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DEYIM DERLEMI OLUSTURMAK ICIN
OYUNLASTIRILMIS KITLE KAYNAK KULLANIMI

OZET

Deyimleri 6grenmek dil 68renimindeki en zorlu siireclerden biri olarak goriilmektedir.
Bunun temel sebeplerinin basinda ¢cogu zaman anlamin deyimi olusturan kelimelerin
anlamlar1 kullanilarak ¢ikarilamamasi bulunmaktadir. Ikinci bir problem ise deyimi
olusturulan kelimelerin genelde yan yana gelmesi fakat bazi durumlarda bu kelimeler
arasina bagka kelimeler girerek ayrilabilmesidir. Bu sorun makine ¢evirisi ve baghlik
ayristirmast gibi dogal dil isleme gorevlerinde varligini hissettirmektedir. Deyimlerin
kullanim1 makine cevirisinde hatali sonuglara sebep olmakla beraber, ¢eviri yaparken
deyim bilgisini kullanan sistemler cok daha basarili sonuglar tiretmektedir.

Kaliteli kullanim 6rneklerinin eksikligi hem dil 6grenenler icin hem de dogal dil
isleme makine 68renmesi sistemlerinin egitiminde hissedilmekte ve bu da zorlugu
hem Ogrenciler hem de arastirmacilar icin daha da artirmaktadir. Bu tezde deyim
kullanim1 6rnekleri toplamak i¢in ¢cok oyunculu bir oyun gelistirilmistir.  Oyun
bir mesajlasma botu olarak gelistirilmis olup dil 68renenler ve deyim tanima
sistemleri iizerinde calisan aragtirmacilarin kullanmasi i¢in bir kaynak olusturmak
amaclanmustir.  Veri toplamak icin anadili hedef dil olan oyuncularin kullanim
ornekleri ekleyebilecegi ve yine ayni oyuncularin birbirlerinin génderdigi ornekleri
oylayabilecegi bir etkilesim sistemi tasarlanmistir. Oyuncular tiim bunlar1 yaparken
ayn1 zamanda ¢esitli oyunlagtirma tegvikleri ile birbirleri arasinda rekabet ortaminda
bulunup oyunu oynarken ayni zamanda deyim derlemi olusturmuglardir. Kullanilan
oyunlastirma tesviklerinin etkileri gozlenmis ve tesvikler oyuncularin geri bildirimine
gore sekillendirilmistir.

Literatiirde ¢cokc¢a kullanilan kitle isleme yontemiyle veri etiketleme c¢alismalarinin
aksine alanda bir ilk olarak kitle olugturma ve kitle oylama yontemleri deyim derleri
olusturulmak i¢in kullamilmistir. Etiketleyicilerin elle etiketleme yaptig1 ve bazen
kitleyi dogrulamak icin kullandig1 geleneksel veri etiketleme yontemlerin aksine
kitle veri olusturmak ve kalitesini kontrol etmek i¢in kullanilmis ve bu sekilde
derlem olusturma islerinin hizlandirilmas1 amac¢lanmistir. Kitlenin davranislar cesitli
oyunlagtirma tesvikleri altinda incelenmis ve sistem bu verilere gore degistirilmigtir.

Oyun dilden bagimsiz olarak gelistirilip Tiirkce ve Italyanca dilleri i¢in otuz iki
giinliik siire boyunca, Ingilizce igin ise 21 giin boyunca acik tutulmustur. Oyunun
bitimini takiben olusan derlemler dilbilimciler tarafinda incelenmis ve dil 6greniminde
ve sozliiklerde kullanima yatkin olduguna kanaat getirilmistir. Dilbilimcilerin ve
kitlenin oylarinin birbiri ile hizali oldugu goriilmiis ve bu sekilde kitlenin kaliteli ve
kotii ornekleri saptamak i¢in kullanibilecegi sonucuna varilmigtir. Bununla beraber
toplanan derlemde ayni zamanda cesitli deyim tanima makine 6grenmesi modelleri
egitilip test edilmis ve basarilar1 6l¢iilmiistiir.
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Sonuglar gelistirilen sistemin derlem toplamada etkili bir ara¢ olarak kullanilabile-
cegini gostermistir. Bir kitle kaynak derlem toplama sistemi oldugu halde tasarlanan
oyun oyuncular tarafindan eglenceli ve faydali bulunmus olup sistemin bir¢cok dilde
deyim derlemi olusturma calismalarini hizlandirabilece8i ve dil 68renenler, makine
o0grenmesi sistemleri ve sozliikler i¢in deyim kullanim 6rnekleri kaynagi olusturmada
kullanim potansiyeli oldugu gosterilmistir.
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GAMIFIED CROWDSOURCING FOR
IDIOM CORPORA CONSTRUCTION

SUMMARY

Learning idioms is one of the toughest challenges in second language learning. This
is mainly due to one of the most defining characteristics of an idiom, which is
non-composionality; most of the time meaning of the whole expression cannot be
deduced by meaning of its components. For example the idiom “spill the beans”,
meaning “fo give away a secret” cannot be understood by a language learner by the
meanings of “spill” and “bean” alone. This is also problematic in the case of machine
translation which is a research topic under natural language processing heavily affected
by multi-word expressions. It’s been shown that machine translation systems taking
the multi-word expression and idiom information into account as input data perform
better than those who don’t. This shows that processing and extracting this information
is immensely valuable for such systems and for other research areas.

Lack of quality usage samples is also negatively affecting the experience of second
language learners as well as researchers studying machine learning research under
natural language processing. In this thesis, a multiplayer game for collecting idiom
usage samples is implemented. The game is implemented as a messaging bot and
intended to be used as a baseline crowdsourced dataset creation tool for the researchers
to use and it’s used to collect a corpus of idiom usage samples. To collect data an
interaction system is designed for native language players to enter new usage samples
to the system and rate other players entries while competing with each other in an
asynchronous multiplayer game setting. The game is played each day for a different
idiom and each day players are expected to send idiomatic and literal usage samples
for that day’s idioms. Several gamification elements are implemented and tested to
analyze player interactions and motivations. These elements include scoreboards, from
which the users can see their standings and check how much points are required to
outperform other players as well as achievements which motivate players to do specific
tasks. Many notifications are sent to the players throught the day informing them about
that day’s idiom, their standings in the scoreboard and when an other player likes their
examples to motivate them come back to the game and enter more examples by playing
more. With all these affordances, the players played the game and the Dodiom idiom
corpus is collected.

Unlike the traditional data collection methods in the literature, this work represents
a first in idiom corpus collection using crowd-sourcing and crowd-rating techniques.
Instead of manually annotated sentences collected from various text resources such
as newspapers and online articles and using the crowd as validators, the crowd is
used for both creating the corpus and rating the samples to assess the quality of the
collected data. This method of crowdsourcing is intended to speed up the corpus
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creation process. Behavior of the crowd is monitored and the game is further improved
according to the reaction of the crowd to specific gamification affordances.

Main interactions of the game were sending usage samples and reviewing the samples
sent by other players. Both are needed to create a high quality corpus so the users
are incentivized to do both actions. After an iterative design process and monitoring
the crowds engagement with the system, the scoring system is finalized. In the final
version, in order to get points the players’ samples had to be liked by other players.
Each like and dislike also gave the players some amount of points (which was increased
in happy hours) to incentivize them to rate examples. The players with the highest
quality examples that are liked by other players ended the day as that days champions.

As additional incentives, gift cards are used to increase player engagement which
proved to be very effective. In the first 16 days of the game, only the gamification
affordances mentioned above are included, for the last 16 days the monetary rewards
are also added and the effects of this change is analyzed. For rewards, D&R book store
gift cards worth of 25 Turkish Liras are given for Turkish and 5 Euro Amazon gift
cards for Italian are sent each day to that day’s champions. The period which the gift
cards are added as an additional incentive saw a noticable increase in player counts
and engagement, compared to the first two weeks of play without gift cards. Another
difference between the periods was in the period without gift cards, the player counts
followed a decline and near a handful of players at the end were playing the game
whereas in the period with gift cards daily player count followed a constant rate.

The game is developed with multi language support in mind and it’s been played for
both Turkish and Italian languages for 32 days. Following the end of this 32 day
period the collected corpora was analyzed by linguists and found to be on par with
the standards of current language teaching materials. The ratings of the crowd are
also aligned with the ratings of the linguists, which showed the crowd could be used
to determine the quality of the samples and weed out the bad ones. In order to do
these analyses, 3 linguists rated 300 examples randomly selected from both Turkish
and Italian corpora and manually rated their quality as well as whether they satisfy
several predefined criteria such as wrong category, low context, and vulgar language
to determine the category.

MWE and more specifically idiom identification is a research area under machine
learning for natural language processing. One of the most prominent machine learning
models in current literature are the Bidirectional LSTM networks followed by a
CRF layer. This architecture is commonly referred as BILSTM-CRF networks. The
collected corpus is also used to train BILSTM-CRF networks and the performance of
the resulting models are analyzed. As input, Fasttext embeddings of the tokens are
fed into the network and for output class labels encoded in three class IOB formats
are expected. The three class labels are I for idioms and L for literal meaning for
each token in a sentence and O (outside) for all others. In the end models learned
to differentiate between idioms and literal usages. Other analyses are also done on
the corpus quality, by filtering the corpus by user ratings the models are trained on
several iterations of rating thresholds and the results are reported for each iteration.
It’s shown that test results for the models learnt from fewer but higher quality samples
were similar to the ones trained using the whole corpora.
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The game is announced from LinkedIn and Twitter by influencers of each language.
They were the main platforms where the crowd is reached according to the answers of
the participants to the survey which is conducted in the last few days of the game. The
participants also sent their opinions as well as suggestions for further development.
The game is found to be fun and useful by most participants, while some had negative
feedback about the notification frequency and scoring system. The crowd for Turkish
play was Al oriented people while the Italian players were mostly students, teachers
and translators and were a bit younger. Players are informed from the start that they
were creating a corpus and improving the quality of NLP research and participants
expressed that one of the main reasons they played the game was to help the NLP
studies. They also liked the aspect of learning new idioms every day and trying to
come up with literal usage samples were challenging and fun.

The results showed that the implemented system can be considered effective tool for
corpus collection. For a crowdsourcing system, it’s found to be a fun and useful game
by the players. The baseline system implemented and run for idiom corpus collection
can further speed up the process of corpus creation for other languages and in other
areas of research. It’s also shown that the created corpus is on par with the current
human annotated corpora and the samples have potential to be used by second language
learners, lexicographic resources as well as to train machine learning models.
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1. GIRIS

Cok sozciiklii ifadeler (CSI) birden fazla kelimenin bir araya gelmesiyle meydana
gelen ve ¢ogu zaman kelimelerin anlamlarindan ifadenin anlami ¢ikarilamayan dil
birimleridir [1,2]. Geleneksel dil tanimlar1 kelimeleri ve 6zelliklerini iceren bir sozliik
ve bu sozciiklerin ne sekillerde birlestirilmesini gosteren bir gramerden olugsmaktadir.
CSI’ler birden fazla sozciiklerden olusup tek bir sozciik gibi davrandiklar igin

geleneksel dil tantmina tam olarak uymamaktadirlar.

CSI’lerin 6zelliklerinden kaynakli zorluklar bir ¢ok dogal dil isleme alaninda
goriilmektedir. CSI ile ilgili calismalarin literatiirde en cok arastirildig1 alanlarin
basinda CSI kesfi, CSI tanima (tezin geri kalan kisminda deyim tamima olarak da

anilacaktir.), baglilik ayristirmasi ve makine cevirisi gelmektedir.

CSI'lerdeki en temel probleme sebep olan ozelliklerinden biri belirsizliktir.
Ozelliklerde deyimlerde kendini oldukga hissettiren bu 6zellik deyimin ciimlede
gectigi yerde anlamsal belirsizlige sebep olmasina neden olabilir. Bir deyimin
kelimeleri ciimlede “Iste simdi ayvay: yedim.” ciimlesindeki gibi deyim anlaminda
ya da “Annemin bana soydugu ayvay: yedim.” ciimlesindeki gibi gercek anlamiyla
kullanilabilir. Kelimelerin anlamlar1 her zaman bu kadar belirgin olmamakla beraber
bu ozellik ozellikle yabanci dil 6grenenlerin ve makine c¢evirisi sistemlerinin isini
zorlagtirmaktadir. Bu tezde cesitli deyimler i¢in hem gercek hem de deyimsel
anlamli 6rneklerin toplandig1 bir derlem olusturulmasi amaglanip bu amac kitle kaynak

kullanim1 olarak bir mesajlagsma botu vasitasiyla gerceklestirilmistir.

Siireksizlik de yine belirsizlik gibi CSI’lerin 6zellikle baglilik ayristirmasi alaninda
problem c¢ikaran bir ozelligidir. CSI’leri olusturan kelimeler genelde yan yana
gecmekle beraber bazen aralarinda “Ayvay: bir giizel yedik.” ctimlesindeki gibi bir
veya daha fazla kelime girilerek birbirinden ayrilabilmektedir. Bu problem baglhlik
ayristirmast asamasinda deyimin 6gelerinin baglilik agaclarinda farkli dallarin altinda

islenmesine ve bunu kullanan makine ¢evirisi gibi islemlerin sonuglarinin yanlis



cikmasina neden olmaktadir. Tezde gelistirilen sistemde deyimler i¢in kullanim 6rnegi
toplanirken ayr1 ve bitisik orneklerin arasinda bir denge kurulmasi amaclanmig olup
deyimlerde ayr1 Ornekler iiretmek zor oldugundan oyunculara bu yonde tesvikler

verilmisgtir.

Veri seti azhig1 da, 6zellikle morfolojik olarak zengin dillerde CSI arastirmalarim
daha da zorlastirmaktadir. Literatiirde bir deyim derlemi ihtiyaci bulunmakta ve
bircok calisma bu ihtiyac i¢in bir ¢oziim sunmakta fakat ¢ok fazla deyim icermeye
calisan bu derlemler gercek anlami genelde az kullanilan deyimler icin ¢ok fazla
ornek bulundurmamaktadir. Bu tezde cesitli deyimler icin deyimsel ve gercek
anlam Ornekleri toplanmig ve bir derlem olusturulmustur. Toplanan derlem ayni
zamanda cesitli makine 6grenmesi modellerinin egitiminde kullanilmig ve sonuclari

tartigtlmigtir.

Boliim 2°de literatiirdeki benzer ¢alismalar, derlemler ve kullanilan makine 68renmesi
modelleri i¢in bir literatiir aragtirmasi sunulmus, Boliim 3’te tasarlanan kitle kaynak
veri toplama sistemi tanitilmis ve gelistirme detaylari aciklanmig, Boliim 4’te toplanan
derlem ve kitlenin davraniglari motivasyonlar1 incelenmis, ¢esitli makine 6grenmesi
modelleri egitilip sonuglar1 tartisilmis olup son olarak Boliim S’te tezde yapilan

calismalar ve katkilar 6zetlenmistir.



2. ILGILI CALISMALAR

Deyim derlemi olusturma uzun ve zorlu bir siirectir. Bu alanda bir ¢ok calisma
yapilmustir. Birke ve Sarkar [3] yaklagik 50 Ingilizce deyim icin otomatik olarak bir
derlem olusturmustur. Cook ve arkadaslar1 [4] CSI'nin bir alt kategorisi olan fiil-isim
kombinasyonlar1 icin VNC Dataset isminde Ingilizce bir derlem olusturmustur. Bu
derlemde ciimlelerde CSI’nin deyimsel ya da gercek anlamda kullanildig: bilgisi de
bulunmaktadir. Yine benzer bir sekilde Hashimoto ve Kawahara [5] CSI'yi deyim
ya da gercek anlami olarak ikiye ayiran aymi yapiy takip ederek Japonca bir deyim
derlemi olusturmustur. Markantonatou ve arkadaslar1 [6] internet tabanli bir kitle
kaynak kullanimi mimarisi ile Yunanca deyimleri iceren bir derlem olusturmustur. Han
ve arkadaslar1 [7] Ingilizce-Almanca ve Ingilizce-Cince dil ikilileri igin iki dilli CSI
derlemleri olusturmuslardir. CST’lerin ceviri ortaminda davramslar1 oldukca 6nem arz
etmekle beraber arastirmacilar CSI’leri kullanan birimlerin makine cevirisi sistemine
eklenmesi ile geviri kalitesinin arttigimi gozlemlemislerdir, bu da CSI tanimanin
Onemini gozler Oniine sermektedir. Deyimlerin taninmasinin makine c¢evirisine
katkis1 Zaninello ve Birch [8] tarafindan da BLEU performansi iizerindeki etkisi
kargilastirilarak gosterilmistir. Arastirmacilar deyimleri etiketlemek icin diger bir ¢cok

calismada da kullanilan IOB kodlamasini [9] kullanmuslardir.

Saxena ve Paul [10] eski bir veri setinin {izerine filtre uygulayip, aday se¢imi yapip ve
kopyalar1 eleyip Ingilizce deyimler icin yeni bir derlem olusturmuslardir. Kurfali ve
arkadaslar1 [11] deyimselligi 0’1n terimin genelde deyimsel anlamda, 5’in ise gercek
anlamda kullanildig1 5 puanli Likert 6lcegi kullanarak Isvegge icin bir deyim derlemi
olusturmuslardir. Arastirmacilar ayrica deyimlerin yine bagka bir 6zelligi olan anlamin
gercek anlama ne kadar yakin oldugunu da (’parmaklar ardinda’ (hapsedilmek)

deyiminde oldugu gibi) incelemislerdir.

Deyim isaretleme ile ilgili geleneksel yontemler sadece deyim isaretleme odakl

calismalar ve CSI odakli fakat deyimleri de iceren calismalar ikiye ayrilirlar.



Iki yontemin de kendi dezavantajlari olmakla beraber bu alanda veri toplama
yontemlerinin incelenmesi 6zellikle diisiik kaynakli diller olmak iizere biitiin dogal

dillerde biiyiik 6nem arz etmektedir.

Deyim derlemi olusturmay: temel amag¢ olarak alan caligmalarda [3-5] ilk Once
deyimi olusturan kelimeler gibi belirli hedef kelimeleri kullanilarak bir metinden
ornek ciimleleri c¢ikarilir ve bu ciimleler deyimsel ya da gercek anlami olarak
isaretlenir. Ciimlelerin secimi de genelde sanildig1 kadar basit olmamakta ¢iinkii
secilen kelimelerin hedef kelimenin biitiin olas1 ¢cekimlerini kapsamasi gerekmektedir
(0rne8in "yemek" kelimesi climlelerde "yedim" sekilde cekimlenebilir), ozellikle
morfolojik olarak zengin dillerde bu kelimeler yiizlerce farkli sekilde ¢ekimli halde
bulunabilmektedir. Buna ¢oziim olarak derlemdeki sozciiklerin kokleri bulunup
ardindan hedef sozciiklerin kokleri kullanilarak arama yapilabilir fakat bu yontemler
de veri kaynaginin onceden indekslendigi durumlarda (6rnegin internet gibi) calismaz.
Bu yontem ayrica simif dagiliminda beklenmeyen sonuclara da sebep olabilir. Ornegin
Hashimoto ve Kawahara [5] biitiin ciimleleri deyim ya da gercek anlami bine ulagana
kadar isaretlemis fakat veri yetersizginden otiirii biitiin deyim ornekleri i¢in bu hedefe

ulagilamamustir.

Deyimler gectigimiz yillarda Parseme EU COST aksiyonu, MWE-LEX calisma
serileri, ACL o6zel ilgi grubu SIGLEX-MWE gibi bircok girisimde ana konu
olarak incelenen CSI’nin bir alt kategorisidir. PARSEME [12] CSI calismalarinda
siklikla kullanilan bir CSI derlemidir. CSI derlemi olusturmak igin kullanilan
geleneksel yontemler [13-16] genelde onceden toplanmig herhangi bir hedef kelime
kullanip filtrelenmemis metin derleminde (genellikle haber metinler, bazen de
kitaplar) CSI’lerin isaretlenmesine dayanir.  Ancak, CSi’lerin derlemde nadir
bulunmasi (6zellikle deyimlerin) bu cesit derlem bazli calismalarda cesitli zorluklara
sebep olmaktadir [13]. Bu yontemde sadece deyimsel anlama sahip Ornekler
isaretlenmektedir. Isaretlenmemis ciimlelerde gecen deyim bilesenleri ger¢ek anlamda
kullaniliyor olarak varsayilabilir fakat bu yaklasimda da isaretleyiciler ciimlede yan

yana gecmeyen deyim bilesenlerini gozden kacirma egilimindedirler.



Kitle kaynak kullanimi [17] bir¢ok dilbilimsel veri toplama islerinde kullanilan
bir tekniktir [18]. Kitle kaynak kullanim1 sistemleri dort ana kategoriye
ayrilirlar:  kitle-isleme, kitle-¢coziimleme, kitle-oylama ve kitle-olusturma [19-21].
Kitle-olugturma c¢oziimleri bir toplulugun c¢esitli katkilarini kullanarak kapsamli
bir eser toplulugu olusturmayi1 amacglarken kitle-oylama ¢oziimleri ise toplulugun
bilgeligini ortak bir degerlendirme yapma ya da tahmin etmek i¢in kullanmay1
amaclamaktadir [21]. Bu iki ¢6ziimiin kullaniminin deyim derleme olusturmak icin

¢cOziim sunmada yiiksek potansiyeli bulunmaktadir.

Aragtirmacilarin kitle kaynak kullanimi igin kullandiklari platformlardan biri de
Amazon Mechanical Turk’tiir (MTurk! ). Bu platformu Snow ve arkadaslar1 [22] kelime
benzerligi, metinsel uyum, siralama ve kelime anlam ayrimi gibi problemler i¢in
kullanmistir. Lawson ve arkadaglar1 [23] e-postalar’dan isaretlenmis varlik ismi tanima
derlemi olusturmak i¢in MTurk’ii kullanmigtir. Akkaya ve arkadaglar1 [24] platformu
kelime anlam ayrimu verisi toplamak i¢cin kullanmistir. MTurk’tin 6zellikle oldukca
emek yogun bir is olan kelime anlam ayrimi isinde uygun maliyetli bir ¢6ziim sundugu
saptanmustir [24,25], fakat popiilerliginin artmasi ile birlikte platform ¢esitli elestirileri

de lizerine ¢cekmigtir [26].

MTurk platformu igleri bitirme tesvigi olarak para o6diilii kullanmaktadir fakat bu
ozelligi ve para odiiliiniin miktarinin diigsiik olmasindan [26] dolay1 kalitesiz bir
veri olusabilecegi platforma yonelik elestirilerin temelini olusturmaktadir. Kiigiik
Olcekli igler icin topluluktan faydalanmanin bir bagka yontemi de oyunlastirmadir.
Oyunlagtirma tesvik olarak para yerine oyun puan sistemleri, basarimlar ve liderlik
tablolar1 gibi oyun Ogelerini kullanir. von Ahn [27] bu sistemlere Onciiliik edip
"Amaca Yonelik Oyunlar (AYO)" (Ing: Games with a purpose (GWAP)) seklinde
isimlendirmistir [27]. ESPGame [28] ilk AYO’lardan biri sayilabilir. ESPGame
kullanicilarin internet iizerinden resimleri etiketleyip Taboo™ benzeri bir oyun
sistemiyle birbirlerine kars1 oynadiklar1 bir oyun seklinde tasarlanmistir. von Ahn
ve arkadaglar1 [29] daha sonra benzer bir sisteme sahip bir bagka AYO olan
Verbosity’yi gelistirmislerdir. AYO’lar DDI alaminda da 1001 Paraphrases [30],
Phrase Detectives [31], JeuxDeMots [32], Dr. Detective [33] gibi birisimler sayesinde

"https://www.mturk.com
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popiilerlesmistir. RigorMortis [34,35] yukarida anlatilan geleneksel CSI isaretleme

isini oyunlagtirmistir.

Oyunlagtirilmig kitle kaynak kullanimi hizli bir sekilde yiikselen bir trend olmakla
beraber aragtirmacilar farkli alanlarda c¢esitli yaratict metodlar1 incelemiglerdir
[21,36,37]. Morschheuser ve arkadaglar1 [21] kitlenin motivasyonun oyun ogeleri
(liderlik tablolari, puan sistemleri ve rozetler gibi) ya da ek tegvikler (para odiili,

hediyeler) ile saglanmasini kavramsal bir ¢erceveye oturtmustur.

CSI tanima verilen bir ciimle iginde CSI’nin yerini belirlemeyi amagclayan zorlu bir
istir. Pasquer ve arkadaglar1 [38] en iyi sonuglara ulagmak i¢in yakinlik, kelimelerin

siras1 ve birbirine baglantilar1 gibi cesitli CSI ile ilgili 6zelliklerden faydalanmiglardir.

Iki yonlii LSTM’ler, Huang ve arkadaslarmin [39] 2015°de literatiire kazandir-
masindan beri varlik ismi tanima ve deyim tanima gibi bir cok dizilim etiketleme
gorevlerinde kullanilmakta olan popiiler makine 6grenmesi modellerindendir. Ornegin
BiLSTM mimarisi Lample ve arkadaglar1 [40] tarafindan varhik ismi tamimada

kullanilmasgtir.

BiLSTM’ler ayn1 zamanda Almanca deyimleri tanimada da kullanilmiglardir. Ehren
ve arkadaglar1 [41] Almanca deyimleri tanimakla beraber, PARSEME derlemini
kullanarak tezde anlatilana benzer bir deyim ve gercek anlam derlemi olusturmusglardir.
Girdi olarak word2vec [42], Fasttext [43] ve ELMo [44] temsilleri kullanmiglar ve
calisgmanin sonunda ELMo temsillerinin Fasttext’ten, Fasttext’in de word2vec’den

daha 1yi olduguna kanaat getirmislerdir.

BiLSTM’ler kullanilirken sik yapilan uygulamalardan biri BiLSTM katmanlarinin
hemen ardindan bir CRF [45] katman1 eklemektir. Bu uygulamanin asil amact modele
egitim girdisindeki bagliliklar1 6gretmektir. BILSTM katmani girdi temsillerinden bir
temsil 68renip CRF katmaninda bu temsiller kullanilarak girdi kelimeleri arasindaki
bagimliliklar1 68renilmeye calisilmaktadir. Bu sekildeki mimariler BiLSTM-CRF
mimarileri olarak adlandirilmaktadir.  Saxena ve Paul [10] CSI tamima igin
olusturduklar1 bir derlemde CSI tamima gorevini yapmak icin bir BiLSTM-CRF
modeli egitmislerdir. ~Arastirmacilar ayn1 zamanda egitim ciimlelerin se¢imi ve

filtrelenmesi i¢in bir aday se¢imi algoritmasi sunmuglardir. Taslimipoor ve Rohanian



[46] CSI tanima gorevi igin bir 6grenme aktarmasi ortaminda ELMo temsillerini ve
POS etiketlerinin one-hot kodlamalarini kullanarak bir BiILSTM modeli e8itmislerdir.
Aragtirmacilar CSI ile ilgili bilgiler ingilizce-Almanca makine cevirisi sistemlerine
girdi olarak verildiginde ceviri kalitesinin arttigin1 belirtmekte ve bu sebeple deyim
tanima sistemlerinin ve bu bilgilerin cikarilmasinin 6nemine dikkat cekmektedir.
Yirmibesoglu ve Giingér [47] yine CSI tanima gorevi igin denetimsiz bir sekilde
egitilen BILSTM modelleri kullanmiglardir. Derlem olarak PARSEME kullanan ve
bircok dilde model egiten arastirmacilar egitimlerin sonunda denetimsiz 6grenmenin
Tiirkce ve Yunanca’da denetimli 68renmeye gore daha iyi sonuglar iirettigi, diger diller

icinse denetimli 6grenmenin daha basarili oldugunu gozlemlemislerdir.

Telegram? API’sinin ve arayiiziiniin kullanim kolayligindan dolay1 bir¢ok arastirmaci
tarafindan mesajlasma botu gelistirmek icin kullanilan bir mesajlasma ervisidir.
Sangati ve arkadaslar1 [48] cesitli Italyanca lehgeleri igin sesli kullanim &rnekleri
toplamak icin Telegram kullanmiglardir.  Uygulama aym zamanda Monti ve
arkadaslar1 [49] tarafindan emoji anlamlarin diller arasi ceviri derlemi olusturmak
icin kullanilmigtir. Masoumi ve arkadaglar1 [50] Telegram kullanarak Farsca icin
resmi kullanim Ornekleri toplamis ve bir makine cevirisi derlemi olusturmusglardir.
Panagiotis ve arkadaglar1 [51] uygulamanin kitle kaynak mikro gorevler kullanima
elverigli oldugunu gostermislerdir. Kitle kaynak gorevleri disginda Telegram sinif
ortaminda 0grencilere bir konuyu 0gretmek ve coktan se¢meli testler yapmak icin de

kullanilmugtir [52].

2https://telegram.org/
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3. OYUN TASARIMI

Bu bolimde deyim derlemi toplanmasi amaclanan oyunun nasil tasarladigi
anlatilmaktadir. Oyunu tasarlarken asil amag¢ kullanicilarin aragtirmamiza katki
saglamalarina goniillii olmalarina olanak taniyacak eglenceli ve igbirligine acik bir
ortam hazirlamakti. Oyun deyimlerin ciimlede gecme sekline gore gercek ya
da deyimsel anlama gelebilecegi cesit ciimlelerin toplanmasini saglayacak sekilde
tasarlanmisti.  Oyun yinelemeli bir siire¢ ile tasarlanmig olup, ilk olarak fikir
asamasinda sonra ilk prototip gelistirilmis, kiigiik bir grupla oynanmis ve gelen geri

bildirimlere gore sistem gelistirilmeye devam edilmistir.

Dodiom! isminde bir mesajlasma botu ana dili konusanlarin birbiriyle rekabet ederken
bir taraftan da deyim kullanim Orneklerinin sisteme girebilecegi bir asenkron cok
oyunculu? oyun seklinde tasarlanmistir. Oyun bir kitle kaynak kullanimi oyunu olarak
tasarlanmis ve kullanicilar oyunun baginda halka acik bir derlem olusturduklarina dair

bilgilendirilmistir.

Oyunun hikayesi Dodo isminde bir kusun yabanci dil 6grenmesi fakat deyimleri
ogrenirken zorlanmasi seklinde kurgulanmigtir.  Oyuncular Dodo’ya deyimleri
ogretmek icin o dilde kullanim 6rnekleri sunmakta ve bu sekilde Dodo’ya bu yabanci
dili 6grenmesinde yardim etmektedirler. Dodiom diger dillere ceviri yapilmaya
uyumlu olma hedefli acik kaynakli bir proje® olarak gelistirilmistir. Biitiin etkilesim
mesajlart yerellestirilmis ve kullanicilara kendi dillerinde gosterilmistir. Oyun su an

Tiirkce, Italyanca ve Ingilizce dillerini desteklemektedir.

'Dodiom ismi oyunun diger dillere de gevirilmesine imkan saglanmas1 amaciyla dilden bagimsiz bir
isim olarak se¢ilmigtir.

2 Asenkron ¢ok oyunculu oyunlar oyuncularin kendilerine en uygun zamanlarda oyunlari oynamasina
olanak vermekte, yani oyunun oynanmasi icin biitiin oyuncularin ayni anda oyuna baglanmasi
gerekmemektedir.

3https://github.com/Dodiom/dodiom
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3.1 Etkilesimler ve Oynanis

Dodo her giin ayr1 bir deyim 0grenmektedir. O giiniin deyimleri moderatorler
tarafindan deyimin gercek anlamiyla kullaniminin yayginligina gore secilmektedir.
Her deyim icin oyuncularin kullanim 6rne§i gondermeleri ve gonderilen Ornekleri
oylamalart i¢in belli bir saat araligi bulunmaktadir, bu sayede oyuncular giiniin
istedikleri bir saati oyunu oynayabilmektedirler. Bu zaman aralig1 68len 11 ile aksam

11 aras1 olarak belirlenmistir.*

Dodiom

Merhaba ben Dodo.
Tirkge 6grenmeye galigiyorum ancak deyimleri
anlamakta gok zorlaniyorum. (

Bana yardim eder misin? .,

Nasil mi?
Bana hem deyim olan hem de deyim olmayan
bol bol 6rnek lazim. 11:00

Mesela “ayvayl yemek” deyimini 6grenmem
icin

“Iste simdi ayvayi yedik.” deyim 6rnegi

“Az once iki ayva yedim.” deyim olmayan 6rnek

Simdi bugiinin deyimini segmek igin
klavyeden Giiniin Deyimi'ni se¢

Dodiom akademik amagla tasarlanmistir. Bu
botu kullanarak eklediginiz verinin dil modelleri
igin kullanilmasini kabul etmis sayilirsiniz.
Kisisel veriler kullaniimamakta ve Ugiinci

cahiclarla navlacilmamaltadir

& < e > ©®

Sekil 3.1 : Kargilama mesajlari.

4Bagka zaman araliklar1 da denenmis fakat gonderilen bildirimlerin rahatsiz edici olmamasi icin en
uygun arali§in bu olduguna karar verilmistir.
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Dodiom

RNiNG
Glinaydin, yeni oyun basladi.

Giiniin deyimi 'karsi ¢cikmak', anlami da: ileri
stiriilen fikrin, tutulan yolun yanlis oldugunu
sOylemek, diisiinceye katiimamak, cephe almak.

Orneklerioyla (9.4
icraatlarina karsi gikan kimseyi dinlemeyince
hata istiine hata yapmaya basladi.

Cimlesinde karsi ve gikan sozciikleri birlikte il
i i

Anvira Alavals LudlanidnsAr - AAanmin

© @ vesiiye: ® 2 O

Giiniin Deyimi Ornek gonder
Ornekleri oyla Yardim
Siralamalari goster Basarimlar

Sekil 3.2 : Ana menii ekrani.

Kullanicilar bota ilk baglandiklarinda Dodo onlar1 karsilar ve adim adim oyunun
nasil oynanacagini ogretir (Sekil 3.1). Bu oyun Oncesi kilavuz ve oyunun basitligi
bir ¢ok oyuncunun dakilalar icinde oyunu 6grenip oynamaya baglamasim ve kaliteli
ornek girebilmesine olanak saglamistir. Kilavuz sonrasinda oyunculara o giinkii
deyim ve anlami gostermektedir. Oyundaki biitiin mesajlar titizlikle incelenmis ve
yapay zeka ya da dilbilimi ile ilgili bir bilgisi olmayan kimselerin de isi herhangi
bir zorlukla karsilasmadan 68renmesi garantiye alinmistir. Ayrica oyunculara 6rnek
gonderdikten hemen sonra rastgele oyunla ilgili ipucu mesajlar1 da gonderilmistir. Bu
yaklagim yiikleme ekranlarinda, meniilerde ipucu gosteren bilgisayar oyunlarinda da

bulunmaktadir.
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Sekil 3.2 kullanicilarin ¢esitli oyun modlarina erisebildigi ana meniiyti gdstermektedir

ve bu modlar su sekilde 6zetlenebilir:

* Giiniin deyimi oyunculara o giinkii deyimi ve anlamini sdyler, oyuncular da daha

sonrasinda puan kazanmak i¢in o deyim i¢in kullanim 6rnekleri girebilmektedir.

« Ornek gonder oyuncularin yeni 6rnek gondermesi i¢in kullanilir. Tiklandiginda
Dodo oyuncudan bir ciimle girmesini istenmekte, oyun ciimleyi gonderdikten sonra
deyimi olusturan kelimeler ciimlede gegiyor mu diye bakilmakta, eger geciyorsa
Dodo oyuncuya bu deyimin girilen climlede deyimsel anlaminda m1 yoksa gercek
anlaminda mi1 kullanildigimi sormaktadir. Oyuncular diger oyuncular orneklerini
begendiginde odiillendirilmekte ve bu sayede de daha kaliteli ornek girmek i¢in

tesvik edilmis olmaktadirlar.

Ornekleri oyla 4.0

Er meydanina gelen giiresgilerin her biri altin
kemeri kazanmak igin aylarca antrenman

yapmisti.

Ciimlesinde meydanina ve gelen s6zciikleri
birlikte deyim olarak KULLANILMIYORY{
denmis, buna katiliyor musunuz?

& Katilyorum. Dogru tespit. (4.0

Siiper! 1 puan kazandin.

Sekil 3.3 : Ornekleri oyla etkilesimi.

« Ornekleri oyla oyuncularin diger oyuncular tarafindan girilen 6rnekleri oylamasina
olanak tanimaktadir. Dodo oyunculara diger oyuncularin 6rneklerini ve etiketlerini
(deyim ya da gercek anlam oldugunu) teker teker gosterip onay istemektedir.
Oyuncular verdikleri her oy icin puan kazanirlar ve bu sayede oylama yapmaya
da tesvik edilmis olurlar. Puanlama ve tesvik sistemi Boliim 3.2°de detaylica
anlatilacaktir. Sekil 3.3 Dodo ile oyuncu arasindaki basit bir etkilesimi gostermekte,
Dodo kullanicidan "meydanina” ve '"gelen" kelimelerinin (sistem tarafindan
otomatik olarak alt1 ¢izilmis bir sekilde) "Er meydanina gelen giirescilerin her

biri altin kemeri kazanmak icin aylarca antreanman yapnusti.” climlesinde deyim
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olarak kullanilmadigini (ger¢ek anlamda kullanildig1) sdylemekte ve oyuncunun
onaylamasini beklemektedir. Oyuncu katilip katilmadigini1 yine meniiden secerek
belirtmekte ve ardindan Dodo katilimi i¢in oyuncuya tesekkiir etmektedir.
Kullanicilar ayrica oyunun kurallarina uygun olmadigim diistindiikleri ornekleri
(Ornegin kaba tabirler iceren, platformun kullanimina aykirl) moderatorler
tarafindan kontrol edilmesi icin sikayet edebilmektedirler. Moderatorler daha
sonra sikayet edilen 6rnekleri sistemden kaldirip eger gerekiyorsa drnegi gonderen
oyuncularin katilimini engelleyebilmektedirler. Daha az oy almis Ornekler
oyunculara daha once gosterilmekte, bu sayede de her Ornegin birbirine yakin

sayida oy almasi saglanmaktadir.

Yardim oyuna baslamadan ©Once gosterilen kilavuzun biraz daha kisaltilmig

versiyonu olan yardim mesajini gosterir.

<« (;/é Dodiom

bot

Siralamalari goster (5.5

iste bugiiniin ilk besi:

¢, [ alisentas (Sen) - 80
¢ ¥ yusatelli - 60

6 Geryul - 46

4, HTimu-40
5.1439266538 - 18

Dodonun bugtinkii deyimi 6grenebilmesi icin
halen 81 tane 6rnege ihtiyaci var.

Sekil 3.4 : Puan tablosu.

Siralamalar1 goster puan tablosunun o anki halini gosterir ve bu tablo herhangi
bir oyuncunun puami degistigi zaman giincellenmektedir.  Sekil 3.4’te de
goriilebilecegi lizere puan tablosu o giiniin zirvesindeki bes kullaniciyr ve
puanlarin1 gostermektedir. Puan tablosu her yeni deyim icin giinliikk olarak
sifirlanmaktadir.  Ayrica 100 ornek girilmesi sistem i¢in giinliik hedef olarak
amaglandigindan oyuncular bu hedefe ulasilmasina ka¢ 6rnek kaldigi hakkinda
puan tablosunun altinda bilgilendirilmektedirler. Hedefe ulasildiktan sonra bu

mesaj gosterilmemektedir.

Basarimlar oyuncuya puanini, seviyesini ve kilitli ya da ag¢tigi basarimlar

gostermektedir.  Sekil 3.5’te oyuncularin acabilecegi basarimlar goriilebilir.
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Basarimlar ;.o _,

Toplam Skorun: 9113.00
Seviyen: 9 (Bir sonraki: 11250 puanda)

Bugtinki gonderi sayiniz: 17

Bugtinkii inceleme sayiniz: 9

Agilan basarimlar
W 12 ilk Gonderi!: Giiniin ilk génderisini
gonder.
W & Erkenci Kus: Oyun basladiktan sonraki ilk
yarim saat icerisinde bir 6rnek génder.
‘Y’ £3 Daha yeni baghyorum: Bir giinde 5
gonderi gonder.

/£ Yazar: Bir giinde 10 génderi génder.

’ & Gonderi Ustadi: Bir giinde 20 génderi

gonder.
W < Yardimsever: Bir giinde 10 génderiyi
oyla.

& Secmen: Bir giinde 20 génderiyi oyla.

Kritik: Bir giinde 40 gdnderiyi oyla.

= Gurme: Bir giinde 80 gonderiyi oyla.
¥ ¢ Lider: Siralamalarda birinci ol.
Kilitli bagarimlar
& Deyimler S6zlugii: Bir glinde 40 génderi
gonder.
3 iki Ayakh Derlem: Bir giinde 70 génderi
gonder.
ww Elestirmen: Bir giinde 160 gdnderiyi oyla.
¥ Sampiyon!: Giinii birinci bitir.

Yasasin! Orneklerin su anda begeni aliyor.
Siralamalardaki yeni yerini merak etmiyor N
musun?

[ = veni NE4 ® 2 ©

Sekil 3.5 : Kullanicinin skoru ve bagarimlari.

Basarimlar siireci oyunlastirmak ve oyuncular1 belirli aksiyonlara yonelik
odiillendirmek i¢in tasarlanmistir, 6rnegin Erkenci kus basarimi oyunculart oyun
bagladig1 gibi 6rnek gondermeye tesvik eder, Yazar basarimi ise oyunculardan
herhangi bir giin icinde 10 6rnek gondermesini beklemektedir. Herhangi bir
basarim a¢ildig1 zaman oyuncular bir mesajla ve heyecan verici bir figiirle haberdar

edilmektedir.

3.2 Oyunlastirma Adimlar: ve Ek Tegvikler

Dodiom kitleyi motive etmek i¢in oyunlastirma bilesenleri ve ek tesvikler [21]

kullanmaktadir.  Son karar verilmeden Once c¢esitli puanlandirma sistemleri ek
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tesviklerle birlikte ve ayri test edilmistir. Bu boliimde en son puanlama sistemi ve
onceki adimlar detaylandirilip ayrica tasarlanan diger oyunlastirma bilesenleri ve ek

tesvikler anlatilmaktadir.

Acele et, kisa bir siireligine deyim olmayan
ornekler 10 puan yerine 15 puan kazandiriyor.

Sekil 3.6 : Skor artigi.

@ Tih, siralamalarda ilk besten distiin.
Endiselenme! Hemen geri doniip oynamaya
devam et!

Sekil 3.7 : Liderlik tablosunda ilk 5’ten diigme.

Oyunun felsefesi deyimlerin ne sekilde kullanildigimi gdzlemlemek amaciyla cesitli
sekillerde deyim kullanim Ornekleri toplamak iizerine kurgulanmistir. Toplanan
ornekler 6zelliklerine gore Id (Deyim), Nonid (Gercek anlam), Adj(Bitisik yazilma)
ve Sep (Ayri yazilma) olarak dort farkli kategoriye ayrilmaktadir. Oyunun basitliginin
bozulmamasi amaciyla bu 6zellikler oyunculara 68retilmemis, yalmizca arkaplanda

degerlendirmeler yapilirken kullanilmustir.

* Id/Adj ornekler: Kelimelerin birbiriyle bitisik olarak gectigi deyimsel Ornekler.
(Ornegin: Iste simdi ayvay1 yedim.)
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* Id/Sep ornekler: Deyimsel fakat deyimin bilesenleri arasina deyime ait olmayan
kelimelerin katilmasiyla olusan ornekler. Bu sekildeki ornekler Tiirkce gibi
kelimelerin ciimle i¢inde gectigi yerler hakkinda kati kurallar olmayan dillerde daha

sik goriilmektedir. (Ornegin: Tiih, simdi ayvay bir giizel yiyecegiz.)

* Nonld/Adj ornekler: Deyimin kelimeleri yan yana gegen ama gercek anlamda

kullanilmis 6rnekler. (Ornegin: Annemin bana soydugu ayvayi yedim.)

* Nonld/Sep ornekler: Deyimin kelimelerinin yan yana gecmedigi ve deyimsel
anlamda olmayan 6rnekler. (Ornegin: Aciktigim icin buzdolabindaki ayvay ve

elmalar1 yedim.)

Deyimlerin kullanildig: yerde kelimelerin arasina deyimle alakasiz kelimeler girmesi
yaygin olarak goriilen bir durum degildir. Genelde deyimlerde kelimeler bitisik olarak
bulunmaktadir. Tam tersi durum ise gercek anlamda kullanimlarda goriilmektedir. Bu
kullanimlarda deyimin kelimeleri yan yana ge¢cmez. Kelimeler ayr1 gecen deyimsel
ornekler ya da kelimelerin bitisik oldugu gercek anlamli 6rnekler tiretmek dilin en
dogal kullanim:1 olmadig: icin bu sekilde Ornekler iiretmek i¢in oyuncular tesvik

edilmistir.

Puanlama sisteminin son halinde karar kilinmadan 6nce iki farkli sistem denenmistir.
Bu sistemlerin ilkinde biitiin kategoriler icin, 6rnek iiretmenin zorluguna korele olarak
sabit puanlar kullanilmistir. Id/adj, Id/Sep, Nonld/Adj ve Nonld/Sep kategorileri icin
sirastyla 30, 40, 20 ve 10 puan verilmistir. Puanlarin bu sekilde verilmesinin sebebi
deyimsel ve kelimelerin bitisik olmadig1 Orneklerin iiretiminin biitiin kategorilerin
arasinda en zoru oldugu varsayimidir. Benzeri bir sekilde kelimelerin ayr1 oldugu
deyim olmayan oOrnekler iiretimi oldukga basit oldugu icin en az puana sahip olacak
sekilde puanlanmigtir. Bu puanlama sisteminin bir sonucu olarak oyuncular en fazla
puan1 almak icin stirekli 1d/Sep ornekler girmislerdir. Bu durumu 6nlemek amaciyla
bir sonraki puanlama sisteminde kategorilerin puanlarinin yine ayni sayilardan
baglayacag1 fakat ornek girildik¢e puanlarin o kategori icin azalacagi bir sisteme

gecilmigtir.  Bu ¢6ziim ne yazik ki istenen sonucu vermemis ve oyunu oyuncular
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icin anlasilmas1 daha gii¢ bir hale sokmustur.’> Ikinci puanlama sisteminde ayrica
oyuncularin giiniin erken saatlerinde Ornek girmesi amaclanmis (giin ilerledikce

puanlar azalacagindan dolay1) fakat bu sonug ta elde edilememistir.

Puanlama, bildirimler ve ipuclar1 toplanan veri setininde anlamli bir sekilde c¢esitlilik
olusturmas1 amaclanan bir sekilde kullanilmistir. En son karar kilinan puanlama

sistemi su sekilde ¢caligmaktadir:

* Her oylama oylamalarin iki puan kazandirdig1 giiniin sanslt saatleri hari¢ bir puan

kazandirmaktadir.

* 1d/Sep kategorisi harig¢ biitiin kategorilerin puan1 on puanda sabitlenmigtir. 1d/Sep

ornekler 12 puan kazandirmaktadir.

» Sistem Id/Adj ve Nonld/Adj kategorileri arasindaki ornek farkinm siirekli kontrol
etmektedir ve eger bu fark 15’1 gecerse daha az sayiya sahip olan kategorinin
puanini bes puan daha artirmaktir. Bu puan artimi1 Sekil 3.6’da da goriilebilecegi
gibi oyunculara bildirim olarak da gonderilmektedir. Bu puan artig1 aradaki fark

besten az olana kadar devam etmektedir.

Her 6rnek gonderiminden sonra oyunculara diger gonderileri oylamasini ya da 6rnek
sayis1 az olan kategorilerde ornek gondermesinin daha cok puan kazandiracagini
hatirlatan ve oyunu oynamasina devam etmesine motive etmesi amaglanan ipuclari

gosterilmisgtir.

Bildirim mesajlar1 ile oyuna katilmin da artirilmasi amaglanmigtir.  Giin i¢inde
asagidaki bildirimler oyunculara gonderilmektedir.  Bildirimler etkin olmayan
oyunculara, oyunu aktif olarak oynayanlara gore daha az gonderilecek sekilde
diizenlenmistir, listedeki sadece ilk ti¢ bildirim herkese gonderilmektedir, digerleri ise

sadece giin i¢inde aktif katilim saglamis oyunculara gonderilmektedir.

1. Her sabah Dodo bir giinaydin mesaji gondermektedir ve o giin deyim oyunculara

bildirilmektedir.

>Bu degerlendirmeler deneme siiresindeki kisith sayida oyuncu grubunun geri bildirimlerinden
toplanmugtir.
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2. Bir kategorinin puanm degistigi zaman (yukarida bahsedildi8i sekilde iki kategori
arasindaki ornek sayisi farki 15°ten fazla oldugunda) biitiin oyunculara bildirim

gonderilmektedir. (Sekil 3.6)

3. Degerlendirme puanlarimin iki katina c¢iktifi sansh dakikalar bagsladiginda
oyuncular bir bildirim mesaj1 ile bilgilendirilmektedir. Bu etkinlik moderatorler
tarafindan tetiklenmekte ve bir saat boyunca oylamalar bir yerine iki puan
kazandiracak sekilde giincellenmektedir. Bu bildirimle durgunluk zamanlarinda da

tekrar oyuncularin oyunla etkilesime gec¢ilmesi amaglanmistir.

4. Bir oyuncu bagka bir oyunun gonderisini begendigi zaman gonderisi begenilen
oyuncuya siralama tablosunundaki yeni yerini kontrol etmesini 6neren bir bildirim
gonderilmektedir. Sik sik ayni bildirimin gitmesini engellemek icin bu bildirim

gonderildikten sonra belli bir siire beklenmektedir.

5. Bir oyuncu siralama tablosunda ilk siraya ulastiginda tebrik bildirimi gonderilmek-

tedir.

6. Bir oyuncu ilk siradan diistiiglinde ya da ilk ii¢ veya besinci siradan daha altlara
gerilediginde geri doniip daha ¢ok ornek gondermesi ve degerlendirme yapmasini

oneren bir bildirim gonderilmektedir. Bu bildirim Sekil 3.7’°de goriilebilir.

Bu bildirimler eklendiginde oyuncularin oyunla etkilesiminin gozle goriiliir bir sekilde
artig1 gozlenlenmigtir. Yukarida siralanan tegviklere ek olarak giinii birinci bitiren
oyunculara para 6diilii verilmesi de denenmis ve etkileri olctilmiistiir. Tiirkce i¢in 25
TL'lik D&R kitap magazasi hediye kuponu, Italyanca iginse 5 Euro Amazon e-ticaret
internet magazas:1 hediye kartt verilmistir. Katilimcilar oyun Oncesinde toplanan
verinin acik bir sekilde paylasilacagi ve dogal dil igsleme ¢alismalarinda kullanilacagi
ile ilgili agik bilgilendirilerilmis ve agik rizalar1 alimp dogabilecek etik sorunlarin

Oniine gecilmistir [53].
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3.3 Derlem Yapisi

Derlem hem deyimlerin kategorilerini ve kullanimin deyim olup olmadigi bilgisi
tutmak ile deyim tanima gorevinde kullanima, hem de begeni orani ve kullanici
oylarini tutarak oyunlastirmanin etkilerinin 6l¢iilmesine uygun olarak tasarlanmustir.

Calismanin sonunda toplanan derlem su bilgileri icermektedir:

* Deyim: Girilen kullanim 6rneginde gecen ve giin icinde oynanan deyim. Bu alan

herhangi bir giinkii biitiin 6rnekler icin ayn1 degeri almaktadir.

* Gonderi: Oyuncular tarafindan gonderilmis ve herhangi bir isleme maruz

kalmamis deyim kullanim 6rnegi.

» Kategori: Bu alan gonderinin kategorisini icermekte ve gonderinin deyim ya da
gercek anlamda kullanim olmasina ve kelimelerin bitisik ya da ayr1 yazilmasina
bagli Boliim 3.2°de de bahsedilen dort farkli degeri almaktadir. Bu degerler 1d/Adj,
Id/Sep, Nonld/Adj ve Nonld/Sep olabilmektedir. Ayrica dikkat edilmesi gereken
bagka bir husus da kategori gercek anlam oldugu zamanlarda bile deyim ile ilgili
diger alanlarin (gectigi yer, deyimin ismi) da derlemde bulunmasi gerekliligidir, bu
alanlar daha sonra deyim tanima sistemi egitilirken deyimin ciimlede gectigi fakat

deyim olmadig1 bilgisini modellere 6gretmekte kullanilmaktadir.

* Gonderideki kelimeler: Bu alanda gonderi boliitlenerek icindeki kelimeler
cikarilmis ve derleme eklenmistir. Ornegin “Her sey bir anda meydana geldi.”

gonderisi icin { “Her”, “sey”, “bir”, “anda”, “meydana”, “geldi”, “.”} listesini

icermektedir.

* Gonderideki kelime kokleri: Gonderideki kelimelerin aksine sadece govdeler
kullanilarak ¢alisma yapabilmek adina kelimeler islenip kokleri bulunmus ve bu
alana eklenmistir. Ornegin yine “Her sey bir anda meydana geldi.” gonderisi icin

benzer bir sekilde { “her”, “sey”, “bir”, “an”, “meydan”, “gelmek”, “.”} bilgisini

icermektedir.
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Deyim konumu: Ciimlede gecen kelimelerin arasinda deyimin nerede konum-
landi181 bilgisine bu alan aracilify ile ulasilabilektedir. Bu bilgi deyimin ciimlelerde
nerede gectigini buldurmakla da ugrasan deyim tanima gorevi icin olduk¢a énemli
olmaktadir. Ornegin “Her(1) sey(2) bir(3) anda(4) meydana(5) geldi(6) .(7)”

climlesi i¢in {5, 6} numarali kelime indislerini bulundurmaktadir.

Deyim kelimeleri: Ciimledeki kelimeler ve deyim konumu kullanilarak da

cikarilabilecek bu alan icinde ciimlede gegen deyim kelimeleri bulunmaktadir.

Begeni sayis1: Bu alanda gonderinin diger kullanicilar tarafindan aldigi begeni

oylar tutulmakta, say1 degeri sifirdan baglayip her begeni icin bir artmaktadir.

Begenmeme sayisi: Begenilere benzer bir sekilde bu alanda da diger kullanicilarin

negatif oylarinin sayis1 tutulmaktadir.

Sikayet sayisi: Oyuncular gonderileri begenip begenmemenin yaninda gerekli
gordiigi durumlarda moderatorlere sikayet de edebilmektedirler. Bu alanda bu

sikayetlerin sayis1 tutulmaktadir.

Begeni oranmi: Deyim kelimeleri gibi bu da diger alanlar kullanilarak hesaplanan
bir alandir. Begeni, begenmeme oylar1 ve sikayetler kullanilarak denklem 3.1

kullanilarak hesaplanir ve gonderinin begeni oranini O ile 1 arasinda sunar.

b . . begeniler 3.1)
egeni orani = .
& begeniler + begenmemeler + sikayetler

Begeni sayis1 gonderinin kalitesini bulmada her ne kadar 1y1 bir gosterge olsa da
tek bagina yeterli degildir. Begenmeme ve sikayetleri de géze alan bu alan gonderi

kalitesi 6l¢iimiinde daha basarili sonuclar vermektedir.

3.4 Oyun Gelistirmesi

Oyun bir Telegram botu olarak tasarlanmigtir. Telegram coklu-platform calisan bir

mesajlasma uygulamasidir. Oyun i¢in hem tarayici hem de mobil bir 6n yiiz tasarlama

yapmama ve gelistirmenin NLP tarafina agirlik vermek i¢in arayiiz platformu olarak

Telegram sec¢ilmigtir. Telegram ayrica kendi API’si yardimiyla programlanabilir

bir mesajlasma botu yazimma da olanak saglamaktadir.  Python-telegram-bot®

6https://github.com/python—telegram—bot/python—telegram—bot/
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kiitiiphanesi Telegram sunuculari ile iletisim kurmak ve ana mesajlasma arabirimini
gelistirmek i¢in kullanilmistir. Gonderileri, oylamalar1 ve diger bilgileri saklamak icin
bir PostgreSQL’ veri tabani1 kullanilmistir. Telegram’in “Love Bird” resim paketi
Dodo karakterini temsil etmesi igin kullamlmistir. Ornekleri Sekil 3.6 ve 3.7’de

goriilebilir.

Oyun Python® dilinde yazilmis ve biitiin isler icin bu dilde calisan kiitiiphaneler
kullamlmgtir. ~ Ciimle béliitleme gibi DDI ile ilgili gorevler igin, NLTK [54]
kiitiiphanesi kullamilmistir. Deyimlerin yerleri yeni gonderilerde deyimlerin kelime
kokleri ve gonderinin kelimelerinin kokleri karsilastirilarak saptanmugtir.  Eger
deyimin biitiin kelimelerinin kokleri yeni gonderide bulunursa oyunculara gdnderinin
kategorisinin (deyim ya da gercek anlam) ne oldugu sorulmus, alinan cevaba gore
gonderi veri tabanina kaydedilmistir. Deyimin kelimelerinin pozisyonuna gore de
gonderinin kategorisi (boliim 3.2’de bahsedilen dort farkli kategori) belirlenmistir.
NLTK ayrica Ingilizce icin govdeleme (lemmatization) icin de kullanilmistir. Tint
9 [55] kiitiiphanesi Italyanca igin, Zeyrek!'? kiitiiphanesi ise Tiirkge icin kullanlmustir.
Stanza [56] Tiirk¢e icin de denenmis fakat bir sozciige birden fazla kok verebilme
ozelligi bulunmadigindan kullamlamamugtir. Kokler karsilagtirabilirken kelimelerin
olabilecek tiim kokleri hesaba katilmisti.  Eger kokler gonderide bir gsekilde
bulunamazsa (yazim hatalar1 ve benzeri sebeplerden dolay1) oyunculardan 6rnegi

tekrar girmeleri istenmistir.

Oyun gelistirilirken yerellestirme kolayligi gdz oOniinde bulundurulmustur. Diger

dillere uyarlama asagida verilenler gerekmektedir:

1. Oyun mesajlarini igeren yerellestirme dosyalarinin ¢evirilmesi (Toplamda yaklagik

145 mesaj)
2. Oynanacak deyimlerin listesi

3. Hedef dilde ¢alisan bir govdeleme araci

Thttps://www.postgresql.org/
8https://www.python.org/

9Stanza tabanli, Italyanca icin 6zellestirilmis bir DDI araci
IONLTK tabanh, Tiirkce icin 6zellestirilmis bir gévdeleme araci
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Bu verilenler saglandiginda oyun kolay bir sekilde hedeflenen dilde de oynanabilmek-

tedir.

Oyun oyuncularin iilkesindeki saat dilimine gore ayarlanmis Docker'! konteynerleri
icinde kosturulmus ve bulut iizerinde, 2GB bellek bulunan bir Ubuntu'? bir sunucuda

calistirtlmasgtir.

https://docker.com/
2https://ubuntu.com/
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4. ANALIZ VE TARTISMALAR

Calismada anlatilan kitle kaynak kullanimi yonteminin basarisin1 6lgmek icin toplanan
veri detayl bir sekilde incelenmigtir. Aym1 zamanda oyuncular iizerindeki psikolojik

ve davranigsal etkileri nicel ve nitel analiz yapilarak degerlendirilmistir.

4.1 Metodoloji ve Katihmcilar

Oyun toplam ii¢ kere oynanmistir: ilk olarak kisitl bir oyuncu kitlesi ile 6zelliklerin
test edilmis ardindan Tiirkge ve Italyanca icin her iki dil i¢in de 16’sar giinlerden olusan
iki aralik i¢in oynanmustir. Test asamasi Tiirk¢e icin gergeklestirilmis, 12 kisiden
olusan bir grupta oyunun oynanisi, oyunlastirma 6geleri denenmis ve bu siirecte oyuna
yeni Ozellikler eklenip hali hazirda var olan 6zelliklerde de gelistirmeler yapilmistir.

Bu test agamasi oyun i¢in Onemli iyilestirmeler yapilmasina olanak saglamustir.

Oyun Tiirkge icin 13 Ekim - 17 Aralik 2020 araliginda, Italyanca icinse 8 Kasim -
29 Aralik 2020 araliginda oynanmustir. Bu araliklar (test asamasi hari¢) tezin geri
kalaninda Tiirkce icin TrP1 ve TrP2, Italya icin ItP1 ve ItP2 olarak anilacaktir. TrP1 ve
ItP1 para 6diilii olmayan araliklar olup geri kalan iki aralikta oyunlastirma tegvikleri

giinliik para 6diilii de eklenmis olup bu tesvigin etkileri gozlenmistir.

Giinliik oynanacak olan deyimler moderatorler tarafindan gercek anlamiyla kul-
lanimimin dile yatkinligr ile orantili olarak secilmistir. ItP1 ve ItP2 i¢in deyimler
Italyanca bir deyimler sozliigiinden' secilmistir. Tiirkce icin TrP1 arahgindaki
deyimler yine bir cevrimici deyimler sozligiinden”? secilmis olup, TrP2 icin
kargilastirma yapilabilmek adina baska bir deyim derlemi toplama amaclayan
calismada [16,57] toplanan deyimler ve deyimlerin ge¢cme sikligr kullanilarak

secilmigtir. ~ Kargilastirma yapmak amaciyla TrP1 aralifindaki iki deyim TrP2

"http://www.impariamoitaliano.com/frasi.htm
https://www.dilbilgisi.net/deyimler—sozlugu/
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araliginda tekrar oynanmis, ItP1 araligindaki dort deyim ise ItP2 aralifinda tekrar

oynanmigtir.

Cizelge A.1 ve A.2 oynanan deyimlerle ilgili 6rnek sayisi, oy oranlart gibi giinliik

istatistikleri icermektedir.

Cizelge 4.1 : Oyuncular ile ilgili istatistikler.

Istatistik Tiirkce Italyanca
Oyunu oynayan kisi sayist 255 205

... sadece bir giin i¢in 113 (44%) 93 (45%)

... 2-3 giin arasi 87 (34%) 61 (30%)

... 4-7 giin arasi 31 (12%) 32 (16%)

... 7 ve daha fazla giin icin 24 (9%) 19 (9%)
Anketi dolduran kisi sayis1 25 (10%) 31 (15%)
Anketin acik oldugu aralik TrP2’nin son ii¢ giinii ItP2’nin son on giinii
Kitle tipi Al ile ilgilenen kisiler  6grenciler, ¢cevirmenler

Oyun her iki dil i¢cin de her aralik i¢in bagladigi giin LinkedIn ve Twitter’dan
duyurulmustur.  Italyanca icin ayrica oynandig1 siire boyunca her giin deyimler
Facebook ve Instagram’dan duyurulmustur. Toplamda Tiirkce i¢in yaklasik 25 bin
goriilme ve 400 begeni/yeniden paylasma, Italyanca icin 12 bin goériilme ve 400
begeni/yeniden paylagsma sayilarina ulagilmistir. Oyuncular oyun baslamadan once bu
oyunu oynayarak halka agik bir veri seti iirettiklerinden yana bilgilendirilmemislerdir.
Bir¢cok oyuncu oyunun baglantisim kendi sosyal medya hesaplarinda paylasarak

oyunun daha ¢ok kisiye ulasmasina yardimei olmuglardir.

Her iki dil i¢in de ikinci 16 giinliik aralik baglamadan once oyunu ilk aralikta oynayan
oyuncular i¢in oyunun i¢inden bilgilendirme mesaj1 gonderilmigtir. Tiirk¢e i¢in olan
duyurular agirlik olarak yapay zeka ile kulak dolgunlugu olan bir kitleye ulasirken,
Italyanca icin calismayi yiiriiten moderatoriin ulastig: kitle hesaplamali dilbilimleri
toplulugu agirlikli, 6grenciler ve 6gretmenlerden olusan bir oyuncu kitlesi olmustur.
Toplamda Tiirkce igin 255, Italyanca icin 205 oyuncu oyunu oynamustir. Cizelge
4.1 oyunu oynayan kitle ile ilgili detayli istatistikleri gdstermektedir. Cizelge 4.1°te
de goriilebilecegi iizere oyuna baslayan oyunculardan yaklasik yiizde onu oyuna yedi
giinden fazla devam etmistir. Yine ayni sekilde oyuna katilanlarin yaklagik yiizde onu

TrP2 ve ItP2 sonunda paylagsilan anketi doldurmuslardir.
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Sekil 4.1 : Giinliik oynama istatistikleri.

Sekil 4.1a oyuna giinliik yeni katilan oyuncular1 gostermektedir. Bu sayilara sadece
bota giris yapan kisiler dahil edilmistir. Grafikte de goriilebilecegi iizere ilk giinlerdeki
katilimin (6zellikle birinci ve ikinci giin) diger giinlere gore oldukca yiiksek oldugu
goriilmiistiir. Bunun sebebi sosyal medyadaki paylasimlarin etkisi olabilir. Oyunun
ilerleyen giinlerinde de katilimlar diizenli bir sekilde devam etmistir ve her iki dil
icin de giinde yaklasik 5 kisi oyuna dahil olmustur. Oyunun ilk tanittmi1 TrP1 aralig:
baslamadan 6nce olmustur ve Sekil 4.1a’da goriindiigii gibi en ¢cok oyuncu bu araligin
baginda katilmigtir. Giinliik para 6diilii olan TrP2 aralifina da oyuncular oldukca ilgi
gostermistir fakat oyuncularin yiiksek bir boliimii eski oyunculardan da olustugu icin
yeni katilim TrP1 seviyesine ulasamamistir. Ayrica yine bu grafikten giinliik para 6diilii

tesviginin oyuna yeni baglamada goézle goriiliir bir etkisi olmadig1 goriilmiistiir.

Sekil 4.1b giinliik oyuncu sayilarin1 gostermektedir. Sekil 4.1b ve Sekil 4.1a’daki
sayillarin farklilik gostermesi (TrP2’de giinlilk oynayan sayisinin yeni baglayan
sayisindan yiiksek olmasi gibi) ilk araliktaki oyuncularin ikinci aralikta da oynamaya
devam etmesi olarak aciklanabilir. Yine Sekil 4.1b’de goriilebilecegi iizere TrP1 (son
giin hari¢), TrP2 ve ItP2 araliklar icin giinde on ve daha fazla kisi oyunu oynamustir.
Giinliik para odiilii olmayan araliklarda giinliik katilimer sayisinda bir diisiis egilimi
gozlenirken, para odiilii tegvigi verildiginde ilk hafta diisiis egilimi, ikinci hafta ise

giinliik 15-20 kisi bandinda oyuncunun oyunu oynamaya devam ettigi goriilmuistiir.

Motivasyon ve davranigsal ¢iktilarin degerlendirmesi icin su kavramlar secilmistir:

sistem kullamimu, etkilesim, baglilik, kullanim kolayligi, zevk alma, tavir, motivasyon
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ve baskasina tavsiye etme egilimi [21,58]. Bu kavramlar cesitli sekillerde (anket

sonuglari, bot kullanim istatistikleri ve sosyal medya etkilesimleri gibi) nicel ve nitel

olarak analiz edilmistir.
4.2 Veri Analizi

Oyunun oynandig: siire boyunca Tiirkce icin 5978 6rnek ve 22712 oylama, Italyanca

icin 6728 ornek ve 13620 oylama toplanmistir. Bu boliimde toplanan derlemin detayh

bir analizi yapilmistir.
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Sekil 4.2 : Giinliik gonderi ve oylama istatistikleri.

Sekil 4.2a’dan oyuna baglamadan once hedeflenen giinlik 100 6rnek toplanma
hedefinin gercgeklestirildigi goriilebilir. Bu hedef aym1 zamanda siralama tablosu
istendiginde oyuncularla da paylasilmistir.  Tiirk¢e i¢in giinliik ortalama 258,
Italyanca icin giinliik ortalama 330 6rnek gonderilmistir. Tiirkge icin 6rnek basina
giinde ortalama 3.740.2, Italyanca icinse giinde ortalama 2.040.2 oylama sayisina
ulagilmigtir. Bu farkin olugsmasina, kitle tiplerinin farkli olmasi (Tiirk¢e icin cogunlukla

yapay zeka ile ilgilenen kitle, Italyanca icin 6grenciler) sebep olmus olabilir.

Sekil 4.4 giin bazli oylama sayilarinin dagilimini gostermektedir. Ornekler O oylama
alan, 1 oylama alan, 2 oylama alan ve 3 ve daha fazla oylama alan ornekler olarak
dort gruba ayrilmigtir. Ornegin TrP2 araligimin {igiincii giiniinde (toplamda 803 6rnek
girilen ve Ornek basina ortalama 0.8 oylama olan bir giin) iki ve daha fazla oylama

alan 6rnek sayisinin (yesil renk ile gosterilen) ylizden fazla oldugu goriilebilir. Tiirkce
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icin TrP1 ve TrP2 araliklarinda orneklerin genelde ii¢ ve daha fazla oylama aldig1
gozlemlenebilir. Yukarida da bahsedildigi gibi Tiirkce’ye kiyasla Italyanca icin daha
fazla 6rnek toplanmistir fakat oylama orami bir miktar daha diisiiktiir, bu veri Sekil

4.4d’de 4.4d’e kiyasla daha fazla iki ve daha az oylama girilen ornek bulunmasi ile

desteklenmektedir.
B Oylama
Ornek génderme
3 3
O el
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Sekil 4.3 : TrP2 ve ItP2 i¢in etkilesim zamanlarinin histogrami.

Sekil 4.3 kitlenin oyunla etkilesim zamanlarin1 gostermektedir. Etkilesim ve 6zellikle
deyim girilme oyun basladiginda en yiiksek seviyesinde olup daha sonra diismekte,
oylama ise oyun boyunca sabit bir ¢izgide ilerlemektedir. Aksam saatlerinde olan
etkilesimin arttigi zamanlar genelde moderatorlerin sanshi dakikalar1 baglattigi ve

oylama puanlarinin artti1 saatlere karsilik gelmektedir.

Ekler kismindaki Tablo A.1 ve Tablo A.2°de son siitunda begenmeme oylar1 oranlari
verilmigtir. TrP2 icin giinliik ortalama 15.542.7 olmakla beraber Italyanca icin
giinde ortalama 24.1+3.2 begenmeme oyu orami goriilmiistiir.  ItP2’nin 6. ve
11. giinlerindeki anomalinin (begenmeme oranlarinin oldukca fazla oldugu) birkac
oyuncunun siirekli benzer ornekler girme ve diger 6rneklere seri bir sekilde negatif

oy vermesinden kaynaklanmistir. Moderatorler bu oyunculari sistemden atarak oyuna
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Sekil 4.4 : Orneklerin giinliik ortalama oy oranlari.

erisimlerini engellemistir. Benzer bir durumla diger TrP1, TrP2 ve ItP1 araliklarinda

karsilasilmamustir. Veri birlestirme? bu tezin kapsami disinda tutulmustur.

Sekil 4.5 Bolim 3.2’de anlatilan kategorilerin en son elde edilen veri igindeki
dagilimim gostermektedir. Tesviklerin farkli kategorilerdeki 6rneklerin toplanmasini
sagladig1 Sekil 4.5’te goriilebilir. Bu dagilimlar o giin oynanan deyimin farkl
sekillerde kullanima uygunlugu ile orantili degismektedir. Italyanca icin Id/Sep
ornekler incelendiginde zamirlerin, isimlerin ve siklikla zarflarin deyimin kelimesi
arasina girdigi goriilmiistiir. Bu sebeple Italyanca’da 1d/Sep orneklerle daha yiiksek
oranda karsilagilmistir.  Bu durumun sebeplerinden biri de Tiirk¢e’de sahiplik
durumun ayr kelimeler yerine eklerle gosterilmesi ve bu sayede Italyanca’daki benzer

orneklerin Tiirk¢e’de Id/Adj orneklere karsilik gelmesidir. Eger climlede iyelik zamiri

3Kitlenin iiyelerinin egitim seviyesi vb. kaynakli farklarindan dolay: ortaya c¢ikan oy verme
farkliliklarin1 goz oniinde alarak veriyi birlestirme kitle kaynak ¢aligmalarindaki en biiyiik zorluklardan
bir tanesi olmaktadir. [59]
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Sekil 4.5 : Giinliik kategori 6rnek sayis1 dagilimlart.

oldugu goriilmiistiir.

4.3 Deyimlerin Incelenmesi

Tiirkce morfolojik olarak zengin bir dil olmasinin da kendine sagladig1 6zelliklerden
biri olarak kelimelerinin sonuna ¢esitli ekler eklenerek yeni kelimelerin tiiretilmesinin
oldukc¢a kolay oldugu bir dildir. Deyim ornekleri olusturulurken de Tiirk¢e deyim

ornekleri i¢in kullanicilarin bu 6zellikten faydalandigi ve ozellikle deyim olmayan

ornekler i¢in deyim kelimelerini bolca degistirdigi gdzlemlenmistir.
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Cizelge 4.2 : Tiirk¢e’de toplanan deyimlerin morfolojik ¢esitliligi.

Deyim DA-KI DA-K2 DA DA OS GA-KI GA-K2 GA GAOS
altin1 ¢izmek 2 23 24 83 10 34 44 83
ayvayl1 yemek 3 26 29 87 6 31 45 92
agirlik vermek 2 32 33 49 14 23 38 48
basamak yapmak 4 42 44 79 19 44 74 95
basa gecmek 6 30 40 68 8 30 43 58
defterden silmek 6 50 58 97 22 48 82 99
el agmak 12 63 95 206 37 67 139 211
ele almak 3 21 22 37 7 17 21 29
hesap vermek 6 56 80 198 28 62 132 212
iz birakmak 7 13 23 40 9 19 28 48
ici erimek 12 16 30 121 15 45 83 149
kars1 ¢ikmak 4 64 66 181 30 74 171 359
kollar1 stvamak 6 15 20 34 7 15 24 36
meydana gelmek 3 20 21 114 11 34 62 110
nabzini tutmak 5 28 34 58 12 28 45 55
ortaya koymak 2 16 17 59 6 12 20 53
parmak basmak 1 21 21 54 20 37 60 89
rol oynamak 3 16 19 45 12 20 36 43
say1p dokmek 8 29 34 74 46 41 101 133
sik1 durmak 1 54 54 201 7 52 64 173
yer almak 6 32 36 69 12 23 30 49
yer vermek 1 43 43 87 11 37 47 73
yol agmak 5 11 14 21 8 10 15 20
zaman kazanmak 7 54 58 155 22 69 113 193
zaman Oldiirmek 9 30 50 123 12 40 72 127
One stirmek 3 17 17 38 5 17 18 24
iste citkmak 3 24 25 85 9 56 87 176
istiinden atmak 6 31 39 65 8 23 36 80
tistiine almak 10 50 57 113 16 62 135 300
tizerinde durmak 1 40 40 69 1 24 24 51

30



Deney baglamadan once morfolojik cesitliligi yiiksek bir 6rnek derlemi toplanmasi da
amaclanmistir. Tablo 4.2°de Tiirkce icin toplanan deyimlerin kelimelerinin morfolojik
cesitlik analizi sunulmustur. Buradaki siitunlarda DA ile baglayanlar deyimsel anlamli
ornekler, GA diye baglayanlar gercek anlamli ornekler iizerinde yapilan analizler olup
DA-K1 deyimdeki birinci kelimenin morfolojik ¢esitliligini, DA-K2 ikinci kelimenin
morfolojik cesitliligini, DA ise deyimsel kullanimlardaki toplam morfolojik cesitlilik
sayisini igermektedir. DA-OS ve GA-OS deyimler igin toplam &rnek sayilarini
vermektedir. Italyanca kelime ¢ekimlemeye cok sik rastlanmadigindan bu analiz

Tiirkce derlem iizerinde yapilmustir.

Deney baslamadan 6nce morfolojik cesitliligi yiiksek bir 6érnek derlemi toplanmasi
da amag¢lanmistir. Toplanan ornekler incelendigi zaman kitlenin morfolojik cesitlilige
sahip ornekler iirettigi gozlemlenmistir. Ornegin “karst ¢ikmak” ve “defterden
silmek” deyimleri i¢in toplanan 181 ve 97 deyimsel 6rnekte 66 ve 58 farkh yiizey
formu ile karsilagilmigtir. Bu ylizey formlarinda ¢ekimler genelde fiil iizerinde
yapilmistir fakat ilk kelimede de (“kars1” i¢in dort, “defterden” i¢in alt1 farkli cekim)
cekimler yapildig1 goriilmiistiir. Bunun disinda deyimlerde genelde ilk kelimenin fiil
olan ikinci kelimeye gore daha az cekimlendigi goze carpmaktadir. Ilk kelimesi en
cok ¢ekimlenen deyimlerden biri olan “i¢i erimek” deyiminde “i¢i” kelimesi “igimiz”,

» G PN T » GG (RS ENTE] LR TR LR T PN T 2N TN

“icin”, “icinden”, “icim”, “iclerini”, “icimi”, “icimizi”, “icimden”, “icimin”, “i¢i”,
*y ({3

“icini”, “icinizi” seklinde tam 12 farkli sekilde ¢ekimlenmistir. Bunlarin arasindaki

en popiileri “i¢im” 121 climlenin 63’iinde ge¢mektedir.

Baz1 deyimlerde morfolojik cesitlilifin digerlerine nazaran daha az oldugu dikkat
cekmektedir. Ornegin iizerinde durmak deyiminin ilk kelimesi biitiin derlemde 120
ornekte de sadece “lizerinde” olarak ge¢cmekte olup daha baska sekilde ¢ekimlendigi
bagka bir Ornek bulunmamaktadir. Bunun diginda deyim olmayan Orneklerin

morfolojik ¢esitliliginin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.3 deyimlerin hangi kategorilerde ka¢ tane 6rnek bulundugunu gostermektedir.
Yine bu tablodan bazi deyimlerin digerlerine yan yana gecme bakimindan daha esnek
oldugu goriilebilir. Ornegin “iizerinde durmak” deyimi i¢in yan yana ve ayr1 bulunma

sayilar1 neredeyse ayniyken (37°ye 32) “stki durmak” ic¢in ayn geldigi orneklerin
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Cizelge 4.3 : Tiirkce icin deyimler ve toplanan derlemdeki kategori sayilart.

Deyim Id/Adj 1d/Sep Nonld/Adj Nonld/Sep
altim1 ¢izmek 63 20 55 28
ayvay1 yemek 61 26 52 40
agirlik vermek 40 9 14 34
basamak yapmak 63 16 53 42
basa gecmek 49 19 37 21
defterden silmek 61 36 49 50
el agmak 122 84 112 g0
ele almak 30 7 20 9
hesap vermek 131 67 66 146
iz birakmak 35 5 44 4
ici erimek 100 21 73 76
kars1 ¢itkmak 161 20 90 269
kollar1 stvamak 30 4 28 8
meydana gelmek 105 9 58 52
nabzini tutmak 46 12 19 36
ortaya koymak 49 10 21 32
parmak basmak 52 2 45 44
rol oynamak 36 9 25 18
say1p dokmek 68 6 16 117
stk1 durmak 186 15 92 81
yer almak 54 15 36 13
yer vermek 75 12 49 24
yol agmak 18 3 13 7
zaman kazanmak 126 29 79 114
zaman Oldiirmek 89 34 28 99
one siirmek 35 3 10 14
tiste cikmak 71 14 66 110
tistiinden atmak 51 14 38 42
istiine almak 87 26 73 227
tizerinde durmak 37 32 32 19
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digerlerine gore ¢ok daha seyrek oldugu goriilmektedir (168’e 15). Bununla beraber
Id/Adj, 1d/Sep, Nonld/Adj ve Nonld/Sep kategorileri i¢in sirasiyla 2131, 579, 1393
ve 1875 6rnek bulunmaktadir. Buradan da en popiiler ve ornek iiretilmesi en kolay
kategorilerin Nonld/Sep ve Id/Adj oldugu ve deyimler icin yan yana, gercek anlaml

ornekler icin de kelimelerin ayr1 oldugu 6rneklerin daha popiiler oldugu goriilebilir.

4.4 Toplanan Derlemin Degerlendirilmesi

Toplanan derlem cesitli sekillerde uzmanlar tarafindan degerlendirilmis ve makine
ogrenmesi modelleri bu derlemde egitilmistir. Boliim 4.4.1°de dilbilimciler tarafindan
yapilan degerlendirmeler detaylanmis, Bolim 4.4.2°de ise derlemin girdi olarak

kullanildig1 makine 6grenmesi modellerinin egitimi ve sonuclari tartigiimasgtir.

4.4.1 Kesin referans ile karsilastirma

4.4.1.1 Uzman degerlendirmeleri

Toplanan derlemin dilbilimsel kalitesini 6l¢gmek icin her iki dil i¢in de ii¢ ana dili
konusan dilbilimci verinin 300 6rnekten olusan bir kesitini elle isaretlemistir. Bu
kesit en az iic oylama alan ornekler arasindan rastgele secilerek olusturulmustur.
Isaretleyicilere kalite degerlendirmesinde yardimci olmak amaciyla cesitli kategoriler
olusturulmus ve 6rnegin bu kategoriye dahil olup olmadigini isaretlemeleri istenmistir.

Bu kategoriler sunlardir:

1. Yanhs kategori: Ornekte ciimle deyim deyimsel anlamiyla ge¢mekte fakat

kategorisi gercek anlam olarak secilmis.

2. Karar verilemez: Ornekte deyim ya da ger¢ek anlam olduguna karar verilebilecek

kadar bilgi bulunmamakta, her iki anlam1 da saglamakta.

3. Baglam yetersiz: Ornekte deyim ya da gercek anlam olduguna karar verilemiyor,

iki anlam1 da saglamiyor.
4. Kaba: Ornekte argo, kaba ifadeler gecmekte.

5. Yanls dilbilgisi: Ornekte bir veya birden fazla gramer hatas1 bulunmakta.
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6. Yazim yanlisi: Ornekte bir veya birden fazla yazim yanlist bulunmakta.
7. Anlamsiz: Ornegin anlami anlagilamamakta.
8. Olumsuz duygu: Ornek okuyucuda olumsuz bir duygu uyandirmakta.

9. Kisitlt kitle: Ornek belli bir kitledeki insanlarin anlayicagi dilde yazilmis, genel

kullanima uygun degil.

Bu kategoriler birbirini diglamamakta olup isaretleyicilerden eger 6rnek bu kategoriyi
sagliyorsa 1, saglamiyorsa O seklinde isaretlemeleri istenmistir. Bu isaretlemelere
ek olarak Ornege bir kalite puan1 vermeleri istenmistir. Bu puanlar ‘0’ (kalitesiz
ornek), ‘1’ (kaliteli 6rnek) ve ‘2’ (miikemmel kaliteli, sozliiklerde ve ders ortami

kaynaklarinda kullanilabilecek ornek) seklindedir.

Cizelge 4.4 : Landis ve Koch’a gore Fleiss’in Kappa katsayisini yorumlamak i¢in
kullanilan degerlendirmeler.

K Uyum giicii

<0.00 Zayif uyum

0.01 -0.20 Onemsiz sayilabilecek uyum
0.21-0.40 Ortaya yakin uyum
0.41 -0.60 Orta derecede uyum
0.61 -0.80 Ust diizey uyum

0.81 -1.00 Neredeyse miikkemmel uyum

Beklendigi iizere isaretleyicilerin degerlendirmeleri birbirinden farkli ¢ikmistir. Bu
farkin ve isaretyiciler arasi anlasmay1 6lgmek icin Fleiss’in Kappa Katsayisi* [60]
hesaplanmustir. Fleiss’in Kappa katsayisi » tane isaretleyicinin, N tane ornege C farkl
birbirini diglayan kategori atamasi yaptiginda bu isaretleyiciler arasindaki anlagmaya
-1 ile 1 arasinda deger atayan bir istatistik formiiliidiir. Cohen’in Kappa katsayis1 [61]
yerine Fleiss’in Kappa katsayis1 secilmesinin sebebi Fleiss versiyonunda ikiden fazla
isaretleyicinin desteklenmesidir.‘Yanls kategori’ isaretlemeleri i¢in Kappa Italyanca
icin 0.5, Tiirkge icin 0.4 olarak hesaplanmistir. Bu sayilar1 yorumlamak i¢in Cizelge
4.4’te paylasilan Landis ve Koch’a [62] gore yorumlama araliklar1 kullamldiginda

iki degerlendirme uyumunun da orta derecede uyum bandinda oldugu goriilebilir.

“statistiksel analiz IBM SPSS for Windows, version 27 kullamlarak yapilmistir.
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Kalite degerlendirmeleri icin Fleiss’in Kappa katsayis1 Italyanca igin 0.4, Tiirkce
icinse 0.2 olarak bulunmustur. Anlatimin ¢ok uzamamasi ve kitle degerlendirme
ile uyum amaciyla tezde sadece “yanlis kategori” ve “kalite” kategorileri i¢in analiz

sunulmaktadir.

Kitle ve uzmanlar arasindaki korelasyonu gozlemleme amaciyla uzmanlarin puanlar
toplanmus, kalite skorlar icin O ile 6 arasinda, yukarida bahsedilen 9 kategori i¢in de
0 ile 3 arasinda skorlar hesaplanmistir. Kitlenin degerlendirmesi 6lgmek amaciyla da
her 6rnek icin begeni oran1 6rnege gonderilen begeni sayisinin toplam degerlendirme
sayisina boliimii ile elde edilmistir. 300 6rnekten Tiirkce icin 145 tanesi, Italyanca
icinse 87 tanesi biitiin uzmanlar tarafindan miikemmel kaliteli olarak isaretlenmisgtir
(kalite olarak 6 puan almislardir.). Tiirkge icin 266, Italyanca icin 245 ornek 3 ile
6 aras1 puana (3 ve 6 dahil) sahip oldugu goriilmiistiir, bundan toplanan 6rneklerin
uzmanlar tarafindan degerli oldugu sonucuna varilabilir. Uzmanlarin kategorinin
dogru girildigi iizerine tamamen anlagmaya vardigi ornekler kitle tarafindan Tiirkce
icin %90 oraninda begenilmis (toplamda 268 6rnek icin), italyanca igin %60 oraninda
begenilmistir. Uc uzmanin da kategorinin yanlis oldugunu diisiindiigii ornekler icin
kitle Tiirkge i¢in %40 oraninda (toplamda 6 6rnek), Italyanca icin %30 oraninda begeni
gostermistir. Buradan da kitlenin kategorisi yanlis se¢ilmis drnekleri daha az begendigi

cikarimi yapilabilir.

4.4.1.2 PARSEME veri seti ile karsilastirma

PARSEME cok dilli fiilli ¢ok sdzciiklii ifadeler veri seti [16,57] Tiirkge ve Italyanca
dahil 20 farkli dil icin 280 bin ciimle icermektedir. Isminden de anlagilabilecegi iizere
bu veri seti deyimler de dahil olmak {izere bircok farkli cesitte fiilli cok sozciiklii
ifade tiirli icermektedir, bu yiizden de geleneksel tiirden bir isaretleme yontemi
olarak kargilagtirma yapmaya elveriglidir. Bu veri setinin olusturulmasi i¢in ciimleler
genellikle gazeteler ve Wikipedia makalelerinden toplanmis ve insan isaretleyiciler
tarafindan belirli kurallar cercevesinde isaretlenmistir. Deyimler rastgele bulundugu
icin biitiin baglam yerine sadece deyimin gectigi ciimle ve etrafindaki birkag¢ climle veri
setine dahil edilmistir [16]. Secilen veri kaynaklarindan (haber metinleri, Wikipedia)

dolay1 giinliik konugma dilinde kullanilan bir cok deyim bu derlemde gecmemektedir.
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Ayrica isaretlemeler yapilirken hata yapilabilme olasilig1 da bulunmaktadir. Cizelge
4.5'te PARSEME’de Tiirk¢e ve Italyanca icin cesitli istatistikler sunulmustur [16].
PARSEME’deki deyim isaretlemeleri incelendiginde drneklerin genelde Id/Adj tipinde
oldugu goriilmiis olup, Id/Sep orneklerin daha az oldugu gozlenmistir (Tiirkce icin
%95, Italyanca icin %74 1d/Adj 6rnekler), bunun sebebi secilen metin tiirlerinden

kaynakl1 olabilir.

Cizelge 4.5 : PARSEME Tiirkce ve italyanca derlem istatistikleri.

Istatistik Tiirkce Italyanca
Isaretlenen ciimle sayist 18036 17000
Isaratlenen CSI sayist 6670 2454
VID (Fiilli deyimler) 3160 1163
LVC (Katkisiz eylem yapilari) 2823 482
VPC (Obeksi eylemler) 0 73

Klasik isaretleme ve oyunlastirilmis isaretleme yontemlerinin karsilagtirilmasi i¢in her
iki dilden de dort farkli deyim (Cizelge A.1 ve A.2’den) secilmis ve ve PARSEME
derlemindeki isaretlemeleri elle incelenmistir. Tiirk¢e icin PARSEME’de oldukga fazla
yer alan bir deyim (“yer almak™, 123 defa ge¢cmekte?), cok az gegen bir deyim (‘“zaman
oldiirmek”, bir defa gegmekte) ve bunlarin arasinda gegme oranina sahip iki deyim
kullamlmistir. Italyanca igin oynanan deyimler rastgele segilmis olup PARSEME
derleminde ge¢me oranlari diisiik oldugundan (bu sayilar Cizelge A.2’de de goriileblir)

inceleme yapmak i¢cin PARSEME’de en ¢ok gecen deyimler secilmigtir.

Cizelge 4.6 : Klasik isaretleme yontemleri ile karsilagtirma.

Dodiom  PARSEME

Dil Deyim DA GA DA Isaretsiz FN
yer almak 69 49 123 83 18
. meydana gelmek 103 92 29 25 16
Turkish 0 1 cikmak 167 352 27 46 14
zaman Oldiirmek 123 127 1 5 0
aprire gli occhi 143 132 2 0 0
Ttalian prendere con le pinze 409 394 1 0 0
essere tra i piedi 152 32 0 3 0
mandare a casa 102 137 2 2 0

S¢yer almak” ve “yerini almak” ayni koklere sahip oldugundan farkli deyim olduklari halde
PARSEME’de ayni deyim seklinde isaretlenmisgtir.
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Cizelge 4.6 kullanilarak klasik isaretleme yontemleri ile Dodiom’un karsilastirilabilir.
Daha once de bahsedildigi gibi Tiirkce ve Italyanca icin dort farkli deyim secilip,
bu deyimlerin Dodiom’da deyimsel anlam (DA) ve gercek anlamda (GA) kullanilma
sayillari, PARSEME derleminde deyim anlaminda kullamilma sayilari, isaretsiz
bulunma sayis1 ve deyim oldugu halde isaretlemesi gdzden kacan (false negative, FN)

orneklerin sayis1 gosterilmektedir.

PARSEME’de yalmzca deyim anlamli drnekler isaretlenmistir. Isaretlemeleri kontrol
etmek i¢in isaretlenmeyen ciimleler arasinda segilen deyimin koklerini igeren ciimleler
bulunmus ve ger¢ek anlamli 6rnek mi oldugu yoksa yanliglikla isaretlemeci tarafindan
gozden kagirilip kagirilmadig1 incelenmistir. Bu analiz iin ii¢ isaretleyici® calismustir
ve aralarindaki uyum 0.97 Fleiss Kappa katsayis1 olarak gozlenmistir. Cizelge 4.6’da
da goriilebilecegi iizere, bu derlem iki farkli bagimsiz aragtirma grubu tarafindan
isaretlendigi halde isaretlenmesi gozden kagirilmig Ornekler sayica oldukca fazla
bulunmaktadir, ornegin “meydana gelmek” deyimi i¢in 25 tane isaretsiz ciimle
icinde 16 ornek deyim oldugu halde deyim olarak isaretlenmemistir. Bontcheva ve
arkadaslarinin [63] varlik ismi tanima bulgularina benzer sekilde bu sonuclar kitle bir
ise (giinde bir deyime) odaklandiginda ¢ikan veri setlerinin kaliteli oldugu yoniindeki

sav desteklenmektedr.

4.4.2 Makine 6@renmesi modelleri egitimi

Makine 6grenmesi modeli olarak literatiirde CSI ve deyim tamima icin bircok yeni
arastirmada da kullanilan [10,41,47,64,65] BiLSTM-CRF mimarisi kullanilmistir.
Deyim tanima gorevleri genelde ciimlenin her 6gesine iki veya daha fazla sinif atayarak
modellenir. Bu yap1 IOB kodlamasi [9] olarak bilinmektedir. Deyim ve gercek anlam
ayirma iglevi i¢cin modelin ¢iktis1t Deyim (I), Ger¢ek Anlam (L) ve Hicbiri (O) olarak
belirlenip derlemdeki biitiin kelimelere bu etiketler atanmistir. Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de

deyimsel ve gercek anlamda 6rnek bir ciimle ve etiket atamalar1 goriilmektedir.

CRF katmanlar1 ozellikle varlik ismi tanima alaninda siklikla kullanilan istatistiksel

modellerdir. Karar verirken baglami bastan sona kullanmasi ve girdiler arasindaki

®saretleyiciler anadili Tiirkce olan, ITU DDI takiminda ve PARSEME Tiirkce isaretlemelerine katk1
saglamig arastirmacilardan olugmaktadir.
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iliskiyi goze almasi1 hangi etiketin hangisinden sonra nerelerde gelebilecegini
modellemesini saglamaktadir. Ornegin I etiketinden sonra I etiketinin gelmesi
gerektigini, L etiketinin ayn1 climlede bulunamayacagin1 CRF katmani 6grenmektedir.
CRF modellerinin bir eksikligi olan baglami yalnizca bastan sona taramasi, yani
ilk kelimeye karar verirken ciimlenin devamini gérememesi problemi de iki yonlii
LSTMler (BiLSTM) kullanilarak c¢oziilmektedir. ~ Ciimlelerin iizerinden birinci
katmanda soldan saga, ikinci katmanda ise sagdan sola gecilip bu iki katmanin ¢iktisi
da CRF katmanina verilerek CRF’in baglamin tamamin1 gérmesi saglanmaktadir. Bu
sekilde BILSTM-CRF mimarisinde BiLSTM katmani kelimelerin birbirlerinin yaninda
bulunduklarinda olusan anlamlarin1 6grenip ikinci bir temsil katmani gibi davranirken
CRF katmani ise dilin yapisin1 6grenmekte ve her kelime icin diger kelimelere de bakip

turiine karar vermektedir.

Deyim Tanima
Etiketleri O O I I‘ O
CRF Katmani
BiLSTM-CRF 1 1
Katmanlari
BiLSTM Katmani
(| - || - -
Fasttext < : : : : :
Temisilleri - | [ | [ | ||
O O O O C

iste simdi ayvayl  yedim

Sekil 4.6 : Deyimsel anlamli ciimle i¢in model girdi ve ¢iktilari.

Kelime temsilleri i¢in 6nceden egitilmis Fasttext temsilleri kullanilmis olup her bir
climle BiLSTM-CRF modeline verilmis ve ¢ikti olarak da I, L ve O etiketlerinin
gozlenmesi beklenmistir. Modelde iki tane 100 nérondan olusan ve 0.5 dropout i¢eren

BiLSTM katmani ve bir CRF katmani kullanilmis olup Fasttext temsil agirliklar
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Deyim Tanima
Etiketleri O O L L O
CRF Katmani
BiLSTM-CRF 1 1 1
Katmanlarn
BiLSTM Katmani
(1 - - - -
Fasttext : : : : :
Temsilleri [ | [ | [ | | ||
O O O O O

Annemin soydugu ayvaylr  yedim

Sekil 4.7 : Ger¢cek anlamli climle i¢in model girdi ve ¢iktilari.

deney boyunca sabit tutulmus, ogrenme yalnizca BiLSTM ve CRF katmanlarinda

gerceklestirilmisgtir.

Sekil 4.8 modellerin kelime bazli makro ortalama F1 skorlarim1 gostermektedir. Onceki
boliimlerde de bahsedildigi gibi sisteme girilen Ornekler farkli sayilarda oylama
almaktadir. Deneylerde kitlenin goziinden veri kalitesinin derin 0grenme sistemi
tizerindeki etkileri gdzlenmeye calisilmistir. Bu amagla, modela egitim icin verilen
derlem kitlenin oylama ve begeni oranlarina (verilen oylardan yiizde ka¢inin begeni
oyu oldugu bilgisi) gore farkli sekillerde filtrelenmis ve bu veri alt kiimesi icin
o0grenmenin basarimi dl¢iilmiistiir. Sekil 4.8’deki her satir 4 alt grafikten olugsmakta ve
oylama sayilar1 0, 1, 2 ve 3 ve fazlas1 olan ornekler icin egitilen modellerin ¢iktilarini
gostermektedir. Her satirin ilk grafigi biitiin (oylama sayis1 > 0) biitiin derlemi
icermekte, takip eden grafikler de derlemin daha kiiciik bir alt kiimesi i¢in (Tiirkce
icin yaklasik %85’i, Italyanca icin yaklasik %44’ii iic ve daha fazla oylama almustir)
sonuglart gostermektedir. Ek olarak grafikler begeni oranlarina gére modellerin
sonuglarin1 gostermektedir. Grafiklerdeki her bir cubuk begeni orani1 O ve 1 arasindaki
her bir derlem alt kiimesi filtreleme sonucunu gostermektedir. Ornegin begeni oram

esigl 0 oldugunda biitiin derlem kullanilmisg, 1 oldugunda ise yalnizca girilen biitiin
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(a) Tiirkge.
Oy sayisi > 1 Oy sayisi = 2

—e— Makro ort. F1
Derlem boyutu

-4 —— Makro ort. F1

Derlem boyutu

0.00.10.2030.4050607080910
Oy orani esigi

Oy sayisi > 3

T

4 —— Makro ort. F1

Derlem boyutu

0.00.10.20.30.405060.70.80.91.0
Oy orani esigi

0.00.10.20.30.40.50.60.70.8 0.9 1.0
Oy orani esigi

0.00.10.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Oy orani esigi

0.00.1 0.2 0.30.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Oy orani esigi

(b) Italyanca.
Sekil 4.8 : Kitle oylarina gore filtrelenmis derlemlerde deyim tanima metodlarinin
performansinin karsilagtirmasi.
oylart begeni olan, hi¢ negatif oy almayan ornekler kullanilmistir. Bu filtrelemeler
derlemin boyutunu biiyiikk Olciide azaltmakta ve Ozellikle en kisitlayici filtrelerde
(oylama sayis1 > 3 ve begeni oram > 1 icin) Tiirkce derlem %47, Italyanca derlem

%88’ oraninda kiigiilmiistiir.

Derlem boyutunun deyim tanima performansinda biiyiik bir pozitif etkiye sahip oldugu
gbzlenmis olup derlemin yalnizca %12’sinin kullanildig1 italyanca deneyinde F1
skorunda gozle goriiliir bir diisiis (0.86’dan 0.65’e) goriilmiistiir. Bununla birlikte
veri kalitesi ve oylama oranlart da F1 skorlarinda 6nemli bir etkendir. Tiirkce
deneylerinde derlem boyutu neredeyse yariya diisse bile modellerin basarimui istikrarl
bir diizeyde (%82.6’dan %81.4’e diismiistiir) kalmaya devam etmistir. Bu da ayn1
deyim tanima sisteminin daha diisiik sayida fakat kaliteli 6rneklerle egitilebilecegini ve

bu modellerin benzer performanslarla ¢calisabilecegini gostermektedir. Daha az sayida

"ftalyanca derlem Tiirkge’ye gore daha az inceleme oranlarina sahip oldugundan bu diisiis oran1 daha
fazladir.
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derlem hazirlanirken kitlenin oylamalar1 kullanildigindan bu sonuglardan kitlenin

kaliteli ornekleri belirlemede basarili bir is ¢ikardig1 sonucuna varilabilir.

Begeni orani esigi artirildiginda derlemin boyutu kii¢iildiigii halde modellerin benzer
performanslara sahip oldugu gézlenmektedir. Buna bir diger agidan bakacak olursak
eger herhangi bir filtreleme yapilmadan kullanilan, iyi koétii biitiin 6rnekleri iceren
tim derlem sistemin performansini diisirmemektedir. Bundan da hatali 6rneklerin
sayica az oldugu ve bunlarla egitim verisine eklenen giiriiltiiniin F1 skorlarinda gozle
goriiliir bir degisime sebep olmadig1 ve tasarlanan kitle kaynak sistemin kaliteli derlem

olusturmada etkili bir ara¢ oldugu sonucu ¢ikarilabilir.

Bir onceki boliimdeki karsilastirmanin paralelinde ikinci bir degerlendirme icin
PARSEME derlemi kullanilmistir. Bu degerlendirmeyi yapabilmek icin tasarlanan
deneyde PARSEME derlemine Dodiom derleminin eklenmesinin etkisinin sonuglari
gozlenmeye calisilmistir.  Deyim tanima gorevi icin tasarlanan BiLSTM-CRF
modelleri 6nce PARSEME derlemi ile egitilip test edilmis, ardindan test veri seti
sabit birakilirken egitim verisine Dodiom derleminden ciimleler eklenmis ve test
performansi farki incelenmistir. Bu iglemler yapilmadan once 6n iglem asamasinda
PARSEME derleminde ger¢ek anlam etiketleri bulunmadigindan Dodiom derleminde
bu etiketler Hi¢biri (O) etiketi ile degistirilmis ve her iki derlemde de yalniza iki farkli
etiket (Deyim (I) ve Hicbiri (O)) kullanilmistir. Bu fark disinda deneyde kullanilan
BiLSTM-CRF mimarisi énceki deneylerdeki ile birebir ayn1 tutulmustur. Italyanca dili
icin PARSEME’de ortak kullanilan deyimler az oldugundan dolay1 bu deney yalnizca
Tiirkce dili icin yapilmisgtir.

Sekil 4.9 iki farkli derlem i¢in yapilan deyim tanima deneyinin egitimi boyunca
gosterdigi performans degisimini gostermektedir. PARSEME derlemi Dodiom derlemi
ile ¢cogaltildiginda genellikle biitiin devirlerde kismen daha yiiksek performans goster-
digi, 150. devirden sonra her iki derlemin de (PARSEME ve PARSEME+Dodiom)
benzer performanslara sahip oldugu goriilmiistiir. Dodiom derlemi eklendiginde gozle
goriiliir bir fark olarak modellerin en iyi performanslarina daha erken bir devirde
ulastig1 (Ikinci deneyde 150 yerine 80. devirde ulagilmistir) gézlemlenmistir. Bu

deney yapilirken Dodiom derleminin tiimii kullanilmig ve herhangi bir filtreleme
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Sekil 4.9 : PARSEME derleminin Dodiom derlemi ile ¢ogaltilmasinin deyim tanima
modeli performansina etkisi.

yapilmamistir. Dodiom derleminin eklenmesi test performansinda bir diisiise sebep

olmadig1 gibi gozle goriiliir bir performans artis1 da gozlenmemistir. Bu sonuglardan

kitle kaynak kullanilarak iiretilen derlemlerin klasik yontemlerle iiretilen derlemlere

benzer bir yapida veri seti olusturabildigi sonucuna varilabilir.

4.5 Motivasyonel ve Davramssal Ciktilar

Bu boliimde onerilen oyunlastirnllmig kitle kaynak sisteminin motivasyonel ve
davramigsal ciktilar analiz edilmektedir. Degerlendirmeler yapilirken Cizelge 4.7°de
verilen anket sonuglari, Bolim 4.2°de detaylandirilan bot kullanim istatistikleri ve
sosyal medya etkilesimleri kullamlmustir. Incelenemeler sistem kullanimi, etkilegim,
baghlik, kullanim kolayligi, zevk alma, tavir, motivasyon ve baskasina tavsiye etme

egilimi kavramlari lizerinden yapilmustir.

42



Cizelge 4.7 : Anket kavramlari, sorular1 ve sonuglari.

Kavram

Anket sorusu

Cevap tipi

Tiirkce

Italyanca

10

demografi

demografi

demografi

demografi

tavir

motivasyon

motivasyon

zevk alma

etkilesim

tavir

Egitim durumun nedir?
Cevaplar: {1:ilk okul-
dan 5:PhD’ye}

Hangi alanda
calisiyorsun? Cevaplar:
{egitim, yapay zeka,
bilgisayar teknolojileri,
diger}

Kag yasindasin?
Cevaplar: {<18, 18-25,
25-30, >30}
Dodiom’dan ne sekilde
haberin oldu? Cevap-
lar:{Linkedin, Twitter,
bir arkadag vasitasiyla,
diger}

Dodiom hakkindaki
diisiincen nedir?
Dodiom’u
oynadin, seni
oynamaya motive
eden ana etken neydi?
Cevaplar: {Dodo’ya
yardim etme, giinlikk
basarimlar, eglence,
NLP caligmalarina
yardim etme, diger}
Hediye Ceki oyunu oy-
namam i¢in 6nemli bir
motivasyon oldu.

Lider tablosu ve yaris
bilesenleri oyunu daha
e8lenceli yapti.
Dodo’nun siralamadaki
yerim ile ilgili mesajlar1
oyuna katilimimi art-
tirdi.

Oyunun arayiiziinii ve
oynay1s kolayligini
begendim, oyunu
oynamaya devam
etmemi sagladi.

neden

CS

CSvD

¢S

CSvD

SPLS

CSvD

SPLS

SPLS

SPLS

SPLS

009124

01285

0997

74104

0001015

040201

42748

012517

104911

010519

026203

62221

014125

6799

0211512

144211

616810

325714

433813

0091012
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Cizelge 4.7 (devam) : Anket kavramlari, sorular1 ve sonuglari.

Kavram

Anket sorusu

Cevap tipi

Tiirkce

Italyanca

11

12

13

14

15

16

17

18

19

kullanim
kolaylig1
etkilesim

zevk alma

baghlik

tavir

tavir

baglhlik

baglilik

Oyunun oynanigini
cok caba sarf etmeden
O0grenebildim.
Dodo’nun attig1
bildirimlerin siklig1
rahatsiz edici degildi.
Oyunun konusu ve oy-
nanig1 eglenceliydi, oy-
namaktan keyif aldim.
Dodo yakinda
O0grenmeye mola
verecek. Tekrar
basladiginda  yardim
etmeye devam
etmek ister misin?
Cevaplar:{evet, hayir,
diger}

Oyunun en c¢ok hangi
yoniinii sevdin?
Oyunda begenmedigin
bir sey oldu mu,
olduysa neydi?
Dodiom’u kag¢ giin oy-
nadin? Cevaplar: {1,
2-3, 1 haftadan az, 1
haftadan cok}
Dodiom’a giinde orta-
lama ka¢ Ornek gon-
derdin? Cevaplar: {2-3,
<10, 10-20, >20}
Oyunla ilgili Onerilerin
varsa paylasabilir
misin?

SPLS

SPLS

SPLS

CSvD

serbest

serbest

CS

¢S

serbest

001222

42838

001816

2401

22416

3769

001723

441076

0141115

2821

71077

12675

Oyunu oynama asamasi bittikten sonra katilimcilardan oyundaki izlenimleri ve

demografik bilgileri ile ilgili bir anket doldurmalar1 istenmistir.

Cizelge 4.7

katilimcilarin bu ankete verdikleri cevaplar1 son iki siitununda Tiirkce ve Italyanca

icin Ozetlemektedir. 5 puanli Likert skalasi cevaplarda 1 puan kesinlike katilmamayn,

5 puan ise kesinlikle katilmay:1 temsil etmektedir.

Ik dort soruda katilimcilarin

demografi yapisi ile ilgili bilgiler toplanilmasi amaglanmistir. Ikinci soruya (Hangi
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alanda calisiyorsun) verilen cevaplardan Tiirkce oyundaki katilimcilarin genelde yapay
zeka ve bilgisayar teknolojileri ile ilgilenen kimselerden olustugu (25 katilimcidan
21°i bu secenekleri secmis olup iki tanesi de “diger” kismina DDI girmistir) fakat
Italyanca icin kitlenin daha gesitli arka planlara sahip oldugu (31 katitlimcidan 21’i
“diger” secenegini se¢mis olup ikisi DDI ve dilbilimi secerken diger katilimcilar
ceviri, Ogrenci, isletme, turizm ve satis gibi alanlar girmislerdir.) go6zlenmistir.
Kitle tipinin farkli olmasinin kitlenin davranislarinin da farkli olmasina sebep oldugu
goriinmektedir. Daha 6nce de bahsedildigi gibi TrP2’de oylama oranlarinin ItP2’ye
gore daha fazla oldugu gozlenmistir. Diger yandan, ItP2’deki katilimcilar daha
cok ornek girme egiliminde bulunmuslardir. Uciincii soruya verilen cevaplara gore
Italyanca Dodiom’daki katilimei kitlesi Tiirkce’ye gore yasca daha genctir. Bu da daha

fazla puan kazanmak i¢in daha fazla 6rnek girmelerine sebep olmus olabilir.

Katilimcilarin sistem kullanimi Boliim 4.2’de etraflica detaylandirilmistir.  Sekil
4.1b ve Sekil 4.2 oyuncu sayilarim1 ve oynama oranlarim1 gostermektedir. Anketi
dolduran katilimcilarin yaklasik %50’si hediye kart1 ile ilgili soruya (Hediye Ceki
oyunu oynamam icin onemli bir motivasyon oldu.) katiliyorum (4) ya da kesinlikle
katiliyorum (5) secenegini isaretledigi halde Sekil 4.1b ve Sekil 4.2’den hediye karti
tesviginin oldugu araliklarin (TrP2 ve ItP2), hediye karti olmayan araliklara gore
(TrP1 ve ItP1) daha bagarili oldugu goriilebilir. Baglilik kavramiyla ilgili diger sorular
incelendiginde (Soru 18 ve 19) Tiirk¢e anket katilimcilarinin yaridan fazlasinin anketi
doldurduklarinda oyunu bir hafta ve daha uzun bir siire oynadiklar1 ve giinde ortalama
10’dan fazla 6rnek ciimle girdikleri gozlenmis olup bu say1 Italyanca ankette daha
cesitli cevaplar almistir. Bunun sebebi Tiirk¢e anketin oyunun son ii¢ giinii acilmasi
fakat Italyanca araliklarda anketin daha uzun siire acik durmasi sebep olmus olabilir.
Katilimcilarin biiytik cogunlugu ayni zamanda 14. soru icin (Dodo yakinda dgrenmeye
mola verecek. Tekrar basladiginda yardim etmeye devam etmek ister misin?) devam

etme yoniinde istekleri oldugunu belirtmislerdir.

Anket katilmcilarin yiiksek bir ¢ogunlugu (Tiirkce icin 25 katilimcinin 20’si,
Italyanca igin 31 katihimcidan 21°i) oyunu oynama motivasyonlarimin (Soru 6)
DDI calismalarma yardim etmek yoniinde oldugunu belirtmislerdir. Bu cevaplar

oyunlastirma tegviklerinin bu cesit derlem verisi toplama calismalar i¢in gelecek
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vadettigini gostermektedir. Serbest formatli metin girilen cevaba sahip 15. soru

(Oyunun en ¢ok hangi yoniinii sevdin?) i¢in katilimcilar su cevaplar1 girmiglerdir:

* Bir calismaya yardim ettigimi hissettim.

Bilimsel hedefini.
e Nihai amacini.

 Tiirk¢e dogal dil islemeye girdi olugmasi i¢in tasarlanmig bildigim ilk uygulama
olmasini ¢ok sevdim. Onun disinda alanda calisan arkadaglarimizla tath bir rekabet

ve farkli hedefler koyarak calismaya destek olurken biraz beynimizi zorluyoruz.

Bu cevaplardan yine benzeri bir sekilde oyunlastirma ve ek tesviklerin oyuncularin
baghiligimm artirdig1 da goriilmektedir. TrP2 araliginda bazi giiniin sampiyonlarinin
bu basarimlarim1 sosyal medyada paylastig1 (baskasina tavsiye etme egilimi) ve bu
kanallardan baska oyunculara ulastig1 goriilmiistiir. Baz1 oyuncular daha biiyiik ahlaki
hedeflere hizmet etmek amaciyla kazandiklar1 hediye kartlarin1 birlestirip yoksul kdy
okullarina kitap yardimi géndermislerdir. Her iki dil icin de yaklagik 800 sosyal
medya begenisi ve paylasimi sayisina ulagilmistir. Yarismacilarin yaridan fazlasi 4.
soru (Dodiom’dan ne sekilde haberin oldu?) ic¢in “bir arkadagimdan” ya da “diger”
secenegini isaretlemistir. Diger secenegine girilenlerin geneli sosyal medyada oyundan
haberdar olduklar1 kimseleri yazmiglardir. Buradan yola ¢ikarak oyunun yayiliminda
kisilerin birbirlerini oyun hakkinda bilgilendirmesinin ve bagkasina tavsiye etme

egilimine basaril bir sekilde ulasildig1 sonucu ¢ikarilabilir.

Katilimcilarin neredeyse tamami oyunu 0grenmenin ve oynamanin oldukc¢a kolay
oldugunu belirtmiglerdir (Soru 11, kullanmim kolayligr). Neredeyse herkes oyunu
begenmis, Soru 5 (Dodiom hakkindaki diisiincen nedir?) Italyanca icin 31 katilimcidan
3’1t 4’tin altinda puan vermis olup, 9 tanesi Soru 10 (Oyunun arayiiziinii ve oynayis
kolayligini begendim, oyunu oynamaya devam etmemi sagladi.) icin notr (3) puan
vermiglerdir. Bu ikinci soru i¢in yalnizca tek bir Tiirk¢e katilimci negatif oy
vermigstir. Soru 15’e (Oyunun en ¢ok hangi yoniinii sevdin?) verilen cevaplar analiz
edildiginde 56 kisiden 8’inin oyunlastirma tesviklerini begendikleri gozlemlenmistir.

Bu cevaplardan birkag tanesi sdyledir:
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Dodo hediyelerini sevdim.

Oyunlastirma ve hikaye giizeldi.

Rekabet duygusunu tetiklemesi.

Uygulamanin resmi ¢ok sempatik, mesajlar dikkat cekici.

* Yarigma igeri8i tagimasini siralama olmasini sevdim.

Hediye karti.

Interaktif olmas1 mesela birbirinin yazdigini oylama.

Ucg katilime1 oyunun bir mesajlasma botu olmasini ve fazladan bir uygulama indirmeye
gerek kalmamasini begendigini belirtmiglerdir. Bir¢ok farkli katilimer oyunun ¢esitli

yonlerini begendiklerini dile getirmislerdir:

Yaraticiligimi arttirmasim1 sevdim.  Diiglinmemi saghiyor.  Kendi kendime

egleniyorum.

Orijinal ctimleler gérmek.

* Beyin jimnastigi yapmam icin eglenceli bir firsat.

Yeni deyimler 68renmek.

Dilbilimsel yonii.

8 katilimce1 oyunun fikrinin orijinalligi begendiklerini sdylemislerdir:

Fikrin orijinalligi.

Yaraticilik.

Verimliligi ve dogrudanligi

* Deyim tanima kaynagi sayisini artirmak i¢in oldukc¢a faydali bir fikir.

Interaktif olmas1 mesela birbirinin yazdigim oylama.
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* Siiphesiz ki NLP alaninda doktora yapan biri olarak veri etiketlemenin zorlugunu
azaltmasi, eglenceli hale getirmesi hem de alandan olsun olmasin diger kisilerin

destek verebilir nitelikte olmasi.

Soru 9 ve 12’ye verdikleri cevaplarla katilimcilar yaridan fazlast Dodo’nun gonderdigi
bildirimlerin sikli§inin rahatsiz edici olmayan bir seviyede oldugunu belirtmis ve yine
bu katilimcilarin ¢ogu bu mesajlarin oyuna katilimlarini artirdigindan bahsetmistir.
56 anket katilimcisindan 4 tanesi bildirimlerinden siklifindan su sekilde sikayette

bulunmuslardir.

* Hafif tekrarli bildirimler.

* Bildirimler biraz daha seyrek gonderilebilir.

* Cok fazla bildirim varda.
Bunlarla beraber bir katilimci da soru 15°e “Kenara biraktiginda hatirlatict ve daha
cok puan kazanmaya tegvik edici bildirimleri giin icinde yeniden kelime girmemi

saglamast ¢ok giizel.” geri bildiriminde bulunarak bildirimlerin kendisi icin faydali

oldugunu belirtmisgtir.

Soru 16’ya (Oyunda begenmedigin bir sey oldu mu, olduysa neydi?) verilen diger
cevaplar su sekildedir:
* Aymni ciimlenin tekrar tekrar girilmesine izin verilmemeli.

» Tekrara diisiilebiliyor, giin i¢cinde 6rnek gonderme ve oylama arasinda gidip gelen

karigik bir mod belki daha ¢ok etkilesim olmasini saglayabilirdi.

* Son zamanlarda oylama esnasinda hata ¢ikma oran1 artmaya basladi. Bunun sebebi

katilimin artmasi olabilir. Fakat ortada ¢ok kritik bir sorun yok.

* Bazen donuyordu.

Donma ile ilgili problem ic¢in Onceki boliimlerde oyunun sonuna dogru bir

optimizasyon yapilma ihtiyac1 hissedildilmis ve bu ilerleyen giinlerde girelilmeye
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caligtlmigti.  Bunun diginda ilk iki yorumda oyunun gelecekteki denemeleri icin

yapilmas1 gerekenlerle ilgili ipucu vermektedir.

Soru 19 (Oyunla ilgili onerilerin varsa paylasabilir misin?) i¢in, puanlama sistemine
3 Oneri, otomatik yazim diizeltme icin 1, begenmeme oylarinin kategorilerini belirtme
ve detaylandirma icin 2 ve Ornek gonderimi sirasinda hatali girilen Ornekleri iptal
etme/diizeltme icin 1 Oneri girilmistir. Oyuncular karsilarina gelen érneklerde bulunan
yazim hatalar1 hakkinda uyarida bulunmak istemisler fakat bunun i¢in begenmeme oyu
gondermekten kacinmisglardir, bu ve benzeri durumlar da begenmeme oylarina kategori
ozelligi getirilmesi yoniindeki Onerilere sebep olmustur. Puanlama ile ilgili 6neriler su

sekildedir:

 Ornek oylamaya daha ¢ok puan verilebilir.

* Oylamanin puaninin diisiik olmasi 6zellikle liderlige oynayan kisiler i¢cin 6nemini
yitiriyor. Ciinkii oylama yaparken hem az puan aliyorsunuz hem de bir anlamda

rakibinize puan kazandiriyorsunuz.

* Oylamalarin puanin daha farkli sekilde calismasini isterdim, soyle ki 10/15
puan bagkalar1 oyladiginda degil de 6rnek gonderilirken verilmeli. Bu sekilde
oylayanlarin oylama yapmasi icin daha c¢ok tesvigi olacak (bagkalarma puan

kazandirmaktan korkmayacaklar).

Son iki yorumdan oyuncularin diger oyunculara puan kazandirmaktan c¢ekindigi

gorilmiistiir.

Oyun tasarimi boliimiinde de bahsedildigi gibi oylamalar gsansli saatlerde 2 puan
kazandirdig1 zamanlarin disinda 1 puan kazandirmaktadir.  Sansli saatler de
moderatorler tarafindan belirlenmektedir. Gelecekteki deneylerde farkli sistemlerin
denenmesi planlanmakla beraber ilk tasarimda oylamalara fazla puan verilmekten
kacinilip oyuncular arasinda isbirligi icerinde halka acik bir veri seti olusturma bilinci
amaclanmak istenmistir. Oylamalara ¢ok fazla puan vermenin beklenmeyen sonuclara
sebep olacagi diisiiniilmiistiir. Hile yapilmasi gibi durumlarin (siirekli begeni ya
da begenmeme oyu gonderenlerin tespiti) Oniine gecmek de gelecekteki deneylerin

tasarimi icin planlanmistir. Hile yapanlar1 engellemek i¢in sikayet etme mekanizmasi
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eklenmigtir. Bu hile yapma durumlar1 oyunlastirma 6gelerinin faydalarini geri alacagi
ve oyuncularin moralini diisiireceg§inden bdyle mekanizmalarin eklenmesi biiyiik
onem tagimaktadir. Biitiin bu kot yonlerinin diginda hile yapilmasi ayn1 zamanda
kullanicilar1 anlama ve oyunun tasarimini bu yonde giincellemek i¢in gelistiricilere
destek de olmaktadir [66]. Gelecekteki deneyler i¢in hile yapanlar1 otomatik tespit
etmek ile beraber benzer ciimlelerin de tekrar girilmesinin Oniine ge¢cmek i¢in sistemler

gelistirilmesi gerektigi diisiiniilmektedir.

Oyun o6gelerinin kullanicilarin profile gore sekillendirilmesi oyuncularin sistemle
etkilesime gecerkenki deneyimlerini iyilestirmektedir, su anki oyunlastirma aragstir-

malarinda da gidisat bu sekilde islemektedir [67].

4.6 Ingilizce Icin Cahsma

Tiirkce ve Italyanca icin yapilan calismalari takiben Dodiom Ingilizce dili icin de
ana dili Ingilizce olan kisiler ve yabanci dil olarak Ingilizce 6grenen Kisiler ile
oynanmustir. Bu boliimde Ingilizce icin oynanan araliktan cikan verilerin analizi ve

egitilen modellerin bagsarimlart sunulmustur.

VNC derlemi [4] Cook ve arkadaglari tarafindan Ingilizce icin olusturulmus bir deyim
derlemidir. Yap1 olarak deyimler deyimsel ve gercek anlamli kullanim ornekleri
olarak ayrildigindan Dodiom ile toplanan derlem yapisina benzerlik gostermektedir.
53 farkli deyim i¢in British National Corpus [68] taranmig ve bulunan ciimleler elle
etiketlenmigtir. Bu deyimlerin 21 tanesi secilmis ve Dodiom’da 21 giin boyunca

oynanmigtir.

Cizelge 4.8’de oynanan deyimler ve toplanan derlemdeki istatistikler sunulmustur.
Dodiom ile 21 deyim i¢in 854 deyimsel, 516 gercek anlamda kullanim Ornegi
toplanmistir.  Ornek sayilai VNC’ye benzerlik gostermekle beraber deyimsel
orneklerin oraninin gercek anlam Orneklere gore daha fazla oldugu goriilmiistiir. Bu

oran farki makine 6grenmesi modellerinin sonuglarinda da kendini hissettirmektedir.

Tiirkce ve Italyanca’dan farkli olarak deyim sayilart Dodiom ile toplanan derlemle
benzeyen bir derlem bulundugundan makine 6grenmesi modellerinin basarist bu

iki derlem kullanilarak egitilen modellerin basarisinin kargsilastirilmast iizerinden
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Cizelge 4.8 : Ingilizce icin Dodiom derlem istatistikleri.

VNC Dodiom
Deyim DA GA Toplam DA GA Toplam
blow smoke O 52 52 6 7 13
blow top 23 5 28 37 17 54
blow trumpet 19 10 29 15 13 28
blow whistle 27 51 78 62 38 100
cut figure 36 7 43 57 20 77
find foot 48 5 53 22 12 34
get wind 13 16 29 47 26 73
have word 79 11 90 52 22 74
hit road 25 7 32 11 16 27
hit roof 11 7 18 11 9 20
hit wall 7 56 63 56 26 82
hold horse 2 20 22 27 3 30
kick heel 31 8 39 7 3 10
lose head 21 19 40 8 4 12
make face 26 14 40 7 5 12
make pile 8 17 25 14 9 23
pull leg 11 40 51 130 56 186
pull plug 45 20 65 71 56 127
pull weight 27 6 33 54 26 80
see star 5 55 60 95 111 206
take heart 59 20 79 65 37 102
Toplam 523 446 969 854 516 1370
Yiizde 53.97% 46.03% 62.34% 37.66%
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sunulmustur.  IIk olarak VNC derlemi bir 6n islemeden gecirilmis ve ciimleler
derlemden cikarilip dnceki boliimlerde de anlatilan IOB formatini icerecek sekilde
etiketlenmigtir. Yapilan deneylerde ayni ilk agirliklara sahip BILSTM-CRF modelleri

iki farkli derlem ile 400 devir egitilmis ve sonuglar1 karsilastirilmistir.
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Sekil 4.10 : Dodiom vc VNC derlemlerinin egitim karsilastirmasi.

Ik deneyde Dodiom ve VNC derlemlerinin tamami kullamlip iki farkli model
egitilmigtir. Sekil 4.10’da egitim siireci ve son ¢iktilar goriilebilir. Derlem boyutu
olarak VNC Dodiom’dan biraz biiyiik olmakla beraber 1717 egitim ve 429 test ciimlesi,
Dodiom ise 1091 egitim ve 273 test ciimlesi icermektedir. VNC derlemi ile egitilen
model makro ortalama F1 skoru olarak 0.83 basarima ulasirken Dodiom derlemi ile
egitilen model en yiiksek 0.73 F1 skoruna ulasabilmistir. Her iki derlem de deyimler

icin gercek anlamli kullanimlar1 bulmaya gore daha iyi basar1 gostermistir.

VNC derleminde Dodiom’dan farkli olarak 32 fazladan deyim ile ilgili 6rnek
climlelerin de bulunmasi bu sonucun gozlenmesinde etkili olabilir. Bunun Oniine
gecmek icin VNC derleminden sadece Dodiom’da oynanan deyimler alinarak yeni
bir derlem olusturulmus ve bu derlem kullanilarak model tekrar egitilmistir. Model
659 egitim climlesiyle egitilip 165 test ciimlesiyle test edilmistir. Sekil 4.11°de

olusan bu yeni kismi derlemin Dodiom derlemi ile egitim karsilastirilmasi1 verilmistir.
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Sekil 4.11 : Dodiom vc kismi VNC derlemlerinin egitim karsilastirmasi.

Olusan yeni derlemde deyimsel anlamlilarda bagarimin ciddi bir oranda diistiigii (0.92
F1 skordan 0.84’e) fakat gercek anlamlilarda ise kismen arttigi (0.74’den 0.75’e)
gozlemlenmigtir. 150. devire kadar Dodiom daha hizli bir sekilde 6grenirken 150.
devirden sonra kismi VNC derleminin basaris1i Dodiom’a gore artmis ve daha sonra
da siirekli Dodiom’un iizerinde gozlenmistir. Sekil 4.10 ve Sekil 4.11°in ikisinde
de deyimsel anlamli 6rneklerin gercek anlamlilara gore ¢cok daha hizli 6grenildigi
goze carpmaktadir. VNC ve Dodiom derlemlerinin her ikisi i¢in de deyim anlamli
kullanimlarin kesfinin daha hizli 6grenilmesinin sebebi her iki derlemde de deyimsel
orneklerin gercek anlamlilara gore daha fazla bulunmasi olabilir. Ozellikle Dodiom’da
orneklerin %62’si deyim oldugundan 6grenme deyimler i¢in oldukc¢a hizli olmakta ve

model deyimler i¢in ¢ok daha basarili bir bigimde caligmaktadir.

Sekil 4.9°dakine benzer bir sekilde kismi VNC derlemine Dodiom derlemi eklenerek
sonuglart incelenmistir. Sekil 4.12°de de goriilebilegi iizere Sekil 4.9°daki gibi son
test basarisi iizerinde gozle goriiliir bir fark olmamakla beraber egitim genel olarak
hizlanmis ve modeller daha erken bir devirde en yiiksek basariya ulagsmiglardir.
Dodiom’da deyimleri daha hizli 6grenmenin etkisi yine olusan yeni derlemde de

goriilmiistiir. VNC derleminin 53 deyimi de kapsayan biiyiik haline Dodiom derlemi
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eklendiginde de Sekil 4.13’te goriilebilecegi iizere ciddi bir fark olmamig sadece
olduk¢a minimal bir basar1 diisiikliigii gozlemlenmistir. Genelde hem deyimler hem de

gercek anlamli kullanimlar i¢in gozle goriiliir bir basart degisikligi gézlemlenmemistir.
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Sekil 4.12 : Kismi VNC derlemine Dodiom’un eklenmesiyle olusan egitim basar1
farka.

Derlemlerin birbirinin yerine kullanilip kullanilmayacagini anlamak amaciyla yapilan
deneyde model 6nce Dodiom derlemi ile egitilip VNC derlemi ile test edilmis,
ardindan VNC derlemi ile egitilip Dodiom derlemi ile test edilmistir. — Sekil
4.14 bu deneyin sonuclarim1 sunmaktadir. Iki derlemin makro ortalama F1 skoru
0.61 civarlarinda gezmekle beraber deyim basarilart 0.75 diizeyinde sonlanmustir.
Bu sonuglardan derlemlerin ornek yapilari bakimindan birbirlerine benzedikleri ve
degisimli olarak kullanilabilecekleri sonucu ¢ikarilabilir. Kullanim 6rnekleri birbirine
benzemekle beraber bir derlemi kullanip egitilen model diger derlemle test edildiginde

basarili sonuglar vermektedir.

Egitimlerin tamami Fasttext temsilleri kullanilarak yapilmistir. Fasttext kullanilmadan
once farki gormek acisindan Dodiom derlemi kullanilarak hem ayni boyutlara
sahip rastgele temsiller hem de Fasttext kullanilip iki farklt model egitilmis ve

sonuglart karsilagtirilmistir. Hem deyimsel anlam hem de gercek anlamlarda Fasttext
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Sekil 4.13 : VNC derleminin tiimiine Dodiom’un eklenmesiyle olusan egitim basari

fark.
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Sekil 4.14 : Egitim ve test kiimesi olarak farkli derlemler verildiginde olusan egitim
basar farkai.
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temsillerinin daha basarili sonu¢ verdigi goriilmiis, Sekil 4.15°te sadece Makro
ortalama icin egitim basar1 farki sunulmustur. Karsilastirmadan sonra Fasttext
temsillerinin daha istikrarli ve basarili sonuglar verdigi goriildiikten sonra diger tiim
deneyler Fasttext temsilleri kullanilarak yapilmigstir. Rastgele temsiller basta daha hizli

o0grenmis fakat 180. devirden itibaren bagar1 olarak Fasttext temsillerinin gerisinde

kalmiglardir.
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Sekil 4.15 : Fasttext temsilleri ve rastgele temsiller i¢in egitim basar farki.
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5. SONUC

Deyim derlemleri yabanci dil 6grenimi, dogal dil isleme ve sozliikbilim ¢alismalari i¢in
degerli kaynaklar olmaklara beraber ne yazik ki olusturulmalar1 zahmetli bir iglemdir.
Alanda bir ilk olarak Dodiom’da kitle kaynak ve kitle oylama teknikleri deyim tanima
derlemi olusturma islemini hizlandirmak icin farkli dillerde kullanilmigtir. Yaklasim
farkli motivasyon stratejilerinde ve dillerde denenmis olup Tiirk¢e ve Italyanca icin
deyim derlemleri olusturulmugtur. Derlemin toplanmasi i¢in bir Telegram mesajlasa
botu gelistirilmis ve her iki dil i¢in de 32 giin boyunca calistiritlip veri toplanmus,
ardindan bu toplanan veri diger arastirmacilarla paylasilmustir.  Ayrica Ingilizce
dili i¢in de oyun 21 giin boyunca oynanmig ve toplanan derlemin egitim sonuglari

paylasilmistir.

Calismanin ardindan yapilan detayl analizde kitlenin sistemi kullanigh ve eglenceli
buldugu kanisina ulasilmis olup ayni zamanda deyim tanima sistemlerinin egitilmesi
icin de kullanilacak kaliteli ve cesitli deyim kullanim 6rnekleri toplanmistir. Hediye
kartlarinin da diger oyunlastirma tegviklerinin yaninda katilimecilarin oynamaya devam
etmesi i¢in oldukca etkili bir tesvik oldugu goriilmiistiir. Farkli dilbilimciler toplanan
derlemi analiz etmis ve degerlendirmelerinin kitlenin degerlendirmeleri ile benzer
oldugu gozlemlenmistir. Toplanan derlem ayni zamanda bir deyim tanima makine
o0grenmesi modeline girdi olarak verilmis ve egitilen sistemin basarili bir sekilde
calistigi goriiliip toplanan derlemin bu tip sistemlerin egitiminde kullanilabilecegi

sonucuna varilmigtir.
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EK A.1

Cizelge A.1 : Tiirkce Dodiom’da toplanan veri seti ile ilgili istatistikler.

Giin  Deyim DA GA Toplam PDS OOS BO (%)
1 hesap vermek 198 212 410 5 4.6 7
2 altim ¢izmek 83 83 166 5 4.8 8
3 yer vermek 87 73 160 23 3.9 5
4  ayvay1 yemek 87 92 179 0 5.5 4
5 rol oynamak 45 43 88 10 5.2 6
6 iizerinde durmak 69 51 120 10 4.5 4
7  agirlik vermek 49 48 97 8 3.8 5
8 yer almak 69 49 118 132 35 8
9  kollar1 sivamak 34 36 70 7 3.7 8

10  One siirmek 38 24 62 48 33 8
11 ortaya koymak 59 53 112 43 2.8 25
12 iz birakmak 40 48 88 2 2.8 18
13 ele almak 37 29 66 39 1.5 3
14 yol agmak 21 20 41 38 2.2 6
15 meydana gelmek 11 18 29 29 2.2 2
16  karsi citkmak 14 7 21 27 1.2 8
1 ici erimek 121 149 270 0 5.5 19
2 el agmak 206 211 417 0 3.0 17
3 zaman kazanmak 155 193 348 0 3.1 5
4  defterden silmek 97 99 196 1 3.9 28
S5 nabzim tutmak 58 55 113 2 4.0 7
6 basamak yapmak 79 95 174 0 4.2 26
7  basa gegmek 68 58 126 1 3.5 2
8  siki durmak 201 173 374 0 2.7 36
9 liste citkmak 8 176 261 0 2.9 26
10 sayip dokmek 74 133 207 0 33 10
11  stiinden atmak 65 80 145 0 4.7 18
12 zaman 6ldiirmek 123 127 250 1 3.7 14
13 iistiine almak 113 300 413 1 4.0 3
14 parmak basmak 54 89 143 1 4.3 6
15 meydana gelmek 103 92 195 29 3.6 29
16  karsi cikmak 167 352 519 27 4.1 6

Cizelge A.1 Tiirkce Dodiom’da toplanan veri seti ile ilgili istatistikleri gdstermektedir.
DA (Deyimsel Anlam) siitununda o giin toplanan orneklerin ka¢ tanesinin deyimsel
anlam igerdigi, benzer bir sekilde GA (Gercek Anlam) siitununda da toplanan
orneklerin ne kadarinin gercek anlam icerdigi bilgisi verilmektedir. PDS (PARSEME
Deyim sayis1) o giinkii deyimin PARSEME veri setinde kac kere gectigi bilgisini
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sunmaktadir. OOS (Ortalama oylama sayis1) siitununda o giinkii 6rneklerin ortalama
kac tane oy aldig1 bilgisi verilmekte olup son olarak BO (Begenilmeme orani)
siitununda da Orneklere verilen oylarin yiizde kacinin begenilmeme oyuna karsilik
geldigi bilgisi gosterilmektedir. 16. giin ve Oncesi para 6diilii olmayan aralik olup
17. giinden itibaren ek tesvik olarak giinliik para 6diilii verilmeye baslanmustir.

EK A.2

Cizelge A.2 : Italyanca Dodiom’da toplanan veri seti ile ilgili istatistikler.

Giin  Deyim DA GA Toplam PDS OOS BO (%)
1  gettare la spugna 470 302 772 0 3.6 29
2 coltivare il proprio orto 61 79 140 0 3.6 42
3 buttare giu 43 41 84 0 3.6 32
4 mettere dentro 75 130 205 0 3.1 40
S abbaiare alla luna 58 23 81 0 34 33
6  acchiappare farfalle 21 8 29 0 1.9 35
7  ingoiare una pillola 7 3 10 0 1.7 6
8 ammainare le vele 10 1 11 0 0.4 25
9 andare a gonfie vele 23 4 27 0 3.3 6

10  andare in barca 14 8 22 0 2.1 2
11 aprire gli occhi 2 1 3 2 0.0 0
12 attaccare bottone 3 3 6 0 0.0 0
13 avere la coda di paglia 27 10 37 0 1.8 1
14 avere la corda al collo 9 0 9 0 0.4 25
15 avere le mani lunghe 4 2 6 0 0.7 0
16 avere birra in corpo 1 0 1 0 0.0 0
1 avere il becco lungo 185 98 283 0 3.9 19
2 avere il mestolo in mano 277 421 698 0 1.6 24
3 prendere con le pinze 409 394 803 1 0.8 32
4  raggiungere il bersaglio 285 89 374 0 1.5 23
5  buttare al vento 188 162 350 0 0.7 35
6  brancolare nel buio 334 246 580 0 1.0 49
7  attaccare bottone 53 68 121 0 2.7 8
8 avere le batterie scariche 156 101 257 0 2.0 34
9  aprire gli occhi 143 132 275 2 1.0 22
10  portare a casa 113 75 188 2 2.6 17
11  tirare su 135 64 199 0 1.3 44
12 essere tra i piedi 152 32 184 2 2.2 17
13 dare corda 339 130 469 0 1.8 35
14  mandare a casa 102 137 239 2 2.4 6
15 avere le mani lunghe 115 32 147 0 2.6 15
16  avere birra in corpo 83 35 118 0 4.0 6
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Cizelge A.2 Cizelge A.1°de Tiirkce igin verilen istatistiklerin Italyanca Dodiom’da
toplanan veri i¢in gostermektedir.

EK A.3

Cizelge A3 :

Italyanca deyimlerin Tiirkce karsiliklar1.

Deyim

Birebir ¢eviri

Tiirk¢e anlami

gettare la spugna
coltivare il proprio orto

buttare giu

mettere dentro
abbaiare alla luna
acchiappare farfalle
ingoiare una pillola

ammainare le vele
andare a gonfie vele

andare in barca

aprire gli occhi
attaccare bottone
avere la coda di paglia

avere la corda al collo

avere le mani lunghe
avere birra in corpo

avere il becco lungo
avere il mestolo in mano
prendere con le pinze
raggiungere il bersaglio
buttare al vento
brancolare nel buio

avere le batterie scariche
portare a casa

tirare su

essere tra i piedi

dare corda

mandare a casa

siinger atmak

kendi sebze bahcesiyle
ilgilenme

asagl atma

iceri koymak

aya havlamak
kelebekleri yakalamak
hap1 yutma

yelkenleri indirmek
sisirilmis  yelkenlerle
gitmek

tekneye gitme

gozlerini agmak

diigme baglamak
samanin ucuna sahip
olmak

ip boynuna dolanik ol-
mak

uzun ellere sahip olmak
viicutta biraya sahip ol-
mak

uzun gagasi olmak
kepce elinde olmak
kiskag ile almak

hedefe ulagmak
rliizgara atmak
karanlikta el
yordamiyla aramak

ol pile sahip olmak
eve gotiirmek

yukar1 cekmek

ayaklar1 arasinda olmak
ip vermek

eve gondermek

havlu atmak

birinin kendi problemleri
ile ilgilenmesi

yutmak, devirmek, itmek
hapse atmak

bosuna protesto etmek
gereksiz igler yapmak
kendini hos olmayan bir
seye maruz birakmak

terk etmek, teslim olmak
basarili olmak

bozulmak

uyanmak, farkina varmak
stirekli konugsmak

suclu hissetmek

zor durumda olmak

hirsizliga yatkin olmak
enerjik/giiclii olmak

acik¢a konugmak
despot¢a yonetmek
siipheyle yaklasmak
hedefe ulagmak
israf etmek
gormeden aramak

bitkin olmak

kazanmak

yiikseltmek

birine engel olmak

birine yardim etmek

birini gondermek, kovmak

Cizelge A.3’te Italyanca’da oynanan deyimlerin Tiirkge kargiliklari verilmistir.
Italyanca’daki bir ¢ok deyimin (ingoiare una pillola, aprire gli occhi, avere le mani
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lunghe, portare a casa) birebir Tiirk¢e karsiliklar1 da Tiirkce’de benzer bir sekilde

deyim olarak kullanilmaktadir.

EK A4
Cizelge A.4 : Ingilizce deyimlerin Tiirkge karsiliklari.
Deyim Birebir ¢eviri Tiirk¢e anlamu
blow smoke duman itiflemek birini kasitl olarak yaniltmak
blow top tepesi patlamak tepesi atmak, cok sinirlenmek

blow trumpet
blow whistle

cut figure
find foot
get wind
have word
hit road
hit roof
hit wall

hold horse
kick heel

lose head
make face
make pile
pull leg
pull plug

pull weight
see star

take heart

trompetine tiflemek
didiige tiflemek

figiir kesmek
ayagini bulmak
riizgar almak
kelime etmek
yola vurmak
catiya vurmak
duvara vurmak

at1 tutmak
topuklarim1 tekmelemek

kafasin1 kaybetmek
yliz yapmak

istif yapmak
bacagini cekmek

fisi cekmek

agirhigini cekmek
yildizlar1 gérmek

kalp almak

bobiirlenmek

muhbirlik yapmak, ihbar et-
mek

boy gostermek

ayak uydurmak

haber almak, haberi olmak
biriyle konugmak

yola ¢ikmak

ofkelenmek

duvara toslamak, ilerleyemez
olmak

agir olmak, beklemek

birini  beklerken = zaman
gecirmek
cok sinirlenip kontroliinii
kaybetmek

yiiz ifadeleriyle giildiirmeye
calismak, somurtmak

cok para kazanmak

kafa bulmak

destegi cekmek, devam et-
meyi engellemek

izerine diiseni yapmak
kafaya darbe alip sersemle-
mek

cesaret bulmak

Cizelge A.4’te Ingilizce’da oynanan deyimlerin Tiirkge karsiliklar1 verilmistir.
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EK B.1

Bu béliimde tez igerisinde kullanilan Tiirkge terimlerin literatiirde yer alan Ingilizce

kargiliklart sunulmustur.

Cizelge B.1 : Terimler sozligii.

Tiirkce

Ingilizce

Amaca yonelik oyunlar
Baglilik ayristirmasi
Boliitleme

Cok sozciiklii ifadeler
Coklu-platform
Derlem

Deyim tanima

Devir

Dogal dil isleme
Isaretleyici
Isaretyiciler aras1 anlagma
Kelime anlam ayrimi
Kitle igleme

Kitle olusturma

Kitle oylama
Konteyner

Makine cevirisi
Makine 6grenmesi
Morfolojik olarak zengin diller
Ogrenme aktarmasi
Veri birlestirme

Games with a purpose
Dependency parsing
Tokenization

Multi-word expressions
Multi-platform

Corpus

Idiom identification
Epoch

Natural language processing
Annotater

Inter-annotater agreement
Word disambiguation
Crowd-processing
Crowd-creating
Crowd-rating

Container

Machine translation
Machine learning
Morphologically rich languages
Transfer learning

Data aggregation
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