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OZET

Bu calismada giiniimiiz sosyal medya platformlarinin temel konseptleri incelenmis olup bu
ozelliklere yapay zeka giivenlik modelleri entegre edilerek yeni bir sosyal medya uygulamasi
geligtirilmeye calisilmistir. Bu siirecte, uygunsuz medya dosyalarinin siniflandirilmasi icin test
edilmis olan model %98.2 basar1 oran1 gostermis olup mobil cihazlar iizerinde derin 6grenme
uyumlu grafik kartlarina sahip sunuculara ihtiya¢ duymadan siniflandirma yapabilmektedir.
Gelistirilmis olan bir diger model olan Tiirkce Duygu Analizi ve Argo Siniflandiricisi argo
kelime siniflandirmada %?20 test verisi i¢in MobileBert siniflandirma algoritmasi ile %99.1
bagar1 orani, Average Word Vector algoritmasi ile %92.6 basar1 oran1 elde etmigtir. Ayni
veri seti lizerinden gelistirilmis olan duygu analizi modeli ise MobileBert siniflandirma
algoritmasi ile %94.4 basar1 orani, Average Word Vector algoritmasi ile %71.3 basar1 orani
elde etmistir. Bu iki modiiliin iirettigi sonuglarla birlikte kullanicinin aldig: sikayetler ve
cezalara gore ceza karar1 vermesi i¢in gelistirilen Yonetim Karar Modiilii ise 7 farkli algoritma
ve 5.000 test verisi ile test edilerek Random Forest algoritmasi ve Karar Agaci algoritmasi ile
%100 basart sunarken diger algoritmalarda yanlis pozitif sonuglar olustugu ve kullanicilarin
haksiz cezalar almasina neden olabilecegi i¢in kullanima uygun bulunmamustir. Ayrica
gelistirilen bu uygulamada dogal dil isleme yontemleri ile konu tespiti yapabilen bir chat
botu bulunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: chat bot, duygu analizi, uygunsuz resim siniflandirma, sosyal medya
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AMAC

Projemizin amac1 sosyal medya kullanimi hakkinda yapilan arastirmalarin 1s181nda giincel
sosyal medya uygulamalarinin 6zelliklerini icinde barindiran yapay zeka 6zelliklerine sahip
bir sosyal medya uygulamasi gelistirmektir. Bu 6zellikler metin i¢eriginden duygu analizi,
goriintli isleme ile kullanic1 gorsellerinin taranmasi ve uygunsuz igeriklerin yakalanmasi,
kullanici verileri ile egitilebilen bir chat bot tasarlanmasidir. Bu 6zellikler sayesinde siber

zorbali@in Oniine gegilmesi, daha temiz ve giivenli bir sosyal mecra yaratilmast amaglanmustir.



LITERATUR OZETI

Yapilan pazar arastirmasinda basarili sosyal medyalarin yazilim ve psikoloji gibi birden
cok onemli temeli oldugu gézlemlenmistir. Bu sebeple sistem tasarimi ve kullanici deneyimi

planmasindan 6ncelikle bu psikolojik temeller hakkinda literatiir taramasi yapilmigtir.

2.1 Sosyal Medya Ile Ilgili Psikolojik Ve Sosyolojik Arastirmalar

2.1.1 Fomo Etkisi

Fomo kavrami gelismeleri ka¢irma korkusu anlamina gelen Fear Of Missing Out teriminin
kisaltilmasidir. Ik olarak 1996 yilinda Dr. Dan Herman tarafindan ortaya atilmustir [3].
Kacirma korkusu, bagkalarinin daha iyi hayatlar yasadigi ya da sizden daha ¢ok eglendigi veya
daha iyi seyler deneyimledigi hissidir. Derin bir kiskanclik duygusu icerir ve kisinin benlik
saygisinmi etkilemektedir. Genellikle Instagram, SnapChat ve Facebook gibi sosyal medya
uygulamalar1 bu hedonistik korkuyu siddetlendirmektedir [4, 5]. Sosyal medya uygulamalari

bu korkuyu kullanicilari elde tutmak ve kullanim siirelerini artirmak i¢in kullanir.
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Pensilvanya Universitesi’nde yapilan arastirmada bir haftalik temel izleme siireci sonrasinda
143 lisans 6grencisi Facebook, Instagram ve Snapchat kullanimini platform bagsina giinde
10 dakika ile stmirlandirmak ya da sosyal medya uygulamalarini ii¢ hafta boyunca normalde
kullandiklar gibi kullanmak iizere rastgele atandi. Sinirli sosyal medya kullanimina sahip
grubunun ii¢ haftalik siirecte kontrol grubuna gore daha az yalnizlik hisettigi ve depresyonlarinda
diisiis oldugu gozlemlendi. Her iki grupta da anksiyete ve fomo 6nemli diisiisler gosterdi.
Arastirmanin sonucunda sosyal medya kullaniminin giinde yaklagik 30 dakika ile sinirlandirilmasinin

yasam kalitelerinde onemli bir iyilesmeye yol agabilecegi belirtilmistir [6].

2.1.2  Aks Teorisi

Akis(Flow) teorisi kisinin tamamen bir noktada toplanmis motivasyon halini ifade eder.
Bu hal kisinin kendini o ise vermesi olarak da tamimlanabilir. Akis teorisi bu hali etkileyen
faktorleri aciklamaya calisan bir teoridir. Akis tanimu Mihaly Csikszentmihdlyi tarafindan
akisa kapilmaya benzetilerek ortaya atilan bir tanimdir [7].

Akis Unsurlari

* Kisinin o an tam bir konsantrasyon durumuna sahip olmasi.

* Kisinin 6zfarkindaligini(self-consciousness) kaybetmis olmasi.

* Kisinin is lizerinde bir kontrole sahip oldugunu hissetmesi.

* Kiginin zaman algisinin degismesi.

* Kisinin isi yaparak odiillenmis hissetmesi ve yararli bir deneyim kazandigin1 diistinmesi.



2.2 GORUNTU iSLEME VE SINIFLANDIRMA UZERINE ARASTIRMALAR

Akis hali egitim hayatinda 6grencilerin ders esnasinda erigmeleri istenen bir tam katilim
halidir. Spor dallarinda ve oyunlarda da bu hali gdzlemleriz. Oyun oynamamizin temel sebebi
bu tam katilim ve odak halidir [8].

Akis teorisinin sosyal medya uygulamalari iizerine uygulanabilirligi ile ilgili yapilan bir
calismada 804 ergen Facebook kullanicisi deney grubu olarak alindi. Bu arastirma sonucunda
Facebook iizerinde akig1 saglayan unsurlar becerilerini gosterme, uygulama ile olan etkilesim,

sosyal etkilesim, konsantrasyon, keyif alma ve giiliin¢ icerikler olarak tespit edildi [9].

2.2 Goriintii Isleme Ve Smiflandirma Uzerine Arastirmalar

Gectigimiz yillarda yapay zeka ve makine 6grenme arastirmalari giderek hiz kazanmistir.
Bu atilim ile birlikte goriintii isleme ve siniflandirma araglar1 da giderek gelismektedir. Bu
gelismeler sayesinde kullanicilarin paylagmakta oldugu gorsellerin icerikleri siniflandirilabilir
hale gelmistir. Towards Data Science’1n yaptig1 bir calismada 564 adet egitim verisi, 1.056
adet test verisi ile beg farkli algoritma kiyaslandi. 421 uygunsuz resim igerisinden 399 adedini
dogru tahmin ederek 92.80% dogruluk oranina ulagmistir. Bu aragtirmada kullanilan method
ten rengi piksellerini ayrigtirarak ¢caligmaktadir [10].

Chittagong Universitesinde yapilan baska bir calismada ise Destek Vektor Makinesi(SVM)
algoritmasi kullanilarak uygunsuz igerikler siniflandirilmaya calisilmistir. Bu aragtirmanin
kritik noktasi yiiz bolgesini algilayarak ten rengine sahip alanlarin yiiz alanina oranlanarak
siniflandirilmanin yapilmasidir.%7 yanlis pozitif stmiflandirma ile %94.89 dogruluk oranina
sahip bir model elde edilmistir [11].

Bu konu iizerinde yapilan bir¢ok calismanin yaninda bulut ¢oziimleri de mevcuttur.

Bu ¢oziimler dl¢eklendirme ve hiz i¢in optimize edilmis, yiikksek dogruluk oranina sahip



2.3 DUYGU ANALIZI UZERINE ARASTIRMALAR

hizmetlerdir. Bu hizmetlerin basinda Google Vision gelmektedir [12]. Bu hizmet ile HTTP
istekleri ile gorsellerin siniflandirmasimi yapilabilmektedir.Giivenli Arama Algilama, bir
gorsel icindeki yetigkin igerigi veya siddet barindiran uygunsuz icerikleri tespit eder. Bu
ozellikte bes kategori mevcuttur (yetiskinler, sahtekarlik, tibbi, siddet ve miistehcenlik) ve

her birinin belirli bir goriintiide bulunma olasiligini say1 olarak dondiirtir [13].

2.3 Duygu Analizi Uzerine Arastirmalar

Duygu analizi bir metin icerisindeki hakim duyguyu tespit etmek icin belirli matematiksel
yontemler kullanilarak yapilan analiz siirecidir. Duygu analizi son on beg yilda, sosyal medya
uygulamalarinin etkisiyle olusan duygu igerikli veri yiginlarinin olusmasi ile popiiler hale
gelmistir. Duygu analizleri 6zellikle sosyal ve psikolojik alanlarda ¢ikarim yapmakta ve genis
kitlelerin fikirlerini analiz etmekte ¢cok faydali bir aractir.

Duygu analizi siirecinde oncelik olarak hedeflenen veri kiimesinin normalize edilmesi
gerekir. Bu sayede metinler siniflandirilabilir veriye doniisiir. Bu normalizasyon islemi her
dil i¢in farkli sekilde yapilir. Eklerin ayrilmasi, kelimelerin koklerinin bulunmasi, gereksiz
karakterlerin temizlenmesi gibi islemler dogal dil isleme araglar1 sayesinde yapilir. Tiirkce
dili icin bu araglar kiimesini saglayan Zemberek adinda bir kiitiiphane mevcuttur [14].

Twitter uygulamasi iizerinde yapilan bir ¢calismada Stanford Twitter Sentiment Dataset
kullanilarak Destek Vektor Makinesi siniflandiricisinin duygu analizinde en iyi performansi
gosterdigi, MNB siniflandiricisi bunu takip etmekte oldugu ve diger siniflandiricilara gore

ozellikle daha biiytik veri kiimelerinde cok hizli gergeklestirildigi goriilmiistiir [15].



2.4 CHAT BOTLARI

Bir diger arastirmada ise Tiirk¢ce tweetlerin Destek Vektor Makinesi ve Rastgele Orman
(Random Forest) algoritmalar1 kullanilarak islenmesi sonucu %55 oraninda dogru duygu

tahmini gerceklestirilmistir.Bu arastirmada toplam 867 veri kullanilmigtir [16].

2.4 Chat Botlar

Chat botlar1 dogal dilleri kullanarak kullanicilarla etkilesime gecmeyi hedefleyen bilgisayar
programlaridir. Chat botlar1 uzun yillardir hayatimiza girmeye calisan bir aragtir. Gegtigimiz
yillarda yapay zeka araclarinin ve dogal dil igsleme tekniklerinin hizla popiilerlesmesiyle
tekrar giindeme gelmistir. Giindelik hayatta karsimiza ¢ikan chat botlar1 tam olarak istenen
sonuglar1 iiretememektedir. Bu durum chat botlarinin ise yarayip yaramadigin sorgulatir
durumdadir. Bu konuyu ele alan bir arastirmada A.L.I.C.E. adl alt yap1 kullanilarak egitim,
bilgi edinme, is, e-ticaret ve eglence gibi pratik alanlarda bagsarili kabul edilen birkag¢ chatbot
sistemi aragtirilmistir [17]. Bu aragtirmanin sonucunda chat botlarinin egitim, e-ticaret ve
pratik alanlarda yarar sagladig1 fakat insan-insan etkilesimine yaklagsmaktan ¢cok uzak oldugu
belirtilmistir [18].

Eski chat botlar1 ile giiniimiizdeki chat botlarinin farki, kullanilan yontemlerdir. Giiniimiizde
yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme modelleri metin ve dialog iiretimi i¢in daha cok tercih
edilmektedir. Buna en iyi 6rnek 11 Haziran 2020 tarihinde OpenAl sirketi tarafindan
yayinlanan Generative Pre-trained Transformer 3 kisaca GPT-3, insanlarin yazdigi metinlere
benzer igerik iiretmek ic¢in derin dgrenmeyi kullanan dil modelidir. Bu modelin iirettigi
ciktilarinin yapay zeka tarihinde bir doniim noktasi oldugu dile getirilmektedir.Metin olarak
tarifi yapilan uygulamalar1 yaratmak ve istenen sairin dilinden konugmalar yapmak gibi bir

cok inanilmaz 6zelligi i¢inde barindirmaktadir. Bu 6rneklerin canli 6rneklerinden biri ise

7



2.4 CHAT BOTLARI 8

Reddit forumunda gerceklesmistir. Gpt-3 haftalarca bu forum iizerinde igerikler paylagsmis

fakat kimse tarafindan bir bot oldugu fark edilememistir [19].
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KULLANILAN TEKNOLOIJILER

3.1 Kullanilan Diller

3.1.1 Dart

Dart, Google sirketi tarafindan gelistirilmekte olan yiiksek seviyeli bir programlama dilidir.
Acik kaynakli ve nesneye yonelik bir dildir. C# ve Java dillerine benzerligi ile bilinmektedir.
Dart dili, gelistiricilerinin biiyiik bir boliimii Web alaninda uzmanlagmis kisiler oldugundan,
yogun olarak kullanmakta olduklar1 JavaScipt dilinin karmagsikligin1 ve eksik yonlerini
gidererek reaktif yapiya uygun bir alternatif yaratmak icin gelistirilmigtir. Dart dili 10S,
Android, Web, Linux, Windows ve MacOS platformlarina uygulama gelistirme imkani
sunmaktadir.

Bu 6zellikleri ile Dart dili; IOS, Android ve Web platformlarina uygulamanin dagitimini

saglamak i¢in kullanilacaktir.

10



3.2 PLATFORMLAR

3.1.2 Python

Python; nesne yonelimli, modiiler ve yiiksek seviyeli bir yorumlama dilidir. Yazim kolayligi
ve yalinligi ile 6grenilmesi en kolay dillerden biridir. Windows, Linux, Mac, Unix, Symbian
ortamlarinda ¢aligsabilmektedir. Sistem programlama, ag programlama, arayiiz gelistirme, web
ve mobil uygulama gelistirme gibi bircok alanda kullanilabilmektedir. Kullanim alanlarindan
en yeni ve gii¢lii oldugu alanlar makine 68renmesi ve derin 6grenme alanlaridir.

Yapay zeka modiillerinin gelistirilmesinde Keras, TensorFlow, Scikit kiitiiphaneleri i¢in

Python dili kullanilacaktir.

3.2 Platformlar

3.2.1 Flutter

Flutter, Google sirketi tarafindan gelistirilen mobil uygulama gelistirme platformudur.

Android, IOS, Web, Desktop platformlarina uygulama gelistirme imkan1 sunmaktadir. Google
kendi igletim sistemi Fuchsia icin de bu gelistirme platformunu kullanmaktadir. Dart dilini
temel alir. Hizli, kolay ve maliyetsiz gelistirme imkan1 sunar. Diisiik biitgeli start-up firmalari
uygulamalarini bir¢ok platforma ayni anda sunmak i¢in Flutter platformunu kullanmay1
tercih etmektedir.

Firebase coztimleri ile uyumlu olarak gelistirilmesinden ve kolay sekilde IOS, Android ve

Web platformlarina uygulama gelistirilebilme imkan1 sunmasindan dolay1 tercih edilmistir.

11



3.3 FIREBASE COZUMLERI

3.3 Firebase Coziimleri

3.3.1 Firebase Firestore

Firestore verileri depolamak ve senkronize etmek i¢in esnek, dlgeklenebilir bulut veritabani
sistemidir. NoSQL tabanlidir. Android, IOS, Web ve Nodejs platformlarinda kullanilabilen
bu hizmet diger Firebase hizmetleri ile etkilesimde bulunabilmektedir. Uygulamalar i¢in
cevrimdig1 destegi sunabilmektedir. Ger¢cek zamanli iletisim i¢in optimize edilmistir.

Firebase Fonksiyonlar, Kimlik Dogrulama, Depolama servisleri ile entegreli ¢alisabilmesinden,
uygun fiyatlandirmasindan ve otomatik dl¢eklendirilebilme 6zelliginden dolay1 tercih edilmistir.

Firestore ile gelistirilmis bircok chat uygulamasi agik kaynak olarak mevcuttur.

3.3.2 Firebase Bulut Mesajlasma Servisi

Firebase Bulut Mesajlasma Servisi(Cloud Messaging Service) sunucu ile cihazlar arasinda
Android, IOS ve Web iizerinden iicretsiz olarak mesaj ve bildirim génderme imkan1 sunan
bildirim servisidir. Bu haberlesme, giivenilirlik ve gii¢ acisindan verimli bir baglanti saglamaktadir.
Bildirimler gergek zamanli veya kullanicilarin yerel saat dilimlerine gore iletebilme 6zelligine
sahiptir. Bildirimler Firebase i¢in Google Analizler(Google Analytics) ile entegredir. Bu
sayede etkilesim ve doniisiimii izlemeye olanak saglamaktadir. Fonksiyonlar sistemi ile
entegreli olarak calisabilmektedir.

Firebase Bulut Mesajlasma Servisi, Firestore ve Fonksiyonlar servisleri ile entegreli

calisabilmesinden ve kolay dl¢eklendirilebilmesinden dolayi tercih edilmistir.
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3.3.3 Firebase Depolama

Firebase Depolama(Storage) hizmeti basit ve uygun maliyetli bir dosya depolama hizmetidir.
Ag kalitesinden bagimsiz sekilde Firabase uygulamalar i¢in dosya yiikleme ve indirme
islemlerini gerceklestirir. Google gelistiricilerinin giicii ile giivenlik 6zellikleri artirilmigtir. Bu
yiiklemeler ve indirmeler durdurulabilir ve kaldig1 yerden devam ettirilebilirdir. Kimlik
dogrulama icin Firebase Kimlik Dogrulama Servisi ile entegre edilebilir. Uygulamalarin viral
olma durumu i¢in eksabayt 6l¢egi ile olusturulmustur. Kiiciik bir modelden biiyiik bir yapiya
gecis i¢cin uygun ve zahmetsizdir.

Kimlik Dogrulama ve Fonksiyonlar servisi ile entegreli ¢alisabilmesinden ve otomatik

olarak olceklendirilebilmesinden dolayi tercih edilmistir.

3.3.4 Firebase Fonksiyonlar

Firebase Fonksiyonlar(Cloud Functions), bulut sunucu hizmetidir. Nodejs ile calismaktadir.
Istenilen is parcaciklarimi sunucu iizerinde ¢alistirarak bildirim génderme, veritabam temizligi,
API cagrilar gibi islemleri gerceklestirebilmektedir. Normal bir sunucudan ¢cok daha hizli
ve giivenlidir. Giivenligi saglanmas1 gereken onay islemleri bu sunucu iizerinde yapilabilir.
Firestore veritabanindan tetiklemeler alarak modiil ¢aligtirabilir. Tiim Firebase ¢oziimleri ile

iletisim kurabilme 6zelligine sahiptir. Sekil 1°de bu iletisim gosterilmistir.
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Gergek Zamanh }
Veri Tabani Analizler
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Kimlik Dogrulama

Servisi \ Depolama
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|
Crashalytics . - ol ' Bulut Pub/Sub
(&) | O
4
=)

Firestore

Sekil 1: Firebase Fonksiyonlar Servisinin Birlikte Calisabildigi Sistemler [1]

3.3.5 Firebase Kimlik Dogrulama Servisi

Firebase Kimlik Dogrulama Servisi(Authentication) bir bulut iiyelik sistemidir. Kullanicilarin
bilgilerini giivenli sekilde tutmak ve birden ¢ok platformda bu bilgileri ulastirmak icin
tasarlanmistir. Google, Twitter, Facebook gibi platformlarin iiyelikleri ile iiye olma 6zelligini
de i¢cinde barindirir. SMS onay1, mail onay1 ve sifre degisimi gibi hizmetleri de saglamaktadir.

OAuth 2.0 ve OpenID Connect gibi endiistri standartlarindan yararlanmaktadir.

3.3.6 Firebase Makine Ogrenmesi

Firebase Makine Ogrenmesi(Machine Learning), Google’in cihaz iizerinde ve bulut
tizerinde, makine 6grenmesi ve derin 6grenme 0zelliklerini kullanima sunan hizmetidir.Goriintii
siniflandirma, ceviri, yliz algilama, barkod tanima gibi 6zellikleri barindirir. TensorFlow Lite

modellerini cihaz iizerinde ¢alistirabilmektedir.
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3.4  Yapay Zeka Araclar

3.4.1 Keras

Keras, Python iizerinde gelistirilmis agik kaynakli bir sinir ag1 kiitiiphanesidir. Diger
kiitiiphanelere gore daha kolay bir kullanima sahiptir. TensorFlow iizerine kurulmustur.
Islemci ve ekran kartlar1 iizerinde calisabilmektedir. Cogunlukla goriintii isleme, iiretme ve
siniflandirma iglemleri i¢in tercih edilmektedir.

Uygunsuz medya siniflandirmasi ve chat botu i¢in tercih edilmistir.

3.4.2 TensorFlow

TensorFlow agik kaynakli bir makine 6grenmesi kiitiiphanesidir. Google tarafindan gelistirilmistir.
Derin 6grenme alaninda en ¢ok kullanilan kiitiiphanelerden biridir. R, Python, C# ve JavaScript
gibi birgok dili destekleyebilmektedir.

Firebase Makine Ogrenmesi servisi ile entegreli olarak calisabilmektedir. Bu ozellik

cihazlar iizerinde yapay zeka tahminleri tiretmeye yardimci olur.

3.4.3 Google A.I Platform

Google A.I Platform, makine 6grenimi modellerini olusturmak, dagitmak ve yonetmek icin
gelistirilmis bir platformdur. Uzerine hazir modeller entegre edilerek dagitima sunulabilmektedir.

Veri kiimelerinin hazirlanmasi, derlenmesi, dogrulanmasi ve dagitimini saglayabilmektedir.
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Olgeklendirilebilmesi ve API dagitimim saglamasindan dolay1 egitilen modellerin yerlestirilmesi

icin tercih edilmistir.

3.5 Algoritmalar

3.5.1 Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel sinir aglari, genellikle gorsel medyalarin analiz edilmesinde kullanilan derin
o0grenme algoritmasidir. Resim ve video tanima, resim siniflandirma, tibbi goriintii analizi
ve dogal dil isleme alanlarinda siklikla kullanilir. Bir giris ve bir ¢ikis katmanini ile birlikte

birden fazla gizli katmandan olugsmaktadir. Sekil 2’de yontemin gorsellestirilmesi verilmistir.

TAM BAGLANTI TAM-BAGLANTI
SINIR AGLARI SINIR AGLARI
RelU AKTIVASYONU
KONVOLUSYON i X KONVOLUSYON : o — >
(5x5) GECERLI MAKSJMU(DZII :Uz\;IUZLAMA (5 X 5) GECERLI MAKSIMUM-H»;\)/UZLAMA ‘ geri
CEKIRDEK DOLGUSU CEKIRDEK DOLGUSU i cekilme
L )
N
A\ e
X .
GIRDI n1 kanallar nl kanallari n2 kanallar n2 kanallar ' 9
(28 x 28 x 1) (24 x 24 x n1) (12x 12 xnl) (8 x 8 x n2) (4 x4 xn2)
o

n3 birimi

Sekil 2: Evrisimsel Sinir Aglar1 Isleyis Semas1

3.5.2 Karar Agaclar

Karar agaclari, Stniflandirma ve Regresyon problemlerinde kullanilan bir algoritmadir.

Anlagilmasi ve yorumlanmasi kolay bir algoritmadir. Se¢im ve sonug verileri verilerek dogru
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karar alma yontemini ortaya ¢ikarmay1 amaglar. Gorsellestirilmesi ve analizi kolaydir. Sayisal
ve kategorik verileri isleyebilmektedir. Asir1 egitilmeye miisait oldugu icin budama islemine
ihtiyac duyabilmektedir. Sekil 3’te futbol oynama kararini almak i¢in hava durumu verileri
ile olusturulmus karar agaci verilmistir [20].

Kolay gorsellestirilip anlasilabilmesinden ve kolay yonlendirilebilmesinden otiirii ceza

sistemi modiiliinde kullanilmak i¢in secilmistir.

3.5.3 Rassal Ormanlar

Rassal Ormanlar ya da Rassal Karar Ormanlari, egitim aninda ¢ok sayida Karar Agaci
olusturarak calisan bir siniflandirma algoritmasidir. Hiper parametre kestirimine ihtiyag
olmadan yiiksek basarida sonuglar verebildigi i¢in tercih edilmekte olan bir algoritmadir.

Overfitting problemi de karar aaclarina gore kismen daha diisiiktiir.

3.6 Dil Isleme Araglar

3.6.1 Dialogflow

Dialogflow bir dogal dil igleme ve siniflandirma servisidir. Bu servis bir ¢ok dilde verilen
metinleri CNN ve LSTM modelleri kullanarak konulandirmaktadir. Bu konu basliklari
tizerinden 6n tanimli cevaplart sunabilmektedir. Ayn1 zamanda kullanicilarin doniitlerini
siniflandirarak model egitimini optimize etmeye olanak saglar. Chat bot gelistirme asamasinda

kullanilmagtir [21].

17
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Havir Havir

Sekil 3: Karar Agac1 Ornegi [2]
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CEZA KARAR MODULU

4.1 Hedef

Ceza karar modiilii, sikayet edilmis olan bir paylasiminin argo icerigi, gorsel uygunluk
analizi, kullanicinin 6nceki sikayetleri, kullanicinin aldig1 ceza verilerini dikkate alarak ceza
karar1 vermesi beklenen bir modeldir. Bu modiiliin temel beklentisi yanlis olarak kimseye ceza
vermemesi yani yanlis pozitif sonuglar tiretmemesidir. Modelin temel olarak 3 sinifi mevcuttur.
Bu smiflar; ceza verilmeyecek, ceza verilecek ve denetime gonderilecek seklindedir.

Bu model icin siniflandirma agisindan en biiyiik kriter gorsel olarak uygunsuz igerikleri
kesin olarak elemek, metin icerigi olarak belirsiz icerikleri denetime gondermektir. Gorsel
icerik algilama modiilleri ¢ok biiyiik kesinlikte calisarak uygunsuz icerikleri yakalayabilirken
metin igerigi analiz sonuglar1 yanlis sonu¢lar dogurabilmektedir. Bu modelin asil amaci
kullanicilar1 engellemekten cok, yoneticiler tarafindan denetlenmeye ihtiyaci olan sorunlu
hesaplarin filtrelenmesidir. Bu sebeple kullanicinin karma puani ve dnceden aldig1 sikayetler

belirleyici bir faktordiir.

20



4.2 HAZIRLIK

4.2 Hazrhk

Ceza karar modiiliine uygun bir veri seti bulanamayacagi i¢in bir veri iireticiye ihtiyag
duyulmaktadir. Bu veri lireticisi etiketlenmeye hazir sikayet verileri tiretmektedir. Bu tiretim
siirecinde normalden uzak ¢Op veriler iiretilmemesi i¢in normal dagilima uygun rastgele
sayilar iireten bir fonksiyon gelistirilmistir. Bu fonksiyon daha ¢ok ortalama veriler iiretmeye
meyillidir. Ornek verilecek olursa 50 kez ceza almis bir kullanici hakkinda verilecek karar
cok kesin olarak cezadir. Bu tip ug verilerin etiketlenmesi i¢in zaman kaybetmemek amaciyla

bu yontem gelistirilmistir. Sekil 4’te bu metot gosterilmistir.

Sekil 4: Normal Dagilima Gore Rastgele Say1 Ureteci

21



4.3  Egitim

4.3.1 Orange Uzerinden Egitim

4.3 EGITIM

Orange, basit kullanim1 ve gorsellestirme seceneklerine sahip bir veri madenciligi ve

makine 6grenmesi aracidir [22]. Bu programin kullanilma sebebi model olusturulmadan 6nce

en yliksek bagar1 oranina sahip olacak makine 6grenmesi algoritmasini tespit etmektir. Sekil

5’te gerceklestirilmis olan egitim semasi gosterilmistir. Bu program iizerinde Naiv Bayes,

Logistic Regression, SVM, Random Forest, AdaBoost ve Yapay Sinir Ag1 algoritmalari

denenmistir.

<
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Sekil 5: Orange Uzerinde Tasarlanmis Egitim Semasi
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Test and Score (4) Confusion Matrix (8)

ﬁ Evaluation Results o

Test and Score (5) Confusion Matrix (10)
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4.3 EGITIM

4.3.1.1 Sonucglar

5 k fold degeri ile yapilan test sonucu Sekil 6’da gosterilmektedir. Bu sonuglara gore Flutter
iizerinde ¢alistirmaya uygun olan en basarili model Random Forest modelidir. Sekil 7°de
karsilik matrisi gosterilmistir. Bu semaya gore hi¢cbir yanls cezalandirma gerceklesmemistir.
Bir kargilagtirma yapilacak olursa Sekil 8’de %81 bagar1 oranina sahip Naiv Bayes algoritmasinin
karisiklik matrisi verilmistir. Bu matrise gore 58 kullanici haksiz olarak ceza almig, 198 kisi
ceza almasi gerekirken ceza almamustir. Bu fark yanlis pozitiflik oraninin ne kadar az olmasi
gerektigini gostermektedir.

Evaluation Results

Model AUC CA  F1 Precision Recall
SVM 0906 0707 0710 0743 0707
Random Forest ~ 1.000 0997 0997 0997 0997
Neural Network 0898 0471 0971 0971 0971

Maive Bayes 0.931 0816 0.809 0.812 0.816
Logistic Regression  0.946 0.807 0,805 0.204 0.807
AdaBoost 0.993 0.998 0.998 0.998 0.993

Sekil 6: Orange Test Sonuglari

Orange programu ile gerceklestirilen egitimde en bagarili bulunan Random Forest algoritmasinin
mozaik grafigi Sekil 9°da verilmistir. Bu grafige gore daha dnce alinan ceza sayisina gore ve

gonderilen igerigin analiz sonucuna gore verilen kararlar gosterilmektedir.
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Predicted
0 1 2 7
0 4962 0 0 4962
= 1 0 2120 7 2127
< 2 2 10 2899 2011
2 4964 2130 2906 10000
Sekil 7: Random Forest Karisiklik Matrisi Sonucu
Predicted

0 1 2 2

0 4362 58 42 4962

= 1 198 1493 436 2127

< 2 605 423 1883 2911

z 3665 1974 2361 10000

Sekil 8: Naiv Bayes Karigiklik Matrisi Sonucu

4.3.2  Python Uzerinden Egitim

Dart dili lizerinde ¢alistirilabilen yapay zeka algoritmalari su an i¢in kisithdir. Bu sebeple
SkLite kiitiiphanesi ile desteklenmekte olan algoritmalar ile Python iizerinde egitim gerceklestirilmistir.
Bu kiitiiphane Dart iizerinde calistirilabilen modeller iiretebilmektedir [23]. Bu egitimde
Random Forest, SVC, K Neighbors, Karar Agaci, MLP, Gaussian Neighborhood, Bernoulli

Neighborhood algoritmalar test edilmistir. Test sonuglar1 Sekil 10°da gosterilmistir. Bu egitim
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=0.875

0.245-0.875

-0.8750 - 0.245

icerik_inceleme_sonucu

< -0.8730

Sekil 9: Mozaik Grafigi

sonucunda Orange iizerinde de elde etmis oldugumuz Random Forest algoritmast %100

bagsar1 gostermistir. Bununla birlikte Karar Agaci algoritmasi da ayni bagariya ulagmustir.

Sekil 10: Python Egitim Sonuglari



4.4 SONUC

4.4  Sonug

Egitimler sonucunda verilere dayali tutarl kararlar alinmak isteniyorsa en dogru seceneklerin
Random Forest ve Karar Agaci algoritmalari oldugu tespit edilmistir. Diisiik yanlis pozitif
oranit hedeflenen kritik durumlar i¢in giivenli sonuglar elde edilmistir. Yiiksek basar1 oranina

sahip Random Forest modeli uygulamaya entegre edilmistir.
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DUYGU ANALIZI MODULU

5.1 Hedef

Duygu analizi modiiliiniin temel hedefi uygunsuz ve argo icerikli metinleri siniflandirmaktir.
19 bin veri iceren Tiirkce veri seti, BERT ve Average Word Vector algoritmalari ile egitilerek

olumlu ve olumsuz olarak iki sinmif olarak etiketlenecektir.

5.2 Hazrlik

Kaynak olarak alinmig olan veri seti, metin igeriginin olumlu ya da olumsuz olduguna
gore etiketlenmistir. Sikayetlerde ceza unsuru olarak incelenmesi i¢in sadece kiifiir ve argo
icerikli metinlerin olumsuz etikelenecek sekilde yeniden simiflandirilmasi gerekmektedir.

Average Word Vector uygulamasinin ¢alistirilabilmesi icin bir kelime dagarcigina ihtiyac
vardir. Dart dili i¢in bu kelime dagarcigini olusturacak bir sinif yazilmigtir. Bu dagarcikta
kelimeler numaralandirilmaktadir. Bu dagarcik kullanilarak verilen metin tokenizasyon

islemine ugrayarak sayilsallastirilir. BERT modelleri i¢in boyle bir 6n igleme ihtiya¢ duyulmaz.

27
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5.3 Egitim

Bu modelin egitimi Colab platformu iizerinden gergeklestirilerek Tensorflow Lite modeline
dontstiiriilmistiir. Sekil 11°de %20 test verisi ile yapilan Average Word Vector algoritmasi
sonucu verilmigtir. Bu veri setinde metinin olumlu ya da olumsuz oldugu siniflandiriimaktadir.

Step 4. Test.

o loss, acc = model.evaluate(test_data)

128/128 [==============================] - B85 3ms/step - loss: 2.6578 - accuracy: 8.7136

Sekil 11: Duygu Analizi AWV Sonucu

Sekil 12°de ise BERT modeli ile ayni1 verinin e8itim sonucu gosterilmistir. BERT modelleri

cok daha basarili sonuglar ortaya ¢ikartmaktadir.

Step 4. Test.

TN oo B O R W
° loss, acc = model.evaluate(test_data)

12@/128 [ === ====== ] - 17s 11@ms/step - loss: B.5567 - test_accuracy: ©.9262

Sekil 12: Duygu Analizi BERT Sonucu

Sekil 13’te ise Average Word Vector algoritmasi ile sadece Kkiifiir ve argo iceriklerin
siniflandirildigr veri seti egitilmistir. Bu veri setinin ¢ok daha kolay siniflandirilabilir oldugu
gorilmistiir.

Sekil 14°te aym veri setinin BERT algoritmasi ile siniflandirma sonucu verilmistir.
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[18] loss, acc = model.evaluate(test_data)

128/128 [============================== - 355 267ms/step - loss: B.3928 - test accuracy: 8.9444

Sekil 13: Argo Analizi AWV Sonucu

[12] loss, acc = model.evaluate(test_data)

119/119 [====== ===== ] - 135 77ms/step - loss: 8.8721 - test_accuracy: ©.9916

Sekil 14: Argo Analizi BERT Sonucu

5.4 Sonug

Yapilan egitim sonucunda BERT modellerinin %?20 test verisi ile yiiksek basar1 sagladig:
goriilmiistiir. Fakat veri setinde ¢cok uzun climleler bulunmasi ve kelime dagarciginda
bulunmayan kelimeler ile olusturulan kisa metinlerde yanlis tahminler yapilabildigi goriilmiistiir.

Elde edilen modelin yapis1 Sekil 15°te verilmistir.

1 model.summary()

Model: "model™

Layer (type) Output Shape Param # Connected to

input word ids (Inputiaver)  [(1, 1281 e
input_mask (InputLayer) [(1, 128)] 2]

input_type_ids (InputLayer) [(1, 128)] 8

keras_layer (KeraslLayer) [(None, 768), (None, 189482241  input_word_ids[®][8]

input_mask[B][8]
input_type_ids[e][®]

dropout (Dropout) (None, 768) 4] keras_layer[@][@]

output (Dense) (None, 2) 1538 dropout[8][8]

Total params: 189,483,779
Trainable params: 189,483,778
Non-trainable params: 1

Sekil 15: BERT Model Yapisi



UYGUNSUZ MEDYA SINIFLANDIRMA MODULU

6.1 Hedef

Bu modiiliin amac1 resim dosyalarim isleyerek uygunsuz icerige sahip olup olmadigini

tespit etmektir. Ceza kararlarinda etkili olacagindan, tutarli1 ¢ok yiiksek ve yanlis pozitif

sonuclar tiretmeyen bir modele ihtiya¢ duyulmaktadir.

6.2 Hazurlik

Siniflandirmay1 yapacak olan Tensorflow Lite modeli belirli sabit boyutta gorselleri
alabilmektedir. Bu nedenle Dart dili iizerinde verilen resimleri sabit boyuta indirgeyen

ve float32 tipinde veri dizisine ¢eviren bir metot yazilmustir.
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6.3 TEST

6.3 Test

Colab platformu belirli miktarda depolama ve hafiza sundugu icin yiiksek boyutlu NudeNet
veri seti CNN algoritmasi ile ¢alistirrlamamistir. Bu nedenle bu veri seti ile egitilmis olan
Tensorflow Lite modeli alinarak yeterli tutarliligi saglayip saglayamadigini kontrol etmek
amaciyla 100 adet yaris1 uygunsuz, kalan yarisi ise yanlis siniflandirilabilecek ya da tamamen
normal gorseller ile test edilmigstir. Test sonucunda 3 adet %50-60 olasiliklarla uygunsuz
secilmis gorsel bulunmustur. Basar1 oram1 %97 olarak belirlense de yanlis etiketlenen
gorsellerin olasilik degerlerinin diisiik olmasindan ve karar modiiliiniin %80 kararliliktan
az olan gonderileri zararsiz saymasindan 6tiirii tamemen giivenli bir model olduguna karar

verilmisgtir.

6.4 Sonug

Kullanilmis olan siniflandirma modeli gostermektedir ki uygunsuz iceriklerin sansiirlenmesi
ve tespit edilmesi i¢in CNN modellerinin mobil cihazlarda kullanilmasi giivenli ve maliyetsiz

bir ¢6zlimdiir.

31



BOLUM: IV

UYGULAMA



GENEL MIMARI TASARIM VE YONTEM

7.1 Genel Kullanim

Gelistirilmis olan Flutter uygulamasinda kullanicilar mail, Twitter ya da Google hesaplari
ile tiyelik olusturmaktadir. Kullanicilar hesap olusturma islemi sonrasinda profilleri i¢in
biyografi, boliim bilgisi ve profil fotograflarini secerler. Bu islemden sonra kayit tamamlanmig
olmaktadir. Kullanicilar giris yaptiktan sonra ana sayfaya aktarilir. Bu sayfa 5 sekmeden
olugsmaktadir. Akig boliimiinde kullanicilar takip etmis olduklar kisilerin paylagimlarini
goriirler. Mesajlar boliimiinde sohbet ettikleri arkadaglar ile olan mesajlar1 ve "yeni biri"
butonu bulunmaktadir. Bu buton kullanicilarin birbirleri ile sosyallesmeleri amaciyla eklenmistir.
Paylasim boliimiinde kullanicilar galeri paylasimi ve durum paylagimi yapabilmektedir.
Durum paylasimlar1 metin, video ve resim seklinde olabilmektedir. Paylasim ekraninda
eklenen gorseller uygunsuz icerik yakalayici tarafindan taranir. Gruplar boliimiinde fakiilte
gruplar1 ve diger sohbet gruplar1 bulunur. Profil boliimiinde kullanicilarin galeri ve durum

paylasimlar yer alir.
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ARAYUZLER

8.1 Giris Ekram

Kullanicilarin giris metodunu se¢cmekte oldugu giris sayfast Sekil 16’da verilmistir.

8.2 Kayit Ekran

Kullanicilarin Twitter, Google ve mail ile kayit olabildikleri tiyelik sayfasi Sekil 17°de

verilmisgtir.

8.3 Upye Girisi Ekram

Kullanicilarin Twitter, Google ve mail ile girig yapabildikleri iiye giris sayfas1 Sekil 17°de

verilmis olan arayiiz ile aynidir. Twitter ve Google giris fonksiyonlar1 iiye kaydi olusturma

ile ayn1 fonksiyonelligi gostermektedir.
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8.4 PROFIL OLUSTURMA EKRANI

Omundo'ya hosgeldin.

Giris Yap

Uye ol

[ ] @ |

Sekil 16: Girig Ekrani

8.4  Profil Olusturma Ekram

Profil olusturma ekrani, hesap kaydi yapilmig kullanicilarin profillerini olusturmak i¢in
yonlendirildigi sayfadir. Kullanicilar bu ekranda profil fotograflarini, kullanict adlarini ve

boliimlerini girerler. Sekil 18’de goriintimii verilmistir.
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20:38
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A

Sekil 17: Kayit Ekrani

8.5 Ana Sayfa

Uygulamanin merkez boliimii olan ana sayfa; akis, mesajlasma, gruplar ve profil sayfasini
icinde barindirmaktadir. Giris yapildiginda ilk olarak akig sayfasi kullaniciy1 karsilamaktadir.
Bu boliimde kullanicilar takip ettikleri tiyelerin paylagimlarini gérebilmektedir. Sekil 19°da

goriiniimii verilmistir.
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Bolim

Bilgisayar Muhendisligi

IPTAL KAYDET

[ ] @ |

Sekil 18: Profil Olusturma Ekrani

8.6 Mesajlar

Mesajlar boliimiinde kullanicilarin diyalog bilgileri bulunmaktadir. Ayn1 zamanda uygulama
yardimcisi olan bot ile de bu ekran iizerinden iletisime gegilebilmektedir. Yeni biri butonu ile
kullanicilar rastgele olarak diger kullanicilar ile sosyallesebilmektedir. Sekil 20’de mesajlar

ekran verilmistir.



8.7 GRUPLAR

]
omuntdo; 5)

omundo
17 Saat 6nce

Uygulamamiz yayinda :)

V2 [[Ho |

omundo
17 Saat 6nce

"a

2) e
@ =)
©
0

G H

Sekil 19: Ana Sayfa

8.7 Gruplar

Gruplar ekranm fakiilte gruplar1 ve genel sohbet gruplarini iceren kisimdir. Kullanicilar
kendi boliimlerinden kisilerle bu boliimlerde yardimlasabilmektedir. Sekil 21°de gruplar

ekrani, Sekil 22’de ise sohbet ekran goriintiisii verilmistir.
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8.8 PROFIL

Hikayen gizo tyson omundo

y 910 20:46
haklisin
tyson 20:46
hangi bélimde okuyorsun ? ¢
omundo 20:46
selam

chat bot chan

O
o

f

0oy
0ot

o o ©
= @ 4«

Sekil 20: Mesajlar Ekrani

8.8 Profil

Profil ekran1 kullanicilarin kendi bilgi ve paylagimlarini gorebildikleri ekrandir. Sekil 23,

Sekil 24 ve Sekil 25’te boliimleri gosterilmistir.
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W Dis Hekimligi

@ Egitim Faklltesi
L\‘E_L-’ Genel Sohbet
Ny

_l_ Hukuk Fakiiltesi

-’ ilahiyat Fakiiltesi
L PN ]

Q

‘E| Mihendislik Fakiittesi
L

T Tip Fakiiltesi

|
Go

o o ©
= @ 4«

Sekil 21: Gruplar Ekrani

8.9 Gonderi Ekran

Gonderi ekrani kullanicilarin paylagmis olduklari i¢eriklerin ve yorumlarinin goriintiilendigi

sayfadir. Sekil 26’da bu ekran gosterilmistir.



8.10 GONDERI PAYLASIMI

< 2 Miihendislik Fakiiltesi

n Seidlni

‘a ben varim .

M B Bir mesajyaz >

[ ] @ |

Sekil 22: Grup Sohbet Ekrani

8.10 Gonderi Paylasimi

Gonderi paylagimi ana sayfa {izerinde bulunan paylagim butonu ile yapilmaktadir. Gonderi

meniisii Sekil 27°de verilmistir. Sekil 28 ve Sekil 29°da gonderi paylasimi yapilan ekranlar

verilmistir. Kullanicilar sectikleri medyalar1 ve agiklama metinlerini bu ekrandan diizenlemektedir.
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20:42 B aill =, G

< Profil

Ogrencilerin
omundo Sosyal Medya
oMU Uygulamasi
B
o L Y 4 N &N T/
[ | @ <

Sekil 23: Profil Bilgi Ekran
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20:42 B aill =, G
< Profil
Ogrencilerin
omundo Sosyal Medya
oMU Uygulamasi

] @ 2 |

Sekil 24: Profil Galeri Ekran
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20:43 @ all = @
< Profil
=D D
.} =]

omundo vee
17 Saat 6nce

Uygulamamiz yayinda :)

@2 [Ho A

omundo vee
17 Saat 6nce

canim kedim

Sekil 25: Profil Gonderi Ekrani



8.10 GONDERI PAYLASIMI

& Gonderi
@ 7 Saat 6nce

Cheesecake isteyen ?

|6 1 @ Yorum Yap

' gizo ¢ok lezzetli goriiniiyor O
1 Dakika 6nce
Sabri Bagoglu sahane Q& Q
Simdi

@ sahane Q& °>

] @ 2 |

Sekil 26: Gonderi Ekram
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omuno 2]
omundo
17 Saat 6nce

canim kedim

[@ Resim Paylas

B Durum Paylas

] @ 2 |

Sekil 27: Gonderi Meniisii
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20:44 B all & @)

X  Birseyler paylas Paylas
karli yolculuk |

Qo m

Sekil 28: Galeri Gonderi Ekrant
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20:44 B aill & G

X  Birseyler paylas Paylas

Yat gezisi ve deniz

(O + ..

Sekil 29: Durum Gonderi Ekrani
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YAPAY ZEKA OZELLIKLERININ ENTEGRASYONU

9.1 Mesaj Yakalama

Kullanicilarin mesajlasma esnasinda uygunsuz goriintiiler paylasmalarini engellemek i¢in
Boliim 6’da anlatilmig olan goriintii isleme modeli mesajlagsma sistemine entegre edilmistir.
Bu entegrasyonun 6rnegi Sekil 30°da gosterilmistir. Kullanic1 uygunsuz bir medya dosyasi
eklediginde bu goriintii veritabanina kaydedildikten sonra uyar1 gorseli ile degistirilir. Gonderilmis
icerik kullanicinin sonraki sikayetlerinde incelenmek iizere uygunsuzluk puanlandirmasi ile
birlikte depolanir. Belirli sayida uygunsuz icerikli gonderi paylagsmis kullanicilar Boliim 4’te

anlatilmis olan Ceza Karar Modliilii ile cezalandirilir.

9.2 Paylasim Yakalama

Kullanicilar uygunsuz icerikler yiiklemeye calisirken Boliim 6’da anlatilmis olan goriintii

isleme modeli devreye girerek yiikleme islemini durdurmaktadir. Bu islem Sekil 31°de

gosterilmisgtir.
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9.3 SIKAYET SINIFLANDIRMA

< 2 Miihendislik Fakiiltesi

4« gizo, SabriBasoglu'e cevap verdi

‘a ben varim .

UYGUNSUZ ICERIK

M B Birmesajyaz >

[ ] @ |

Sekil 30: Uygunsuz Mesaj Ornegi

9.3  Sikayet Stmiflandirma

Sikayet siniflandirma ekrani sikayet edilen uygulamanin duygu analizi ve uygunsuz medya
siniflandirma sonuglarini gosteren ekrandir. Elde edilen metin ya da gorsel simflandirma
sonucu ceza karar modiilii tarafindan islenerek ceza sonucunu gosterir. Sekil 32°de normal bir

gonderinin ceza sonucu gosterilmistir. Sekil 32°de ise uygunsuz igerik sonucu gosterilmisgtir.
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20:50 & all & G

X Birseyler paylas Paylas

Paylasmak istediklerinizi yazin

(O + I .

[ ] @ |

Sekil 31: Uygunsuz Paylasim Denemesi Sonucu

9.4 Chat Bot

Chat bot gelistirilme asamasinda Dialogflow sistemi kullanilmistir. Bu sistem dogal dil
isleme yontemlerini kullanarak metin icerigini konulandirmaktadir. Bu proje i¢in toplamda
yiiz konu baglig1 belirlenmis olup egitilen model ile verilen metinlerin bu yiiz konu icerisinden
hangisine dahil oldugunu bularak bu konularin standart cevaplarim kullaniciya gondermek
amaclanmistir. Ayn1 zamanda kullanicilar bota komut vererek uygulama iizerinde bazi

islemleri de gerceklestirebilmektedir. Dialogflow egitim goriintiisii Sekil 34’de verilmistir.



9.4 CHAT BOT

20:49 B all & E

uid: sWmhwYwTPDMgMZM4AnVeOvKXKYo1
ban sayisi: 5
karma puani: 100
Aldig Sikayetler: 15

Medya .

Resim Seg¢

label : nonnude
result : 0.7450980544090271

Ceza karari hesapla

CEZA VERILMEMELI

[ ] @ |

Sekil 32: Uygun Igerik Sikayet Ekrani

Bu icerikte kullanict mesajlarinin silinmesini istedigini uzun bir metin ile belirtmigtir.
Dialogflow modeli bu icerigi mesaj sil konusuna dahil olarak algilamis ve mesaj temizleme
fonksiyonunu aktif etmistir. Hazirlanan bot 6nceden tanimlanmig uygulama i¢i 6zellikler

aktif hale getirilebilir. Sekil 35°te bot sohbet ekran1 gosterilmistir.
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20:49 B all = G

uid: sWmhwYwTPDMgMZM4AnVeOvKXKYo1
ban sayisi: 5
karma puani: 100
Aldigi Sikayetler: 15

Medya .

Resim Se¢

label : nude
result : -0.8941176533699036

Ceza karari hesapla

CEZA VERILMELI

] @ <

Sekil 33: Uygunsuz Igerik Sikayet Ekrani
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USER SAYS niyeymis

(D INTENT Click to assign

USERSAYS | yqulamada yeniyim bana yardim et ©

INTENT  smalltalk.agent.can_you_help

UsERsArs suan isim var. sonra konusuruz @

INTENT  smalltalk.user.busy

USERSAYS ok tegekdrler @
INTENT  smalltalk.confirmation.no

USER SAYS gﬂle gme @

INTENT smalltalk.greetings.bye

CLOSE APPROVE

Sekil 34: Bot Egitim Ekrani
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selamlar nasilsin ?
iyidir senden

ben de iyiyim sordugun igin
tesekkdirler ;)

bi sorunum var da yardim etsene
bana

Sizi dinliyorum.

bi hata var sanirim mesajlarim da.
mesajlarimi siler misin

suan erisim saglyorum. mesajlariniz
siliniyor

Mesajlar siliniyor...

° = GIF

Sekil 35: Bot Sohbet Ekrani



10

GELISTIRILMIS YAN URUNLER

10.1 Fire_autho Kiitiiphanesi

Fire_autho kiitiiphanesi, bu projenin tiyelik islemleri i¢in gelistirilmis bir Firebase Auth
kimliklendirme yonetimi kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane anlik kullanic1 degisikliklerini takip
edebilecek sekilde Provider olarak olusturulmustur. Mail, Twitter, Google, SMS ve anonim
olarak hesap olusturma; hesaplar1 birbirine baglama, onaylama, giris ve giincelleme gibi
islemleri yapabilmektedir. Bu kiitiiphane Web, IOS ve Android platformlarinda ¢calisabilmektedir.

Pub.dev platformu iizerinde fire_autho ad1 ile dagitima sunulmustur.

10.2 BERT Modellerinin Flutter Platformu Uzerinde Calistirilmast

Gelistirilmis olan SentimentManager sinifi, metot kanallar1 ile Flutter platformu iizerinde
BERT modelleri kullanimina olanak saglayan ilk pakettir. Yapay zeka calismalariin Dart
dili ve Flutter platformuna tasinmasina katki saglamak icin Python ile gelistirilecek sunucu

coziimleri tercih edilmemistir.

56



BOLUM: V

SONUC



11

SONUC

Yapilan aragtirma ve gelistirmeler sonucunda yapay zeka modellerinin mobil cihazlar
tizerindeki igslem performansi, giivenlik ve yonetim kararlar1 alma konusundaki basarilari
bir sosyal medya uygulamasi iizerinde test edilmistir. Bu testler sonucunda 6nceki karar
verileri ile Rassal Agaclarin ve Karar Agaclarinin ¢ok yiiksek dogrulukta karar alabilecegi
bununla birlikte ceza kararlar i¢in de giivenli oldugu izlenmistir. Elde edilen bu bilgilerin
yani sira CNN goriintii sinifflandiricilarinin da mobil cihazlar iizerinde hizli ve yiiksek
dogrulukta goriintii stmflandirabildigi goriilmistiir. Uygunsuz igerik siniflandirma amaciyla
test edilmis modelin ceza karari verilebilecek kadar yiiksek dogruluga sahip oldugu rahatlikla
soylenebilmektedir. BERT modelleri ile Tiirk¢e metin simiflandirmada elde edilen sonug
ise bu modellerin 6n isleme ihtiya¢c duymadan kritik olmayan kararlar i¢in yeterli sonuclar
iiretebildigidir. Gelistirilmis olan sosyal medya uygulamasi iizerinde yapilan testler sonucu
yapay zeka modellerinin yerel olarak performans sorunu yaratmadan fonksiyonel sekilde

caligabildigi goriilmustiir.
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