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ONSOZ
Bu tez calismasinda, e-ticaret platformlarindaki iirtinlere yapilan kullanici
yorumlarinin oyunlastirma, NLP ve makine 6grenmesi teknikleri ile siiflandirilmasi
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OZET

Tiirkiye’de ve diinyada internet aligverisi, glinden giine biiyiiyen, 6nemi giderek
artan, dev bir sektdr halini almis durumdadir. Ozellikle bu tezin yazildigi donem itibari
ile pandemi siirecinin getirdigi global kisitlamalarla beraber altin ¢agin1 yasayan internet
aligverisinin 6nemi bir kez daha goriilmiistiir. Zaman tasarrufu, evden ¢ikmadan aligveris
yapmanin rahatligi, yorulmadan ayagimiza gelen hizmet, iriin cesitliligi, 6deme
kolayligi, {irtinler ile ilgili yorumlar1 gorebilme, iiriin karsilastirmalart ve teslimat
kolaylig tiiketicileri internet aligverisine ¢eken dnemli unsurlarin baginda gelmektedir.
Bu unsurlardan bazilan tiiketicilerin iirlin tercihlerini ciddi oranda etkilemektedir.
Bunlardan biri de tiriinlere yapilmis olan tiiketici yorumlaridir. Bir iiriinii daha 6nce almis
ve deneyimlemis tiiketicilerin yorumlari, iirlinii alacak olan tiiketicilerin tercihlerini

etkilemektedir.

Bu tezin baslica amaci, Tiirkiye’deki internet alisverisi sitelerindeki satilan iiriinlere
yapilan yorumlari siniflandirma algoritmalari, oyunlastirma ve dogal dil isleme (NLP)
teknikleri kullanilarak degerlendirilmesi amaciyla gelecek calismalara 11k tutmaktir.
Toplamda 27 teknoloji tirlinti ve 11236 kullanici yorumu iizerinde oyunlastirma teknigi
kullanilmistir. Mobil uygulama oyunu iizerinden yapilan bir yarigma ile veri tabaninda
saklanan veriyi, rastgele bir sekilde uzmanlara gdstererek, manuel etiketlemeler sonucu
kategorize edilmis egitim verisi, dogal dil isleme (Zemberek, giiriiltii azaltma,belirteg
olusturma, normallestirme), makine 6grenmesi ve siniflandirma teknikleri (Fasttext,
cbow, skipgram) kullanilarak 5 farkli duyguya (Cok olumlu, olumlu, nétr, olumsuz, ¢ok
olumsuz) kategorize edilmistir. Kullanicilarin yazdiklart yorumlar ve verdikleri
puanlardaki bazi tutarsizliklar da grafiksel olarak gosterilmis olup, gelecek caligsmalara

yonelik olarak yorumlanmuistir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, dogal dil isleme, makine O6grenmesi,
simiflandirma algoritmalari, Zemberek, Fasttext, iirlin 6neri sistemleri, hatali kullanict

yorumu tespiti



ABSTRACT

Internet shopping is growing, increasing importance, it has already been a huge
sector in Turkey and the world. Especially since the writing of this thesis, the importance
of internet shopping, which is experiencing its golden age with the global restrictions
brought by the pandemic process, has been once again seen. Saving time, the convenience
of shopping from without leaving home, the service that comes to our home without going
any place, the variety of products, the convenience of payment, seeing the comments
about the products, product comparisons and the ease of delivery are the main reasons
that attract consumers to online shopping. Some of these reasons seriously affect the
consumers' product preferences. One of these is consumer comments on products. The
comments of consumers who have already bought and experienced a product before

affect the preferences of the consumers who will buy the product.

The main objective of this thesis is to shed light on future studies while using
classification algorithms and techniques, gammification and natural language processing
(NLP) to commented products sold in Internet Shopping Sites in Turkey. Using
gamification on daily usage of 27 technology products and 11236 users in total, by
holding a competition over mobile application game, by showing the data stored in the
database randomly to experts and categorized as a result of manual tagging, natural
language processing (Zemberek, noise reduction, tokenization, normalization), machine
learning and rendering style (Fasttext, cbow, skip-gram) are categorized into 5 different
emotions (Very positive, positive, neutral, negative, very negative). Some inconsistencies
in the comments written by the users and their scores were also shown graphically and

interpreted for future studies.

Keywords: Data mining, natural language processing, machine learning, classification
algorithms, Zemberek, Fasttext, product recommendation systems, incorrect user review

detection
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1. GIRIS

Diinyada internet erisimi elektrik, su, dogalgaz gibi temel ihtiyaglardan biri haline
gelmistir. Bilgisayarlarimizdaki verilerin biiylik ¢ogunlugunun bulut sistemlerinde
saklanmaya baslanmas ile yeryiiziindeki bilgi miktarinin her yil katlanarak biliyiidigi
giliniimiizde, biiyiik verinin sayis1 da buna paralel olarak hizli bir sekilde artmaktadir.
Islem yapabilme giiciiniin ve sunucu maliyetlerinin giinden giine ucuzlamasiyla birlikte,
verinin kolay bir sekilde saklanmasi da verinin maliyetlerini asagiya cekmektedir
(Vahaplar & Inceoglu, 2001). Bulut sistemlerinin sagladig bu avantajlarla giiniimiizde
elektronik ticaret ve online aligveris platformlar1 da yayginlasmaya baslamistir. Bu
platformlarda bircok kullanici verileri elde edilmeye baslanmistir. Bu veriler islemden
geememis ham veriler olarak isimlendirilir. Ham verinin anlamlandirilmasi sayesinde
elde edilen anlamli bilgilerin degerlenmesi ile bu alanda diinyada bir¢ok yeni sirketin
ortaya c¢ikmasi, Oneri sistemleri ve veri madenciliginin ne denli 6nemli oldugunu
gostermektedir. Bu alanda c¢alisma yapan Tiirkiye c¢ikishh bazi kiiresel sirketler:

Segmentify, Insider, Visilabs.

Diinyada giin gectikce degeri artan bir ¢alisma alani olan veri madenciligi,
depolanmis olan biiyiik miktardaki verinin veri tabanlarinda ¢esitli madencilik teknikleri
ile aranmasiyla elde edilen sonuglarla ileriye doniik tahmin yapilmasi olarak ifade
edilebilir (Alpaydin, 2000). Veri madenciligiyle sonug elde edilirken, tek basina bir
anlam ifade etmeyen veriler arasinda anlaml iliskiler kurularak degerli olan bilgiye
ulagilmaya c¢alisilir. Veri madenciligiyle ge¢gmiste toplanilan veriler islenerek gelecege

yonelik kullanilabilir veriler elde edilir (Savas, Topaloglu & Yilmaz, 2012).

Veri madenciligi tek basina bir ¢oziim olusturmayabilir. Ancak ¢6ziime bir adim
daha yaklagsmak icin verilecek kararlarda etkili olabilir. Problemin ¢6ziilmesinde gerekli
bilgilerin elde edilmesinde kullanilan bir yontemler havuzudur. Islemler analiz edilirken

veriler arasindaki iligkileri bulmada veri madenciliginden faydalanilir (Baykal, 2006).

1.1 Calismanin Amaci

Bu calismanin amacini destekleyen faktorlerden biri, veri madenciligi ve Oneri
sistemlerine odaklanmig bircok start-up ve sirketin, kiiresel 6lgekte biiyiimeyi tercih
etmesiyle beraber, Tiirk¢e veri madenciligi ¢alismalarinin hizina oranla, internetteki

Tiirkce verilerin inanilmaz bir hizda bliylimesidir.



Tiirkge verilerin her gegen giin daha da biiyiimesiyle ihtiyaca doniismeye baslayan
Oneri sistemleri ve metin madenciligi gibi alanlarda daha dnceden benzeri yapilmis olan
bir¢ok {irlin Oneri sistemi ¢alismasina destek olmay1 hedeflemekle beraber, ileride bu
calismay1 yapacak olan calismacilara daha farkli bakis agilar1 kazandirabilecek bir
calisma olan, e-ticaret iirlinlerine yapilan kullanici yorumlarini, daha 6nceden kesfedilmis
olan modellerin harmanlanmasiyla olusturulacak yeni bir model ile basari oranini
artirmaya yonelik calismalar yapilmasi amaclanmustir. Olgiimler sonrasi elde edilen

sonuglar hakkinda tartisma ve yorumlar yapilacaktir.

Calismanin Tiirk¢e dilinde yapilmasinin amaci ise, bu dilde olusan verileri
anlamlandirmaya ¢alisan ¢aligmalarin az olmasi, ¢alisma yapmak isteyen ¢aligmacilarin
yeterli Tiirkge kaynak ve kiitiiphane bulamamasi gibi etmenlerle beraber bu alandaki
calismalarin Tiirk¢e dilinde daha ¢ok yol kat etmesi gerekliligidir. Literatiirde bu
calismaya benzer ¢aligmalar yapilmis olup, genel itibari ile diinyada ortak dil olarak kabul
edilen Ingilizce dili iizerine yogunlasilmistir. Bu calisma Tiirkce diline katki saglamak
adina Tiirk¢e metin verileri lizerinde yapilan ¢caligmalarla ilerleyip gelecege 151k tutmay1

amaclamistir.

1.2 Calismamin Kapsam

Bu ¢alisma kapsaminda, ham veri kaynaginda, iirlinlerin web site linkleri, iiriinler
hakkinda yorumlar ve iiriin degerlendirme puanlar1 yer almaktadir. Uriin yorumlar1 ve
calisma kapsaminda etiketleme gdrevini iistlenmis uzmanlarin etiket puanlar1 tizerinden
analizler yapildiktan sonra islenmis veri iizerinde testler yapilip basart oranlariin
Olciilmesi de kamsam dahilindedir. Bu ¢alisma kapsami tercih edilmeden once yapilan
arastirmalar sonucu daha once yapilmis olan benzer ¢alismalarda, insandan bagimsiz
yapilan c¢alismalarda sonradan el ve gz yardimidan faydalanilmigtir. Erdogmus (2019)
calismasinin bazi adimlarinda bu yola bagvuruldugu goriilmiistiir. Bu tez calismasinda
olusturulacak olan modelin temelini insan sezgilerinden elde edilmis sayisal veriler

olusturmaktadir.

Bu ¢alismada, ilgili konu ile alakali dnceden yapilmis ¢alismalar hakkinda olan
“Literatlir Taramas1” yapilmistir. Kullanilan araglarin ve uygulanan metotlarin yer aldig:
“Araglar & Yontemler” konusu anlatilmistir. Sonrasinda, uygulanan yoOntemler
neticesinde elde edilen sonuglarin yer aldigi “Sonucglar & Bulgular” boéliimiine yer
verilmistir. En son ise “Tartisma & Gelecek Calismalar1” ele alinmistir.
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2. LITERATUR TARAMASI

2.1 Veri Madenciligi

Veri Madenciligi, biiyiik veriler iizerinde uygulanan ve bir¢ok adimdan olusan
islemler sonucu, anlamli bilgilere ulagsmak icin kullanilan bir yontemdir. Veri
madenciliginin en O6nemli amaglarindan biri, veriler igerisinde bulunan baglantilar
tizerinden ilerleyerek yeni bilgiler edinmeyi amaglamaktadir. Mantiga dayali baglantilar
elde edebilmek i¢in, ¢ok sayida verinin {izerinde islem yapilmalidir. Veri madenciliginde
birbirinden farkli birgok yontem bulunmaktadir ve bu yontemler oldukga biiyiik verilerin
tizerinde karmasik islemler yapabilen giiglii yontemlerdir. Gliniimiizde birgok veri
madenciligi yontemi bulunmaktadir, bu yontem ve teknikler karigtirilarak farkli
kombinasyonlar meydana getirilerek, yeni yontemler meydana getirmektedir. Ayrica ¢ok
biiylik verilerin kendi aralarindaki baglantilar1 inceleyerek, aralarinda ne tiir bir iliski
oldugu hakkinda bilgi elde etmeye yarayan bir yontemdir (Albayrak, 2017; Kalikov,
2006). Veri Madenciligi disiplinleri sekil 2.1°de gdsterilmistir.

/ Makine Ogrenmesi :
| Yapay Zeka Veri Istatistik
‘. Ordntd Tamma Madenciligi

&

Sekil 2.1 Veri Madenciligi Disiplinleri

[statistiksel yontemler dizisi olarak da veri madenciligini tanimlayabiliriz. Veri
madenciligi, istatistikten farkli 6zellikler de bulundurmaktadir. Pratik bir sekilde mantik
kurallar1 cercevesinde dlgiimlenebilir modellerin elde edilmesidir (Baykasoglu, 2005).
Sekil 2.2°de gosterildigi gibi veri madenciligi kullanim alanlar, istatistik, yapay zeka,

veri tabanlar1 ve veri gorsellestirme gibi alanlarla baglantilidir.



Weri
Gorsellestirme

)

| | Veri Ver
‘ Yapay Zeka }_’ Madenc;liél | . Tabani Sistemleri

Sekil 2.2 Veri Madenciligi Ilgili Alanlari

2.2 Makine Ogrenmesi

Biiyiikk miktardaki verilerin islenmesi ve analizinin yapilmasinda Makine
ogrenmesi yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlerin ortaya ¢ikma nedeni, ¢ok biiytlik
verilerin insan eli ve gézli yordamiyla yapilmasinin ¢ok zor, hatta neredeyse imkansiz
olmasidir. Makine 6grenmesi yontemleri, ham veriyi ¢esitli islemlerden gegirerek, yeni

ve en verimli modeli bulmay1 amaglar (Diri, 2014).

Makine 6grenmesinde kullanilan bazi metotlar sunlardir; siniflandirma, kiimeleme,
Regresyon (Egri Uydurma), Birliktelik Kurallar1 vb. Sekil 2.3’te bu alanlar

goriilmektedir.



Makine Ogrenme Turleri

Gozetimli Ogrenme Pekigtirmeli Ogrenme

1 ! l

Regresyon Boyut indirgeme Kimeleme ~ Oyun
Finans Sekotir

imalat
Enventer
Y6netim

Robot Navigasyonu

—
Risk Degerlendirme Biyoloji
Puan Tahmini $ehir Planlama
Metin Igleme Pazarlama Hedefi

Yuz Tanima
Bilyik Veri Gorsellestirme

Dolandiricilik Tespiti
E-posta spam tespiti
Teshis
Goruntu Siniflandirma

Goriintl Tanima

Sekil 2.3 Makine Ogrenme Tiirleri

2.3 Metin Siniflandirma

Metin siniflandirmasi, Dogal Dil Islemede (NLP) énemli bir problemdir. Gergek
diinya kullanimlar1 arasinda spam filtreleme veya e-posta kategorizasyonu bulunur.
Arama ve siralama gibi daha karmasik sistemlerde temel bir bilesendir. Son zamanlarda,
sinir aglarina dayali derin 6grenme teknikleri ¢esitli NLP uygulamalarinda son derece
basarili sonuglar elde etmistir (Joulin vd., 2017). Diinya lizerindeki en iinlii modellerden

bazilar Word2Vec, FastText, Glove.

2.3.1 Word2Vec modeli

Word2vec, temeli yapay sinir aglarina dayanan dogal dil isleme i¢in kullanilan
tekniklerden biridir. Temelde 3 farkli katmandan olusur. Bunlar sirasiyla girdi, ¢ikt1 ve
gizli katman olarak isimlendirilir. Bir kelimenin diger kelimeler ile olan iliskilerinden
yaptig1 ¢ikarimlar ile kelime 6beklerini 6grenmeyi amaglar. Skipgram ve continuous-bag-
of words mimarilerinden giiclinii almaktadir. CBOW adindan da anlagilacag iizere
kelime cantalar1 olusturarak hedefteki kelimeyi tanimlama ile goérevlendirilmistir.
Skipgram’da, hedeflenen kelimeyi girdi olarak kullanir ve hedef kelimenin etrafindaki
kelimeleri tahmin etmeye calisir. CBOW tekniginin en biiyiik 6zelliklerinden biri, verinin
az olmasina karsin ¢alismasini biiylik oranda basariyla tamamlamasidir. Bunun aksine
Skipgram’in dogru sonugclar verebilmesi icin biiyiik veri setlerine ihtiyaci vardir (Onan,
2020). Bu teknigin, verileri egitme hizi, FastText’ten daha iyi olsa dahi, nadir kelimeleri

ayirt etme konusunda daha zayif olmasindan dolay1 bu tezde FastText tercih edilmistir.



2.3.2 FastText modeli

FastText, Facebook Al Research ekibi tarafindan gelistirilen ve metin siniflandirma
islemlerinde kullanilan agik kaynak bir kiitiiphanedir. Daha hafif (lightweight) olmasi ile
on plana ¢ikmaktadir. Climle ve sozciikleri vektorlere doniistiirerek gerekli yerlerde
kullanilmasini saglamaktadir. Model boyutu kiigiiltiildiigli zaman mobil cihazlara da
uygun hale gelmektedir (FASTTEXT, 2020). FastText ile 1 milyardan fazla kelimeyi
cok cekirdekli islemciler (CPU) ile 10 dakikadan daha kisa bir siirede egitebilir ve yarim
milyon ciimleyi 312 bin sinifa siniflandirmak bir dakikadan daha kisa vakit almaktadir

(Joulin vd., 2016).

FastText modeli, yapt bakimindan zengin olan diller ve ender kelimeler i¢in fazlasiyla
verimli kelime 6begi yapisi saglar. Bir kelime metin belgelerinden kelime 6beklerini elde
etmek ic¢in kullanilan etkili bir modeldir. Kelime 6beklerinin belirlenmesinde siklikla

kullanilan n-gram y6ntemini de i¢erisinde barindirmaktadir (Onan, 2020).

FastText kelime temsilleri i¢in iki model kullanir: SKIPGRAM ve CBOW (Continuous-
Bag-Of-Words). Skipgram modeli, tahminleri, hedef kelimenin yakinindaki kelimelere
bakarak dgrenir. Diger yandan, Cbow modeli ise tahminlerini hedef kelimenin bulundugu
icerige bakar 0grenir. Pratikte Skipgram modellerinin alt kelime bilgileriyle Cbow'dan
daha iyi calistigimi gozlemlenmistir (FASTTEXT, 2020) Sekil 2.4’te calisma yontemi

gosterilmistir.

CcBoOw SKIPGRAM

fine fine fine fine fine

| | | IIII I||T|

I [
| I I

ot 111

selling these  leather jackets selling these leather  jackets

| am selling these fine leather jackets

Sekil 2.4 CBOW ve SKIPGRAM Calisma Y dntemi



FastText kelime temsilleri i¢in iki model kullanir: SKIPGRAM ve CBOW
(continuous-bag-of-words). Skipgram modeli, tahminleri, hedef kelimenin yakinindaki
kelimelere bakarak Ogrenir. Sekil 2.5’te calisma yonteminin ikinci bir gosterimi yer

almaktadir.

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION OUTPUT
-2 A 4 -2)
\\\ /I
\ /
\ /
X /
(t-1 N \ / wit-1)
\ SuMm / /
\ /
Yy v
R wit) wit) -
% N\
7/ \\ N
> / \ N\
(t+1) / \ 4 l
/ \
/ \
/ \
'.// \\
(t+2) [ 4 (1
cBOW Skip-gram

Sekil 2.5 CBOW ve SKIPGRAM Caligsma Yontemi 2

2.4 Oyunlastirma (Gamification)

Oyunlagtirma, giiniimiizde egitim alanindan, pazarlama ve ticarete kadar oldukca
genis bir alanda kullanilan bir yontemdir. Temel dayanagi, insanlarin bu yaklagim ile bir
ise veya ugrasa daha motive, ilgili ve odakli olmalarin1 saglamay1 amaglamaktadir. Bu
yontemin giinlimiizde sik tercih edilmesindeki en 6nemli neden, oyun ve oyun kiiltiiriiniin
giinden giline giderek yayginlagsmasidir. Yapilan ¢aligmalara gére yeni jenerasyonun
%95’inden fazlas1 oyunlarla olduk¢a fazla vakit gecirmektedir. Bu da oyunlastirmanin

Oonemini her gecen giin artirmaktadir (Bozkurt & Kumtepe, 2014).

Ozellikle mobil diinyadaki bircok mobil uygulama oyunlastirma tekniginden
faydalanmaktadir. Ornegin, mobil operatorlerin uygulamalarinda belirli zaman
araliklarinda insanlara ufak hediyeler veren mini oyunlar ve oyunlagtirmalar yer
almaktadir. Ozellikle telefonlarda bulunan hareket sensorleri kullanilarak yapilan,
telefonu sallayarak 6diill kazandirma ya da ¢esitli bulmacalar ile kampanyalardan

indirimler kazandirma gibi uygulamalar olduk¢a yayginlasmaktadir. Bunlardan bazilart;
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Turkcell, Dijital Operatér uygulamasinda yer alan salla kazan oyunu. N11 e-ticaret
sitesinde her yil yapilan 11 Kasim etkinliklerindeki, kupon kapmaca ve garkifelek

oyunlar1 6rnek olarak gosterilebilir.

2.4.1 Neden Oyunlastirma

Oyunlar, insan hayatinda uzun yillardir var olan ama 6nemi son yillarda ¢ok hizli
bir sekilde artan bir sektor halini almistir. Bunun en etkili nedenlerinden biri dijital oyun
diinyasinin son yillarda yaptig1 hizli ataklar ve sektoriin devasa bir hal almasidir. Bunu
goren ticari kuruluslarin oyunlastirmayi kendi alanlarindaki ilgiyi arttirmak igin
kullanmasi1 sonucu, ticari gelirlerinde ciddi kar elde ettikleri goriilmiistiir. Ticari kullanim
disinda egitim, 6gretim ve akademik g¢aligmalarda da oyunlastirma son derece nem

kazanmistir (Bozkurt & Kumtepe, 2014).

Bu tezin yazildigi donemde, yasanan salgin nedeniyle, diinyadaki bir¢ok filke
sokaga c¢ikma yasaklart uygulanmistir. Bu yasaklardan dolayir evinden c¢ikamayan
insanlarin bircogu zaman gecirmek icin kendini oyunlara vermistir. Ozellikle satrang,
tavla, yapboz gibi masaiistii oyunlari satan firmalarin talebe yetisemedikleri birgok haber
kanalinda yer bulmustur. Dijital oyun firmalar1 arka arkaya rekor satiglar elde etmistir.
Oyunlastirmanin ne denli giiclii bir ilgi aract oldugu bu donemde bir kez daha

goriilmiistiir.



3. ARACLAR VE YONTEMLER

Bu c¢alismada ilk olarak verilerin toplanmasi asamasi gergeklestirilmistir. Elde
edilen veriler Json formatmma dondiiriilmiistiir. Formatlanan veriler manuel olarak
etiketlenmek tizere bir mobil uygulamaya uygun hale getirilmis ve online bir veri tabani
platformu olan Firestore’a aktarilmistir. Firestore’daki verilerle etkilesime girip,
etiketlemenin saglanmasi i¢in Android Studio araci ile bir mobil oyun uygulamasi
yazilmistir. Mobil oyun iizerinden etiketlemeyi yapacak olan kullanicilar arasinda odiillii
bir yarisma diizenlenmis olup oyunlastirma teknigi kullanilmistir. Bu etiketlemeler
sonucu elde edilen veriler Makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak siniflandirilmis olup
sonrasinda kullanici yorumlari ve puanlar1 arasindaki iliski hakkinda bilgiler edinilmistir.

Sekil 3.1 ve Sekil 3.2 de calismada kullanilan arag ve yontemlerin semasi yer almaktadir.

Faz 1 - Ham yorumlarin uzmanlar aracilig ile etiketlenmesi

Oyunlastirma
Ham Kullanici (Gamification)
Yorumian Yorumlarin
Telefona Indiriimesi =
Mobil
w__ Teknoloji Yorumlarinin Uygulama
Seciimesi ve Ylkienmesi
Uzmanlarin
Yorum Puanlarinin A
Yiklenmesi
-
y Yorum Puanlama
Giénderimi
Yorum
Cloud Gisterimi
Firestore
_)-
~ Etiketlenmig
Verinin Islemeye Génderiimesi Uzmanlar

Sekil 3.1 Arag ve Yontemler Semasi Faz 1



l Faz 2 - Etiketlenmig verinin dgrenilmesi ve kullaniimas

- Moise Removal
-Tokenization
- Normalization Teste Tabi Tutulacak

Uriinler & Yorumlan

3

v e

—— Ogrenilmig Veri seti igerisinden
Siniflandirma - = rastgele alinan bir kisim
Algoritmasi verinin 8grenilmis model ile
basansinin dlcilmesi

¥ \—l

Algoritma Sonucu
Qlusan Ogrenilmis Veri

Elde edilen sonucg
sonrasi verilerin
yorumlanmasi

Sekil 3.2 Arag ve Yontemler Semasi Faz 2

3.1 Kullanmilan Arac ve Gerecler

Ham veriyi islemden gecirmek icin ve sonug elde etmek i¢in birgok arag, gereg ve
programlama dili kullanildi. Veri setini etiketlenebilir, modellenebilir sekle getirmek i¢in
kullanilan ara¢ ve programlama dilleri: XML, JSON, Kotlin, Java, IntelliJ, Android
Studio, Firestore, SQLite, Postman.

3.1.1 Extensible markup language (XML)

XML (Genisletilebilir Isaretleme Dili), XML verilerin transferi, depolanmasi,
sorgulanmasi, mobil uygulama arayiiz semalar1 olarak kullanilan bir veri standardidir.
XML android uygulamalardaki arayiiz tasarimlarinda kullanilir. Bu tez caligmasinda
XML, Android oyun uygulamasindaki arayiiz tasarimi i¢in kullanilmistir. XML yapisi
Sekil 3.3’te gosterilmistir. Ornekteki XML’de, etiketlestirme yapacak kullaniciya
sunulan seceneklerden “Cok Olumlu” segenegi icin tasarlanmis buton tasarimidir.
LinearLayout denilen katman i¢inde, dikey olarak yerlestirilen ImageView adli resim
gostermeye yarayan katman, TextView adli metin gostermeye yarayan katman, alt alta

gosterilerek secenek gorseli sunulmaktadir.
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<LinearLayout
android:id="@+id/11VeryPositive"
android:layout width="wrap content"
android:layout height="wrap content"
android:layout marginStart="5dp"
android:layout marginTop="20dp"
android:layout marginEnd="5dp"
android:background="@drawable/bg shape"
android:orientation="vertical"

android:padding="10dp">

<ImageView
android:layout width="80dp"
android:layout height="80dp"
android:layout gravity="center"

android:src="@drawable/mood 3 white" />

<TextView
android:layout width="wrap content"”
android:layout height="wrap content"
android:layout gravity="center"
android:text="Cok Olumlu"
android:textSize="16sp"
android:textColor="@android:color/white"
android:textStyle="bold" />

</LinearLayout>

Sekil 3.3 Genisletilebilir isaretleme dili (XML) 6rnegi

3.1.2 JavaScript object notation (JSON)

JSON, farkli programlama dilleriyle yazilmis platformlar arasinda veri aktarimi ve
dopalamay1 saglayabilen yontemlerden biridir. XML’den ¢ok daha pratik bir kullanima
sahiptir. Hem hiz hem de kapladigi alan bakimindan kullanimi son yillarda ¢ok
yayginlasmistir (Albayrak, Koger & Uslu, 2013). JSON formatinin dogrudan sunucu
kodu olarak kullanilmasi, sunucularin ve kullanicilarin gelismesine biiylik kolaylik

saglamaktadir.
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Kullanici verilerinin formatlanip mobil uygulama iizerinde saklanmasi ve bulut

sistemi (Firestore) ile haberlesirken JSON yapis1 aktif bir sekilde kullanilmistir. Sekil

3.4’te kullanici verilerinin de goriildiigii 6rnek bir JSON pargast gosterilmistir.

"message":

"surname" :

"Hello Mert",

"Dolar",

"listOfReview": [

{

"rating":

"review":

"rating":

"review":

"rating":

"review":

"rating":

"review":

"rating":

"review":

ll5ll’
"3 yildir tik demedi. :)",

ll5"’

"3 yildir kullaniyorum mithis ",

ll4ll’

"Almaya karar verdim. Hemencecik geldi. Keyifle kullaniyorum",

ll5ll’

"Gunlik kullaniminizi ¢ok c¢ok iyi karsiliyor kisaca milkemmel",

ll2"’

"Cok begenmedim. Tavsiye etmiyorum",

Sekil 3.4 JavaScript object notation(Json) 6rnegi

3.1.3 Kotlin programlama dili

Kotlin programlama dili, JetBrains adli Cek Cumbhuriyeti menseli bir yazilim

gelistirme firmasi tarafindan gelistirilmis JVM tabanli bir programlama dilidir. ilk kararl

versiyonunu 22 Temmuz 2011 yilinda yayinlamistir (Jetbrains, 2020).

Kotlin tipik olarak Android gelistirme ile iliskilidir ve bununla ilgili ¢ogu tartisma

bunun etrafinda donmektedir. Ancak dilin sunabilecegi bircok sey mevcut ve modern

sunucu tarafi gelistiricileri i¢in de ideal bir dildir (Samuel & Bocutiu, 2017).
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Kotlin programlama dili, etiketlemede kullanilacak mobil uygulamanin
gelistirilmesinde kullanilmistir. Birgok veri doniistiirme ve mantik operasyonlari mobil
uygulama tarafinda kotlin ile yazilmistir.

private fun getAllDataFromFirestore(){

val pd = Pregressbiateg( context: this)
pd.setMessage("Yiikleniyor... Ilk Agilis 1,2 dakika siirebilir.(KAPATMAYINIZ)")
pd.show()
firestorebB.collection( collectionPath: "sentences")

-get()

.add0OnSuccessListener { result ->

var count = @

for (document : QueryDocumentSnapshot! in result) {
if(!document.data["sentence”].toString().isNull0rBlank() & !document.data["meaningPoint"].toString().isNullOrBlank()
&&!document.data["userCount™].toString().isNullOrBlank()){
try{
val sentenceStr : String = document.data["sentence"].toString()
val meaningPoint : Double = document.data["meaningPoint"].toString().toDouble()
val userCount :Int = document.datal"userCount"].toString().teInt()
val sentence = Sentence(sentenceStr,meaningPoint, isApproved: false,document.id, rate: @.8, url: ™", userCount)
roomDB?.sentenceDao()?.insertAll{sentence)
Log.d(TAG, msg: "${document.id} => ${document.data}")
}
catch (ex : Exception){
Log.d( tag: “Exception",ex.message.toString())
}
}
}
fillviewWithSentenceData()
pd.hide()
}
.addOnFailureListener { exception ->
Log.w(TAG, msg: "Error getting documents.", exception)
pd.hide()

Sekil 3.5 Kotlin ile gelistirilen metod 6rnegi

Sekil 3.5’teki Kotlin ile yazilan metodun amaci, Bulut sistemi iizerinde bulunan

Kullanic1 yorumlar verisini telefona alip lokal veri tabani lizerine kaydeder.

3.1.4 Java programlama dili

Java ilk olarak Sun Microsystems tarafindan 1995 yilinda piyasaya siiriilen bir
programlama dili ve bilgi islem platformudur. Diziistii bilgisayarlardan veri depolama
merkezlerine, oyun konsollarindan bilimsel siiper bilgisayarlara, cep telefonlarindan
Internet'e kadar bir¢ok platformda Java kullanilmaktadir (Oracle, 2020). JVM tabanli bir

programlama dilidir.

Etiketlenen yorum verilerinin islenmesinde, makine 6grenmesi ve siiflandirma
tekniklerinin uygulanmasinda Java dili kullanilmistir. Sekil 3.6’daki Java kodunun amaci,
Verilen parametrelerle birlikte bir metin par¢asinin tahmin modelini besleyip sonrasinda
c¢ikt1 olarak modelde bulunan kategorilerden en yakindan en uzaga dogru siralamali bir

veri seti doniisii yapar.
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List<ScoredItem<String>> predict(String line, int k, float threshold) {

IntVector words = new IntVector();

IntVector labels = new IntVector();

this.dict_.getLine(line, words, labels);

if (words.isempty()) {
return Collections.emptylist();

I else {
List<FloatIntPair> modelPredictions = this.model_.predict(words.copy0f(), threshold, k);
List<ScoredItem<String>> result = new ArraylList(modelPredictions.size());
Iterator var8 = modelPredictions.iterator();

while(vars.hasNext()) {
FloatIntPair pair = (FloatIntPair)var8.next();
result.add(new ScoredItem(this.dict_.getLabel(pair.second), pair.first));

return result;

Sekil 3.6 Java ile gelistirilen metot 6rnegi

3.1.5 Intellij yazilim gelistirme ortami

IntelliJ, Java'da bilgisayar yazilim1 gelistirmek i¢in JetBrains tarafindan gelistirilen
kullanilan bir tiimlesik gelistirme ortamidir. Hem Apache 2 lisansi altinda yayinlanan
topluluk stiriimii hem de ticari siirimii bulunmaktadir. Her ikisi de ticari amaglh

gelistirmelerde kullanilabilmektedir.

IntelliJ yazilim gelistirme araci ile Zemberek ve FastText kiitliphanelerini birlikte
kullanan Dockerized bir proje yazilmistir. Bu proje REST altyapisi ile yazilmistir. Bu rest
altyapinin i¢inde ¢esitli Zemberek tokenization, normalization, fastText tahmin metodlar
bulunmaktadir. Bu metodlar aracilig1 ile yorum verileri islenmistir. Tez calismasinda

yontem asamasinda detaylandirilarak anlatilmistir.

Sekil 3.7°de intelliJ gelistirme arac1 goriilmektedir. Sol panelde dosya, klasor ve
stif isimleri listelenmektedir. Orta kisimda SentenceCategorizerController sinifinin
kodlar1 goriilmektedir. Bu kod FastText kiitliphanesinin sahip oldugu modelleme
metodlarini kontrol eder, ayn1 zamanda /classify sentence uzantili baglantiya bir ciimle

ile gidildigi zaman climlenin hangi kategoriye ait olduguna dair sonuglar doner.
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3.1.6 Android Studio yazilim gelistirme ortami

Android Studio, Java, Kotlin ve C++ dillerini destekleyen, Android isletim
sistemine yazilim gelistirmek i¢in JetBrains tarafindan gelistirilen ve kullanilan bir

gelistirme ortamidir.

Android Studio, tirlinlere yapilan kullanict verilerini etiketlemeyi oyunlastirmak
icin gelistirilen mobil oyunda 6nemli bir rol almistir. Bulut datasindaki verilerin iglenip
yeniden bulut sistemine gonderilmesinde gorev alan uygulamanin gelistirildigi aragtir.
Sekil 3.8’de ornekte, android projesindeki DataCategorizer kotlin sinifin1 goriilmektedir.
Sol panelde yer alan kisimda mevcut smif ve activity adi verilen android uygulama
sayfalarii temsil eden simiflar1 goriilmektedir. Activity, android uygulamalarin
sayfalarinin yasam dongiilerine sahip olan ve gorsel ve mantiksal islemlerin yapildigi
simniflardir. DataCategorizer sinifi normal bir smiftir. Gorevi ise etiketlenmis yorum
verilerinin FastText’in 6grenebilecegi model formatina doniistiirme islemini yapmaktir.
Sag panelde ise projeyi derleme, temizleme, tekrar ¢alistirma gibi fonksiyonlarin oldugu

kisa yollar goriilmektedir.
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3.1.7 Firestore bulut sistemi

Cloud Firestore, mobil ve web uygulamalar icin verileri kiiresel Olgekte
depolamayi, senkronize etmeyi ve sorgulamay1 saglayan bir NoSQL belge veri tabanidir
(Google, 2020). Verilerin, koleksiyonlar ve belgelerle kolayca yapilandirilmasini saglar.
Igili verileri depolamak ve anlamli sorgular kullanarak ihtiyag¢ duyulan verileri kolayca
almak i¢in hiyerarsiler olusturulabilir. Tiim sorgular, sonu¢ kiimesinin boyutuna gore

Olceklenir, boylece uygulama ilk glinden itibaren 6l¢eklenmeye hazirdir.

Firestore etiketlenecek olan verinin bulut tarafinda tutulmasini ve etiketlenmesinin
saglandig1 siiregte Onemli bir role sahip olmustur. Etiketleyecek uzmanlarin oyun
tizerinden yaptiklart manuel yorum etiketleme sonuglar1 bu platform {izerinde tutulmus
ve giincellenmistir. Ayn1 zamanda oyunlastirma yapilan mobil uygulamadaki yarisma
icin, kullanici skorlarinin tutulmasi ve kazananin belirlenmesi i¢in yine kullanici bilgileri
ve etiketledikleri yorum sayisinin bulundugu bilgiler burada saklanmistir. Sekil 3.9°da

Firestore gelistirici konsol ekrani goriilmektedir.

W

| sentences =1 B 05DfkFoKP8Fhwd2BIqK2
-+ Koleksiyonu baglat + Belge ekle + Koleksiyonu baglat
sentences > 88DSpCPRsg1Q7HNboINy

=+ Alan ekle

pproved: false

ingPoint: 5

"Harika bir {riin tavsiye ederim®

nceld: 0

Sekil 3.9 Firestore gelistirici konsolu
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3.1.8 SQLite veri tabam

SQLite, kiictik, hizli, bagimsiz, yliksek giivenlikli, tam 6zellikli bir SQL veri tabani
motoru uygulayan bir C dili kiitiiphanesidir. SQLite, diinyada en ¢ok kullanilan veri
taban1 motorudur. SQLite, tiim cep telefonlarinda ve cogu bilgisayarda kullanilir (SQLite
Consortium, 2020).

SQLite, etiketlenecek verilerin mobil uygulama {izerinde yedekleme olarak
tutulmasini ve bulut sistemine siklikla sorgu atilmasini azaltarak, sunucu ve kullanici
tarafinda olusacak sorgu trafigini azaltmada katki saglamistir. Android mobil uygulama
tizerinde Google tarafindan gelistirilen Room adli kiitiiphane ile biitiinlesmis bir sekilde

caligmaktadir. Kullanici yorumlarinin mobil cihazda tutulmasi saglanmistir.

3.1.9 Postman

Postman, API’lar1 paylasmak, test etmek, belgelemek, monitér etmek igin
kullanilan bir rest client uygulamasidir. En 6ne ¢ikan ozelliklerinden biri tim bu

ozellikler icin ¢ok hizli ve kullanici dostu bir arayiize sahip olmasidir (Postman, 2020).

3.2 Veri Setinin Elde Edilmesi

Giiniimiizde, dijital veri setlerine erisim énemli bir yere sahiptir. Ozellikle e-ticaret
ve bankacilik alanlarinda kullanicilara yonelik gelistirilecek ya da gelistirilmis yeni
teknolojiler iizerinde yapilan ¢alismalarda siklikla kullanilan ve ihtiya¢ duyulan bir arag
halini almistir. Bunun farkina varan bir¢ok girisimei ve firma, bu verilerin satilmasi ve
paylasilmasi i¢in internet siteleri ve platformlar olusturmuslardir. Bunlardan kaggle.com,
netdata.com en cok bilinenlerinden bazilaridir. Bu platformlar, web sitelerinden,
dokiimanlardan ya da uygulama ¢iktilarindan elde edilen verilerin depolanabilecegi
ve satarak para kazanilabilen bir pazar yeridir. Depoladiginiz bu verilere farkli bir¢ok
formatta anlik erigsim imkanm saglayarak uygulama gelistiriciler i¢in bir veri kaynagi

gorevi gorur.

Bu kaynaklar iizerinden yapilan arastirmalar sonucu e-ticaret sitelerindeki
tiriinlere yapilan yorum ve verilen puanlarin ham veri setine erisilmistir. Bu veri seti
tizerindeki en ¢ok yoruma sahip kategori olan teknoloji kategorisi ele alinmigtir. 27
popiiler teknoloji {irtinii ve toplam 15601 tane yorum calismada kullanilmak {izere
se¢ilmistir. Yorumlarin i¢ginden ¢ok uzun olan yorumlar elenmistir. Bunun igin
Twitter karakter limitine benzer bir yol izlenerek, 200 karakterden daha uzun olan

yorumlar elenmistir. Twitter’daki karakter limiti ve olusan jargon sayesinde insanlar

19



anlatacaklarini ¢ok daha kisa ve 0z sekilde ifade etmislerdir. (Meral, 2014). Bu eleme
sonras1 11236 kullanici yorumu verisi etiketlenmek icin hazir hale gelmistir. Tablo
3.1°de Uriinler ve iiriinlere ve yorum sayilar1 goriilmektedir. Tablo 3.2°de ise Ham

veri bilgileri yer almaktadir.

Tablo 3.1 Uriinler ve Yorum Sayilar

Uriinler Yorum Sayisi

A4 Tech G3-280A 2.4 GHz Kablosuz Usb Mouse Siyah 262
Apple Iphone 7 32 GB 852
Asus wt425 kablosuz mouse 198
Everest sgm x7 kablolu oyuncu mouse ve mouse pad 433
Hp deskjet ink advantage 1115-yazici 230
Kingston 16gb mini metal usb bellek 494
Logitech m175 kablosuz nano mouse 675
Philips she1350-00 kulakici siyah kulaklik 219
Philips shm1900 mikrofonlu kulakustu kulaklik 144
Samsung 32gb microsd evo class10 48mb-sn hafiza kart1 225
Samsung galaxy c9 pro 264
Samsung galaxy j7 prime 575
Samsung galaxy note fan edition 391
Sandisk dual drive 32gb usb 3-0 otg usb bellek 237
Sandisk 32gb microsd 48mb/s class10 hafiza karti 302
Sandisk cruzer fit 16gb usb bellek 543
Sandisk ssd plus 120gb 530mb 400mb/s sata 3 ssd 213
Sandisk ultra II 240gb 550mb 500mb/s sata 3 ssd 248
Sandisk cruzer blade 16gb usb bellek 314
Seagate expansion 1tb 2.5 usb 3.0-tasinabilir disk 287
Targus cn31-15-4-16 notebook ¢antasi 293
Toshiba canvio basic 1tb 2.5 siyah tasinabilir disk 363
Tp link td-w8961n 300mbps adsl2 modem router anten 196
Tp link tl-wa850re 300mbps kablosuz kompakt access point 282
Xiaomi 10000 mah taginabilir sarj cihazi 699
Xiaomi mi-band 2 akilli bileklik 2167
Xiaomi mi tv-box 3 4k android tv box 130

Tablo 3.2 Ham Veri Bilgileri

Ciimle Sayist 22473
Kelime Sayis1 160851
Yorum Sayist 11236
Karakter Sayisi 1093795
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3.3 Etiketleme Oncesi Yapilan Cahsmalar

Verinin, etiketlemeye hazirlanmasi siirecinde en hizli ve verimli sekilde nasil sonug
elde edilecegi konusunda arastirmalar yapilmistir. Ozellikle etiketlenecek verinin
depolanacag: giivenli bir veri saklama merkezinin bulunmasi ve sonrasinda bu verilere
giivenli bir sekilde erisimin saglanip, etiketlenme isleminin yapilmasi icin arastirmalar
yapilmistir. Arastirmalar neticesinde Google yazilim ekipleri tarafindan gelistirilen
Firebase ¢atis1 altinda yer alan 6zelliklerden biri olan Cloud Firestore Database tercih

edilmistir.

Cloud Firestore’un tercih edilme nedenlerini siralayacak olursak, NoSql veri
tabanina sahip olmasi ve aktarilan veriyi dikey diizlemde sorguladig i¢in biiyiik verilerde
hizli sonug elde edilmesi, Veri giivenligi konusunda sagladig: sayisiz 6nlem ve kontrol,
android uygulamalara uygun bir SDK’ya sahip olmasi, uygulamaya yapilacak
entegrasyonda harcanacak eforu ciddi oranda azaltmasi... Rakiplerinden ayiran dnemli
ozelliklerinden biri de, giinliik 20 bin yazma, 50 bin okuma ve 20 bin silme islemine kadar

ucretsiz olmasi.

3.3.1 Oyunlastirma tekniginin kullanim

Glinlimiizde zaman, insanlarin hayatinin merkezi haline gelmistir. Planlamalar,
programlar, toplantilar ve benzeri bircok etkinlikte zaman kavrami gegmektedir. Artik
insanlar i¢in dakikalarin, hatta saniyelerin bile 6nem kazandigi bir ¢cagda yasamaktayiz.
Bilgisayarlar giinden giine hizlanmakta ve insanlarin tahammiil siireleride dogru orantilt
bir sekilde kisalmaktadir. Bilgisayarlardaki ve mobil telefonlardaki uygulamalar 6ncelikli
olarak, kullanicilarin hizli bir sekilde ihtiyaca erisim saglamasi tizerine kurulmaktadir.
Bunlarin hepsi bir araya geldiginde insanlara programlar: disinda bir seyler yaptirmak
daha da zorlasmis durumdadir. Artik yazilim uygulamalari insanlarin giinliik programina
uymak i¢in yarismaktadir. Bu tez calismasinda oyunlastirma teknigi, etiketleme islemini,

insanlarin programlaria dahil olacak bir forma doniistiirmeyi amaglamistir.

Bu tez calismasinin yapildigi donem igerisinde yasanmis olan virlis salgini ve
karantina siirecinin de etkisiyle, oyunlastirma teknigine ge¢ilmistir. Pandemi 6ncesinde
oyunlastirma yerine anket sistemi ile etiketleme diisiinlilmiistiir ancak yasanilan kiiresel
olagan iistli durum nedeniyle insanlari sosyal mesafe kurallar1 ¢er¢evesinde motive etmek
adina oyunlagtirma 6nemli bir rol oynamistir. Etiketleme siirecine yardimer olan kisiler

arasinda pandemi siirecini evinde gecirmis olan ve okullarin kapanmasindan dolay1 is
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yogunlugu normalden daha az olan ilkokul ve lise 6gretmenleri de katilim saglamstir.
Bu sayede etiketleme isleminde daha ¢ok veri elde edilmistir. Etiketleme islemi yapacak
kullanicilar rastgele secilmemis olup, deneye katki saglayacagina giivenilen ve verileri
dogru girmesi yoniinde ciddiyet ve sorumluluk sahibi kisiler se¢ilmistir. Katilim saglayan
kisi sayis1 6 olup, 1 sosyal bilimler uzmani, 2 edebiyat ve dil anlatim 6gretmeni ve 3

miihendisten olusmaktadir.

Bu projede, oyunlastirma i¢in bir mobil oyun uygulamasi yazilmistir. Mobil oyun
araciligr ile bir yarisma diizenlenmistir. Hem bulut sistemi tarafinda hem de mobil
uygulama tarafinda kullanici tablolar1 olusturulup, skor tablolar1 yapilmistir. Sekil
3.10’da bulut sisteminde tutulan kullanicilar tablosunda bir kullanici bilgisi 6rnegi
goriilmektedir. Sol boliimde “users” tablosundaki birincil anahtarlar (Primary Key)
goriinmektedir. Bu anahtarlar her kullanici i¢in benzersiz olarak iiretilir. Bu iiretimi yeni
kullanict eklendiginde Firestore otomatik olarak saglar. Etiketleme yapmis olan
kullanicilarin listesine bu tablodan erisilebilir. Ayrica bu liste {izerinden tek tek de

gezinilebilir. Sag taraftaki bolim ise kullanic1 bilgilerinin detaylandirilmis hali

goriinmektedir.
B users = B 6ceZMTckeDP2ia3J3j5
<+ Belge ekle + Koleksiyonu baslat
NrM2PGWDjkHT1ITkS151d + Alan ekle
djXGlU3zHXVeIadLSSr3
documentId: ™
e4KWDOG1mWu71k5UMzva
nickName: "kiibra"
ecAMC9EmOeJYRsOIbzmi
point: 11206
16ceZMTckcDP2ia3J3j5 >
userId: 12
sBrBXoBhb521BWBQohb3

Sekil 3.10 Kullanici tablosu

Kullanicilarin birbirlerinin skorlarii anlik takip edebildigi bir miisabaka ortami
yaratilmigtir. Kullanicilar oyuna ilk girislerinde, rumuzlarim1 girdikten sonra yarigsmaya
katilmislardir ve Cloud Firestore iizerindeki users tablosuna rumuz ve skor bilgileri
kaydolmaya baslamistir. Miisabakada birinci olana ve belirli yorum etiketleme sayisini

gecenlere, kitap odiilleri verilmistir. Odiil sistemi rekabeti arttirmis olup, daha fazla
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etiketleme verisinin elde edilmesi saglamistir. Sekil 3.11°de sag iist kisminda goriilen
“Siralama” yazisina basildiginda, kullanicilarin anlik olarak kendilerinin ve rakiplerinin

skorlarimi takip edebildikleri skor tablosu ekrani agilmaktadir.

13:00 © -7 © i ®d %851

Darth Vader - 11003
Emre — 10101

Rumki — 1656

Alp — 7022

kiibra — 11206

Mert — 3068

Sekil 3.11 Skor tablosu

3.3.2 Etiketleme ortaminin gelistirilmesi

Projedeki etiketleme islemleri disinda, veri okuma, yazma, giincelleme ve silme
islemleri i¢in de android uygulama kullanilmistir. Android uygulama sadece etiketleme
yapilacak kullanicilara bir etiketleme araci olmakla kalmayip ayn1 zamanda ham verinin

Cloud Firestore tarafina yiiklenmesinde de gérev almistir.

Mobil uygulama projesi Android Studio {iizerinden, gelistirme dili kotlin ve
minimum SDK versiyonu 23 Android 6.0 Marshmallow olarak belirlenmistir. Proje
olusturulduktan sonra projede kullanilacak olan kiitiiphaneler eklenmistir. Sekil 3.12°de

Kullamlan kiitiiphaneler ve versiyon numaralar1 goriilmektedir. Igeriginde Firebase

23



kelimesi gecen kiitliphanelerden, bulut sistemi, analitik veri toplama, uygulama ¢dkme
verilerini toplama gibi &zelliklere sahip kiitiiphaneler eklenmistir. Igeriginde room
kelimesi gecen kiitliphaneler ise Google miihendisleri tarafindan gelistirilen, androide
kolay bir sekilde sqlite entegrasyonu saglamaktadir. Iceriginde Gson kelimesi gecen
kiitliphane ise json dosyalarint modellemede ya da tam tersi ¢evirme islemlerinde

kullanilan yaygin bir kiitiiphanedir.

implementation 'com.google.firebase:firebase-analytics:17.2.2'
implementation 'com.google.firebase:firebase-firestore-ktx:21.5.0'

def room_version = "2.2.5"

implementation "androidx.room:room-runtime:$room_version"
kapt "androidx.room:room-compiler:$room_version"

implementation 'com.google.firebase:firebase-analytics-ktx:17.5.0'
implementation 'com.google.firebase:firebase-crashlytics-ktx:17.2.1"

implementation ‘com.google.code.gson:gson:2.8.6"

Sekil 3.12 Mobil projede kullanilan kiitiiphaneler

Kiitliphane entegrasyonlar1 sonrasi ilk olarak verilerin bulut sistemine taginmasi
icin, UploaderActivity adinda bir sinif olusturulmustur. Bu smif icerisinde yer alan
“jsonToObject” ve “loadJsonFromAsset” metodlar1 kullanilarak, eldeki ham veri projede
bulunan “Assets” klasoriinden alinip, once byteArray tipinden json string datasina,
ardindan da json datasindan ise kotlin data class model objesine doniistiiriilmiistiir.
Dontistiiriilen model “uploadData” metodu ile bulut sistemine kaydedilmistir. Tiim
yorum verileri yiiklendikten sonra bulut sisteminde verilerin eksiksiz eklenip

eklenmedigi kontrol edilmistir.

Verilerin bulut sistemine yiiklenmesinin ardindan mobil uygulamanin arayiizii ve
isleyis yapisi igin ¢alismalar baslamistir. Oncelikle uygulama arayiiziinde kullanilmak
lizere gesitli ikon ve resimler bulunmustur. ikon ve resimler, android proje yapisinda her
zaman yer alan ve resimlere erisimin saglanmasinda gorevli olan “drawable” klasoriine
eklenmistir. Ardindan kullanicilarin basit bir sekilde kullanacaklari, {iriine yapilan
miisteri yorumunun bulundugu ve altinda ¢oktan se¢meli olarak yer alan etiketlerin

bulundugu arayiiz tasarlanmistir. Etiketleme yapacak uzmanlarin karsilastiklar1 kullanici
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arayiizli Sekil 3.13’te de goriildiigi gibidir. Daha 6nceden de anlatildig: gibi “Siralama”
butonu, uzmanlar arasindaki skoru takip etmek amaciyla skor tablosu ekranini
acmaktadir. Siralama butonunun altinda {iriine yapilan miisteri yorumu goriilmektedir.
Hemen altinda etiketleme yapacak uzmana hatirlatma yapmak igin ciimlenin anlam
olarak olumluluk durumuna bakmasi i¢in eklenmis bir metin alani bulunmaktadir.
Sonrasinda ise ¢oktan se¢meli alan ve secilen sikkin etrafinda ¢ikan yesil cergeve
goriinmektedir. En altta ise “Onayla” butonu yer almaktadir. Kullanici bu butona
basmadan, etiketlenen veri bulut sistemine gonderilmemektedir. “Onayla” butonu,
isaretlemede yapilacak herhangi bir hatali tiklamada kullanicinin etiket bilgisinin bulut
sistemine hemen gonderilmemesi admna yapilmis bir emniyet butonu olarak gorev
almaktadir. Etiketleme yapacak uzmanin ciimleyi, anlam olarak kategorize ettikten sonra
bir etiket segmesi ve ardindan “Onayla” butonuna basmasi ile bulut sisteminde ayni id

bilgisine sahip ciimle giincellenir.
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Sekil 3.13 Mobil oyun uygulamasinin arayiizii

3.4 Veri Setinin Etiketlenmesi

Veri setindeki verilerden 15.09.2020 ile 15.10.2020 tarihleri arasinda 11236
kullanic1 yorumu, iglerinde dil ve anlatim bilgisinde de uzman farkli kisiler tarafindan
manuel etiketleme yapilarak egitim verisi elde edilmistir. Etiketleme yapilirken ¢ok
olumlu, olumlu, nétr, olumsuz ve ¢ok olumsuz olmak iizere 5 sinif se¢ilmistir. Ciimle
biitlinliigiine gore sezgisel yaklasimla yorumlarin siniflariin belirlenmesi saglanmastir.
Etiketleme islemi esnasinda etiketleme siniflart veri tabaninda ondalik sistemde
tutulmustur. Bu sayede etiketleme tamamlandiktan sonra tam say1 veriler ile ondalik
veriler ayrigtirilmistir. Bu islemin sonucunda; kullanicilarin %87.08 oraninda ortak

goriise sahip oldugu goriilmiis olup etiketleme giivenilirligi test edilmistir.
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Tablo 3.3 Etiketlenen Yorum ve Kisi Dagilimi

1 Kisi |2 Kisi

3142

3 Kisi
8059

4 Kisi
34

5Kisi |Toplam

11236

—

Etiketlenen Yorum Sayisi 0

Tablo 3.3’te yorumlara, kag kisinin etiketleme yaptig1 goriilmektedir. Ornegin,
8059 tane yoruma 3 kisinin etiketleme yapmis oldugu goriilmektedir. Bir ciimleye yapilan
etiketleme sayis1 ne kadar fazla ise, o ciimlenin dogru sinifa yerlesme ihtimali dogru
orantili bir sekilde artmaktadir. Siniflandirmada yapilacak hatalar1 azaltmak igin,
etiketleme islemlerinde, her climlede en az iki kisinin etiketlemesinin yer almasi

konusuna dikkat edilmistir.

3.5 Etiketlenen Verinin NLP Teknikleri ile Diizenlenmesi

Etiketleme islemleri tamamlandiktan sonra olusan etiketleme datalarinin arasinda
yer alan ondalikli puanlar tam sayilara yuvarlanmistir. Yuvarlama isleminden sonraki

durum tablo 3.4’te gosterilmistir.

Tablo 3.4 Etiketlenen Yorumlarin Siniflara Dagilimi

Cok Olumlu

Olumlu

Ortalama

Olumsiz

Cok Olumsuz

2627

6265

584

240

66

Etiketlenen verinin bulut sisteminden alinip doniistiiriilmesi i¢in Android uygulama

tarafinda

DownloaderActivity

Ve

DataCategorizer

siniflari

olusturulmustur.

DownloaderActivity Cloud Firestore tizerindeki verileri indirip cihaza json formatinda
kaydetmekle gorevlidir. DataCategorizer ise Json formatinda kaydedilen veriyi okuyup,
fastText’in isleyebildigi model formatina doniistiiriip metin dosyasi olusturmaktadir.
Olusan metin dosyasindaki yorum verileri NLP teknikleri kullanilmak iizere hazirdir.
NLP tekniklerinin kullanilmasi i¢in Tiirk¢e dil islemedeki en ¢ok bilinen ve en basarili
dil isleme kaynaklarindan biri olan Zemberek kiitiiphanesi kullanilmistir. Zemberek
kiitiiphanesini docker mikroservis(Konteyner halinde tasinabilir) yapisinda ¢aligmasini
saglayan ve temel Ozelliklerini webservis halinde sunan agik kaynakli bir java proje
bulunmustur. Bu projeye, tez ¢alismasi igin gerekli olan fastText ile ilgili gerekli siniflar

ve metodlar yazilmistir.
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3.5.1 Noise Removal tekniginin uygulanmasi

Bu teknik ile kullanici yorumlarinda bulunan html, xml ya da wysiwyg yapisindaki
modeli direkt olarak etkileyecek taglarin veriden ayiklanmasi saglanmistir. Yorum
datalarinda bu tip yapilara ¢ok fazla rastlanmamis olsa dahi olusturulacak egitim setinin

temizlenmesinde kullanilmaistir.

3.5.2 Tokenization tekniginin uygulanmasi

Bu teknigin uygulanmasinin nedeni, bir sonraki adim olan Normalization teknigini

kullanmadan 6nce 6n hazirlik olarak ciimleleri kelime parcaciklarina bolmektir.

3.5.3 Normalization tekniginin uygulanmasi

Bu teknikte ise, tokenization teknigi ile ayristirilan kelimelerin temizlenip en basit
haline getirilmesini amaclanmistir. Normalization tekniginin alt dali olan stemming

yontemiyle kelimelerin kokleri elde edilmeye ¢alisiimistir.

3.5.4 Kiiciik harf doniisiimii ve noktalama isaretlerinin silinmesi

Veriyi miimkiin oldugunca temiz ve kelime obeklerinden olusan bir yapiya
biirlindiirmek i¢in noktalama isaretleri kaldirilmistir. Ayrica metindeki benzer
kelimelerdeki harf farkliliklarin1 en aza indirgemek i¢in tiim metin dosyasindaki harfler

kii¢iik harfe doniistliriilmistir.

3.6 Egitim ve Test Verilerinin Hazirlanmasi

NLP teknikleri uygulanmis veri, fastText lizerinden model olusturmaya hazir hale
gelmistir. Zemberek ekibi, c++ ile yazilmis olan fastText kiitliphanesini, java ile yazilmis
olan Zemberek kiitliphanesine, siniflandirma modiilii olarak eklemistir. Tez ¢alismasinda

da fastText tekniklerine Zemberek kiitiiphanesi lizerinden erisilmistir.

Oncelikle bilgisayarda bulunan terminal ekrani agilmistir. Terminal ekraninda
zemberek-full.jar dosyasinin bulundugu dizine gidilmistir. Bu dizine olusturulan egitim
datas1 eklenmistir. Sekil 3.14’te bu dizine “cd” ve “ls” komutlar1 yardimiyla gidilmesi

gosterilmistir.
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Last login: Sat Dec 12 15:04:58 on ttyseee

The default interactive shell is now zsh.
To update your account to use zsh, please run “chsh —-s /bin/zsh".
For more details, please visit https://support.apple.com/kb/HT2880580.

[Rfat-MacBook-Pro:~ rifatmertdolar$ cd Desktop
[Rfat—-MacBook-Pro:Desktop rifatmertdolar$ cd Zemberek
[Rfat—-MacBook-Pro:Zemberek rifatmertdolar$ ls
raw.train zemberek-full.jar
Rfat-MacBook-Pro:Zemberek rifatmertdolar$ [

Sekil 3.14 Zemberek-full.jar ve Egitim Verisi Terminal Gdsterimi

Sonrasinda fastText i¢in kullanilacak egitim ve test verilerini olusturmak iizere
asagidaki komut girilmistir;

$ head -n 1152 comment-category-set >raw.test

$ tail -n 11236 comment-category-set >raw.train

Bu komut c¢alistirildiktan sonra 11236 yorum verisi igerisinden ilk 1152 tanesini
almir ve test verisi olarak kullanmak {izere ayrilip raw.test adinda yaratilan metin

dosyasina yazilir. Kalan egitim verisi ise raw.train metin dosyasi olarak kayit edilir.

Elde edilen raw.train dosyasi ile model olusturmak ic¢in ise asagidaki komut
girilmistir;

$ java -jar zemberek-full.jar TrainClassifier -i raw.train -o

raw.model -ec 50 -1r 0.1

Bu komut calistirildiktan sonra artik 6grenilmis verinin bulundugu raw.model
dosyasi olusturulmustur. Olugan bu model ile artik raw.test dosyasi ile test yapip basari

oranlar 6grenilebilir.

Veri setindeki en ¢ok gecen keimeler ve kelime 6beklerine bakildiginda bir¢ok 2’li
s0z Obegine rastlanmistir ve bundan dolay1 fastText kiitliphanesinin sahip oldugu
parametrelerden biri olan wordNGrams parametresi ile n-gram algoritmasi kullanilmistir.

Bu algoritmay1 kullanmak i¢in asagidaki komut girilmistir;

S java -jar zemberek-full.jar TrainClassifier -i raw.train -o

raw.model -ec 50 -l1lr 0.1 --wordNGrams 2
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Eldeki model verisi en ¢ok 2’li s6z 6begi barindirdig: i¢in yukaridaki komutta
wordNGrams degeri 2 olarak girilmistir. Artik veri setinin basarisin1 6lgmek i¢in tiim

islemler yapilmistir. Bagar1 oranlarini 6grenebilmek i¢in agsagidaki komut girilmistir:

$ java -jar zemberek-full.jar EvaluateClassifier -m raw.model -i

raw.test

Bu komut sonrasinda basar1 oranlari elde edilmistir. Basar1 oranlar1 ve basarmin

artirilmasi ile ilgili elde edilen sonuglar ve bulgular boliim 4’te paylasilmistir.
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4. SONUCLAR VE BULGULAR

4.1 Egitim Setinde En Cok Kullanilan Kelimeler ve Kelime Obekleri

Egitim veri setindeki en ¢ok kullanilan kelimeler, ikili ve ii¢lii kelime &bekleri
basarim oraninda 6nemli bir rol oynamistir. Kullanilan fastText kiitiiphanesinde yer alan
wordNGrams parametresi sayesinde n kadar kelime Obegini egitim setinden ¢ikaran
modeli teste tabi tuttugumuzda, basar1 orani artmistir. N-gram metodu, metin i¢erisindeki
kelimelerin veya kelime igindeki karakterlerin n sayisi kadar ayrilarak vektorlere
dontistiiriilmesi islemidir. Asagida en ¢ok karsilasilan 6rnekler Tablo ve Sekillerle

gosterilmistir.
Veri setindeki en ¢ok kullanilan kelimeler Tablo 4.1 ve Sekil 4.1°de goriilmektedir.

Tablo 4.1 En Cok Kullanilan Kelimeler

Kelime |Say1 |Oran

Cok 1314 5%
Uriin 4146 5%
Bir 3866] 5%
Ve 3478] 4%
fyi 2521 3%
Giizel 2301 3%

Tavsiye 1983 2%
Ederim 1884 2%
Bu 1644 2%
Gayet 1641 2%
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Cok

Uriin

Tyi

Giizel

Kelime

Tavsiye
Ederim
Bu
Gayet

0 1000 2000 3000 4000 5000

Say1

Sekil 4.1 En Cok Kullanilan Kelimeler

Veri setindeki en ¢ok kullanilan ikili kelime 6bekleri Tablo 4.2 ve Sekil 4.2°de

goriilmektedir.
Tablo 4.2 En Cok Kullanilan ikili Kelime Obekleri

2 Kelime Say1  |Oran

Tavsiye ederim 1560 7%
Bu iiriin 1281 5%
Cok iyi 853 4%
Bu fiyata 556 2%
Cok giizel 539 2%
Fiyatina gore 432 2%
Elime ulastt 416 2%
Gayet giizel 389 2%
Giizel bir 366 2%
Fiyat performans 345 1%
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Tavsiye ederim
Bu iiriin

cok iyi

Bu fiyata

Cok giizel
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Giizel bir
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0 500 1000 1500 2000

Say1

Sekil 4.2 En Cok Kullanilan ikili Kelime Obegi

Veri setindeki en ¢ok kullanilan iiglii kelime 6bekleri Tablo 4.3 ve Sekil 4.3’te

goriilmektedir.
Tablo 4.3 En Cok Kullanilan ikili Kelime Obekleri

3 Kelime Say1  |Oran

Giizel bir {iriin 235 3%
Herkese tavsiye ederim 209 3%
Kesinlikle tavsiye ederim 134 2%
Iyi bir {iriin 121 2%
Bu fiyata bu 110 2%
Kullanisgh bir iiriin 106 2%
Cok giizel bir 100 1%
Basarili bir iiriin 96 1%
Fiyatina gore ¢ok 96 1%
Cok memnun kaldim 94 1%
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Giizel bir iiriin

Herkese tavsiye
ederim
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Say1

Sekil 4.3 En Cok Kullanilan Uglii Kelime Obegi

4.2 Kullanic1 Puanlari ve Uzman Etiketlerini Arasindaki iliski

Uzman etiketlemeleri sonrasi bulut sisteminde bulunan veri seti, egitim veri seti
formatina doniistiriilmeden once, tirlin ad1, kullanic1 yorumu, kullanici puani ve uzman
etiketlemeleri parametrelerine sahip bir json formatinda bulunmaktadir. Bu verilerden

kullanict puanlar1 ve uzman etiketleri arasindaki iliski Sekil 4.4°te goriilmektedir.
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M Uzman Etiketleri 8 Kullanici Puanlari
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Cok Olumlu Olumlu Ortalama Olumsiz Cok Olumsuz
Sekil 4. 4 Uzman Etiketleri ve Kullanict Puanlarini Karsilagtirma
Tablo 4.4: Uzman Etiketleri ve Kullanic1 Puanlari
Cok Olumlu |Olumlu |Ortalama |Olumsuz |Cok Olumsuz

Uzman Etiketleri 2627 6265 584 240 66
Kullanici1 Puanlan 7611 2435 869 146 175

Sekil 4.4 ve Tablo 4.4 te goriildiigii gibi 6zellikle ¢ok olumlu ve olumlu kategorileri
arasinda ciddi gecisler oldugu gortinmektedir. Bu fark ile ilgili yapilan manuel 6rnekleme
calismalarinda, tirlinleri kullanan kullanicilarin, {iriinlerle yasadiklar1 ufak problemleri
puanlarina yansitmadiklari, iiriiniin genel olarak basarili olmasi tam puan almasi i¢in
yeterli olmus. Etiketleme yapan uzmanlar ise iriinlere yapilan bu ufak sorun ve

problemleri dikkate alarak etiketlemelerini yapmislardir.
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{
"userScore": "5",
"meaningPoint": 4,
"sentence": "Kablosu vyaklasik 6@ cm.Biraz kisa geldi standardimi boyledir
bilmiyorum ama giizel Uriin.Tavsiye ederim.Kargo da bedava daha ne olsun."
s
{
"userScore": "5",
"meaningPoint": 4,
"sentence": "kamerasi biraz disik bunun disinda gercekten cok iyi telefon"
Ty
{
"userScore": "5",
"meaningPoint": 4,
"sentence": "hafif ve kullanisli ¢ok rahatsiz etmiyor ama uzun silire kullanimda
bilekte gec¢ici iz yapiyor."
}

Sekil 4.5 Uzman Etiketleri, Yorum ve Puan 6rnegi

Sekil 4.5’te goriilen json metninde userScore, kullanict puanlarini, meaningPoint,
uzman etiketlerini ve sentence, kullanici yorumlarini temsil etmektedir. Kullanicilar ufak
problemler yasamalarina ragmen puan kirmay1p tam puan vermeyi tercih etmektedirler.
Etiketleme yapan uzmanlar ise iiriinde ufakta olsa bir sorun oldugunu fark edip cimledeki
negatif yorumuda hesaba katarak puan kirdiklar1 gézlemlenmektedir. Ayn1 durum negatif
yorumlar i¢inde gozlemlenmistir. Kullanicilarin, tirtinler ile ilgili yasadiklar1 problemler
lizerine yogunlasip, iirliniin diger olumlu 6zelliklerini degerlendirmeye katmadan en
diisiik puan1 verdikleri goriilmiistiir. Kullanicilar dirtinleri kullanabildikleri siirece puan
kirmaktan kaginmiglar ve puanlara gore tliriiniin kusursuz, hatasiz gibi goriinmesine neden

olmuslardir.

4.3 FastText Test Sonuclar

FastText ile elde edilen smiflandirma modeli ile, basar1 oram1 adim adim
arttirilmaya calisilmistir. Basarinin arttirilmasi igin, egitim veri setine ¢esitli dogal dil
isleme tekniklerinin yani1 sira n-gram ile kelime 6beklerini de yakalayarak, basarida artig
saglanmaya calisilmistir. Basarinin testi i¢in baslik 3.6’daki test i¢in hazirlik islemleri ve
model olusturma adimlar1 tekrarlanmigtir. Uygulanan NLP tekniklerinin siralamasinda
“Zemberek ile NLP Siniflandirma” kaynagindan faydalanilmistir (Zemberek ile NLP
Siniflandirma, 2020).
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Oncelikle ham veri ile yapilan testte, egitim verisi igerisinden alman 350 yorum
tizerinde yapilmistir. Ham veri ile olusturulan modelin basar1 oran1 %48 olarak Sekil

4.5’te goriilmektedir.

I1|16:06:05.129 |Word + Label count = 21791

| Dictionary#readFromFile
I1|16:06:05.138|Removing word and labels with small counts. Min word = 1, Min Lab
el =0 | Dictionary#readFromFile
I1|16:06:05.162|Word count = 21786 , Label count = 5

| Dictionary#readFromFile

1|16:06:07.658|Training started.

| FastTextTrainer#train
100% [ ] 8374425/8374425 (0:00:01 / 0:00:00) 1lr: 0.000000
1|16:06:08.886|Saving classification model to raw.model
| TrainClassifier#run
Rfat-MacBook-Pro:Zemberek rifatmertdolar$ java —-jar zemberek-full.jar EvaluateCl]
assifier -m raw.model -i raw.test
Loading classification model...
Result = PP1: ©0.480 RE1: 0.480 Number of examples = 350
java.lang.NullPointerException
at zemberek.apps.fasttext.EvaluateClassifier.run(EvaluateClassifier.java
:53)
at zemberek.apps.ConsoleApp.execute(ConsoleApp.java:18)
at zemberek.apps.ApplicationRunner.main(ApplicationRunner.java:27)
Usage: <main class> [options]
Options:
* ——input, -i
Input test set with correct labels.

Sekil 4.6 Ham Veri Test sonucu

Basarim oranmi artirmak igin noise removal, tokenization ve normalization
islemleri uygulanmistir. Bu islemler ile test edilecek yorum sayis1 750’ye ¢ikarilmistir.

Sekil 4.6°da goriildiigli gibi basar1 oran1 %53,2°ye ¢ikmistir.
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[Rfat—-MacBook-Pro:Desktop rifatmertdolar$ cd Zemberek |

[Rfat-MacBook-Pro:Zemberek rifatmertdolar$ java —-jar zemberek-full.jar EvaluateCl]
assifier -m raw.model -i raw.test

Loading classification model...

Result = PP1: ©.532 RE1: 0.532 Number of examples = 750
java.lang.NullPointerException

at zemberek.apps.fasttext.EvaluateClassifier.run(EvaluateClassifier.java

:53)
at zemberek.apps.ConsoleApp.execute(ConsoleApp.java:18)
at zemberek.apps.ApplicationRunner.main(ApplicationRunner.java:27)
Usage: <main class> [options]
Options:
* —input, -i
Input test set with correct labels.
* ——model, -m
Model file.
——output, -o
Output file where prediction results will be written. If not provided,
[input].predictions will be generated.
——predictionCount, -k
Amount of top predictions.
Default: 1

Rfat-MacBook—-Pro:Zemberek rifatmertdolar$ [J

Sekil 4.7 NLP ve Veri Sayist Artirimi ile Elde Edilen Test Sonucu

Basarim oranin1 artirmak i¢in NLP islemlerine ek olarak egitim veri seti
icerisindeki noktalama isaretleri kaldirilmistir. Test edilecek veri sayis1 750 olarak devam
etmektedir. Sekil 4.7°de gorildiglii gibi Sonu¢ %54’e¢ yiikselmistir. Noktalama

isaretlerinin kaldirilmasinin, basar1 oranina fazla katki saglamadig1 goriilmektedir.

| TrainClassifier#run
Rfat-MacBook-Pro:Zemberek rifatmertdolar$ java —jar zemberek-full.jar EvaluateCl]
assifier —m raw.model -i raw.test

Loading classification model...
Result = PP1: ©.540 RE1: 0.54@0 Number of examples = 750
java.lang.NullPointerException

at zemberek.apps.fasttext.EvaluateClassifier.run(EvaluateClassifier.java
:53)
at zemberek.apps.ConsoleApp.execute(ConsoleApp.java:18)
at zemberek.apps.ApplicationRunner.main(ApplicationRunner.java:27)
Usage: <main class> [options]
Options:
* ——input, -i
Input test set with correct labels.
* ——model, -m
Model file.
——output, -o
Output file where prediction results will be written. If not provided,
[input].predictions will be generated.
——predictionCount, -k
Amount of top predictions.
Default: 1

Rfat-MacBook-Pro:Zemberek rifatmertdolar$ [J

Sekil 4.8 Noktalama Isaretleri Kaldirilmis Test Sonucu
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Basarim oranin1 daha ¢ok artirmak i¢in veri seti igerisindeki marka ve reklamlar
kaldirilmigtir. Ayrica test veri sayist 1152°ye ¢ikarilmistir. Basar1 oran1 %58,5 olarak

gbzlemlenmistir.

| TrainClassifier#run
Rfat-MacBook-Pro:Zemberek rifatmertdolar$ java —-jar zemberek-full.jar EvaluateCl]
assifier -m raw.model -i raw.test
Loading classification model...
Result = PP1l: ©.585 RQ@P1l: @.585 Number of examples = 1152
java.lang.NullPointerException
at zemberek.apps.fasttext.EvaluateClassifier.run(EvaluateClassifier.java
:53)
at zemberek.apps.ConsoleApp.execute(ConsoleApp.java:18)
at zemberek.apps.ApplicationRunner.main(ApplicationRunner.java:27)
Usage: <main class> [options]
Options:
* ——input, -1i
Input test set with correct labels.
* ——model, -m
Model file.
——output, -o
Output file where prediction results will be written. If not provided,
[input].predictions will be generated.
——predictionCount, -k
Amount of top predictions.
Default: 1

Rfat-MacBook-Pro:Zemberek rifatmertdolar$ [J

Sekil 4.9 Marka ve Reklam Kelimeleri Silinmis Test Sonucu

Basarim oranim1 daha ¢ok artirmak i¢in veri setindeki tiim harfler kiigiik harfe
doniistiiriilmiistiir. Kiiclik harfe doniistiiriilen veri setinden olusturulan model bir 6nceki
test edilen veri sayisi ile ayni sayida olan 6rnek veriler teste tabi tutuldugunda %60,3
basar1 elde edildigi goriilmistiir. Basar1 oran1 %60 barajin1 gegmistir. Veri seti lizerinde
yapilacak fiziksel degisikliklerin hepsi tamamlanmistir. Bu asamadan sonra sonug
basarimini arttirmak i¢in fastText’in sahip oldugu o6zellik ve algoritmalardan
faydalanilmistir. Sekil 4.9°daki basar1 oran1 veri setinde yapilmis olan son degisiklikler

ile elde edilmis basar1 oranidir.
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1|17:13:33.904|Training Started.

| TrainClassifier#run
I1|17:13:33.939|Initialize dictionary and histograms.

| Dictionary#readFromFile
1|17:13:33.962|Loading text.

| Dictionary#readFromFile
1|17:13:34.865|Lines read: 180 (thousands)

| Dictionary#readFromFile
I|17:13:34.065|Word + Label count = 17544

| Dictionary#readFromFile
I1|17:13:34.065|Removing word and labels with small counts. Min word = 1, Min Lab
el = @ | Dictionary#readFromFile

I1|17:13:34.094|Word count = 17539 , Label count = 5
| Dictionary#readFromFile

I|17:13:36.533|Training started.
| FastTextTrainer#train
100% [ ] 7642126/7642126 (0:00:01 / 0:00:00) 1lr: ©.000000
I1|/17:13:37.751|Saving classification model to raw.model
| TrainClassifier#run
[Rfat—MacBook-Pro:Zemberek rifatmertdolar$ java —-jar zemberek-full.jar EvaluateCl]
assifier -m raw.model -i raw.test

Loading classification model...
Result = PP1l: ©.683 RE1l: 0.603 Number of examples = 1152

Sekil 4.10 Tiim Harfler Kiiciik Harfken Elde Edilen Test Sonucu

Artik basarim oranint artirmak i¢in fastText’in sahip oldugu wordNGrams
parametresine kelime dbegi sayisi girerek testlere devam edilmistir. 1k olarak ikili kelime
Obekleriyle olan basar1 orani Olclilmiistiir. Basar1 orant %63,5 olarak Sekil 4.10°da
goriilmektedir. Model algoritmasina ikili Kelime 6beklerinin de dahil edilmesi basari

oranina olumlu katkida bulunmustur.
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| TrainClassifier#run
I1|17:12:53.560|Training Started.

| TrainClassifier#run
I|17:12:53.617|Initialize dictionary and histograms.

| Dictionary#readFromFile
I|17:12:53.641|Loading text.

Dictionary#readFromFile

I|17:12:53.746|Lines read: 100 (thousands)

| Dictionary#readFromFile
I|17:12:53.746|Word + Label count = 17538

| Dictionary#readFromFile
I|17:12:53.747 |Removing word and labels with small counts. Min word = 1, Min Lab

el =0 | Dictionary#readFromFile
I|/17:12:53.780|Word count = 17533 , Label count = 5
| Dictionary#readFromFile

1|17:12:56.227|Training started.

| FastTextTrainer#train

100% [ ] 7640207/7640207 (0:00:01 / 0:00:00) lr: 0.000000

I|17:12:57.444|Saving classification model to raw.model

| TrainClassifier#run
[Rfat-MacBook-Pro:Zemberek rifatmertdolar$ java -jar zemberek-full.jar EvaluateCl]
assifier -m raw.model -i raw.test
Loading classification model...
Result = PP1l: ©.635 R@E1: 0.635 Number of examples = 1152

Sekil 4.11 Ikili Kelime Obekleri ile Elde Edilen Test Sonucu

Son olarak iiclii kelime &beklerinin de dahil edildigi bir test daha yapilmstir. Uglii
kelime obeklerinin de dahil edildigi testteki basar1 oram1 %65,3’e ¢ikarilmistir. Boylece
ham veri ile elde edilen %48 olan basari, NLP yontemleri ve n-gram kullanarak %65,3’¢e
cikmistir. Sekil 4.11°de ikili, Sekil 4.12°de tglii kelime o6bekleri ile elde edilen test

sonuglart goriilmektedir.

41



I|17:22:36.
I|17:22:36.
I|17:22:36.
I|17:22:36.
I|17:22:36.

I|17:22:36.

el =@

I|17:22:36.

I|17:22:38.

100% [

I|17:22:48@.

| TrainClassifier#run
142|Training Started.
| TrainClassifier#run
176|Initialize dictionary and histograms.
| Dictionary#readFromFile
199|Loading text.
| Dictionary#readFromFile
304|Lines read: 100 (thousands)
| Dictionary#readFromFile
304 |Word + Label count = 17538
| Dictionary#readFromFile
304 |Removing word and labels with small counts. Min word = 1, Min Lab
| Dictionary#readFromFile
336 |Word count = 17533 , Label count = 5
| Dictionary#readFromFile
689 |Training started.
| FastTextTrainer#train
1 7640321/7640321 (0:00:02 / @:00:00) 1lr: ©.000000
903|Saving classification model to raw.model
| TrainClassifier#run

[Rfat-MacBook-Pro:Zemberek rifatmertdolar$ java -jar zemberek-full.jar EvaluateCl]
assifier -m raw.model -i raw.test

Loading classification model...

Result = PP1l: 0.653 R@E1: ©.653 Number of examples = 1152

Tablo

Sekil 4.12 Uglii Kelime Obekleri ile Elde Edilen Test Sonucu

Tablo 4. 5 Basarim Ozeti

Veri % Basarim
Ham 48

Noise Removal + Tokenization +

Normalization 53,2
Noktalama Isaretleri Kaldirilmis 54

Marka ve Reklamlar Kaldirilmis 58,5
Kiiguk Harf 60,3
2-gram 63,5
3-gram 65,3

4.5’te ham veriden, islenmis veriye tiim basar1 oranlarinin 0Ozeti

goriilmektedir. %48 basar1 oraninda %65,3 basar1 oranina ¢ikilmistir. Yapilan ¢calismalar

sonucu basari oran1 %17,3 artirilmistir.
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5. TARTISMA VE GELECEK CALISMALARI

Giliniimiizde e-ticaret platformlari, insanlarin hayatinda 6nemli bir yere sahiptir.
Ozellikle son yillarda vazgecilmez bir hale gelmistir. Bu tezin yazildig1 yil itibari ile
diinya ¢apinda salginin getirdigi sosyal mesafe, evde kalmaya yonelik tesvik ve sokaga

cikma yasaklariyla birlikte e-ticaret, altin ¢aglarindan birini yasamaktadir.

E-ticaret sitelerinde kullanicilarin aligveris yaptiklar1 sirada alacaklari {irtinleri
segme konusunda basvurduklar1 ilk yollardan biri, daha oOnce iiriinler1 kullanip
deneyimleyen, sonrasinda {riin hakkindaki goriislerini paylasan kullanicilarin
yorumlaridir. Bu tez ¢aligmasinda, kullanict yorumlarinin siniflandirilmasi saglanarak
elde edilen sonuglar ile gelecek caligmalarina 1s1k tutacak calismalar yapilmis ve sonuglar
elde edilmistir. Kullanici yorumlarinin siniflandirilmasi saglandiktan sonra en ¢ok dikkat
ceken yerlerden bir tanesi, kullanicilarin yorumlar: ile puanlari arasindaki iliskiydi.
Kullanicilar {irtinlerle ilgili yasadiklar1 bazi problemleri, yorumlarinda belirtirken,
verdikleri puanlar, genellikle en iyi skor olurken, bazilarinda ise yasanilan en ufak
problemde, {iiriin hakkinda en diisiik puani vermeleri, yorumlar ve puanlar arasinda
orantil bir iliski olmadigi gozlemlenmistir. Bu tez ¢alismasindan sonraki ¢aligmalarda,
kullanict puanlart direkt kullanicilardan alinmak yerine kullanici yorumlar istenerek,
makine 6grenmesi ile elde edilecek puanlar ile e-ticaret sitelerinde satilan iirlinler icin
daha gercekei puanlar elde edilebilir. Bu sayede iiriin listelerinde, kullanicilar1 en ¢ok
memnun eden iirlinler 6n siralarda yer alabilir. Ayrica baska bir ¢calisma olarak, iirlin ile
alakasiz yorumlarinda elenmesi gibi Ozellikler iizerine calisilarak, iirtinler hakkinda

verilen puanlamalarda diizelmeler saglanabilir.

Son zamanlarda yaygin olarak kullanilan cep telefonlarimizda bulunan uygulama
magazalarindaki uygulamalarin bir kismi siyasi, sosyal ya da farkli nedenlerden dolay1,
o giiniin kosullar1 dahilinde bir¢ok kullanicinin uygulama ya da verilen hizmetin diginda
yapilan olumsuz kullanic1 yorumlarina maruz kalmaktadir. Bu yorumlarin filtre
edilmesinde bu calismadaki smiflandirma tekniklerinden fayda saglanarak farkli

caligmalar yapilabilir.

Calismada elde edilen basar1 oraninda, e-ticaret iiriinlerindeki yorumlar1 yazan
kullanicilarin, farkli sosyokiiltiirel altyapiya sahip insanlardan olugmasinin etkisi

hissedilmistir. Bu tez calismasi icin yapilan altyapr arastirmalarinda karsilasilan
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Zemberek kiitiiphanesi igerisinde yer alan FastText modiiliiniin kullanimi i¢in yazilmig
dokumanda test verisi olarak haber sitelerindeki haber bagliklarinin kullanildig:
gozlemlenmistir. Bu tip yorum verilerindeki imla, noktalama ve yazim yanlislari, e-
ticaret sitelerindeki yorumlara oranla daha ender olmaktadir. Ozellikle e-ticaret
yorumlarina uygulanan NLP tekniklerinde, Tiirk¢e i¢in ¢ok yeterli olmayan NLP
tekniklerinin yani sira, yazim yanliglarinin da ¢ok fazla olmasi, algoritmalarin dogru

caligsmasini zorlastirmistir.

Bu tez ¢alismasina benzer bir tez ¢caligmasinda insan giicii, yani etiketleme yapan
insanlar olmadan 2 milyondan fazla yorumun simiflandirildigi goézlemlenmistir.
Kullanilan terim agirliklandirma yonteminde duygu skoru olcililemeyecegi, sadece
istatiksel olarak bir metinde en degerli kelime nedir sorusunun cevabinin bulunabilecegi,
en degerli kelimelerin duygu degerleri el ve géz yardimiyla tekrar degerlendirilip sisteme
girilmesi gerektiginden bahsedilmistir. Bu yontemin istenilen basariy1 tam olarak elde

edemedigi gosterilmistir (Erdogmus, 2019).

Ayni tez ¢calismasinda kullanilan bir bagka yontem olan analitik hiyerarsi siirecinde
de olumsuz s6z dbeklerinin belirlenmesi sonrasinda bu s6z 6beklerinin metin i¢erisindeki
gecme orani hesaplanirken insan eline ve gozlemine ihtiya¢ duyulmustur (Erdogmus,

2019).

Bir bagka benzer calismada da sikdyet mektuplar1 verilerinden faydalanilmistir.
Sikayet mektuplarinda yasanan yazim yanliglarindan da s6z edilmis ve normalizasyon
teknikleri ile giderilmeye calisilmistir. Random Forrest Classifier, Naive Bayes, Logistic
Regression, Support Vector Machine, gibi teknikler kullanilarak yapilan 220 binden fazla
sikayet mektubu verisinin islenmesi sonucu en son elde edilen F1 skorlar1 sirasiyla her
bir algoritma i¢in %7, %66, %75 ve %77 olarak elde edilmistir (Erkaya, 2019). Bu tez
calismasi ile isleme sokulan veri sayilar1 karsilastirildiginda yaklasik 20 kat daha fazla

verinin makine tarafindan islendigi goriilmektedir.

Yukarida anlatilan c¢alismalarda kullanilan veri sayilar1 ve basar1 oranlarina
bakildiginda biiyiik miktarda verinin islemden geg¢irildigi goriilmektedir. Ozellikle ikinci
ornekteki 220 bin adet sikayet mektuplar1 verisinin makine ile siniflandirilmasi sonucu
elde edilen basar1 oranlar1 bu tez ¢aligmasi ile kiyaslandiginda, yaklagik 11.236 veri ile
elde edilen %65,3’liikk basar1 skoru, Random Forrest Classifier tekniginden ¢ok daha

basarili olurken Naive Bayes teknigi ile elde edilen basar1 oraniyla neredeyse ayni basari
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oranina sahip olmustur. Logistic Regression, Support Vector Machine tekniklerini ise
sirastyla %9,7 ve %11,7 farkla geriden takip etmektedir. Oyunlastirma teknigi ile
smiflandirilmig veri ile elde edilen basar1 ve veri sayisina bakildiginda insan
etiketlemesinin basar1 oranina ne kadar biiyiik bir etkisinin oldugu bu karsilastirmada da

goriilmektedir.

Bunu destekleyen bir bagka 6rnek ise Google tarafindan gelistirilen ve bircok web
sitesi ve mobil uygulamanin kullanmig oldugu, Google reCAPTCHA olarak
isimlendirilen, sahte kullanicilar1 ayirt etmeye yarayan bir sistemdir. Bu sistemde
kullanicilar bir siteye giris yapacaklar1 zaman kullanicilara bir obje ile ilgili soru yoneltilir
ve soru altinda bulunan fotograflarda, soruda istenen objenin hangi resimlerde oldugu
isaretlenir. Bu isaretlemeler sonucunda kullanicinin sahte olup olmadig: anlagilir. Ayni
zamanda reCAPTCHA aldig1 bu geri bildirimler sonucu kendini de gelistirir. Kisaca

basari oranlarinin artmasinda insan etiketlemelerinin 6nemi devam etmektedir.

Yukarida 6neminden bahsedilen insan etiketlemelerine yardimci olan en 6nemli
araglardan biri de oyunlastirma teknigidir. Bu tez ¢aligmasinda verilerin etiketlenmesinde
oyunlagtirmanin biiyiik bir rolii vardir. Etiketleme yapacak kullanicilar1 6diil sistemli bir
oyunun i¢ine dahil etmek ve oyunu oynamalari konusunda motivasyon kazandirmak,
verilerin ¢ok daha hizli ve dogru toplanmasina yardimci olmustur. Ileride yapilacak olan
calismalarda bu teknigin yanina eklenebilecek baska teknikler ile harmanlanmis daha

giiclii veri toplama sistemleri ile devasa veriler ¢cok hizli bir sekilde islenebilir.

Sonug olarak, dogal dil isleme ve makine 6grenme teknikleri gliniimiizde ve
gelecekte, giinliik hayatimiza entegre olacak birgok aracin beslendigi baslica bilimsel
alanlar olmay1 siirdlireceklerdir. Yapilan literatiir taramalar1 sonucu, diinyada bu alanlara
cok biiylik bir ilginin oldugu goriilmiistiir. Bu calisma Tiirkge dili i¢in yapilan
calismalardan destekle, yeni yapilacak olan ¢aligmalara 151k tutma amaciyla Tiirkge

kullanic1 yorumlari {izerine ¢aligilmistir.
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