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experiences and enhances their quality. In the conducted study, the aim was to digitize the
traditional course evaluation process in higher education institutions by integrating
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1. GIRIS

Egitimde dijitallesmenin adimlart internetin hayatimiza girmesiyle baglamistir. Kagit
izerinde yiiriitiilen egitim-6gretim siirecleri dijital ortama tasinmis ve erisimi olan herkes
icin bilgi aligveris hiz1 artmistir. Gelisen teknoloji ile birlikte artik gilinlimiizde sadece
internetten ziyade yapay zekd teknolojilerinin kullanimmin yayginlagsmas: ile
hayatimizdaki neredeyse tiim siire¢lerde yapay zekanin etkisi oldugunu gérmekteyiz.
Kimi alanlarda yeni is kollar1 yaratsa da kimi alanlarda bazi1 mesleklerin yok olmasina
sebep olmaktadir. Giindelik hayatimizdaki siiregleri hizlandirarak istedigimiz bilgiye
daha hizl1 bir sekilde ulasmamizi saglayan bu yapi, ilerideki hayatimizda yaptigimiz isleri
de kolaylastiracak ve gelistirecektir. Bu gelisimi hayatimizdaki siireglere adapte etmek
hayat konforumuzun artmasina neden olmaktadir. Sadece bir soru sorarak istedigimiz
cevaplara aninda ve herhangi bir arastirma yapmadan ulasabilmek bu duruma bir 6rnektir.
Gegmis zamanlarda ihtiyacimiz olan bir bilgiye ulagmak i¢in kiitiiphanelere gitmek,
saatlerce okumak gerekirken giiniimiizde yapay zeka teknolojileri sayesinde bu siireg igin

gerekli zaman ¢ok kisalmistir.

Saglik hizmetleri, egitim, finansal hizmetler, otomotiv endiistrisi, e-ticaret, savunma
sanayi, iretim, oyun endiistrisi ve enerji sektorii gibi bir¢ok alanda yapay zeka
uygulamalar1 kullanilmaktadir. Tibbi teshis, portféy yonetimi, otonom araclar, ticarette
talep tahmini gibi 6rnekler glinlimiizde en yaygin olarak kullanilan teknolojilerdir. Yapay

zeka birgok sektorde siirekli olarak yeni uygulama alanlarina uyarlanmaktadir.

Yapay zeka teknolojileri, biiyiik veri analizinde de 6nemli bir rol oynamaktadir. Biiyiik
veri, klasik veri isleme teknikleri ile yonetilemeyecek kadar biiyiik ve karmasik veri
kiimesidir (Gandomi, 2015). Yapay zeka bu biiyiik veriyi anlamli ve kullanilabilir hale
getirebilmek icin ¢esitli yontemler/metotlar kullanmaktadir. Derin 6grenme, makine
ogrenmesi ve dogal dil isleme gibi teknikler kullanarak veriler arasinda bir iligki ag
kurularak anlamli hale getirilmesine yardimeci olmaktadir. Sektoérde kullanilmak {izere
kurumlarin stratejik karar alma siireclerinde, liretim planlamalarinda, satis stratejilerinde
daha isabetli kararlar almasina yardime1 olabilmektedir. Biiyiik veri analizi, yoneticilerin

daha isabetli ve veriye dayali kararlar almasini1 saglayarak isletmelerin rekabet giiciinii



arttirmaktadir (McAfee, 2012). Bu analizlerden biri de Duygu Analizi olarak karsimiza
cikmaktadir. Duygu analizi sosyal medyadan, e-ticaret sitelerindeki iirlin yorumlarindan,
kisisel degerlendirmelerden elde edilen verilerin analizini yaparak kurumlara insanlarin
ne hakkinda konustuklarini, duygularmi belirterek kurumlara ne dogrultuda hareket
etmeleri konusunda karar verme siirecinde yardimeci bir ara¢ olarak kullanilmaktadir.
Duygu analizi, 6zellikle egitim kurumlarinda, 6grenci geri bildirimleri, egitim kalitesinin
iyilestirilmesi i¢in kritik veriler sunmaktadir. Universitelerde uygulanan anketler, dgrenci
memnuniyetini ve 6gretim kalitesini 6lgmek amaci ile uygulanan faaliyetlerden

faydalanilabilir.

Caligmanin yapildigi tiniversitede her y1l 6rgiin olarak yaklagik 25 binin iizerinde 6grenci
bulunmaktadir. Egitim ve 6gretimin degerlendirilmesi kapsaminda 6grenciler her donem
sonunda c¢oktan se¢meli ve agik uclu anketler vasitasiyla aldiklar1 dersin Ogretim
elemanini, dgretimin tasarimi ve uygulanmasimi degerlendirmektedir. Ozellikle acik uglu
sorularin degerlendirilmesi yogun is giicii ve zaman gerektirmektedir. Ayrica manuel
olarak yapilan bu islemler bazi 6nemli konularinda gbézden kacabilmektedir. Bu
kapsamda acik uglu degerlendirme anketlerinin otomatik, etkin, verimli ve derinlemesine
degerlendirilmesi i¢in yontem, teknik ve araclarin kullanilmasi gerekmektedir. Bu amag
dogrultusunda acik u¢lu anket sonuglarinin daha etkin bir bigimde degerlendirilebilmesi
icin duygu analizi yapilmistir. Bu tezin amaci yiiksekogretim kurumlarinda kullanilan
ders veya 6gretim elemani degerlendirme sistemlerine, makine 6grenmesi tabanli yeni bir
model onermektir. Bu dogrultuda nicel ve nitel veriler kullanarak, gozetimli makine
O0grenmesi algoritmalari olan destek vektor makineleri, naive bayes, rastgele orman, karar
agagclari, k-en yakin komsu algoritmalarinin yan1 sira BERT ve OpenAl teknolojilerini
kullanarak bir model olusturmaktadir. Bu model ile yapilan analizler sonucunda yazilan
degerlendirmelerin duygu durumunu ve ne derece tutarli oldugunu belirleyerek, 6grenci
degerlendirmelerinin daha 1isabetli sonuglar vermesini saglayacaktir. Analizler
dogrultusunda 6gretim elemanin yliriitmiis oldugu dersler ile ilgili olarak 6grencilerin
acik uclu sorularda belirttikleri yazili goriiglerinin daha hizli degerlendirilmesi saglanacak
boylelikle gerek 6gretim elemaninin gerekse kurum yoneticilerinin agik uclu cevaplara
iliskin binlerce veriyi tek tek okumak zorunda kalmalarinin oniine gegilecektir. Yapilan

analizler sonucunda dersin veya Ogretim elemaninin ders isleyisi hakkinda daha net



doniitler alabilecektir. Bu yaklasim zamandan tasarruf saglayarak degerlendirme
sonuglarinin daha anlasilir bir yapiya kavusturulmasina yardimer olacaktir. Ayrica veri
igcerisindeki tutarsiz yorum ve anket sonuglar1 nihai rapora katilmayacagindan dolay1

modelimizin ¢iktis1 daha giivenilir ve gegerli olacaktir.

Tezin genel yapisi su sekildedir: Boliim 2°de ulusal ve uluslararast olmak iizere duygu
analizi ile ilgili yapilan calismalar 6zetlenmistir. Boliim 3’te kavramsal olarak duygu
analizi ve degerlendirme anketlerine deginilmistir. Bolim 4’te tezin yOntemine ve
deneysel sonuglarina yer verilmistir. 5. boliimde ise tezin sonuglar1 ve gelecek ¢alismalar

degerlendirilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1 Duygu Analizi

Duygu analizi temel anlamda, belirli bir metnin ifade etmek istedigi duyguyu tespit
etmeyi amaglayan bir metin isleme siirecidir (Seker, 2016). Bir baska deyisle fikir
madenciligi olarak da adlandirilan duygu analizi insanlarin {iriin, hizmet, birey vb.
konulara yonelik goriislerini, duygularini, degerlendirmelerini analiz eden ¢alisma
alanidir (Liu, 2022). Duygu analizinin bir¢ok farkli ismi ve gdrevi mevcuttur. Bunlar,
literatiirde duygu analizi, fikir madenciligi, duygu ¢ikarimi, duygu madenciligi, 6znellik

analizi, duygu analizi ve inceleme madenciligi olarak yer almaktadir (Liu, 2022).

Insanlarin herhangi bir konu hakkindaki diisiinceleri, fikirleri, duygulari diinya iizerindeki
her konuda 6neme sahiptir. Bu diisiinceler giindelik hayatimizdaki is yapis bi¢cimlerimizi
dahi etkilemektedir. Insanlar arasindaki etkilesim yazil, sdzlii olabilecegi gibi sanatsal,
geleneksel, mimikler ve hareketler ile bir¢ok alternatif yol mevcuttur. Ancak zaman
icerisinde insanlarin duygularin1 aktarma bigimleri degismistir. Eski zamanlarda sadece
fiziksel olarak ulasilabilen kisiler ile veya mektup vb. yazili belgeler ile insanlar ile
etkilesim saglarken gelisen teknoloji bizlere ¢ok farkli imkanlar tanimustir. Ozellikle Web
3.0’in hayatimiza girmesi ile insanlar arasinda kiiresel boyutlarda etkilesim artmistir.
Gilinlimiizde insanlarin duygularini ifade etmek ve diger insanlar ile etkilesime gegmek
icin ¢ok farkli imkanlar1 mevcuttur. Bu imkénlarin basinda siiphesiz internet ve sosyal
medya platformlar1 gelmektedir. Sosyal medya icerisinde kisiler duygu ve goriislerini
ifade ederek ayni1 anda bir¢ok kisiye ulasabilmekte ve onlar ile etkilesime girebilmektedir.
Oyle ki giiniimiizde kamu kurum ve kuruluslar1 dahi duyurularii, agiklamalarini sosyal

medya hesaplari iizerinden yapmaktadir.

Duygu analizi, metinleri 3 farkli bashik altinda siniflamaktadir. Metin {izerinde analiz
islemi yapildiktan sonra duygu durumuna goére olumlu, olumsuz veya nétr olmak iizere 3
farkli sonuca ulasilabilmektedir. Sonuclarin tutarli bicimde elde edilebilmesi i¢in metin
icerisinde duygu 68esi barindirmayan unsurlarin veri setinden ¢ikarilmasi gerekmektedir.

Bu durum Tiirkge iizerinde yapilan analizleri zorlagtirmaktadir. Tiirk¢e sondan eklemeli



bir dil oldugu icin kelimenin sonuna eklenen bir hece dahi duygu durumunu

degistirebilmektedir.

Duygu analizi yontemlerini temelde Makine Ogrenmesi Yaklasimlar1 ve Kural Tabanli
Yaklasimlar olarak 2 baslik altinda toplayabiliriz. Makine 6grenimi tabanli duygu analizi,
siniflama algoritmalar ile egitilip tahmin yapmak iizerine insa edilmistir. Kural tabanlt
yaklagimlar ise metinler ile iliskilendirilmis bir sozliik kullanarak metnin duygusunu

belirlemeye ¢alismaktadir (Medhat vd. 2014).

—» Karar Agalan Destek Vektor
Smmflandiric Makineleri
—* Dogrusal Siniflandirict Noral Aglar
Kural Tabanli
1 Smmflandirie Naive Bayes
—  Gozetimli Ogrenme
Olasiliksal .
Makine Ogrenimi — Simflandirier Bayes A1
Yaklagimi
| Gozetimsiz Ogrenme Maximum Entropi
Duygu Analizi
Sozliik Tabanl
™ Yaklagim
Sozluge Dayalt L . iksel
Yaklagim Istatistikse!
L Kiilliyat Tabanl
Yaklagim
Anlamsal

Sekil 2.1 Duygu analizi (Medhat vd. 2014)

2.1.1 Gozetimli makine 6grenimi temelli duygu analizi

Makine 6grenmesi yapay zeka alaninin 6nemli bir alt dalidir ve bilgisayar sistemlerinin
veri yoluyla 6grenme ve kesif yapma yetenegini arastiran bir disiplindir (Mitchell, 1997).
Makine 6grenmesi bilgisayarlara 6grenme kabiliyeti kazandiran bir yapay zeka teknigidir.
Makine 6grenmesi ile ilgili arastirma konular1 genellikle bilgisayarlara karmasik verileri
algilatma ve bu veriler 15181inda karar verme yetenegi kazandirma yoniindedir. Makine
Ogrenmesi, bilgisayarlar1 egitebilen ve yeni gelen veriler ile kara yapisini degistirerek
daha akilci ciktilar iiretebilen programlarin gelistirilmesi iizerinde yogunlagmaktadir.

Algoritmay1 egitmek amaci ile kullanilacak veri ne kadar ¢ok ise o algoritma ile



gelistirilen bir program o kadar isabetli ¢iktilar iiretebilmektedir. Algoritma egitiminin en
temel yaklagimlarindan biri gézetimli makine dgrenmesidir. Bu 6grenmede algoritma,
veri kiimesindeki girdi-¢ikt1 iligkilerini kesfetmeye yonelik bir 6grenme siireci izler.
Egitim asamasinda, algoritmaya etiketlenmis veriler sunulur, baska bir ifade ile girdi
verileri ve bu verilere karsilik gelen hedef ¢iktilar beraber verilir. Bu adim, algoritmanin
verilerindeki desenleri tanimlayabilmesini saglar (Mitchell, 1997). Desenlerin
tanimlanmasindan sonra algoritmalar egitilerek test asamasina gecirilir. Destek Vektor
Makineleri, Naive Bayes, Karar Agaclari, Rastgele Orman algoritmalar1 gozetimli

makine 6grenimi algoritmalarina 6rneklerdir.

2.1.1.1 Destek vektor makineleri algoritmasi

Destek vektdr makineleri Cortes ve Vapnik (1995) tarafindan gelistirilmistir. Istatistiksel
6grenme modeline dayali bir gdzetimli makine 6grenmesi modelidir. Dogrusal (lineer) ve
dogrusal olmayan (nonlineer) siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan bir
makine 6grenimi modelidir. Bir destek vektor makinesi modeli verileri bir¢cok sinifa
bolmek icin bir hiper diizlem olusturarak bu smiflar1 birbirinden ayirt etmeye

calismaktadir.

2.1.1.2 Naive bayes algoritmasi

Naive Bayes algoritmasi, olasilik tabanli ve siniflandirma problemleri i¢in kullanilan
basit ancak etkili bir gozetimli makine 6grenimi algoritmasidir. Her bir 6zelligin siniflari
belirleme asamasinda katkis1 oldugu varsayilir. Algoritma Bayes teoremi kullanarak
caligmaktadir. Bayes teoremi, olasiliklarin birbirlerine olan baglantilarin1 ifade
etmektedir. Siniflandirmanin amaci her bir eleman i¢in olasiliklart hesapladiktan sonra en

yiiksek olasilik degerine sahip olan degere gore siniflama islemini gerceklestirmektedir.



2.1.1.3 Rastgele orman algoritmasi

Rastgele orman algoritmasi, torbalama metodu ile egitilmis karar agaclarinin bir araya
gelmesiyle bir orman olusturan denetimli makine 6grenmesi algoritmasidir. Genellikle
siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilmaktan olan rastgele orman
algoritmasi duygu analizi i¢in de sik¢a kullanilmaktadir. Rastgele Orman Algoritmasi her
algoritma gibi verinin Ozniteliklerine gore kendi kararin1 vererek siniflandirma
yapmaktadir. En ¢ok {iyeye sahip aga¢ ise son karar1 belirlemektedir. Siniflama islemi
tamamlandiginda kararlar birlestirilerek sonu¢ ortaya c¢ikmaktadir. Bu durum
algoritmanin giivenilirligini arttirmaktadir. Algoritmanin parametreleri ile bir¢ok esik,

diigiim sayis1 vb. deger ayarlanabilmektedir.

2.1.1.4 Karar agaclar algoritmasi

Karar agaglari algoritmasi, genellikle siniflama problemlerinde kullanilmakta olup veriyi
siniflandirmak i¢in etiketlenmis Ozelliklere dayanan bir yaklagimdir. Veri setinin
Ozniteliklerine gore alt diiglimlere ayrilarak bir aga¢ olusturmaktadir. Agaclarin altindaki
diigiimler verinin her bir 6zniteligini, diiglimlerin altindaki degerler ise o dznitelige ait bir
degeri ifade etmektedir. Veri seti algoritma yardimi ile siirekli boliinerek dallari ve
diigiimleri olusturmaktadir. Algoritma, veri tiirii ayrim1 yapmadan etkili bir siniflama

performansi sunmaktadir. Duygu analizi i¢in tercih edilen bir algoritmadir.

2.1.1.5 K-en yakin komsu algoritmasi

K-En Yakin Komsu Algoritmasi, veri setindeki 6zniteliklerin benzerliklerine dayanarak
tahminler yapmaktadir. Genellikle siniflandirma problemlerinde kullanilmakta olup
regresyon konularinda da kullanilmaktadir. Cesitli parametreler ile komsu sayisi, gozlem
degerleri belirlenerek algoritma tasarlanir. Devaminda bir nokta ile olusturulan komsular
arasindaki mesafeye bakilarak bir uzaklik listesi olusturulur. Ornegin bir noktanin smifin
belirlemek istiyorsak diger noktalar ile arasindaki mesafeye bakarak bu islemi yapabiliriz.

Mesafe olarak en kisa olan noktanin ayni sinif icerisinde olmasi olasidir.



2.1.2 Yapay zeka araclari ile duygu analizi openai

OpenAl platformu altinda bir¢ok analiz yapay zeka yardimi ile yapilabilmektedir. Mevcut
platform altinda birgcok motor bulunmakta ve ihtiyaca goére bir APl yardimi ile
kullanilabilmektedir. API ile iletisim kurulduktan sonra kod yardimi ile bir sorgulama
islemi yapilarak cevap alinabilmektedir. Duygu analizi i¢inde bu yapay zeka araglari

kullanilabilmektedir.

2.1.3 BERT

Devlin vd. 2018 yilinda BERT’1 tanitmislardir. “Transformatdrlerden Cift Yonlii Enkoder
Gosterimleri” anlamina gelen BERT metinleri anlamlandirmak ve iglemek i¢in kullanilan
bir dil modelidir. BERT’i diger dil modellerinden ayiran en belirgin 6zelligi kelimenin
anlamini sadece o kelimenin temel anlamu ile kisitlamayarak bulundugu baglami dikkate
alarak anlamlandirmasidir. Bu baglam bir ciimle, bir paragraf veya belgenin tiimii olabilir.
BERT maskeli bir dil modeli olarak da bilinmektedir, modelde kelimenin tahmin edilmesi
soldan saga ve sagdan sola olmak iizere iki yonlii olarak yapilmaktadir (Wiedemann vd.

2019).

BERT modeli daha 6nceki egitilmis modellerdir. Bundan dolay: yapilan analizler de veri
seti kiiclik olmasina ragmen basarili sonuclar iiretebilmektedir. Model geregi veriler ¢ok
detayl1 olarak incelenmektedir. Hem kelime bazinda hem de baglam bazinda kullanilan
vektorlerin birbirleri ile karmasik iliskileri vardir. Bu sebepten dolay1 BERT verilere ¢cok

cok duyarli olarak yaklagsmaktadir.

2.1.4 Model basarim olciitleri

Egitilen algoritmalarin basarimlar1 degerlendirilirken kullanilan bir¢ok terim mevcuttur.
Bu terimler bize modelin ne derecede dogru egitildigini gostererek giivenilirligini

saptamamiza olanak saglamaktadir. Egitim agsamasinda sonra test verisi ile yapilan



analizler sonucunda elimizde dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f-skoru degerleri

gelmektedir.

Cizelge 3.1 Karsilik matrisi

Pozitif Negatif

Pozitif TruePositive FalseNegative

Negatif FalsePositive TrueNegative

e True Positive: Gergekte ve tahminde pozitif olan say1
o False Negative: Gergekte pozitif ancak tahminde negatif olan say1
e False Positive: Gergekte negatif ancak tahminde pozitif olan say1

e True Negative: Gergekte ve tahminde negatif olan say1

Siiflandirma tahmin performanslarint degerlendirebilmemiz i¢in Cizelge 3.1’deki
degerlere ihtiyacimiz vardir. Bu degerler dogrultusunda dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve
f-skorlar1 incelenmektedir. Siitunlar tahminleri satirlar ise gercek degerleri ifade

etmektedir.

Dogruluk: Modelin basarisin1 6l¢mekte kullanilan en yaygin yontemdir. Dogru tahminleri

tiim tahminlere oranlayarak bulunan bir degerdir.

TruePositive + TrueNegative

Dogruluk = — — - -
TruePositive + FalsePositive + FalseNegative + TrueNegative

Kesinlik: Siniflama isleminde pozitif olarak tahmin edilmis ‘TruePositive’ 6rnek

sayisinin, tahmin edilmis tiim dogru 6rnek sayisina oranini temsil etmektedir.



. TruePositive
Kesinlik =

TruePositive + TrueNegative

Duyarlilik: Duyarlilik oran1 ‘TruePositive’ degerinin, ‘TruePositive’ ve ‘FalseNegative’

degerleri oranlandiginda elde edilmektedir.

TruePositive

D Llik =
wyarti TruePositive + FalseNegative

F1-Skoru: Duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Duyarlilik ve

kesinlik degerlerinin de iyi oldugu durumlarda yiiksek deger almaktadir.

2 * Duyarlilik * Keskinlik
~ Duyarlilik + Keskinlik

2.2 Dogal Dil isleme

Dogal dil isleme, dilin matematiksel olarak modellenerek bir anlam ¢ikarilmasini ifade
etmektedir. Konu ile ilgili ilk ¢aligmalar bilgisayar ile iletisime ge¢mek amaci ile
yapilmaktayd: ancak zamanla konusulan, yazilan tiim verileri anlamlandirmaya ve
degerlendirmeye calisilmistir (Adali, 2012). Bilgisayarlarin insanlarin dilinden anlamasi
ve insanlar ile iletisim igerisinde olabilmeleri i¢in dogal dil isleme tekniklerini
kullanmalar1 gerekmektedir (Seker, 2015). Dogal dil islenmenin kendine 6zgii temel
kurallarimi ¢oziimleyerek, daha anlasilabilir bir yapiya sokmasi amacini barindirmaktadir.
Gliniimiizde sohbet botlarinda, otomatik ceviri araglarinda, soru-cevap mantigi ile calisan
tiim web unsurlarinda ve duygu analizi gibi bir¢ok alanda dogal dil isleme teknikleri

kullanilmaktadir.

Dogal dil islemenin temel amaci, bilingli bir planlama olmaksizin zaman igerisinde tekrar
edilerek evrimlesmis dogal(tabii) dilleri anlama, yorumlama, analiz etme ve cevaplama

eylemlerini gerceklestirmek ve bilgisayar tarafindan anlasilabilir hale getirmektir. Dogal
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dil isleme alaninin veri kaynaklarina sosyal medya uygulamalarinda bulunan metinler,
cevrimici platformlardaki kullanici yorumlari, insanlar ile etkilesime gegebilen sohbet
botlari, arama motorlarinin daha iyi sonuglar vermesi i¢in yapilan ¢alismalar gibi bir¢cok
alanda oOrnekler verilebilir ~ Bu noktada “Kiilliyat” (lexicon) kavrami Onem
kazanmaktadir. Dogal dil isleme esnasinda kullandigimiz tiim climleler, kelimeler,
paragraflar bizim kiilliyatimiz1 olusturmaktadir. Dogal dil isleme konusunda i¢in bir¢ok
teknik ve yontem vardir. Bunlar yapilan ¢alismaya gore degisiklik gosterebilmektedir.
Bazi teknikler yapilacak olan analizlerden 6nce veya sonra kullanilabilmekte ve veri 6n

isleme adimlari olarak ge¢gmektedir.

2.2.1 Metin temizleme

Veriler islenmeye baslanmadan 6nce yapilan bir hazirlik asamasidir. Metin icerisindeki
semboller, bosluklar, HTML basliklar1 gibi analiz esnasinda hatali sonuglar dogurabilecek
etmenleri ortadan kaldirmak i¢in yapilmaktadir. Temizleme sonrasinda metin islenmeye

daha uygun bir yapida olmaktadir.

2.2.2 Tokenizasyon

Metinleri daha kii¢iik parcalara ayirmak icin kullanilan temel bir adimdir. Metinleri
!7’

ciimlelere, kelimelere veya daha kiigiik parcalara ayirmaktadir. Ornegin “Iyi Giinler

metnini tokenlere boldiigiinde [“Iyi”,”Giinler

99 (6"’
9 o

] seklinde bir demet elde etmektedir.
Bu agamanin amaci yapilacak duygu analizine gore verimizi hazirlamaktir. Analiz climle

bazinda yapilacak ise bu asamada veriler kelime olarak degil, climle olarak bdliinmelidir.

2.2.3 Metin vektorlestirme

Kelimeleri sayisal vektorler seklinde islenmesi anlamina gelmektedir. Bu sayede
kelimenin diger kelimeler ile olan iligkisi daha net anlasilabilmektedir. Benzer
baglamlarda kullanilan kelimeler bu iglem ile daha kolay bir sekilde tespit edilerek gerekli

islemlerde daha hizli sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Bu islem makine 6grenmesi
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algoritmalari i¢in 6nem teskil etmektedir. Bir kelimeden sonra baska bir kelimenin kag
defa arka arkaya geldigini hesaplayarak bir vektor olusturulmaktadir. Bu vektorlere gore

tahmin veya analiz yapilabilmektedir.

2.2.4 Durak kelimeler

Bu tiir kelimeler metin icerisinde genel akisi diizenlemek amaci ile kullanilan ancak ana
fikre bir etkisi olmayan kelimelerdir. Ornek olarak “bu”, “ve”,” baz1”,” aslinda”
verilebilir. Climleyi anlamak i¢in 6nemli olsalar dahi ancak veri analizi esnasinda makine
icin 6nemli kelimeler degillerdir. Analiz esnasinda islem hizini pozitif yonde etkilemesi
amact ile analiz Oncesinde bu kelimelerin metin igerisinden ¢ikartilmasi
gerekebilmektedir. Durak kelimelerin climle igerisinde tespiti i¢in dil bazinda hazir
sozliikler de kullanilmaktadir ancak yapilacak analize ve dile olan hakimiyete gore

gerekli durak kelimeler eklenebilir veya ¢ikartilabilir.

2.3 Degerlendirme Anketleri

Egitim kurumunun kalitesinin yiiksek olabilmesi i¢in, kurum igerisindeki en 6nemli islev
olan &gretim islevinin niteliginin yiiksek olmasi gerekmektedir. Siiphesiz bu niteligi
azaltip/arttirabilecek kisilerde Ogretmenler/6gretim elemanlaridir. Cogunlukla yiiksek
ogretim kurumlarinda kullanilan performans degerlendirme anketleri 6grencilerin
aldiklar1 dersleri ve derslerin 6gretim elemanlarint  degerlendirmelerine olanak
tanimaktadir. Ogrenciler tarafindan doldurulan anket sonuglari ise nitel veya nicel
olabilmektedir. Sonuglar incelendiginde 6gretim elemanlarinin performanslari hakkinda
bir fikir edinilebilir. Bu durum kurumda verilen egitimin kalitesini gozler Oniine
sermektedir. Ancak Ogrenci degerlendirmelerinin giivenilirligi tartisilmaktadir, yapilan
degerlendirmeleri, 6grenci tarafindan 6gretim elemani veya ders ile alakasi olmaksizin
yapilan degerlendirmeyi etkileyen dersi sevme, 6n yargi, not beklentisi, 6grencinin dersi

se¢cme amaci, 0gretim elemaninin cinsiyeti gibi bir¢ok unsur vardir (Yurtkoru vd. 2001).
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3. KAYNAK OZETLERI

Literatiir incelendiginde duygu analizi ile ilgili yapilan calismalar agsagidaki gibidir:

Jimmy ve Prasetyo (2022) arastirma calismalarinda lisans Ogrencilerinin 6gretim
davraniglarina iligkin geribildirimleri siniflandirmak i¢in duygu analizi kullanilmistir. Bu
ama¢ dogrultusunda Endonezya’da bulunan bir yliksekdgretim kurumundan verileri
toplanmistir ve Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri ve Karar Agaclari olmak tizere 3
farkli duygu analizi yontemi ile degerlendirilmistir. Bu metinler arasinda Endonezce
metinlerde en iyi sonu¢ veren yontemin Destek Vektdr Makinesi yontemi oldugu

sonucuna ulasilmigtir.

Almosawi ve Mahmood (2022) O6grencilerin geri bildirimlerini pozitif ve negatif
oldugunu belirlemek icin bir sozciik temelli bir duygu analizi yaklasimi gelistirmistir.
Acik uglu bir elektronik anket araciligi ile veriler toplanmistir. Veri setinde farkli Arap
lehcelerinde mevcuttur. Arastirmada Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri ve k-En
Yakin Komsu makine 6grenme algoritmalart kullanilmigtir. Bulgularin 60% oraninda

olumlu, %40 oraninda olumsuz oldugu ortaya ¢ikmustir.

Baragash vd. (2022) {iniversite dgrencilerinin e-6grenme sistemlerinin kalitesine iliskin
goriisleri hakkinda bilgi edinmek amaci ile Twitter iizerinden topladiklar: veriyi analiz
etmislerdir. Ogrencilerin goriislerini smiflandirabilmek amaci ile duygu analizi tabanl
makine 6grenmesi modeli olan Destek Vektor Makineleri algoritmasini kullanmiglardir.
Algoritmanin dogrulugunu belirlemek icin de veri madenciligi ve veri analizi i¢in
kullanilan agik kaynakli bir yazilim olan RapidMiner’1 kullanilmigtir. Calismanin
bulgulart 65% oraninda olumlu olarak siniflandirilmasi sebebiyle 6grencilerin e-6grenme

sistemlerini hakkinda olumlu diisiinceye sahip oldugu sonucuna ulagilmistir.

Umair vd. (2021) pandemi 6ncesinde ve sonrasinda yapilan 6grenci degerlendirmelerinin
karsilagtirmali bir analizini gergeklestirilmistir. Bu arastirmanin amaci 0grenci geri

bildirimlerine dayanarak duygu analizine yonelik karma bir yaklasim sunmaktir.
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Verilerini Google formlar1 (Google Forms) ve sosyal medya platformlart araciligiyla
toplanmistir. Ardindan siniflandirma i¢in denetimli makine 6grenmesi algoritmalarindan
Naive Bayes ve Destek Vektor Makineleri algoritmalarini kullanilmis ve K-Fold ¢apraz
dogrulamali Destek Vektor Makineleri algoritmasinin ortalama %85,62 oraninda
dogruluk elde edilmistir. Ayrica pandemi esnasinda yliriitiilen g¢evrimici egitimdeki
ogrenci degerlendirmelerinin, 6rgiin egitim donemine kiyasla daha olumsuz oldugu

ortaya ¢ikmaistir.

Jiménez (2021), 6grencilerin 6gretim elemanlar1 performanslart hakkindaki yorumlarima
yonelik bir duygu analizi modelini arastirmistir. Arastirmada ilk olarak {iniversitenin
ogrencilerine bir anket gonderilmistir ve Ogrencilerin geri  bildirimlerini
Transformatdrlerden Cift Yonli Enkoder (BERT) kullanarak analiz edilmistir. Daha sonra
ayn1 modeli pandemi Oncesi ve sonrasi olarak 2 farkli senaryoda uygulamistir. Sonuglar
profesorlerin ¢evrimigi derslerdeki performansini yiiz yiize derslere gore daha iyi

degerlendirdigini gostermektedir.

Mabunda vd. (2021) 6gretme ve d6grenme etkililigini degerlendirmek i¢in 68renci geri
bildirimlerini analiz etmek amaci ile bir duygu analizi model gelistirmistir. Verilerini veri
bilimi ve yapay zeka alaninda bir platform olan Kaggle’dan elde edilmistir. Bu veri seti
lizerinde cesitli makine O6grenimi modellerini egittikten sonra veriler tekrardan
orneklendirilmistir. K En yakin komsu modelinin, 6gretim uygulamalarina yonelik
ogrenci duygularini tahmin etmede diger modellere gore %81°lik bir dogruluk oraniyla
daha iyi dogrulukta oldugu bulunmustur. Verilerin yeniden érneklenmesinin ardindan ise

Sinir Aglar1 %84’liik bir dogrulama oraniyla daha iy1 bir performans gostermistir.

Xu vd. (2019), geleneksek kelime frekansi-ters dokiiman frekans1 (TF-IDF)
algoritmasinin i¢ine duygu bilgisinin katkisini entegre eden ve agirlikli kelime vektorleri
tireten gelistirilmis bir kelime temsili yontemi Onermektedir. Mevcut duygu analizi
teknolojisi, yapay zekanin bir parcasidir ve yorumlarin duygu egilimini elde etmek i¢in
oldukc¢a anlaml1 bir konudur. Duygu analizinin 6zii metin siniflandirma gérevidir ve farkl
kelimeler smiflandirmaya farkli katkilar saglanmaktadir. Onerilen ydntem, geleneksel

kelime frekansi-ters dokiiman frekansi algoritmasiyla birlestirir ve agirlikli kelime
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vektorleri olusturmaktadir. Bu vektorler, baglantili uzun ve kisa donemli hafiza
(BILSTM) modelini besleyerek yorumlarin duygusal egilimini daha iyi ortaya
cikarmaktadir. Onerilen yontem, diger duygu analizi yontemleriyle karsilastirildiginda

daha yiiksek kesinlik ve f-skorlarina sahiptir.

Jianqiang vd. (2018) biiyiik bir Twitter veri kiimesi tizerinde gozetimsiz 6grenme ile elde
edilen bir kelime gdmme yontemini tanitmistir. Mevcut arastirmalar, duygusal 6zellikleri
elde etmeye odaklanmakta, leksikal ve sentaktik ozellikleri analiz ederek duygusal
kelimeler, ifadeler, linlem isaretleri gibi acik¢a ifade edilen metinsel 6zellikleri elde
edilmektedir. Bu yontem kelimeler arasindaki anlamsa iliskileri ve tweetlerdeki
kelimelerin birlikte gegme 6zelliklerini kullanmaktadir. Bu kelime géomme 6zellikleri, n-
gram Ozellikleri ve kelime Ozelliklerini kullanmaktadir ve duygu durum skorunu
ozellikleriyle birlestirerek tweetlerin duygu 6zellik setini olusturmaktadir. Bu 6zellik seti,
derin sinir aginda egitilir ve duygu smiflandirma sonuglarini tahmin edebilir. Model,
kelime n-gram modeli ile karsilastirildiginda daya iyi dogruluk ve F1 0l¢lisii sonuglari

elde etmektedir.

Chen vd. (2017) ciimleleri farklhi tiirlere gore smiflandiran, devaminda her tiirden
ciimleler lizerinden duygu analizi yapan “Bdl ve Fethet” modeli 6nerilmistir. Birden fazla
duygu durumu olan ciimleler daha karmasik anlamlar ifade edebilir ve farkli ciimle
tiirlerini duygular1 ¢ok farkli baglamlarda ifade edebilmektedir. Bu nedenle ciimleleri ti¢
tipe siniflandirarak sinir ag1 tabanli bir model uygulama Onerilmistir. Her climle grubu
duygu simiflandirmasi i¢in ayr1 ayr tek boyutlu bir Evrisimsel Sinir Agin1 beslemektedir.
Deneysel sonuglar ciimle tiirli smiflandirmasimnin duygu analizinin performansini

arttirabildigini gostermektedir.

Hassan vd. (2016) SentiCircles adli bir sozliikk tabanli yaklasim sunmaktadir. Klasik
sOzliik tabanli yontemlerden farkli olarak SentiCircles kelimelerin tweetlerde farkl
baglamlarda bir araya gelme desenlerini dikkate alarak anlam yapilarini yakalar ve duygu
hazinelerinde 6nceden belirlenmis kaliplar1 glincellemektedir. Bu yaklasim sayesinde
hem mevcut varlik diizeyinde hem de tweet diizeyinde duygu tespit etmek miimkiin

olmaktadir. Onerilen yontem ii¢ farkli duygu haznesi kullanarak ii¢ Twitter veri seti
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tizerinde degerlendirildi. Sonuglar, yontemin temel yontemlere gére dogruluk ve f-skoru

acisindan onemli 6lgiide iistiin oldugunu gostermektedir.

Akgiil vd. (2016) ¢alismalarinda, Duygusal Twitter isminde bir yazilim gelistirmis ve bu
programi farkli yontemler ile degerlendirmistir. Duygusal Twitter programi, basit araytiizii
ve kullanim kolaylig1 sayesinde hem bireysel hem de kurumsal amaglar dogrultusunda
rahat bir kullanic1 deneyimi sunmaktadir. Twitter’dan aldig1 veriyi hizl bir sekilde analiz
ederek, raporlayabilen bir programdir. Calismada hem sozliikk tabanli hem de n-gram
yontemleri gelistirilmis ve kullamilmistir. S6zliik tabanli yaklagim n-gram modeline gore

daha pozitif sonuglar ortaya ¢ikarilmistir.

Fang ve Zhan (2015) duygu durumu kategorizasyonu problemini ¢6zmeyi amaglamistir.
Acik kaynak makine 6grenmesi yazilimi kullanilmistir ve birgok algoritma kullanilmstir.
Kullanilan veriler bir web sitesinden alinan ¢evrimigi liriin incelemeleridir. Hem ciimle
diizeyinde kategorizasyon hem de inceleme iizerinde kategorizasyon i¢in olumlu sonuglar

elde edilmistir.

Gitari vd. (2015), ¢alismasinda web formlar1 ve bloglar gibi web sdylemlerinde tespit
edilmesi amaciyla kullanilabilecek bir siiflandiric1 fikrini inceledi. Nefret sdylemi
problemi 1rk, ulusal koken ve din gibi {ic ana tematik alana ayrilmistir. Arastirmanin
hedefi duygu analizi tekniklerini kullanarak verilen bir ciimlenin duygu durumunu
belirlemek ve derecelendirmek igin bir model siiflandirici olusturmaktir. Ilk adim olarak,
belge boyutunda objektif ciimleler ¢ikarilmistir. Daha sonra, nefret sdylemi ile ilgili 6znel
ve anlamsal 6zellikleri kullanilarak, nefret soylemi tespiti i¢in bir siniflandirict inga etmek
amaci ile bir kelime hazinesi olusturulmustur. Nefret korpusu ile gerceklestirilen

deneyler, gercek diinya web sdylemleri i¢in pratik uygulamalar1 yansitmaktadir.

Kim (2014) 6nceden egitilmis kelime vektorleri temel alinarak gelistirilen Evrigsimsel
Sinir Aglarini, climlenin seviye siniflandirma gorevlerindeki performansini inceledigi bir
dizi deneyi detaylandirmistir. Az miktarda parametre ayar1 ve sabit vektorler kullanilarak

dahi, basit bir Evrisimsel Sinir Ag1 modelinin olaganiistii sonuclar elde etme yetenegini
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vurgulamistir. Gorev 0zgli vektorlerin fine-tuning yontemi ile &grenilmesi, islem

performansinda daha biiyiik gelismelere olanak saglamistir.

Kiritchenko vd. (2014) yeni bir duygu analizi sistemi tanitmiglardir. Bu sistemin, kisa
metinlerin duygusunu belirlemede etkili oldugu goriismiistiir. Sistem ayni zamanda bir
mesaj icerisindeki bir kelimenin ifadesini veya duygusunu tespit edebilmektedir. Metin
simiflandirma konusunda betimsel istatistik kullanilmistir. Bu sistem duyarlilik
Ozelliklerini, Oncelikle yeni ve yiiksek kapsamli tweetlerden elde ettigi duygulu
sozliiklerden elde etmektedir. Bu sozliikkler etiketler veya ifade simgeleri igeren
tweetlerden olusmaktadir. Olumsuz baglamdaki duygular1 yakalamak i¢in ayr1 bir duygu
sOzligli olusturulmustur. Otomatik olarak olusturulan sozliikklerin kullanimi, genel

performansta belirgin bir artis saglamstir.

Wollmer vd. (2013), film incelemeleri igeren c¢evrimig¢i videolarda konusmacinin
duygusunu otomatik olarak analiz etmeye odaklanmistir. Metinsel bilgilerin yani1 sira, bu
yaklasim konusma tabanli duygu tanima i¢in tipik olarak kullanilan ses 6zelliklerini ve
konusmacinin ilettigi degerli valans bilgisini kodlayan video 6zelliklerini eklemeyi
icermektedir. Yapilan deneyler, yazili film incelemeleri ilizerinde egitim vermenin,
konusulan film incelemesi videolarini analiz eden bir sistem olusturmak i¢in yalnizca
alana 0zgii veri kullanimina alternatif umut vadeden bir yol oldugunu ve dil bagimsiz ses-

gorsel analizin dil analizi ile rekabet edebilecegini gdstermektedir.

Thelwall vd. (2012) duygu giicii tespiti i¢in 6zellikle duygunun dogrudan isaretlerini
kullanan SensiStrength algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonunu degerlendirilmistir. 6
farkli veri setinden (Twitter, YouTube, Digg, Runners World, MySpace, BBC Forums)
elde edilen sonuclar SentiStrength 2’nin tiim veri setleri i¢in temel bir yaklasima kiyasla

daha iyi bir performans sergiledigini gostermistir.

Taboada vd. (2011) metin i¢inden duygu ¢ikarimi konusunda bir sozliik tabanli yaklagim
sunmuslardir. Semantik Yonetim Hesaplayict (SO-CAL), anlamsal yonelimleriyle
birlikte aciklamali kelimelerin sozliiklerini kullanir ve yogunlastirma, olumsuzlamay1

icermektedir. Semantik yonetim hesaplayici, metnin ana konusuna yonelik goriistinii
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yakalayarak metne olumlu veya olumsuz bir etiket atama siireci olan polarite
siiflandirma gorevini uygulamaktadir. Semantik yonetim hesaplayicinin performansinin

etki alanlar1 arasinda tutarli oldugu goriilmiustiir.

Wilson ve Hoffmann (2009) duygu analizi isleminde tiimce diizeyinde g¢alismalar
yapmustir. Otomatik duyarlilik analizi ¢aligmalari, genellikle bir kelimenin duygusal
anlamini tespit etmek icin genis bir kelime sozliigli kullanmaktadir. Ancak bir kelimenin
belirli bir baglam igindeki anlamini, genel anlamdan farkl1 olabilmektedir. Ornek olarak
anlamca olumsuz ancak baglam icerisinde bicimce olumlu kelimeler verilebilir. Birden
fazla makine 6grenimi algoritmasi yapilan degerlendirmeler sonucunda ortaya ¢ikan en
iyi sonucun tiim Ozelliklerin birlesimini kullanilmasiyla elde edildigi saptanmigtir. Notr
orneklerin varliginin, pozitif veya negatif duygusal tonlar1 ayirt etme performansini nasil

etkiledigi gézlemlendi ve performansi diisiirdiigii tespit edilmistir.

Boiy ve Moens (2009), internet iizerinde bulunan Ingilizce, Flemenk¢e ve Fransizca
dillerinde yazilmis, blog, inceleme ve forumlardan elde edilmis metinler {izerinde duygu
analizi yapan makine 6grenimi yontemi sunmaktadir. Manuel etiketleme islemi i¢in etkin
bir 6grenme teknigi calisiimistir. Oncelikle belirli bir varliklar ilgili olumlu, olumsuz veya
notr ifadeler manuel olarak etiketlenerek O6rnek climlelerden Ogrenilen smiflandirma
modelleri kullanilmistir. Girig metinlerinin giirtiltiilii yapisi, duygu atama ve kiigiik egitim
kiimesi gibi sorunlarla basa ¢ikilmistir. Ingilizce metinlerin %83, Hollandaca metinlerin
%70 ve Fransizca metinlerin %68 dogrulukla duygular1 tespit edebilmistir. Modelin farkli

alanlar ve diller arasinda taginabilirligi incelenmistir.

Tiirkce metinler izerinde uygulanan duygu analizi temelde makine 6grenimi tabanlh ve
sOzliik tabanli ve ¢ok az sayida da olsa hem makine 6grenimi hem de sozliik tabanli olmak
tizere hibrit modeller ¢alisilmistir. Literatiir incelendiginde makine 6grenimi tabanl
yapilan ¢alismalar sozliik tabanli yapilan ¢caligmalara gore daha fazladir. Makine 6grenimi

tabanl yapilan ¢aligmalar ise asagidaki gibidir.

Tocoglu vd. (2019) Tiirk¢e metinlerde duygu analizi yaparken hangi makine 6grenmesi

yonteminin daha iyi sonuglar verdigine yonelik bir ¢alisma yapilmisti. TREMO veri seti
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tizerinden farkli makine 6grenmesi siiflama algoritmalar1 ele alinmigtir. Bunlar yapay
sinir aglari, destek vektdor makineleri, rastgele orman ve k-en yakin komsu
algoritmalaridir. Veri 6n isleme yapildiktan sonra analize ge¢ilmistir. Sonug olarak yapay
sinir aglar1 smiflama algoritmasi en 1yi sonucu vermistir. Devaminda sirasiyla destek
vektor makineleri, rastgele orman ve k-en yakin komsu smiflandirma algoritmalari

gelmektedir.

Karcioglu ve Aydin (2019) ¢alismalarinda Word2Vec modelini kullanarak Tiirkge ve
Ingilizce metinler duygu analizini yapmistir. Calismada Tiirkge ve Ingilizce olarak 2
farkli veri seti bulunmaktadir. Calismada etiketli verilerin siniflandirmasinda Word2Vec
modelinin uygulanmasi ve bu modelin kdk alma islemine olan etkisi arastirilmaktadir.
Python programlama dili kullanilarak yapilan arastirmada dogal dil isleme
uygulamalarinda kék alma isleminin duygu analizi arastirmalarinda kullanilmamasi

gerektigi anlagilmistir.

Shehu vd. (2019) makalelerinde Kutupsallik Sozligl ile Yapay Zeka’ya dayal iki
yontemi benimseyerek Tiirkge tweetlere iligkin duygu tahmini yapabilen bir model
onerilmistir. Kutupsallik yontemi bir sozliik barindirmaktadir. Daha sonra bu sozliik ile
tweetler arasinda bir eslestirme islemi ger¢eklesmektedir ve sonuca gore olumlu olumsuz
veya notr olarak siniflandirma yapilmis olur. Yapay zeka yonteminde ise tweetleri
siiflandirabilmek icin Destek Vektor Makineleri ve Rastgele Orman siniflandiricilar
kullanilmaktadir. Deneysel sonuglara gore Destek Vektdr Makineleri %76’ lik dogruluk
orani ile koklii verilerde daha iyi sonug vermistir. Rastgele Orman ise %88 dogruluk orani
ile ham verilerde daha iyi sonu¢ verdigi ortaya c¢ikmustir. Veriler ham veriden koklii

verilere doniistiik¢ce Kutupsallik S6zIiigli yonteminin performansi yiikselmektedir.

Bayraktar vd. (2019) calismalarinda Tiirkce yonelim tabanli duygu analizi igin
istatistiksel, dilbilgisel ve kurallara dayali yaklasimlar1 kullanan biitiinsel bir yontem
onermektedir. Yontemde SemEval Aspect-Based Sentiment Analysis (ABSA)
kapsaminda olusturulan Tiirk restoran veri seti {izerinde test edilmistir. {lk olarak cesitli
yontemler kullanilarak aday yonetim terimleri elde edilmistir. Daha sonra ise kural tabanl

yaklasim ile yonelim terimleri bulunmustur ve yonelim-terim ciftleri belirlenmistir.
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Yonelim terimi ¢ikarma asamasinda %56,28 F-skoru elde edilirken, yonelim-terim

eslestirme asamasinda %52,05 dogruluk elde edilmistir.

Santur (2019) calismasinda Tiirkce metinlerde duygu analizi konusunda farkli bir
yaklasim ile Kapali Tekrarlama Unitesi (GRU) kullanarak bir analiz yapilmistir.
Arastirmanin verisi Tiirk e-ticaret platformlarindan saglanmistir. Analiz sonucu %95

oraninda dogruluk elde edilmistir.

Ciftci ve Apaydin (2018) arastirmalarinda Tiirk¢e metinlerde duygu analizi i¢in derin
o0grenme kullanimi1 Onermektedir. Calismada Tiirk alisveris ve film sitelerinden elde
edilen bir veri kiimesinde, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) birimlerini kullanarak
Rekiirrensindral Aglar (RNN) adli modern bir teknikle karsilastirilmistir. Sonuglar, RNN

tabanli yaklagimlarin siniflandirma dogruluklarini artirdigini gostermektedir.

Bilgin ve Sentlirk (2017) arastirmalarinda Twitter verileri {izerinde yar1 denetimli bir
O0grenme algoritmasi kullanarak sistemi egitmeye ve test etmeye ¢alismislardir. Model
olarak Doc2Vec algoritmasinin Dagitilmig Bellek ve Dagitilmis Sozliik Torbasi olmak
tizere 2 farkli versiyonunu kullanilmistir. Arastirmanin sonucunda Dagitilmis Sozliik
Torbas1 yonteminin Dagitilmis Bellek yonteminden daha iyi sonu¢ verdigi

gozlemlenmistir.

Seyfioglu ve Demirezen (2017) calismalarinda miisteri geri bildirimlerinden elde ettigi
veri ile bir duyarlilik analizi ve verilerin daha ayrintili bir sekilde siniflandirilabilmesi
icin hiyerarsik bir yaklasim Onerilmis ve Word2Vec ve Doc2Vec yontemleri
uygulanmistir. Modelde ilk olarak Word2Vec kullanilarak veriler analiz edilmistir. Daha
sonra “xgboost” siniflandirict kullanilmis ve %92,5 dogruluk orani bulunmustur. Negatif
duygularin 12 siifta kategorize edilmesi i¢cin Doc2Vec kullanilmis ve %71,16 dogruluk
orani elde edilmistir. Bu da baz modelden %19,1 daha yiiksektir.

Kaynar vd. (2016) calismalarinda, Tiirk¢e film yorumlarini igeren bir veri seti

kullanmislardir. Bu veri setine Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri, Merkez Tabanli

20



Siniflayict ve Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1 algoritmalari kullanilarak bir siniflanma
islemi yapilmistir. Devaminda ise duygu analizi iglemi gerceklestirilmistir. Yapilan
analizlere sonucunda Tiirk¢e metinlerde duygu analizi yapildiginda en iyi sonuglar1 veren
siniflama algoritmalar1 Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri siniflama

algoritmalar1 olmustur.

Nalgakan vd. (2015) calismalarinda, bir sosyal medya platformu iizerinde, belli markalar
icin yapilan yorumlar1 makine 6grenmesi yontemi ile analiz ederek bir geri bildirim
almay1 hedeflenmektedir. Verilerin duygu durumu pozitif, nétr veya negatif olmak iizere
manuel olarak isaretlenmistir. Daha sonra veri Python programlama dili ile diizenlenerek
makine 6grenimine hazir hale getirilmistir. Makine 6grenimi algoritmalarindan Naive
Bayes, Rastgele Orman, LibSVM, J48 ve KStar simniflandiricilart kullanilmastir.
Siniflandirma islemleri ve analizler sonrasinda en iyi sonucu Naive Bayes siiflandirma

algoritmas1 gostermektedir.

Coban vd. (2015) Tiirkce Twitter mesajlarinda duygu analizi yapmustir. Tiirkce Twitter
mesajlarindan olusan veri setlerini farkli siniflandirma modellerinde analiz ederek duygu
durumlar pozitif veya negatif olarak incelenmistir. Kullanilan algoritmalar Destek Vektor
Makinesi, Naive Bayes, K-en Yakin Komsu ve Cok Terimli Naive Bayes algoritmalaridir.
Vektor Space modeli ile 6znitelikler kelime torbasi ve N-Gram model olmak tizere iki
farkl1 sekilde elde edilmistir. Sonuglar, duygu analizi caligmalarinda basari oranini

arttirmak i¢in digsal yontemlere bagvurulabilecegini isaret etmektedir.

Catal ve Nangir (2015) arastirmalarinda Tiirk¢ce metinlerde kullanilmak {izere yeni bir
siniflandirma teknigi Onemislerdir. Vote algoritmasi, Naive Bayes, Destek Vektor
Makieneleri ve Bagging simiflandiricilart ile birlikte kullanilmaktadir. Destek Vektor
Makinelerinin parametreleri bireysel siniflandirict olarak optimize edilmistir. Deneysel
sonuglar Tiirkce metinlerde siniflandirma islemi yaparken ¢oklu algoritma kullaniminin
performansi arttirdigini gostermektedir. Onerilen Vote algoritmasi Naive Bayes ve Destek

Vektor Makieneleri siniflandiricilarindan daha iyi bir performans gostermistir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

Bu aragtirma karma aragtirma yaklasimi dogrultusunda Tasarim Bilimi Arastirma (Design
Science Search) ydntem ve teknikleri kullanarak yiiriitiilmiistiir (Harmsen, 1997). Ilk
asama olarak Kavramsal ve Makine Ogrenmesi Modelinin Gelistirilmesi, ikinci asama

olarak ise Modelin Uygulanmasi ve Degerlendirilmesi olarak belirlenmistir.

4.1 Asama 1: Kavramsal ve Makine Ogrenmesi Modelinin Gelistirilmesi

Calismada kullanilan veriler Tiirkiye’de bulunan bir iiniversitenin ders degerlendirme
anketlerinden elde edilmistir. Veri icerisinde mevcut tim sahis ve kurum isimleri
cikartilarak veri teslim alinmistir. Veri seti icerisinde hem anket sonuglart hem de ders
degerlendirme anketi igerisinde en alt boliimde bulunan ve anketi dolduran kisilerin 6neri
ve goriiglerini agik uclu bir sekilde belirttigi kisim bulunmaktadir. Veri setinde 2874 farkl
ders i¢in yapilmis 13651 adet anket ve yorum bulunmaktadir.

Veri setinde tiim anketlerin ortalamasi 4 tizerinden 3,4241271 dir. Veri setindeki yorum
kisimlar1 makine 6grenimi asamasinda kullanilmak {izere manuel olarak olumlu (1),
olumsuz (-1) ve nétr (0) olarak etiketlenmistir. Veri setinde 2914 nétr, 1955 olumsuz ve
8782 olumlu yorum tespit edilmistir. Herhangi bir islemden gegmemis veri setinin kelime

bulutu seklinde gosterimi Sekil 4.1°de gosterilmistir.
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Sekil 4.1 Ham veri setinden elde edilen kelime bulutu
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Makine 6grenimi asamalari sekil 4.2°de gosterildigi gibidir.

Veri »  Veri Etiketleme »  Veri On Isleme
h 4
Sonuglarin B Algoritmalarm | Veri
Degerlendirilmesi Egitilmesi Vektorlestirme

Sekil 4.2 Makine 6grenimi asamalar1

4.1.1 Veri etiketleme

Duygu analizi alaninda ¢alisabilmek i¢in gozetimli makine 6grenimi algoritmalarindan
olan Destek Vektor Makinesi, Naive Bayes, Rastgele Orman ve Karar Agaclar
algoritmalar1 kullanilacaktir. Bu durumda elimizdeki ham veri iizerinde bir etiketleme

yapilmasi1 gerekmektedir.

Veriler duygu durumuna gore Pozitif (1), Negatif (-1) veya Notr (0) olmak {izere 3 farkl
durumda isaretlenmektedir. Gozetimli makine 6grenimi algoritmalarini en dogru sekilde
egitebilmek i¢in verileri manuel olarak etiketlemek gerekmektedir. Veri setindeki her satir
tek tek okunarak duygu durumu bir kisi tarafindan tespit edilip isaretlenmistir. Bu konu
anlamca olumlu, yapica olumsuz veya anlamca olumsuz, yapica olumlu ciimleleri tespiti
hususunda 6nem arz etmektedir. Algoritmalarin etiketli veriye gore egitilip, bagka
verilerde yiiksek dogruluk orani ile tahminler yapmasi beklenmektedir. Cizelge 4.1°de

ornek bir etiketleme gosterilmistir.
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Cizelge 4.1 Etiketleme islemi 6rnegi

Etiket Yorumlar
1 “Dersin isleyisi gayet gilizeldi”
0 “Ders ¢evrimigi iglendi”
-1 “Ders verimsizdi”

4.1.2 Veri on isleme

Duygu analizi amactyla kullanilacak gézetimli makine 6grenmesi algoritmalarinin dogru
ve saglikll bir sekilde calisabilmesi i¢in verilerinde temizlenmis olmasi gerekmektedir.
Tahminlerin tutarli olabilmesi makinenin egitilmesi asamasinda kullanilan verilerin
gercege en yakin olmasi ile iligkilidir. Veriler ilk alindig: hali ile kullanilir ise makineler
dogru sonu¢ vermeyebilirler. Duygu analizi i¢in anlamsiz olan tiim noktalama
isaretlerinin, durak kelimelerin, sayilarin, 6zel simgelerin, emojilerin, HTML unsurlarin,

cikarilmasi gerekmektedir. On islem asamalar1 asagidaki gibidir:

e Veriler ilk olarak kiiciik harfe doniistliriilmiistiir. Ancak bu islem esnasinda Tiirkce
biiylik harflere kiiciikleri ise doniistiiriilmesinde hazir fonksiyonlar tam olarak
dogru ¢aligmamaktadir. Bu sebepten dolay1 bazi Tiirkg¢e biiyiik harf doniistimleri
hazir fonksiyon ile doniistiirme isleminden hemen 6nce yer degistirme fonksiyonu
ile kullanilmastir.

e Veri seti icerisinde bulunan sayilarin duygu durumuna bir etkisi bulunmamaktadir.
Bu sebepten dolayi veri setinden ¢ikarilmistir.

e Noktalama isaretleri, simgeler, html unsurlari, Url, emojiler vb. duyguya etkisi
olmayan karakterler veri setinden ¢ikarilmistir.

e Veri seti igerisinde climlenin duygusuna herhangi bir etkisi olmayan durak
kelimeler belirtilmistir. Cizelge 4.2°de yer alan toplamda 53 adet durak kelime
veriden ¢ikarilmistir. Durak kelimelerin ¢ikarilmasinda Python NLTK

kullanilmistir.
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Cizelge 4.2 Durak kelimeler

acaba de ki sey
ama defa kim Siz
aslinda diye mi su
az eger mu tim
bazi en mi ve
belki gibi nasil veya
biri hem ne ya
birkag hep neden yani
bir sey hepsi nerde
biz her nerede
bu hi¢ nereye
cok i¢in nig¢in
clinkii ile niye
da ise 0
daha kez sanki

Veri 6n isleme asamasi tamamlandiktan sonra duygu durum analizi yapmak i¢in uygun

bir veri seti elde edilmistir. Makine 6grenimi algoritmalarin egitimi agamasina geg¢ilmistir.

4.1.3 Veri vektorlestirme

Veri setini vektorel olarak temsil etmek duygu analizi i¢in Onemli bir aragtir. Terim
Sikligi-Ters Belge Frekansi (TF-IDF) metni vektorlestirmek amaci ile kullanilmigtir. TF-
IDF belgedeki kelimelerin énemini ve nadir kelimeleri belirler. TF-IDF climlelerdeki
kelimelerin agirlik degerlerine odaklanir ve metin igerisindeki her kelimeyi bir
ozellikmisgesine tanimlayarak kullanmaktadir. TF-IDF kullanilarak olusturulan matris

ornekleri Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.3 Matris ornegi

Cumleler Matrisler

“Cok iyi bir dersti keyif aldim” [0.37796447  0.37796446  0.37796447
0.37796447 0.37796448]

“Verimsiz bir dersti” [0.57535027  0.57535027  0.57535027
0.57535027]
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Pozitif kelimelerin daha yiiksek bir skoru olurken, negatif kelimelerin ise daha diisiik bir
TF-IDF skoru vardir. Bu skorlar 1s18inda egitilen algoritmalar daha dogru tahminler
yapabilmektedir. Veri 6n isleme agamasi1 tamamlandiktan sonra verimizin bulut gosterimi

Sekil 4.3’teki gibidir.
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4.1.4 Gozetimli makine 6grenimi algoritmalarinin egitilmesi

Algoritmalarin egitilmesi, 6n islemeden ge¢mis ve egitime hazir veri setinin belirli
algoritmalar {lizerinde siniflandirilmasini ifade etmektedir. Bu islem PyCharm derleyicisi
tizerinde Python programlama dili kullanarak gergeklestirilmistir. Egitim icin veriler
%801 egitim, %20’si de test verisi olmak iizere ayrilmistir. Veri setini bélme islemi
gerceklestirilmeden once “random_state” degeri 42 olarak belirlenmistir. Bu deger veri

setini kendi igerisinde karigtirilmasini ifade etmektedir.

Egitim asamasinda bir¢cok Sklearn kiitiiphanesi kullanilmistir. Bu kiitiiphane igerisinde
gozetimli makine Ogrenmesi algoritmalarinin egitilmesi ve siniflandirabilmesi ig¢in
gerekli  cerceveler bulunmaktadir. Kullanilan kiitiiphaneler Cizelge 4.4’te

belirtilmektedir.
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Cizelge 4.4 Kullanilan kiitiiphaneler

Kullanilan Kiitiiphaneler
from sklearn import svm
from sklearn.naive bayes import MultinomialNB
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

4.1.4.1 Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri icerisinde birgok parametre kullanilmaktadir. Modelin dogru
bir sekilde egitilebilmesi i¢in bu parametrelerin modelin amacina uygun olarak

diizenlenmesi gerekmektedir.

kernel: Destek vektor makineleri dogrusal olmayan problemleri ¢ézmek igin veri
noktalarini eslestiren bir ¢ekirdek fonksiyon kullanmaktadir. Kernel parametresi bu
fonksiyonu temsil etmektedir. ‘lineer’,‘poly’,’rbf’,‘sigmond’ veya ‘precomputed’ olarak
farkli fonksiyonlar bulunmaktadir. Gelistirilen modelde kernel degeri ‘lineer’ olarak

kullanilmasgtir.

nu: Marj hatasi fraksiyonunun {ist sinir1 ve destek vektorlerin fraksiyonunun alt sinirimi
belirler. Marj hatasi, bir veri noktasinin dogru siniflandirilmasi ile karar sinir1 arasindaki
uzakliktir. Destek vektorler karar sinirina en takin olan 6rneklerdir. Gelistirilen modelde

nu degeri ‘0.5 olarak kullanilmistir.

degree: Cekirdek fonksiyonu ‘poly’ ise kullanilan bir parametredir. Bu parametre

polinomun degerine belirtmektedir. Gelistirilen modelde kullanilmamistir.

gamma: RBF, poly ve sigmoid ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanildiginda kullanilan bir

parametredir. Fonksiyonun ne kader esnek veya karmasik olacagini kontrol etmektedir.
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‘scale’ olarak belirlenir ise veri 0zelliklerine bagli olarak otomatik hesaplanmaktadir,
‘auto’ olarak belirlenir ise gamma degeri sabit bir orana bagli olarak otomatik olarak

hesaplanmaktadir.

coef0: Polinom ve sigmoid ¢ekirdek fonksiyonlari i¢in bagimsiz bir parametredir.

Kiiciilme (shrinking): Destek vektor makineleri modelinin egitimi sirasinda kullanilan bir
kiictilmenin etkinlestirilip etkinlestirilmeyeceginin belirlendigi parametredir. Kii¢lilme,
cekirdek fonksiyonun onbellegi biiyiikliigiinlin azaltilmasina ve ¢oziiciiniin daha hizli
calismasina yardimci olabilir. Kiigiilme degeri gelistirilen modelde ‘True’ olarak

belirlenmistir.

Olasilik (probability): Destek vektor makineleri modellerinde olasilik tahminlerinin
hesaplama amaci ile kullanilip kullanilmayacagini belirleyen parametredir. Gelistirilen

modelde olasilik tahmini yapilmasi istenmedigi i¢in ‘false’ olarak belirlenmistir.

tol: Modelin optimize edildigi kayip fonksiyonunun degisimini belirleyen parametredir.
Optimize edici algoritmanin durmasi gereken miktar1 olarak degerlendirilmektedir.

Gelistirilen modelde bu parametrenin varsayilan degeri olan 0.001 olarak belirlenmistir.

Onbellek Boyutu (cache_size): Kernel énbelleginin boyutunu belirten parametredir. Bu
bellek islem siirecini hizlandirmak i¢in kullanilan bellektir. Gelistirilen modelde 6nbellek

boyutu 200 olarak belirlenmistir.

Smif Agirhigi (class_weight): Algoritmadaki smiflarin agirlarimi belirlemeye yarayan

parametredir. Gelistirilen modelde bu parametre ‘None’ olarak belirlenmistir.

Ayrmt1 (verbose): Ayrintili ¢iktiyr etkinlestirmeye yarayan parametredir. ‘“True’ olarak
degerlendirildigi takdirde algoritmalar daha fazli bilgi vermektedir. Ancak bu ayarlama
performansa olumsuz olarak etki etmektedir. Gelistirilen modelde bu parametre ‘False’

olarak ayarlanmistir.
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Maksimum  Yenileme  (max iter):  Algoritma  icerisimdeki  iterasyonlarin
sinirlandirilmasini - saglayan parametredir. ‘-1’ degerini alirsa smirlama ortadan

kalkmaktadir. Gelistirilen modelde bu parametre ‘-1’ olarak ayarlanmistur.

Karar Fonksiyonu Yapisi (decision function shape): Algoritma igerisinde karar
fonksiyonu belirleyen parametredir. ‘ovr’ (One-vs-Rest)ve ‘ovo’ (One-vs-One) olmak
lizere 2 versiyonu vardir. ‘ovo’ her zaman igin ¢oklu sinif stratejisini kullanirken, ‘ovr’
ise kendi matrisini kullanmaktadir. Gelistirilen modelde varsayilan ayar olan ‘ovr’

parametresi kullanilmstir.

Baglar1 Koparmak (break ties): Karar Fonksiyonu Yapisi parametresinin degerine gore
degerlenen bir parametredir, eger parametre ‘ovr’ degerine sahip ve sinif sayist 2’den
biiylik ise ‘predict’ islemi ile karar fonksiyonu ile baglantilarin1 kesmektedir. Bunun
nedeni iligkili siiflar arasinda yanlis siniflarin dondiiriilmesini dnlemektir. Gelistirilen

modelde bu parametrenin degeri ‘False’ olarak belirlenmistir.

Rastgele Durum (random state): Veriyi karistirmak icin kullanilan parametredir.
Tekrarlanabilir ¢iktilar i¢in bir tamsay1 degeri secilebilmektedir. Gelistirilen modelde bu

parametrenin degeri ‘None’ olarak belirlenmistir.

4.1.4.2 Naive bayes

Naive Bayes algoritmasinin egitimi sirasinda 4 tane parametre degerlerinin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu parametreler ‘alpha’, ‘forca alpha’, ‘fit prior’ ve °‘class prior’

parametreleridir.

Alfa (alpha): Bu parametre Laplace ve Lidstone piiriizsiizlestirilmesi i¢in kullanilir.
Laplace piirlizsiizlestirilmesi, bir 0Ozelligin egitim veri setinde hi¢ bulunmamasi
durumunda olasiligin 0 olmamasini saglamaktadir. Piirtizsiizlestirmenin giiciinii kontrol
etmektedir. Alpha degerinin 0’a yaklagmasi modelin egitim verisinde bulunmayan

ozelliklere kars1 nasil davranacagini belirler. Alpha degerinin 0 olmast durumunda egitim
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veri setinde hi¢ bulunmayan bir 6zelligin olasilik degeri 0 olacaktir. Gelistirilen modelde

alphe degeri 1.0 olarak belirlenmistir.

Kuvvet Alfa (force alpha): Parametre alpha degerinin belirli bir esik altina diiserse nasil
davranmasi1 gerektigini belirleyen parametredir. Alfa degerinin c¢ok diisilk oldugu
durumlarda sayisal hatalar1 6nlemek amaci ile kullanilmaktadir. Gelistirilen modelde

kuvvet alfa degeri ‘True’ olarak belirlenmistir.

fit_prior: Simif priorlerinin 6grenilip d6grenilmeyecegini belirleyen parametredir. Ornegin
egitim veri setinde %35 etiketli “pozitif” ve %65 etiketli “negatif” 6rnekler var ise prior
degerleri sirasi ile 0.35 ve 0.65 olacaktir. Eger parametre ‘false’ olarak belirlenir ise tim
model siniflar esit olasiliga sahip oldugunu varsaymaktadir. Eger ‘true’ olarak ayarlanir
ise model egitim veri setindeki dagilimi kullanarak prior’lar1 hesaplar ve bir 6nceki
gozlem sayisina dayali olarak ne kadar yaygin oldugunu 6grenmektedir. Gelistirilen

modelde parametre degeri ‘True’ olarak belirlenmistir.

class prior: fit prior parametresinin ‘false’ olarak belirlendiginde smiflarin manuel
belirlenmesini saglayan parametredir. Eger ‘pozitif® simifinin daha 6nemli oldugu

diisiiniiliiyor ise class_prior parametresini 0,70 ve 0,30 olarak belirlenebilir.

4.1.4.3 Rastgele orman

Rastgele orman algoritmasimin egitimi sirasinda 18 adet parametre belirlenmesi
gerekmektedir. Modelin amaglar1 dogrultusunda bu parametreleri belirlemek modelin

daha dogru sonuglar dogurmasini saglayacaktir.

Tahminci (n_estimators): Algoritmada kullanilacak karar agaglarinin sayisini belirleyen
parametredir. Her bir agag veri setinin farkli alt dallar ile egitilmektedir. Bu parametre

algoritmamizda 100 olarak belirlenmistir.
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Kriter (criterion): Rastgele orman algoritmasinda her agac veri setini bolerek karar
almaktadir. Bu boliimlerin ne kadar dogru ayrilmis boliimler oldugunu belirlemek amaci
ile kriter parametresi kullanilmaktadir. Boliimlerin kalitesini 6lgmek amacglanmustir.
‘Ortalama Mutlak Hatas1’, ‘Ortalama Kare Hatas1’, ‘Freidman’in Ortalama Kare Hatas1’
veya ‘Poisson Sapmalariin Azaltilmasi’ olarak belirlenebilir. Gelistirilen modelde bu

parametre ‘Ortalama Kare Hatas1’ olarak belirlenmistir.

Maksimum Derinlik (max depth): Rastgele orman algoritmasinin dallanma derinligini
belirlemektedir. Karar agaci, veri kiimesini belirli kriterlere bolerek siniflandirmaktadir.
Maksimim derinlik belirlendikten sonra agac¢ dallanmasi kisitlanmis olur. Bu durum
modelin egitimi esnasinda asir1 uyuma yaparak gereginde ¢cok daha az smiflandirma
yaparak tahmin dogruluk oraninin ¢ok diisiik olmasina sebep olabilir. Gelistirilen
modelde bu parametre ‘None’ olarak belirlenmistir. Herhangi bir dallanma sinir1

koyulmamustir.

Minimum Orneklem Bélmesi (min_sampes_split): Minimum bolme ornek sayisini
ayarlamak amac1 ile kullanilan parametredir. Agag igerisindeki bir diiglimii bolmek icin
gerekli minimum O6rnek sayisini belirlemektedir. Diigiimiin bdliinmeden 6nce kag drnege
sahip olmast gerektigini belirlemektedir. Gelistirilen modelde bu deger 2 olarak

belirlenmistir.

Minimum Orneklem Yapragi (min_samples_leaf): Minimum yaprak ornek sayisim
belirlemek icin kullanilan parametredir. Bir diiglimde olmas1 gereken minimum &rnek
sayisint temsil etmektedir. Yaprak diigiim agacin sonunda daha fazla dallanma
yapilamayacak noktada olan diiglimlerdir. Gelistirilen modelde minimum O6rneklem

yapragi parametresi 1 olarak belirlenmistir.

Minimum Agirlik Fraksiyon Yapragi (min_weight fraction_leaf): Bir yaprak diigtimiinde
olmasit gereken minimum agirlikli 6rnek oranini belirlemektedir. Parametre gelistirilen

modelde 0 olarak belirlenmistir.
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Maksimum Ozellik (max_features): Algoritmanin egitimi esnasinda béliimlendirme
yaparken goz Oniinde bulundurulacak maksimum ozellik sayisint belirlemektedir. Bu
parametre her boliimiin rastgele secilen 6zelliklerden olusmasini saglar. Gelistirilen
modelde maksimum 6zellik parametresi auto olarak belirlenmistir. Yani belirlenen tiim

ozellikler model icerisinde 6neme sahiptir.

Maksimum Yaprak Diiglimleri (max_leaf nodes): Model i¢erisindeki maksimum yaprak
diiglim sayisin1 belirlemek icin kullanilan parametredir. Agactaki maksimum yaprak
diigiim sayisin1 belirler. Parametrenin bir baska gorevi ise agacin biiyiikliiglinii kontrol
altinda tutmaktir. Gelistirilen modelde Maksimum yaprak diiglimleri parametresi ‘None’

olarak belirlenmistir. Herhangi bir kisit uygulanmamustir.

Minimum Kirlilik Azaltilmas1 (min_impurity decrease): Minimum ig kirliligin azalmasi
anlamma gelmektedir. Aga¢ icerisinde bir bolme olusturulurken diiglimiin boliiniip
boliinmemesi gerektiginin kararini verme asamasinda gorev almaktadir. Bu boliinmelerin
agac icerisinde kirlilik yaratmasindan endise edildigi i¢in kullanilmaktadir. Gereksiz
dallanmalarin Oniine gecilmesine yardimci olmaktadir. Daha az dallanma modelin
sadelesmesine ve performansina pozitif yonde etki ederken, eksik dallamadan dolay1 daha
yanlis tahminler yapmasina sebep olabilmektedir. Gelistirilen modelde bu parametre 0
olarak belirlenmistir. 3 adet bélmemiz oldugundan dolay:r kirlilik yapacak bir unsur

bulunmamaktadir.

Onyiikleme (bootstrap): Modeldeki aga¢ yapisi olusturulurken &rneklem yapilip
yapilmayacagint belirlemeye yarayan parametredir. Rastgele ornekleme kullanarak
agaclardaki cesitliligi arttirmaktadir. Gelistirilen modelde bu parametre ‘True’ olarak

belirlenmistir.

Oob Skoru (oob_score): Modelin performansini belirlemek i¢in out-of-bag drneklerinin
kullanip kullanilmayacagin1 belirlemeye yarayan parametredir. Gelistirilen modelde Oob

skoru ‘False’ olarak belirlenmistir.
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n_jobs: Modelin egitimi sirasinda kullanilacak olan is parcacigi sayisini belirlemek amaci
ile kullanilan parametredir. Modelin performansina dogrudan etkisi vardir. Bilgisayarin
islemcilerin ve c¢ekirdeklerini (CPU) etkin bir sekilde kullanarak egitim siirecini

hizlandirmaktadir. Gelistirilen modelde bu parametresi ‘None’ olarak belirlenmistir.

Rastgele Durum (random_state): Model rastgele sayir iretirken kullanilan tohum
degerlerini belirlemektedir. Bu parametre modelin tekrarlanabilirligini saglamaktadir.

Gelistirilen modelde Rastgele durum parametresi ‘None’ olarak belirlenmistir.

Ayrinti (verbose): Modelin a¢ikligi anlamina gelmektedir. Egitim ve tahmin esnasinda ne
kadar ayrint1 gosterecegini belirlemektedir. Gelistirilen modelde ayrint1 parametresine 0

degeri verilmistir.

Sicak Baslangig (warm_start): Modelin tekrardan egitimi durumunda 6nceki modelin
¢oziliimiinii kullanip kullanmayacagini belirleyen parametredir. Gelistirilen modelde bu

parametre 0 olarak belirlenmistir.

Ccp Alfa (ccp_alpha): Agacin karmasikligin1 kontrol etmek amaci ile kullanilan bir
parametredir. Parametre modelin karmasikligi gidermek igin gereksiz dallari
budamaktadir. Bu sayede modelin performansini diizeltmektedir. Gelistirilen modelde

Ccp Alfa parametresi 0 olarak belirlenmistir.

Maksimim Orneklem (max_samples): Modelin egitimi esnasinda her bir agacin
egitilirken kullanilacak olan maksimim ornek sayisini belirlemektedir. Bu durum
agaclarin her birinin rasgele drnekleme yontemiyle egitilmesini saglamaktadir. Modelin
cesitliligini arttirir ve uyumunu kontrol eder. Gelistirilen modelde maksimum 6rneklem

parametresi ‘None’ olarak belirlenmistir.

Monoton Cst (monotonic cst): Monoton kisitlama anlamina gelmektedir. Belirli
ozelliklerin degismesini zorlar ve kisitlar. Gelistirilen modelde bu parametresi ‘None’

olarak kullanilmistir. Yani herhangi bir kisitlama uygulanmaz.

33



4.1.4.4 Karar agaclan

Karar Agaclar1 algoritmasinin egitimi esnasinda 4 adet parametre belirlenmesi

gerekmektedir. Bunlar: ‘X’, ‘y’, ‘sample weight’, ‘check input’ parametreleridir.

X: Egitim veri setini ifade etmektedir. Bir dizi veya bir matris seklinde olabilmektedir.

Algoritmanin egitilebilmesi i¢in zorunlu bir parametredir.

y: Hedef degerleri ifade etmektedir. Her bir 6rnek verinin sinif etiketini veya hedef

degiskeni igeren bir dizi, matris olabilir. Algoritma i¢in zorunlu bir parametredir.

Ornek Agirhgr (sample_weight): Ornek agirliklarmi temsil etmektedir. Her bir drnegin
egitime katkisini belirleyen 6rnek agirlarini igiren bir dizidir. Ornek agirliklar
algoritmanin egitimi ve tahminlerin dogrulugu agisindan o6nem teskil etmektedir.
Gelistirilen modelde &rnek agirlig1 parametresi ‘None’ olarak belirlenmistir. Ornekler esit

agirlik 6neme sahip olarak kabul edilmistir.

Giris Kontrol (check input): Parametre giris verilerinin kontrol edilip edilmeyecegini
belirleyen bir parametredir. ‘True’ kabul edilir ise giris verileri belirli kontrol
asamalarindan gegerek format bakimindan tutarliligi kontrol edilmektedir. Algoritmanin
caligma siiresini olumsuz yonde etkileyebilen bir parametredir. Gelistirilen modelde Girig

kontrol parametresi ‘True’ olarak belirlenmistir.

4.1.4.5 K-en yakin komsu

K-En Yakin Komsu algoritmasinin egitimi esnasinda 8 adet parametre degeri girilmesi
gerekmektedir. Bu parametreler algoritmanin egitimine direk etki etmektedir.

Parametrelerin amacina uygun bir sekilde diizenlenmesi gerekmektedir.

Komsu (n_neighbors): Kullanilacak olan komsularin sayisim1 ifade etmektedir.

Gelistirilen modelde 5 olarak belirlenmistir.
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Agirliklar (weights): Tahmin esnasindaki olasiliklarin agirliklarini diizenlemen amaci ile
kullanilan bir parametredir. Parametre ‘uniform’, ‘distance’, ‘callable’ ve ‘None’ olmak
tizere 4 farkli deger alabilmektedir. ‘Uniform’ tiim agirlar1 kabul ederken, ‘distance’
noktalarin mesafelerinin tersiyle agirliklandirmaktadir. ‘callable’ ise belirlenen mesafeyi
esas alarak tim komsulari ayni oranda agirliklandirmaktadir. Gelistirilen modelde

agirliklar parametresinin degeri ‘None’ olarak belirlenmistir.

Algoritma (algorithm): Parametre, egitim esnasinda en yakin komsular1 hesaplamak i¢in
kullanilan parametredir. Parametre, ‘ball tree’, ‘kd tree’, ‘brute’ ve ‘auto’ olmak iizere 4
farkli deger almaktadir. Gelistirilen modelde algoritma paremetresi ‘auto’ olarak

belirlenmistir.

Yaprak Boyutu (leaf size): Algoritma parametresinde belirlenen degere gore
kararlastirilmas1 gereken bir parametredir. Eger algoritma parametresi ‘ball tree’ veya
‘kd _tree’ olarak belirlendiyse degerlenebilen ve bu iki parametreye iletilen yaprak
boyutunu temsil etmektedir. Parametre agacin temel islevlerinden olan sorgulama,
olusturulma ve depolama gibi operasyonlarini ihtiyact olan bellegi etkileyebilmektedir.

Gelistirilen modelde yaprak boyutu parametresi varsayilan ayarinda birakilmistir.

Metrik (metric): Mesafe hesaplamasini kullanilan parametredir. Varsayilan ayari
‘minkowski’ olarak belirlenmistir. ‘p’ parametresinin degerine bagli olarak Oklid veya
Manhattan mesafesi degerlerini alabilmektedir. Gelistirilen modelde metrik parametresi

‘minkowski’ olarak belirlenmistir.

Metrik Parametreleri (metric_params): Mesafe hesaplama fonksiyonuna iletilen ek bir
parametrelerin bir kilavuzu parametredir. Gelistirilen modelde ‘None’ olarak

belirlenmistir.

p: Metrik olarak ‘minkowski’ metrigi kullanilirken mesafe hesaplamasinda kullanilan bir
gii¢ parametresidir. Oklid mesafesi i¢in ‘p=2’, Manhattan mesafesi i¢in de ‘p=1" olarak

kullanilmaktadir.
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n_jobs: Komsular arasinda kullanilan is yiikiinii kontrol edebilmemizi saglayan
parametredir. Islemci yiikiinii degerlendirebilmemizi saglamaktadir. Parametre ‘-1’ iken
tim islemciler kullanilmaktadir, ‘None’ degerini alir ise yalnizca 1 islemci

kullanmaktadir. Gelistirilen modelde parametrenin degeri ‘None’ olarak belirlenmistir.

4.1.5 Doniistiiriicii temelli cift yonlii kodlayic1 (BERT)

Tiirkce metinlerde kullanilmak iizere bir¢ok model bulunmaktadir. Tez kapsaminda

bircok model denenmis olup saglikli sonuglar alinamamastir.

Modeli kullanmak i¢in kullandigimiz kiitiiphane ve model kodlar1 Cizelge 4.5 ve Cizelge

4.6’te gosterilmistir.

Cizelge 4.5 BERT kullanimi i¢in gerekli kiitiiphaneler

Kullanilan Kiitiiphaneler
import torch
from transformers import AutoTokenizer,AutoModelForSequenceClassification

Cizelge 4.6 BERT modeli kullanimi i¢in gerekli kodlar

Model Kodlari

model name ="-"

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(model name)

model = AutoModelForSequenceClassification.from_pretrained(model name)

Algoritma tutarl geri doniisler saglamadigi i¢in yontemimizden ¢ikartilmistir.

4.1.6 OpenAl

Duygu analizi yapmak amaci ile OpenAl firmasinin gelistiriciler i¢in sagladigi “OpenAl
Platform” kullanilmistir. Platformdan bir Uygulama Programlama Arabirimi

(Application Programming Interface — API) alinmistir.
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Platformda duygu analizi yapmak amaci ile bir¢ok motor kullanilabilmektedir. Modeller
kendi aralarma arastirma amaci, maliyet, islem yiikii vb. bagliklarda farklilasmaktadir.
Modelimizde kullanmak iizere modeller arasinda ‘“gpt-4-turbo-preview” se¢ilmistir.

Kullanilan motorun kullanilmasi i¢in gerekli kiitiiphaneler Cizelge 4.7°de oldugu gibidir.

Cizelge 4.7 OpenAl ile duygu analizi i¢in kullanilan kiitiiphane

Kullanilan Kiitiiphane
from openai import OpanAl

Analiz Pycharm derleyicisi lizerinden, Python programlama dili kullanilarak yapilmistir.
Kodlar yardimi ile API baglantis1 lizerinden OpenAl platformuna istekler atilarak,
gonderilen metinlerin duygu analizlerinin yapilip geriye duygu durumlarinmi pozitif (1),
negatif (-1) veya notr (0) olarak donmesi saglanmistir. Bu islem yapilirken veri 6nisleme

yapilmadan oldugu gibi platforma gonderilmistir.

4.1.7 Anketler ve algoritmalar

Tezde sonuglart kullanilan ders sonu degerlendirme anketi 16 sorudan olusmaktadir.
Sorular dersin isleyisi, Ogretim elemani ve dersin yiriitiildiigli ortam/platformlar
hakkindadir. Anket 4 puan iizerinden degerlendirilmistir. Anket sorular1 Cizelge 4.8’de

verilmistir.
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Cizelge 4.8 Anket sorulari

1. | Dersin nasil yiiriitiilecegine yonelik ders sorumlusunun bilgilendirmesi.

2. | Dersin kazanimlaria yonelik ders sorumlusunun paylasima.

3. | Ders izlencesinde ele alinan konularin kazanimlarla uyumu.

4. | Derste kullanilan materyallerin (ders notlar1, sunum slaytlari, kitap,videolar, gorsel
ogeler vs.) ders icerigi ile uyumu.

5. | Derste kullanilan materyallerin (ders notlari, sunum slaytlari, kitap, video,gorsel
ogeler vs.) anlasilirligt.

6. | Ogretim elemaninin derste kullandig1 dilin anlasilirhg:.

7. | Ogretim elemannin &grenmelerimize yonelik geri bildirimlerinin dgrenmeye
katkist.

8. | Ogretim elemaninin derse hazir olus diizeyi.

9. | Ogretim elemanimin konuya hakimiyeti.

10. | Ogretim elemaninin derse ayrilan tiim zamam etkili kullanmasi.

11. | Ogretim elemaninin derse katilan 6grencilerle olan iletigimi.

12. | Ogretim elemanina ders zamani1 disinda farkl1 platformlarda ulasilabilirlik diizeyi.

13. | Odevlerin ve dénem boyunca yapilan degerlendirmelerin grenmeye olan katkis.

14. | Odevlerin, smavlarm, projelerin dersin igerigi ile uyumu.

15. | Ogretim elemaninin dgrencileri derse katilmaya tesvik etmesi.

16 | Ogretim elemanmin bireysel 6grenme farkliliklarmi dikkate alma diizeyi.

Bu agamada izleyecegimiz yol haritas1 Cizelge 4.9’da gosterildigi gibidir.
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Cizelge 4.9 Model

Yorum Sonuglari

2 Sonug Karsilastirilarak
Yorum ve Anket Sonuglar

/ Uyusmayan Satirlarin Veri

Ders Basari
Katsayisinin Nihai Rapor
Hesaplanmasi

v

Setinden Cikartiimasi

Anket Sonuglan

Algoritmalarin egitimi neticesinde dogruluk orani en yiiksek algoritma secilerek modele
dahil edilmistir. Algoritma tarafindan duygu durumlar belirlenen yorumlarin, anket
sonugclari ile uyusup uyusmadigi analiz edilmistir. Analiz sonucu uyusmayan satirlar veri

setinden ¢ikarilmstir.

Algoritmalar sonucunda yorumlarin duygu durumlart 1,-1 veya O olarak donmektedir.
Ancak anketin sonuglar1 ise 4 {izerinden bir sayr ile donmektedir. Bu iki deger
karsilastirilabilmesi i¢in ayn1 taban iizerinden degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu
uyusmazligt ¢ozmek {izere anket sonuglarini smiflandirma yoluna gidilmistir.

Siiflandirma kararlar1 Cizelge 4.10°da belirtilmistir.

Cizelge 4.10 Varsayilan duygu degerleri

Anket Degeri (x) Duygu Karsili81
x>=3 Pozitif (1)
x<3 && x>=2 Notr (0)
x<2 Negatif (-1)

Anket degerleri Cizelge 4.10°deki degerlere gore anketlerin varsayilan duygu durumlari

belirlenmistir.

Sonuglar ayni tabanda degerlendikten sonra karsilastirilma asamasina gegilmistir. Bir
Ogrenci degerlendirmesinin anket ve yorum kisimlarinda ¢eliski bulundugu takdirde o
dgrencinin yorumu ve anket verisi nihai veri setinden ¢ikarilmistir. Ornek bir ¢alisma

Cizelge 4.11°de verilmistir.

39



Cizelge 4.11 Ornek sonug karsilastirmasi

Yorum DA Sonucu Anket Sonucu Durum

“Dersimiz ¢ok 1 1.4 Nihai veri
verimliydi” setinden ¢ikarildi
“Derste materyal -1 1 Nihai veri setinde
kullanimi ¢ok eklendi

zayift1”

4.1.8 Nihai ¢ikt1 tasarim

Yapilan tiim analizler ve iglemler sonucunda elimizde kalan nihai veri ile bir ¢ikt1 tasarimi
yapilmaktadir. Bu tasarim igerisinde “Ders Basarim Katsayis1”, “Kelime Bulutu” ve
“Konu Modellemesi” bulunmaktadir. Bahsi gegen tasarim 6rnegi EK 1°de ornegi yer

almaktadir.

Ders Basarim Katsayisi: Dersin temizlenmis anket ve makine 6grenimi analizi sonucunda

elde edilen elde edilen degerlerin ortalamasi alinarak olusan bir degerdir.

Kelime Bulutu: Dersin yorum kisimlarinin 6n isleme adimlarindan gegirilerek elde edilen

kelime siklik grafigidir.

Konu Modelleme: Dersin yorum kisimlarindan elde edilen veriler ile yapilan yorumlarin

en ¢ok hangi konular tizerinden siniflandirilabildigini gésteren bir grafiktir.

4.2 Asama 2: Modelin Uygulanmasi ve Degerlendirilmesi

Veri setimizi 431 adet anket ve yorum verisi olan bir ders olusturmaktadir. Uygulama

asamalar1 Sekil 4.4’te belirtildigi gibidir.
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Anket Degerler
.| Ile Duygu Analizi

Veri »  Duygu Analizi Sonuclarmns
Kargilagtirma
¥
Kelime Bulutu ve
Nihai Raporun | Konu " Tutarsiz Verilerin
Olugturulmasi Modellemesi Cikarilmasi
Yapilmast

Sekil 4.4 Model uygulama adimlari

4.2.1 Duygu analizi

Verimiz ilk olarak egitilmis makine O6grenimi algoritmalart ve OpenAl platformu

kullanilarak duygu analizi yapilmistir.

Cizelge 4.12 Duygu analizi sonuglarinin dogruluk oranlari

DestekVektor | NaiveBayes | Rastgele Karar K-En | OpenAl

Makineleri Orman | Agaglarn1 | Yakin
Komsu
Dogruluk %83 %79 %81 %76 %68 %84,88

Oranlari

Cizelge 4.12 incelendiginde en dogru tahminleri OpenAl platformu tarafindan yapilan
tahminler oldugu tespit edilmistir. Analizin devamina platformun yaptig1 duygu analizi

sonuclar esas alinarak devam edilecektir.

4.2.2 Anket ve duygu analizi sonuclarinin karsilastirilmasi

Yapilan analizler sonucu anket verileri ile duygu analizi sonuglart karsilastirilarak bir
normalizasyon islemi gerceklestirilecektir. Bu islem esansinda duygu analizi sonucu ile

anket sonucu tutarli olmayan kayitlar veri setinden ¢ikarilacaktir. Bu sinama anket
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sonucunun Cizelge 4.10°da varsayildigi gibi duygu karsiligr bulunarak DA sonucu ile

karsilagtirilmasi yolu ile yapilacaktir.

Cizelge 4.13 Ornek normalizasyon islemi

. Duygu Analizi Anket Anketin Duygu

Ornek Yorum Sonug
Sonucu Sonucu Karsilig

“ders ¢ok verimsizdi” -1 3.7 1 Tutarsiz

“tesekkiirler” 1 4 1 Tutarh

Analiz sonucunda 431 adet veri olan veri setinde 161 adet tutarsiz, 270 adet tutarli veri

tespit edilmistir. Veri setinden tutarsiz olarak nitelendirilen yorumlar ve o yorumlara ait

anket verileri ¢ikartilmistir. Kalan 270 adet tutarl veri ile diger asamaya gegilmistir.

Tutarsiz veriler ¢ikarildiktan sonra kalan verilerin anket sonuglari ve duygu analizi

sonugclar1 ortalamalari alinarak nihai raporda kullanilmak iizere bir ders basar1 katsayisi

olusturulmustur.

4.2.3 Kelime bulutu ve konu modellemenin uygulamalar:

Tutarl veriler nihayetinde bir kelime bulutu olusturulmustur. Sekil 4.5’te goriildiigi

lizere yapilan yorumlardaki siklik bulut olusmustur.
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Sekil 4.5 Nihai veriden elde edilen kelime bulutu

Yorumlarda bahsi gegen konularin neler oldugunu tespit etmek ve genel bir fikir vermek

amaci ile hazirlanan konu modelleme ¢alismas1 Cizelge 4.14’te yer almaktadir.

Cizelge 4.14 Nihai veriye uygun hazirlanan konu modelleme sonuglari

Topicl ['iyiydi', 'diisliniiyorum’, 'oldugunu’, 'olabilirdi', 'olmast', 'gerektigi',
'karmasik', 'dlizenli', 'kitabin', "harika']

Topic2 ['yolunda', 'olumlu', 'iy1', 'yeterli', 'diisiincelere’, 'sahibim', 'gayet’,
'kaldim', 'memnun’, 'tesekkiir']

Topic3 ['iy1', 'memnunum’, '6dev', 'online', 'hari¢', 'gayet', 'bir', 'hoca', 'yiiz',
'yiize']

Topic4 ['verimliydi', 'siiper’, 'harikulade', 'zor', 'sayist', '08renci', 'egitim’,
'gelistirdi’, 'fazla’, 'writing']

Topic5 ['giizel', kaliteli', 'tyidir', 'dersler, 'eglenceliydi', 'fazla’, 'yapabiliriz',
'speaking', 'giizeldi', 'ederiz']

4.2.4 Nihai raporun olusturulmasi

Temelde nihai raporun igerisinde ders basarim katsayisi, kelime bulutu ve konu

modelleme bulunmaktadir. Nihai rapor talebe gore diizenlenebilir ve raporun igeriginde

Ogeler anonimlestirilerek sunulabilmektedir. Tiim analizler ve diizenlemeler sonucunda

elde edilen rapor tasarimi ekler kisminda mevcuttur.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Tezin ilk basinda elimdeki verilere 6n isleme asamasi uygulanmigtir. Bu asamada veriden
duyguya etkisi olmayan rakamlar, noktalama isaretleri, internet sitesi unsurlari vb. 6geler
temizlenmistir. Daha sonra veri duygu durumlarina gére manuel etiketlenerek gézetimli
makine 6grenimi algoritmalarini egitmek iizere hazirlanmistir. Destek Vektor Makineleri,
Naive Bayes, Rastgele Orman, Karar Agaclar1 ve K-En Yakin Komsu algoritmalari

egitilerek duygu analizi yapilmistir.

Sekil 5.1 Destek vektor makineleri algoritmasinin egitim degerleri

Sekil 5.1°de goriildiigli lizere Destek Vektor Makineleri modeli egitimi gerceklestikten
sonra test verisi ile yapilan analizler sonucu dogruluk degeri %83 olarak tespit edilmistir.
Algoritmanin kesinlik degerinin agirlikli ortalamasi %83 olarak tespit edilmistir.

Duyarlilik degerinin agirlikli ortalamasi ise %83 olarak belirlenmistir.

Sekil 5.2 Naive bayes algoritmasinin egitim degerleri
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Sekil 5.2°de goriildiigli lizere Naive Bayes algoritmasi egitimi gerceklestikten sonra
yapilan analizler sonucu dogruluk degeri %79 olarak tespit edilmistir. Algoritmanin
duyarlilik oraninin agirlikli ortalamas1 %78 olarak belirlenmistir. Duyarlilik degerinin

agirlikli ortalamasi ise %79 olarak tespit edilmistir.

Sekil 5.3 Rastgele orman algoritmasinin egitim degerleri

Sekil 5.3’te gozlemlendigi lizere Rastgele Orman algoritmasinin egitimi gerceklestikten
sonra yapilan analizler sonucu dogruluk degeri %81 olarak belirlenmistir. Algoritmanin
kesinlik oraninin agirlikli ortalamasi ise %81 tespit edilmistir. Duyarlilik degerinin

agirlikli ortalamasi ise %81 olarak bulunmustur.

Sekil 5.4 Karar agaclar1 algoritmasinin egitim degerleri

Sekil 5.4°te goriildiigii lizere Karar Agaglar1 algoritmasinin egitimi gergeklestikten sonra
yapilan analizler sonucu dogruluk degeri %76, agirlikli duyarlilik orani ise %76, ortalama

duyarlilik degeri ise %76 olarak tespit edilmistir.
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K-En Yakin Komsu Algoritmasi

fl-score  support

8.15

Sekil 5.5 K-en yakin komsu algoritmasinin egitim degerleri

Sekil 5.5’te goriildiigl lizere K-En Yakin Komsu algoritmasinin egitimi gergeklestikten
sonra yapilan analizler sonucu dogruluk degeri %68, kesinlik oraninin agirlikli ortalamasi

ise %76, duyarlilik oraninin agirlikli ortalamasi ise %76 olarak tespit edilmistir.

Cizelge 5.1 OpenAl platformu ile duygu analizi bulgulari

Oranlar
Dogruluk %85
Kesinlik Degerinin Agirlikli Ortalamasi %88
Duyarlilik Degerinin Agirlikli Ortalamasi %95

Cizelge 5.1’de yer alan OpenAl platformu ile yapilan duygu analizi sonuglar
incelendiginde dogruluk orani %85, agirlikli kesinlik oran1 %88, agirlikli duyarlilik oram

ise %84 olarak tespit edilmistir.

Bulgular incelendigine en yiiksek dogruluk oraninin OpanlA platformu ile yapilan duygu
analizi oldugu saptanmistir. Devaminda Duygu Analizi sonuglart modelin uygulanmasi
asamasinda anket sonugclari ile karsilastirilmistir. 431 yorumu olan bir derste uygulanan
model sonucunda 6grencilerin doldurdugu ders sonu degerlendirme anketinin 161 adeti
tutarsiz, 270 adeti tutarli olarak tespit edilmistir. Tutarli yorumlar ile bir kelime bulutu ve

konu modelleme ¢aligmasi yapilarak nihai rapor asamasina gecilmistir.
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6. SONUC

Tez kapsaminda 6grenci ders sonu degerlendirme anketlerine yeni bir bakis saglanmistir.
Yiiksekogretim kurumlarinda ylriitillen siirecleri  dijitallestirmek ve gliniimiiz
teknolojilerine uyum saglamasi amacglanmistir. Egitimde dijitallesme stirdiiriilebilirlik
hedefi dogrultusunda yapilan calismada Ogrencilerin ders sonu degerlendirme
anketlerinde cevapladiklar1 acik uglu sorular ile anketlere verdikleri cevaplar arasinda bir
tutarlilik analizi gerceklestirilmistir. A¢ik uglu sorulara verilen cevaplarin anketler ile
karsilastirilabilmesi i¢in duygu analizi kullanilmistir. Duygu analizi yapabilmek i¢in veri
seti On islemeden gegirilerek makine 0grenimi agamasina hazir hale getirilmistir. Bu
islemler duygu barindirmayan yazi unsurlarinin veri setinden ¢ikarilmasidir. Temizleme
islemi sonrasinda makinelerin e8itim asamasina gecilmistir. Destek Vektér Makineleri,
Naive Bayes, Karar Agaglari, Rastgele Orman ve K-En Yakin Komgsu algoritmalari
egitilerek ve OpenAl platformu kullanilarak duygu analizi gergeklestirilmistir. Bulgular
incelendiginde en iyi dogruluk orani OpenAl platformunun yaptigi duygu analizi
sonucunda ortaya c¢ikmistir. Daha sonra duygu analizi sonuglar1t ve anket sonuclari
karsilagtirilarak hangi ders sonu degerlendirme anketinin tutarli olup olmadig
belirlenmistir. Gergeklestirilen 6rnek calisma sonucunda 68renci ders sonu degerlendirme
anketlerinin %37 kadarinin tutarsiz veriden olustugu goézlemlenmistir. Son agamada
tutarli veriler ile nihai ¢ikti tasarimi yapilmistir. Kullanicinin istegine gore nihai rapor

tasarimi 6zellestirilebilmektedir.

Umair vd. (2021) benzer amaglar ile toplanmis Ingilizce bir veri seti kullanarak yaptiklart
calismada Destek Vektor Makineleri algoritmasin1  %85,62 dogruluk orami ile
egitmislerdir. Almosawi ve Mahmood (2022) Endonezya dilinde yaptiklar1 ¢aligmada
Destek Vektor Makineleri algoritmasini egiterek %97 oraninda dogruluk orani elde
ettiklerini belirtmislerdir. Tez’de kullanilan Tiirkce veri seti ile egitilen Destek Vektor
Makineleri algoritmast %83 dogruluk oranmi saglamistir. Tilirk¢e’nin karmasik yapisi ve
sondan eklemeli bir dil olmasi algoritmalarin dogruluk oranlarinin diisiik olmasmin

sebebi olarak diisiiniilmektedir.

47



Literatiir incelendiginde ¢ogu ¢aligmanin gézetimli makine 6grenimi algoritmalarini ile
farkli veri setleri iizerinde egitilerek dogruluk oranlarint karsilagtirmak {izerine
kurgulanmaktadir. Tezin sonucunda goriildiigli lizere giincel teknolojiler kullanilarak

daha yiiksek dogruluk oranlari elde edilebilmektedir.

Sonug olarak elde edilen rapor ders kazanimlarinin ne oranda gerceklestigi, dersin ve
Ogretim elemanin genel degerlendirilmesi, 6grencilerin ders, okul vb. unsurlarda tutumu
gibi konularda daha giivenilir sonuglar saglamistir. Sonuglar dogrultusunda ilgili konu ve
basliklar gelistirilerek daha nitelikli bir egitim verilmesi saglanabilir. Ote yandan 6gretim
elemanlarinin kendilerini ne yonde gelistirmesi gerektigini daha rahat bir sekilde

anlayabilir bu dogrultuda gerekli diizenlemeleri yapabilmektedir.

Ilerleyen ¢alismalarda diger yapay zeka platformlar1 kullanilarak duygu analizi yapilmas:
planlanmistir. Bu sayede diger yapay zeka platformlarin ayni veri iizerinde gosterdikleri

performans gozlemlenebilecektir.
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EK 1 NiHAI RAPOR

Ders Sonu Degerlendirme Anketi Raporu
1. Genel Bilgiler
Danem: 2023/2024 Bahar
Ders Kodu: XXX100
Ders Ads: XXX
Ders Ogretim Elemans: XXX
2. Ders Basarim Katsayisi

2. Kelime Bulutu

speaking O retlm
yeterli r ARAR
r bana
dus&fu?oru'n n l = d e ['u. u

iyiydiq 'y l fazla
hocam1z y wrising
d

tesekkur ederm nelik
3. Konu Modelleri

Topicl [iyiydi', 'digondyorum’, ‘olduguny', 'olabilirdi’, 'olmast’,
‘gerektigi’, 'karmagik’, 'dizenly’, 'kitabin', 'harika']

Topic2 ['yolunda', 'olumlu', 'y, ‘yeterli', 'diigiincelere’, 'sahibim’, "'gayet’,
"kaldim', 'memnun’, 'tegelckiir']

Topic3 ['iyi', ‘memnunum’, 'ddev’, 'online', 'harig', ‘gayet’, "bir', "hoca’,
yuz, 'yize]

Topicd ['verimliydi', 'siiper’, 'harikulade’, 'zor', 'sayist’, '6grenct’, ‘egitim’,
‘geligtird, 'fazla’, 'writing]

Topic3 ['gtizel', 'kalitelf', 'tyidir’, 'dersler’, 'eglenceliydi', 'fazla’,
'yapabiliriz', 'speaking’, 'giizelds', 'ederiz’]
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