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e Daha 6nce bu tezin herhangi bir kismi1 bagka bir derece veya yeterlik almak
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edilmisgtir.
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e Tezde bagkalariyla birlikte gergeklestirilen ¢alismalar varsa onlarin katkisini

ve kendi yaptiklarimi tam olarak agikladim.
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Bilgisayar Programlamay1 Ogrenme Siirecindeki
Ogrencilerin Duygular, Yetkilendirilmeleri ve Bilgi
Islemsel Kimliklerinin Metin Madenciligi

Algoritmalarin1 Kullanarak Tahmin Edilmesi

Oz

Bu calismada, programlama egitimi alan 6grencilerin agik uglu sorulara verdikleri
yanitlarin, duygu/gériis analizi ile tahminlenmesi ve farkli algoritmalarin
performanslarinin karsilagtirilmasi amaclanmistir. Boylece, programlama egitiminde
duygu, bilgi islemsel kimlik ve programlamada yetkilendirme ile ilgili metin tabanl
verilerin analiz edilmesi ile ilgili bir girisim yapilmasina ¢aligilmistir. Arastirmada veri
setinin olusturulmasi i¢in agik uglu sorulardan olusan elektronik bir form
hazirlanmistir. Bu formda, programlama egitimi alan 6grencilerin duygulari, bilgi
islemsel kimlikleri ve programlamada yetkinliklerine iligskin goriislerinin toplanmasi
icin 14 agik uclu soru bulunmaktadir. Aragtirmaya, programlama egitimi géren Ve yas
aralig1 12-20 arasinda degisen 646 6grenci katilmistir. Ogrencilerin sorulara verdikleri
yanitlar neticesinde 9044 ctimlelik bir veri seti olusturulmustur. Duygu analizi
kapsaminda makine Ogrenme algoritmalarindan, karar agaclari, destek vektor
makineleri, lojistik regresyon, yapay sinir aglar1 ve rasgele orman algoritmalari
kullanilmistir. Ayrica BERTurk ile 6grenci goriisleri tahminlenerek, s6z konusu
algoritmalarin performanslar karsilastirilmistir. Analizler, Python 3.10 programlama

dili kullanilarak yapilmistir. Arastirmanin sonuglari, duygular1 tahminleme siirecinde,



destek vektdr makineleri ve rasgele orman algoritmalarmin %94 dogruluk degeri
trettigini  gostermistir.  BERTurk ile %96’lik bir tahminleme performansina
ulagilmistir. Lojistik regresyon ve yapay sinir aglari ile birlikte TF-IDF temsili bilgi
islemsel kimlik i¢in en yiiksek dogruluk oranini elde etmistir (%93). Programlamada
yetkilendirme i¢in en yiiksek dogruluk oranlar1 destek vektor makineleri ve rasgele
orman algoritmasindan elde edilmistir (%94). BERTurk ile elde edilen dogruluk
degerleri; bilgi islemsel kimlik ve programlamada yetkilendirme i¢in %96 olarak
bulunmustur.  Ogrencilerin  programlama  egitimine  yonelik  duygularinm,
siiflandirilmasinda BERTurk’iin, makine 6grenmesi algoritmalarinin tamamindan

daha yiiksek dogruluk degerlerini ortaya ¢ikardig tespit edilmistir.

Anahtar Sézciikler: Duygu, bilgi islemsel kimlik, programlamada yetkilendirme,

metin madenciligi.



Predicting emotions, empowerment, and computational
identity of students in the process of learning computer

programming using text mining algorithms

Abstract

It is aimed to predict the answers of the students who receive programming education
to open-ended questions by emotion/opinion analysis and to compare the
performances of different algorithms in this study. Thus, an attempt has been made to
analyze text-based data in on emotion in programming education, computational
identity, and programming empowerment. An electronic form consisting of open-
ended questions was prepared for the creation of the data set in the research. In this
form, there are 14 open-ended questions to collect the opinions of the students who
receive programming education about their emotions, computational identities, and
their programming empowerment. A total of 646 students, aged between 12 and 20,
studying programming, participated in the research. As a result of the answers given
by the students to the questions, a data set of 9044 sentences was created. Within the
scope of sentiment analysis, decision trees, support vector machines, logistic
regression, artificial neural networks, and random forest algorithms from machine
learning algorithms were used. In addition, students’ opinions were estimated with
BERTurk and the performances of these algorithms were compared. Analyzes were
made using the Python 3.10 programming language. The results of the research
showed that the support vector machines, and random forest algorithms produced 94%
accuracy in the process of predicting emotions in general. With BERTurk, an

estimation performance of 96% has been achieved. Logistic regression and neural



networks with TF-IDF achieved the highest accuracy rate (93%) for computational
identity. The highest accuracy rates for programming empowerment were obtained
from support vector machines and random forest algorithm (94%). The accuracy
values obtained with BERTurk were found to be 96% for computational identity and
programming empowerment. It has been determined that BERTurk reveals higher
accuracy values than all machine learning algorithms in classifying students' emotions

towards programming education.

Keywords: Emotion, computational identity, programming empowerment, text-

mining.
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Tesekkiir

Uzun yillar dnce bagladigim akademik yasantimda 6grenme seriivenime destek olan
pek cok kisi oldu. Oncelikle ebeveynlerim, daha sonra esim, dostlarim, ¢ocuklarim ve
kiymetli meslektaslarimin destegi olmadan yeni bir sey Ogrenme iste§imi ve
motivasyonumu siirdiiremezdim. Bu baglamda, bu ¢alismanin ortaya konmasinda
tesekkiir edecegim ¢ok fazla kisi; minnettarlik duyacagim pek olay ve durumla
karsilastim. Hepsini burada dile getirmek ¢ok uzun bir listeye neden olsa da 6zellikle

bazi isimlerin varligin1 ve destegini anmak isterim.

Oncelikle, birlikte calismaktan gurur duydugum degerli tez danismanim Dog. Dr.
Aytug ONAN’a, beni bu alanla tanistirdigi, deneyimini ve bilgisini benimle paylastig
ve ¢aligmam siirecinden bana verdigi destek icin ¢ok tesekkiir ederim. Kiymetli jiiri
iyelerine, arastirmamu titizlikle inceledikleri ve iyilestirilmesi i¢in sunduklar1 degerli

geri bildirimleri i¢in tesekkiirii bir borg bilirim.

Lisans egitimimden beri dostum Figen EGIN’in destegi, ilgisi ve birlikte bu siireci
yiiriitmenin verdigi giic olmadan, bu ¢alisma bu noktaya gelemezdi. Ayrica, kiymetli
dostum Dog. Dr. Hatice YILDIZ DURAK, arastirma ve raporlama dahil olmak tizere
pek cok asamada yanimda oldu. Destegini, ilgisini ve 6zenini esirgemeyen her iki

dostuma da sonsuz tesekkiirlerimi sunuyorum. Iyi ki varsiniz. ..

Calismamin ortaya konmasinda, aileme 6zellikle stikranlarimi sunmak isterim. Degerli
ebeveynlerim, ilkokuldan bugiine kadar egitim yasantim da dahil olmak tizere beni her
acidan desteklediniz. Sizin desteginiz olmasaydi pek ¢ok sey yarim kalirdi. Uzun siiren
caligmalarimda beni yalniz birakmayan, yanimda olan ve beni cesaretlendiren sevgili
esim Engin USLU’ya ne kadar tesekkiir etsem azdir. Onun destegi ve anlayisi olmadan
bu noktaya gelemezdim. Tabi ki hayattaki en biiyiikk mutluluk kaynagim olan
¢ocuklarim, tiim arastirma siirecini neredeyse benimle birlikte yasadiniz. Her sey igin

size minnettarim. Iyi ki benim ailemsiniz...
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Bolim 1
Giris

Gilinlimiiz dijitallesme hizinda yazilim ve teknoloji, toplumun ve hayatin her alaninda
giderek artan bir rol oynamaktadir [1]. Bilgi ¢aginda, ¢ocuklarin ve geng yetiskinlerin
programlama becerilerinin gelistirilmesi konusunda kiiresel olarak artan bir egilim
bulunmaktadir. Bu egilim 6zellikle son on yilda arastirmalara da yansimistir. Buna
gore, programlama egitimine yoOnelik arastirmalar, erken ¢ocukluk [2]-[4], ilk ve
ortadgretimden [5], [6], lise [7]ve tiniversite diizeyine [8], [9] degin genis bir aralikta
yiuritilmektedir. Alanyazinda, programlama egitiminde kullanilmas1 gereken
platform ve araglarin neler olmasi gerektigi konusunda pek ¢ok ¢alisma bulunmaktadir
[10]-[12]). Bunun yani sira, pedagojik yaklasimlar [13], [14]) ve degerlendirme
stireglerine odaklanildigi goriilmektedir [15], [16]. Bilgi islemsel diistinme ile ilgili ana
arastirma konularindan biri de bu becerinin tanimlanmasi ve igerdigi alt bilesenlerin
ortaya konmasi ile ilgilidir. Alanyazinda, bilgi islemsel diisiinme becerisinin i¢erdigi
bilesenler ile ilgili pek c¢ok gergeve ileri siiriilmektedir [17], [18], [19], [20]. Bu
cercevelerde bir problemi kii¢iik parcalara ayirma, soyutlama, test etme vb. bilissel
bilesenlerin yaninda; son yillarda egilimler, tutumlar ve perspektifler gibi 6zelliklere
odaklanilmaya baglanmistir. Ancak 6grencilerin duyussal o6zellikleri ve egilimleri
konusundaki ¢aligmalarin sinirlilign dikkati ¢ekmektedir [21]. Mevcut ¢alisma, bilgi
islemsel diistinme ve programlama egitiminde, 6grencilerin hissettikleri duygular, bu
stiregcte daha yetkin olabilmeleri, bir kimlik ve aidiyet olusturma ile ilgili goriislerini
metin madenciligi algoritmalar1 ile inceleyerek, alanyazindaki boslugu doldurmak
tizere bir adim atmaktadir. Nitekim, 6grenme ve 6gretme siireclerinin dijitallesmesi ile
birlikte, forumlar, sohbet ya da sosyal aglardan elde edilen biiyilk miktarda metin
verisinden anlamli ve yararli bilgiler c¢ikarmak pek c¢ok zorlugu beraberinde
getirmektedir [22]. S6z konusu baglamda, bu zorluklarin iistesinden gelinmesinde,

egitimsel metin madenciligi ¢alismalarna artan bir ilgi oldugu goriilmektedir.



Nitekim, egitim sistemlerinde, Ogrenci gortslerinin analiz edilmesi, 6grenme
deneyimine dayali olarak uygun Ogretim yoOntemini sunarak kurumlarin egitsel
kalitesini iyilestirmesine yardimci olmak igin kullanilabilmektedir [23]. Bu siiregte
metin madenciligi, dogal dil metinleri analiz ederek, anlamli bilgiler ¢ikarmaya
caligmaktadir [24]. Boylece, yazili bilgilerin otomatik olarak ¢ikarilmasi ve 6nceden

bilinmeyen bilgilerin kesfedilmesi olanakli kilinmaktadir [25].

Bundan sonraki boliimlerde, arastirmanin g¢ergevesinde yer alan kavramlara yer
verilmistir. Buna gore sirasiyla, programlama egitimi, bilgi islemsel diisiinme, duygu,

bilgi islemsel kimlik ve programlamada yetkilendirme kavramlari tanitilmistir.
1.1 Programlama Egitimi

I¢inde bulundugumuz ¢agda pek ¢ok sektdrde meydana gelen dijitallesme adimlarmin
bir sonucu olarak kullandigimiz c¢ok sayida hizmet ve {irlin programlama ile
tiretilmektedir. Bilgisayarlarin giinliikk yasamdaki islevi dikkate alindiginda, sorunlara
¢Ozlim iireten programlara olan talep yogun bir sekilde artmaktadir [26]. Genel olarak
bilgisayar bilimi ve 0zel olarak programlama, geleneksel olarak yalnizca bilgi
teknolojisi uzmanlariyla ilgili alanlar olarak kabul edilse de son yillarda bu anlayigin
degistigi goriilmektedir [1]. Gilinlimiizde, programlama miihendislik alaninin da
Otesinde genel olarak temel bir yeterlik olarak kabul edilmektedir [27]. Kullandigimiz
tiim dijital ¢6ziimlerin, yazilimlarin ve sistemlerin arkasinda olan programlama, dijital
diinyada yeni bir seyler yaratmanin, sorunlar1 ¢ézmenin ve fikirleri hayata gecirmenin
bir aract olarak goriilmektedir [1]. Giiniimiizde devlet tesviki ya da Ogretmen
girisimleri ile ¢ocuklarin bu anlamda yeterliklerin gelistirilmesi i¢in pek ¢ok kodlama
projesi baslatilmigtir [27]. Pek ¢ok iilkede oldugu gibi Tirkiye’de de ilkokul
diizeyinden itibaren ¢ocuklarin ve genglerin programlama ile tanigmasi, bu konuya ilgi
duymasi ve kariyer planlarim1 bu dogrultuda yapmasi yoniinde girisimler
bulunmaktadir. Diinyada ve Tiirkiye’de baslatilan bu girisimlerin odaginda
programlama yoluyla 6grencilerin bilgi islemsel diisiinme becerilerinin gelistirilmesi
vardir. Programlama, egitimi, bilgi islemsel diisiinme kavramlarini uygulamak igin

gerekli ortami saglayarak bilgi islemsel diisiinme becerilerini gelisimini desteklerken,



ayn1 zamanda bilgi islemsel diisiinme becerisi programlamay1 daha yiiksek bir role

tasimaktadir [21].
1.2 Bilgi islemsel Diistinme

Bilgi islemsel disiinme, Ogrencilerin programlama ve algoritma uygulayarak
gelistirdikleri becerilere odaklanarak, onlarin soyut diisiinme, problem ¢dzme, Griintii
tanima ve mantiksal akil yliriitme gibi niteliklerin gelistirilmesini saglamaktadir [28].
Jeannette Wing tarafindan ilk defa one siiriilen bilgi islemsel diisiinme kavramu,
¢oziimlerin bir bilgi isleme aracis1 tarafindan etkin bir sekilde gerceklestirilebilecek
bir bigimde temsil edilmesi i¢in problemlerin ve ¢oziimlerinin formiile edilmesinde
yer alan disiince siiregleri olarak tanimlanmistir [29]. Bilgi islemsel diisiinmenin
tanmm1 ve igerdigi alt bilesenler konusunda alanyazinda pek c¢ok cergeve
bulunmaktadir. Shute, Sun ve Asbell-Clarke [30], bilgi islemsel diisiinme ile ilgili

asagidaki bilesenleri tanimlamistir:

e Ayrnstirma: Karmasik bir sorunu/sistemi yonetilebilir pargalara ayirma [30].

e Soyutlama: Birkag 6rnegin ortak 6zelliklerini dikkate alma ve bu 6zelliklerin
timiine sahip bir yap1 veya kategori olusturma fikridir [31]. Soyutlama, veri
toplama ve analiz etme, Oriintii tanima ve modellemeyi igermektedir [30].

e Algoritma

e Hata ayiklama

e lterasyon

e Genelleme: Sorunlari etkili ve verimli bir sekilde ¢ozmek i¢in bilgi islemsel

diistinme becerilerini ¢esitli durumlara veya alanlara aktarma [30].

Bu konudaki bazi gercevelerde ise, bilgi islemsel diistinmenin biligsel siireclerden daha
kapsamli yonleri oldugu ifade edilmektedir. Brennan ve Resnick [17], bilgi islemsel

diisiinme igin ii¢ bilesen tanimlamaktadir:

e Bilgi islemsel diisiinme kavramlari: Siralama, dongiiler, kosullar, operator gibi

temel programlama ve algoritma bilgisini igermektedir [17].



e Bilgi islemsel diislinme uygulamalari: Yinemeli siirecler, test etme ve hata
ayiklama, soyutlama ve modiilerlestirme, yeniden kullanma ve diizenleme ile
ilgili uygulamalar1 icermektedir [17].

e Bilgi islemsel diisinme perspektifleri: Bilgi islemsel diigiinmenin bir seyler
yaratma, baskalari ile etkilesim kurma yolu olarak algilanmasi ve gergek hayat

problemlerini ¢6zmek igin teknolojinin kullanilmasini icermektedir [17].
Bu c¢ergeve daha sonra Kong [18] tarafindan genisletilmistir. Bilgi islemsel

diistinme perspektifleri bilesenine, bilgi islemsel kimlik ve dijital yetkilendirme

eklenmistir (Sekil 1.1).

Bilgi Uygulama Perspektif

( ) Yeniden kullanma ve ifad
diizenleme ade etme
Temel programlama
bilgisi Yinelemeli Baglant1 kurma
\ / Soyutlama ve Soreulama
- ~N modiilerlestirme g
. L Test et?f ve hata Bilgi islemsel kimlik
Algoritma bilgisi ayixiama
Algoritmik diigiinme Dijital yetkilendirme
\_ J

Sekil 1.1: Bilgi islemsel diistinme cercevesi [18].

Bilgi islemsel diisiinme perspektifleri, programcilarin kendileri, bagkalariyla iliskileri
ve etraflarindaki teknolojik diinya hakkinda sahip olduklar1 goriigler olarak ele
alinmaktadir [17]. Ogrencilerin programlama egitiminde duygulari da bu kapsamda
ele almabilir. Bu calismada, programlama egitimi alan 6grencilerin duygulari, bilgi
islemsel kimlikleri ve yetkilendirilmeleri ile ilgili goriislerinin incelenmesine
odaklanilmistir. Nitekim, G6grencilerin bilgi islemsel diisiinme ile ilgili goriisleri,
tutum, egilim ve duygulari gibi tutum ve perspektifler konusundaki calismalarin

siirlilig dikkati gekmektedir [21] Bundan sonraki alt boliimler; duygu, bilgi islemsel



kimlik ve programlamada yetkilendirme kavramlarinin tanitilmasina ve agiklanmasina

ayrilmigtir.

1.3 Duygu

Son yillarda, pek ¢ok disiplinde duygulari tanimak, 6l¢gmek ve tahmin etmek igin
aragtirmalar yapilmaktadir. Davranis, bilgisayar ve egitim bilimleri de dahil olmak
tizere pek c¢ok alanda duygu ile ilgili arastirmalarda hizli artis oldugu dikkati
cekmektedir. Bununla birlikte, alanyazinda duygunun nasil tanimlanacagi konusunda
bir fikir birligi olmadig1 da goze ¢arpmaktadir [32] Bu durum, pek ¢ok tartismaya yol
acmakta; arastirmalarin kiimiilatif ilerlemesini engellemekte ve disiplinler arasi
diyalog ve arastirma isbirligi i¢in biiyiik bir engel olusturmaktadir [33]. Duyussal
yaklagimlara gore, duygu farkli somatik ve biligsel bilesenleri igeren, dogas1 geregi
olumlu veya olumsuz, nispeten kisa vadeli bir degerlendirme tepkisidir [34]. Bilissel
yaklasimlara gore, duygular, kisinin kendi organizmasiyla ilgili durumlarindan,
harekete ge¢me diirtiilerinden ya da iginde buldugu g¢evresel durumlarin art arda
gelmesinden kaynaklanan bireyin sezgisel degerlendirmelerinin asamalaridir [35].
Cogunlukla duygu kavraminin 6fke, tiksinti, korku, nese, tiziintii ve sagkinlik gibi bir
listeye gore tanimlandigi goriilmektedir [32]. Bu baglamda, duygunun tanimi ve hangi
duygulari ele alinacagini konusunda ¢esitli kuram ve modeller bulunmaktadir. Eliot ve
Hirumi [36], duygu kuramlarini {i¢ kategoride incelenebilecegini ifade etmektedir: a)

Temel duygu kurami, b) Cok boyutlu duygu kurami, ¢) Akademik duygu kurama.

Eckman, Cordaro, Izard ve Levenson gibi temel duygu kuramcilarina gore, temel bir
duygu subkortikal beyin yapilarindan kaynaklanmalari gerektigi igin ilkeldir ve sabit
bir ndral ve bedensel ifade bilesenine sahiptir [37]. Temel duygular ¢ogunlukla,
mutluluk, liziintii, korku, 6fke ve igrenme olarak ele alinmaktadir. Bu duygularin yani
sira, bazen birden fazla temel duygunun eszamanli deneyimlenmesi s6z konusu olsa
da temel duygu kurami, evrimsel islevlere sahip yiiz ifadeleriyle ilgili olmasi, kiiltiirel
olarak isaretlenmemis kelimelerle tanimlanmasi ve az sayida ayrik, siireksiz duruma

dayanmasi bakimindan 6ne ¢ikmaktadir [36]



Cok boyutlu duygu kuramlar1 kapsaminda en bilinen kuramci olan Scherer’in Bilesen
Stire¢ Modeline gore, duygu bes ayirt edici isleve karsilik gelen bes bilesenden olusan
teorik bir yap1 olarak kabul edilmektedir [38]

e Nesnelerin ve olaylarin degerlendirilmesi: Biligsel bilesen

e Sistem regiilasyonu: Cevresel etki bileseni

e Hazirlik ve eylem yonii: Motivasyon bileseni

e Tepki ve davranissal niyetin iletisimi: Motor ifade bileseni

e Dahili durum ve organizma-gevre etkilesiminin izlenmesi: Oznel duygu

bileseni

Temel duygu kuramlarinin semantik gelisimi basit climleler veya kelime denklemleri
olarak diistiniildiigiinde, ¢ok boyutlu kuramlarinda, duygularin minimum bir X ve Y
ekseni ile geometrik sekiller veya kati cisimler gibi hayal edildigi ve tasarlandig1 bir

stire¢ s6z konusudur [36]

Duygu kuramlar1 kapsaminda ii¢lincii kategoride akademik basar1 duygulari kurami
yer almaktadir. Bu kurama gore basar1 duygulari, dogrudan basari etkinliklerine veya
sonuglarina yonelik hissedilen duygulardir [39]. Bu kuram, dogasi geregi ¢ok boyutlu
olmasina ragmen, duyguya 6grenme odakli bakmasi nedeniyle ayri bir kategori altinda

incelenmektedir [36].

Bu kurama gore basar1 duygular1 degerlerine ve aktivasyon derecesine gore
gruplandirilabilen {i¢ boyutlu bir taksonomide gruplandirilmaktadir [40], [41].
Degerlik agisindan duygular pozitif ve negatif olarak siniflandirilirken; aktivasyon
acisindan aktive edici ya da gevseme gibi devre dis1 birakici olarak ele alinmaktadir.

Sekil 1.2°de akademik basar1 duygularinin taksonomisine yer verilmistir.



Pozitif
A

Rahatlama Keyit
Umut
Gurur
Devre digi birakici <€ > Etkinlegtirici
Sikilma )
Umutsuzluk Ofke
Utang
Kaygi
Y

\ Negatif /

Sekil 1.2: Akademik basar1 duygulari taksonomisi [42]

Buna gore, keyif ve umut degerlik agisindan pozitif, aktivasyon agisindan etkilestirici
duygulardir. Kaygi ve sikilma degerlik acisindan negatif bir duygu olmakla birlikte;
sikilma devre dig, kaygi etkinlestirici bir duygudur. Durumsal taleplerin bilissel
degerlendirmeleri, kisisel yeterlilikler, basar1 ve basarisizlik olasiligi ve bu sonuglarin
degeri basari duygularimin uyandirilmasinda énemli bir rol oynamaktadir [39]. Bu
baglamda kuramda kontrol ve deger algisi ile ilgili degerlendirmeler 6nemli iki bilesen
olarak tanimlanmistir. Buna gore duygularin iiretilmesinde akademik bir gorevle ilgili
bireyin kontrol ve deger algis1 rol oynamaktadir. Bir diger ifadeyle, basari
duygularinin, bireyin 6znel olarak 6nemli olan faaliyetler ve sonuglarin kontroliinii
elinde tuttugunu veya kontrolden ¢iktigini hissettiginde harekete gegtigini
varsaymaktadir [39]. Pekrun’a gore [40] duygularin odagi, etkinlikle es zamanli ve
ciktilara yonelik olabilmektedir. Bu baglamda, duygularin odagi, kontrol ve deger

algilarina gore farklilagmasi Tablo 1.1°de sunulmustur.



Tablo 1.1: Kontrol, deger ve basar1 duygulart ile ilgili temel varsayimlar [40]

Odak Deger Kontrol Duygu
Cikt (Ileriye Pozitif (Basar1) Yiiksek Beklenen keyif
déniik) Orta Umut
Diistik Umutsuzluk
Negatif Yiiksek Rahatlama
(Basarisizlik) Orta Endise
Diistik Umutsuzluk
Cikti  (Geriye Pozitif (Basari) Igili degil Keyif, rahatlama
doniik) Kendisi Gurur
Digerleri Minnettarlik
Negatif Igili degil Uziintii
(Basarisizlik) Kendisi Utanma
Digerleri Ofke
Etkinlik Pozitif Yiiksek Keyif
Negatif Yiiksek Ofke
Pozitif / Negatif Diisiik Hayal kiriklig:
Higbiri Yiiksek / Diisiik Sikilma

Tablo 1.1 incelendiginde, 6znel i¢ kontrolden kaynaklanan yiiksek basar1 beklentileri
ve bagarinin ortaya cikacagina dair kesinlik, ileriye doniik keyif uyandirmakta;
basarisizli§in meydana gelmemesine odaklanildiginda ise, beklenen rahatlamanin
yasanacagi tahmin edilmektedir [40]. Umut, kaygi veya umutsuzluk gibi ileriye doniik
sonu¢ duygularinda, kontrolle ilgili 6nemli soru, basariya ulasilip ulasilamayacag:
veya basarisizliktan kagmilip kaginilamayacagi ile ilgiliyken; geriye doniik sonug
duygularinda, kontrole iliskin onciil soru, sonucun kisinin kendisinden mi, yoksa diger
kisilerden ve dis kosullardan kaynaklanmasi ile ilgilidir [36]. Odak etkinlikte
oldugunda ise, 6rnegin ders ¢alisma ya da 6grenme materyali olumlu bir sekilde
degerlendirilirse ve etkinlik kisinin kendisi tarafindan yeterince kontrol edilebilir

olarak algilanirsa, keyfin tesvik edildigi varsayilmaktadir [40].

Bu ii¢ duygu kurami yaklasimi i¢inde, 6grenme etkinlikleri ve sonuglarina odaklandig:
icin bu aragtirma baglaminda akademik basari kuraminin temel alinmasia karar
verilmistir. Mevcut arastirma, pozitif etkilestirici duygulardan keyif ve umut
duygusunu; negatif etkinlestirici duygulardan kaygi duygusunu ve negatif devre disi
birakici duygulardan sikilma duygusunu ele almistir. Béylece programlama egitimi ile

ilgili 6grenci duygularinin gesitliliginin yansitilmasina galisilmistir.



1.4 Bilgi Islemsel Kimlik

Kong ve Lai [42], bilgi islemsel kimlik kavrami okuldaki programlama ve bilgi
islemsel etkinliklere kisisel ve toplu katilimla ilgili olarak benligin devam eden
zihinsel ingasi olarak tanimlamaktadir.  Bilgi islemsel kimlik, 6grencilerin
programlama ile ilgilenmeleri i¢in motivasyonu saglamada g6z Oniinde
bulundurulmasi1 gereken bir bilesendir [43]. Bu c¢alismada Kong ve Lai [42]
calismasindan hareketle bilgi islemsel kimligin ii¢ bileseni temel alinmistir: (a)

Katilim (b) imgeleme, (c) Baglilik:

e Katilim, bireyin programlama ile ilgili etkinliklere aktif bir sekilde katilimini
ifade etmektedir [44].

e Imgeleme, gelecekte bir kariyer yonelimi olarak programlama etkinliklerine
olan baglant1 ile ilgilidir [45],[46].

e Baglilik, programlama ile ilgili bir gruba olan baglilik ve ait olma hissini ifade

etmektedir [44].

Bilgi islemsel kimlik, grup i¢i tiyelerle bilgi islemsel diisiinme etkinliklerinde ag
olusturma ve bilgi-deneyim paylasimi yoluyla kisisel temsillerin bireysel ve kolektif
bakis agilarimi vurgulamaktadir [18]. Tissenbaum ve digerlerine gore [47], bilgi
islemsel kimligin olusumunu desteklemek 6grencilerin dnceden belirlenmis “dogru”
cevaplar i¢in ¢alismalari yerine; ¢dziimlerini ifade etmekten ve tasarlamaktan sorumlu
olduklarin1 deneyimlemeleri gerekmektedir. Ayrica, ¢alismalarinin daha genis bilgi

islem ve mithendislik topluluklarinin uygulamalarina gereksinim duymaktadirlar[47].

1.5 Programlamada Yetkilendirme

Programlama egitimi, Ogrencilerin bilgi islemsel kimliklerini olusturulmasinin
yaninda yetkilendirilmeleri de odaklanmalidir [42]. Page ve Czuba’a gore [48],
yetkilendirme bir degisim siireci igeren genisletilebilir giicii ifade etmektedir.
Yetkilendirilmis Ogrenciler, kendilerini daha yetkin hisseder; 6grenme gorevlerini
gerceklestirmede motivasyonlar1 daha yiiksektir ve karsilagtiklar1 gorevleri anlamhi

bulmaktadir [49]. Programlama egitiminde &grenenlerin yetkilendirilmesinde ¢



bilesen bulunmaktadir: a) Anlamlilik, b) Etki, ¢) Oz yeterlik [42], [50] Kong ve
digerleri [50], programlamada yetkilendirmenin, bireyin programlama ile ilgili bir
gorevi anlamli gorme, bu gorevi tamamlamanin bir etkisi olduguna ve
tamamlayabileceklerine inanmayi i¢erdigini ifade etmektedir. Ayrica, Tissenbaum ve

digerleri [47], yetkilendirilmenin gelistirilmesi i¢in asagidaki 6nerileri sunmustur:

e Otantik ve kigisel olarak alakali baglamlarda onemli sayida faaliyetlerde
ogrenciler yer almalidir [47].

e Ogrencilerin, ¢calismalarmin kendi yasamlarinda veya topluluklarinda bir etki
yaratma potansiyeline sahip oldugunu hissetmeleri gerekmektedir [47].

e Ogrenciler, mevcut ¢alismalarmin bir sonucu olarak yeni programalama ve

bilgi islemsel etkinlikleri takip edebileceklerini hissetmelidirler [47].

Bilgi islemsel kimlik ve programlamada yetkilendirmenin gelistirilmesine yardimci
olmak i¢in Ogrenme gorevlerinin tasariminda, Ogrencilerin basgkalarma katkida
bulunmasina ve bir tatmin duygusu kazanmalarina dikkat edilmesi gerektigi ifade
edilmektedir [18]

1.6 Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu calismada, programlama egitimi alan 6grencilerin agik uglu sorulari verdikleri
yantlarin, duygu/goriis analizi tahminlenmesi ve farkli algoritmalarin
performanslarinin karsilagtirilmasi amaclanmistir. Boylece, programlama egitiminde
duygu, bilgi islemsel kimlik ve programlamada yetkilendirme ile ilgili arastirmalarda

metin tabanli verilerin analiz edilmesi ile ilgili bir girisim yapilmasina ¢aligilmigtir.

Calismada, Ogrencilerin programlama ve bilgi islemsel diisiinme ile ilgili goriis ve
duygularinin analiz edilerek yiiksek performans gosteren bir siniflandirma semasinin
tiretilmesi amaclanmaktadir. Bdylece, egitimcilerin Ogrencilerin duygular ve
egilimleri konusunda bilgilendirilmeleri i¢in bir adim atilmaktadir. Nitekim duygu
analizi, dogal dildeki ifadeleri otomatik olarak analiz eden, temel iddialar1 veya
goriisleri kesfeden ve bunlart duygusal tutumlarina gore smiflandiran bir siireci
icermektedir [51]. Duygu analizi, 6grenciler ve 6gretmenler arasindaki etkilesimleri

karakterize etmeye ve zamaninda, kisisellestirilmis geri bildirim yoluyla 6grenmeyi
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gelistirmeye yardimci olsa da bu yontemin egitim alaninda kullaniminin sinirlt oldugu
ifade edilmektedir [52]. Mevcut arastirma ile, programlama egitimi baglaminda duygu

analizi kullanilarak alanyazina katki saglamasi1 beklenmektedir.
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Bolim 2
[1gili Arastirmalar

2.1 Egitiminde Duygu Analizi ile Ilgili

Arastirmalar

Bu bdliimde, egitim alaninda duygu analizi ile ilgili arastirmalara yer verilmistir.
Sangeetha ve Prabha [53], 16175 6grenciden elde edilen geri bildirim ciimlesinden
olusan bir veri seti izerinde duygu tabanli veri siniflandirma siirecini ger¢eklestirmeyi
amaglamistir. Calismada, Uzun Kisa Siireli Hafiza (Long Short-Term Memory
Network — LSTM), bu yontemin dikkat katmani ile birlestirilmesi (LSTM + ATT),
Cok bash dikkat (Multi head attention) siniflandirma modelleri kullanilmistir. Ayrica
arastirmacilar, cok bash dikkat, Glove kelime gomme ve LSTM modellerini bir araya
getirerek flizyon olarak isimlendirdikleri bir modeli test etmistir. Calismanin
bulgularina gére dogruluk degerleri LSTM icin %89,15; LSTM + ATT i¢in %91,18;
coklu bash dikkat modeli i¢in %95,95 ve flizyon modeli i¢in %97,89 olarak

bulunmustur.

Onan [54], derin &grenme yaklagimlarini kullanarak egitmen degerlendirme
incelemeleri i¢in duygu siniflandirma semasi olusturmayr amaglamistir. Calismada,
geleneksel makine Ogrenimi algoritmalari, toplu 6grenme yoOntemleri ve derin
O0grenme mimarileri kullanilarak 154000 inceleme igeren bir derlem analiz edilmistir.
Naive Bayes, destek vektér makineleri, lojistik regresyon, K en yakin komsu ve
rasgele orman algoritmalar1 geleneksel denetimli 6grenme modelleri kapsaminda
uygulanmistir. Geleneksel makine 6grenimi algoritmalariyla birlikte {i¢ geleneksel
metin temsil semas1 (TP, TF ve TF-IDF agirliklandirma) kullanilmistir. Ayrica,
topluluk 6grenme yontemleri (AdaBoost, Bagging ve rastgele alt uzay) ve derin

ogrenme algoritmalarindan (CNN, RNN, RNN-AM, GRU ve LSTM) elde edilen
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sonuglar karsilastirilmistir Derin 6grenme mimarileri ile birlikte word2vec, GloVe,
fastText ve LDA2vec kelime gomme semalar1 kullanilmistir. Deneysel sonuglar, derin
O0grenmeye dayali bulgularin geleneksel makine 6grenmesi ve topluluk 6grenme
yontemlerinden daha yiiksek degerler iirettigini gostermistir. Calismada en yiiksek
tahmin performansi, %98,29'luk bir siniflandirma dogrulugu ile GloVe kelime
yerlestirme semasi tabanli temsil ile birlikte dikkat mekanizmasina sahip RNN

tarafindan elde edilmistir.

Lai [55], Ogretmenlerin bilgi islemsel diisiinmeyi nasil kavramsallastirdiklarini
incelemeyi ve bu kavramlar ile ilgili alt gruplart belirlemeyi amaglamistir.
Arastirmaya, 105 bilgisayar bilimi 6gretmeni katilmigtir. Verilerin toplanmasi igin,
Ogretmenlerin bilgi islemsel diisiinmeyi nasil kavramsallastirdiklarina yonelik agik
uclu sorulardan olusan bir form hazirlanmistir. Toplanan metinler TF-IDF kelime
temsil yontemi ile R programi kullanilarak analiz edilmistir. Metnin 6zetlenmesi i¢in
terim siklik analizi, kelime iligskilendirme, kelime bulutu ve semantik aglar
kullanilmistir. Bilgi islemsel diisiinmenin kavramsallagtirmasi ile ilgili alt gruplari
belirlemek i¢in hiyerarsik kiime analizi uygulanmistir. Arastirmanin bulgulari, bilgi
islemsel diisiinmenin kavramsallastirilmasi ile ilgili bes kiimenin ortaya ¢iktigini
gostermistir. Sonug olarak, ogretmenler bilgi islemsel diistinmeyi, problem ¢ézme
baglamiyla ilgili ¢esitli disiplinlere uygulanabilir ve aktarilabilir bir yeterlilik alan1

olarak gormektedir.

Bringula ve digerleri [56], tiniversite 6grencilerinin ii¢ sdmestr boyunca verilen veri
analitigi derslerine iliskin beklentilerini ve kaygilarin1 incelemek iizere metin
madenciligi yontemlerini uygulamistir. Veriler 91 6grencinin toplam 2.893 kelimelik
makalelerinden elde edilmistir. Hiyerarsik kiime analizi kullanilarak, 6grencilerin kurs
beklentileri ii¢ tema altinda siniflandirilmistir: a) Veri analitiginin amaci, b) Kursta
kazanilacak beceriler, ¢) Veri analitiginin uygulanmasi. Duygu analizi kapsaminda,
Bing sozligii kullanilarak 185 kelime, duygularla etiketlenmistir. Arastirmanin
sonuglari, dersin karmasik, titiz ve matematiksel yapisindan dolay1 6grencilerin ders

hakkinda endiseleri oldugunu ortaya koymustur.

Onan [57], kitlesel gevrim i¢i agik dersler (KACD) ile ilgili inceleme ve

degerlendirmelerin tahminlenmesinde duygu analizi yontemlerini kullanmastir.
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Veriler, KACD’ler ile ilgili incelemelerin yer aldig1 coursetalk.com iizerinden alinarak
66000 KACD incelemesini i¢eren bir metin derlemi olusturulmustur. Arastirmada,
geleneksel denetimli 6grenme yontemleri, toplulukla 6grenme yontemleri ve derin
O0grenme yontemlerinin 6ngorii performansi degerlendirilmistir. Calismanin deneysel
sonuglari, derin 6grenmeye dayali mimarilerin topluluk 6grenimi yontemlerinden ve
denetimli Ogrenimden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.
Karsilastirilan tiim yapilandirmalar iginde, en yiiksek tahmin performansi, %95,80'lik
bir siiflandirma dogrulugu ile GloVe kelime gdbmme semasi tabanli temsil ile birlikte

LSTM tarafindan elde edilmistir.

Umar [23], programlama ile ilgili 6grenci goriislerini duygu analizi ile incelemistir.
Arastirmanin amaci, Naive Bayes algoritmasinin kiiciik veri seti iizerinde pozitif ve
negatif olmak {izere iki duygu siniflandirma semasi lizerindeki etkinligini arastiracak
bir ger¢eve tasarlamaktir. Ayrica destek vektor makineleri algoritmast ve sozliik
tabanli yaklasimi kullanilarak karsilastirmali bir performans olglimii yapilmistir.
Calismada veriler, birinci sinifta 6grenim goren 175 lisans dgrencisinin beceri tabanl
degerlendirme testleri ile ilgili deneyimlerine iliskin goriisleri ile elde edilmistir.
Ogrencilerin goriigleri Naive Bayes algoritmasi kullanilarak siniflandirildiginda,
%92'lik bir negatif tahmin dogruluguna ve %75'lik bir pozitif tahmin dogruluguna
ulagilmistir. Calismada ayrica, Naive Bayes algoritmasinin kiigiik veri kiimesinde
destek vektdr makineleri ve Lexicon tabanli yaklasimdan daha iyi sonuglar iirettigi
goriilmiistiir. Anketin analizinden elde edilen bulgular, 6grenciler tarafindan beceriye
dayal1 testin zor olarak algilandigim1 ve korkutucu duygular deneyimlediklerini

gostermistir.

Alanyazinda egitimde duygu analizinin kullanildig1 ¢aligmalar1 kategorize eden ve
sistematik olarak inceleyen arastirmalar da bulunmaktadir. Zhou ve Ye [58], egitimde
duygu analizi arastirmalarinin genel 6zelliklerini, kullanilan yaklasimlar1 ve duygu
kategorilerini, arastirma hedeflerini ve temel bulgularini derlemeyi amaglamistir. Bes
cevrimigi bibliyografik veri tabani sistematik olarak tarandiktan sonra 41 ilgili makale
aragtirmada irdelenmistir. Sonuclar, ¢ogu ¢alismanin yiiksek 6gretime odaklandigini
ve kiiciik veri kiimelerini benimsedigini gostermistir. Kullanilan duygu analizi
yontemleri acisindan incelenen arastirmalarda hibrid yaklasimlarin, makine

O0grenmesi, sozlik tabanli ve manuel metotlara gore daha fazla kullanildig
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goriilmiistiir. Caligmada, ayrica egitimde duygu analizinde dort aragtirma egilimi
oldugu tespit edilmistir: a) Duygu analizi yontemleri/sistemleri tasarlama, b)
Ogrencilerin memnuniyetini/tutumunu/ilgili konular1 arastirma, c¢) Ogretmenlerin
ogretme performansini degerlendirme, d) Duygu, davranis, performans ve basari

arasindaki iligkiyi inceleme.

Grimalt-Alvaro ve Usart [52], duygu analizinin yiiksek 6gretimde ¢evrimigi ve hibrit
O0grenme baglamlarinda 6grenme degerlendirmesi i¢in nasil uygulandigini incelemeyi
amaclamistir. Arastirmadan elde edilen bulgular, makalelerin ¢ogunun teknik bir bakis
acistyla yazildigini ve dijital teknolojilerle ilgili dergilerde yaymlanmis olsa da duygu
analizinin biiyiiyen bir arastirma alani oldugunu gostermektedir. Calismada, 6grenme
performansini tahmin etmeye, geri bildirimi artirmaya ve dgretmenlere gorsel araglar
saglamaya yardimci olabilecek farkli duygu analiz tekniklerini igeren ¢oziimler oldugu
goriilmistiir. Ancak bu tekniklerin egitimsel uygulamalari ve kullanilabilirliginin
smirli oldugu ifade edilmektedir. Ayrica, cinsiyet veya kiiltiirel baglam gibi
katilimeilarin farkli duygu ifadelerini etkileyebilecek degiskenlerin roliiniin yeterince

incelenmedigini ve gelecekteki gelismelerde dikkate alinmasi1 gerektigi belirtilmistir.

2.2 Bilgi Islemsel Kimlik ve Programlamada

Yetkilendirme ile Ilgili Arastirmalar

Kong ve Lai [42], bilgi islemsel kimlik 6lgegini gelistirilmesini ve programlamada
yetkilendirme bilesenleri lizerindeki etkisini yapisal esitlik modeli ile incelemeyi
amaclamistir. Arastirmaya programlama egitimi gére 1066 son sinif ilkokul 6grencisi
katilmistir.  Analizler sonucunda, programlamada yetkilendirme ve bilgi islemsel
kimlik arasinda pozitif yonde bir iliski oldugu tespit edilmistir. Bilgi islemsel kimligi
alt boyutlar1 olan katilim, imgelem ve baglilik ile yetkilendirmenin alt bilesenlerinden

anlamlilik ve 6z yeterliligi algis1 arasindaki iliskiler dogrulanmustir.

Atman-Uslu [59], ortaokul 6grencilerinin bilgi islemsel kimlik ve programlamada
akademik yilmazlik 6zelliklerine gore profillenmesine odaklanmistir. Arastirmaya
ortaokul besinci ve altinci siifta 6grenim goren ve programlama egitimi alan 601

Ogrenci katilmistir. Arastirmanin sonucunda &grenciler bilgi islemsel kimlik ve
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akademik yilmazlik 6zelliklerine gére dort profilde karakterize edilmistir: a) diistik, b)
diisiik — orta, ¢) orta- yiiksek, d) yiikksek. Ortaya ¢ikan alt popiilasyonlardaki
Ogrencilerin cinsiyete ve profile gore bilgi islemsel diisiinme becerisi ve 6z yeterlik
algilarindaki farklilagsma incelenmistir. Arastirmanin sonucunda, daha yiiksek yiiksek
bilgi islemsel kimlik ve yilmazlik ile karakterize edilen profillerin bilgi islemsel
diistinme performansi ve 0z yeterlik puanlarinin anlaml bir sekilde yiiksek oldugunu

gostermistir.

Kong ve Wang [44], bilgi islemsel perspektiflerinin bilgi islemsel kimlik tizerindeki
roliinii incelemeyi amaclamigtir. Caligmada bilgi islemsel perspektifler, baglanti
kurma yetenegi, sorgulama yetenegi ve ifade etme yetenegi boyutlarinda ele alinmistir.
Bilgi islemsel kimlik i¢in dort boyut tanimlanmigtir: a) programlama baglantisi, b)
programlama katilimi C) programlama gerceklestirme, d) programlama hedefi
belirleme. Programlama egitimi alan 6grenciler ile yiiriitiilen ¢calismada, yapisal esitlik
modeli kullanilmistir. Calismanin sonuglari, ilkokul 6grencileri arasinda bilgi islemsel
diisinme perspektifleri ile bilgi islemsel kimlik olusumu arasinda pozitif iligkiler
oldugunu gdstermistir. Aracilik etkisi sonuglar1 ayrica, sorgulama yeteneginin ifade
etme yetenegi yoluyla bilgi islemsel kimlik olusumunu destekleyebilecegini, baglanti
kurma yeteneginin ise dogrudan kimlik olusumu iizerinde pozitif rolii oldugunu

gostermistir.

Kong ve digerleri [50], ilgi, is birligine yonelik tutum ve programlamada
yetkilendirme degiskenleri arasindaki iliskileri incelemeyi amaglamistir. Arastirmada
veriler, dordiincii ve altinci sinifta 6grenim goéren 287 ogrenciden olusan bir
orneklemden toplanmistir. Dogrulayici faktor analizi, programlamada yetkilendirme
aracinin Onerilen bilesenlerini dogrulamistir. Ileri siiriilen yapisal esitlik modeli test
sonuglari, programlamaya daha fazla ilgi duyan 6grencilerin programlamay1 daha
anlamli olarak algiladiklarini, programlamanin etkisini daha yiiksek diizeyde
gordiiklerini, daha fazla yaraticiliga ve programlamaya iliskin 6zyeterligine sahip
olduklarin1 gdstermistir. Calisma, is birligi ve ilgi yapilarimin programlamada
yetkilendirme bilesenleri iizerindeki pozitif roliinii ortaya koymustur. Ayrica, is
birligine yonelik tutumlar1 digerlerinden daha yiiksek olan 6grencilerin yaratici 6z-
yeterliklerinin daha yiiksek oldugu bulunmustur. Erkek 6grencilerin, programlamaya

yonelik ilgileri kizlardan daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Daha iist kademedeKi
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ogrencilerin, programlama etkinliklerini daha az anlamli gordiikleri ve daha diisiik

programlama 0z-yeterligine sahip olduklar1 belirlenmistir.

Bu calismalar, bilgi islemsel kimlik, yetkilendirme ve diger degiskenler arasindaki
iliskileri ortaya koyarak, programlama egitimindeki roliinii vurgulasa da, bu konudaki
calismalarin erken evrede oldugu ileri siiriilebilir. Nitekim, bu konudaki nitel
caligmalarin sinirliligr da dikkati gekmektedir. Bu baglamda metin madenciligi ile bu
degiskenlerin irdelenmesi, konuyla ilgili daha derin bir anlayis kazanilmasinda ilgi

cekici yollar agabilecegi ileri siiriilebilir.
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Bolim 3

Metin Madenciligi

Giiniimiizde, g¢evrimi¢i platformlar, gazete icerikleri, sosyal medya gonderileri,
miisterilerin iirlinler ve deneyimleri hakkindaki yorumlari, bilimsel makaleler ve basin
biiltenleri de dahil olmak {iizere ¢ok biiyiik miktarlarda dijitallestirilmis metin
bulunmaktadir [60]. Bu yapilandirilmamis metinlerin, bilgisayar tarafindan
kullanilabilmesi ve bu metinlerden 6nemli ve anlaml bilgilerin ¢ikarilmasi igin yeni
tekniklere gereksinim duyulmaktadir [61]. Bu baglamda, metin madenciligi, dil bilimi,
istatistik ve bilgisayar bilimini igeren yaklasimlar1 bir araya getirerek; biiyiik 6l¢ekli
metinlerden olusan bilgileri otomatik olarak kesfetmeyi, siniflandirmay1 ve anlamini
ortaya ¢ikarmay1 amaglar [62]. Dolayisiyla, metin madenciligi, dogal dil metinlerini
analiz ederek, anlamli bilgiler ¢ikarmaya calisir [24]. Boylece, kullanicinin belirli bir
metin pargasindan yiiksek kalitede bilgi elde ettigi bir siire¢ ortaya ¢ikar [63]. Metin
madenciliginde, kimsenin bilmedigi ve dolayisiyla heniiz yazmadigi bilinmeyen
bilgilerin kesfedilmesi amaglanir [64]. Metin madenciligi bir dizi adimi igeren bir
slireci takip eder. Bu siiregte izlenen adimlar Sekil 3.1°de gosterilmistir [64]. Sekil 3.1
incelendiginde, metin madenciligi siirecinin bir belge koleksiyonun elde edilmesiyle
basladig1 goriilmektedir. Daha sonra, bu belgenin bicim ve karakter kiimelerinin
kontrol edildigi 6n isleme asamasina gecilmektedir [64]. Girdi metin verileri mevcut
oldugunda, yapilandirilmamis metni yapilandirilmis ve makine tarafindan islenebilen

temsili bir formata doniistiirmek gerekmektedir [65].
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Verinin Analiz
Edilmesi
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Bilgi Cikarma /
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Verinin Toplanmasi
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Sistemleri /‘/ )

Smiflandirma (€4 Ozetleme

Sekil 3.1:Metin Madenciliginin Adimlari [64].

Metin ¢esitli yontemler ile analiz edildikten sonra, ortaya ¢ikan bilgiler, bir yonetim
bilgi sistemine yerlestirilebilir ve bu sistemin kullanicisi igin bol miktarda bilgi saglar
[64].

3.1 Metin On Isleme

Metin On isleme, kullanilacak birimlerin belirlenmesi, bazi gorevler igin alakasiz
icerigin kaldirilmasini, anlamsal olarak iliskili terimlerin bir araya toplanmasini ve
yakalanan anlamsal bilgi miktarinin arttirilmasi i¢in metin doniisiim islemidir [66].
Metin 6niglemenin, metin dokiimanlarinin dosya boyutunu diisiirme ve algoritmalarin
verimliligini ve etkililigini arttirma olmak tizere pek ¢ok avantaji vardir [67]. Metin 6n

isleme kavramlar1 ve tanimlar1 Tablo 3.1°de sunulmustur.

Metin 6n islemede kullanilan islemlerden biri belirteclestirmedir. Belirteglestirme,
metin dizisini ayr1 ayr sozciiklere, anahtar sozciiklere, ifadelere; belirte¢ adi verilen
sembollere bolme islemidir [68]. Boylece, anlamli anahtar kelimeler belirlenebilir
[67]. Diger bir deyisle, belirteglestirmenin amaci, fazladan bosluklarin kaldirilmasi ve

belirteg ad1 verilen anlamli birimleri tanimlanmasidir [66].
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Tablo 3.1: Metin 6n isleme kavramlari ve tanimlari

On isleme Tanim

Belirteglestirme, bir metin akisin1  sozciiklere,
Belirteglestirme
o ifadelere, sembollere veya belirteg ad1 verilen diger
(Tokenization) ' o
anlamli 6gelere ayirma islemidir [67]

Durdurma Durdurma sozciikleri 've', 'veya', 'bu' gibi ¢ok sik
Kelimeleri kullanilan ortak sozciiklerdir. Bu  sozciiklerin
(Stopwords) kaldirilmasi, metin verilerini azaltir ve sistem

performansini artirir [67].
Biiytik — kiigiik harf ~ Analiz edilecek metinde, farkli biiyiik harf kullanimi
doniigiimii sorununun istesinden gelmek i¢in tiim harfleri kiigiik
(Capitalization) harfe indirgeme yaklasim1 kullanilmaktadir [69]
Kisaltmalar, bir metin dizisinin bas harflerinin
kullanilarak ifade edilmesidir (Or. Bilgi ve iletisim
Teknolojileri yerine BIT ifadesinin kullanilmasi),
Argo ve kisaltmalar )
Argo, resmi olmayan konusmalarda veya farkl
(Slang and

F anlamlara sahip metinlerde kullanilan dilin bir alt
Abbreviation)

kiimesidir [69]. Argo kelimelerin daha iyi islenmesi
icin bu kelimeler dogru anlamli kelimelerle degistirilir
[68]

Yazim kontrolii ) ) o )
_ Metin, belge ya da sosyal medya metin verilerindeki
(Spelling
] yazim yanliglarinin diizeltilmesidir [69]
Correction)

Kok olusturma Bir kelimenin degisken bicimlerini ortak bir temsilde,
(Stemming) kokte birlestirme islemidir [67]
. Bir kelimenin ¢ekimli kisimlarini, kelimenin tek bir
Lemmatizasyon . . ' _
0ge olarak tanimabilecek sekilde bir araya getirme

(Lemmatization)
islemidir [70]

Ayrica, dokiimanlarda, temel olarak icerigin ya da baglamin anlamina katkis1 olmayan
tekrar eden kelimelerin ¢ikarilmasi gerekmektedir [67]. Metin Onisleme siireci ayni
zamanda, tiim harflerin belirli bir diizende olmasi i¢in kii¢iik harfe doniistiiriilmesini,

argo ve kisaltmalardan kaynaklanabilecek metin anomalinin diizenlenmesini ve yazim
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kontorliinlin yapilmasinit igerir. Bu islemlerden sonraki adimda, belirtegleri veya
kelimeleri kok kelimelere doniistiiriilmesini iceren kok olusturma siireci takip
edilmektedir [68]. Bu siiregte, tiim kelimeler kok kelimesine indirgenir [71]. Boylece,
0zellik uzayindaki 6znitelik sayisin1 azaltilmasi ve 6zniteliklerin farkli formlarimin tek
bir dznitelikte toplanmasi saglanarak, siniflandiricinin performansi arttirtlir [72]. Kok
olusturmak icin o dile 6zgii kural tabanli ya da dilden bagimsiz istatistiksel yontemler
kullanilabilmektedir [73]. Metin 6n isleme siirecinde takip edilen adimlardan biri de
lemmatizasyondur. Lemmatizasyon, Bu kok g¢ikarma siirecine benzemekle birlikte,
benzer anlamlara sahip metni tek bir kelimeye baglama 6zelligini icermektedir [71].

Lemmatizasyon yontemleri, fiil ve isimleri tekil bigimle eslemeye ¢alisir [74].

3.2 Kelime Gosterim Modelleri

Kelime gosterim modelleri, Asudani ve diegerlerine gore [75] ilige ayrilmaktadir: a)
Geleneksel gosterim modelleri, b) Dagitik gdsterim modelleri, ¢) Baglamsal gosterim

modelleri (Sekil 3.2).

Kelime Gosterim Modelleri

Geleneksel Gosterim Dagitik Gosterim Baglamsal Gosterim
Modelleri Modelleri Modelleri
Kelime gantasi

N-aram || Dagilimsal Temsil: | [ ELMo

9 VSM, LSA, LDA GPT
TF-IDF

Olasiliksal Noral
| Temsil: Word2Vec | L— BERT
GloVe

Sekil 3.2: Kelime Gosterim Modelleri [75]
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3.2.1 Geleneksel Gosterim Modelleri

Geleneksel gosterim modelleri kapsaminda kelime ¢antasi, N-gram ve Terim sikligi-
Ters belge sikligi (Term Frequency-Inverse Document Frequency - TF-IDF

yontemleri bulunmaktadir.

Kelime gantas1 gosterimi, nesne simiflandirilmasinda igerigini temsil etmek igin
kullanilan popiiler yontemlerden biridir [76]. Metin siniflandirmasi igin, bir belgedeki
bir kelimeye, belgede ne siklikta gectigine ve farkli belgelerde ne siklikta gectigine
bagli olarak bir agirlik verilir [75]. Kelime ¢antasi yonteminde, ¢ikarilan her anahtar
nokta gorsel kelimelerden birine nicellestirir ve ardindan her gorintii gorsel
kelimelerin histogrami ile temsil edilir [76]. Bu yontem, uzun bir ciimle s6z konusu
oldugunda, vektor temsilini olusturmak ve ciimle benzerligini elde etmek i¢in daha

fazla zaman gerektirir [75]

N-gram teknigi, bir metin setinde gegen ve bir metni temsil eden bir 6zellik olarak
kullanilabilecek n-sozciik kiimesidir [69]. Genel olarak, metin madenciligi, n = 1
(unigram), 2 (bigram) veya 3'lin (trigram) oldugu n-gramlar1 kullanir [77]. N-gram

modeli, climleyi kelime veya karakter diizeyinde belirteclere bolmektedir [75].

Geleneksel gosterim modelleri kapsaminda degerlendirilen diger bir yontem TF-
IDF’dir. Bu yontem genellikle bilgi geri getirme ve metin madenciliginde bir
agirliklandirma faktorii olarak kullanilmaktadir [78]. TF-IDF, terim siklig1 ve ters
terim sikl1g1 yontemlerinin kombinasyonudur. Terim siklig1, bir terimin bir belgede ne
siklikta gegtigini 6lgmektedir ([75]. Bir diger deyisle, bir kelimenin terim siklig,
belgedeki toplam kelime sayisina boliinerek hesaplanmaktadir [79]. Ters terim sikligi,

bir kelime veya terimin belgelerde ne kadar seyrek oldugu tizerinden hesaplanmaktadir
[80]

Bu iki yontemin kombinasyonu olan TF-IDF modeli denklem 3.1°de goriilmektedir.

TF — IDF(t,d, D) = TF(t,d) x log(dift) (3.1)
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Denklem 3.1°de ifade edilen t, terimleri; d, her bir belgeyi; D belgelerin toplanmasini,
ve dfy, i¢inde t terimi olan belgelerin toplamini belirtmektedir [79]. Geleneksel olarak,
TF-IDF degeri, bir kelimenin bir belgede goriinme sayisiyla orantili olarak artar, ancak
kelimenin derlemdeki sikligiyla dengelenir; bu da bazi kelimelerin digerlerinden daha

yaygin oldugu gergegini kontrol etmeye yardimci olmaktadir [78].
3.2.2 Dagitik Gosterim Modelleri

Dagitik gosterim modellerinde, bir kelimenin kullanildigi baglamin ciimle igindeki
anlamini belirledigi yontemler kullanilmaktadir [75]. Dagitik gdsterim modellerinde,

olasiliksal ve dagitimsal yontemler kullanilabilmektedir.
3.2.2.1 Dagitimsal Modeller

Dagitimsal modeller kapsaminda vektor uzay modelleri (Vector Spaca Model - VSM),
gizil semantik analiz (Latent Semantic Analysis - LSA) ve gizil dirichlet ayirma
(Latent Drichlet Analysis - LDA) gibi teknikler bulunmaktadir.

VSM, kelimelerin anlamsal ve sdzdizimsel bilgilerini yakalayan vektorlerle kelime
anlamlarini1 temsil etmektedir [81]. Boylece, her bir boyutun, sozciiklerin anlamsal
veya soOzdizimsel bilgisine karsihik geldigi vektorlerle sozclik anlamlar
gosterilmektedir [82]. Kullanigli olmalarina ragmen, ¢ogu VSM, her kelimeyi yalnizca
bir vektorle temsil ettigi i¢in es anlamlilik ve ¢ok anlamlilig1 yakalamakta giicliiklerle
karsilasmaktadir [81]. Ayrica, VSM, bir belgeyi kelime ¢antasi olarak ele aldigi ve
terimler arasindaki bagimlilig1 goz ardi ettigi i¢in, genis veri setlerinde yiiksek boyutlu

vektorlerin bellegi fazla kullanmasina neden olabilmektedir [83].

LSA, soylem dizilerindeki kelimelerin tahmin edilen baglamsal kullanim iligkilerini
cikarmak ve ¢ikarim yapmak i¢in kullanilan otomatik bir istatistiksel tekniktir [75].
LSA algoritmasi, biiyliik bir metin veri setinde bir kelime birlikte olusum matrisi
olusturur ve ardindan tekil deger ayristirma kullanarak bu sayim matrisinin boyutlarini
azaltir [84]. Diger bir deyisle, LSA, bir kelime-belge matrisi olusturduktan sonra

matrisin tekil deger ayristirmasini ve ardindan faktor analizini uygulamaktadir [85].
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LDA, olasiliksal bir derlem modelidir [85], [75]. LDA ile her belge, konularin
kiimelere benzer daha yiiksek diizeyli kavramlar olarak goriilebildigi ¢ok terimli bir
konu dagilimi olarak temsil edilmektedir [86]. Boylece, her koleksiyon 6gesinin bir
dizi temel tema boyunca sonlu bir karigim olarak temsil edildigi ti¢ katmanli hiyerarsik

bir Bayes modeli kullanilmaktadir [75].
3.2.2.2  Olasiliksal Noral Modeller

Word2vec ve GloVe modelleri olasiliksal néral modeller kapsaminda ele alinmaktadir.

Geleneksel kelime temsili yontemleri, kelimeleri bir sozliikte dizinler olarak gosterilen
birimler olarak ele almakta ve kelimeler arasindaki benzerligi temsil edememektedir
[75]. Word2vec modelleri tarafindan 6grenilen kelime vektor temsillerinin semantik
anlamlar tasidigt ve cesitli dogal dil isleme gorevlerinde kullanisli oldugu
bilinmektedir [87]. Word2Vec ile kullanilan dagitilmis gosterim teknigi, kelime
benzerligini ifade etmek igin sinir aglarin1 kullanmaktadir [75]. Bu modelde, her
kelimenin bir vektoriinii olusturmak icin s1g bir sinir aginda kullanilan iki gizli katman
bulunmaktadir [79]. Mikolov ve digerlerine gore [88], kelimelerin semantik
anlamlarmi etkin bir sekilde agiklamak i¢in stirekli kelime ¢antasi (Continuous Bag of
words - CBOW) ve Skip-Gram modelleri gibi Word2Vec modellerinden, yararlanilir
[88]. CBOW ve Word2vec'in Skip-gram modelleri tarafindan yakalanan kelime
vektorlerinin, kelimelerin semantik ve sozdizimsel bilgilerine sahip oldugu

varsayilmaktadir [79]. Word2Vec modeli Sekil 3.3’de verilmistir.

_______________ | ™

Farkli kelimeleyi tanimlama

[
y i
[
[

Kelime Baglam .
Olusturucu Olusturucu Fl—-) Cikt1 Vektorler

Sekil 3.3: Word2vec Modeli [75]
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Sekil 3.3’ de goriildiigii tizere, modelde oncelikle farkli s6zciik tanimlanir, bir kelime
dagarcigr ve baglam olusturur; egitim verileri kullanilarak sozciiklerin vektor

uzayindaki vektor temsilleri 6grenilir [75]. Bu modelin mimarisi Sekil 3.4’de

verilmistir.

CBOw Skip-gram

Giris Projeksiyon Cikti Girig Projeksiyon Cikti
W(t-2) W(t-2)
W(t-1) W(t-1)

/ SUM > W(t) W(t) SUM

W(t+1) W(t+1)
W(t+2) W(t+2)

Sekil 3.4: Word2vec Modeli [75]

Sekil 3.4’¢ gore, CBOW, bazi baglam sozciikleri verildiginde hedef s6zctigii, bir diger
ifadeyle merkez kelimeyi tahmin etmeye calisirken, Skig-gram hedef sozciik

temelinde baglam sozciiklerini 6ngérmektedir [89].

Bu boliimde ayrica global vektorler (Global Vectors -GloVe) kelime temsil modeline
yer verilmistir. GloVe, metin belgelerinden kelime yerlestirmelerini etkili bir sekilde
ogrenmek igin word2vec tabanli bir kelime temsili olarak tanimlanmaktadir ([90]
GloVe, Word2vec modelinden farkli olarak, birlikte olma olasiliklarinin oranina
odaklanmaktadir [91]. Word2Vec modelinde, yalnizca yerel baglam penceresinden
toplanan bilgilere odaklanildigi i¢in, genel istatistik verileri géz ardi edilebilmektedir
[75]. GloVe'de olasiliklarin orant vektor farkliliklari olarak kodlanmaktadir [91].
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Modelde, derlemden iiretilen birlikte olusum matrisinin olusturulmasi ve vektorlerin

elde edilmesi igin faktdrlestirme olmak tizere iki adim takip edilmektedir [79].
3.2.3 Baglamsal Gosterim Modelleri

Bu boliimde baglamsal gosterim modelleri kapsaminda ELMo, GPT ve BERT
yontemlerine yer verilmistir. Her ii¢ model de biiylik miktarda etiketlenmemis metinle
onceden egitilmistir [92]. ELMo, kelimenin s6z dizimi ve anlambilimle ilgili karmasik
ozelliklerini temsil eden baglama duyarli bir tekniktir [91]. Bu teknikte, tiim ciimle
dikkate alinarak her kelimeye bir yerlestirme atanmaktadir [75]. Bu modeldeki isleyis,
hem kelimelerin karmasik ozelliklerinin (s6zdizimi ve anlambilim) hem de dilsel
baglamlarin (¢ok anlamlilik) modellenmesindeki zorluklari ele almaya ¢alismaktadir
[93]. ELMOo, ayn1 kelime i¢in farkli temsillerin kullanilmasini saglayarak ¢ift yonlii dil
modelinden 6grenilen gosterimleri dogrusal olarak birlestirmektedir [79]. Bu siiregte,
biiyiik bir derlemden 6nceden egitilmis derin bir ¢ift yonlii dil modelinden &grenerek,

kelime yerlestirmesi yapmaktadir [93].

Uretken 6n egitim modeli (Generative Pre-training - GPT), EMLo’daki gibi énceden
egitilmis bir dil modeli kullanilmaktadir. Ancak, ELMo’dan farkli olarak, GPT’de tek
yonlii bir dil modeli (soldan saga) so6z konusudur [94]. GPT, biiyiik bir derlem
kullanilarak onceden egitilmis ve ardindan cesitli dogal dil isleme gorevleri
kullanilarak ince ayar yapilmis 6n egitimli bir modeldir [95]. Bu bdliimde incelenen
bir diger model olan BERT, hem ELMo'nun hem de GPT'nin faydalarini elde etmek
tizere gelistirilmistir. BERT ve GPT’nin kelime yerlestirim gosterimleri Sekil 3.5°de

verilmistir.
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Sekil 3.5: GPT ve BERT kelime yerlestirme gosterimleri [96]

Sekil 3.5 incelendiginde, GPT ve BERT kelime gosterimlerinin benzerlikler tagidig:
goriilmektedir. Ancak, BERT’de ELMo modeline benzer sekilde, baglam
sozciiklerinin ¢ift yonlii dil modellemesi dikkate alirken [96]; GPT’de, tek yonlii
(soldan saga) bir baglam kullanmaktadir [95]. Ayrica, BERT, konum yerlestirmeyi
optimize etmek ve model girdileri olarak statik kelime yerlestirmelerle birlestirmek

i¢in maskelenmis dil modellemesinden yararlanmaktadir [75].
3.3 Duygu Analizi

Metin madenciligi, siniflandirma, kiimeleme, 6zetleme, konu tanimlama ve duygu
analizi gibi birgok islem ve teknigi icermektedir. Metin madenciliginin bir tiirii olan
duygu analizi, metinlerin icerdikleri fikirlerin duygusal yoOnelimine gore
simiflandirmaktadir [68]. Duygu analizi insanlarin iriinler, hizmetler, kuruluslar,
bireyler, sorunlar, olaylar, konular ve bunlarin niteliklerine yonelik goriislerinin,
duygularinin, degerlendirmelerinin ve tutumlarinin hesaplamali yontemler kullanarak
¢oziimlemektedir [97]. Temel olarak olumlu ve olumsuz kelimeleri belirlemeye ve
duygusal durumu olumlu veya olumsuz olarak smiflandirmak amaciyla metni

islemeye dayanmaktadir [65]. Bu teknik, metin verilerinin altinda yatan goriisleri
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ortaya ¢ikardigi i¢in goriis madenciligi olarak da adlandirilir [98], [68]. Serrano-
Guerrero ve digerlerine gore [99], duygu analizi, duygularin ¢ikarilmasi, duygu
siniflandirmasi, 6znellik siniflandirmasi, fikir 6zetleme veya fikir spam tespiti gibi
bircok gorevi kapsayan bir kavramdir. Duygu analizi, dokiiman, ciimle ve 6zellik

diizeyinde yapilabilmektedir. Duygu analizinin yaklagimlarina Sekil 3.6’da yer

verilmistir.
Denetimli Ogrenme
| Makine Ogrenmesi
Yaklasimlari
Denetimsiz Ogrenme
Sozlikk Tabanlt
i Sozliik (Lexicon)
Duygu Analizi Tabanli Yaklagimlar
Derlem Tabanl
— Hibrid Yaklasimlar
— Diger Yaklasimlar

Sekil 3.6 : Duygu analizi yaklagimlar1 [100]

Sekil 3.6 incelendiginde, duygu analizi ile ilgili dort yaklagimin oldugu goriilmektedir.
Bu yaklagimlardan biri olan makine 6grenmesi yaklasimlarinda, denetimli, denetimsiz
ve vyarl denetimli Ogrenme yontemleri kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi
yaklasimlari, bir egitim ve test veri kiimelerine dayali1 olarak duyarlilik kutuplarini (6r.
negatif, pozitif ve notr) siniflandirmak i¢in kullanilmaktadir [100]. En yaygin olarak
bilinen makine oOgrenimi yontemi denetimli 6grenmedir. Denetimli 6grenme
yontemleri, dogru sonuglar1 nedeniyle daha yaygin olarak kullanilmaktadir [51]. Bu
yaklagimda, etiketli kaynak verileri olan bir model egitildikten sonra yeni
etiketlenmemis girdi verileri géz Oniinde bulundurarak bir ¢ikti i¢in tahminler
yapilabilmektedir [101]. Bir diger ifadeyle, bu algoritmalarin, gergek verilere
uygulanmadan Once bir egitim seti tizerinde egitilmesi gerekmektedir [51]. Ancak,
yapilandirilmamis metinleri etiketleme siirecinin miinkiin olmadig1 durumlarda
kiimeleri belirlemedeki giicliikler nedeniyle denetimsiz yaklasimlarin kullanilmasi s6z

konusu olmaktadir [100]. Denetimsiz 6grenme yontemleri, etiketlenmemis verileri
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birbirine benzer kiimeler halinde gruplandirmaya dayalidir [101]. Duygu analizi
alanindaki denetimsiz yaklasimlar genellikle, her bir kategori tarafindan tam olarak
hangi duyarliligin temsil edildigini belirtmeden verileri farkli kategorilerde

smiflandirabilen kiimelemeyi kullanmaktadir [100].

Duygu analizinde, makine o6grenmesi yaklasimlarinin yani sira sozliik tabanl
yontemlerde kullanilmaktadir. Sozliige dayali yaklasimlar temel olarak geleneksel
iletisim tiirleri i¢in gelistirilmis ve 6nceden derlenmis duygu terimleri ve deyimlerden
olusan bir koleksiyona dayanir [99]. Onceden egitilmis bir veri seti gerektirmedigi i¢in
denetimsiz bir yaklagim olarak kabul edilmektedir [100]. Sozlik (Lexicon)
yaklagimlari, sozliik tabanli ya da derlem tabanli olmak iizere iki kategoride ele
alinmaktadir. ilk kategoride genellikle manuel bir sekilde toplanan ve agiklama
eklenen bir dizi ilk terim kullanimi s6z konusudur [99]. Bu yaklasimin arkasindaki
birincil varsayim, esanlamlilarin temel kelime ile ayni kutuplarda, zit anlamlilarin zit
kutuplarda olmasina dayanir [51]. Derlem tabanli tekniklerde ise, belirli bir alanla ilgili
sozliikler, istatistiksel veya anlamsal teknikler kullanilarak ilgili kelimelerin

aranmasiyla gelisen bir dizi goriis teriminden tiretilmektedir [99].

Makine O6grenimi yaklasimlariyla karsilastirnildiginda, sozliik yaklasimlart daha az
kaynak gerektirmekte ve dolayisiyla agiklamali derlemlerin olmadigi durumlar igin
uygun hale getirmektedir [102]. Ote yandan, kelimelerin farkli alanlarda farkl

anlamlarda kullanilmasi nedeniyle dezavantajlari bulunmaktadir [51]

Duygu analizinde kullanilan bir diger yontem hibrit yaklasimlardir. Hibrit yaklagimlar,
duygu analizi performansini iyilestirmek i¢in makine 6grenmesi ile sozliik tabanl
yaklagimlar1 birlestirmektedir [100], [51]. Boylece, makine 6greniminden yiiksek
dogruluk ve sozliik tabanli yaklagimdan kararlilik 6zelliklerini alabilmektedir [100].
Makine 6grenmesi, sozliik tabanli ve hibrit yaklagimlarin 6zellikleri, avantajlar1 ve

sinirliliklart Tablo 3.2°de verilmistir.
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Tablo 3.2: Makine 6grenmesi, sozlilkk tabanli ve hibrit yaklagimlarin 6zellikleri,

avantajlar1 ve siirhiliklar: [100]

Yaklasim Ozellik / Teknik Avantajlar Sinirhhiklar
Makine Terim varlig1 ve sikligi  Egitimli modelleri Maliyetli ve hatta
Ogrenmesi  Konusma bilgilerinin ~ belirli amaglar ve engelleyici
bir kism1 baglamlar i¢in olabilecek etiketli
Olumsuzluklar uyarlama ve verilerin
Goriis sozciikleri ve olusturma yetenegi ~ mevcudiyeti
deyimleri gerektiginden yeni

verilere diisiik

uygulanabilirlik

Sozliik Manuel yap1 Daha genis terim Sozliiklerdeki
Tabanlh Derlem tabanli kapsami siirl sayida
Sozlik Tabanlt kelime ve

kelimelere sabit bir
duygu yonelimi ve
puani atanmasi

Hibrid [k duygu tespiti igin Sozlik/6grenme Incelemelerdeki
kamu kaynaklari sembiyozu, kavram  giicliikler
kullanilarak diizeyinde
olusturulan duygu duyarliligin
sOzIlugi saptanmasi ve
Makine 6grenimi ol¢iilmesi ve konu
yontemindeki alanindaki
ozellikler olarak duygu degisikliklere kars1
sozctikleri daha az hassasiyet

Makine 6grenmesi, sozliikk tabanli ve hibrit yaklagimlarin 6zellikleri, avantajlart ve

siirliliklar: [103].

S6z konusu bu yontemlerin yani sira, son yillarda transformer tabanli yontemler 6ne
cikmaktadir. Transformer tabanli yontemlerden biri olan BERT, maskeli dil
modellemesi ve sonraki climle tahmini mekanizmalar1 iizerine egitim alarak dili
anlayabilmek i¢in gelistirilmistir [104]. Bu ¢alismada, makine 6grenmesi algoritmalari
ve BERT kullanilarak 6grencilerin programlama egitimindeki duygulari, bilgi islemsel
kimlik ve programlamada yetkilendirmeye iliskin goriislerinin tahmin edilmesine
odaklanilmistir. Arastirma kapsaminda yararlanilan bu algoritmalar ile ilgili

aciklamalar bir sonraki alt boliimlerde sunulmustur.
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3.3.1 Duygu Analizinde Kullanilan Makine Ogrenmesi
Yaklasimlar

Bu calismada makine 6grenmesi algoritmalarindan, Karar agaci, Destek Vektor
Makineleri, Lojistik regresyon, Yapay Sinir Ag1, Rastgele Orman kullanilmistir. Bu
secim, soz konusu algoritma koklii etkinligine ve metin siiflandirma gorevlerinde

yaygin kullanimina dayanmaktadir [105], [69].
3.3.1.1 Karar Agaclar

Karar agacglari, metindeki kutuplulugu siniflandirmak i¢in egitim 6rnegi kullanarak bir
agacin olusturuldugu denetimli bir 6grenme teknigidir [51]. Sekil 3.7’de karar

agaclarimin yapisi gosterilmektedir.

Kok Dagimu
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_/"—/7- ‘KA\'\\\ /,./”'».»7- = i
(Yaprak dugima) (Yaprak dugumii)
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Sekil 3.7: Karar agaclar1 yapist [106]

Karar agaci tabanli siniflandirma teknikleri, karar agaglar1 bigiminde orneklerden
ogrenerek olusturulan temel bilgileri temsil etmektedir [106]. Karar agaglari, verileri
yinelemeli olarak pargalara bolmek i¢in kosullar1 kullanmaktadir [51]. Karar agacinin,
regresyon ve siniflandirma problemlerine uygun olmasi, yorumlama kolayligi,
kategorik ve nicel degerleri isleme kolayligi, niteliklerdeki eksik degerleri en olas1
degerle doldurabilmesi, agacin etkinliginden dolay1 yiiksek performans gdstermesi
acisindan avantajlart bulunmaktadir [107]. Karar agaci yaklasimi, biiyiik veri
kiimelerinde ¢ok iyi performans gostermekte ve kiigiik veri kiimeleri igin

onerilmemektedir [100].
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3.3.1.2 Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri, denetimli 6grenme igin kullanilan olasiliksal olmayan bir
ikili dogrusal smiflandiricidir [65], [51]. Destek vektor makineleri siniflandiricisinin
temel amaci, siniflart ayirmak i¢in en uygun hiperdiizlemi bulmaktir [100]. Boylece,
iki sinifi maksimum bir marjla ayiran bir hiper diizlem belirlenir [65]. Sekil 3.8’de

destek vektor makineleri yapisi goriilmektedir.

Maksi
o‘k marjsxmum
Vo
% / -
et
2 e 4

Pozitif hiperdiizlem

Maksimum
marj
hiperdiizlemi

Negatif hiperdﬁzlem'

Sekil 3.8: Destek vektor makineleri yapisi [109]

Destek vektor makinelerinin, hem yar1 yapilandirilmis hem de yapilandirilmis
verileri isleyebilme ve yiiksek boyutlu verilerle 6l¢eklenebilme gibi avantajlari
bulunmaktadir [107].

3.3.1.3 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon bir girdi degerini bir agirlik degeriyle carparak calisan, pozitif ve
negatif siniflar1 belirlemede hangi girdi 6zelliklerinin en yararli oldugunu 6grenen bir
smiflandiricidir [51]. Girdi degiskenlerinin degerlerine bagli olarak bir olayin
gerceklesip gerceklesmeme olasiligini 0 ve 1 cinsinden vermektedir [107]. Lojistik
regresyon, bagimli degiskenin her bir kategorisi i¢cin tahmin olasiligin tiretildigi ikili
siiflandirma gorevleri i¢in parametrik bir maksimum olasilik yontemidir [109].

Birden ¢ok agiklayict degisken oldugunda, lojistik regresyon olasilik oranini
hesaplar [51]. Lojistik regresyon, olasiliklar1 tahmin etmek i¢in matematiksel olarak

sigmoid fonksiyonu olarak adlandirilan lojistik fonksiyonu kullanir [110].
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1
g(z) " 1+exp (-2) (3'2)

Lojistik regresyon, uygulama basitligi, hesaplama ve egitim agisindan verimlilik,

diizenleme kolaylig1 gibi avantajlara sahiptir [107]. Ayn1 zamanda, yiiksek boyutlu

veri kiimelerinde uyumlu c¢alisabilir ve veri kiimesi dogrusal olarak ayrilabildiginde

Iyi performans gosterir [110].
3.3.1.4  Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin sinir aglarinin isleyisinden ilham alan bir dizi
makine 6grenimi algoritmasidir [111]. Bir sinir aginin ortak mimarisi, birgok organize
nodrondan olusan girdi, ¢ikt1 ve gizli katman olmak iizere li¢ katman icermektedir.
Ardisik iki katman arasindaki baglanti, her bir katmanin ndronlar1 arasindaki
baglantilar araciligiyla kurulur [100]. Sekil 3.9’da yapay sinir aglarinin yapist

gosterilmektedir.

Ciktt
Katmani

Giris
Katmam

Gizli Katman 1 Gizli katman 2

Sekil 3.9: Yapay sinir aglart yapisi [111]

Yapay sinir ag1 algoritmalari, birbirine bagli bir diigiim grubu olarak temsil edilmekte;
gerceklestirdikleri doniisiime bagli olarak katman adi verilen bir matriste

gruplandirilmaktadir [111]. Yapay sinir aglari, genellikle giiglii normallik, dogrusallik,
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degisken bagimsizlik vb. gibi giiclii varsayimlarla sinirlanan geleneksel tekniklere

giiclii bir alternatif sunmaktadir [112].

3.3.1.5 Rasgele Orman Algoritmasi

Karar agaclari, genellikle egitim verilerinin asir1 uyarlanmasina neden olarak, girdi
verilerindeki kii¢lik bir degisiklik i¢in siniflandirma sonucunda yiiksek bir varyasyona
neden olmaktadir [111]. Rasgele orman algoritmasi, hizli, dlgeklenebilir olmasi,
giiriiltiiye kars1 dayanikliligi, yorumlamasi ve gorsellestirmesi kolay olmasi nedeniyle
siiflandirmadaki birgok sorunun iistesinden gelebilmektedir [112]. Sekil 3.10’da

rasgele orman algoritmasinin yapisi verilmistir.

Data
Agac 1 Agac N
gac v gag

(....)
A 4

()

Tahminleme 1 Tahminleme 2
l Y ‘L

Tum tahminleyicilerin ortalamasi

y

Regresyon Tahmini

Sekil 3.10: Yapay sinir aglari yapisi [113]
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Rasgele orman algoritmasinin farkli karar agaclari, egitim veri setinin farkli boliimleri
kullanilarak egitilir. Bir¢ok farkli karar agacinin sonuglarini dikkate aldigindan, ayni
veri kiimesi i¢in tek bir karar agacinin dikkate alinmasindan kaynaklanan varyansi

azaltabilmektedir [111]

Bu algoritmalar, duygu analizi, belge siniflandirmasi ve metin kategorizasyonu dahil
olmak tizere cesitli dogal dil isleme ve metin madenciligi alanlarinda kapsamli bir

sekilde incelenmis ve uygulanmstir [64].

3.3.2 BERT

Ardisik miidahalelerde karsilasilan sorunlara somut bir ¢dziim sunan doniistiiriicii
(transformer) modeli, dogal dil isleme alaninda son yillarda siklikla kullanilmaktadir
[104]. Déniistiiriicii modellerin basarisi, tipta, egitimde ve diger 6nemli dogal dil
isleme gorevlerinde daha iyi sonuglara ulasmak i¢in dili daha iyi anlama yeteneklerine
atfedilmektedir. BERT terimi, donistiiriiciilerden ¢ift yonlii kodlayic1 gosterimleri
anlamma gelen, Ingilizce “Bidirectional ~Encoder Representations  from
Transformers” sozciiklerin bas harflerinden olusan bir kisaltmadir. Baglami tek yonlii
olarak yakalayan diger dil temsil modellerinden farkli olarak BERT, hem sol hem de
sag baglamda kosullanan sozciikleri tahmin edebilen ¢ift yonlii bir model olarak
tasarlanmistir [114]. BERT, bazi rastgele climleleri girdi olarak alir, ciimlelerdeki bazi
kelimeleri maskeler ve ¢iktida ¢cevredeki metinlerden maskelenmis kelimeleri yeniden

olusturur [104].

Tiirk¢enin sondan eklemeli bir dil olmasi nedeniyle, veri setinde ¢ekim eklerinin
ayristirilarak kelimenin temel bi¢iminin elde edilmesi i¢in 6n isleme gerektirmektedir.
BERT’in Tiirkge versiyonu olan BERTurk [115] gibi noral dil modellerindeki son
gelismeler, bir¢ok dil gorevi i¢in basarili modeller tiretirken, 6n isleme gorevlerine
olan ihtiyact ortadan kaldirmaktadir [116]. BERT'nin, ¢ift yonlii yetenegi nedeniyle
baglamsal bilgi ¢ikarimi yapma yetenegi, daha hizli egitilmesi ve ¢ok cesitli dil

modelleme uygulamalarinda kullanilmasi avantajlar1 arasinda yer almaktadir [104].
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3.4 Degerlendirme Metrikleri

Duygu analizinde en ¢ok kullanilan degerlendirme metrikleri, kesinlik, duyarlilik, F1
skoru ve dogruluk olarak gorilmektedir. Bu metrikler hesaplanmasi i¢in gerekli

degerler asagida 6zetlenmistir:

e Dogru Pozitifler (True Positive — TP): Dogru bir sekilde smiflandirilan
pozitif ifadeler.

e Dogru Negatifler (True Negative — TN): Dogru bir sekilde siniflandirilan
negatif ifadeler.

e Yanlis Pozitifler (False Positive — FP): Dogru bir sekilde
siiflandirilamayan pozitif ifadeler.

e Yanlis Negatifler (False Negative — FN): Dogru bir sekilde

siiflandirilamayan negatif ifadeler.

Kesinlik: Dogru smiflandirilmis pozitif 6rneklerin pozitif olarak tahmin edilen toplam
ornek sayisina orani olarak tanimlanir [51]. Kesinlikle ile ilgili denklem asagida

verilmistir.

TP

Kesinlik = m

(3.3)

Duyarhhik: Pozitif olarak dogru tahmin edilen 6rneklerin tiim pozitif 6rneklere orani
olarak tanimlanir. Geri ¢agirma, modelin yanlis siniflandirilmasini 6lgmektedir [100].
Duyarlilik ile ilgili denklem asagida verilmistir.

TP
TP+FN

Duyarlilik = (3.4)

F1 Skoru: Duyarlilik ve Kesinligin harmonik ortalamasidir [51]. F1 Skoru ile ilgili

denklem asagida verilmistir.

2 * (Duyarlilik * Kesinlik)
Duyarlilik + Kesinlik

F1 — Score =

(3.5)
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Dogruluk: Dogruluk, siniflandirma problemlerinde en sik kullanilan 6lgiittiir ve dogru
tahmin edilen 6rneklerin toplam Ornek sayisina oranmi temsil etmektedir [100].

Dogruluk denklemi agagida verilmistir.

TP+TN
TP+TN + FP +FN

Dogruluk =

(3.6)
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Bolum 4

Materyal ve YOntem

Bu béliimde, programlama egitimi alan Ogrencilerin duygularinin, bilgi islemsel
kimlik ve programlamada yetkilendirme ile ilgili goriislerinin tahminlenmesi i¢in
izlenen adimlara yer verilmistir. Sekil 4.1°de tahminleme siirecinin agamalarini

gostermektedir.

Veri On Isleme —>» Veri Etiketleme

Veri Setinin
Olusuturlmast

.......................................

Makine

g m e

K BERTurk <€
Ogrenmesi !
o S Programlamada
[ Duygu [Bllgl islemsel Klmllk} [ Yetkilendirme ]

| |
v v v v oo v

Pozitif Negatif Pozitif Negatif  Pozitif Negatif

Sekil 4.1: Tahminleme Siirecinin Asamalari

Sekil 4.1 incelendiginde, tahminleme asamasinin birinci asamasinda veri setinin

olusturuldugu goriilmektedir. Daha sonra veri 6n isleme ve veri etiketleme asamalarina
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gecilmistir. Tahminleme igin hazir hale getirilen veri seti makine Ogrenmesi

algoritmalar1 ve BERTurk modeli kullanilarak analiz edilmistir

Analizler, Python 3.10 programlama dili kullanilarak yapilmistir. Bunun ig¢in
Anaconda platformu tizerinde Spyder kullanilmistir. Metin 6n isleme, model
olusturma ve kelime gémme ve verilerin gorsellestirilmesi i¢in python’da pek ¢ok
kiitiphane bulunmaktadir. Bu arastirmada, numpy, pandas, seaborn, nltk, SciKit-

Learn, gensim, jyype, matplotlib kiitiiphanelerinden yararlanilmistir.

Makine 6grenme algoritmalarindan, karar agaglari, destek vektor makineleri, lojistik
regresyon, yapay sinir aglari ve rasgele orman algoritmalar1 kullanilmistir. Destek
vektor makinelerinde, decision function _shape parametresi i¢in ovo; probability
parametresi icin true degeri kullanmilmistir. Lojistik regresyon solver parametresi
liblinear; ¢ parametresi olarak 10 degeri; penalty parametresi i¢in 12 degeri atanmustir.
Yapay sinir aglarinda hidden layer size paratmetresi i¢in 10,10,10,10 degerleri
kullanilirken; max_iter parametresi igin 10000 degeri belirlenmistir. Rasgele orman
algoritmasi i¢in parametre degerleri su sekilde tanimlanmistir: n_estimator:100;
criterion:gini; max_depth:none. Kelime temsil yontemi olarak, Word2Vec ve TF-IDF

modellerinden yararlanilmistir.

Algoritmalarin denenmesinde kullanilan bilgisayarin 6zellikleri 6zellikleri su
sekildedir: Intel(R) Core(TM) 17-8565U CPU @ 1.80GHz 1.99 GHz; Takili RAM:
8,00 GB; Sistem tiirli 64 bit isletim sistemi, x64 tabanl1 islemci.

4.1 Veri Setinin Olusturulmasi

Bu arastirmada veri setinin olusturulmasi i¢in agik uglu sorulardan olusan elektronik
bir form hazirlanmistir. Bu formda, programlama egitimi alan 6grencilerin duygulari,
bilgi islemsel kimlikleri ve programlamada yetkinliklerine iligkin goriislerinin

toplanmasi i¢in 14 agik u¢lu soru bulunmaktadir.

Programlama egitimi siirecinde Ogrencilerin  deneyimledigi dort duyguya
odaklanilmistir. Bu duygular, keyif, kaygi, sikilma ve umut olarak belirlenmistir.

Duygular ile ilgili sekiz soru olusturulmustur:
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e Programlama yaparken keyif aliyorum ¢iinkii, ....

e Programlama yaparken keyif almiyorum ¢iinkdi, ....
e Programlama yaparken kaygili olurum ¢iinkii, ....

e Programlama yaparken kaygili olmam ¢linkd, ....

e Programlama yaparken sikilirim ¢iinkdi, ....

e Programlama yaparken sikilmam ¢iinki, ....

e Programlama yaparken umutlu olurum ¢iinkdi, ....

e Programlama yaparken umutlu olmam ¢iinkd, ....

Bu sorular, her bir duygu i¢in olumlu ve olumsuz ifadeleri yansitacak sekilde
hazirlanmistir. Bilgi islemsel kimlik ve programlamada yetkilendirme ile ilgili alt1 adet
acik uclu soru olusturulmustur. Bu sorularin hazirlanmasi igin, alanyazinda bilgi
islemsel kimlik ve programlamada yetkilendirme ile ilgili gelistirilmis olan dlgme
araglar1 incelenmistir. Buna gére, Kong ve Lai [42], tarafindan gelistirilmis olan 6lgme
araglarindaki faktorler géz oniinde bulundurulmustur. Bilgi islemsel kimlik 6lgme
aracinda, katilim, imgeleme ve baglilik olmak iizere li¢ faktér bulunmaktadir. Bu

dogrultuda hazirlanan sorulara asagida yer verilmistir.

Bilgi islemsel kimlik:

e Programlama yapmay1 hangi acilardan ilgi ¢ekici buluyorsunuz? /
Programlama nigin ilginizi ¢eker? (Katilim)

e Programlama ile ilgili gelecekte neler yapmayi hayal ediyorsunuz? (imgeleme)

e Bir akran ya da akranlarinizdan olusan bir ekip ile programlama yapma ile ilgili

goriisleriniz nelerdir? (Baglilik)

Programlamada yetkilendirme i¢in Kong ve digerleri [50] tarafindan gelistirilmis olan
Olcme araglarindaki faktorler g6z Onilinde bulundurulmustur Programlamada
yetkilendirme o6l¢egi anlamlilik, etki ve 6z yeterlik faktorlerini igermektedir. Bu

dogrultuda hazirlanan sorulara asagida yer verilmistir.

e Programlamanin size olan yarari ve katkilari nelerdir? (Anlamlilik)
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e Programlama yaparken baskalalarinin  hayatinin1  kolaylastirmada,
tyilestirmede ve diinya ile ilgili problemlerin ¢dzlimiinde nasil bir fark
yaratmak istersiniz? (Etki)

e Programlama konusunda kendinizi hangi agilardan yeterli goriiyorsunuz? (Oz

yeterlik)

Acik uglu sorulardan olusan form hazirlandiktan sonra, arastirmanin yapilabilmesi igin
Izmir Katip Celebi Universitesinden, etik kurul izni alinmistir (27.03.2023 / Belge
Dogrulama Kodu: 33ECAT7T). Formu, programlama egitimi goéren 646 Ogrenci
doldurmustur. Ogrencilerin, %68,7’si orta egitimde 6grenim gérmektedir. Egitim
seviyesi agisindan genis aralikta katilimc1 grubundan veri toplanmasi igin bilgisayar
bilimi egitimi alan {iniversite birinci sinif 6grencilerinden de veri toplanmistir. Buna
gore, katilimcilarin %31,3’1 lisans egitimi birinci simif 6grencilerinde olusmustur.
Ogrencilerin yas aralig1 12-20 arasinda degismektedir. Ogrencilerin sorulara verdikleri
yanitlar neticesinde 9044 ciimlelik bir veri seti olusturulmustur. Veriler, Google
Formlar aracigiyla ¢evrim i¢i ortamda toplandigi i¢in .xlsx uzantili dosya olarak
indirilmistir. Veri setinde tahminleme igin gerekli islemlerin yapilabilmesi igin daha
sonra .csv uzantili dosyaya donistiiriilmiistiir. Veri setine iliskin istatistikler, duygu,
bilgi islemsel kimlik ve programlamada yetkilendirme ile ilgili tahminleme

stirecindeki boliimlerde ayrintili bir sekilde verilmistir.
4.2 On 1sleme

Duygu analizi ya da goriis madenciliginde, daha sonraki siiregler igin verinin
niteliginin arttirllmasimi ve elde edilen dogruluk degerlerinin daha iyi olmasini
saglamaktadir (Gharatkar et al., 2017). On isleme kapsaminda, biiyiik kiiciik harf
dontistimii yapilmis, metindeki sayisal degerler ve etkisiz kelimeler kaldirilmis, argo

ve kisaltmalar kontrol edilmistir.

Veri setindeki ciimleler, olumlular 1; olumsuz ifadeler 0 seklinde arastirmaci
tarafindan kodlanmistir. Veri setinin, bilgisayar bilimi egitimi alaninda aragtirma
yapan bir uzman tarafindan ayrica kodlanmis ve kodlayicilar arasindaki uyum Cohen’s

Kappa degeri ile degerlendirilmistir. Duygu ile ilgili ciimlelerde kodlayicilar
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arasindaki uyum %95,02 olarak hesaplanmistir. Bilgi islemsel kimlik (Cohen’s
Kappa= %97,9) ve programlamada yetkilendirme (Kohen’s Kappa=%95,8) ile ilgili

climleler i¢in yapilan kodlamalarda; kodlayicilar aras1 uyum yiiksek bulunmustur.

4.3 Programlama Yaparken Deneyimlenen

Duygularin Tahmin Edilmesi

Ogrencilerin programlama yaparken hissettikleri duygular ile ilgili ciimleler
etiketlendikten sonra, iki kodlayici arasinda uyum saglanmayan ciimleler veri setinden
cikartlmistir. Sonug olarak, 4911 climlelik bir veri seti ile duygu analizi yapilmstir.
Keyif, kaygi, sikilma ve umut duygular i¢in pozitif ve negatif etiketlenmis climle

ornekleri Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1: Duygular ile ilgili pozitif ve negatif alint1 6rnekleri

Ornek Ciimleler

Duygu

O Etiket

Algoritma ¢ozmek ve bunu kodlama diline doniistiirmek bulmaca
¢ozmek gibi geliyor ve bana gore zevkli bir is.

Bitirdigimde yasadigim bagarmislik hissi ¢ok az seye deger

Eglenceli ve programlama yapmak ¢ogu yonden ilgimi ¢ekiyor.

N  Hi¢ mutlu degilim ¢iinkii ders aktif olacagimiz sekilde iglenmiyor.

Keyif

Yoruluyorum ve yanlis kod yazinca yaptigim her sey bosa gidiyor.

Yapamadigim noktalara fazla yogunlagmak ve ayni konu tizerinde
tekrar tekrar ¢aba sarf edip ugras vermek ¢ok bunaltici olabiliyor.

Bazen nerden baslayacagimi bilmiyorum ve bir yol gostericiye ihtiyag
duyuyorum.

P Bir seyleri basardik¢a daha fazlasimi basaracagima olan inancim
artiyor.

Bitince ¢ok giizel bir sonucu oluyor. Tiim problemleri, hatalar: ¢ozmiis
oluyorum.

Umut

Yaptigim seyin beni gelistirdigini ve aldigim her hatanin bana bir sey
kattigini biliyorum.

N Programlamay diisiiniince karamsarliga kapilyyorum.
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Ornek Ciimleler

2 2
g &
Basarabilecegime inanmiyorum
Bazen ne yaptigimi ve neden yaptigimi anlayamiyorum
Bazi programlama derslerinde igin i¢inden ¢ikamiyorum.
Bunu yaparak bir yere ulasabilecegimi sanmiyorum.
P “Cok genis bir alan oldugu icin bir sorunla karsilastigimda ne
oldugunu anlayamadigim zamanlarda kaygilantyorum.”
“Coziimiinii ~ bulamayacagim  veya zor bulacagim  hatalar
alabiliyorum. ”
“Bazen isimi miikemmel yapmadigimi hissediyorum ve daha fazla dili
daha hizli 6grenmek istiyorum.”
i>’3 “Hata yapmak ve projemi bozmak istemiyorum.”
M “Icime yapamayacakmusim hissi diisiiyor .”
N “Gerekeni yaptigim siirece sonucunun giizel olacagindan eminim.”

“Hata aldigimda durumlarda bile iistesinden gelebilecegimi
diisvintiyorum”

“Karsilastigim veya karsilagacagim her hatamn bir ¢oziimii oldugunu

2

biliyorum.

P Bazen, yapmak istedigim seylerin kodlarini bulamiyorum bu da canimi
stkabiliyor.

Somut bir iiriin iiretene kadar soyut halde sadece ekranda cesitli
vazilarla ugrasryorum.

Ilgilenmedigim alanla ilgili kodlama yaparken sikilirim

Etkinlikleri iyi yapamiyorum ve béylece motivasyonum diistiigii icin
stkilyyorum

Clinkii stirekli yanlis yapryorum ve bir ders boyunca bitiremiyorum

Sikilma

N Birbiriyle baglantili par¢alarin biitiiniinden dogru sonug¢lara ulasmak
beni stkmiyor.

Biitiin dikkatimi ona veriyorum

Dogru yapinca emegimin karsiligini almis hissediyor ve tatmin
oluyorum.

Zihnimi  programa veriyorum ve programi yapmakta konsantre
oluyorum

P: Pozitif; N: Negatif
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Her bir duygu i¢in pozitif ve negatif climle sayilar1 Sekil 4.1°de verilmistir.

3000
2470
2500 2441
2000
1500
1000 772 652 738 768
492 472 540 477
“ im Hn ull =B
0
Keyif Umut Kaygi Sikilma Toplam
m Pozitif = Negatif

Sekil 4.2 : Duygu ile ilgili pozitif ve negatif ciimlelerin frekanslar

Sekil 4.2 incelendiginde, keyif ve umut duygusu ile ilgili pozitif ciimlelerin
frekanslarinin, negatif climlelerden daha fazla oldugu goriilmektedir. Kayg: ve sikilma
duygusunda ise negatif ifadelerin frekansi pozitif ifadelerden daha yiiksektir. Bununla
birlikte, duygular genelinde pozitif ve negatif climlelerin frekanslar1 birbirine yakin
oldugu goriilmektedir. Bundan sonraki alt boliimlerde dncelikle her bir duygu i¢in ayr1
ayr1 yapilan tahminleme siirecine yer verilmistir. Daha sonra, duygular ile ilgili
ifadeler tek bir veri setinde ele alinarak elde edilen makine 6grenmesi BERTurk

sonuglar1 agiklanmistir.
4.3.1 Keyif Duygusunun Tahmin Edilmesi
Ogrencilerin programlama yaparken hissettikleri keyif duygusu ile ilgili pozitif ve

negatif etiketlenmis climlelerde en sik tekrar eden unigramlar Sekil 4.3 ve Sekil 4.4°de

verilmistir.
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keyif
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100
Counts

Sekil 4.3: Keyif duygusuna iliskin pozitif etiketlenmis climleler i¢in unigramlar

Sekil 4.3’de goriildiigii iizere, keyif duygusuna ile ilgili pozitif etiketlenmis ciimlelerde
en sik tekrar eden unigram’lar “eglenceli”, “keyif”, “aliyorum”, “seviyorum”, “yeni”,
“hoslanma”, “gidiyor”, “zevkli”, “giizel”, “beni”, “mutlu”, “yapmak”, “egleniyorum”,

“Ogreniyorum” olarak ortaya ¢ikmustir. Sekil 4.4’de keyif duygusu ile ilgili negatif

etiketlenmis climlelerde en sik tekrar eden unigram’lar goriilmektedir.

T
120

sikic

bazen

keyif
sevmiyorum
zor

geliyor
almiyorum
oluyor
olabiliyor
kararsizim
yapamiyorum
zaman
sikiliyorum
degil
aliyorum

Sekil4.4: Keyif duygusuna iliskin negatif etiketlenmis ciimleler i¢cin unigramlar
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Sekil 4.4’e gore, “sikic1”, “bazen”, “keyif”, “sevmiyorum”, “zor”, “geliyor”,
“almiyorum”, “zaman” gibi sozciiklerin unigram frekanslari yiiksektir. Sonug olarak,
pozitif etiketli climlelerde eglence, sevme, keyif, zevk, ilgi ve Ogrenme gibi
sozcliklerin 6ne ¢ikmakta; bununla birlikte negatif etiketli climlelerde, sikilma, zor ve
zaman gibi kelimeler dikkati ¢ekmektedir. Keyif duygusunun makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak tahmin edilmesi ile ilgili bulgular, Tablo 4.2 verilmistir.
Tablo 4.2 incelendiginde, karar agaclari, destek vektor makineleri ve rasgele orman

algoritmalarinda Word2Vec temsil yontemleri ile bulunan degerlerin daha yiiksek

oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.2: Keyif duygusunun tahminlenmesinde kullanilan makine &6grenme

algoritmalar1 sonuglari

Kesinlik ~ Duyarhhk F1 Dogruluk

Karar Agacglar1 (W2V)  Negatif (0) 0,75 0,83 0,79 0,88
Pozitif (1) 0,93 0,90 0,92

Karar Agaclar1 (TF-IDF) Negatif (0) 0,65 0,92 0,76 0,84
Pozitif (1) 0,97 0,81 0,88

DVM (W2V) Negatif (0) 0,99 0,77 0,87 0,94
Pozitif (1) 0,92 1,00 0,96

DVM (TF-1DF) Negatif (0) 0,87 0,85 0,86 0,93
Pozitif (1) 0,95 0,95 0,95

LR (W2V) Negatif (0) 1,00 0,13 0,22 0,76
Pozitif (1) 0,76 1,00 0,86

LR (TF-IDF) Negatif (0) 0,94 0,85 0,90 0,95
Pozitif (1) 0,94 0,98 0,96

YSA (W2V) Negatif (0) 0,82 0,95 0,88 0,85
Pozitif (1) 0,92 0,73 0,81

YSA (TF-IDF) Negatif (0) 0,91 0,95 0,93 0,92
Pozitif (1) 0,94 0,88 0,91

Rasgele Orman (W2V)  Negatif (0) 0,99 0,79 0,88 0,94
Pozitif (1) 0,93 1,00 0,96

Rasgele Orman (TF-IDF) Negatif (0) 0,90 0,98 0,94 0,93
Pozitif (1) 0,98 0,87 0,92

Bununla birlikte, lojistik regresyon ve yapay sinir aglarinda TF-IDF kelime temsil

yontemi ile elde edilen degerler daha yiiksek bulunmustur (Sekil 4.5 ve Sekil 4.6).
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m Kesinlik ® Duyarhilik  ®F1 = Dogruluk

Sekil 4.5: Word2Vec kelime temsil yonteminin kullanildig1 makine 6grenmesi

algoritmalarinin bulgular1 (Keyif Duygusu)
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Karar Agaclar1 = Destek Vektor Lojistik Yapay sinir  Rasgele Orman
(TF-IDF)  Makineleri (TF- Regresyon (TF- aglari (TF-IDF)  (TF-IDF)
m Kesinlik  'BFDuyarlilikDF)  mF1 ® Dogruluk

Sekil 4.6: TF-IDF kelime temsil yoOnteminin kullanildigt makine o6grenmesi

algoritmalarinin bulgular1 (Keyif Duygusu)

Bu duygunun tahminlenmesinde ayrica, BERTurk transformer tabanli dil modeli
kullanilmistir. Bunun igin veri seti %80 egitim, %20 olarak ayrilmistir. Veri setinden
etkisiz kelimeler ¢ikarilmistir. BERTurk ile elde edilen kesinlik, duyarlilik, F1 ve
dogruluk degerleri Tablo 4.3’de verilmistir.
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Tablo 4.3: Keyif Duygusunun Tahmin Edilmesinde BERTurk Bulgulari

Kesinlik Duyarhhk F1 Dogruluk
Negatif 0,96 0,96 0,96
Pozitif 0,98 0,97 0,97 0,96

AdamW (B1 =0.9; B2 =0.999, ¢ = 1e-8) Ogrenme orani: 3e-5

BERTurk ile veri setinin egitilmesi li¢ asamada gerceklestirilmistir. Dogruluk
degerleri birinci asama icin 0,92, ikinci asama i¢in 0,93 ve iicilincii asama icin 0,94
olarak bulunmustur. Sonug olarak, BERTurk modeli ile %96’lik bir dogruluk degeri

elde edilmistir.

4.3.2 Umut Duygusunun Tahmin Edilmesi
Ogrencilerin programlama yaparken hissettikleri umut duygusu ile ilgili pozitif ve
negatif etiketlenmis climlelerde en sik tekrar eden unigramlar Sekil 4.7 ve Sekil 4.8°de

verilmigtir.

inanryorum
diistnuyorum
umutluyum
guzel
kendime
glveniyorum
biliyorum
gelecekte
aliyorum

iyi

yeni
gelecedin
ileride
eminim

var

I T T T T
0 10 20 30 40
Counts

Sekil 4.7: Umut duygusuna iliskin pozitif etiketlenmis climleler i¢in unigramlar

Sekil 4.7°de goriildiigii izere, umut duygusu ile ilgili pozitif etiketlenmis ciimlelerde
en sik tekrar eden unigram’lar “inaniyorum”, “disiiniiyorum”, “umutluyum”,
“gliveniyorum” ve “gelecek” gibi kelimelerdir. Sekil 4.8’de umut duygusu ile ilgili

negatif etiketlenmis ciimlelerde en sik tekrar eden unigram’lar goriilmektedir.
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Sekil 4.8: Umut duygusuna iligkin negatif etiketlenmis climleler i¢in unigramlar

Umut duygusunun makine 6grenmesi algoritmalar: kullanilarak tahmin edilmesi ile

ilgili bulgular, Tablo 4.4’de verilmistir.

Tablo 4.4: Umut duygusunun tahminlenmesinde kullanilan makine &6grenme

algoritmalar1 sonuglari

Karar Agaglar1 (W2V)
Karar Agaclar1 (TF-1DF)
DVM (W2V)

DVM (TF-IDF)

LR (W2V)

LR (TF-1DF)

YSA (W2V)

YSA (TF-IDF)

Rasgele Orman (W2V)

Rasgele Orman (TF-IDF) Negatif (0)

Kesinlik ~ Duyarhhk F1 Dogruluk

Negatif (0) 0,70 0,65 0,67 0,71
Pozitif (1) 0,73 0,76 0,74
Negatif (0) 0,98 0,68 0,80 0,85
Pozitif (1) 0,79 0,99 0,88
Negatif (0) 0,93 0,65 0,77 0,82
Pozitif (1) 0,77 0,96 0,85
Negatif (0) 0,97 0,67 0,79 0,84
Pozitif (1) 0,78 0,98 0,87
Negatif (0) 0,00 0,00 0,00 0,55
Pozitif (1) 0,55 1,00 0,71
Negatif (0) 0,94 0,76 0,84 0,87
Pozitif (1) 0,83 0,96 0,89
Negatif (0) 0,94 0,54 0,68 0,77
Pozitif (1) 0,72 0,97 0,82
Negatif (0) 0,84 0,88 0,86 0,87
Pozitif (1) 0,90 0,86 0,88
Negatif (0) 0,94 0,54 0,68 0,77
Pozitif (1) 0,72 0,97 0,82

0,97 0,67 0,79 0,84
Pozitif (1) 0,78 0,98 0,87
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Tablo 4.4 incelendiginde, elde edilen dogruluk degerlerinin 0,59 ve 0,87 arasinda

degistigi goriilmektedir.

Sekil 4.9°da Word2Vec kelime temsil yontemi ile elde edilen makine 6grenme
algoritmalarinin sonuglarinin karsilagtirilmasi yapilmigtir. Sekil 4.10°da ise TF-IDF
kelime temsil yonteminin kullanildigi sonuglara yer verilmistir. TF-IDF kelime temsil
yontemi ile elde edilen degerlerin daha yiliksek oldugu goriilmektedir.Umut
duygusunun tahminlenmesinde, dogruluk degerinin en yiiksek, TF-IDF kelime temsil

yontemi ile yapay sinir aglar1 ve lojistik regresyon algoritmasindan elde edildigi

saptanmigstir (%87).
1,2
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(W2v) (W2v)

m Kesinlik ® Duyarhilik mFl = Dogruluk

Sekil 4.9: Word2Vec kelime temsil yonteminin kullanildigi makine 6grenmesi

algoritmalarinin bulgular1 (Umut duygusu)
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Sekil 4.10: TF-IDF kelime temsil yonteminin kullanildigi makine o6grenmesi

algoritmalarinin bulgular1 (Umut duygusu)

Bu duygunun tahminlenmesinde ayrica, BERTurk transformer tabanli dil modeli
kullanilmistir. BERTurk ile veri setinin egitilmesi li¢ asamada gergeklestirilmistir.
BERTurk ile elde edilen kesinlik, duyarlilik, F1 ve dogruluk degerleri Tablo 4.5’de

verilmisgtir.

Tablo 4.5: Umut Duygusunun Tahmin Edilmesinde BER Turk Bulgulari

Kesinlik Duyarhhk F1 Dogruluk
Negatif 0.91 0.90 0.90
Pozitif 0.93 0.94 0.93 0.92

AdamW (B1 =0.9; B2 = 0.999, € = 1e-8) Ogrenme orani: 3e-5
Dogruluk degerleri birinci asama i¢in 0,91, ikinci asama i¢in 0,97 ve liglincli asama

i¢in 0,99 olarak bulunmustur. Sonug olarak, BER Turk modeli ile %92°1ik bir dogruluk

degeri elde edilmistir.
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4.3.3 Kaygi Duygusunun Tahmin Edilmesi

Ogrencilerin programlama yaparken hissettikleri kaygi duygusu ile ilgili pozitif ve
negatif etiketlenmis climlelerde en sik tekrar eden unigramlar, Sekil 4.11 ve Sekil

4.12’de verilmistir.
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Sekil 4.11: Kayg1 duygusuna iliskin pozitif etiketlenmis ctimleler i¢in unigramlar
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Sekil 4.12: Kaygi duygusuna iliskin negatif etiketlenmis ciimleler i¢in unigramlar
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Sekil 4.11°de goriildiigii izere, kaygi duygusu ile ilgili pozitif etiketlenmis ciimlelerde

< 13

en sik tekrar eden unigram’lar “yanlis”, “korkuyorum”, “hata” ve “zor” gibi
kelimelerdir. Kaygi duygusunun makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak tahmin
edilmesi ile ilgili bulgular, Tablo 4.6’de verilmistir. Tablo 4.6 incelendiginde, elde

PR

edilen dogruluk degerlerinin 0,60 ve 0,86 arasinda degistigi goriilmektedir.

Tablo 4.6: Kaygi duygusunun tahminlenmesinde kullanilan makine Ogrenme

algoritmalar1 sonuglari

Kesinlik ~ Duyarhhk F1 Dogruluk

Karar Agaclar1 (W2V)  Negatif (0) 0,71 0,79 0,75 0,71
Pozitif (1) 0,71 0,61 0,66

Karar Agaglar1 (TF-IDF) Negatif (0) 0,75 0,93 0,83 0,79
Pozitif (1) 0,88 0,62 0,73

DVM (W2V) Negatif (0) 0,76 0,95 0,85 0,81
Pozitif (1) 0,91 0,64 0,75

DVM (TF-1DF) Negatif (0) 0,81 0,96 0,88 0,85
Pozitif (1) 0,93 0,72 0,82

LR (W2V) Negatif (0) 0,58 1,00 0,73 0,60
Pozitif (1) 1,00 0,12 0,22

LR (TF-IDF) Negatif (0) 0,83 0,94 0,88 0,86
Pozitif (1) 0,91 0,77 0,83

YSA (W2V) Negatif (0) 0,71 0,93 0,81 0,75
Pozitif (1) 0,87 0,54 0,67

YSA (TF-1IDF) Negatif (0) 0,83 0,87 0,85 0,83
Pozitif (1) 0,84 0,79 0,81

Rasgele Orman (W2V)  Negatif (0) 0,71 0,93 0,81 0,75
Pozitif (1) 0,87 0,54 0,67

Rasgele Orman (TF-IDF) Negatif (0) 0,81 0,96 0,88 0,85
Pozitif (1) 0,93 0,72 0,82

Sekil 4.13’de Word2Vec kelime temsil yontemi ile elde edilen makine 6grenme
algoritmalarinin sonuglarinin karsilastirilmasi yapilmistir. Sekil 4.14’de ise TF-IDF
kelime temsil yonteminin kullanildig1 sonuglara yer verilmistir. TF-IDF kelime temsil
yontemi ile elde edilen degerlerin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Kaygi
duygusunun tahminlenmesinde, dogruluk degerinin en yiiksek, TF-IDF kelime temsil

yontemi ile lojistik regresyon algoritmasindan elde edildigi saptanmustir (%86).
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Sekil 4.13: Word2Vec kelime temsil yonteminin kullanildigi makine 6grenmesi

algoritmalarinin bulgular1 (Kaygi duygusu)
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Sekil 4.14: TF-IDF kelime temsil yonteminin kullanildigi makine Ogrenmesi

algoritmalarinin bulgular1 (Kaygt duygusu)
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Bu duygunun tahminlenmesinde ayrica, BERTurk transformer tabanli dil modeli
kullanilmistir. BERTurk ile veri setinin egitilmesi {i¢ asamada gerceklestirilmistir.
BERTurk ile elde edilen kesinlik, duyarlilik, F1 ve dogruluk degerleri Tablo 4.7°de

verilmistir.

Tablo 4.7: Kaygi Duygusunun Tahmin Edilmesinde BERTurk Bulgulari

Kesinlik Duyarhhk F1 Dogruluk
Negatif 0.96 0.99 0.97
0.97
Pozitif 0.98 0.94 0.96

AdamW (B1 =0.9; B2 = 0.999, € = 1e-8) Ogrenme orani: 3e-5

Dogruluk degerleri birinci asama i¢in 0,94, ikinci asama i¢in 0,98ve {ligiincii agama igin
0,96 olarak bulunmustur. Sonug¢ olarak, BERTurk modeli ile %97°1lik bir dogruluk

degeri elde edilmistir.
4.3.4 Sikilma Duygusunun Tahmin Edilmesi

Ogrencilerin programlama yaparken hissettikleri sikilma duygusu ile ilgili pozitif ve
negatif etiketlenmis climlelerde en sik tekrar eden unigramlar, Sekil 4.15 ve Sekil

4.16°da verilmistir.
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Sekil 4.15: Sikilma duygusuna iliskin pozitif etiketlenmis ciimleler i¢in unigramlar
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Sekil 4.16: Kaygi duygusuna iliskin negatif etiketlenmis ciimleler i¢cin unigramlar

Sikilma duygusunun makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak tahmin edilmesi ile

ilgili bulgular, Tablo 4.8’de verilmistir.

Tablo 4.8: Sikilma duygusunun tahminlenmesinde kullanilan makine o6grenme

algoritmalar1 sonuglari

Kesinlik Duyarhhk F1 Dogruluk

Karar Agaclar1 (W2V) Negatif (0) 0,78 0,86 0,82 0,78
Pozitif (1) 0,78 0,67 0,72

Karar Agaglar1 (TF-IDF)  Negatif (0) 0,93 0,85 0,89 0,88
Pozitif (1) 0,82 0,91 0,86

DVM (W2V) Negatif (0) 0,84 0,89 0,86 0,84
Pozitif (1) 0,84 0,76 0,80

DVM (TF-IDF) Negatif (0) 0,87 0,96 091 0,89
Pozitif (1) 0,93 0,80 0,86

LR (W2V) Negatif (0) 0,60 1,00 0,75 0,61
Pozitif (1) 1,00 0,07 0,13

LR (TF-IDF) Negatif (0) 0,87 0,94 0,9 0,89
Pozitif (1) 0,91 0,81 0,86

YSA (W2V) Negatif (0) 0,80 0,89 0,84 0,81
Pozitif (1) 0,82 0,69 0,75

YSA (TF-IDF) Negatif (0) 0,84 0,97 0,90 0,88
Pozitif (1) 0,94 0,75 0,84

Rasgele Orman (W2V) Negatif (0) 0,80 0,89 0,84 0,81
Pozitif (1) 0,82 0,69 0,75

Rasgele Orman (TF-IDF)  Negatif (0) 0,87 0,96 091 0,89
Pozitif (1) 0,93 0,80 0,86
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Tablo 4.8 incelendiginde, elde edilen dogruluk degerlerinin 0,61 ve 0,89 arasinda
degistigi goriilmektedir. Sekil 4.17°de Word2Vec kelime temsil yontemi ile elde
edilen makine 6grenme algoritmalarinin sonuglarinin karsilagtirilmas: yapilmistir.
Sekil 4.18’de ise TF-IDF kelime temsil yonteminin kullanildigi sonuglara yer
verilmigtir. TF-IDF kelime temsil yontemi ile elde edilen degerlerin daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Sikilma duygusunun tahminlenmesinde, dogruluk degerinin en
yiiksek, TF-IDF kelime temsil yontemi ile lojistik regresyon ve rasgele orman

algoritmasindan elde edildigi saptanmustir (%89).
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Sekil 4.17: Word2Vec kelime temsil yonteminin kullanildigi makine 6grenmesi

algoritmalarinin bulgular1 (Sikilma duygusu)
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Sekil 4.18: TF-IDF kelime temsil yonteminin kullanildigi makine o6grenmesi

algoritmalarinin bulgular1 (Sikilma duygusu)

Bu duygunun tahminlenmesinde ayrica, BERTurk transformer tabanli dil modeli
kullanilmistir. BERTurk ile veri setinin egitilmesi {i¢ asamada gercgeklestirilmistir.
BERTurk ile elde edilen kesinlik, duyarlilik, F1 ve dogruluk degerleri Tablo 4.9°da

verilmistir.

Tablo 4.9: Sikilma Duygusunun Tahmin Edilmesinde BER Turk Bulgulari

Kesinlik Duyarhhk F1 Dogruluk
Negatif 0.97 0.96 0.97
Pozitif 0.92 0.95 0.94 0.96

AdamW (B1 =0.9; B2 = 0.999, € = 1e-8) Ogrenme orani: 3e-5
Dogruluk degerleri birinci asama i¢in 0,93, ikinci asama i¢in 0,96 ve iiglincli asama

i¢in 0,98 olarak bulunmustur. Sonug olarak, BERTurk modeli ile %96°lik bir dogruluk

degeri elde edilmistir.
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4.3.5 Genel Olarak Duygularin Tahmin Edilmesi

Duygularin her biri i¢in ayr1 ayri tahminleme yapildiktan sonra, 6grencilerin
deneyimledikleri duygular ile ilgili ifadeleri tamami bir araya getirilmistir. Daha sonra,
bu ifadeler tasidiklar1 anlamlara gore pozitif duygu ve negatif duygu olmak iizere
yeniden etiketlenmistir. Bunun igin sikilma ve kaygi duygular1 i¢in pozitif ifadeler
negatif olacak sekilde yeniden kodlanmistir. Keyif ve umut duygular ile ilgili
ifadelerde bir degisiklik yapilmamuistir. Yeniden diizenlenen veri setinde genel olarak
duygularin pozitif ve negatif olarak tahmin edilmesinde kullanilan makine 6 grenmesi

algoritmalarinin sonugclari, Tablo 4.10’da verilmistir.

Tablo 4.10: Genel olarak duygularin tahminlenmesinde kullanilan makine 6grenme

algoritmalar1 sonuglari

Kesinlik Duyarhhk F1 Dogruluk

Karar Agaglar1 (W2V) Negatif (0) 0,79 0,80 0,79 0,84
Pozitif (1) 0,88 0,87 0,87

Karar Agaglari (TF-IDF)  Negatif (0) 0,93 0,84 0,88 0,91
Pozitif (1) 0,91 0,96 0,93

DVM (W2V) Negatif (0) 0,83 0,70 0,76 0,84
Pozitif (1) 0,84 0,91 0,87

DVM (TF-IDF) Negatif (0) 0,95 0,88 092 0,94
Pozitif (1) 0,93 0,97 0,95

LR (W2V) Negatif (0) 0,78 0,45 0,57 0,74
Pozitif (1) 0,74 0,92 0,82

LR (TF-IDF) Negatif (0) 0,94 0,88 091 0,93
Pozitif (1) 0,93 0,97 0,95

YSA (W2V) Negatif (0) 0,90 0,78 0,84 0,88
Pozitif (1) 0,88 0,95 0,91

YSA (TF-IDF) Negatif (0) 0,92 0,89 0,90 0,93
Pozitif (1) 0,93 0,95 0,94

Rasgele Orman (W2V) Negatif (0) 0,90 0,78 0,84 0,88
Pozitif (1) 0,88 0,95 0,91

Rasgele Orman (TF-IDF)  Negatif (0) 0,95 0,88 0,92 094
Pozitif (1) 0,93 0,97 0,95

Tablo 4.10 incelendiginde, elde edilen dogruluk degerlerinin 0,74 ve 0,94 arasinda
degistigi gortilmektedir.
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Sekil 4.19°de Word2Vec kelime temsil yontemi ile elde edilen makine 6grenme
algoritmalarinin sonuglarinin karsilagtirilmasi yapilmistir. Sekil 4.20°de ise TF-IDF

kelime temsil yonteminin kullanildig1 sonuglara yer verilmistir.
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m Kesinlik ® Duyarhilik mFl = Dogruluk

Sekil 4.19: Word2Vec kelime temsil yonteminin kullanildigi makine 6grenmesi

algoritmalarinin bulgular1 (Duygular- genel)
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Sekil 4.20: TF-IDF kelime temsil yonteminin kullanildigi makine Ogrenmesi

algoritmalarinin bulgular1 (Duygular- genel)
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TF-IDF kelime temsil yontemi ile elde edilen degerlerin daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Duygularin makine Ogrenmesi ile tahminlenmesinde, dogruluk
degerinin en yiiksek, TF-IDF kelime temsil yontemi ile destek vektor makineleri ve

rasgele orman algoritmasindan elde edildigi saptanmistir (%94).

Duygularin genel olarak tahminlenmesinde ayrica, BERTurk transformer tabanli dil
modeli kullanilmigtir. BERTurk ile veri setinin egitilmesi iic asamada
gergeklestirilmistir. BERTurk ile elde edilen kesinlik, duyarlilik, F1 ve dogruluk
degerleri Tablo 4.11°de verilmistir.

Tablo 4.11: Genel olarak Duygularin Tahmin Edilmesinde BERTurk Bulgulari

Kesinlik Duyarhhk F1 Dogruluk
Negatif 0.96 0.97 0.97
Pozitif 0.97 0.97 0.97 0.96

AdamW (B1 =0.9; B2 = 0.999, € = 1e-8) Ogrenme orani: 3e-5

Dogruluk degerleri birinci asama i¢in 0,94, ikinci asama icin 0,98 ve li¢lincli asama
i¢in 0,97 olarak bulunmustur. Sonug olarak, BERTurk modeli ile %96°1ik bir dogruluk

degeri elde edilmistir.

4.4 Bilgi Islemsel Kimlikle Ilgili Goriislerin

Tahmin Edilmesi

Ogrencilerin bilgi islemsel kimlikle ilgili ag¢ik uglu sorulara verdikleri yamitlar
etiketlendikten sonra, iki kodlayici arasinda uyum saglanmayan ctimleleri yeniden
degerlendirmek iizere bir toplant1 diizenlenmistir. Bu toplantida uyum saglanmayan
climleler iki kodlayici tarafindan birlikte tekrar okunup, climlelerin etiketlenmesinin
tamaminda fikir birligine varilmistir. Sonug olarak, 1938 ciimlelik bir veri seti ile
ogrencilerin bilgi islem kimlige iligskin goriisleri analiz edilmistir. Bilgi islemsel kimlik

ile ilgili pozitif ve negatif etiketlenmis ctimle 6rnekleri Tablo 4.12’de verilmistir.
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Tablo 4.12: Bilgi islemsel kimlik ile ilgili pozitif ve negatif alint1 6rnekleri

Etiket

Ornek Ciimleler

Katilim

Imgeleme

Baglilik

O

“Ciinkii programlama yaparken kafamizda kurdugumuz bir senaryoyu
(algoritmayr) hayata gecirmeye c¢alisiyoruz, ilk yaptigimizda ¢ogu
zaman ise yarayacagini bile bilmiyoruz ama buna ragmen, Aklimizdan
gecenleri gerceklestirebildigimizde, doyum duygusu c¢ok yeterli

’

oluyor.’

“Programlama benim i¢in zevkli ¢iinkii bir problem oldugunda
coziimiine giden adimlar kod bloklarina doniigiiyor. Bu yiizden ilgi
cekici”

"Bunu ilgi ¢ekici buluyorum c¢iinkii simirsiz hayal giiciine sahip
insanlarin yapabileceklerinin sinwri yok."

“Programlarn icinde ne tiir kodlar oldugunu merak ediyordum.

"Programlama olduk¢a sikici, Mblock'ta karakter yaratmanin ilging
tarafim gormiiyorum.”

“Calismak icin dogru yazilim alanmini belirlemeyi, uygun bir iste
calismay1 ve her gecen giin kendimi gelistirmeyi ve gelebilecegim en

’

iyi noktaya gelmeyi hayal ediyorum.’

"Sirket kuracagim. Yapay zeka ve kuantum bilgisayar teknolojilerine

’

odaklanacagim.’

“Programlama ile ilgili bir kariyer hedefim veya hayalim yok”

"Programlamada ilerlemeyi planlamiyorum."”

“Akranlarimla bir ekip olarak c¢alismak, birden fazla bakis agisi
gormeme, ufkumu genigletmeme ve yeni seyler 6grenmeme olanak
taniyor. Ayni zamanda takim olarak ¢alisirken programlamayt daha

’

iyi ogrendigime inaniyorum’

Akranlarla ¢alismanmin ¢ok faydali bir ekip c¢alismast oldugunu
diigiinmiiyorum ¢iinkii aym yas grubundan, ayni ortamda bulunan,
ayni egitimi alan insanlarin ortak bir projede birbirlerine ¢ok sey

2

katabileceklerini diigiinmiiyorum.

“Olumlu yanlart oldugunu diigiinmiiyorum, takim olarak yaptigim
seylerde hata pay yiiksek ciinkii iki kiside de var. Tek basima
vaptigimda daha iyi oldugunu diigiiniiyorum ¢iinkii hata payr olan tek
kisi benim."

P: Pozitif; N: Negatif
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Bilgi islemsel kimlikle ilgili pozitif ve negatif ciimle sayilar1 Sekil 4.21°de verilmistir.
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Sekil 4.21: Bilgi islemsel kimlik ile ilgili pozitif ve negatif ciimlelerin frekanslari

Sekil 4.21 incelendiginde, pozitif ciimlelerin frekanslarinin, negatif cimlelerden daha
fazla oldugu goriilmektedir. Bilgi islemsel kimligin tahmin edilmesinde kullanilan

makine 6grenmesi algoritmalarinin sonuglari, Tablo 4.13’de verilmistir.

Tablo 4.13: Bilgi islemsel kimligin tahminlenmesinde kullanilan makine 6grenme
algoritmalar1 sonuglari

Kesinlik Duyarhhk F1 Dogruluk

Karar Agaglar1 (W2V) Negatif (0) 0,70 0,64 0,67 0,85
Pozitif (1) 0,89 0,91 0,90

Karar Agaglar1 (TF-IDF)  Negatif (0) 0,61 0,91 0,73 0,84
Pozitif (1) 0,97 0,82 0,88

DVM (W2V) Negatif (0) 0,95 0,64 0,77 0,91
Pozitif (1) 0,90 0,99 0,94

DVM (TF-IDF) Negatif (0) 0,89 0,74 0,81 0,91
Pozitif (1) 0,92 0,97 0,94

LR (W2V) Negatif (0) 0,00 0,00 0,00 0,76
Pozitif (1) 0,76 1,00 0,86

LR (TF-IDF) Negatif (0) 0,97 0,74 0,84 0,93
Pozitif (1) 0,92 0,99 0,96

YSA (W2V) Negatif (0) 0,95 0,62 0,75 0,90
Pozitif (1) 0,89 0,99 0,94

YSA (TF-IDF) Negatif (0) 0,85 0,86 0,86 0,93
Pozitif (1) 0,96 0,95 0,95
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Kesinlik Duyarhhk F1 Dogruluk

Rasgele Orman (W2V) Negatif (0) 0,95 0,62 0,75 0,90
Pozitif (1) 0,89 0,99 0,94

Rasgele Orman (TF-IDF)  Negatif (0) 0,89 0,74 0,81 0,91
Pozitif (1) 0,92 0,97 0,94

Tablo 4.10 incelendiginde, elde edilen dogruluk degerlerinin 0,76 ve 0,91 arasinda
degistigi goriilmektedir. Sekil 4.22°de Word2Vec kelime temsil yontemi ile elde
edilen makine 6grenme algoritmalarinin sonuglarinin karsilastirilmas: yapilmistir.

Sekil 4.23’de ise TF-IDF kelime temsil yonteminin kullanildigi sonuglara yer

verilmistir.
1,2
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Karar Agaglart = Destek Vektor Lojistik Yapay sinir aglar1 Rasgele Orman
(W2v) Makineleri (W2v) Regresyon (W2v) (W2v) (W2v)

m Kesinlik ® Duyarlilik mFl = Dogruluk

Sekil 4.22: Word2Vec kelime temsil yonteminin kullanildigi makine 6grenmesi

algoritmalarinin bulgular1 (Bilgi islemsel kimlik)
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Sekil 4.23: TF-IDF kelime temsil yoOnteminin kullanildigi makine o6grenmesi

algoritmalarinin bulgular1 (Bilgi islemsel kimlik)

Bilgi islemsel kimligin makine 6grenmesi ile tahminlenmesinde, dogruluk degerinin
en yliksek, TF-IDF kelime temsil yontemi ile yapay sinir aglari ve lojistik regresyon
algoritmasindan elde edildigi saptanmistir (%93). Bilgi islemsel kimligin
tahminlenmesinde ayrica, BERTurk transformer tabanli dil modeli kullanilmistir.
BERTurk ile veri setinin egitilmesi li¢ asamada ger¢eklestirilmistir. BERTurk ile elde
edilen kesinlik, duyarlilik, F1 ve dogruluk degerleri Tablo 4.14’de verilmistir.

Tablo 4.14: Bilgi Islemsel Kimligin Tahmin Edilmesinde BER Turk Bulgular

Kesinlik Duyarhhk F1 Dogruluk
Negatif 0.94 0.84 0.89
Pozitif 0.96 0.99 0.97 0.96

AdamW (B1 =0.9; B2 = 0.999, € = 1e-8) Ogrenme orani: 3e-5

Dogruluk degerleri birinci, ikinci ve ligiincii asama i¢in 0,94 olarak bulunmustur.

Sonug olarak, BERTurk modeli ile %96°1ik bir dogruluk degeri elde edilmistir.
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4.5 Programlamada Yetkilendirme Ile Ilgili

Gorislerin Tahmin Edilmesi

Ogrencilerin programlamada yetkilendirme ilgili agik uglu sorulara verdikleri
yanitlarin etikelendirilmesinde iki kodlayici arasinda uyum saglamayan ifadeler
birlikte tekrar okunup, ciimlelerin etiketlenmesinin tamaminda fikir birligine
varilmistir. Sonug olarak, 1938 ciimlelik bir veri seti ile 6grencilerin programlamada
yetkilendirme ile ilgili goriisleri analiz edilmistir. Programlamada yetkilendirme ile

ilgili pozitif ve negatif etiketlenmis ciimle 6rnekleri Tablo 4.15°de verilmistir.

Tablo 4.15: Programlamada yetkilendirme ile ilgili pozitif ve negatif alint1 6rnekleri

Ornek Ciimleler

Etiket

o

"Programlama becerilerimde ilerleme kaydetmek, gelecekte iyi bir is
bulmami saglayacak."

“Kodlamayr ogrenmek, giinliik hayatta karsilastigim sorunlari

2

¢ozmeme yardimct oluyor.

N "Gelecekte programlama o6grenmenin benim icin faydali ve onemli
olacagini diistinmiiyorum.”

Anlamlilik

)

“Kodlamadan daha onemli dersler var, bence gereksiz.’

P “Yazilim alaninda insan hayatimi kolaylastirma konusunda ¢ok ileri
bir seviyeye gidebilecegimizi diistiniiyorum. En azindan diinya ile ilgili

1

sorunlarin ¢oziimiinde yeterli bir fark yaratilabilir.’

“Insanlar tiiketmeye degil iiretmeye yonlendirecek, zamani verimli
kullanmalarim saglayacak bir dijital platform kurabilirim.”

“Engelli insanlara yardimct olacak teknolojiler gelistirmeyi hayal

)

Etki

ediyorum.’

"Cocuklara gergek hayati 6greten oyunlar yapmak istiyorum."”

’

“Hayat1 kolaylastiracak bir¢ok projede yer almak isterim.’

N "Programlama ile diinyada bir fark yaratmaya hi¢ niyetim yok."

“Programlama ile ugrasmayr gerekli bulmuyorum. Daha dogrusu
getirisi daha yiiksek islerle daha ¢ok ilgileniyorum.”

P "Diisiinme tarzim ve oyun gelistirme konusunda kendime

Oz
\/ata

giiveniyorum."
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Etiket

Ornek Ciimleler

“Mevcut seviyemde gelecekteki kariyerim icin gerekli teknik altyaprya
sahibim. Daha ¢ok ¢alisarak daha ileri yetkinliklere sahip olacak
kadar kendimi yeterli goriiyorum.”

“Artik herhangi bir karmasik problemi daha hizli ¢ozebiliyorum,
problem ¢ézme konusunda yetkin oldugumu diistintiyorum.”

“Programlama  yaparken sabir konusunda kendimi yeterli
gormiiyorum, ¢ok strese giriyorum”

“Her yonden yetersizim. Kendimi yolun basinda bile gormiiyorum.’

’

P: Pozitif; N: Negatif

Programlamada yetkilendirme ile ilgili pozitif ve negatif ciimle sayilar1 Sekil 4.24’da

verilmigtir.
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Sekil 4.24: Programlamada yetkilendirme ile ilgili pozitif ve negatif cilimlelerin

frekanslari

Sekil 4.24 incelendiginde, pozitif ciimlelerin frekanslarinin, negatif climlelerden daha

fazla oldugu gorilmektedir. Yeniden diizenlenen veri setinde programlamada

yetkilendirmenin pozitif ve negatif olarak tahmin edilmesinde kullanilan makine

Ogrenmesi algoritmalarinin sonuglari, Tablo 4.16’da verilmistir.
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Tablo 4.16: Programlamada yetkilendirmenin tahminlenmesinde kullanilan makine

O0grenme algoritmalar1 sonuglar

Kesinlik Duyarhhk F1 Dogruluk

Karar Agaglar1 (W2V) Negatif (0) 0,79 0,80 0,79 0,84
Pozitif (1) 0,88 0,87 0,87

Karar Agaglari (TF-IDF)  Negatif (0) 0,93 0,84 0,88 0,91
Pozitif (1) 0,91 0,96 0,93

DVM (W2V) Negatif (0) 0,83 0,70 0,76 0,84
Pozitif (1) 0,84 0,91 0,87

DVM (TF-IDF) Negatif (0) 0,95 0,88 0,92 0,94
Pozitif (1) 0,93 0,97 0,95

LR (W2V) Negatif (0) 0,78 0,45 0,57 0,74
Pozitif (1) 0,74 0,92 0,82

LR (TF-IDF) Negatif (0) 0,94 0,88 091 0,93
Pozitif (1) 0,93 0,97 0,95

YSA (W2V) Negatif (0) 0,90 0,78 0,84 0,88
Pozitif (1) 0,88 0,95 0,91

YSA (TF-IDF) Negatif (0) 0,92 0,89 0,90 0,93
Pozitif (1) 0,93 0,95 0,94

Rasgele Orman (W2V) Negatif (0) 0,90 0,78 0,84 0,88
Pozitif (1) 0,88 0,95 0,91

Rasgele Orman (TF-IDF)  Negatif (0) 0,95 0,88 0,92 094
Pozitif (1) 0,93 0,97 0,95

Tablo 4.16 incelendiginde, elde edilen dogruluk degerlerinin 0,74 ve 0,94 arasinda

degistigi goriilmektedir. Sekil 4.25°de Word2Vec kelime temsil yontemi ile elde

edilen makine 6grenme algoritmalarinin sonuglarmin karsilastirilmasi yapilmstir.

Sekil 4.26’da ise TF-IDF kelime temsil yonteminin kullanildigi sonuglara yer

verilmistir.
1 2,28 8%& < N“[
SoOsO fole) ~
0,8 ,\C’
L0
0,6 2
0,4
0,2
0
N P N P N P
Karar Agaglar1 =~ Destek Vektor Lojistik Yapay sinir  Rasgele Orman
(W2v) Makineleri  Regresyon (W2v) aglar1 (W2v) (W2v)
m Kesinlik ~ (w2m Duyarlilik mF1 Dogruluk

Sekil 4.25: Word2Vec kelime temsil yonteminin kullanildigi makine 6grenmesi

algoritmalarinin bulgular1 (Duygular- genel)
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Sekil 4.26: TF-IDF kelime temsil yonteminin kullanildigi makine o6grenmesi

algoritmalarinin bulgulari1 (Duygular- genel)

TF-IDF kelime temsil yontemi ile elde edilen degerlerin daha yiiksek oldugu
gorlilmektedir. Duygularin makine O6grenmesi ile tahminlenmesinde, dogruluk
degerinin en yliksek, TF-IDF kelime temsil yontemi ile destek vektdr makineleri ve

rasgele orman algoritmasindan elde edildigi saptanmistir (%94).

Duygularin genel olarak tahminlenmesinde ayrica, BERTurk transformer tabanli dil
modeli kullanilmigtir. BERTurk ile veri setinin egitilmesi ii¢ asamada
gerceklestirilmistir. BERTurk ile elde edilen kesinlik, duyarlilik, F1 ve dogruluk
degerleri Tablo 4.11°de verilmistir.

Tablo 4.17: Programlamada Yetkilendirmenin Tahmin Edilmesinde BERTurk

Bulgular1
Kesinlik Duyarhhk F1 Dogruluk
Negatif 0.90 0.91 0.90
Pozitif 0.98 0.98 0.98 0.96

AdamW (B1 =0.9; B2 = 0.999, ¢ = 1e-8) Ogrenme orani: 3e-5
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Dogruluk degerleri birinci asama i¢in 0,94, ikinci asama i¢in 0,98 ve ligiincii agama
icin 0,96 olarak bulunmustur. Sonug olarak, BERTurk modeli ile %96°lik bir dogruluk

degeri elde edilmistir.
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Bolim 5

Bulgular ve Tartisma

Bu calismada, programlama egitimi alan Ogrencilerin duygulari, bilgi islemsel
kimlikleri ve programlamada yetkilendirilmelerine iliskin goriisleri, metin madenciligi
algoritmalar1 kullanilarak tahmin edilerek yiiksek performansh bir siniflandirma
semasinin tiretilmesi amaglanmistir. Bu kapsamda, dgrencilerin keyif, umut, kaygi ve
stkilma duygular1 pozitif ve negatif etiketlenmis ifadelerinden yola ¢ikilarak makine
O0grenmesi algoritmalar1 ve BERT kullanilarak tahminlenmistir. Arastirmanin
sonuclari, keyif duygusuna yonelik tahminleme siirecinde, en yiiksek dogruluk
degerini destek vektor makineleri ve rasgele orman algoritmasmin elde ettigini
gostermistir (%94). BERTurk ile elde edilen dogruluk degeri %96 olarak bulunmustur.
Umut duygusuna yonelik tahminleme siirecinde, yapay sinir aglari ve lojistik
regresyon algoritmasi en yiiksek dogruluk degerlerini iiretmistir (%87). Umut i¢in
BERTurk ile elde edilen dogruluk degeri %92 olarak bulunmustur. Kaygi duygusunda
en yiiksek dogruluk degerini, lojistik regresyon algoritmasi (%86); sikilma duygusuna
yonelik tahminleme siirecinde, destek vektor makineleri, rasgele orman ve lojistik
regresyon algoritmasi (%89) tiretmistir. BERTurk ile elde edilen dogruluk degerleri;
kayg1 i¢in %97, sikilma i¢in %96’dir. Arastirmanin sonuglari, duygular1 genel olarak
tahminleme siirecinde, destek vektdr makineleri ve rasgele orman algoritmalarinin
%94 dogruluk degeri iirettigini gostermistir. BERTurk ile %96’lik bir tahminleme

performansina ulasilmistir.

Destek vektor makineleri, 6zellik uzayindaki siniflar arasindaki ayrimi en st diizeye
c¢ikaran en uygun hiperdiizlemleri bulma yetenekleri nedeniyle popiilerlik kazanmastir.
DVM, vyiiksek boyutlu uzaylarda etkili ve stabil olma 0zellikleriyle 6n plana

¢tkmaktadir [100]. Ote yandan rasgele orman algoritmasi, genel tahmin dogrulugunu
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artirmak ve yliksek boyutlu verileri etkili bir sekilde islemek icin birden fazla karar
agacini birlestirerek topluluk 6grenmesinden yararlanir. Bu model tutarli olmasi ve
asir1 uyumun egiliminin diisiik olmasi ile bilinmektedir [51]. Yapay Sinir Aglar
(YSA), karmasik iliskileri modelleme ve birbirine bagli néron katmanlart araciligiyla
karmagik kaliplar1 ¢ikarma giicti ile bilinmektedir. Degiskenler arasindaki karmasik
iligkilerle basa ¢ikma ve giiriiltiilii verilere karst iyi genelleme yapma yetenegine
sahiptir [100]. Metin verilerindeki hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iligkileri
yakalayarak metin smiflandirma goérevleri i¢in ¢ok uygun hale getirmektedirler.
Lojistik regresyon, ozellik uzayinda siniflarin dagilimi hakkinda varsayimlara gerek
olmadan, smiflandirma gorevleri igin kullanilan olasiliksal bir regresyon analizidir

[51].

Bu sonuglar, 6grencilerin bu yapilara iligkin bakis agilarin1 analiz ve tahmin etmede
bu algoritmalarin potansiyel etkinligini gostermektedir. Ancak, diger algoritmalarin da
nispeten yiiksek dogruluk oranlart gosterdigine dikkat etmek onemlidir. Bu bulgular,
Ogrencilerin bakis agilarin1  tahmin etmek i¢in birden fazla algoritmanin
kullanilabilecegini ve algoritma sec¢iminin belirli gereksinimlere ve tercihlere bagh
olabilecegini gostermektedir. Bu baglamda, duygularin etkinlestirici / devre disi
birakict ya da pozitif veya negatif olmas1 gibi 6zelliklerinin de rol oynayabilecegi
diisiintilebilir. Bunun yaninda, veri setinin olusturulmasinda farkli egitim
diizeylerinden gelen 6grencilerin kullandiklar1 programlama dili ile ilgili farkliliklar
sonuclar iizerinde etkili olabilir. Ayrica, duygularin her biri i¢in yapilan analizler ve
genel olarak duygularin smiflandirilmasinda  BERTurk’iin, makine 6grenmesi
algoritmalarinin tamamindan daha yiiksek dogruluk degerlerini ortaya c¢ikardigi
gorilmiistir. BERT noral bir dil modelidir ve 6n isleme gorevleri olmadan tahmin

performansi yliksek degerlerin elde edilebilmesi olanakli kilmaktadir [116]

Bu ¢aligma, metin madenciligi algoritmalarinin dgrencilerin bilgi islemsel kimlik ve
programlamada yetkilendirme ile ilgili tahmin etme performansini1 degerlendirmistir.
Lojistik regresyon ve yapay sinir aglari ile birlikte TF-IDF temsili bilgi islemsel kimlik
icin en yliksek dogruluk oranimni elde etmistir (%93). Programlamada yetkilendirme
icin en ylksek dogruluk oranlar1 destek vektdr makineleri ve rasgele orman

algoritmasindan elde edilmistir (%94). BERTurk ile elde edilen dogruluk degerleri;
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bilgi islemsel kimlik i¢in %96, programlamada yetkilendirme icin %96 olarak

bulunmustur.

Elde edilen bulgulardaki farklilasmada etkili olan bir diger faktor, Word2vec (W2v)
ve Terim Frekansi-Ters Belge Frekansi (TF-IDF) gibi kelime temsil yontemlerinin
secimidir. W2v, kelimeleri yogun vektorler olarak temsil ederek anlamsal iliskileri
yakalarken, TF-IDF veri kiimesindeki sikligina ve dagilimima gore her kelimenin
Oonemini hesaplamaktadir. Bu farkli gosterimler, metin verilerinden anlamli bilgiler
cikarma yeteneklerini etkileyerek algoritmalarin performansinmi etkileyebilir. Veri
kiimesinin kendisinin 6zellikleri de bir rol oynayabilir. Sinif dagilimi dengesizligi,
giriiltiilii veya belirsiz ifadeler veya ogrenciler tarafindan kullanilan dilin
karmagikligindaki farkliliklar gibi faktorler, algoritmalarin performansini etkileyebilir.
Ornegin, dengesiz sinif dagilimlari, azinlik sinifinda yanli tahminlere veya daha diisiik
performansa yol acabilir. Benzer sekilde, giiriiltiili veya muglak ifadelerin varlig
belirli algoritmalar i¢in hassasiyet, geri ¢agirma, F1 puani ve dogrulugunu etkileyen
zorluklar1 ortaya ¢ikarabilir. Ayrica, bireysel deneyimlerden, gegmislerden ve
motivasyonlardan  etkilenen  bilgi islemsel kimligin ve programlama
yetkilendirmesinin ¢ok boyutlu dogasi, tahmin gorevine karmasiklik katabilir. Farkli
algoritmalar, bu faktorleri farkli sekilde yakalayabilir ve agirliklandirabilir. Bunun da

algoritmalarin performanslarinda farkliliklara yol actig1 diistiniilebilir.
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Bolim 6

Sonuclar

Bu ¢alismada, programlama egitimi alan 6grencilerin duygulari, bilgi islemsel kimlik
ve programlamada yetkilendirilmeleri konusundaki goriisleri ve bu bakis agilarini
tahmin etmede cesitli metin madenciligi algoritmalarinin performanst hakkinda
bulgulara ulagsmistir. Programlama egitimi alan ve yaslar1 12-20 arasinda degisen 646
ogrencinin agik uclu yanitlar: elde edilerek; ulusal alanyazinda programlama egitimine
yonelik bir veri seti elde edilmistir. Bu goriisler analiz edilerek, 6grencilerin duygulari,
bilgi islemsel kimlik ve programlama yetkilendirme ile ilgili egilimleri hakkinda daha
derin bir anlayis kazanilmasina c¢alisilmistir. Elde edilen bulgular, 6grencilerin
programlama etkinliklerine yonelik ¢ogunlukla olumlu duygulari oldugunu;
programlama etkinliklerine motive olduklarmmi ve ilgilendiklerini gostermektedir.
Bilgi islemsel kimlik ile katilim, hayal giicii ve baglilik bilesenleri arasindaki pozitif
iligkiler, ogrencilerin programlamaya devam eden katilmim1i ve bagliligim
desteklemek igin bu boyutlarin potansiyelini vurgulamaktadir. Programlamada
yetkilendirme ag¢isindan, olumlu yorumlar programlamanin faydalarini, programlama
becerileriyle fark ve etki yaratma arzusunu ve programlama gorevlerinde algilanan 6z
yeterliligi vurgulamistir. Bu bulgular, yetkilendirilmis 6grencilerin programlama
gorevlerini anlamli bulduklari, yeteneklerine inandiklar1 ve ¢abalarini etkili olarak
algiladiklar1 fikriyle uyumludur. Ogrencilerin programlamanin gercek diinya
sorunlarint ¢6zme, yasamlar: iyilestirme ve olumlu toplumsal degisime katkida
bulunma potansiyelini fark ettigini gormek cesaret vericidir. Programlama
yetkilendirmesinin bu yonleri, programlama ¢abalarinda 6grencilerin motivasyonunu,

giivenini ve amag duygusunu gelistirmek i¢in gereklidir.
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Umut verici bulgulara ragmen, duygu analizi ile ilgili baz1 gii¢liikleri raporlamak
gerekmektedir. Resmi olmayan yazim tarzi, dil bilgisi hatalari, ironi ve belirsiz
ifadeler ve kelimenin anlamiin baglama gore degismesi bu giigliikkler arasinda
siralanabilir. Bunun yani sira elde edilen bulgularin yorumlanmasinda duygunun
degisken dogasma da dikkat etmek gerekmektedir. Duygular, baglama, cinsiyete ve
yasa gore farkliliklar gosterebilmektedir. Mevcut ¢alismada, cinsiyet ve yas gibi
degiskenlere gore bir siniflandirma yapilamamistir. Gelecekteki ¢aligmalar, cinsiyet,
yas ya da okul diizeyine gore bu farkliliklar1 inceleyebilir. Duygu ile ilgili
aragtirmalarda karsilasilan bir diger giiclikk ise, duygunun olgiilmesi ile ilgilidir.
Duygularin, 6z bildirime dayali 6l¢me araclarinin yani sira fizyolojik ve yiiz ifadeleri
gibi birden fazla kanal araciligiyla 6l¢iilmesi 6nerilmektedir. Gelecekteki ¢aligmalar,
duygu konusunda farkli veri tiplerini de dahil ederek, elde edilen veri setinin
zenginlestirilmesine odaklanabilir. Ayrica, kullanilan programlama dili ve ortamina

gore duygu ve goriislerin farklilasmasi gelecekteki ¢aligmalarda incelenebilir.

Bilgi islemsel kimlik ve programlamada yetkilendirme ile ilgili dikkate alinmasi
gereken birkac smirlama vardir. Ilk olarak, veri seti agirlikli olarak &grencilerin
deneyimlerini ve bakis agilarin1 tam olarak yakalayamayan olumlu yorumlardan
olusmaktaydi. Gelecekteki arastirmalar, olumsuz yorumlar veya zit bakis agilar1 dahil
olmak iizere daha dengeli bir veri kiimesini dahil ederek bu sinirlamayi ele alabilir. Ek
olarak, veri seti, Onyargiya tabi olabilecek veya sosyal istenirlikten etkilenebilecek
ogrencilerin 6z bildirime yanitlarindan elde edilmistir. Metin madenciligi yaklasimini,
goriismeler veya gozlemler gibi niteliksel yontemlerle birlestirmek, dgrencilerin bilgi
islemsel kimligi ve programlama yetkinligi hakkinda daha kapsamli bir anlayis
saglayabilir. Ayrica, bulgularin genellenebilirligi bu calismanin 6zel baglami ve

orneklemi ile sinirl oldugu goz éniinde bulundurulmalidir.
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