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Oz

Kitle fonlamasi (KF) platformlari, topluluklardan gelen finansal desteklerle projelerin fonlanarak hayata gegmesini
saglayan ve web ortaminda kullanicilara sunulan yeni nesil fonlama ve yatirim sistemleridir. Diinya ¢apinda her
yil bu platformlar kullamilarak binlerce is fikri gesitli 6znitelikler ile bagarili bir sekilde gerceklestirilmektedir.
KF bagsarisina en gok etki eden 6zniteliklerden birisi de projelerdeki metin igerikleridir. Bu dogrultuda yapilan
aragtirmada, Tiirkiyede faaliyet gsteren KF platformlarindaki 6zetleyici proje metinleri veri kazima teknikleriyle
toplanmug ve analize hazir hale getirilmistir. Sonrasinda ise KF projelerinin metin icerikleri bir RNN modeli
olan LSTM kullanilarak basar1 etiketleriyle simiflandirilmis ve degerlendirme metrikleriyle analiz edilmistir.
Parametre segimleriyle birlikte kurulan modelin dogruluk orani %96.18dir. Calismanin sonuglari, KF projeleri
i¢in hazirlanan metinlerin karar destek sistemlerinde test edilebilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Kitle Fonlamasi, metin madenciligi, sinir aglari, derin 6grenme, uzun-kisa siireli bellek
JEL Siniflandirilmasi: M13, 032, 1L.26

Abstract

Crowdfunding (CF) platforms are new generation funding and investment systems that enable projects
to be funded with financial support from communities and offered to users on the web. Thousands of
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business ideas are successfully implemented with various attributes by using these platforms worldwide
every year. One of the attributes that most affect the success of CF is the text content in the projects. In the
research conducted in this direction, the summary project texts in the CF platforms operating in Turkey
were collected by data scraping techniques and made ready for analysis. Afterwards, the text contents of
the CF projects were classified with success tags using an RNN model, LSTM, and analyzed with evaluation
metrics. The accuracy rate of the model established with the parameter selections is 96.18%. The results of
the study show that the texts prepared for CF projects can be tested in decision support systems.
Keywords: Crowdfunding, text mining, neural networks, deep learning, long-short term memory

JEL Classification: M13, 032, L.26

Extended Summary

Crowdfunding (CF) is a new generation funding and investment system based on small or large
support from a large number of backers. CF platforms, which provide a great potential for the
emergence of value-added products in the entrepreneurship ecosystem, also have a great impact on
the realization of creative ideas. With this effect, CF has become a very popular area in the last 10
years, and every year billions of dollars of funds are transferred to the project owners through CE

However, there has been a decrease in the success rates of the CF ecosystem from the past to the
present. These decreases are due to the wrong preparation of the projects as well as the fact that
the attributes are not determined correctly. When examined in detail, CF projects contain many
attributes. Each attribute determined during project preparation can have an impact on success. The
text content among these attributes is more difficult to analyze and classify. However, although it has
a difficult structure to analyze, the content of the text is considered as the area where the project is
explained to the supporters in detail and the supporters are convinced. For this reason, the binary
classification (successful-unsuccessful) of the text prepared during the creation of CF projects before
being presented to the supporters has the potential to provide decision support to the users.

In this direction, within the scope of our study, the text contents of the projects on the CF platforms
operating in Turkey were collected by data scraping techniques, pre-processed and made ready for
analysis. Afterwards, the classification of text contents was provided by using Long Short-Term
Memory (LSTM), which is a type of Recurrent Neural Network (RNN). The values obtained in our
study are presented in the findings section.

1. Giris

Kitle fonlamasi (KF), ¢ok sayida destek¢inin kiigitk ya da bityiik desteklerine dayanan yeni nesil
bir fonlama ve yatirim sistemidir. Girisimcilik ekosisteminde katma degerli triinlerin ortaya
¢ikmast i¢in biiyiik bir potansiyel saglayan KF platformlarimin ayni zamanda yaratici fikirlerin
hayata ge¢mesi noktasinda da biiyiik bir etkisi vardir. Bu etkisi sayesinde KF, son 10 yil igerisinde
oldukga popiiler bir alan haline gelmistir (Borrero-Dominguez vd., 2020). Ciinkii KF ekosistemi
mikro finansa da benzemektedir. Yani, proje i¢in gerekli fonlar tek bir kisi yerine birkag¢ kisiden
toplanan ve nispeten diisiik miktarlarda olan paranin bir araya getirilmesiyle olusmustur (Yan Li
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vd., 2016). Bu sayede kiigiik yatirimci ve destekgilerin ilgisi bu platformlar tizerinde yogunlagmistir.
Topluluklardan edinilen desteklerle yakin gelecekte KF platformlarindaki fonlama miktarinin 90
milyar dolar civarina ulagsmasi beklenmektedir (Chakraborty ve Swinney, 2020). Sosyal girisim
olarak da degerlendirilebilen KFde bu kadar biiyitk miktarlarda fon toplanabilmesi sayesinde
bir¢ok inovatif fikir destek alabilmek i¢in online sosyal platformlar: tercih etmektedir. Bunun da
sebebi, COVID-19 salgini gibi biiyitk kriz durumlarinda bile KF platformlarinin girisimecilik
ekosistemindeki olumsuz etkileri azaltabilmesinden kaynaklidir (Farhoud vd., 2021). Bu dogrultuda,
KF platformlar: sagladig1 avantajlariyla birlikte giiniimiizde birgok iilkede faaliyet gostermektedir.
Tirkiyede faaliyet gosteren KF platformlar: biinyesinde bir¢ok oznitelik barindirmaktadir. KF
dinamiklerinin daha iyi anlasilmasi ve kampanya basar1 oranlarinin iyilestirilmesi i¢in, KF bagarisina
etki eden 6zniteliklerin bilinmesi gerekir (Lukkarinen vd., 2016). Bu 6znitelikler arasinda bulunan
metin igerikleri analiz edilmesi ve siniflandirilmasi daha zor bir yapidadir. Fakat analizi zor bir
yapida olmasina ragmen, metin igerikleri projenin destekgilere detaylica anlatildig1 ve destekgilerin
ikna edildigi alan olarak degerlendirilmektedir. Bu sebeple, KF projeleri olusturulurken hazirlanan
metnin destekgilere sunulmadan 6nce bagar1 kapsaminda ikili siniflandirilmasi kullanicilara karar
destegi saglama potansiyeline sahiptir. Bu potansiyel her iki taraf (proje olusturucusu ve destekgi)
i¢in de fayda saglar (Lukkarinen vd., 2016). Literatiire bakildiginda metin smiflandirma ve analizi
alaninda bir¢ok calisma bulunmaktadir. 2021 yilinda Moradi ve Badrinarayananin yaptigi bir
aragtirmada KF finansmaninda proje anlatimlarindaki dil stilleri ve anlati uzunlugunun fonlama
basarisina etkisi aragtirilmistir. Caligmadaki 343 KF projesinden elde edilen verilerin analizi; bir
markanin 6ne ¢ikarilmasinin, anlatim uzunlugu ve dil stilinin finansman basarisina olumlu bir
sekilde etki ettigini gostermektedir (Moradi ve Badrinarayanan, 2021). 2019 yilinda Nergiz ve
digerlerinin yaptig1 arastirmada Tiirk¢e haber sitelerinde yer alan yayinlanan farkli kategorilerdeki
haber igerikleri Long-Short Term Memory (LSTM) kullanilarak siniflandirilmistir. Doc2Vec,
Word2Vec ve FastText modelleri uygulanan ¢aligmada basari oranlar1 kargilagtirilmis ve en iyi
sonucu FastText modeli ortaya koymustur (Nergiz vd., 2019). 2020 yilinda Shneor ve digerlerinin
yaptig1 arastirmada KF proje iceriklerindeki metin uzunluklariin proje basarisini olumlu yonde
etkiledigi goriilmektedir (Shneor & Vik, 2020). Diger bir deyisle proje destekgileri metinlerdeki
detayli aciklamalar ile fonlama i¢in daha ¢ok ikna olmaktadir. 2020 yilinda Jang ve digerlerinin
yaptig1 arastirmada internet film veritabani (IMDb) i¢indeki film inceleme metinleri bi-LSTM+CNN
hibrit modeliyle siniflandirilmistir. Calismada hibrit modelin metin siniflandirmada dogruluk
degeri daha yiiksek sonuglar elde ettigi goriilmektedir (Jang vd., 2020). Elgenar ve digerlerinin 2020
yilinda yaptig1 aragtirmada arapg¢a metin siniflandirmada derin 6grenme yontemleri kullanilmistir.
Calismada siniflandirma performanslarinin iyilestirilmesi igin Word2Vec modeli kullanmanin etkisi
incelenmistir. Sonuglara gore 10 kategori alt kiimesi igin %88,68 ile en yiiksek genel siniflandirma
dogruluk degeri elde edilmistir (Elnagar vd., 2020). Li ve digerlerinin 2018'de yaptig1 bir baska
aragtirmada Cince metinleri siniflandirmak i¢in LSTM ve evrisimli sinir ag1 (CNN) kullanilmigtir.
Hibrit bir sekilde uygulanan iki yontemin ¢ift yonlii (2 katman) LSTM, bir katman CNN seklinde
uygulanmasinin (BLSTM-C) metin siniflandirmada dikkate deger bir performans ortaya koydugu
gorilmustiir (Yue Li vd., 2018). Bilgin ve Sentiirk’iin 2017'de yaptig1 aragtirmada Twitter araciligiyla
triinler ve firmalar hakkinda kullanicilardan toplanan geri bildirimler Doc2Vec modeliyle pozitif,
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negatif ve notr etiketli veriler {izerinde ¢aligtirilmis ve sonuglar kaydedilerek duyarlilik analizi
yapimistir. Sonuglara goére Doc2Vec i¢in yapilandirilan dagitilmis bellek (DM) ve dagitilmis
kelime torbast (DBoW) arasindan DBoW’un Tiirk¢e metin duygu analizinde daha bagarili oldugu
gozlemlenmistir (Bilgin ve Sentiirk, 2017). Literatiir 6zetlenecek olursa, farkli alanlardaki metinlerin
LSTM, Word2Vec, Doc2Vec modellerinin kullanilmasiyla birlikte yiiksek dogruluk oranlariyla
siniflandirilabildigi goriilmektedir. Cok farkli alfabeler kullanisa bile kurulan modelin metinsel
verilerle egitilmesiyle basarili sonuglar alinabilmektedir. Bu dogrultuda ¢aliyjmamiz kapsaminda
Tiirkiyede faaliyet gosteren KF platformlarindaki projelerin metin icerikleri veri kazima teknikleriyle
toplanip 6n islemeden gegirilerek analize hazir hale getirilmistir. Daha sonrasinda ise bir RNN tiirii
olan LSTM kullanilarak metin igeriklerinin smiflandirilmasi saglanmistir. Calismamizda elde edilen
degerler bulgular kisminda sunulmustur.

2. Yontem

Sinir ag1 modelleri ¢esitli dokiiman, belge ya da metinlerde siniflandirma agisindan dikkate deger
bir performans elde edebilmektedir (Zhou vd., 2015). Bu dogrultuda, tekrarlayan sinir ag1 modeli
olan RNN metin siniflandirma alaninda siklikla kullanilmakta ve gayet iyi isler ¢ikarabilmektedir
(Sekil 1). Fakat bilgi teknolojilerinin ortaya ¢ikardig: veri sayisi ¢ok fazla sayida oldugu icin RNN
bazi durumlarda yetersiz kalabilmektedir. Diger bir deyisle RNN, daha kisa bir yapida hazirlanan
ciimleleri siniflandirmada basarili olurken, paragraf ya da daha uzun metinleri siniflandirmada
basarisiz olmaktadir. Ciinkii aktivasyon fonksiyonlariyla birlikte olusan girdilerdeki degisimler,
metin uzun bir yapiya sahip oldugunda katmanlardaki 6grenmenin azalmasina sebep olarak kisa
stireli bir 6grenme durumu ortaya ¢ikartabilir. Dolayisiyla bazi sinir ag1 katmanlarinda 6grenme
olmadig: i¢cin RNN, uzun olan metinleri siniflandirmada yetersiz kalmaktadir (Akga, 2021). Bu
dogrultuda, caligma kapsaminda incelenen metinlerde daha uzun bir yapiya sahip oldugu i¢in bir
RNN tiirii olan ve uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen LSTM kullanilmigtir.

L ¢
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Sekil 1: RNN Mimarisi (Nergiz vd., 2019)

LSTM, depolama islevi sayesinde standart olarak sunulan RNN yapisinin kisa vadeli bellek problemini
ortadan kaldirmayi saglamaktadir (Akkdse, 2020). LSTM modelleri kelime dizileri arasindaki uzun
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vadeli bagimliliklar: yakalayarak metin siniflandirmasi i¢in daha iyi bir ¢6ztim sunmaktadir (Jang vd.,
2020). Baska bir deyisle, LSTM akis1 icerisinde gelecekteki ve ge¢misteki bilgiler anlamlandirilarak
oOznitelikler yinelenerek taginmaktadir (Kizrak ve Bolat, 2019). Ayrica tekrarlayan sinir aglarinin

biinyesinde sadece bir tanjant kapis1 bulunur (Sekil 2).

Sekil 2: LSTM Mimarisi (Basiri vd., 2021; Hu vd., 2020)

LSTMde ise tekrarlayan bir yapida olacak sekilde 3 farkli kapr mevcuttur. Bu kapilar, forget gate,
input gate ve output gate olarak siralanmaktadir. Ik olarak forget gate katmaninda LSTM akisindaki
hangi bilgilerin silinecegine, hangi bilginin unutulacagina karar verilir. Kararin verilecegi asamada
sigmoid fonksiyonu (o) kullanilir. Sigmoid fonksiyonu tarafindan 0-1 arasi degerlere doniistiiriilen
bilgiler ile deger sifir ise tamamen unutulmasi, deger 1 ise bilgide degisiklik yapilmadan bir sonraki

katmana iletilmesi durumu gergeklestirilir (1).
f
1 4

0.5

=]
v
~

Sekil 3: Sigmoid Fonksiyonu (Matsubara vd., 2019)
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o sigmoid fonksiyonu, W agirlik matrisi, tanh aktivasyon fonksiyonu olmak tizere,
fe = U(M/f- [he—1, %] + bf) €Y

iy = oW [he_q, xe] + b)) (2)

C; = tanh(W... [he—y, %] + D) (3)
0 = o(W,.[hey, x] + bo) (4)

h; = o, * tanh (C,) (5)

Bir sonrakiadim olan input gate katmaninda, LSTM déngiisii igerisinde gelen bilgilerden hangilerinin
saklanacagina karar verilir. Bu kapi teknik olarak 2 kisimdan olugmaktadir. Sigmoid fonksiyonuyla
kullanilacak degerleri belirleyen input gecidi ({;)(2), tanjant fonksiyonunun olusturdugu vektérle
birlegerek cell state (C) iizerine eklenmekte ve giincellenmektedir (3). Son adim olarak ise output
kapis1 olusturulmaktadir. Bu agamada 6nce sigmoid fonksiyonu, sonrasinda tanh fonksiyonu ile
filtreleme islemi uygulanir (4)(Akdogan, 2020). Tiim islemler uygulandiktan sonra cell state LSTM
akigindaki diger bir hiicreye aktarilmaya hazir bir hale gelir (5).

Tablo 1: Kurulan Modele Ait Secilmis Parametreler

Optimizer Se¢imi Loss Parametresi Aktivasyon Fonksiyonu

Adam* Binary_crossentropy Sigmoid

*: Adagrad, rmsprop ve sgd segimlerine kiyasla daha iyi sonuglar verdigi icin Adam algoritmas: segilmistir.

Diger taraftan, kullanilan yontemde daha iyi siniflandirma yapilabilmesi i¢in parameter segimleri
yapilmistir (Tablo 1). Bu dogrultuda, kayip fonksiyonu parametresi olarak segilen binary_
crossentropy elde edilen ornegin ikili olarak siniflandirildigi problemlerde kullanilmaktadir.
Optimizasyon algoritmasi se¢iminde ise derin 6grenme ¢alismalarinda adagrad, rmsprop, sgd gibi
algoritmalara kiyasla daha iyi sonuglar veren adam algoritmast segilmistir (Seyyarer vd., 2020). Son
olarak, aktivasyon fonksiyonu se¢iminde problemin dogrusal olmamasindan dolay1 sigmoid tercih
edilmistir. Sigmoid, elde edilecek ¢iktinin hangi smif icerisinde olduguna dair bir deger ortaya
koymaktadir.

3.1. Veri ve Degiskenler

Caligmada kullanilan veri seti Tiirkiyede faaliyet gosteren KF platformlarindan veri kazima
teknikleriyle olugturulmugtur. Phyton ile derlenen BeautifulSoup ve Scrapy kitiiphanelerinin
yanisira Octoparse yazilimiyla veri kazima yapilmis, sorun olmas: durumunda ise veriler manuel
olarak veri setine eklenmistir. Ayrica, ¢aliyma icin toplanan veriler halka agik platformlardan elde

edilmis olup (Fongogo, Crowdfon, Ideanest, FonBulucu) kazima isleminde kullanicilarin herhangi
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bir iiyelik ya da gizlilik gerektirmeden ulagabilecegi meta alanlari tercih edilmistir (Tablo 2). Veriler
egitim agamasinda test verisi 0.33, egitim verisi ise 0.67 olacak sekilde bolinmiistir.

Tablo 2: Veri Seti Ornek Gosterim
Proje A¢iklamasr* Karakter Sayist Basar1 Durumu

Bu proje bir sanat, yoga, yolculuk ve bunlarin birlesimiyle
yollar1 birlestirme, hayalleri gergeklestirme projesidir.
Dizimizin ilk b6liimiinii ekmek i¢in kamera,ig1k ve ses
ekipmanlari ile mekan kiralamanin yani sira, dekor,kostiim ve 136 Bagarili
oyuncular i¢in bu biitgeye ihtiyacimiz var.

CoderDojo ile Cocuklar Kod Yazmayi Ogreniyor! CoderDojo
Tiirkiye'nin Vakif olmasina Destek olun.

Orman yanginlarinda daha etkili miidahale edebilecek, her
tirlii arazi kosuluna uygun, zirhli ve paletli itfaiye araci ile 134 Basarisiz
artik ormanlarimiz yok olmayacak.

104 Bagarisiz

84 Bagarili

Bu zor giinlerde hayallerimi gergeklestirdigim giyim butigimin

ayakta kalmasini saglayabilirsin. Maas ve diger giderlerimizi 145 Basarisiz
kargilamak i¢in yanimizda olabilirsin.

*: Platformlarda yer alan projelerin destekgilere tamtildigi kisim olarak tanimlanmaktadir.

3.2. Veri Onigleme

Kullanilan veri setindeki metinler tek bir standarta sahip degildir. Bu sekliyle analiz edilmesi
zor oldugu i¢in proje metinleri i¢indeki noktalama isaretleri, emojiler ve 6zel semboller veri seti
icerisinden ¢ikarilmis ve tiim karakterler kiiiik harf seklinde tutulmustur. Ayrica Tiirkge metinler
icerisinde analiz sonuglaria etki etmeyen ve yok sayilan stopwords’ler (etkisiz kelimeler) proje
aciklamalari icerisinden ¢ikarilarak 6nisleme asamasi tamamlanmugtir.

4. Arastirma Bulgular1

Tiirkiyedeki KF platformlarinda destekgilere sunulan projeler detayli metin agiklamalarinin yani sira
genellikle proje 6zetleyen bir yapiya sahip olan kisa agiklamalara da sahiptir. Agiklama igerisinde
projenin neden desteklenmesi gerektigi, ne gibi destekler talep edildigi kullanicilar tarafindan
belirtilerek 6zetlenmektedir. Veri kazima ile olusturulan veri setinde basarisiz projeler genellikle 100-
150 karakter icermektedir. Basarili projelerde ise projelerin karakter sayisi bityitk cogunlukla 100-
200 karakter arasina dagilmistir. Bagka bir deyisle, basarili projelerin agiklama metinleri basarisiz
projelere gore daha uzun bir yapidadir (Sekil 4).
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basari_durumu = basansiz basari_durumu = basanh
400

350

300

Praje Sayisi

100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350
Metindeki Karakter Sayisi Metindeki Karakter Sayisi

Sekil 4: Karakter Sayisi ve Bagari Durumlarina Gére Metinlerin Karsilagtirilmasi

LSTM modeli, Google tarafindan gelistirilen Colab tizerinde analiz edilmistir. Google Colab, sagladig1
TPU, Tesla K80 GPU ve normal CPU destegi sayesinde web {izerinde derin 6grenme yontemlerinin
kolaylikla ¢alismasini saglamaktadir. Calisma igerisinde veri boyutu ¢ok biiyitk olmadig: i¢in GPU

kullanilmistir.
Tablo 3: LSTM ile Metin Siniflandirma Sonuglar1
Kayip Degeri Precision Recall F1 Degeri
Say1 Dogruluk Orani (Loss)
Egitim Verisi 996
Test Verisi 495 0.9618 0.0919 0.9690 0.9630 0.9570
Egitim Adimi

(Epoch)/Durma 30/26
Not: Model egitim siireci, sabitleme gerceklestigi igin 26. adimda durdurulmustur.

A = TP+ TN ) Pl = 2 X Precision x Recall )
CCTTP+FP+FN+TN ’ " Precision x Recall

Precision = i (8) Recall = i 9
recision = TP n FP , ecatl = TP n N

Elde edilen bulgulara gore, KF proje metinlerinin bagar1 siniflandirmasi igin LSTM dogruluk orani
%96.18, kayip degeri %9.19dur. Model degerlendirme metrikleri olan ve karmagiklik matrisine gore
belirlenen Precision (kesinlik), Recall (duyarlilik) ve F1 Skorlar1 ise sirasiyla %96.90, %96.30 ve
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%95.70 olarak bulunmustur (Tablo 3). Metriklerin formiilleri denklem (6-9) arasinda belirtilmistir.
Ayrica, egitim igin 996 veri kullanilarak 30 egitim adimindan olusan 6grenme siireci olugturulmus
ve 495 veriyle model test edilmistir. Test verilerinin dogruluk orani ise %78.2 olarak bulunmustur.
Tablo 1'deki parametrelerle uygulanan LSTM modelinin dogruluk ve kayip grafikleri ise asagidaki
gibidir (Sekil 5).

Model Accuracy (Dogruluk) Model Loss (Kayip)
100 | — adam 0.6 1 — adam
0.5 A
0.95 4
04 4
=, 090 4
% i
2 w 034
] e
]
0.85
0.2 A
0.80 4 0.1
00 4
T 7 T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 5 30 0 5 10 15 20 25 30
epoch sayist epoch sayist

Sekil 5: Egitim Adimlarina Goére Dogruluk ve Kayip Grafikleri

5. Sonug ve Tartisma

Kisa vadeli bellek problemini ortadan kaldiran LSTM, KF metinlerini bagar1 anlaminda ikili
siniflandirmada geleneksel sinir aglar1 modelleri ve makine 6grenmesi algoritmalarina gére daha
iyi sonuglar vermektedir. Fakat her ne kadar kurulan model yiiksek dogruluk oraniyla siniflandirma
yapsa da agir1 6grenmeden kaginmak icin veri setindeki dengenin iyi kurulmus olmasi gerekmektedir.
Ciinkd ikili siniflandirmada, siniflara ait veri sayisinin esit tutulmasi gerektigi literatiirde de tavsiye
edilmektedir (Ryoba vd., 2020). Calismamizdaki temel kisit bu noktada ortaya ¢ikmaktadir.
Tirkiyedeki KF platformlarindaki proje verisi sayist 1500-2000 civarindadir. Bu projelerden
yaklasik 500 tanesi basarili geriye kalanlar ise basarisiz projelerdir. Yani, ¢alismada kullanilan
veri setindeki smif dengesi yaklasik olarak %30-%70 seklindedir. Bu nedenle, egitim verileriyle
%96.18 dogruluk oraniyla siniflandirma yapilabilirken, test verileriyle siniflandirma yapildiginda
bu oran %78.2°ye kadar diigmiistiir. Bu sorun gelecek ¢alismalarda veri sayisinin arttirilip sinif
dengesinin kurulmasiyla ¢éziilebilir. Sonug olarak, Tiirkiyede faaliyet gosteren KF projelerinin daha
iyi bir sekilde hazirlanabilmesi i¢in bagar1 tahmini odakli daha fazla yaklagima ihtiyag vardir. Bu
ihtiyag, KF projelerinin basar1 oraninin ge¢mise gore giderek diismesine odaklidir. Dolayisiyla, KF
kullanicilari icin olusturulabilecek web tabanli karar destek sistemlerinde proje metinlerinin analizi
kesinlikle yapilmalidir. Ciinkii proje destekgilerinin fonlama i¢in ikna edilmesinde en ¢ok etkisi olan
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oOzniteliklerden birisi proje metnidir. Budogrultuda, gelecek ¢alismalarda veri sayisinin arttirilmasinin
yanisira, yapay veri tiretme metotlar1 incelenebilir, Tiirk¢e metinler i¢in hazirlanan detayli stopwords
kiitiiphaneleri benzer calismalar igerisine dahil edilebilir. Ayrica kelime gémme modellerinin veri
setine uygulanmasiyla daha iyi 6grenme modelleri kurulabilir. Bu bilgiler dogrultusunda ¢aliymamaz,
proje basar1 tahmini i¢in olugturulacak web tabanli karar destek sistemlerinde metin siniflandirma
i¢in derin 6grenme tabanli tekniklerin entegre edilmesini 6nermektedir. Bu sayede, KF ekosisteminde

daha kaliteli projeler olusturulabilmesi i¢in bir karar destegi olusturulabilecektir.
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