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OZET

Cagimizda kolay ulasilabilen, az maliyetli, zaman mekan kisit1 olmayan aktiviteler daha ¢ok
ilgi gérmektedir. Son zamanlarda insanlarin sahip oldugu olanaklar ve teknolojinin gelisimi
de diisliniildiigiinde insanlarin ilgisinde yasanan bu degisiklik egitime de yansimistir.
Insanlar artik istedikleri zaman, istedikleri yerden, kendi segebilecekleri iceriklere ulasmak
istemektedir. Bu istekler sonunda Kitlesel A¢ik Cevrimigi Ders (KACD) platformlari ortaya
cikmaya baslamistir. Bu platformlar {izerinde iicretli veya {icretsiz bir¢ok konuda kurslar yer
almaktadir. Bir¢ok kisi bu kurslara kayit olmadan 6nce, kurslara yapilan yorumlara ve kursa
verilen puana gore degerlendirme yapilarak kayit olmaktadir. Ancak tim yorumlar
okuyarak bir kurs hakkinda karar vermek kolay olmamaktadir. Bu ¢aligmada kullanicilarin
yorumlart okumasina gerek kalmadan kurslart olumlu olumsuz olarak degerlendirmesi
amaciyla KACD platformlarindan birisi olan Udemy sitesinde bulunan Kurslara yapilan
yorumlar kullanilmistir. Bu yorumlar tizerinden Klasik makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yontemleri kullanarak kurslar hakkinda olumlu olumsuz degerlendirmeleri yapilmistir.
Klasik makine 6grenmelerinden BayesNet, J48 ve OneR algoritmalari ile en basarili sonug
%91.576 dogruluk ile BayesNet algoritmasindan elde edilmistir. Veri setine Random, GloVe
ve Word2Vec kelime gdmmeleri uygulandiktan sonra, derin 6grenme modellerinden GRU
ve CNN-LSTM hibrit mimarileri uygulanmis ve en basarili sonug¢ GloVe kelime gommesi
kullanildiktan sonra %95.67 dogruluk oraniyla GRU mimarisinden elde edilmistir.
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ABSTRACT

In our age, things that are easily accessible, less costly, and have no time and space restrictions
attract more attention. Considering the possibilities that people have recently and the
development of technology, this change in people's interest has also been reflected in
education. People now want to access content that they can choose from wherever they want,
whenever they want. As a result of these requests, Massive Open Online Course (MOOC)
platforms began to emerge. There are many paid or free courses on these platforms. Before
enrolling in these courses, many people register based on the comments made and the score
given to the course. However, it is not easy to decide about a course by reading all the reviews.
In this study, comments made on courses on Udemy, one of the MOOC platforms, were used
in order to evaluate the courses positively and negatively without the need for users to read
the comments. On these comments, positive and negative evaluations were made about the
courses using classical machine learning and deep learning. With BayesNet, J48 and OneR
algorithms from classical machine learning, the most successful result was obtained from
BayesNet algorithm with an accuracy of 91.576%. After applying Random, GloVe and
Word2Vec word embeddings to the dataset, hybrid architectures of GRU and CNN-LSTM
from deep learning models were applied and the most successful result was obtained from
GRU architecture with an accuracy of 95.67% after using GloVe word embedding.
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1. GIRIS

Son yillarda yazilim teknolojilerindeki gelismeler ve bu gelismelere bagl olarak internete
olan erisimin kolaylagmasi gibi sebeplerle egitimin verilme seklinin de degistigi
goriilmektedir. Teknolojideki gelismelerle beraber bilgisayar ve internete erisim konusunda
yasanan sikintilarin glinden giine azalmasiyla 6gretimin mekan1 ve zamanlamasi konusunda
teknolojin esneklik katmasi kaliteli bir egitime erisebilecegimizin gostergesidir (Chan,

Rajamohan, Gan ve Samsudin, 2021).

Ozellikle son birka¢ yildir tiim diinyaya hakim olan COVID19 sonucu dogan pandemi
stirecinde tiim bu degisimin kaginilmaz oldugu ve ¢evrimi¢i 6grenmenin ne kadar 6nemli
oldugu agik bir sekilde gortilmiistiir (Telli ve Altun, 2021). 2019 yilinda Cin’de ortaya ¢ikan,
ilk zamanlar korkutucu ve ¢okta yikici olarak goriilmese de tiim diinyaya yayilmasiyla
tilkeleri ekonomik ve kalkinma agisindan etkileyen COVIDI19 i¢in birgok alanda tedbirler
alinmasi zorunlu hale gelmistir (Battineni, Chintalapudi ve Amente, 2020). Karantina, sosyal
mesafe, kisisel hijyen, izolasyon, evden ¢alisma gibi bir¢cok tedbirin sonucunda tiim diinyada
okullar ve egitim kurumlar1 da kapatilmak zorunda kalmistir (Kansal, Gautam, Cintalapudi,
Jain ve Battineni, 2021). UNESCO (Birlesmis Milletler Egitim Bilim ve Kiiltiir Orgiitii)’nun
raporuna gore 22 iilkede toplam 290 milyon grencinin egitim konusunda ciddi etkilendigi
goriilmektedir (Chawla, Mittal, Chawla ve Goyal, 2020). Tim bu olaylar sonucunda
geleneksel egitimin degistirilmesi veya yeniden degerlendirilmesi gerektigi goriilmiis ve
egitim uzmanlariin ve hiikkiimetlerin dijital egitime odaklanmaya ve cevrimigi egitime
yonelmeye basladiklart gértilmiistir (Kansal vd., 2021). Yiiz ylize egitimin kesildigi bu
donemde ¢evrimigi yontemlere gegis kagcinilmaz hale gelmis ve herkes 6gretim ihtiyaci igin
bir sekilde dijital yontemlere basvurmaya gerek duymustur. Ozellikle de bu ihtiyag iiniversite

ogrencileri ve kendini gelistirme ¢abasi gosteren kisilerde daha fazla arayisa sebep olmustur.

Ogretimde olusan bu bosluk sonucunda daha énceden de kullanilan ilk olarak 1700°1ii y1llarda
Amerika’da mektup ile baslayip teknoloji gelistikge radyo-televizyon ve sonunda bilgisayar
ve ¢oklu ortamlarla yayginlasan uzaktan egitim tekrar giindeme gelmistir (Sahin ve Durdu,
2021). Bu siirecin uzantisi olan ve ge¢misi eski olmasa da kullanimi giin gectikge artan, ilk
olarak tiniversitelerin kendi 6grencilerine verdikleri derslerin yaymlanmasi seklinde ortaya
cikan kitlesel acik ¢evrimigi derslerin (KACD) bir egitsel miidahale olarak yer almaya
basladig1 goriilmiistiir (Impey ve Formanek, 2021).



Genel olarak hedef kitlesi iicretsiz ders almak isteyen, bitirme sertifikasi i¢cin az miktarda
ticret 6deyen veya aldigi derslerin tiniversitede gegerli ders kredisi yerine gegmesini
istemeyen Ogrenciler olan KACD’ler (Impey ve Formanek, 2021) bu donemde fazlasiyla
tercih edilir hale gelmistir (Shah, 2021). 2008 yilinda popiiler olmaya baslayan ve diinya
capinda yayilmaya devam eden KACD’ler, farkli alanlarda 6grenmeyi destekleyen, bilgilerin
farkli yollarla Slgeklenebildigi, {icretsiz ¢evrimigi kurslar olarak tanimlanmak ile birlikte
bircok farkli tanimlar1 da mevcuttur (Isgdér Simsek, 2015). Her ne kadar baslangic olarak
diinyaca {inlii iiniversitelerin (MIT, Harward, Stanford) gibi derslerini herkese acik ve ticretsiz
sundugu ¢evrimigi bir ortam olarak ortaya ¢iksa da son zamanlarda farklilasmaya baglamistir

(Demirci, 2014).

Giiniimiizde KACD’ler uzmanlik aranmaksizin herkes tarafindan ders verilebilir olmasi, ¢ok
cesitli icerikler barindirmasi sebebiyle birgok platformda karsimiza ¢ikmaya baslamistir
(Giines, 2020). Bireylere zaman ve mekan bagimsiz, her zaman her yerde 6grenme imkani
sagladigindan sadece okullardaki 6grencilere degil tiim toplumun 6grenme siirecinde biiyiik
rol almaya baslamustir (Giines, 2020). Ogrenenler cesitli okul veya kurs gibi herhangi bir
kuruma bagl kalmadan 6grenmenin temelinde bulunan video, 6dev, sinav gibi etkinliklere
blog, forum gibi tartisma alanlarin1 da kullanarak ¢esitli ¢evrimigi siireglerle 6grenimlerine
devam edebilmislerdir (KOP (2011)’den akt. Giines, 2020). KACD’lerin kurslara gidecek
zaman veya imkani olmayan her yastan, her kesimden kisiler i¢in istedigi kurslar1 kimi zaman
ticretsiz, kimi zaman uygun fiyath olarak alabilmesi de ayrica tercih edilmesinde avantaj

olusturmaktadir (Giines, 2020).

Kayith kisi sayisiin giin gectikge arttig1, diinyaca tinlii kurumlarin ticretsiz agik kurslarmin
yer aldigi Coursera, Edx, MiriadaX, FutureLearn ile beraber birde herkesin kurs
yayinlayabildigi ve bir¢ok alanda kurslar barindiran Udemy, Udacity, KhanAcademy gibi
daha pek ¢ok KACD platformu bulunmaktadir (Onan, 2020). Tiim bu sistemlerde ihtiyaci
olan kisiler istedikleri alanda ve ulagsmak istedikleri amaglar1 dogrultusunda kurslara erisim

saglayarak ticretli-iicretsiz kayitlarini olarak derslere erisim saglamaktadirlar.

Herhangi bir kursa kayit olmadan once kursun ilgili oldugu alanla ilgili tim kurslar
kesfetmek, potansiyelimize ve yeteneklerimize zarar vermemesi i¢in bize uygun olanina karar
vermek Onemli bir siiregtir (Chan vd., 2021). Online aligverislerde dahi bir iriin alirken
oncelikle bazi niteliklerin incelendigi goriilmektedir. Alinacak iiriin incelenirken tiiketici i¢in
en Oonemli sey o iriinii daha onceden kullanan kisilerin yorumu oldugu gozlenmistir.

Arastirmalar %80’den fazla miisterinin iiriinii almadan 6nce yorumlar1 okudugunu, bir rapora
2



gore aligveris yapanlarin %94°1, baska bir rapora gore ise %99.9’unun yorumlar1 okumadan
{iriinii almadig1 belirtilmistir. Is arama alaninda ise is arayanlarin %83’ii kararlarin

desteklerken incelemeleri kullandiklar1 goriilmiistiir (Chan vd., 2021).

Cevrimigi platformlarda da dersleri alirken egitmenin niteligi, dersin igerigi gibi bircok
acidan yorumlarin ve derecelendirmelerin incelenmesi, farkli dersler arasinda karsilagtirma
yapilmasi ve bu karsilastirmanin olabildigince hizli yapilabilmesi, 6zellikle zaman kaybi

olmamasi agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir (Chan vd., 2021).

Cevrimi¢i ortamda kurslara yapilan planlamalarm belli bir standardi olsa da yapilan
yorumlarin  belirli bir standardi bulunmamaktadir. Bu da yapilan yorumlarin
degerlendirilebilirligini zorlastirmaktadir. Isin tam buras1 da yapilandirilmamis verilerden
yararl bilgiler elde edilerek bir sonuca ulastirilabilecegi islemini gergeklestiren metin
madenciligi devreye girmektedir. Metin belgelerinin kataloglanmasi ihtiyacit sonucunda
gelismeye baglayan metin madenciligi, biiylik metin verilerinden bilgi kesfederek bu
verilerdeki iligkiyi otomatik belirleme islemini yapar. Metin madenciligi ile
yapilandirilmamis bilgi islenerek metinden daha anlamli sayisal veriler ¢ikarilir ve ¢esitli
yontemlerle metnin icerdigi bilgiler erisilebilir hale gelir (Alahyari vd., 2017). Bilgiler
erigilebilir hale getirildikten sonra duygusal/ fikirsel bir sonuca varilmasi i¢in de metin
madenciliginin bir alt dali olan duygu analizi devreye girer. Duygu analizinde temel gorev,
metinde yer alan gorlis, climle veya isletme unsurlarinin olumlu, olumsuz, notr gibi

siniflandirmanin yapilabilmesidir (Isik, 2019).

Bu ¢alismada da kurslarin tercih edilmesinde baskalarinin deneyimlerinden yararlanmak i¢in
kurslar hakkinda olumlu olumsuz gibi sonug elde edilebilecek, tiim 6grenci yorumlarini
gbzen gecirerek kursiyere zaman kazandiracak bir sistem iizerinde ¢alisilmasi hedeflenmistir.
Tiim yorumlar1 bir kursiyerin inceleyerek karara varmasi zor oldugundan bu sorunun metin

madenciliginin alt dallarindan olan duygu analizi yontemiyle agilmasi tizerinde ¢aligilmistir.

1.1. Arastirmanin Amaci

Calisan profesyonel kisilerden yeni lise mezunlarina kadar 6zellikle pandemi sonrasi, birgok
kisi gesitli sebeplerle ¢evrimigi dersleri veya kurslar1 almaya basladi veya alistt (Chan vd.,
2021). Cesitli kurslar veren siteler iizerinden herhangi bir kurs almadan 6nce hangi kursun
istenildigi gibi bir igerige sahip oldugu, hangisinin anlatiminin, kapsaminin kisinin hedefine
uygun oldugunu kursu alan kiginin aragtirmasi gerekir. Clinkii uygun olmayan kursu se¢mek,

zaman ve giiven kaybina sebep olabilir, potansiyel ve yeteneklere zarar verebilir. Genellikle
3



kurs hakkinda yapilan derecelendirmeler, yorumlar kurs hakkinda en 1yi fikir aracidir. Ancak
tiim yorumlar1 okuyarak kurs hakkinda bir karara varmak zaman alic1 i olmasina karsin son
zamanlarda yayginlasan metin madenciligi ve derin O6grenme gibi yeni teknolojilerin

sonucunda bu islem kolaylagsmustir.

Iste bu calismadaki temel amacimiz; duygu analizi ydntemlerini kullanarak bir KACD
platformu olan Udemy tizerindeki kurslara yapilan yorumlar ve derecelendirmelerden klasik
makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerini kullanarak olumlu, olumsuz gibi sonuglar

cikarmaktir.

1.2. Arastirmanin Kapsam

Calisma kapsaminda belirtilen amaglar dahilinde kullanim1 bulunan bir KACD web sitesi
olan Udemy’de bulunan Kurslara yapilan derecelendirme ve yorumlar1 kullanarak duygu
analizi ve metin analizi yontemleriyle derin 6grenme algoritmalarini da kullanarak bir sonuca
ulastirilmasi gerceklestirilmektedir. Python dili kullanilarak yazilan bir program sonucunda
Udemy’deki yer alan kurslardaki yorumlar cekilerek alakasiz veriler temizlenmis ve bu

sekilde ¢calisma verilerinin son hali elde edilmistir.

1.3. Arastirmanm Onemi

Cevrimi¢i 6grenme platformlarindaki incelemeler, 6grencilerin farkli kurslar hakkinda
baskalarinin deneyimlerinden bilgi edinerek dnemli kararlar almalar1 yoniinden degerli birer
aragtirlar. Ancak bir kurs hakkinda onlarca bazen yiizlerce yorumu okuyarak kursun olumlu
olumsuz yonlerini belirlemek zaman alabilir. Bu sebeple bir kurs hakkinda tiim 6grenci
yorumlarini derecelendirmeler de dahil, gozden gecirip o kurs hakkinda olumlu- olumsuz gibi
bir yargiya hizl bir sekilde ulasmamizi saglayacak bir sistem dnermesi ve bu sistemin daha

onceden Udemy tizerinden bir 6rneginin bulunmamasi agilarindan ¢aligmamiz 6nemlidir.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Kitlesel A¢ik Cevrimici Ders (KACD)

Son yillarda gerek fiziksel kurslar1 desteklemek gerekse bu kurslara gitme imkani

bulunmayan kisilere egitim vermek amaciyla kullanilan e-6grenme metodu olan uzaktan

egitime ek olarak, her yas ve kesime hitap eden, okul ve kampiiste oldugu gibi egitimde bir

siir ¢izmeyen Kitlesel yapilar 6n plana ¢ikmaya baslamistir (Giines, 2020; Saadatmand,

2017). Zamana ve mekandan bagimsiz, maddi durumu, konumu ve 6grenim durumu fark

etmeden istedigi alanda kendini gelistirmeye olanak taniyan bu kitlesel yapilar kitlesel acgik

cevrimigi dersler (KACD) olarak adlandirilir. KACD’lerin ortaya ¢ikarak popiilerlestigi ilk

senelerden bu zamana kadar bir¢ok tanimi yapilmastir.

Bu tanimlardan birkag¢1 su sekildedir:

Iceriginin cevrimici olarak sunuldugu, bilgi edinmede kullaniciya isbirlik¢i ve sosyal
baglantili olanaklar sunan aktif bir modeldir (Isgér Simsek, 2015; Thampson, 2011).
Diinyanin neresinde olursaniz olun iicretsiz kaydolup ders alinan, igerikleri acik
sunuldugu ve son zamanlarda 6n plana ¢ikan uzaktan egitim ortamidir (Esposite
(2012)’den akt. Isgor Simsek, 2015).

Isteyen herkesin internet iizerinden ulasarak kayit olabildigi, genel olarak
tiniversiteler tarafindan sunulan derslerdir (Demirci (2013)’ten akt. Giines, 2020).
Yasi, cinsiyeti, cografyasi ne olursa olsun katilan herkese uzaktan egitimle 6grenim
icerigi saglayan son yenilik¢i yaklagimdir (Onan, 2020).

Cok sayida 6grencinin ye aldig1 gruplar i¢in tasarlanan, internetin oldugu her yerden,

herkes tarafindan ulasilabilen ve bir kosul olmaksizin giris yapilabilen c¢evrimici

derslerdir (Butaray (2015)’ten akt. Sahin, 2022).

KACD kavramin yer alan kelimeler de tanimlarda yer alan ifadelerle ortiismektedir.

Kavramda yer alan kelimelerin anlamlarimi Siemens (2013) ¢alismasinda:

Kitlesel: Sistemde biiyiik sayida katiliminin yer alabilecegi,
Acik: Sistemde yer alan igeriklerin acik olarak kullaniciya sunulabildigi,
Cevrimigi: Sistemin 6grenme igeriklerinin birgogunu ¢evrimigi olarak 6grencilere

sundugu,



e Ders: Sistemde baglama ve bitis vaktinin belirli oldugunu, alinan derslerin sonradan
kullanicilarin erisim hakkina sahip oldugunu, forum, blog gibi sosyal etkilesim

imkan1 sundugunu, ifade etmistir.

Giintimiizdeki bir¢ok teknolojide de oldugu gibi yeni nesil imkanlara uygun 6grenme
ortamlar1 olan KACD’lerin ¢evrimigi diinyayla i¢ ice olmasinin getirdigi birtakim avantajlari
ve dezavantajlarinin da olmasi kaginilmazdir. Avantajlart (Akpinar,2014) ve dezavantajlari

(Isgor Simsek, 2015) Tablo 1°de yer almaktadir.

Tablo 1: KACD Avantaj ve Dezavantajlari

KACD Dezavantajlar
Olgme ve degerlendirme, goktan se¢meli
sorular veya akran degerlendirmesi gibi

KACD Avantajlan
Degisik igeriklere ulasim imkani olmasi

yontemlerle yapildigindan  giivenilirligi
diisiik olabilir
Derslerin farkli uzman veya 6greticilerden Degerlendirme siirecinde kopya veya
alinabilmesi kaynak gdstermeden alinmast
denetlenememektedir
Kirsal bolgeler de dahil birgok kitleye Ogrenenler sosyal ortamdan  uzak
ulasabilmesi oldugundan  bir¢ok  Ogrenci  dersleri
tamamlamamaktadir

Kisiye 6zel 6grenme imkani ile en uygun
geligimi elde etmeye yardimci olabilmesi

Icerikler ¢oklu ortam derslerinin tasarim
ilkelerine uymadan diizenlenebilmektedir

Ogrenen kisi icin egitimin, dolayisiyla
uzaktan egitimin, ekonomik hale gelmesi

Derslerde tamamlanma oranlar1 oldukca
distiktiir

Yer alan igerikler ve etkinlikler ile uzman,

alanin deneyimi, otoritesi ve dilinya
capindaki imkanlara ulagimin
gerceklesmesi

Egitim konusunda belli smirlarin  ve
hedeflerin oldugu bir siirecte kurs hakkinda
herhangi  bir  muhatabin  olmamasi
dolayisiyla da 6grenen kisinin sorularini
kurs esnasinda sorarak aninda cevap
alabilecegi bir etkilesimin bulunmamasi

Tiim bu firsatlarin yaninda kisitli birgok yaninin da oldugu goriilen KACD’lerin bu konuda

ciddi caligmalar1 bulunan Hollands ve Tirthali (2014)’e gore 6 adet amac1 bulunmaktadir.

Bu amaglar su sekildedir:

e Bircok kisiye ulagarak kullanim1 kolay hale getirmek,

e Diinyada 68renen herkesin ilgisini ¢ekerek marka haline gelmek,

e Bir¢cok konuda olusan giderleri olabildigince aza indirip, geliri artis seviyesine

getirerek ekonomiye katki saglamak,




e Ogrenen ve ogreticinin farkh kiiltiirlerden olmasmi saglayarak egitsel ciktiy
artirmak,

e Ders veren ve dersi alan agisindan yenilikler meydana getirmek,

e Ogretme ve dgrenme iizerinde bazi pedagojik olan konularda gergeklestirilemeyen

aragtirmalar1 yapabilmek.

2.1.1. Kitlesel Acik Cevrimici Derslerinin (KACD) Tarihi

KACD'ler aslinda, ilk olarak 1999 yilinda tanitilan ve 2002 yilinda Massachusetts Institude
of Technology (MIT) 6nderliginde 6grenmeye hevesi olan ve ders materyallerine, video
veya bagka egitimsel kaynaklara ihtiya¢ hisseden tiim insanlarla internet araciligiyla

paylagimlar gerceklestiren "Acik Ders Kaynaklar1 Girisimi"nin devami olarak ortaya

cikmislardir (Ata, 2018).

KACD terimi ise George Siemens ve Stephen Downes'in tasarladigi ve ABD'de sunduklari
on iki haftalik ve 24 6grencinin kredili alabilecegi bir ¢evrimici kurs olan "Connectivism
and Connected Knowledge"1 tanimlamak i¢in David Cormier ve Bryan Alexander adli
girisimciler ilk olarak 2008 yilinda ortaya atilmistir (Cormier ve Siemens (2010)’dan akt.
Hollands ve Tirthali, 2014). 2008 yilinda popiilerligi artmaya baglamis ve diinyada ¢ogu
liniversitenin internet ortaminda yayilmasini siirdiirmiistiir (Kisla, Kumova Metin,
Karaoglan ve Demir, 2021). KACD’lerin tarihi Hill (2012) tarafindan sekildeki gibi

Ozetlenmistir.

2008 2009 2010 2011 Potential Future Problems
Connectivist branch MOOC (Siemens, Downs, Cormier) Groom, et al.) &
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ds106 LAK11 ‘ " Models
Udemy
(starting in 2010) 7| ' Credentialing,
/ Udacity Badges o:r
/ - Accreditation
Coursera
//
|
| Stanford branch”of MOOCs
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5 [ S22 N ‘
Illll MIT OpenCourseWare < MITx (vimy
[ — — — — — — — — — — — — — -
(starting|in 2002} 6.0?2{
edX (Harvard and MIT)

Sekil 1: KACD’lerin tarihi (Hill, 2012)



Baslarda MIT ve Harward Universitelerinin is birligi icinde olusturduklar1 bu ortamlarmn,
daha sonradan taninmasi Edx, Coursera, Udemy, Udacity, Khan Academy gibi bir¢ok kursu
barindiran KACD platformlari ile gergeklesmistir (Kisla vd., 2021). KACD’lerin yillar
icindeki biiyiimesi Sekil 2’de yer almaktadir.

Number of courses

0 =0 Y T T T T T r T T T
2002 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
E class centra' By the Numbers: MOOCs in 2021
Statistics do not include Ching

Sekil 2: KACD’lerin bitytimesi grafigi (Shah, 2021)

Baslangigta sadece iiniversitede verilen derslerin yer aldigi bu platformlarda artik bircok
konuda kurslar yer almaktadir (Sekil 3)
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Sekil 3: Konuya Gore Ders Dagilimi (Shah, 2021)



2.1.2. Kitlesel A¢ik Cevrimici Derslerinin (KACD) Tiirleri

KACD teriminin ilk kullanilmaya baslandig1 zamanlardaki KACD'lere olan egitim
yaklagimiyla KACD'lerin kullanilirliginin artmaya baslandigi yillardaki egitim yaklasimlari
farklilasmustir. Iste bu egitim yaklasimlarini zamanla birbirinden ayirabilmek i¢in baglantict
KACD (bKACD) ve geleneksel KACD (gKACD) terimlerinin tiiredigi goriilmektedir
(Selmanovic, Sayar ve Durdu, 2021).

bKACD: Downes ve arkadaginin bir tiniversitenin sertifika programi i¢in ¢evrimigi olarak
verecekleri derste, zorluklara ragmen, baglanticilik ilkelerini kullanmaya karar vermesiyle
temelleri atilan bKACD'ler birinci nesil KACD olarak bilinmektedir (Hollands ve Tirthali,
2014). Baglanticilik ilkesinden devamla bKACD'lerde 6grenme blog, forum, Twitter,
o0grenme topluluklar1 gibi ortamlar aracilifiyla gerceklestirilirken icerik Ogrenenler
tarafindan olusturulur, dolayisiyla herkes kendi 6grenmesinin sorumlulugunu alir (Isgér ve
Simsek, 2015). Yine de egitmenin ilk soruyu sormasi veya haftalik sorular sorarak, cesitli
kaynaklar sunma hakki vardir. Ancak gercekte egitmen katilimcilarin faaliyetlerini gézden
gecirip toparlayarak kolaylastiric1 sekilde hareket eder. Kursun ¢iktilar ise katilimcilarin
olusturdugu gonderiler, diyagramlar, resimler veya video gibi benzersiz tirlinlerdir.
gKACD: 2011 yilinda Andrew Ng ve arkadaslari tarafindan Stanford Universitesinde halka
acik olarak sunulan ii¢ kursun egitmen tarafindan yonetilen gKACD'lerin baslangici oldugu
diistiniilmektedir(Selmanovic vd., 2021). Egitimler, genelde 10 dakika veya daha kisa olan
videolarla verilirken, ek okumalar, ddevler gibi ekstra etkinliklerle desteklenebilir. Ogrenme
iceriklerine kayit olarak erisim saglanabilen gKACD'lerde geleneksel 6grenme modeli
benimsenmistir. Uzmanlarin hazirladig1 igerikler, 6grenenin istenen zaman ve istedigi
mekandan erisebilecegi web sitesi gibi bir alanda bulunurlar (Giines, 2020). Coursera,
Udemy, Udacity, edX, FutureLearn gibi halihazirda siklikla kullanilan platformlar gKACD
siifindandir.

gKACD ve bKACD'lerin 6zellikleri Tablo2’de 6zet olarak yer almaktadir (Hollands ve
Tirthali, 2014).



Tablo 2: gKACD ve bKACD'lerin 6zellikleri

Geleneksel KACD (gKACD) Baglantic1 KACD (bKACD )
e Onceden belirlenen, egitmenin e Ogrenci merkezli, sosyal ve teknik
liderligiyle yapilandirilan ~ ve olarak 6grenme

siralanmis etkinlikler

Kisa ve icerigi veren video ve
okumalar

Akran degerlendirmesi
sinavlarla verilen notlar
Tartisma forumlarina istege bagh
olarak katilma

Bir web sitesi lizerinden saglayici
araciligiyla (Coursera, Udemy, Edx

ve kisa

“Atolye” gibi ir ortamda konularin
olusturulup/ arastirilmasi
Ogrencilerin  olusturdugu  blog
gonderisi, resim, video gibi tirlinler
Tartigma formu, gruplar, sosyal
aglar 6nemli

Egitimci,  etkinlikleri
gecirme,  Ozetleme,
¢evirme roliinde

gozden
aktiviteye

gibi)

2.2. Udemy

2010 y1linda Eren Bali ve Oktay Caglar tarafindan Silikon Vadisinde kurulan tarayici tabanh
bir KACD sistemi (Bilge Sahin, 2022) olan Udemy diinyanin en énemli ve en fazla ¢evrimigi
kursa sahip olan platformudur. Platform tarayici lizerinden destek vermekle kalmayip
teknolojik alt yapilara uyum saglayarak Android ve IOS isletim sistemlerine uygun mobil

uygulamalar iizerinden de ¢aligmaktadir.

Udemy diger KACD’lerden farkli olarak iiniversiteler tarafindan desteklenen kurslari
barindirmaz, verdikleri sertifikalar taninmaz, kisinin bilgisini artirmasinda yardimci kar
amagl bir sistemdir (Ramneet, Gupta ve Madhukar, 2021). Kurslarinin neredeyse tamami
ticretli moddadir. Ucretli kurslar1 Google’da en ¢ok arananlarda olan Udemy, marka olarak

taninma acisindan biiyiik artis gostermistir (Sekil 4).

Sekil 4: Udemy Marka Tanima Verisi (Google Trends,2022)

Bu platformda egitimciler kurslarmni licretli veya licretsiz olarak sunabilirler. Egitimci olmak

icin kayit olmak, belirli sartlara gore videolar: hazirlayip sisteme yliklemek yeterlidir.
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Hazirlanan bu videolar denetlenerek onaylandiktan sonra kullanicilara sunulur (Kisla vd.,
2021).

Udemy’de ¢ok ¢esitli kategorilerde kurslar yer almaktadir ve Udemy ortaya ¢iktigindan bu
yana kurs sayilarinda ciddi artislar olup (Sekil 5), kurs kategorilerin sistemde yer aldiklar1

ylizdelerinde de degisikler gdzlenmektedir (Sekil 6).

160k |—
P Growth of Courses
120k |—
g
100k (— 3
S
BOk |— §
8
wk|— 5
=
20k |—
20k [—
0 —0- | | | |
2010 2012 2014 2016 2018 2020
Sekil 5: Kurslarin biiyiimesi (Shah, 2021)
Courses by Category: 2010-2020
Technology 100% 7
90% |
Teaching & Academics 2%
70%
. Personal Development
60%
Lifestyle 50%
. Health & Fitness
Art & Design

. Business

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Sekil 6: Kategoriye Gore Kurs Yiizdeleri (Shah, 2021)

Kurslar bitiren kisilere bitirme sertifikasinin sunuldugu Udemy’deki kurslarin giivenilirligi
ve kalitesini kullanicilar belirler (Kisla vd., 2021). Temmuz 2022 itibariyle Udemy’e ait
O0grenen, egitmen, kurs, kurs kaydi, dil ve kurumsal miisteri sayilar1 Tablo 3’te yer

almaktadir.
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Tablo 3: Sayilarla Udemy (Udemy, 2022)

Udemy
Ogrenen 54 milyon
Egitmen 71 bin
Kurs 204 bin
Kurs Kaydi 741 milyon
Dil 75
Kurumsal Miisteri 12500

Bircok dilde, binlerce kursu barindirmasinda ragmen Udemy sisteminin hem olumlu hem de

olumsuz yanlar1 bulunmaktadir.

Olumsuz yonleri (Isgdr Simsek,2015; Sahin ve Durdu, 2021):

Derslerin birgogunun iicretli olmasi

Kullanicilara goére sistem arayiiziiniin karmasik ve ticari olmasi

Sistemin mobil ortamda dersleri filtrelemek i¢in dil segeneginin ve sifre degistirme
seceneginin bulunmamasi

Kurslara ait videolarda alt yazi ve konugma metni segeneklerinin olmamast
Tasarimda gerekli bazi fonksiyonlarin goriiniir olmamalari

Eksik arayiiz tasarimi

Olumlu yénleri (Isgor Simsek,2015; Udemy,2022):

Sistem arayiiziiniin Tiirk¢e olmasi

Kullanicilarin 6zellikle mobil ortamda ihtiya¢ duyacagi diigmelerin dikkat c¢ekici
olmasi

Kurs programinda, kursun ders sayis, siiresi bilgilerinin yer almasi

Mobil cihazda kullaniminda kurslarin cihaza indirilebilmesi

Kurslar hakkinda yapilan yorumlarin, tartisma ve duyurularin erisilebilir olmasi
Farkli dillerde kurs alma imkant

Kurs veren olarak diinyanin her yerinde bulunan 6grenciye erisim imkani

Kurslarin farkli cihazlarda kullanilabilir olmasi

2.3. Kaynak Arastirmasi

Son zamanlarda ki teknolojik gelismelerin neticesinde egitimin seklinin de degismesi

ka¢inilmaz olmustur. Yiiz yilize egitime ek olarak ¢evrimigi egitim de internete ulagimin

kolaylasmasiyla tercih edilir hale gelmistir. Bu tercihler Kitlesel A¢ik Cevrim I¢i Derslerin
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meydana ¢ikarak, bu platformlarin ¢ogalmasinmi saglamistir. Cesitli KACD platformlarinda
yer alan kurslarla ilgili hem metin madenciligi hem de bu platformlarin kullanilabilirligiyle

alakal1 birgok ¢alisma yapilmistir.

Ogrenci performansiyla ilgili tahmin modeli olusturmak amaciyla veri madenciligi
uygulamasi kullanilan ¢alismada Aydin (2007), dnce sistemdeki veri kaynagini toparlayarak
veri tabani olusturup, modelleme sathasinda veri madenciligi uygulama adimlarini
uygulayarak 6grenci bilgi sistemindeki ve e-6grenme sistemindeki verileri hazirlamistir. Veri
madenciligi konusunda SPSS Clementine yazilimmin kullanildigi calismada, tahmin
modellemesinde C5.0, Logistic Regresyon, Neural Net, CveRR, CHAID, QUEST
algoritmalar1 kullanilmistir. Modellere uygulanan gecerlilik testi sonunda en iyi tahmin
modelinin %82.1°lik dogrulukla C5.0 algoritmasiyla ortaya ¢ikan karar agact modeli oldugu
goriilmiistiir.  2000-2001 ogretim yilindaki anket verileri ve mezun 6grencilerinin
kimliklerinin verilerinden olusan veri kaynaginin kullanildig1 kiimeleme analizinde K-means
algoritmasinin kullanilmasiyla c¢aligmanin ikinci asamast meydana gelmistir. Mezun
Ogrencilerin, medeni hal, bilgisayar ve internet kullanimi, cinsiyet, mezun olduklar1 yas ve
mezuniyet gecikmesi Ozelliklerine gore gruplandirilarak yapilan kiimeleme c¢alismasi
sonucunda, en kisa stirede mezun olan 6grencilerin bilgisayar ve internet olan ayni zamanda
bekar olan erkek 6grenciler olurken, mezun olmasi en fazla gecikenlerin yasi1 biiyiik olan,

bilgisayar ve internet kullanimi sinirli olan 6grenciler oldugu gortilmiistiir (Aydin, 2007).

Isgor Simsek (2015), sn yillarda egitimde siklikla kullanilan KACD’lerden olan Coursera,
Udemy ve Udacity platformlarini ele alarak cinsiyet, yas, teknolojik okur-yazarlik ve daha
Oonceden ¢evrimi¢i ders alma kategorilerine gore bu platformlarin mobil ortamdaki
kullanilabilirliklerini degerlendirmek amaciyla nitel bir galisma yapmustir. Verileri toplamak
icin “Bilgisayar Sistemi Kullanilabilirlik Anket” nden yararlanarak hazirlanan 19 soruluk 7°1i
likert tipi 6lgekle, 20-43 yas araligindaki 56 kisiye uygulamislardir. Verilerin SPSS programi
yardimiyla islendigi anket, sistemin yararlilifi, bilgi kalitesi, arayiiz kalitesi boliimlerinden
olusmakta olup, veriler degerlendirilirken Mauchly’nin varyans analizi ve tekrarl 6l¢timler
icin ANOVA, diizeltme analizi olarak da Bonferroni kullanilmistir. Kullanicilara dncelikle
mobil ortamda tic KACD ig¢in belirli gorevler verildikten sonra bu anketler uygulanmis ve
kullanicilarin demografik 6zellikleriyle bu anket arsinda olan iliski incelenmistir. Yapilan
aragtirma sonucunda kullanilabilirlik agisindan Coursera ve Udemy arasinda fark olmayip,
Udacity ile aralarinda anlamli bir fark oldugu goriiliirken, kullanilabilirlikle demografik
Ozelliklerden yas faktoriiniin iliskili oldugu goriilmiistiir. Aym sekilde sistem yararlhiligi,
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arayiiz kalitesi konusunda da diizeylerin Coursera ve Udemy i¢in ayniyken, Udacity’den daha

iyi kalite ve yararlilikta oldugu goriilmiistiir (Isgér Simsek, 2015).

Fakiilte 6gretim performansmin degerlendirilmesinde 06grencilerin geri bildirimlerini
kullanarak bakis agisina gore duygu analizinde derin 6grenme yaklagimi kullanan ilk girisim
olan ¢aligmalarinda Sindhu vd. (2019), var olan metinden otomatik yon ¢ikarmak ve bunlarin
karsilig1 olan yonlendirmeyi bulan bir sistem 6nermislerdir. Bu sistemde ¢ift katmanli LSTM
modeliyle, denetimli bakis agis1 temelli fikir madenciligi kullanilmistir. Sukkur IBA
Universitesi’nin son bes yildaki dgrenci yorumlarmi elle etiketleyip veri seti olarak
kullandiklar1 ¢alismada olumlu, olumsuz, nétr gibi yonelimler belirlenmistir. Elde edilen
verileri Oncelikle metin 6n isleme sathalarindan gecirdikleri ¢aligmada paragraflar climleye
bolmede OpenNLP, ciimleyi bolmek i¢in nokta isareti, “ve” ve “ama” gibi baglaglar
kullanmiglardir. Veriler islendikten sonra, alan uzmanlarinin da yardimiyla 5000°den fazla
yorumun olumluluk ve olumsuzluguna gore yonleri belirlenmis ve etiketlenmistir. Sistemde
gdmme katmaninin sayesinde goriiniim ¢ikarmada %91, duygu polaritesini algilamada %93

gibi yliksek dogruluk degeri elde etmislerdir (Sindhu vd., 2019).

Onan (2020), topluluk 6grenme ve derin 6grenmeyi kullanarak egitim konusunda tahmin
performansi yliksek olan, verimli ¢alisan bir duygu siniflandirmasi sunmayr amagladigi
calismasinda, 66000 KACD incelemesinin yer aldigi derlemi analiz etmistir. Geleneksel
denetimli, topluluk ve derin 6grenme yontemlerinin tahmin performanslarini degerlendirdigi
caligmada ayn1 zamanda KACD degerlendirmeleri i¢in duygu analizi konusunda metin temsil
ve kelime yerlestirme semalar1 da degerlendirilmistir. Bu degerlendirmelerde makine, derin
ve topluluk Ogrenmesi yontemleri kullanilmistir. Calismada konvoliisyonel sinir agi,
tekrarlayan sinir ag1 da dahil olmak iizere bes adet derin 6grenme mimarisi kullanilmig ve
egitimsel veri madenciligi konusunda duygu analizinde, topluluk ve derin Ogrenme
metotlarinda daha basarili oldugu goriilmistiir. Calisma sonunda %95.80 dogrulukla
siniflandirma performansi elde edilen GloVe sozciik yerlestirme Y ontemi ile kullanilan uzun

kisa siireli bellek aglarindan yiiksek performans elde edildigi goriilmiistiir (Onan,2020).

Chakravartky, Kameswari, Mydeen ve Seenivasan (2020), Coursera’daki makine 6grenmesi
dersinden alinan yorumlar1 veri seti olarak kullandiklar1 ve bu verilere fikir madenciligi
uyguladiklar1 caligmalarinda, dogal dil isleme yontemiyle goriis ¢ikarma, yapilandiriimamis
metni isleme, kutup siiflandirmasi adimlarini kullanmislardir. Fikir madenciligi sonucunda
elde edilen performansi, KNN, Lojistik Regresyon gibi makine dgrenimi algoritmalarin

kullanarak degerlendirmislerdir. KNN algoritmasi ile 6zgiilliikk ve duyarlilik konularinda daha
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1yi sonuclar elde edilirken, Lojistik Regresyon ile %94 gibi KNN’den daha fazla bir dogruluk
degeri elde edildigi goriilmektedir (Chakravartky, Kameswari, Mydeen ve Seenivasan, 2020)

Chan, Rajamohan, Gan ve Samsudin (2021), Coursera platformunu kullanarak yaptiklari
caligmalarinda, kurs arayan kisilerin, istedikleri kurslarla ilgili fikir edinmeleri konusunda
yardimci olmak amaciyla yaptiklar: ¢aligmalarinda, metin temizleme, lemmatizasyon, metin
madenciligi, duygu analizi ve gorsellestirmeyi kapsayan bir metin analizini boru hatti
Onermiglerdir. Diger onemli amacin birgok kursu bir sekilde karsilagtirarak kursa giris
yapilmasmin kolaylastirilmasini saglamak olan c¢aligmada Python Jupyter Notebook'u
kullanmiglardir. N-gram analizi ve kelime bulutu ¢alismalarinin kurslar hakkinda olumlu
olumsuz fikirler edinilmesi ve kurslar aras1 karsilastirma yapilabilmesi agisindan basarili olan
calismada olumsuz yorumlarin tespitinde eksik kaldig1 goriilmiistiir. N-gram analizi sonucu
dogrulukta 52/60, kullanilabilirlikte 55/60 puan aldiklari gozlemlenirken, model olumlu
duygular ayirt etmede %97'lik, olumsuz duygular1 ayirt etmeden %46'lik bir ayirt etme orant
yakalamistir (Chan vd., 2021).

Dina, Yunardi, Firdaus ve Airlangga (2021), cevrimi¢i platformda kullanicilarin yaptiklar
incelemeler ve KACD igerigiyle ilgili gelecekte olabilecek tasarim egilimlerini belirlemek
amacglh yaptiklart c¢alismalarinda verileri Coursera'dan elde etmiglerdir. Arastirmada
amaglarma ulasmak i¢in metin madenciligi kullandiktan sonra kullanici tercihlerinin
belirlenmesi i¢in dzellik-duygu ¢iftleri (anahtar1 kelime giftleri) ¢ikarilmigtir. Duygu analizi
konusunda Destek Vektdr Makinesinin kullanildigi ve dogruluk, kesinlik, hatirlama ve F1
skoru degerlerinin %80'in {izerinde elde edildigi bu ¢alismada, olumlu ve olumsuz 6zellik-
duygu ciftlerinde kullanici tercihlerinin Coursera'da basarili bir sekilde tanimlandigi

anlasilmaktadir (Dina ve ark., 2021).

Coursera platformundan toplanarak manuel olarak etiketledikleri 6grenci yorumlarindan
olusan biiyiik bir veri kiimesi kullanan Edalati, imran, Kastrati ve Deudpota (2021),
Ogrencilerden gelen geri bildirimlerin analizi 68retmen ve 6grenme ¢iktilarinin incelenmesi
nedenleriyle fikir madenciligi kullanarak makine 6grenmesi modellerinin degerlendirilmesi
amactyla bu c¢alismayr gergeklestirmislerdir. Ogrencilerin dgretimle ilgili tutumlarini,
goriislerini tahmin etmede derin 6grenme yoOntemleri ile birlikte makine 6grenmesi
algoritmalarindan Rastgele Orman, Destek Vektor Makinesi ve Karar Agaci algoritmalarini
kullanmiglardir. Sonugta Rastgele Orman algoritmasi ile en boy orani tanimlamada %98.01,
duyarlilik siniflandirma gorevlerinde %99.43 F1 skoru elde ederek basarili sonuglar elde

etmislerdir (Edalati, imran, Kastrati ve Deudpota, 2021)
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Sistemlerin etkili olarak kullanilmasimin olduk¢a énemli oldugu c¢evrimigi diinyada poptiler
olan KACD web sitelerinden Udemy, Coursera ve Udacity iizerinde ¢alisma yapan Sahin ve
Durdu (2021), bu sitelerin kullanilabilirliklerini uzman temelli degerlendirme yonteminden
biligsel gezinti yontemiyle degerlendirerek tespit edebildikleri problemlere ve sistemlerinin
tasarimlarinin gelistirilmesi ile kullanilabilirliklerinin artmasina yonelik 6neri sunmuslardir.
Arastirmada sistem tasarimi, erisimi, egitim kaynaklari, kurs, profil ve yardim kategorileri
altinda fiiller gerceklestirilirken sistemin olusturdugu yanitlara gore kullanim problemleri
belirlendigi goriilmektedir. Bu problemlerin, arayiizde bulunan gerekli 6zelliklerinin
goriiniirliigiinlin yetersizligi, tasarimdaki eksiklikler, bazi eksik ozellikler oldugu goriilen
arastirmalarda en az kullanilabilirlik problemi diizeyinden en fazlaya sirasiyla Coursera,

Udemy ve Udacity seklinde oldugu goriilmiistiir (Sahin ve Durdu, 2021).

Kullanic1 deneyimlerinin degerlendirilmesi konusunda geleneksel yontemlere ek olarak,
Beyin Bilgisayar Arayiizii teknolojisi olan elektroansefalografi (EEG) yontemi kullanmay1
amagcladig1 caligmasinda Sahin (2022), Udemy platformunun kullanict deneyimi (KD)
degerlendirmesi i¢in 13 katilimcili bir kullanic1 g¢aligmasi degerlendirmesi yapmustir.
Katilimcilar platformla etkilesime girmeden 6nce ve girdikten sonra KD degerlendirmesinde
kullanilmak iizere veriler Etki Grid Anketi, KD anketinin kisa versiyonu (UEQ-S), Pozitif
Etki ve Negatif Etki 6lcegi (PANAS), Web Sitesi Analizi ve 6l¢iim envanteri (WAMMI) ile
elde edilmistir. Daha sonrasinda EEG kullanimi i¢in gerekli veriler ise Emotiv Epoc cihazi
ile toplanmig ve Udemy platformunun kullanici deneyiminin olumlu oldugunu gdsteren
sonuglar alinmistir. Elde edilen tiim veriler sonugta Geleneksel ve EEG yontemlerindekiler

olarak karsilastirildiginda birbirini destekler nitelikte oldugu goriilmiistiir (Sahin, 2022).

Literatiirde yer alan KACD ile ilgili c¢aligmalardan da anlasildigi tizere KACD
platformlarindaki kurslara yapilan yorumlari kullanarak derin 6grenme yontemleriyle olumlu
Olumsuz smiflandirmasi yapan ¢alismanin ¢ok az oldugu ve 6zellikle Udemy platformuyla
ilgili bu konuda hi¢ ¢alisma yapilmadig goriilmiistiir. Bu ¢caligmada literatiirdeki bu boslugu
doldurarak Udemy sitesindeki kurslara yapilan yorumlarin, klasik makine 6grenmesi alaninda
BayesNet, J48 ve OneR algoritmalariyla, Random, GloVe ve Word2Vec kelime
gommelerinden sonra, derin 6grenme modellerinden, CNN, GRU ve LSTM mimarilerini

kullanarak olumlu- olumsuz seklinde siniflandirmasi gergeklestirilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Bu ¢alismada Udemy sitesinde yer alan kurslara yapilan yorumlar kullanilmistir. Verilerin
Udemy iizerinden alinmas1 Udemy API kullanilarak yapilmigtir. Udemy’de yer alan kurslara
verilen puanlara gore yorumlar olumlu olumsuz seklinde siniflandirilmistir. Kurslara yapilan
yorumlardan elde edilen verilerde, 1 ve 2.5 puan arasi olumsuz, 4 ile 5 puan arasi yorumlar
ise olumlu kabul edilmistir. 3 ve 3.5 puan olan yorumlar n6tr oldugu i¢in bu ¢alismada dahil
edilmemistir. Verilerden anlamsiz olabilecek 1 ile 3 harf arasi olan kelimeler ¢ikarilmistir.
Anlamsiz kelimelerin ¢ikarilmasi, yabanci dilde yazilmig yorumlarin ayiklanmasi gibi
diizeltmelerden sonra 100000 olumlu ve 100000 olumsuz olmak tizere 200000 yorumdan

olusan veri seti elde edilmistir.

Tablo 4’te veri setinde yer alan olumlu ve olumsuz 6rnekler gosterilmistir.

Tablo 4: Olumlu Olumsuz Veri Ornegi

suanlik konular sikmadan izleyebiliyorum giizel bi anlatim var
Olumlu (1) Y A , ;

suana kadar satin aldigim en iyi egitim oldu bu. tavsiye ederim

sOyle boyle. Simdiye kadar 6gretilen sey ¢ok basit. cok temel
Olumsuz (0)

Egitmenin talimatlar1 bu modiilde giincel veya uygulanabilir degildir

3.2. Yapay Zeka

Teknolojik gelismeler genel olarak bir ihtiya¢ sonucunda ve herhangi bir canliya ait olan bir
ozellikten etkilenerek ortaya ¢ikmistir. Zeka kavraminin da insana 6zgii bir olgu oldugu
diisiiniildiigiinde son yillarda bir¢ok alanda 6n plana ¢ikarak hayatimizi kolaylastiran yapay
zeka kavrami icin de aym seyi sOyleyebiliriz. Zekay1 diistinmek, hareket etmek, karar
vermek, algilamak ve olaylardan sonug ¢ikaran yetenek olarak diisiiniirsek, bu 6zelliklerin
makineler tarafindan bir insanmig gibi yapilabilir olmas1 da yapay zeka olarak diisiiniilebilir
(Mahmat, 2022). Bircok alanda kullanilan yapay zekanin aslinda, uygulandigi alanin
genigligi ve alana 6zgli tanimlamalarin olmasi nedeniyle tam olarak ortak bir tanimi
bulunmamaktadir (Akdemir, 2022). Fakat farkli boyutlarin1 ele alacak sekilde birden fazla
tanim1 da vardir. Bu tamimlarda da genel olarak insanca diisiinmek ve davranmak, mantik
cercevesinde diisiinmek ve davranmak olarak bahsedilip bu kavramlarin agiklamasi
yapilmistir. Yapilan tanimlar incelendiginde bir isi uygulayan bir insanmis gibi makinelerin

yapabilir diizeyde olmasi1 genel ortak 6zellikler oldugu goriilmektedir (Russel ve Norvig
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(2016)’den akt., Akdemir, 2022).

Yapay zekanin temellerinin Eski Yunan Mitolojisi'ne dayandigi diisiiniilse de giiniimiiz
anlaminda Alan Turing'in kendi adiyla anilan Turing testini olusturarak yaptig1 calismalara
dayanmaktadir. 1950 yilinda iki insan ve bir bilgisayar kullanilarak, sorulan sorulara verilen
cevaplarin insana m1 bilgisayara mi ait oldugunun ayirt edilmesi seklinde uygulanan Turing
testi sonucunda bilgisayarin biiylik verileri isleyerek, konusmayi yorumlayip iletisim
kurabilecegi goriilmistiir (Sahota ve Ashly (2019)’den akt., Akdemir, 2022). Bu testin
uygulamasinin ardindan 1956 yilinda yapay zekanin kurucu babalarindan biri olarak kabul
edilen John McCarthy, Dartmouth Kolej'de gerceklestirilen, Otomata Teorisi, sinir aglar1 ve
zeka calismasi konularmin yer aldigi projede "Yapay Zeka" kavramini ilk kez kullanmistir
ve diger arastirmacilar tarafindan da bu uygun goriilmistiir (Laplante (2017)’den akt.,

Akdemir, 2022).

1974-1980

Yapay Turing Yap;y .Zeka.nm ilk Sohbet ik Zeka ik Yapay Uzman
Noronlarin  Makinesi ogusu: Robotu: ELIZA Robotu: Zeka Kazanani Sistem
CER Dartmouth
Evrimi Konferans: WABOT-1

ikinci Yapay IABI\c:l"Deep blue: £, 4e Yapay |BM Watson: Google  Chatbot Eugene Amazon
Zeka Kazanani BV 9UNYa satrang ;. .. poomba  Bir bilgi Simdi Goostman: Bir Echo
sampiyonunu yansmasini Turing Testi
yenen ilk bilgisayar kazanids Keizarich

Sekil 7: Yapay Zeka Tarihi Gelisimi (Berber, 2019)

Yapay Zekanin tarihinin oldugu Sekil 7°de goriildiigii tizere, 1956 yilindan sonra 1970 yilina
kadar ¢aligmalar artarken, 1979-1980 yillar1 arasi ¢esitli sebeplerle azalan ¢alismalar sonucu
"Yapay Zeka Kis1" yasanmistir. 1980'de tekrar bilgisayar yazilimlar1 ve uzman sistemlerin

gelismesiyle hiz kazanan ¢aligmalar sonunda 1987-1993 yillarinda maliyet, cazibe kayb,
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uygulama alanmin smirliligr gibi sebeplerle tekrar "Yapay Zeka Kis1" ortaya ¢ikmistir. Bu
yillardan sonra teknolojik gelismelerin de hiz kazanmasiyla makine Ogrenmesi
algoritmalarinin da gelismesiyle tekrar ilgi c¢ekici hale gelerek bir daha ki donemine

girilmemistir.

19901 2000'1i y1illarda bir¢ok Yapay Zeka uygulamasi kullanima sunulmustur. 1997 yilinda
IBM'in Deep Blue bilgisayari, konugma tanima yazilimmin Windows isletim sistemine
uygulanmasi, 2011'de Watson yazilimi, 2016 yilinda Google tarafindan gelistirilen AlphaGo
yazilimi, makinelerin yapay zeka sayesinde basarili oldugunu gosterirken, gelistirilen
yazilimlarin tek bir amag i¢in yapildig1 ve zayif yapida oldugu goriilmiistiir (Akdemir, 2022).
Yapay zekanin iste burada zayif ve gii¢lii yapay zeka olarak ikiye ayrildig1 goriilmektedir.
Yalmzca konusma tanima, satrang oynama, Internette arama yapma gibi sadece bir alana
Ozgili gorevleri yapabildigi i¢in zayif yapay zeka kavrami kullanilirken, insana ait islerin
neredeyse hepsini yapabilen ve hatalardan 6grenen giiclii yapay zeka kavrami kullanilmistir
(Lu vd. (2017)’den akt., Akdemir, 2022). Yapay zeka konusunda meydana gelen bu ayrim
biiyiik verilerin artistyla zamanla yerini makine 6grenmesine, makine 6grenmesi de yerini
derin 6grenmeye birakmistir (Mahmat, 2022). Sekil 8’de goriildiigii gibi Yapay zeka makine

Ogrenmesini, makine 6grenmesi de derin 6grenmeyi kapsamaktadir.

YAPAY ZEKA

1950 1960 1970 1980 1980 2000 2010 - ~ ~

Sekil 8: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmenin Kronolojisi (Kayaalp ve
Stizen, 2018)
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3.3. Metin Madenciligi

Son zamanlarda gelisen teknoloji ve artan veri yogunlugu gz oniine alindiginda bu verileri
anlamli hale getirmek biiyiik 6nem kazanmistir. Ancak bazi metin verilerinin sonug alinabilir
sekilde olmasina karsin sonug ¢ikarmasi zaman alan ve yapilandirilmamis halde bulundugu
gbdz oniine alinarak bu verilerin de islenmesi icin bir yontem gerekmektedir. Iste bu
yapilandirilmamig metin verilerini isleyip anlamli bilgiler ¢ikarilmasini c¢esitli veri
madenciligi algoritmalar1 kullanarak gerceklestirilmesi amaciyla metin madenciligi
kullanilmaktadir (Isik, 2019). Kaynag1 yapilandirilmamis, biiyiik verilerden olusan ve bu
verilerden 6nemli ve yararl bilgiler elde edilmesi siirecine metin madenciligi denilmektedir
(Yaman, 2022). Metin belgelerinin kataloglanmasi ihtiyaci sonucu ortaya ¢ikan bu yontemle
farkli yazili kaynaklar igindeki bilgileri otomatik olarak ayristirarak yeni bilgilerin bilgisayar

kesfiyle elde edildigi gortismiistiir.

Veri Veri On Malzl/leergri]ligi Metin Bilginin
Toplama Isleme ekOikan Analizi Kesfi

Sekil 9: Metin madenciligi Siireci (Yaman, 2022)

Metin madenciligi Sekil 9°da da goriildiigii lizere iizerinde ¢alistigimiz, dolayisiyla
thtiyacimiz olan, yapilandirilmamais ya da yar1 yapilandirilmis metinlerden olusan verinin bir
araya getirilmesi olan veri toplama asamasi ile baslamaktadir. Bu asamada {izerinde
calisilmasi istenen veriler internet veya bilgisayar gibi ortamlardan elde edilen metinler,
cevrimi¢i veya ¢evrimdisi olabilen veri tabanlarindan toplanabilen metinlerdir (Glirbiiz,
2022). Elde edilen verilerin dogal dille yazilmis oldugu diistiniildiigiinde bir sonraki asama
olan verilen 6n isleme adim1 kaginilmaz olmaktadir. Veri 6n isleme adiminda ilging ve nemli
olan bilgilerin ¢ikarilmasi igslemini gergeklestirmek amag¢ oldugundan, ortaya cikacak
sonucun da basarisinda biiyiik yere sahiptir. Bu asamada Sekil 10’da gortldiigii gibi
noktalama isaretleri ve sayilari ¢gikarma, metni kiiglik harfe ¢evirme, tokenlestirme, metinde
yer alan durak kelimeleri ¢ikarma, kok ¢6ziimleme, kelimelerin TF-IDF degerlerini bulma

ve metin siiflandirma asamalar1 bulunmaktadir.
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Noktalama isaretleri ve Sayilari Cikarma

A 4

Metni Kiiglik Harfe Cevirme

. 4

Tokenlestirme

. 4

Metinde Yer Alan Durak Kelimeleri Cikarma

v

Kok Coziimleme

4

Kelimelerin TF-IDF Degerlerini Bulma

A 4

Metin Siniflandirma

Sekil 10: Metin On isleme Siiregleri (Giirbiiz, 2022)

Tim bu asamalardan gegirilerek bilgisayarin anlayabilecegi hale getirilmis olan metin
verileri lizerinde uygun olan teknik kullanilarak analiz asamasinda hazir edilmektedir.
Yapilandirilmamis metindeki degerli bilgilere ulasmak i¢in elde etme, yapilandirilmig olan
veri tabanindan bilgi ¢ikarmak i¢in ¢ikarim, temel hatlar1 ve genel anlami1 bozmadan uzunluk
azaltmak i¢in 6zetleme, belgeleri siniflara ayirmak igin kategorizasyon, metinleri kiimeleme,
siniflandirma ve analiz gibi islemlerini yapmak i¢in kiimeleme gibi bir¢ok farkli amaca
hizmet eden teknikler bulunmaktadir (Yaman, 2022). Tiim bu siirecin sonunda metin analizi
cesitli  yontemlerle gerceklestirilerek istenilen amac¢ dogrultusunda bir sonuca
ulasilmaktadir.

Yazili iletisimi ve kaynaklar1 kullanan ortamlarda gergeklestirilmesi uzun zaman alan ve
baz1 gorevlerin daha sistemli hale getirilmesinde avantaj saglamasi dogrultusunda metin
madenciligi farkli alanlarla ilgilenmektedir. Yaman (2022) ve Giirbiiz (2022)’ye gore gore

bu alanlar ve agiklamalar1 su sekildedir:

« Bilgi Erisimi (Information Retrieval): Arama motoru, anahtar kelime aramasi dahil

olmak iizere ilgilenilen belge hakkinda 6n bilgilerin temin edilmesi ve saklanmasi

« Dogal Dil Isleme (Natural Language Process): Dogal dili ¢oziimleyerek yorumlayan

bir sistem tasarlanmasi ve uygulanmasi

e Adlandirilmig Varliklarin Taninmasi (Named Entity Recogration): Metnin islenmesi

asamasinda istatistiki baz1 6zelliklerin ¢ikarilmasi
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o Oriintiisii tanimli varliklarin bulunmas1 (Pattern Identified Entities): Metnin

igerisinde yer alan 6zel bazi bilgilerin metin madenciligine konu olarak kullanilmasi

o Es Atif (Coreference): Bir varliga atif yapan kelimelerin ve diger baska terimlerin

bulunmasi ve ayrilmasi

o {liski, Kural, Olay Cikarimlari: Birgok farkli amagla metnin igerisinde yer alan baz1

bilgilerin ¢ikarilmasi

e Duygu Analizi (Sentimental Analysis): Metinde gecen duygusal ifadelerin

cikarilarak yazinin olumlu/olumsuz olup olmamasina gore siniflandirilmasi

3.4. Duygu Analizi

Duygu durum analizi, fikir madenciligi, duygu siniflandirma, kanaat ¢ikarimi gibi bircok
farkl isimlerle literatiirde yer alan duygu analizi metin madenciliginin 6nemli bir alan1 olup,
dogal dil isleme, veri madenciligi ve metin madenciligini de bir araya getirdigi bilinmektedir
(Isik, 2019). Amaci farkl kaynaklardaki kisiye ait bilgilerin tespiti, konu veya bir belge
tizerinde duygusal egilimleri belirlemek (Karakus, 2022) olan duygu analizi, herhangi bir
metin veya igerikte yer alan duygu ve diisiinceleri gerekli bilgisayar algoritmalar1 kullanarak
analiz eder ve sonucta bu duygulari olumlu, olumsuz, nétr seklinde bir siniflandirmaya tabi
tutar (Y1lmaz ve Orman, 2021). Burada kullanilan duygu, diisiince veya goriisler kisilere ait
olabilirken, kuruluslara da ait olabilmektedir. Son zamanlarda artan sosyal medya hizmetleri,
bloglar, forumlar, wikiler sayesinde duygu analizi konusunda calisilan alanlar ve konular
oldukca fazlalasmistir (Karakus, 2021). Bu ortamlardaki veriler kullanilarak tip, egitim,
politika, medya, pazarlama, satig gibi bir¢ok alanda duygu analizi sonuglari kullanilmaktadir
(Aslan, 2020). Duygu analizi ayn1 zamanda duygu siniflandirma, 6znellik siniflandirma,
gorlis 6zetleme, goriis alma, alay ve ironi, tiir veya yazar tespiti, belirtilen kigilerin tespit
edilmesi gibi bircok konuda da kullanilmaktadir (Karakus, 2021).

Duygu analizi yapilirken yeteri kadar veri barindiran veri kiimesine ihtiyag¢ vardir ve bu veri
kiimesi olumlu, olumsuz, nétr duygu seklinde etiketlenmis olmasi1 gerekmektedir. Daha
sonra bu veriler gerekli yontemler ve algoritmalari kullanarak 6n isleme siirecine tabi tutulur.
Bu 6n islem sonucunda veriler bilgisayarin daha ¢ok anlayabilecegi hali almis olurlar ve bu
islem sonunda siniflandirma asamasi uygulanir. Yapilan siniflandirma sonunda egitilen
verilerle test verileri arasinda bir karsilastirma yapilarak sistemin basarist tespit edilir
(Yilmaz ve Orman, 2021). Bu duygu analizi asamalarinda makine 6grenmesi ve sozliikk

tabanli olmak tizere iki yaklagim kullanilir (Sekil 11).
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Sekil 11: Duygu Analizi Yontemleri (Y1lmaz ve Orman, 2021)

Derlem Tabanl:

Sekil 11°de de goriildiigii tizere makine 6grenmesi tabanli yaklasim denetimli, yar1 denetimli
ve denetimsiz olarak tlice ayrilmaktadir. Denetimli yontemlerden en yaygin kullanilanlar
Destek Vektor Makinesi, Naive Bayes, Maximum Entropy, OneR gibi tekniklerdir. Diger
iki yontemde ise eger yapacagimiz ¢alismada herhangi bir siniflandirma yapmak igin etiketli
belge veya goriis kiimesi elde etmek miimkiin degilse kullanilmaktadir (Karakus, 2021).

Bizim yaptigimiz ¢alismada denetimli makine 6grenmesi yaklasimiyla calisiimustir.

3.5. Tokenlestirme

Caligilan bir konuda elde edilen verileri dncesinde islemek, ¢aligilan makine igin, girig
boyutu azalacagindan, isleri daha basit hale getirir (Barjenzi, 2021). Ele alinan metin
verilerinin makinenin anlayacagi ve isleyecegi en kiiciik birim olan kelimelere ayirmadan
once bazi islemlerden ge¢cmesi gerekir. Metin 6n isleme denilen bu agsamada, 6ncelikle metin
ctimlelere ayrilir. Climlelere ayrilan metin daha kolay islenebilmesi a¢isindan kiigiik harflere
cevrilerek var olan noktalama isaretleri ve sayilar climlelerden ¢ikarilir (Giirbiiz, 2022).
Tiim bu agamalarin en 6nemlisi ve ana teknigi olan tokenizasyon islemi gerceklestirilerek

On isleme tamamlanmis olur.

Literatiirde belirtegleme, tokenizasyon, tokenization olarak yer alan tokenlestirme, her bir
veri kaydinda bulunan metin dizlerini daha kii¢iik birim olan kelimelere bolen siirecin adidir
ve islenmemis olan diziyi anlamli belirteclere boler (Dina ve ark., 2021 ve Giirbiiz,2022).
RNN, GRU, LSTM gibi popiiler derin 6grenme mimarilerinin ham metni belirtegler

diizeyinde islemesinden dolay1 6nemli bir adimdir (Pai, 2022).
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Tokenlestirme islemi kelime, alt kelime ve karakter diizeyinde olmak iizere iige ayrilir.
Bunlardan kelime tokenizasyonu en yaygin kullanilamidir. Metin parcalarimi belirli bir
sinirlayict kapsaminda ayr1 ayri sozciiklere boler ve sinirlayiciya bagli kalarak farkli kelime
belirtecleri olusturur. Onceden egitilmis olan kelime gémmeleri Word2Vec ve GloVe,
kelime tokenizasyonu iceriginde gelir (Pai, 2022). Bu ¢aligmada Word2Vec ve GloVe

kelime gommesi yontemlerini kullanacagimizdan kelime tokenizasyonu kullanilmistir.

3.6. Kelime Gommeleri

Makine 6grenmesi algoritmalari dogrudan metin verisiyle ¢aligmazlar. Metinler sayisal
degerlere doniistiiriilerek her kelime bir vektor ile temsil edilebilir hale getirilmelidir ki bu
algoritmalar metne ait vektor degerini kullanabilsin (Omer, 2021). Metin 6n isleme
asamalarindan sonra bu islemlerin gergeklestirilmesi i¢in kelime gdmmeleri isin i¢ine girer.
Kelime gommesi, ayn1 veya benzer anlama gelen birbirinden farkli kelimelerin sayisal
vektor haline doniistiiriilerek temsil edilmesini saglayan tekniktir (Ozdemir, 2021). Ayni
zamanda soOzciikler arasinda olan anlamsal ve soz dizimsel benzerlikleri yakalar ve bu
baglamsal benzerligi koruyan vektor temsilleri olusturur. Bu benzerlik vektor uzayinda
birbirine benzeyen kelimelerin vektorlerinin birbirine yakin noktalara eslenmesiyle yani
Oklid mesafesi ve kosiniis degerlerine gore hesaplanarak tanimlanir (Sekil 12). Baglamsal
olarak, biiylik degerlik i¢in yakin benzerlik gdsterirken, deger kiiciik ise uzak benzerlik
olarak ifade edilir (Demirtas, 2018). Rastgele bir degerden baslatilan veriye gore vektor
olusturup kelime gdmmesi yapilabilir, veri miktar1 yeterli ise iyi sonu¢ verecektir. Bu
calismada kelimelerin sayisal vektorlerini elde etmek igin Random, Word2Vec ve GloVe

yontemleri kullanilmistir.

Sekil 12: Vektorler Aras1t Gosterim (Demirtas, 2018)
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3.6.1. Word2Vec

Metin belgelerindeki kelime yerlestirmelerinin &grenilmesi ve kelimelerin vektorlere
doniistiiriilmesinde kullanilan denetimsiz ve hesaplama yoniinden verimli tahmin yapabilen
bu yontemi 2013 yilinda Mikolov ve arkadaslari gelistirmistir (Nergiz, 2021). Girdi, gizli ve
cikti katmanlarimi igeren iki katmanli sinir agi yapisiyla, metni derin aglar tarafindan
anlasilan sayisal hale getirir (Cevik, 2019). Bu modelde bilginin anlami da sozciiklerin
anlamlar1 da degismez (Abdalrahman, 2020). Word2Vec’in mimari yapis1 Sekil 13’te yer

almaktadir.
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Sekil 13: Word2Vec Mimarisi (Keskin, 2018)

Biiytik veriye sahip calismalarda verinin boyutunun azaltilmasi gerektigi i¢in, kelimeler
arasindaki kosiniis degerinin hesaplayip birbirine benzeyen sozciikler kiimelenmekte ve bu
yeni olusan kiimeler yeni boyuta sigdigindan verinin boyutunu kiiciiltebilen Word2Vec
yontemi kullanilmaktadir. Sozciiklerin komsu sozciiklere gore egitildigi yontemde Skip-
gram (atlama grami) ve CBOW (siirekli kelime cantasi) mimarileri kullanilarak egitim

gerceklestirilmektedir (Nergiz, 2021).

Word2Vec, hedefteki sozciigiin etrafinda kag¢ sozciik olacagini belirleyen pencere genisligi

ve sozciiklerin vektorlerinin boyutunu tanimlayan embedding boyutu adli parametrelere
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gore kelime vektorleri olusturur. Sekil 14’te mimarisi yer alan CBOW modeli, sozciige ait
pencere boyutunda kendisinin cevrelendigi sozcliklere gore tahmin gerceklestirilerek
yerlestirmeyi 6grenir (Onan, 2020). Sekil 15’te mimarisi yer alan Skip-gram modelinde ise
hedef sozciik kendisini ¢evreleyen sozciikleri tahmin ederek yerlestirme islemini uygular

(Abdalrahman, 2020).

Giri . Cikt
Girig Projeksiyon Cikt ns Projeksiyon e

wWir-1)
S Wit}

wit)
wWit+1)

Wits2)

Sekil 15: Skip-Gram Mimarisi (Mikolov,

Sekil 14: CBOW Mimarisi (Mikolov, Chen, Corrado ve Dean, 2013).

Chen, Corrado ve Dean, 2013).

Skip-gram ve CBOW algoritmalar1 birbirlerinin tersi seklinde ¢aligmaktadir. Skip-gram
ortada bulunan kelimeyi alip ¢evresinde bulunan kelimeleri tahmin etmekte, CBOW ise
cevredeki kelimelere gore ortada bulunan kelimeyi tahmin etmektedir. Skip-gramda giris
orta kelime, ¢ikis ¢evredeki kelimelerdir. Pencere kavrami ise ortadaki kelimeden itibaren
ka¢ kelimenin alinacagini belirtmek i¢in kullanilmaktadir. Eger az sayida verimiz varsa
Skip-gram algoritmasi daha basarili olabilecekken, ¢ok sayida verinin varliginda hizli sonug

icin CBOW daha basarili sonuglar vermektedir (Koglak, 2020).

3.6.2. Glove

Sozciiklerin vektor temsillerini elde etmede kullanilan, denetimsiz tahmin modeli olan,
kiiresel vektorler olarak da bilinen GloVe modelinde baslangi¢ noktasi sozciiklerin birlikte
goriilme oranlaridir. Word2Vec modelindeki yerel baglam tabanli 6grenime ek olarak
kiiresel matris ¢arpanlarina ayirma yontemi ile birlestirilmistir (Onan, 2020). Vektor uzay
modellerinde yer alan, genel matris vektorlerine dayanan gizli anlamsal analiz ile
Word2Vec’de yer alan skip-gram analizi olmak {izere iki metodoloji bulunmaktadir. Bu
metodolojilerden gizli anlamsal analizde istatistik verilerinde yiliksek performans alinirken
analojik gorevlerde geri kaldigi, skip-gramda ise analojik gorevlerde performans yiiksek

olurken istatistiksel konularda geri kaldig1 goriilmektedir (Tozyilmaz, 2019). Bu iliskiden
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yararlanarak Pennington, Socher ve Manning (2014), en az kareler yontemini 6nermislerdir
ve modelde sozciiklerin beraber goriilmesinin frekanslar1 hesaplanirken aymi zamanda
istatistiki yontemleri de kullanabilen GloVe metodu ortaya ¢ikmistir. Ele alinan esit dagilim
sonucu olusan giiriiltiilii verinin olusumu probleminin en az kareler yontemiyle Oniine

gecilmigtir.

Elimizdeki verilerin tek tek tlizerinden gegerek, herhangi bir kelimenin verilerde kag¢ kez
gectigi hesaplanmakta ve optimizasyon buna gore gergeklestirilmektedir. Word2Vec’te
verilerin kontrolii sirasinda kelime her karsisina ¢iktiginda vektorler optimize edilirken,
GloVe’de optimizasyon iglemi en sonda yapilmakta, bundan dolay1 da egitim daha hizh

gerceklesmektedir (Koglak, 2020).

GloVe yonteminde egitimde 1 milyon sozciik kiilliyatindan en fazla 42 milyon sézciik
kiilliyatina kadar farkli biiyiikliklerde so6zciik kiilliyatt kullanilmistir. Bu metin
kiilliyatlarinda el alinan sozciik-sozciik beraber bulunma istatistiklerine gore egitim
gerceklestirilmis ve bu egitime gore sozciik vektdr uzaylarin lineer hali elde edilmistir.
Elde edilen sonuglar analojik nedenselleme yontemiyle test edilerek en iyi sonucun 300
boyutlu sozciik vektorlerinde alindigr goriilmiistiir ve Word2Vec yontemine gore daha

yiiksek temsil skoru elde edilmistir (Pennington ve ark., 2014)

3.7. Klasik Makine Ogrenmesi Yéntemleri

3.7.1. BayesNet

BayesNet, iki farkli duruma gore olasilik hesabina dayali bir teorem olan Bayes teoremi
mantigryla calisan, siniflandirma problemlerine 6zel tasarlanmig bir bayes ag cesididir
(Eraldemir, 2014). Kullaniminin kolay olmasi ve sonuca hizli ulasilmasi agisindan makine

ogrenmesi ile yapilan duragan kod analizinde ilk segilen algoritma olmustur (Akgiil, 2019).

Tahmin degigkenleri veya 6zelikleri araciligiyla tanimlanmig olan 6rnek verilere etiket veya
bir kategori atamay1 amaclayan BayesNet, denetimli siniflandirma algoritmalar arasinda yer
almaktadir (Gtrtiirk, 2022). Cok terimi olan verilerin analizi sirasinda istatistiksel

siiflandirma teknigini kullanarak, buna goére olasiliklar1 hesaplar (Altinsoy, 2019).

BayesNet algoritmasi1 agin yapisini 6grendikten sonra olasilik tablolarin1 6grenme mantigiyla
caligmaktadir. Ag yapisinin iyi oldugunu belirlediginde kosula bagli olan bu olasilik
tablosunu her degiskene 6zel tahmin etmektedir (Belen, 2018).
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Birbirinden bagimsiz olan durumlarin ayni zamanda olusmasi ve iki durumun da ayr1 ayr1
olusmas1 durumlarina gore sonucun hesaplandigi bu algoritmanin formiilii Esitlik 1°de yer

almaktadir (Eraldemir, 2014).

P(A)P(B|A) )
P(A|B) = ————
(AIB) = =5
Esitlik 1°de yer alan formiilde yer alan ifadeler (Altinsoy, 2019):

P(A|B): B durumu gergeklestiginde A durumunun gerceklesme olasiligini, P(A): A
durumunun gergeklesme olasiligini, P(B|A): A durumu gerceklestiginde B durumunun

gergeklesme olasiligini, P(B): B durumunun gergeklesme olasiligini temsil etmektedir.

3.7.2. OneR (One Rule)

Hata temelli kural ¢ikarimina dayali bu algoritma Holte (1993) tarafindan 6nerilmistir (Baser
vd., 2020). Veride bulunan yordayici1 degiskenlerin her birine ait kurallar trettikten sonra
hatanin en az oldugu kurali “bir kural” secen basit bir yapiya sahip algoritmadir (Ozden,
2018). Basit yapisina ragmen bu yontem ile, bircok veri seti {izerinde basarili sonuglar elde

edilmigtir (Kaynar vd., 2018).

Her degiskenin tek olarak kullanildiginda olusabilecek hata degerini hesaplayip degiskenleri
siralama amaciyla, veri setinde bulunan her deger icin bir model olusturmaktadir. Bu
modeller sonunda elde edilen toplam hatalar kiigiikten biiyiige dogru siralanarak, esik degeri
altinda kalan modeli olusturan degisken belirlenir ve veri setinden ¢ikarilir (Kaynar vd. 2018).
Tahminlerin ayr1 ayr1 siniflandirma tizerindeki etkisi sonunda ortaya ¢ikmis olan toplam

hatanin kii¢iik ¢ikmasi, tahminin ne kuvvetli oldugunu gostermektedir (Tavaci, 2011).
OneR algoritmasinin ¢alisma mantig1 su sekildedir (Koca, 2022):
Her bir 6zellik i¢in, asagidaki kural olusturulur:

e Her bir simnifin ne kadar goriindiigii sayilir

e (Cok goriilen siif bulunur

e Olusturulan kural tanimlanir, bu 6zellik-degeri smiflandirilir

e Kurallarin hata oran1 hesaplanir

e Kurallar en kiigiik hata oraniyla segilir.
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3.7.3. J48 (Karar Agaclar1 Algoritmasi)

Weka veri madenciligi programinda bulunan J48, C4.5 karar agaci algoritmasi ve entropi
degerlerini daha verimli hale getirmek amaciyla Ross Quinlan (1993) tarafindan gelistirilmis
istatistiksel bir siniflandirma algoritmasidir (Giirtiirk, 2022). J48’de anlasiimasinin kolaylig
ve karmagsik olmamasi agisindan karar verici olarak karar agaclari tercih edilir. Agag

karmagiklig iglemlerin dogrulugunda etkili oldugundan 6nemlidir (Akgiil, 2019).

Karar agaclari, kok, diigiim, dal ve yapraktan olusan bir yapiya sahiptir (Ozdemir, 2020). Bu
yapida bulunan diigiim sayisi, yaprak sayisi, agacin derinligi, agacin olusturulmasindaki
ozellikler agacin karmasikligini belirler. J48 algoritmasindaki amag¢ da bu karar agacinin
boyutunun kii¢iik tutulabilmesidir (Akgiil, 2019). J48 algoritmasinin agag yapisi Sekil 16°da

yer almaktadir.
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Sekil 16: J48 Algoritmasi Agag Modeli (Coban, 2011)

Agacin Boyu

J48 algoritmasinda gerceklestirilen siniflandirmanin asamalari, eldeki verilerin egitim ve test
gruplarina ayrilmasi, egitim verilerindeki belirsizliklerin giderilip 6grenme asamasina
gecilmesi, Kkarar agact modelinin olusturulmasi, Olusan modelin test verileri ile
karsilastirilarak giivenilirliginin test edilmesi ve elde edilen verilerin smiflandirilmasi

seklindedir (Bolat, 2022).

3.8. Derin Ogrenme Yontemleri

Makine 6grenmesinin alt dali olarak bilinen derin 6grenme, insan beyninin ve beyindeki

sinir hiicrelerinin davranisi ve 6grenme seklini 6rnek alarak tasarlanmistir (Aslan, 2020).
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Veri setleri kullanilarak egitilen derin 6grenme modellerini kullanarak, mevcut veri setinin
ciktilartyla alakali tahminleme islemi gergeklestirilebilir ve algoritmalar her ¢alistiginda
degisiklikler yapilarak sonug gelistirilmeye calisilir ki bu bir insanin bir konuyla ilgili her
diisiindiigiinde farkli fikirlere sahip olabilmesine benzer. Derin 6grenmede makine
ogrenmesinden farkli olarak denetimli veya denetimsiz olarak yapilabilen 6zellik ¢ikarimi

islemi i¢in 6n isleme gerektirmez (Sekil 17).

Makine Ogrenmesi

o it

Girdi Ozellik Cikarma Siniflandirma Cikti

Derin Ogrenme

G, — SCISES —

Girdi Ozellik Cikarma + Siniflandirma Cikti

Sekil 17: Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmenin Katmansal Karsilastirilmas:
(Aslan,2020)
Derin 6grenmenin yapay sinir aglarina benzer katmanli bir yapisi vardir. Bu yapida
1slenmemis girdilerden asamali bir sekilde iist diizey 6zelliklerin ¢ikarilmasinda girdi ve ¢ikti
katmanlarina ek olarak arada birden fazla gizli katman kullanmaktadir (Mahmat, 2022). Her
art arda gelen katman, kendisinden 6nceki katmanin ¢iktisin1 girdi olarak kullanir. Bu birden
fazla katman yapisi sayesinde “derin” sifatinin derin 6grenme i¢in kullanilmasina sebep

olmustur (Afatsun, 2020).

Teknolojik imkanlarin degismesiyle dogan farkli ihtiyaclara cevap vermek i¢in bu katmansal
yapilar farklilagtirilarak ¢oziimler iiretilmistir. Bu ¢oziimler derin 6grenme mimarilerinin
farklilagmasina sebep olmustur. Literatiir incelendiginde bu mimarilerden en ¢ok goriintii
isleme, resim tanima, nesne tespiti- takibi gibi alanlarda evrisimsel sinir aglar1 (CNN),
finansal uygulama, dogal dil isleme konularinda uzun kisa siireli bellek (LSTM), yine dogal
dil isleme, konugma tanima gibi alanlarda ise tekrarlayan yapay sinir aglar1 (RNN)

kullanildig1 goriilmektedir (Yilmaz ve Orman, 2021 ve Aslan, 2020).
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3.8.1. CNN (Convolution Neural Network- Evrisimsel Sinir Aglari)

Derin 6grenme yontemlerinin en yaygin olarak kullanilanlarindan birisi olan CNN, 1989
yilinda LeCun tarafindan tanimlanmustir (Seyidbayli, 2022). Ancak evrisimsel sinir aglarinin
donanimsal ihtiyaclarmin yiiksek olmasindan dolayr baglarda gelisimi yavasglamistir.
Donanimsal kapasitelerin gelismesiyle 2010’lu yillarda, CNN’lerin yeterli siire icinde

calisabilecek seviyelere gelinmis ve kullanimi hizla yayilmaya baslamistir (Yasar, 2022).

Tek boyutlu olan zaman serilerinin ve iki boyutlu olan gorsel verilerin islenmesinde
kullanilan bu yapay sinir agi, son zamanlardaki donanimsal degisimlerin ger¢eklesmesiyle ii¢
boyutlu mimariler de gelismeye baslamistir (Tekinarslan, 2022). Dil igerikli olan sinyal ve
diziler bir boyutlu, goriintii, ses gibi igerikler iki boyutlu, videolar, hacimli goriintiiler ii¢

boyutlu yapilarda kullanilir (LeCun ve ark., 2015).

Evrisim adindaki matematiksel islemi kullanan CNN, birden fazla katman ve parametreden
olusmaktadir. Girdi verisinin igerisindeki agirliklar1 islemektense 6grenebilir parametreler
iceren filtreyi girdi lizerinde dolastirma mantigiyla calisir. Bu islem sonunda modeldeki
parametre sayis1 azaldigindan, girdi iizerinde yer alan komsu verilerin iligkisi daha iyi
yakalanmis olmaktadir (Ozbilen, 2022). Bu aglarda alinan giris verileri katmanlar halinde
islenerek egitim siireci gerceklestirilir (Findik, 2022). Yapisinda yer katmanlar genel
hatlartyla Sekil 18°de goriildiigli gibi giris katmani, konvoliisyon (evrisimsel) katmanlar1 ve

¢ikis katmamdir.

- ]

Girls Konvolisyon Cikis
Katmani Katmanlan Katmani

Sekil 18: CNN Katman Yapisi (Keskin, 2022)

CNN modelinde, nesnelerin tanimlanmasinda 6n islem yapilmadan nesnelerin arka plandan
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ayrilmasi, geleneksel yontemlere gore yiliksek performansli goriintii tanimlamasi
gerceklestirmesi, zaman serisine dayanan islemlerde tahminleri yiiksek dogrulukla
gergeklestirmesi en 6nemli avantajlarindandir. Ancak bu aglarin verimli ¢alismasinda giiglii
Grafik Isleme Unitesi (GPU) ve yiiksek bellek kapasitelerine ihtiyag olmasi agisindan
dezavantajlar1 da mevcuttur (Findik, 2022).

3.8.2. LSTM (Long Short-Term Memory- Uzun Kisa Siireli Bellek)

Derin 6grenme uygulamalarinin zaman serilerinde kullanilmasi i¢in Tekrarlayan Sinir Aglar
(RNN) ortaya ¢ikmigtir. RNN de LSTM ve GRU da dahil olmak iizere farkli alt yontemlere
sahiptir. LSTM, bu yontemler arasinda en yaygin olarak kullanilan ve en ¢ok bilinen modeldir
(Cetintas, 2022).

Insan beyni, bir metin okudugunda aradig1 bilgiyi bulduktan sonra genelde metnin geri kalan
kismmi1 unutmasi seklinde galisarak verileri islemektedir. insan beyninin bu isleyisini taklit
eden ve RNN’in gelismis versiyonu olan LSTM, Hochreiter ve Schmindhuber (1997)
tarafindan tasarlanmistir (Eren, 2022). Bilgileri varsayilan olarak uzun siire saklayabilen
LSTM, RNN’deki kaybolan gradyanlar problemini ¢6zmek i¢in kap1 olarak adlandirilan,
neyin hatirlanacagi neyin unutulacagina karar verilmesi i¢in 3 yap1 gelistirmistir (Sekil 19).
LSTM, bu kapilar araciligiyla hazirlanan hiicre yapilarina bilgilerin eklenmesi ya da

kaldirilmasi islevlerine sahiptir (Findik, 2022).

Ct1 ‘
fUnutma Kap15|‘ ‘ Girdi Kapisi ’ Cikti Kapisi 9
4
>(x )—— >(+ >
o
! » _ Xt+1
X, Sigmoid| | Sigmoid tanh Sigmoid 3 __)|:]
| Resim | |
Dznitelikleri

Sekil 19: LSTM Modeli Kap1 Yapisi (Yildiz, 2020)

Hiicrelerin durumunu kontrol edip koruyan bu kapilar su sekildedir (Keskin, 2022):

Unutma Kapist: Bellekte var olan bilgilerin hangilerinin tutulup hangilerinin tutulmayacagini
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aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak karar verir.
Girdi Kapist: Verilerin ne oldugunu 6grenip, girdilerin hafiza hiicrelerine akisini kontrol eder.

Cikt1 Kapisi: Ciktilarin aga akisini belirleyerek tahmin yapar.

3.8.3. GRU (Gated Recurrent Unit- Kapih Tekrarlayan Birim)

Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) mimarisinin bir ¢esidi olan ve LSTM mimarisinin de birden
fazla varyasyonundan en c¢ok tercih edilen Kapili Tekrarlayan Birim (GRU), Cho ve
arkadaslar1 tarafindan 2014 yilinda ortaya konulmustur. LSTM yapisi tizerindeki giris ve
unutma kapisini giincelleme kapisi olarak birlestirerek degisiklik yapmuglardir (Eren, 2022).
GRU ve LSTM mimarileri birbirine benzediginden basarili sonuglar iiretebilmektedirler

(Findik, 2022).

GRU yapisinin temelinde sifirlama kapist ve giincelleme kapisi yer almaktadir (Sekil 20).
Model iizerinde var olan ge¢mis bilgilerden ne kadarinin unutulacagma karar vermede
sifirlama kapisi, modeldeki 6nceki zamanda var olan adimlarin hangilerinin ileriye doniik
aktarilmasmin belirlenmesinde giincelleme kapisi kullanilmaktadir (Balli, 2022). GRU bu
yapisiyla LSTM’ye gore daha basit, hizli egitilebilen, daha verimli yiiriitiilebilen bir model
olmaktadir (Gencer, 2022).

Reset Kapisi Giincelleme Kapisi

A z X4 e 3

nh tanh

X Noktasal Carpma

+ Noktasal Ekleme

i
| wmep Vektr Birlestirme

Sekil 20: GRU Mimarisi (Canli, 2022)

Yapisal olmayan metinlerin adlandirilmasinda (Gencer, 2022), sermaye piyasasi tahmini
(Eren, 2022), riizgar hizi tahminlemesinde (Findik, 2022) kullanilan GRU, konusma tanima,

insan genomu ve el yazisi analizi gibi bir¢ok ¢aligmada da kullanilabilmektedir.
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4. BULGULAR

Makine Ogrenmesi kullanilacak c¢aligmalarda verilerin boyut ve g¢esidine gore bilgisayar
Ozeliklerine olan gereksinim degismektedir. Derin 6grenme mimarilerinin ¢aligmasinda ise
veri setindeki metin sayisinin fazla olmasindan dolay1r donanimsal olarak giiglii makinelere
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ¢alismada 8 Gb Ram, 2 Gb Nvidia Ekran Kart1, 128 Gb SSD

donanimlarina sahip masaiistii bilgisayar kullanilmistir.

Bu ¢alismada Udemy sitesindeki kurslara yapilan yorumlarm olumlu ya da olumsuz oldugunu
belirleyebilmek i¢in derin 6grenme yontemlerinin ¢alistirilmasinda Python dili kullanilarak,
Jupyter Lab ve Spyder araciligiyla kodlarin ¢alistirilmasi gergeklestirilmistir. Klasik makine

O0grenmesi yontemleriyle bu islemin gergeklestirilmesi i¢in Weka programi kullanilmstir.

Bu c¢aligsmada 6ncelikle Udemy sitesinde bulunan kurslara yapilan yorumlar, Udemy API ve
Python programlama dili kullanilarak excel ve .csv dosyasi halinde indirilmistir. Bu
yorumlardan Tiirk¢e olmayan yorumlarin Tiirk¢e’ye cevirisi yapilmstir. Elde edilen veriler
olumlu olumsuz olarak etiketlendikten sonra olugan dosya .csv dosyasi olarak kaydedilmistir.
Diizenlenen verilerin kelime gommelerinin isleyebilecegi hale getirilmesi i¢in tokenlestirme
islemi uygulanmistir. Tokenlestime isleminden sonra elde edilen verilerle klasik makine
O0grenmeleri uygulanmistir. Yine aym tokenlestirme sonucuyla oOncelikle kelime
gommelerinden Random, GloVe ve Word2Vec yontemleri uygulanip, her birinden sonra ayr1

ayrt GRU ve CNN-LSTM hibrit derin 6grenme modelleri uygulanmistir (Sekil 21).
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Sekil 21: Calismada Uygulanan Islem Basamaklari
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4.1. Klasik Makine Ogrenmeleriyle Elde Edilen Sonugclar

Bu calismada klasik makine Ogrenmesi algoritmalarindan BayesNet, OneR ve J48
kullanilarak, Udemy’de bulunan kurslarin yorumlari olumlu olumsuz olarak siniflandirma
dogruluklar1 karsilagtirilmigtir. Weka programi kullanilarak, 10 fold ile calistirilan

algoritmalarin dogruluk ve F skorlar1 Tablo 5’te yer almaktadir.

Tablo 5: Klasik Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Karsilastirmasi

Accuracy (Dogruluk) F Skoru Fold
BayesNet 91.596 0.916 10
OneR 85.1305 0.851 10
J48 82.9085 0.829 10

Tablo 5’te goriildigii gibi BayesNet ile % 91.596 dogruluk ve %91.6 F skoru, OneR ile
%85.1305 dogruluk ve %91.6 F skoru, J48 ile % 82.9085 dogruluk ve %82.9 F skoru degeri
elde edilmistir. Sonucglardan da anlasildig1 gibi klasik makine 6grenmesi algoritmalarindan

en yiiksek dogruluk ve F skoru degeri BayesNet ile elde edilmistir.

Bu calismada kullanilan BayesNet, OneR ve J48 algoritmalarmm olumlu ve olumsuz
yorumlar1 siniflandirmasiyla ilgili karsithk matrisleri Tablo 6, Tablo 7 ve Tablo 8’de yer
almaktadir. a ile ifade edilen deger olumsuz, b ile ifade edilen deger ise olumlu yorumlari

ifade etmektedir.

Tablo 6: BayesNet Karsitlik Matrisi

a b
93308 6692 a=0
10116 89884 b=1

Tablo 6’da yer alan BayesNet’ e ait karsithk matrisi degerlendirildiginde, BayesNet
algoritmasi olumsuz olan yorumlardan 93308 adetini dogru olarak smiflandirirken, 6692
adetini yanhs smiflandirdigi, olumlu yorumlarin ise, 89884 adetini dogru smiflandirirken

10116 adetini yanlis siniflandirdigi goriilmektedir.

Tablo 7: OneR Karsitlik Matrisi

a b
85784 14216 a=0
15523 84477 b=1

Tablo 7°de yer alan OneR’ye ait karsitlik matrisi degerlendirildiginde, OneR algoritmasinin
olumsuz olan yorumlardan 85784 adetini dogru olarak siniflandirirken, 14216 adetini yanlis

siniflandirdigi, olumlu yorumlarin ise, 89884 adetini dogru siniflandirirken 10116 adetini
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yanlig siniflandirdigi gortilmektedir.

Tablo 8: J48 Karsitlik Matrisi

a b
86979 13021 a=0
21162 78838 b=1

Tablo 8’de yer alan J48’e ait karsitlik matrisi degerlendirildiginde, J48 algoritmasmnin
olumsuz olan yorumlardan 86979 adetini dogru olarak siniflandirirken, 13021 adetini yanlis
smiflandirdigl, olumlu yorumlarin ise, 78838 adetini dogru siniflandirirken 21162 adetini

yanlis siniflandirdig1 gorilmektedir.

Karsitlik matrisleri ve dogruluk oranlar1 birlikte degerlendirildiginde 10 fold ile ¢alistirilan
klasik makine 6grenmesi algoritmalarindan BayesNet algoritmasinin daha basarili oldugu

gOriilmiistiir.

4.2. Derin Ogrenme Yontemiyle Elde Edilen Sonuglar

Bu ¢alismada Random, Glove ve Word2vec kelime gémmelerinin ardindan, derin 6grenme
modellerinden GRU ve CNN-LSTM hibrit modelleri kullanilarak, bu modellerin olumlu
olumsuz yorumlarin tahminindeki basarilar1 degerlendirilmistir. Kullanilan modeller her bir

kelime gdmmesi ayri ayr1 ¢aligtirildiktan sonra farkli derin 6grenme modelleri uygulanmustir.

Embedding size degeri 300, learning rate (6grenme orani) 0.001 ve sigmoid fonksiyonu ile

egitilen GRU modeli sonucu elde edilen degerler Tablo 9’da yer almaktadir.

Tablo 9: GRU Modeli Sonuglari

gglllnn:lfesi Dogruluk Geri Cagirma  Kesinlik Kayip
Random 0.9499 0.9468 0.9458 0.2236
GloVe 0.9567 0.9582 0.9493 0.1193
Word2Vec 0.9441 0.9406 0.9396 0.1488

Tablo 9’ da Random, GloVe ve Word2Vec kelime gommelerinin uygulandiktan sonra derin
o0grenme modellerinden GRU sonucunda ortaya ¢ikan dogruluk, geri ¢agirma, kesinlik ve
kayip degerleri yer almaktadir. Random kelime gdmmesinden sonra GRU modelinin egitimi
sonunda, %94.99 dogruluk, %94.68 geri ¢cagirma, %94.58 kesinlik ve 0.2236 kayip oranlari
elde edilmistir. GloVe kelime gommesinden sonra GRU ile gerceklestirilen egitim sonunda,
%95.67 dogruluk, %95.82 geri ¢agirma, %94.93 kesinlik ve 0.1193 kayip oranlari1 elde
edilmistir. Word2Vec kelime gommesi sonunda ise GRU ile, %94.91 dogruluk, %94.06 geri

cagirma, %93.96 kesinlik ve 0.1488 kayip oranlar1 elde edilmistir. GRU ile gergeklestirilen
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egitimler karsilagtirildiginda en yiiksek dogruluk, geri ¢cagirma ve kesinlik degerinin veri
setine GloVe kelime gommesi uygulandiktan sonra modelin kullanimi sonunda elde edildigi

gorilmiistiir.

CNN-LSTM hibrit modeli i¢in, Random, Word2Vec ve GloVe kelime gdmmeleri
uygulandiktan sonra, evrisim katmaninin 3, 4 ve 5 filtre boyutlari, dropout katmani i¢in 0.1
ve 0.2 degerleri, pool size degerleri ise 1, 2, 3, 4 olarak degistirilerek, dogruluk, kesinlik, geri
cagirma ve kayip degerleri elde edilmistir. Elde edilen bu sonuglardan her bir kelime
gommesi i¢in CNN parametreleri filtre boyutu, dropout degeri ve pool size degerleri aynm
belirlenen ii¢ deger i¢in elde edilen dogruluk oranlar1 Tablo 10, Tablo 11 ve Tablo 12°de

goriilmektedir.

Tablo 10: Random Kelime Gémmesi Uygulamasi Sonrast CNN-LSTM Hibrit Model

Sonucu
CNN Parametreleri
Filtre ~ Drop  Pool Dogruluk Geri Cagirma  Kesinlik Kayip
Boyutu out size
3 0.2 1 0.9458 0.9580 0.9280 0.1515
3 0.2 4 0.9456 0.9408 0.9423 0.1437
4 0.1 2 0.9238 0.9099 0.9254 0.2278

Tablo10’da Random kelime gommesi uygulandiktan sonra CNN-LSTM Hibrit model ile
yapilan egitim sonuclar1 yer almaktadir. Filtre boyutu 3 ve dropout degeri 0.2 iken pool size
degeri 1 olarak ayarlandiginda, %94.58 dogruluk, %95.80 geri ¢agirma, %92.80 kesinlik ve
0.1515 kayip oranlar1 elde edilmistir. Filtre boyutu 3, dropout degeri 0.2 ve pool size degeri
4 olarak ayarlandiginda ise %94.56 dogruluk, %94.08 geri cagirma, %94.23 kesinlik ve
0.1437 kayp oranlar1 elde edildigi goriilmiistiir. Filtre boyutu 4, droupout degeri 0.1 ve pool
size degeri 2 olarak ayarlandiginda %92.38 dogruluk, %90.99 geri ¢agirma, %92.54 kesinlik
ve 0.2278 kay1p oranlar1 elde edildigi goriilmektedir. Random kelime gémmesi sonucunda
en yiiksek dogruluk oraninin filtre boyutu 3, dropuout degeri 0.2 ve pool size degeri 1 iken

elde edildigi gortilmektedir.

Tablo 11: GloVe Kelime Gommesi Uygulamasi Sonrast CNN-LSTM Hibrit Model Sonucu

CNN Parametreleri

Filtre  Drop Pool Dogruluk GeriCagirma  Kesinlik Kayip
Boyutu  out size

3 0.2 1 0.9493 0.9464 0.9449 0.1415

3 0.2 4 0.9464 0.9289 0.9548 0.1506

4 0.1 2 0.9216 0.9001 0.9296 0.2303
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Tablo11’de GloVe kelime gommesi uygulandiktan sonra CNN-LSTM Hibrit model ile
yapilan egitim sonuglar1 yer almaktadir. Filtre boyutu 3 ve dropout degeri 0.2 iken pool size
degeri 1 olarak ayarlandiginda, %94.93 dogruluk, %94.64 geri ¢cagirma, 94.49 Kkesinlik ve
0.1415 kayip oranlar elde edilmistir. Filtre boyutu 3 ve dropout degeri 0.2 iken pool size
degeri 4 olarak ayarlandiginda ise %94.64 dogruluk, %92.89 geri ¢agirma, %95.48 kesinlik
ve 0.1506 kayip oranlar1 elde edildigi goriilmiistiir. Filtre boyutu 4, droupout degeri 0.1 ve
pool size degeri 2 olarak ayarlandiginda %92.16 dogruluk, %90.01 geri cagirma, %92.96
kesinlik ve 0.2303 kayip oranlari elde edildigi goriilmektedir. GloVe kelime gommesi
sonucunda en yiiksek dogruluk oranmnin filtre boyutu 3, dropuout degeri 0.2 ve pool size
degeri 1 iken elde edildigi, ancak degisen degerlere ragmen dogruluk oranlar1 arasinda farkin

neredeyse hi¢ olmadigi goriilmektedir.

Tablo 12: Word2Vec Kelime Gommesi Uygulamasi Sonrasit CNN-LSTM Hibrit Modeli

CNN Parametreleri
Filtre  Drop Pool Dogruluk GeriCagirma  Kesinlik Kayip

Boyutu  out size
3 0.2 1 0.9484 0.9454 0.9439 0.1415
3 0.2 4 0.8774 0.8264 0.9023 0.2637
4 0.1 2 0.9416 09466 0.9293 0.1912

Tablo12’de Word2Vec kelime gdmmesi uygulandiktan sonra CNN-LSTM Hibrit model ile
yapilan egitim sonuglar1 yer almaktadir. Filtre boyutu 4, dropout degeri 0.1 ve pool size degeri
2 olarak ayarlandiginda, %94.16 dogruluk, %94.66 geri ¢agirma, %92.93 kesinlik ve 0.1912
kay1p oranlari elde edilirken, Filtre boyutu 3, dropout degeri 0.2 ve pool size degeri 4 olarak
ayarlandiginda ise %87.74 dogruluk, %82.64 geri ¢agirma, %90.23 kesinlik ve 0.2637 kayip
oranlar elde edildigi goriilmiistiir. Filtre boyutu 3, droupout degeri 0.2 ve pool size degeri 1
olarak ayarlandiginda %94.84 dogruluk, %94.54 geri ¢agirma, %94.39 kesinlik ve 0.1415
kay1p oranlari elde edildigi goriilmektedir. Word2Vec kelime gdmmesi sonucunda en yiiksek
dogruluk oraniin filtre boyutu 3, dropuout degeri 0.2 ve pool size degeri 1 iken elde edildigi

goriilmektedir.

Derin 6grenme modellerinden en iyi dogruluk oranlar1 GRU ile kelime gommelerinden
GloVe kullanilarak, Random, GloVe ve Word2Vec kelime gémmeleri uygulandiktan sonra
CNN-LSTM Hibrit modelinde farkl: filtre boyutu, droupout ve pool size degerleri ile elde
edilen sonuglar degerlendirilmistir (Tablo 13).
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Tablo 13: Derin Ogrenme Modellerinin Sonuglar

Dogruluk Geri Cagirma  Kesinlik  Kayip

GRU (GloVe) 0.9567 0.9582 0.9493 0.1193
CNN-LSTM (Random) 0.9458 0.9580 0.9280 0.1515
CNN-LSTM (GloVe) 0.9493 0.9464 0.9449 0.1415
CNN-LSTM (Word2Vec) 0.9484 0.9454 0.9439 0.1415

Tablo 13’te ¢alismada kullanilan derin 6grenme modellerinden elde edilen dogruluk, kesinlik,
geri ¢agirma ve kayip sonuglar1 yer almaktadir. GloVe kelime gémmesi yapildiktan sonra
GRU derin 6grenme modeliyle %95.67 dogruluk, %95.82 geri ¢cagirma, %94.93 kesinlik ve
0.1193 kayip oranlar1 elde edilmistir. Random kelime gémmesi yapildiktan sonra CNN-
LSTM derin 6grenme modeliyle %94.58 dogruluk, %95.80 geri ¢agirma, %92.80 kesinlik ve
0.1515 kay1p oranlari, GloVe kelime gommesi yapildiktan sonra CNN-LSTM derin 6grenme
modeliyle %94.93 dogruluk, %94.64 geri ¢cagirma, %94.49 kesinlik ve 0.1415 kay1p oranlari,
Word2Vec kelime gdmmesi yapildiktan sonra CNN-LSTM derin 6grenme modeliyle %94.84
dogruluk, %94.54 geri cagirma, %94.39 kesinlik ve 0.1415 kayip oranlar1 elde edildigi
goriilmektedir. Sonuglar incelendiginde en yliksek basariin GloVe kelime gdmmesi sonunda

GRU modeliyle elde edildigi goriilmektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Son yillarda teknolojinin gelismesiyle birlikte egitimin sekli de giderek degismeye
baslamustir. Onceleri klasik olarak siniflarda olan egitim artik bir yere takili kalmadan,
istenilen her yerde, herkesin kendi sartlarina gore alabilecegi, ulasilabilecegi hale gelmistir.
Ozellikle maddi sartlar diisiiniildiigiinde herkesin egitimsel faaliyetlere ulasabilmesi, istedigi
ogretimsel faaliyeti elde edebilmesi cok dnemlidir. Tiim bu parasal duruma ve mekana bagl
olmadan egitime ihtiya¢ duyulmasinin yaninda teknolojinin de ilerlemesiyle farkli ¢oziimler
tiretilmeye baslanmigtir. Bu ¢oziimler herkese agik ve ¢ogu zaman parasiz olan, herkesin
istedigi yerden istedigi zaman ulasabilecegi Kitlesel Ac¢ik Cevrimici Dersler (KACD) adi
altinda toplanmistir. Bu sistemler ¢evrimigi siteler lizerinden egiticiler tarafindan hazirlanan

kurslara, ilgili kursu almak isteyen kisinin kayit olmasi seklinde ¢alismaktadir.

Coursera, FutureLearn, Khan Academy, Udemy gibi zamanla gelismesine devam eden
KACD’ler mevcuttur. Bu sistemlerde kurslar, bazilar1 az bir iicretle, bazilar ticretsiz bir
sekilde yer almaktadir. Kullanicilar kurslara kaydolurken, bir¢ok c¢evrimici islerimizde
oldugu gibi, kursla ilgili yorumlara bakmaktadirlar. Kurslarla ilgili yorumlara bakarak
degerlendirmenin gergeklestirilmesi bazen ¢ok zor olmaktadir. Bu ¢alismada kullanicilarin
kurs yorumlarin1 okumasima gerek kalmadan kursla ilgili olumlu-olumsuz olmak iizere bir
yarglya varmalart amactyla makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak
yorumlar siniflandirilmistir. Bu simiflandirmanin gergeklestirilmesi i¢in gerekli olan veriler
KACD platformu olan Udemy sitesindeki kurslara yapilan yorumlardan elde edilmistir.
100000 olumlu, 100000 olumsuz yorum kullanilarak olusturulan veri seti, klasik makine
Ogrenmesi algoritmalarindan BayesNet, OneR ve J48 kullanilarak siniflandirma yapilmas,
dogruluk ve F skoru degerleri karsilastirilmigtir. Derin 6grenme modelleri ile ise, Random,
GloVe ve Word2Vec kelime gémmeleri kullanildiktan sonra GRU ve CNN-LSTM Hibrit
modelleri kullanilarak egitim gergeklestirilmistir. Kullanilan bu modeller igin ise dogruluk,
kesinlik, geri c¢agirma ve kayip degerleri karsilagtirilmigtir. Klasik makine 6grenmesi
algoritmalarindan %91.596 dogruluk ve %91.6 F skoru ile en basarili siniflandirma BayesNet
ile gergeklestirilmistir. Derin 6grenme modellerinden GRU ile en basarili sonug, GloVe
kelime gommesi kullanildiktan sonra %95.67 dogruluk, %95.82 geri ¢agirma, %94.93
kesinlik ve 0.1193 kayip orant ile elde edilmistir. CNN-LSTM Hibrit modeli kullanilarak en
iyi Random kelime goémmesinden sonra %94.58 dogruluk, %95.80 geri ¢agirma, %92.80
kesinlik ve 0.1515 kayip degerleri, GloVe kelime gommesinden sonra %94.93 dogruluk,
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%94.64 geri ¢agirma, %94.49 kesinlik ve 0.1415 kayip degerleri, Word2Vec kelime
gommesinden sonra %94.84 dogruluk, %94.54 geri ¢agirma, %94.39 kesinlik ve 0.1415
kayip degerleri elde edilmistir. CNN-LSTM modelleriyle en basarili sonug ¢ok az bir farkla
GloVe kelime gommesi yapildiktan sonra alindigi goriilmistiir. GRU ve CNN-LSTM hibrit
modellerinden en basarili sonug¢ ise GloVe kelime gommesi uygulandiktan sonra GRU
kullanilmasiyla elde edilmistir. Tiim sonuglar klasik makine 6grenmesi ve derin 6grenme
acisindan incelendiginde kullanilan algoritma ve modeller ile, Udemy’de bulunan kurs

yorumlarini olumlu olumsuz ayirmada basarili sonuglar elde edildigini géstermektedir.

Gelecekte yapilacak calismalarda, farkli kelime gommeleri kullanilarak, farkli makine
O0grenmesi algoritmalart ve derin O0grenme yontemleriyle ve yeterli donanima sahip

bilgisayarlar kullanarak, yiiksek basariya sahip calismalar yapilmasi diistiniilmektedir.
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23 Baglik yazimlar kilavuzdaki baslik formatlarina uygun mu?
24 | Yazi tipi ve boyutu kilavuzdaki yazi tipi ve boyutu formatina uygunmu?
25 Sekil, Cizelge vb. aciklama ve numaralandirmalari kilavuzdaki formata uygun olarak yazilmisg mi?

Bu tezin tarafimdan “Tez yazim kurallar1” okunarak dikkatlice hazirlanmig oldugunu ve dogabilecek

her tiirlii olumsuzluktan sorumlu olacagimi kabul ederim.
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Ogrencinin imzasi




