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0z

Bu ¢alismanin amaci, oyun sektorii gibi spesifik bir alandan elde edilen yorum, degerlendirme ve tavsiye gibi geri doniisleri, daha
genis konu segeneklerine sahip génderilerle karsilastirarak, bu geri doniislerin etkinligini incelemektir. A¢ik kaynakli platformlardan
toplanan veriler, Word2Vec’'in CBOW ve Skip-Gram yontemleri ile 50, 100, 150, 200, 250, 300 vektor boyutlarinda 24 farkl kelime
uzay1 olusturmak icin kullanilmistir. Steam platformundan alinan ve "Tavsiye Edilen" veya "Tavsiye Edilmeyen" olarak etiketlenen
14.769 adet oyun yorumu, derin 6grenme algoritmalar1 olan LSTM, RNN ve GRU ile analiz edilmistir. Calismada, veri kazima
yontemiyle elde edilen etiketli veriler lizerinde gesitli derin 6grenme algoritmalar1 uygulanarak tavsiye analizi gerceklestirilmis ve
farkli kelime uzaylari ile derin 6grenme yaklasimlarinin basari skorlari karsilastirilmistir. Deneylerden alinan skorlar, oyun sektorii
gibi belirli bir alandan elde edilen yorumlarin genel iceriklere kiyasla daha anlamli sonuglar verdigini ortaya koymaktadir. Ozellikle,
250 vektor boyutlu Skip-Gram kelime uzayinda GRU algoritmasinin; %80,16 dogruluk, %80,21 kesinlik, %80,00 duyarhlik ve %80,02
F1 skoru ile en yiiksek basariy1 gosterdigi gozlenmistir. Bu bulgularin, derin 6grenme algoritmalarinin farkli kelime uzaylari
izerindeki performansini degerlendirerek oyun sektorii geri bildirimlerinin analizine katki sagladig: diisiintilmektedir. Calisma, oyun
sektorii gibi spesifik alanlara yonelik baglamsal analizlerin ve derin 6grenme tekniklerinin uygulamali degerini vurgulamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Metin madenciligi, Kelime uzayi, Derin é6grenme, Geri bildirim analizi, Veri kazima, Dogal dil isleme

Abstract

The aim of this study is to examine the effectiveness of feedback such as comments, reviews and recommendations from a specific
domain such as the gaming industry by comparing them to posts with a wider range of topics. The data collected from open-source
platforms are used to create 24 different word spaces with vector sizes of 50, 100, 150, 200, 250, and 300 using Word2Vec's CBOW
and Skip-Gram methods. 14,769 game reviews from the Steam platform, labeled as “Recommended” or “Not Recommended”, are
analyzed with deep learning algorithms LSTM, RNN and GRU. In the study, recommendation analysis is performed by applying various
deep learning algorithms on the labeled data obtained by data scraping method and the success scores of different word spaces and
deep learning approaches are compared. The scores obtained from the experiments reveal that reviews from a specific domain such
as the gaming industry yield more meaningful results than general content. In particular, it is observed that the GRU algorithm shows
the highest success with 80.16% accuracy, 80.21% precision, 80.00% recall and 80.02% F1 score in the Skip-Gram word space with
250 vector size. It is thought that these findings contribute to the analysis of gaming industry feedback by evaluating the performance
of deep learning algorithms on different word spaces. The study emphasizes the practical value of contextual analysis and deep
learning techniques for specific domains such as the gaming industry.

Keywords: Text mining, Word space, Deep learning, Feedback analysis, Data scraping, Natural language processing

EXTENDED ABSTRACT

Introduction Metacritic [4] are crucial in influencing judgments about what
games to buy. The relevance of game reviews has grown since
Steam unveiled a new feature that allows users to give direct

input on titles.

After a few decades of substantial evolution, the gaming sector is
now a key component of the digital economy. The current gaming
era was founded by early video games such as Tennis for Two in

1958 and the commercial debut of the Magnavox Odyssey in the
1970s [1]. Digital games are currently among the most popular
digital goods consumed globally due to the widespread use of
personal computers, gaming consoles, and mobile devices. User-
generated reviews and ratings on platforms like Steam [2] and
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This study compares comments from general domains to the
gaming industry in order to evaluate the efficacy of that input.
The study also investigates how different deep learning
algorithms-like RNN, LSTM, and GRU-perform on various word
space models made with Word2Vec's [19] CBOW and Skip-Gram
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techniques. The literature review reveals a lack of specific studies
focusing on sentiment analysis and recommendation analysis in
game reviews. Instead, most of the research in this area seems to
focus on areas such as e-commerce, social media and stock
market rather than game reviews. Despite some studies on game
reviews, there are noticeable gaps in both languages, highlighting
the need for further research in this area.

Materials and Methods

Steam is the source of the study's data, which included 14,769
reviews with the labels "Recommended"” or "Not Recommended."
For comparison, posts from a wider variety of topics are included
in a second dataset. Using both CBOW and Skip-Gram models,
Word2Vec approaches are used to produce 24 different word
spaces with vector sizes of 50, 100, 150, 200, 250, and 300. The
recommendation data is analyzed using RNN, LSTM, and GRU,
three deep learning models. Data cleaning, tokenization, and
lemmatization using Python's NLTK module are among the
preprocessing procedures. Metrics like accuracy, precision,
recall, and F1-score are used to assess performance [26]. The
flowchart of the method used can be seen in Figure 3.

Results and Discussion

The findings show that, in contrast to feedback from more
general issues, feedback from the gaming domain yielded more
consistent and relevant results. Using a 250-dimensional Skip-
Gram word space and the Steam dataset, the GRU method
performs best (Tables 4, 5, 6, and 7). Conversely, the larger

dataset performs worse on all criteria, suggesting that feedback
relevant to a given domain—particularly in the gaming
industry—usually produces more accurate insights. These
results are consistent with earlier studies that showed how well
GRU and LSTM models handle sequential data.

Furthermore, GRU and LSTM consistently beat RNN when
evaluating the performance of deep learning models across
various word spaces, especially in tasks involving longer text
sequences. Previous research showing the advantages of LSTM
and GRU over conventional RNNs in text analysis and
recommendation systems [7,8] lends credence to these findings.

Conclusion

This study uses word space and deep learning models to provide
an in-depth assessment of feedback efficacy in the gaming
industry. The findings demonstrate that input from particular
domains-like gaming-produces more reliable outcomes than
feedback from general domains. When paired with the Skip-Gram
model, the GRU algorithm proved to be the most successful
method for examining game reviews. These results underscore
the significance of specialized data in obtaining high-
performance outcomes and add to the expanding corpus of
research on sentiment analysis and recommendation systems in
the gaming industry. Subsequent investigations may delve into
expanding this methodology to encompass additional languages
and industries, hence enhancing the models and their suitability
for diverse settings.

1. Giris

1958 yilinda ilk bilgisayar oyunu “Tennis for Two” ile tohumlari
atilan dijital oyunlar, 1970’li yillarda ilk ev tipi ticari oyun
konsolu olan Magnavox Odyssey’in hayatimiza girmesi ile
stiregelen elli yillik periyotta kiiltiir endistrisinin ana
elemanlarindan biri haline gelmistir [1]. Kisisel bilgisayarlarin,
internetin, konsol ve mobil cihazlarin kiiresel yayginlasmasiyla
birlikte dijital oyunlar, kullanilan cihazlarin en ¢ok tiiketilen
varliklarindan biri olmustur. Basta fiziki kopyalar ile dagitilan
oyunlar, 2003 yilinda Valve firmasiin Steam [2] platformunu
baslatmasi, 2013 yilinda ise Sony Playstation 4 ve Microsoft Xbox
One oyun konsollarinin ¢ikisi oyunlarin dijital kopyalarinin
yayginlasmasinda o6nemli rol oynadi. 2008 yilinda satilan
oyunlarin her 100 tanesinin 22 adedini dijital kopya oyunlar
olustururken, 2014 yilinda dijital kopyalar fiziksel satislari
geride birakarak her 100 satistan 69’unu olusturmus ve sektérde
yeni bir c¢agl baslatmistir [3]. Bu degisimin en o&nemli
noktalarindan biri, kullanicilara aldiklar trtnleri herhangi bir
medya kurulusuna bagl kalmadan degerlendirme firsati vermis
olmasidir.

Kiiresel bazda oyun sektorii gelistikce, bu sektore ait veriler ve
son kullanicilar tarafindan yapilan geri dontisler daha degerli
hale gelmistir. Gelistirilen oyunlara yapilan yorumlar bir {iriiniin
satin alinma kararlarinda énemli bir rol oynamaktadir. Ozellikle
Metacritic [4] puanlari ve Steam platformunda “Tavsiye Ediyor”
veya “Tavsiye Etmiyor” etiketleri, kullanicilarin oyunlar1 satin
alip almama kararlarini etkileyen énemli veriler haline gelmistir.
Bu verileri dogru bir sekilde analiz eden firmalar, pazar paylarini
onemli olciide arttirabilmektedir. Nitekim, kiiresel oyun pazari
Newzoo Games verilerine gore, 2023 yilinda 183,9 milyar dolar
gelir elde etmis ve yine ayni rapora gore sektérde yillik bazda
%6’dan fazla bliylime dngérmektedir [5].

Bu ¢alismanin temel amaci, oyun sektorii gibi spesifik bir alanda
yapilan geri dontsleri (yorum, degerlendirme, tavsiye vb.) daha
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genis konu seceneklerine sahip olan génderilerle karsilastirarak,
bunlarin etkinligini tespit etmektir. Ayrica, bu etkinlik tespitinde
kullanilan derin 6grenme (deep learning) algoritma yaklasimlari
arasindaki farklar da dl¢iilmektedir.

Calismada veriler agik kaynakl bir platformdan alinmistir. Bu
asamada farkli platformlara ait genis ¢apll veri kiimeleri
toplanmistir. Bu veriler kullanilarak, cesitli kelime temsili
yontemleriyle dort ana baslikta alti farkli vektor boyutunda yirmi
dért farkh kelime uzayi olusturulmugstur. ikinci asamada, veri
kazima (data scrapping) yontemiyle etiketli veri kiimeleri elde
edilmistir. Son asamada ise, bu etiketli veriler lizerinde derin
0grenme algoritmalar1 kullanilarak bir tavsiye analizi
gerceklestirilmistir.

Bu calismada, metin madenciliginde siklikla kullanilan derin
0grenme algoritmalari arasinda yer alan Tekrarlayan Sinir Aglar1
(Recurrent Neural Networks - RNN) ve tiirevlerinden Uzun-Kisa
Siireli Bellek Aglar1 (Long Short-Term Memory - LSTM) ile Gegitli
Tekrarlayan Birimler (Gated Recurrent Unit - GRU) modelleri
kullanilmigtir. RNN’ler metin, konusma gibi birbirine bagh
bilgilerin uzun vadeli bagimhliklarin1 yakalama kabiliyeti
sebebiyle yaygin olarak kullanilmaktadir [6]. Bununla birlikte
RNN'’lerde karsilasilan kaybolan gradyan problemi, LSTM ve GRU
algoritmalar1  gelistirilerek asilmistir. Kaybolan gradyan
probleminin asilmasiyla daha uzun sirali verilerin islenmesi
miimkiin olmustur. LSTM algoritmas1 uzun vadeli bagimliliklari
o6grenmede Ustiin bir performans gosterirken GRU’lar basit
yapilar1 ve hesaplama verimlilikleri nedeniyle giderek daha
popiiller hale gelmektedir [7,8]. Bu modeller, metin
madenciliginde duygu analizi, belge smiflandirma ve makine
cevirisi gibi gorevlerde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [9,10].

2017 yilinda yaptiklar1 ¢alismalarinda, Bais ve ark. [11] Steam
platformunda 100 oyuna ait 5000 adet inceleme toplamislardir.
Ham veri seti lizerinde, Destek Vektor Makineleri (Support
Vector Machine - SVM), Lojistik Regresyon (LR), Multinomial



DEU FMD 27(81) (2025) 421-429

Naive Bayes (MNB) ve Turney’in denetimsiz ifade etiketleme
algoritmasi kullanarak duygular1 smiflamislardir. Burada
calismacilarin amaci sarkastik, esprili yaklasimlari olan yorumlar
kullanarak algoritmalarin smiflarini  zorlamak olmustur.
Yaptiklar arastirmada calismacilar, SVM algoritmasinin ironik
yorumlarda dahi diger algoritmalara karsi daha basarili bir
model oldugu sonucuna varmislardir.

flgili calismalarinda Tocoglu ve ark. [12], Tiirkce dilinde atilan
tweetleri alti duygu kategorisinde (Korku, Mutluluk, igrenme,
Ofke, Uziintii, Saskinlik) otomatik olarak etiketlemislerdir.
Arastirmacilar bu ¢alismada, 195 binden fazla tweeti sozliik
tabanh bir yaklasim ile kullanmislardir. Yapay Sinir Aglar,
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks -
CNN), Uzun-Kisa Stireli Bellek Ag1 ile Tekrarlayan Sinir Aglari
mimarilerini kullanarak testler yapmislardir. Yapilan testlerde
dogruluk oranlar karsilastirildiginda CNN mimarisi %74 ile en
yliksek puani almistir.

2019 yilinda Alpkogak ve ark. [13] TREMO veri seti iizerinde
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Destek Vektor Makineleri (DVM),
Random Forest (RF) ve K-En Yakin Komsu (KEYK) algoritmalar1
kullanarak veri setinin sagladigi mutluluk, korku, 6fke, iiziinti,
tiksinme ve sasirma kategorilerinde duygular1 siniflamislardir.
Sonuclara dogruluk metrigi ile bakildiginda Yapay Sinir Aglari
(YSA) 0,0045 gibi az bir farkla Destek Vektor Makineleri
(DVM)’den daha basarii olmustur. Duygu Kkategorilileri
bakimindan incelendiginde Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Destek

Vektér Makineleri (DVM) birbirleriyle yakin sonuglar
lretmislerdir.
2021 yilindaki calismasinda Tran [14], “SteamlInsider”

programini tanitmaktadir. Arastirmacit c¢alismasinda, Steam
platformundan alinan veriler icin RNN tabanli bir duygu
siiflandirict kullanmistir. incelemeler {izerinde dogal dil isleme
teknikleri kullanarak inceleme Ozetleri ¢ikartmis olup
misterilerin satin alma kararlarini daha verimli bir sekilde
vermesini sagladigini iddia etmektedir. Sistemin gelecek
projeksiyonunda iiriin, otel veya restoran yorumlarina da
entegre edilmesinin amaglandig belirtilmektedir.

Karga ve ark [15], ilgili calismalarinda COVID-19 pandemisinin
ylksekogretim {lizerindeki etkilerini otomatik olarak tespit
etmek amaciyla Destek Vektér Makineleri, Lojistik Regresyon,
Naive Bayes, Rastgele Orman gibi geleneksel yontemlerle
Konvoliisyonel Sinir Aglari, Tekrarlayan Sinir Aglari, Uzun-Kisa
Siireli Bellek, Gegitli Tekrarlayan Birimler gibi derin 6grenme
modelleri ve BERT smiflayicisini kullanarak modellemislerdir.
Veri seti olarak iiniversite 68rencileri ile yapilan anketler sonucu
olusturulan  “TURCOVIDEDU”  kullanmislardir.  Dogruluk
degerleri goz oniine alindiginda, BERT siniflayicisinin geleneksel
algoritmalara ve derin 0grenme modellerine gore 0.9598
ortalama dogruluk sonucu ile daha basarii oldugunu
gozlemlenmisgtir.

Tan ve ark. [16], oyun incelemeleri lizerinden duygu analizi i¢in
makine 6grenmesi algoritmalar1 iizerine karsilastirmali bir
calisma yapmislardir. Calismalarinda Metacritic ve Steam
platformundaki oyun incelemelerinden olusan bir veri seti
kullanmiglardir. Bu veri seti iizerinde SVC (Support Vector
Classifier), MLP (Multi-layer Perceptron Classifier) , XGB
(Extreme Gradient Boosting Classifier), LR (Logistic Regression)
ve MNB (Multinomial Naive Bayes) algoritmalariyla testler
yapilmistir. Aralarinda en iyi performansi veren algoritma %91
dogruluk degeriyle SVC olmustur.

Guzsvinecz [17], Soul benzeri zorlu video oyunlarinda kullanici
deneyimini anlamak icin Steam incelemelerini NRC Emotion
Lexicon kullanarak analiz etmistir. ilgili calismada, 993.932 adet

423

yorum kullanilmistir. Bu yayinda arastirma 4 asamaya
béliinmiistiir. Ilk asamada negatif ve pozitif incelemeler
arasindaki farklar ifade edilmistir. ikinci asamada negatif ve
pozitif inceleme grubu arasindaki duygusal degerler
incelenmistir. Uglinci asamada her iki inceleme grubundaki
kelime sikliklarina dikkat ¢ekilmistir. Burada gézlemlenen sey,
negatif incelemelerin genellikle yazilim/donanim/optimizasyon
sorunlarini detaylandirmak i¢in kelimeler kullandig iken, pozitif
incelemelerin oyuncu deneyimleri veya oyunlarda kullanicilarin
sevdikleri seyleri tanimlamak icin kelimeler kullandiklar
olmustur. Dordiincli asamada negatif ve pozitif incelemeler
arasinda oy sayis1 ve kelimeler arasinda bir korelasyon olup
olmadig1 sorusu arastirilmis ve ¢ikan sonuglara gore iki kategori
arasinda Kkorelasyon olmadigi sonucuna varilmistir. Ancak
negatif yorumlarin pozitif yorumlara gore daha fazla oy aldigi ve
bunlarin daha uzun olduklari gézlemlenmistir.

2023 yilindaki ¢alismalarinda, Cabuk ve ark. [18], e-ticaret iiriin
yorumlart  iizerinden bir duygu analizi  ¢alismasi
gerceklestirmistir. Calismanin ilk asamasinda Tiirkiye’'deki e-
ticaret platformlarindan 15.170 adet {iriin yorumu toplanmaistir.
Veri setinin etiketleme asamasinda, yorumlar pozitif ve negatif
olarak farkli zamanlarda iki kere etiketlenmis ve iki sinifli bir veri
seti hazirlamistir. Calismanin ikici asamasinda ise, bu veri seti ile
LSTM algoritmasi kullanilarak bir model egitilmis ve e-ticaret
platformlarindan toplanan 203.274 adet yorumun yer aldig1 bir
veri seti otomatik olarak etiketlemistir. Bu otomatik olarak
etiketlenmis veri setinin performansi dort farkl derin 6grenme
algoritmasi (Tekrarlayan Sinir Aglari, Uzun-Kisa Siireli Bellek,

Gecitli Tekrarlayan Birim, Konvolisyonel Sinir Aglari)
kullanilarak ~ manuel olarak etiketlenmis  veri  seti
karsilastirmigtir.  Calismanin  son  asamasinda, yliksek

siniflandirma performansi gésteren otomatik olarak etiketlenmis
veri seti kullanilarak dort geleneksel makine 6grenmesi (Lojistik
Regresyon, Destek Vektdr Makineleri, Rastgele Orman, Naive
Bayes) ile dort farkli derin 6grenme algoritmasinin siniflandirma
performanslar1 karsilastirmistir. Yapilan deneysel calismalar
sonucunda, derin 6grenme algoritmalarinin makine 6grenmesi
algoritmalarina kiyasla daha basarili oldugu gozlemlenmistir.
Gelistirilen modelle otomatik olarak etiketlenen veri setinin
kullanildigt deneylerde yiiksek performansh sonuclar elde
edilmigtir.

Literatiirde yapilan taramalarda, oyun sektoriiyle ilgili
calismalarin sinirll oldugu, arastirmalarin genellikle e-ticaret
yorumlar1 veya genel duygu analizi gibi daha genis kapsaml
alanlara odaklandig1 goértlmektedir. Oyun incelemelerini igeren
kit sayidaki ¢alismalarda ise derin 6grenme algoritmalarinin
etkin bir sekilde kullanilmadig1 gézlenmektedir. Ornegin, Tran
[14], Steam platformundaki kullanict yorumlarin1 RNN tabanli bir
duygu smiflandirict  kullanarak analiz etmistir. Ancak,
calismasinda baglamin korunmasina ve derin 06grenme
algoritmalarinin entegrasyonuna yonelik sinirli bir yaklasim
sergilemistir. Benzer sekilde, Tan ve arkadaslar1 [16] ise oyun
yorumlarina yonelik duygu analizi c¢alismalarinda makine
O0grenmesi algoritmalarinin karsilastirilmasina odaklanmistir.
Guzsvinecz [17], oyun tiirlerinin duygusal etkilerini anlamak
amaciyla Steam platformundan alinan kullanici yorumlarini
analiz etmis, ancak yontemlerinde derin 6grenme algoritmalarini
aktif bir sekilde kullanmamistir. Bu c¢alisma, Onceki
calismalardan farkl olarak, belirli alanlarda baglamin korundugu
durumlarin daha anlamli sonuglar iireterek sektoriin daha
hedefli analizler yapmasini saglamay1 hedeflemektedir.

Bu amag¢ dogrultusunda, Word2Vec ile olusturulan kelime
uzaylar1 ve derin 6grenme algoritmalar1 (LSTM, GRU, RNN)
birlestirilerek oyun sektdriine 6zgii verilerin anlamsal iligkileri
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test edilmistir. Word2Vec modeli, genis bir veri seti ile egitilmis
ve ardindan daha kiiciik, etiketli bir veri seti iizerinde derin
0grenme algoritmalarinin performansi degerlendirilmistir. Bu
yontem, genis Olcekli baglamsal analizle hedefli analizlerin
birlestirilmesini saglamistir.

Sonuclar, oyun sektériinden alinan yorumlarin, genel veri
setlerine kiyasla daha tutarli ve anlamli oldugunu ortaya
koymaktadir. Bu bulgularin, oyun sektoérd geri bildirimlerinin
Word2Vec ile giiclendirilmis derin 6grenme algoritmalari ile
analizine dair literatiire katkida bulundugu diistiniilmektedir.

Bu makale su sekilde diizenlenmistir: Giris boéliimiinden sonra,
Boliim 2'de ¢alismada kullanilan teknolojiler hakkinda temel 6n
bilgiler verilmektedir. Bu boliimde ayrica, kullanilan veri seti ve
calismanin yontemi agiklanmistir. Bolim 3'te deneyler
sonucunda alinan sonuglar verilmektedir. Boliim 4'te makale,
calismayla ilgili son sozlerle ve dnerilerle sonlandirilmaktadir.

2. Materyal ve Metot

Calismanin bu boliimii 6n teknik bilgiler ve yontem olarak ikiye
ayrilmistir. On teknik bilgiler kisminda kullanilan daha kolay
anlasilabilmesi icin kisa bilgiler verilmistir. Yontem kisminda ise

modellemenin veri setlerinden ve teknik detaylardan
bahsedilmistir.
Girdi Cikty
W(t-2)
Wit-1) \
j }—~’ Wit
Wt+l) “ /
/
/
1./
W(t+2)
CBOW

Sekil 1. CBOW - Skip-Gram modelleri gdsterimi [19].
Figure 1. CBOW - Skip-Gram models representation.

2.1.2.Derin Ogrenme Algoritmalari

Derin 6grenme, bir makine 6grenmesi (machine learning) alt
dalidir ve yapay sinir aglarindan olusan ydntemler biitlinidiir
[20]. Verilerin dogrusal veya dogrusal olmayan doéntisiimlerle
birden ¢ok islem katmaninda otomatik olarak islendigi bir
tekniktir. Derin 6grenme temelde insan beyninin ¢alisma
prensibini taklit etmeye c¢alismaktadir. Derin 6grenme
mimarileri katman katman olusmus olup her bir katman bir iist
katmana 6zellik aktararak en basit 6zellie kadar bir 6grenme
slireci olusturur [21].

Derin 68renme algoritmalar1 farkli matematiksel yaklasimlarla
calisan bir dizi teknige sahiptir. Bu c¢alismada, ilgili
yaklasimlardan sirali verilerin islenmesinde yaygin olarak
kullanilan Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network -
RNN), Uzun-Kisa Siireli Bellek Ag1 (Long Short Term Memory -
LSTM) ve Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit - GRU)
kullanmistir.

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) [22], swrali veri islemede
kullanilan bir yapay sinir agidir. Jeffrey Elman 1990 yilinda
yayimladig1 ¢alismasiyla RNN'lerin dil modelleme ve dil isleme
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2.1. On Teknik Bilgiler

Yazinin bu béliimiinde, ¢calismanin anlasilmasini kolaylastiracak
bazi teknik bilgiler verilmektedir.

2.1.1. Word2Vec ile Kelime Uzay1

Word2Vec; tahmin tabanl (prediction-based) bir kelime temsil
yontemi olup, 2013 y1linda Google arastirmacisi Thomas Mikolov
ve ekip arkadaslar1 tarafindan gelistirilmistir [19]. Yontemin
ortaya ¢ikarilma amaci, temelinde yapay sinir agi (artificial
neural network - ANN) ile iki farkli metot kullanarak kelimelerin
egitilmesidir (training). Word2Vec’'in kullandig1 iki metot
CBOW(Continuous Bag of Words) ve Skip-Gram’'dir. Bu
yontemde, kelimeler n boyutlu bir uzayda vektoér olarak temsil
edilmekte olup, teknikteki mantik, kelimelerin birbirleri arasi
mesafelerin hesaplanarak, aralarindaki anlamsal iliskilerin tespit
edilmesi seklindedir.

CBOW modelinde, bir kelimenin c¢evresindeki kelimeler
kullanilarak hedef kelime tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir. Skip-
gram modeli ise, CBOW modelinin tam tersi bir isleyise sahip
olup, hedef kelime kullanilarak baglam ifadeleri tahmin edilmeye

calisiimaktadir. Bu yontemlerin isleyis bicimi Sekil 1'de
verilmistir.
Girdi Cikty

7{ W(t-2)
/ |

/
/

Wiqt-1)

/ /
/ -

w(t) > 4
li LN
N N\
\ :'\\(l»l)
\—"{ W(t+2)
J
Skip-gram

uygulamalar1 i¢in kullanilabilirligini gostermistir [23]. Bu
teknikte, onceki ciktilar bir sonraki girdi olarak kullanilarak
dongiisel bir yap1 olusturulmaktadir. Bu dongiisel yapi, ardisik
gelen verinin birbirleriyle iliskilendirilerek kullanilmasiyla,
model egitilirken veri icerisindeki tiim iligkilerin algoritma
tarafindan hatirlanabilmesini saglar. Bu o&zellik, RNN'leri
ozellikle zaman serileri, dil modeli, el yazis1 tespiti ve konusma
tanima gibi sirali veri iceren uygulamalarda etkili kilmaktadir.

Uzun-Kisa Stireli Bellek Aglar1 (LSTM), RNN tabanli bir derin
sinir ag1 mimarisidir. 1997 yilinda Sepp Hochreiter ve Jiirgen
Schmidhuber tarafindan, RNN mimarisindeki eksiklikleri
gidermek amaciyla olusturulmustur [8]. RNN mimarisinde,
kelimeler arasi mesafeler arttik¢a, gegcmisten gelen ve sistemin
dongiliye soktugu bilgileri kullanmak zor hale gelmektedir. LSTM,
RNN’den farkl olarak {i¢ kapi1 icermektedir. Bunlar Giris Kapisi
(Input Gate), Unutma Kapis1 (Forget Gate) ve Cikis Kapisidir
(Output Gate). Hiicre, hangi bilgilerin saklanacagina ve iinitelerin
bilgilere ne zaman erisecegine kapilarin acik ve kapali olma
durumlarina goére karar vermektedir. LSTM modelleri, konusma,
metin isleme, resimleri tarayarak otomatik bashik olusturma,
robotik kalp cerrahisi ve bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
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Gegitli Tekrarlayan Birimler (Gated Recurrent Unit - GRU), yeni
nesil RNN’dir [23]. LSTM ile aralarinda olduk¢a benzer bir yap1
vardir. LSTM ii¢ kapiya sahip iken, GRU ise Giincelleme kapisi
(Update Gate) ve Sifirlama Kapisi (Reset Gate) olmak tizere iki
kapiya sahiptir. GRU mimarisinde LSTM’deki iki kap1 giincelleme
kapisiyla degistirilmektedir. Bu daha hafif bir yap1 ve daha basit
bir mimari saglamaktadir.

2.1.3. Ol¢iim metrikleri

Makine 6grenmesi modellerinde performansin degerlendirilmesi
temel bir husustur. Bu performanslari 6l¢gmek icin Dogruluk
(Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik/Hassasiyet (Recall),
F1 Skoru (F1-Score) gibi temel metrikler kullanilmaktadir.[24]

Dogruluk, makine 6grenmesi modelinin dogru tahmin ettigi
orneklerin tiim veri noktalarina oranmidir. Dogruluk, modelin
genel performansini yansitan bir olgiittiir, ancak dengesiz veri

setlerinde yaniltict olabilir. Genel haliyle, bir modelin
performans1 hakkinda ilk bakista bir fikir edinilmesini
saglamaktadir. Dogruluk formiilii asagidaki sekildedir:
Formuiillerde kullanilan kisaltmalar;
D =Dogru, Y = Yanlis, P = Pozitif, N = Negatif
Dogruluk = — 2 (1)
D.P +YP+ D.N+Y.N

Kesinlik, bir smiflandirma modelinin pozitif sinifi tahmin
ettigindeki yiizdelik basarisini ifade etmektedir. Matematiksel
olarak ifade edilecek olursa, pozitif dogru tahminlerin tiim pozitif
tahminlere orani olarak sdylenebilir. Yani bu formiil, modelin
pozitif olarak siniflandirdig1 6rneklerin ne kadarinin gercekten
pozitif oldugunu gosterir. Yiiksek bir kesinlik skoru, yanls
pozitiflerin az oldugu anlamina gelmektedir. Bu baglamda
kesinlik formiilii asagidaki gibi yazilabilir:

D.P
D.P+Y.P

Kesinlik =

(2)

Duyarlilik ise, gercek pozitif degerlerin ne kadariin pozitif
olarak tahmin edildigini 6l¢mektedir. “Pozitif tahmine dayal
deger” olarak da adlandirilabilmektedir. Duyarlilik, modelin
pozitif olan drnekleri ne kadar iyi buldugunu gosterir. Yiiksek bir
duyarlilik skoru, yanlis negatiflerin az oldugunu ve modelin
pozitif smiflar1 kacirmadigini ifade eder. Formiili asagida
goriilebilir.

D.P
Duyarhlik = ——— 3)
F1 Skoru, Kesinlik ve Duyarhlik skorlarinin harmonik

ortalamasidir. Bu iki deger arasindaki dengeyi saglamak icgin
kullanilmaktadir. Yiksek kesinlik ve ylksek duyarlilik
araniyorsa F1 Skoru bu dengeyi saglamak i¢in kullanigh hale
gelmektedir. Ozellikle dengesiz veri setlerinde oldukca islevsel
olan bu o6l¢lit, modelin dengeli bir sekilde hem kesinlik hem de
duyarhlik performansini 6l¢cer. Formiil asagida verilmistir.
Kesinlik * Duyarlilik

F1 Skoru =2 * Kesinlik+Duyarlilik ®

2.2. Yontem

Bu ¢alismada, farkl kelime uzaylarini karsilagtirmak amaciyla iki
farkl veri seti kullanilmistir. Bu veri setlerine, agik kaynakh veri
saglayan Kaggle platformundan ulasilmistir [25]. Ik veri seti,
popiiler bir dijital oyun platformu olan Steam iizerindeki Ingilizce
dilindeki oyun yorumlarini icermektedir ve toplamda 6.417.106
satirdan olugmaktadir. Bu veri seti, ¢esitli kategorideki ytizlerce
oyuna yapilan kullanic1 yorumlarini kapsamaktadir.

ikinci veri seti ise, farkli konu bagliklar1 altinda toplanmis yine
ingilizce dilindeki 6,5 milyon X platformu génderisi icermektedir.
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Bu veri seti daha genis bir dilsel ¢esitlilik ve konusal zenginlik
sunarken, kullanicilarin diislincelerini, sorunlarini ve genel
tepkilerini icermektedir. Basari oranlarinin esit faktorlerden
etkilenmesi amaciyla, birbirine yakin biiyiikliikte kelime uzaylari
tercih edilmistir. Kelime uzaylarinin biiytikligi, veri setlerinin
boyutlar1 ve icerdigi kelime cesitleri sayesinde kurulan
modellerin performanslari daha kapsamli bir sekilde test
edilebilmistir.

Egitim veri seti ise, Steam platformundan Python programlama
dilinin BeautifulSoup kiitiphanesi kullanilarak veri kazima
yontemi ile elde edilmistir. Bu siirecte 169 farkli oyun
kullanilarak 14.769 satir Ingilizce yoruma ulagilmistir. Steam
platformunda her bir oyunun benzersiz bir kimlik numarasi
bulunmaktadir. Bu kimlik numaralar1 sayesinde, Steam
platformundaki oyunlarin topluluk bdliimiindeki incelemelerine,
web adresindeki kimlik numarasi1 degistirilerek kolayca
erisilebilmektedir. Bu ydntem kullanilarak BeautifiulSoup ile
web adresinin kaynak kodlarina wulasip metin kutulan
icerisindeki ifadelere ulasilmistir. Ayrica veri kazima islemi
sayesinde, istenilen formatta etiketlenmis verilere kolaylikla
erisilebilmistir. Siteden alinan veriler hazir olarak kategorize
edildigi icin herhangi bir manuel etiketleme islemi yapilmasina
gerek kalmamistir. Tablo 1'de egitim veri setinin etiket
dagilimina yer verilmektedir.

Tablo 1. Egitim veri seti etiket dagilimu.
Table 1. Label distribution of the training data set.

Smif Yorum Adedi
Tavsiye Edilen (Recommend) 7007
Tavsiye Edilmeyen (Not Recommend) 7762
Toplam 14769

Hazirlanan veri setleri, derin 6grenme algoritmalar1 tarafindan
egitilmeden oOnce on islem (preprocessing) asamalarindan
gecirilmistir.

Metin temizleme (text cleaning) ve metin normallestirme (text
normalization) islemleri ile ilk 6nce ham veri seti islenmeye
baslanmistir. Veri seti, ham veride bulunan ve ¢alismaya dahil
edilmemesi gereken noktalama isaretleri, sayilar, internet
adresleri, emojiler ve benzeri karakterlerden temizlenmistir.
Ayrica etkisiz kelimeler (stop words) Python'un NLTK(Natural
Language Toolkit) kiitiiphanesi [26] kullanilarak veri setinden
cikarilmistir. Son asama olarak yazim yanlisi kaynakl anlami
olmayan tek karakter uzunlugundaki kelimeler de veri setinden
temizlenmistir.

Makine d6grenmesinde, lemmatization (kok bulma) islemi ile
metin verisi daha etkili bir sekilde islenmektedir. Bu islem,
kelimeleri morfolojik olarak analiz ederek, bunlarin cilimle
icerisindeki gorevlerini tespit ederek dogru koke ulasmayi
hedefler. Boylece, modele performans artis1 ve kelime
anlamlarinin korunmasi gibi faydalar saglamaktadir. Calismada
NLTK kiitiiphanesinin “POS (Part of Speech) Tagging” veri
setindeki kelimeler climle yapisina gore isim, fiil, sifat, zarf olarak
etiketlenmistir. NLTK kiitliphanesinin “WordNetLemmatizer”
islevinin bu etiketleri takip ederek daha dogru bir kék bulma
islemi sunmasi saglanmistir. Temizleme ve koék bulma
islemlerinin sona ermesi ile li¢ karakterden kisa kelimeler de
tespit edilerek veri setinden ¢ikarilmistir. Ayrica silinen
verilerden kaynakl bos satirlar olusmustur. Bu satirlara NumPy
[27] kiitiiphanesi yardimiyla “NaN” degeri atanmistir ve bunlar
veri setinden temizlenmistir. Gerekli temizlik adimlar
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gerceklestirildikten sonra tokenizasyon islemi uygulanmistir.
Sekil 2’de metin 6n isleme siirecinin gorsel 6zeti verilmistir.

Hazirlanan bu veriler kullanilarak Word2Vec metodu ile bu
metoda ait yontemler olan CBOW ve Skip-Gram ydntemleri
kullanilarak dort ana baglikta alt1 farkli vektér boyutunda yirmi
dort farkh kelime uzayr olusturulmustur. Elde edilen etiketli

‘ Veri

Bayk-Kigik
Harf

Doniisimi

Rakamlarn
Kaldirilmasy

I

Stopword
Temizligi

[

POS Tagging ve
Lemmati

Sekil 2. Metin 6n isleme siirecinin gorsel dzeti.

Figure 2. Visual summary of the text preprocessing process.

3. Bulgular ve Tartisma

Bu ¢alismada, CBOW ve Skip-Gram modelleri kullanilarak derin
0grenme  algoritmalarinin  farkli  kelime uzaylarindaki
performanslari 6lgtilmiistir. Calismada Word2Vec yonteminin
tercih edilmesinin temel nedeni, metin analizlerinde kelimeler
arasindaki baglamsal iliskileri iyi bir sekilde temsil etmesidir.
Skip-Gram yontemi, 6zellikle nadir kelimeler icin daha giigli
sonuglar verirken, CBOW yontemi hizli egitim sliresiyle 6ne
cikmaktadir. Bu dzellikler, oyun sektdriine 6zgii ve baglam odakl
analizlerde Word2Vec'i etkili bir segenek haline getirmistir [19].
Modeller tasarlanirken, oncelikle baz1  parametrelere
ayarlamalari yapilmistir. Word2Vec parametreleri
diizenlenirken en iyi performans veren degerler gbz Oniine
alinmistir. Bu dogrultuda asgari kelime frekansi degeri 5 olarak
belirlenmistir. Bu deger ile, en az bes kez tekrar eden kelimelerin
secilmesi saglanmistir. Boylece, nadir kelimeler modelden
cikarilarak hesaplama maliyetleri azaltilmis ve modelin daha
yaygin olan kelimeler tizerine yogunlasmasi saglanmistir. Vektor
boyutu 50, 100, 150, 200, 250, 300 degerleri sirasiyla test
edilmistir.  Bu, kelime vektdrlerinin vektér boyutu
parametresinde belirledigimiz deger boyutunda bir uzayda
temsil edilecegi anlamina gelmektedir. Kelime anlamlarini daha
iyi yakalamak ve modelin genel performansini artirmak igin
karsilastirmali skorlar elde edilmistir. Karsilastirilan skorlar
arasinda en basarili vektér boyutunun hangisi oldugu anlamaya
calisilmistir. Pencere boyutu ise 5 olarak ayarlanmistir. Bu deger,
hedef kelimenin sag ve sol tarafindaki 5 komsusunun model
egitimi sirasinda hesaba katilacagini belirtmektedir. Bu sekilde,
kelimenin baglamini daha iyi yakalayarak daha anlamli vektdrler
olusturulmasi hedeflenmistir. A¢iklanan bu parametre degerleri
Tablo 2’de incelenebilir.

Calismada, modelin egitim asamasinda veri kazima yontemiyle
elde edilen 14.769 adet oyun yorumu kullanilmistir. Veri, yap1

veriler kullanilarak, olusturulan kelime uzaylari lizerinde derin
O0grenme algoritmalar1 uygulanarak bir tavsiye analizi
yapimistir. Bu analizde RNN, RNN ilkeleri ile modellenen
LSTM’ler ve LSTM modeline ¢ok yakin bir mantik anlayisini takip
eden GRU modelleri kullanilmistir. Sekil 3’de calismay1 daha
anlasilir kilmak amaciyla kullanilan yontemin akis semasina yer
verilmistir.

Steam 3 ‘
Platformu X Platformu

Verileri Verileri

o Metin On
Isleme

Word2Vec fle
Kelime Uzayt
Olugturma

l |

* .

Steam

Steam . [ xw
Vertlert Veetlert X Verilert X Vertleri
fle e lle e
oW Skip-Gram s cBOW Skip-Gram
Verl Kaxuna modeli modell
modeli modeli
L iglemi e
Egitim Verist
Olugturma
)
Metin On
Isleme 1
) ) '
Model | | | Model
Egitimi Egitimi
+ SONUCLAR F
J

Sekil 3. Kullanilan yontemin akis semasi.

Figure 3. Flowchart of the method used.

itibariyle “Tavsiye Edilen (Recommend)” ve “Tavsiye Edilmeyen
(Not Recommend)” olarak ayrilmis halde kazinmistir. Bu
kategorik veriler, “Recommend = 1” ve “Not Recommend = 0”
olacak sekilde sayisallastirllmistir. Word2Vec modelini insa
ederken yapildig1 gibi, egitim veri seti de metin 6n isleme
islemlerine tabi tutulmustur. Bu veri seti kullanilarak, modeller
ti¢ farkli derin 6grenme algoritmasi olan RNN (Recurrent Neural
Networks), LSTM (Long Short-Term Memory) ve GRU (Gated
Recurrent Unit) ile egitilmistir.

Tablo 2. Word2Vec parametreleri.
Table 2. Word2Vec parameters.

Parametre Adi Degeri

Asgari Say1 (Minimum Count) 5

Vektor Boyutu (Vector Size) 50,100, 150, 200, 250,300

Pencere Boyutu (Window) 5
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Steam ve X platformlarindan alinan veriler islenerek, Word2Vec
metoduyla alt1 farkli vektér boyutunda yirmi dort adet kelime
uzay1 elde edilmistir.

Calismada model, Keras [28] ve Scikit-learn [29], kiitiiphaneleri
kullanilarak Python ortaminda egitilmistir. Derin 6grenme
algoritmalarinda kullanilan parametreler, en iyi performansi
saglayan degerlere gore belirlenmistir. Bununla birlikte, gdmme
boyutlarinin performansa etkisini degerlendirmek amaciyla alti
farkl1 gdmme boyutu test edilmistir. Ayrica, gdmme dolgu boyutu
(padding size) en uzun yoruma uygun olacak sekilde "max size"
degeri olarak belirlenmis ve bu sayede tiim yorumlarin esit
uzunlukta islenmesi saglanmistir. Model egitilirken kullanilan
parametreler Tablo 3’te verilmistir.
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Tablo 3. Derin 6grenme algoritma egitim parametreleri.

Table 3. Deep learning algorithm training parameters.

Parametre Adi Degeri

Gomme Boyutu (Embedding Dimension Size) 28’0100’ 150,200,250,
Gomme Dolgu Boyutu (Embedding Padding Size) Max Size

Noron Boyutu (Neuron Size) 128
Birakma/Diigiirme Orani (Droupout Rate) 0,1

Dénem/Epok Sayis1 (Number of Epochs) 5

Y18in Boyutu (Batch Size) 128

Optimize Edici (Optimizer) Adamax

Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function) ReLU

Rastgelelik Tohumu (Random Seed) 42

Kay1p Fonksiyonu (Loss Function) Binary Crossentropy
K-Kath Capraz Dogrulama Bélmeleri 10

(K-Fold Cross-Validation Splits)

Yapilan deneyler sonucunda ortaya c¢ikan sonuclar; Tablo 4,
Tablo 5, Tablo 6 ve Tablo 7’de verilmistir (Elde edilen skorlar 1s1
haritas1 seklinde verilmistir ve en basarili skor kalin olarak

isaretlenmistir)

Tablo 4. Dogruluk sonuglar1 ve 1s1 haritasi.

Table 4. Accuracy scores and heat map.

ACCURACY SCORE
Platform |WORD2VEC |VEKTOR| RNN LSTM GRU
50 74,42% [79,01% 179,19%
100 75,52% |76,56% |79,54%
CBOW 150 73,68% [79,08% |79,14%
200 74,61% [79,46% 179,20%
250 74,37% 178,16% |79,20%
STEAM 300 7337% [79,46% |79,45%
50 69,64% |78,06% |78,72%
100 72,01% [79,16% |79,82%
SKIPGRAM 150 70,47% [78,86% 179,77%
200 71,75% [79,36% 179,59%
250 71,75% [79,55% |80,16%
300 70,01% [79,13% |79,22%
50 66,53% |[75.27% |75,88%
100 67,88% |[7586% |76,43%
CBOW 150 68,59% [76,44% |7649%
200 H 76,28% |76,58%
250 68,28% [74,56% |77,92%
X 300 70,30% [75,82% |76,57%
50 74,05%
100 76,80%
SKIPGRAM 150 75,20%
200 76,13%
250 76,44%
300 76,00%
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Tablo 5. Kesinlik sonuglari ve 1s1 haritast.

Table 5. Precision scores and heat map.

PRECISION SCORE
Platform |WORD2VEC [VEKTOR| RNN LSTM GRU
50 74,56% 179,12% |79,26%
100 75,53% |77,44% |79,54%
150 73,64% 179,16% |79,30%
ceow 200 [74,56% |77,69% |79,16%
250 74,48% |78,40% |79,27%
300 73,75% [79,96% |79,42%
STEAM 50 70,22% |78,44% |[79,01%
100 72,91% 179,20% |79,97%
SKIPGRAM 150 70,19% |79,18% |[79,85%
200 73,15% |79,52% |79,63%
250 73,15% |79,68% |80,21%
300 72,75% |79,50% |79,72%
50 66,76% |7544% |7592%
100 67,88% |76,01% |[76,58%
150 68,88% |76,63% |[76,57%
cBow 200 76,50% |76,63%
250 68,44% |75,71% |77,02%
X 300 70,83% |76,15% |[76,93%
50 67,52% |73,05% |74,38%
100 67,58% |74,91% |[76,20%
150 66,81% |75,05% |75,70%
SKIPGRAM 200 67,24% |7544% |[76,61%
250 69,85% |75,76% |76,62%
300 68,16% |75,72% |76,67%
Tablo 6. Duyarlilik sonuclari ve 1s1 haritasi.
Table 6. Recall scores and heat map.
RECALL SCORE
Platform [WORDZVEC |VEKTOR] BNN | L&T™ | GRU
50 TA 1, [TRO4% |70.00%
100 |75.39% |76,37% |79,45%
cow 150 [73,44% [701% |79.24%
300 74,000 [77,04% [79,160
B0 [7400% |TB10% [79,010
crEAM 30 [73.53% [ThaTH |79
50 E5,17% | 75,18% |78,76%
100 [71.77% [79.20% [79.56%
iPGRAM (Lo {SOE AR |79.70%
I [7L07% [7938% |79.51%
254 TLA2% |THE0%
300 [69.49% [TR17% [79.00%
a0 BEDLH [75,16% |75, T6%
100 |6784% |75.72% |76.26%
150 [|6B.76% |76.31% |76,43%
oo 200 H?mm TEASS
250 |67084% [75.29% |76.82%
i |70.41% |75.82% |76,73%
* 50 T253% |73,13%
10 |6652% |7350% |75.70%
, 150 |6508% |7369% [75.15%
SKIFGRAM o T5.07% |76,10%
50 69,419 [75,39% [76,33%
i |e%0E% [7637% [76.25%
Tablo 7. F1 skoru sonuglari ve 1s1 haritasi
Table 7. F1 scores and heat map
FLSCORE
Platform [WORDZVEC [VEKTOR| RMN LSTM | GRLU
50 TA429% [TEB4% |79, 06%
101 7536% |Te01% | 79445
BOw 150 T345% |TEASH |T9.08%
2001 TAAT% | T6,B4% | 79120
250 |74.00% [79.04% |T9.04%
— 300 |7352% |79a0% |7936%
50 GBA5H _|77406% |Ta61%
100 [71.27% [70.09% [70.645%
SKIFGRAM 150 72555 |76 4 |RER
00 |7033% |19.29% |7947%
250 G S0% (70475
300 67 T8% [70.01% |78.97%
S0 6529% |75.09% |75.68%
1041 6732% |75.68% |76.24%
0w 150 [aB7e% 7626 [7637%
200 6432% [7o.08% [7643%
2501 |6765% |7515% |7685%
. 300 |7030% |7582% |7657%
50 HTE.W% 73,74%
101 65389 |7431% |T562%
. 1540 BEI0% |7461% |THI5%
SKIFGRAM = Rl s
250 60265 75260 |T6,27%
30 |66EE% [7636% |Te00%
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Ortaya c¢ikan sonuglar g6z Oniine alindiginda, Steam
platformundan alinan verilerin X platformundan alinan verilere
gore daha basarili sonuglar verdigi gozlemlenmektedir. Steam
platformundan alinan verilerde, 250 vektér boyutunda Skip-
Gram modeline GRU algoritmas1 uygulandiginda Dogruluk,
Kesinlik ve Duyarlilik ve F1 Skorlar1 puanlar1 bakimindan
(%80,16, %80,21, %80,00 ve %80,02) ile en basarii model
olarak goriilmektedir. Modellerin farkl vektor boyutlari ve derin
o0grenme algoritmalarindan alinan skorlarin 1s1 haritalar
incelendiginde daha basarili olan modellerin Steam veri setine ait
oldugu gozlenmektedir. Ayrica, GRU algoritmast LSTM
algoritmasina ¢ok yakin bir mantik anlayisini takip ettigi i¢cin
genel olarak basari puanlari ve 1s1 haritasi renk yogunlugu LSTM
ve GRU algoritmasi stitunlarinda toplandig: goriilmektedir. Buna
karsilik, RNN algoritmasi beklendigi gibi uzun climlelerde
basarisiz olmus ve performans skorlarinda en diistik performansi
X platformunun Skip-Gram modellemesinde gostermistir.

Tablolar daha detayh
ulasilabilmektedir.

incelendiginde, asagidaki bulgulara

e Dogruluk Skorlar1: Steam-SkipGram-250 modeline uygulanan
GRU algoritmasi1 %80,16 ile en yiiksek dogruluk oranina sahip
olurken, X-SkipGram-200 modeline uygulanan RNN algoritmasi
%065,52 ile en diisiik dogruluk oranina sahip olmustur.

 Kesinlik Skorlar1: Steam-SkipGram-250 modeline uygulanan
GRU algoritmas1 %80,21 ile en yiliksek hassasiyet oranina
sahipken, X-CBOW-200 modeline uygulanan RNN algoritmasi
%65,85 ile en diisiik hassasiyet oranina sahip olmustur.

¢ Duyarlilik Skorlari: Steam-SkipGram-250 modeline uygulanan
GRU algoritmas1 %80,00 ile en yiiksek duyarliik oranina
sahipken, X-CBOW-200 modeline uygulanan RNN algoritmasi
%065,03 ile en diisiik duyarlilik oranina sahip olmustur.

¢ F1 Skorlari: Steam-SkipGram-250 modeline uygulanan GRU
algoritmas1 %80,02 ile en yiiksek F1 skoruna sahipken, X-
SkipGram-50 modeline uygulanan RNN algoritmasi %63,22 ile en
diisiitk F1 skoruna sahip olmustur. Model performanslarinin
gorsel olarak daha iyi incelenebilmesi i¢cin ¢ubuk grafikleri
olusturulmus ve bu grafik Sekil 4’te verilmistir. Ortalama basar1
skorlar1 grafigine gore Steam-SkipGram modeli farkli vektdr
boyutlarn da g6z oniline alindiginda %79,55 ile daha basarili
goziikmektedir. Grafikteki RNN basar1 ortalamast da X
platformundaki verilerden STEAM platformundaki verilere gore
%7,58 artis ile kayda deger bir gelisim gostermistir.

Ortalama Basar Skorlarn
SKIPGRAM

CROW

STEAR

70,00% 75,00% 85,00%

EGRU mLSTM EENN

Sekil 4. Derin 6grenme algoritmalarinin ortalama dogruluk
skorlar1.

Figure 4. Average accuracy scores of deep learning algorithms.

Sekil 5'te farkli vektér boyutlarindaki basarili ve basarisiz
modeller ele alinmistir. Burada da goriildiigii ilizere Steam-
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SkipGram algoritmalar1 diger algoritmalara goére daha iyi

sonuclar verdigi gozlemlenmektedir.

En Basarili ve En Basarisiz Modeller

T 79,46% STEAM CBOW LSTM

T CO N B0,16% STEAM 5G GRU

75,59% STEAM 5G GRU

79,7THRSTEAM 5G GRU

79,82% STEAM SG GRU

e T T TR
) T T T S T
I T e XSG r

50 79,19% STEAM CBOW GRU

80,00 65,00% FO.00% 75,00 80,00 85,00

Sekil 5. Dogruluk sonuglarina gore en basarili ve en basarisiz
modeller.

Figure 5. Most successful and least successful models based on
accuracy scores.

4. Sonug

Bu ¢alismada, oyun sektorii gibi spesifik bir alandan elde edilen
geri doniisler ile daha genis konu seceneklerine sahip génderiler
karsilastirilarak, bu geri doniislerin etkinligi incelenmistir. Acgik
kaynakli platformlardan toplanan genis c¢apli veri kiimeleri
kullanilarak Word2Vec'in CBOW ve Skip-Gram yontemleri ile
dort ana kategoride alt1 farkli vektor boyutu ile 24 farkli kelime
uzayl olusturulmustur. Veri kazima yoOntemiyle etiketlenen
14.769 oyun yorumu tizerinde LSTM, RNN ve GRU gibi derin
0grenme algoritmalar1 uygulanarak bir tavsiye analizi
gerceklestirilmistir. Bu siirecte, farkli kelime uzaylar1 ve derin
0grenme yaklasimlar1 ile elde edilen basar1 skorlari
karsilastirilmis ve algoritmalarin etkinlikleri degerlendirilmistir.

Yapilan ¢alismanin sonuglar1  degerlendirildiginde, Steam
platformundan alman yorumlarin CBOW ve Skip-Gram
yontemleri ile olusturulan kelime uzaylarinda, 6zellikle LSTM ve
GRU algoritmalar1 ile yiiksek performans gosterdigi, X
platformundan alinan gonderilerin ise ayni modellerde daha
diisiik performans sergiledigi belirlenmistir. Bu durum, spesifik
bir alandan alinan verilerin, genel konu basliklarina gére daha
tutarl ve anlamli sonuglar tirettigini ortaya koymaktadir.

Oyun sektorii gibi belirli bir alandan alinan veri kiimeleri, analiz
edilen igeriklerle ortak bir baglam ve dil sunmaktadir. Bu tiir
yorumlar, genellikle oynanis, grafikler ve mekanikler gibi benzer
konulara odaklandigindan, algoritmalarin metinler arasindaki
iligkileri daha iyi anlamasina ve daha tutarli sonuglar liretmesine
olanak tanimaktadir. Buna karsilik, genel konulara odaklanan
veri kiimeleri ¢ok farkli baglam ve anlamlar icerebilmektedir. Bu
cesitlilik, algoritmalarin tutarhiligini azaltarak analiz sonuglarinin
giivenilirligini olumsuz etkileyebilmektedir.

Oyun sektorii giderek gelismekte olup kullanici deneyimlerinin
anlik ve etkili bir sekilde analiz edilmesi her gecen giin daha
degerli hale gelmektedir. Ulkemizde de oyun sektdrii giin
gectikce biliyimekte ve bu gibi geri doniislere ihtiyag
duyulmaktadir. Bu ¢alismanin sonuglar1 dogrultusunda, c¢esitli
platformlarda iiretilen yerli oyunlarin incelemeleri kullanilarak
bir veri seti olusturulabilecegi ve yerli oyun gelistiricilerine,
oyunlarinin pozitif ve negatif yonlerini 06zetleyen yararh
bilgilerin saglanabilecegi diisliniilmektedir. Bunun yani sira, elde
edilen geri doniislerin analiz edilmesiyle gelistiricilerin yalnizca
oyunlarin iyilestirmekle kalmayip, oyuncularin beklentilerine
global 6l¢ekte daha hizli adapte olarak sektdrde rekabet avantaji
saglamalarina da katkida bulunabilecegi diisiiniilmektedir.
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Etik kurul onay1 ve c¢ikar ¢catismasi beyani

Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek yoktur.
Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar catismasi
bulunmamaktadir.
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