1,00000 0,80000
Teknik Beceri Siire Parametre Sayisi Veri Biyiikliigii Sozlitk
Siire 1,00000 0,14286 0,12500 0,11111
Parametre Sayisi 7,00000 1,00000 0,50000 0,20000
Veri Biiytikligii 8,00000 2,00000 1,00000 0,33333
Sozlitk 9,00000 5,00000 3,00000 1,00000




EK-1. (devam) Uzman1 goriisleri
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Agirlikli Toplamlar Vektori Agirlik Orant ) Cl CR

max
0,15336 4,03207 4,20783 0,06928 0,07697
0,65898 4,16724
1,05258 4,27646
2,42908 4,35555
Detay Yetenegi 0-1 Araliginda Skorlama Duygu Sayist Oncelik
0-1 Araliginda Skorlama 1,00000 4,00000 0,80000
Duygu Sayis1 0,25000 1,00000 0,20000




EK-2. Uzman2 goriisleri
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Teknik Beceri Detay Yetenegi Dogruluk Oncelik
Teknik Beceri 1,00000 7,00000 1,00000 0,45825
Detay Yetenegi 0,14286 1,00000 0,12500 0,06266
Dogruluk 1,00000 8,00000 1,00000 0,47908
Agirlikli Toplamlar Vektori Agirlik Orant l Cl CR
max

1,37598 3,00267 3,00198 0,00099 0,00171
0,18801 3,00037

1,43864 3,00290

Duygular Ofke Korku Nese Uzgiinliik Saskinlik Oncelik
Ofke 1,00000 5,00000 7,00000 3,00000 9,00000 0,50661
Korku 0,20000 1,00000 4,00000 0,50000 6,00000 0,16051
Nese 0,14286 0,25000 1,00000 0,20000 2,00000 0,05761
Uzgiin 0,33333 2,00000 5,00000 1,00000 7,00000 0,23927
Saskin 0,11111 0,16667 0,50000 0,14286 1,00000 0,03601
Agirlikli Toplamlar Vektorii Agirlik Orant l Cl CR

max

2,75430 5,43677 5,20946 0,05237 0,04676
0,82796 5,15847

0,28998 5,03314

1,26927 5,30487

0,18204 5,05547
Dogruluk Orani Kesinlik Duyarlilik Oncelik

Kesinlik 1,00000 4,00000 0,80000
Duyarlilik 0,25000 1,00000 0,20000
Teknik Beceri Siire Parametre Sayis1 Veri Biyiikliigii Sozlitk Oncelik
Siire 1,00000 0,12500 0,14286 0,14286 0,04182
Parametre Sayisi 8,00000 1,00000 5,00000 5,00000 0,60455
Veri Biiyiikliigii 7,00000 0,20000 1,00000 1,00000 0,17961
Sozlitk 7,00000 0,16667 1,00000 1,00000 0,17402




EK-2. (devam) Uzman2 goriisleri
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Agirlikli Toplamlar Vektori Agirlik Orant l Cl CR

max
0,16791 4,01505 4,26460 0,08820 0,09800
2,70724 4,47808
0,76727 4,27196
0,74712 4,29330
Detay Yetenegi 0-1 Araliginda Skorlama Duygu Sayist Oncelik
0-1 Araliginda Skorlama 1,00000 0,20000 0,20833
Duygu Sayisi 3,00000 1,00000 0,79167




EK-3. Uzman3 goriisleri
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Teknik Beceri Detay Yetenegi Dogruluk Oncelik
Teknik Beceri 1,00000 8,00000 1,00000 0,47059
Detay Yetenegi 0,12500 1,00000 0,12500 0,05882
Dogruluk 1,00000 8,00000 1,00000 0,47059
Agirlikl Toplamlar Vektorii Agirlik Oram ﬂ, Cl CR

max
1,41176 3,00000 3,00000 0,00000 0,00000
0,17647 3,00000
1,41176 3,00000
Duygular Ofke Korku Nese Uzgiinliik Sagkinlik Oncelik
Ofke 1,00000 3,00000 9,00000 1,00000 9,00000 0,36681
Korku 0,33333 1,00000 3,00000 0,20000 7,00000 0,13885
Nese 0,11111 0,33333 1,00000 0,11111 3,00000 0,05455
Uzgiin 1,00000 5,00000 9,00000 1,00000 9,00000 0,40902
Saskin 0,11111 0,14286 0,33333 0,11111 1,00000 0,03077
Agirlikl Toplamlar Vektori Agirlik Oran /1 Cl CR
max

1,96023 5,34396 5,22140 0,05535 0,04942
0,72194 5,19951
0,27934 5,12074
2,23792 5,47139
0,15499 5,03757
Dogruluk Orani Kesinlik Duyarlilik Oncelik
Kesinlik 1,00000 7,00000 0,87500
Duyarlilik 0,14286 1,00000 0,12500
Teknik Beceri Stire Parametre Sayisi Veri Bitytikliigi Sozlik Oncelik
Siire 1,00000 0,20000 0,33333 0,33333 0,08955
Parametre Sayisi 5,00000 1,00000 1,00000 0,25000 0,23173
Veri Biiytikligii 3,00000 1,00000 1,00000 0,33333 0,20093
Sozlik 3,00000 3,00000 3,00000 1,00000 0,47779




EK-3. (devam) Uzman3 goriisleri
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Agirlikli Toplamlar Vektori Agirlik Orant l Cl CR

max
0,36214 4,04388 4,23015 0,07672 0,08524
0,99987 4,31483
0,86058 4,28296
2,04442 4,27890
Detay Yetenegi 0-1 Araliginda Skorlama Duygu Sayist Oncelik
0-1 Araliginda Skorlama 1,00000 1,00000 0,50000
Duygu Sayis1 1,00000 1,00000 0,50000
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EK-4. Uzman4 goriisleri

Teknik Beceri Detay Yetenegi Dogruluk Oncelik
Teknik Beceri 1,00000 0,50000 0,12500 0,08277
Detay Yetenegi 2,00000 1,00000 0,14286 0,13738
Dogruluk 8,00000 7,00000 1,00000 0,77984
Agirlikl Toplamlar Vektorii Agirlik Oram ﬂ, Cl CR

max
0,24895 3,00751 3,03526 0,01763 0,03039
0,41434 3,01598
2,40371 3,08229
Duygular Ofke Korku Nese Uzgiinliik Sagkinlik Oncelik
Ofke 1,00000 0,33333 0,14286 0,50000 5,00000 0,09302
Korku 3,00000 1,00000 0,33333 3,00000 7,00000 0,24413
Nese 7,00000 3,00000 1,00000 4,00000 8,00000 0,49042
Uzgiin 2,00000 0,33333 0,25000 1,00000 6,00000 0,13870
Saskin 0,20000 0,14286 0,12500 0,16667 1,00000 0,03373
Agirlikl Toplamlar Vektori Agirlik Oran /1 Cl CR
max

0,48245 5,18643 5,39107 0,09777 0,08729
1,33887 5,48414
2,69859 5,50263
0,73110 5,27125
0,17163 5,08841
Dogruluk Orani Kesinlik Duyarlilik Oncelik
Kesinlik 1,00000 8,00000 0,88889
Duyarlilik 0,12500 1,00000 0,11111
Teknik Beceri Stire Parametre Sayisi Veri Biiytiklugii Sozlitk Oncelik
Siire 1,00000 0,14286 0,12500 0,11111 0,03779
Parametre Sayisi 7,00000 1,00000 0,33333 0,25000 0,15628
Veri Biiytikligii 8,00000 3,00000 1,00000 0,33333 0,27736
Sozlitk 9,00000 4,00000 3,00000 1,00000 0,52857




EK-4. (devam) Uzman4 goriisleri
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Agirlikli Toplamlar Vektori Agirlik Orant l Cl CR

max
0,15351 4,06244 4,25201 0,08400 0,09334
0,64540 4,12978
1,22470 4,41554
2,32587 4,40028
Detay Yetenegi 0-1 Araliginda Skorlama Duygu Sayist Oncelik
0-1 Araliginda Skorlama 1,00000 0,16667 0,14286
Duygu Sayis1 6,00000 1,00000 0,85714




EK-5. Uzman5 goriisleri
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Teknik Beceri Detay Yetenegi Dogruluk Oncelik
Teknik Beceri 1,00000 6,00000 0,14286 0,21724
Detay Yetenegi 0,14286 1,00000 0,11111 0,05812
Dogruluk 5,00000 9,00000 1,00000 0,72464
Agirlikl Toplamlar Vektorii Agirlik Oram ﬂ, Cl CR

max
0,66949 3,08180 3,07395 0,03698 0,06375
0,16967 2,91926
2,33392 3,22080
Duygular Ofke Korku Nese Uzgiinliik Sagkinlik Oncelik
Ofke 1,00000 7,00000 8,00000 5,00000 9,00000 0,56675
Korku 0,14286 1,00000 2,00000 0,25000 6,00000 0,11194
Nese 0,12500 0,50000 1,00000 0,25000 5,00000 0,08080
Uzgiin 0,20000 3,00000 4,00000 1,00000 7,00000 0,20950
Saskin 0,11111 0,16667 0,20000 0,14286 1,00000 0,03101
Agirlikli Toplamlar Vektorii Agirlik Orani l Cl CR
max

3,32331 5,86378 5,43230 0,10808 0,09650
0,59292 5,29691
0,41502 5,13621
1,19892 5,72277
0,15872 5,11907
Dogruluk Orani Kesinlik Duyarlilik Oncelik
Kesinlik 1,00000 7,00000 0,87500
Duyarlilik 0,14286 1,00000 0,12500




EK-5. (devam) Uzman5 goriisleri
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Teknik Beceri Siire Parametre Sayist Veri Biiyiikligii Sozliik Oncelik
Siire 1,00000 0,20000 0,16667 0,14286 0,04977
Parametre Sayis1 5,00000 1,00000 0,50000 0,50000 0,20391
Veri Biiyiikliigii 6,00000 2,00000 1,00000 0,33333 0,27084
Sozlik 7,00000 2,00000 3,00000 1,00000 0,47548
Agirlikl Toplamlar Vektorii Agirlik Oram ﬂ, Cl CR

max
0,20362 4,09090 4,15859 0,05286 0,05874
0,82594 4,05059
1,13579 4,19356
2,04423 4,29931
Detay Yetenegi 0-1 Araliginda Skorlama Duygu Sayis1 Oncelik
0-1 Araliginda Skorlama 1,00000 0,11111 0,10000
Duygu Sayist 9,00000 1,00000 0,90000




EK-6. Uzman6 goriisleri
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Teknik Beceri Detay Yetenegi Dogruluk Oncelik
Teknik Beceri 1,00000 6,00000 0,25000 0,25074
Detay Yetenegi 0,16667 1,00000 0,11111 0,05880
Dogruluk 4,00000 9,00000 1,00000 0,69046
Agirlikl Toplamlar Vektorii Agirlik Oram ﬂ, Cl CR

max
0,77614 3,09538 3,10998 0,05499 0,09481
0,17731 3,01555
2,22260 3,21900
Duygular Ofke Korku Nese Uzgiinliik Saskinlik Oncelik
Ofke 1,00000 3,00000 9,00000 5,00000 9,00000 0,49811
Korku 0,33333 1,00000 8,00000 5,00000 8,00000 0,31409
Nese 0,11111 0,12500 1,00000 0,33333 1,00000 0,04217
Uzgiin 0,20000 0,20000 3,00000 1,00000 3,00000 0,10346
Saskin 0,11111 0,12500 1,00000 0,33333 1,00000 0,04217
Agirlikl Toplamlar Vektori Agirlik Oran /1 Cl CR
max

2,71678 5,45422 5,27976 0,06994 0,06245
1,67219 5,32396
0,21344 5,06109
0,51893 5,01571
0,21344 5,06109
Dogruluk Orani Kesinlik Duyarlilik Oncelik
Kesinlik 1,00000 3,00000 0,75000
Duyarlilik 0,33333 1,00000 0,25000




EK-6. (devam) Uzman6 goriisleri
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Teknik Beceri Siire Parametre Sayist Veri Biiyiikligii Sozliik Oncelik
Siire 1,00000 0,33333 0,50000 1,00000 0,14435
Parametre Sayis1 3,00000 1,00000 1,00000 3,00000 0,39137
Veri Biiyiikliigii 2,00000 1,00000 1,00000 2,00000 0,31994
Sozlik 1,00000 0,33333 0,50000 1,00000 0,14435
Agirlikl Toplamlar Vektorii Agirlik Oram ﬂ, Cl CR

max
0,57912 4,01203 4,02060 0,00687 0,00763
1,57738 4,03042
1,28869 4,02791
0,57912 4,01203
Detay Yetenegi 0-1 Araliginda Skorlama Duygu Sayis1 Oncelik
0-1 Araliginda Skorlama 1,00000 3,00000 0,75000
Duygu Sayist 0,33333 1,00000 0,25000
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