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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

COVID-19 PANDEMI SURECININ EGIiTiM UZERINDEKI ETKILERININ
MAKINE OGRENME TEKNIiKLERIYLE TESPIiT EDIiLMESI

Kemal KARGA

Manisa Celal Bayar Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Yazilim Miihendislig¢i Anabilim Dal

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Mansur Alp TOCOGLU

2020 kiiresel COVID-19 pandemisi, afet niteliginde ekonomik ve sosyal
bozulmalara yol agmistir. Pandemi, saglik, gida, ticari isletmeler ve egitim dahil olmak
lizere neredeyse hayatimizin her alanini etkilemistir.

Yiiksekogretimde egitim-6gretimin dijitallesmesiyle birlikte biiyiik bir degisim
yasanmistir. Pandemi ile miicadelede diinya genelindeki bircok yiiksek Ogretim
kurumu, lisans ve lisansiistii dersleri eszamanli ya da farkli zamanli olarak ¢evrimici
vermeye baslamistir. Bu sliregte insanlar, haber, bilgi, sosyal baglantilar, destek ve
yardim elde etmek amaciyla biiyiik 6lclide sosyal medyayr kullanmiglardir. Sonug
olarak, Web’ de COVID-19 ile ilgili ¢cok biiylik miktarda elektronik metin belgesi
paylasilmistir.

Bu ¢alismada, COVID-19 pandemi siirecinde egitimlerine uzaktan devam eden
tiniversite 6grencilerinin, pandemi siirecinde almis olduklar1 uzaktan egitimin olumlu
ve olumsuz etkilerini analiz etmek iizere derin 6grenmeye dayali bir duygu analizi
yaklagimi sunulmaktadir. Bu baglamda, geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinin
(Destek Vektor Makineleri, Naive Bayes, Lojistik Regresyon ve Rastgele Orman) ve
derin sinir aglarimin (Evrisimli Sinir Ag1, Tekrarlayan Sinir Ag1, Uzun Kisa Siireli
Bellek ve Gegitli Tekrarlayan Birim) tahmin performanslari karsilagtirilmistir. Bunun
yani sira, transformatoérlerden (BERT) cift yonlii kodlayici temsilleri ile elde edilen
deneysel sonuglar degerlendirilmistir. Farkli metin temsil modelleri ve siniflandirma
algoritmalari ile elde edilen kapsamli deneysel sonuglar, derin sinir aglarinin COVID-
19 ile ilgili metin belgelerinin yliksek 6gretim {izerindeki etkisini analiz etmede umut
vadeden sonuglar verebilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Duygu Analizi, Metin Madenciligi, COVID-
19, Yiiksek Ogretim

2022, 54 sayfa
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DETERMINING THE EFFECTS OF THE COVID-19 PANDEMIC PROCESS
ON THE EDUCATION VIA MACHINE LEARNING METHODS
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Supervisor: Asst. Prof. Mansur Alp TOCOGLU

The global COVID-19 pandemic in 2020 has led to catastrophic economic and
social disruption. The pandemic has affected almost every aspect of our lives,
including health, food, business organizations, and education.

An essential shift in the higher education field has been occurred with the
digitalization of instruction. In attempt to combat the pandemic, several higher
education institutions throughout the world have begun to offer undergraduate and
graduate courses online, either asynchronously or synchronously. During this period,
people make considerable use of social media to gain news, information, social
connections, and support. As a result, the immense quantity of electronic text
documents has been shared on the Web related to COVID-19.

In this study, we present a deep learning-based sentiment analysis approach to
analyze the impact of COVID-19 pandemic on the higher education. In this regard, the
predictive performance of conventional machine learning algorithms (Support Vector
Machines, Naive Bayes, Logistic Regression, and Random Forest) and deep neural
networks (Convolutional Neural Network, Recurrent Neural Network, Long Short-
Term Memory, and Gated Recurrent Unit) are compared. In addition, the empirical
results obtained by the bidirectional encoder representations from transformers
(BERT) has been evaluated. The comprehensive empirical results with different text
representation models and classification algorithms indicate that deep neural networks
can yield promising results for the task of analyzing the impact of COVID-19 related
text documents on the higher education.

Keywords: Deep Learning, Sentiment Analysis, Text Mining, COVID-19, Higher
Education

2022, 54 pages
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1. GIRIS

2020 y1linda baglayan COVID-19 salgini tiim diinya genelinde yikic1 ekonomik
ve sosyal calkantilara neden olmustur. Salgin, saglik, gida, kurumsal orgiitler, egitim
kurumlar1 gibi hayatimizin neredeyse tiim unsurlarimi etkilemistir [1]. COVID-19
pandemi siirecinde hiikiimetler, akademik ve sanayi kuruluslar1 salgin1 6nlemek gibi
ortak bir amag¢ dogrultusunda is birligi yapmak {izere bir araya gelmislerdir. Bu is
birligi saglik kaynaklar1 yonetimi, sosyal politika olusumu, salgin 6nleme, tedavi ve
as1 aragtirmalar1 alanlarinda ¢ok ¢esitli sonuglari da beraberinde getirmistir [2]. Es
zamanli olarak, COVID-19 salgim1 siiresince diinya genelinde c¢esitli iilkelerde
uygulanan sosyal politikalar, salgin1 6nleme ve tedavi uygulamalari, as1 gelistirme
stiregleri hakkinda birgok sosyal medya gonderisi ve haber makaleleri web iizerinden
medya ve iletisim platformlarinda paylasilmistir. Resmi olmayan internet paylasim
platformlarinin bulasici hastaliklar ve salgin hastaliklarla ilgili 6nemli sayida
gonderiyi olusturdugu ve bu platformlarin diinyaya ilk 6nce ve en giincel bilgileri

sagladig1 kesfedilmistir.

Diinya Saglik Orgiitii (WHO), tiim biiyiik salginlarin ilk nce yetkisiz internet
siteleri yoluyla paylasildigini tespit etmistir [3]. Sosyal medyaya ve diger ¢evrimici
iletisim kanallarma ytiklenen haberler bulasici hastalik salginlarini izlemeye ve takip
etmeye yardimci olmaktadir. COVID-19 salginint zaman ve mekansal olarak
arastirmak i¢in, diinya genelinde bazi iilkeler 6nemli sayida gercek zamanli,
etkilesimli mobil veya ¢evrimigi cografi bilgi sistemleri, web siteleri ve uygulamalar
olusturmugtur. COVID-19 salgin1 hakkinda dogru ve zamaninda bilgi edinmek i¢in,
bilgi ve iletisim teknolojilerindeki ilerlemelerin yanmi sira ¢esitli kaynaklardan elde

edilen veriler de ¢ok onemlidir.

Pandemiyle miicadele kapsaminda tiim diinyada bir¢ok yiliksekdgretim kurumu
lisans ve lisansiistii derslerini eszamanli olarak (senkron) ya da farkli zamanlh
(asenkron) olarak c¢evrimi¢i vermeye baglamiglardir [4]. Egitim-6gretimin
dijitallesmesiyle yiliksekogretimde dnemli bir degisim meydana gelmistir. COVID-19
pandemisi egitim sistemleri dniinde ciddi bir engel teskil etmektedir [5]. Bu baglamda,
sosyal esitsizligin de bir gostergesi olarak, internete erigim, nispeten kisa bir siire

icinde 68rencilerin sabit bir baglantiya erisimi olanlar ve olmayanlar olarak daha da



fazla siniflara ayrilmalarina sebep olmustur [6]. Ayrica, uygulamali dersler, ¢evrimigi
o0grenme ile diizgiin bir sekilde 6gretilemeyen doga bilimi, miihendislik ve tip gibi bazi
boliimlerde okuyan {iniversite Ogrencilerinin 6grenme siirecinde hayati O6nem

tagimaktadir [5, 6].

COVID-19 pandemisi, tiniversitelerdeki ¢evrimici derslerin etkinligini 6lgmek
ve ayrica bu siiregteki olasi giigliikleri ve olumlu deneyimleri belirlemek i¢in deneysel
ortam olusturmustur. Insanlar bu siire zarfinda haber, bilgi, destek ve yardim elde
etmek lizere sosyal medyadan kapsamli bir sekilde yararlanmislardir. Sonug olarak,
COVID-19 ile baglantili devasa boyutta elektronik metin belgesi Web ortaminda
yayinlanmigtir. Salginla egitimde yasanan dijitallesme, Ogrenciler ve egitimciler
tarafindan, yeni stirecle ilgili goriislerini dile getirdikleri bir¢ok cevrimici icerik
olusturulmasina da neden olmustur. Bu baglamda, bu c¢alismanin temel amaci,
yiiksekdgretimde COVID-19 salgminin  bir duygu smiflandirma c¢ergevesini
sunmaktir. Yapilan bu analiz, {iniversite 6grencilerinin COVID-19 siirecinde duygu
yonelimini belirlemek i¢in metin madenciligi, makine dgrenimi ve derin 6grenme

tekniklerine dayanan ilk kapsamli analizdir.

Bu ¢alismada, COVID-19 salgiminin yiiksekdgretim tizerindeki etkisini analiz
etmek lizere derin 6grenmeye dayanan bir duygu analizi yaklasimi ele alinmaktadir.
Bu baglamda, geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalarinin (Destek Vektor
Makineleri, Naive Bayes, Lojistik Regresyon ve Rastgele Orman) ve derin sinir
aglarinin (Evrisimli Sinir Ag1, Tekrarlayan Sinir Agi, Uzun Kisa Siireli Bellek ve
Gegitli Tekrarlayan Birim) tahmin (kestirim) performanslari incelenmistir. Bunun yani
sira, transformatorlerden (BERT) ¢ift yonlii kodlayici temsilleri ile elde edilen ampirik
sonuclar degerlendirilmistir. Farkli metin temsil modelleri ve siniflandirma
algoritmalari ile elde edilen kapsamli deneysel sonuglar, derin sinir aglarinin COVID-
19 ile ilgili metin belgelerinin yiiksek 6gretim tizerindeki etkisini analiz etmede umut

vadeden sonuglar verebilecegini gostermektedir.



2. LITERATUR TARAMASI

Metin siniflandirmasi, metin belgelerinin belirtilen bir veya daha fazla siif
etiketine atandig1 metin madenciliginin 6nemli bir uygulama alanidir [7]. Web sayfasi
siniflandirmasi1 [8], duygu analizi [9-14], spam filtreleme [15] ve metin tiiri
belirlenmesi [16] metin siiflandirmasinin  basarili oldugu alanlardan sadece
birkagidir. COVID-19 gonderilerini analiz etmede metin madenciliginin kullanimi
hakkinda ¢esitli bilimsel ¢alismalar olsa da bu bdliimiin geri kalan1 COVID-19 salgini
sirasinda egitime iligkin duygu analizine 6zel bir vurgu yaparak konuyla ilgili temel

arastirmalara odaklanmaktadir.

Rahmanian ve Jahanbin [17], COVID-19 siirecini diizenlemek i¢in sosyal
medya platformlarinda yapilan sosyal ag gonderilerini ve salginla ilgili haberleri
izlemek ve takip etmek i¢in bulanik c-ortalama kiimeleme algoritmasina dayanan bir
yontem sundular. Gizli Dirichlet tahsisi konu modelleme algoritmasi, Ordun ve
arkadaslar1 [18] tarafindan temalara, anahtar ifadelere ve Ozelliklere dayali olarak

COVID-19 ile ilgili Twitter gonderilerini analiz etmek i¢in kullanilmigtir.

Peng ve arkadaglar1 tarafindan yapilan baska bir ¢alismada [19], popiiler bir
Cin sosyal medya sitesi olan Sina Weibo’da yapilan gonderilere bakarak, COVID-19
zatiirre vakalarina mekansal-zamansal bir sekilde fayda saglayip saglayamayacaklari
incelenmistir. Subat 2020°de yapilan bu ¢alismada amag, on giinliik bir siire boyunca
cografi etiketleme kullanilarak incelenen verileri kullanarak COVID-19 salgminin

kentsel ve mekansal 6zelliklerini simiile etmekti.

Li ve arkadaslar1i [20] Amerika Birlesik Devletleri’nde zaman-mekan
6l¢eginde COVID-19 ile iliskili stres semptomlarini tespit etmek i¢in korelasyon ek
aciklamali 6grenme algoritmasina ve klinik tabanl kelime dagarcigina dayali bir
algoritma dnermektedir. Sunulan bu algoritma gizli Dirichlet tahsisine nazaran, insan
etkilesimini azaltarak performansi iyilestirmeyi amaglamaktadir. Benzer sekilde, Chen
ve arkadaglar1 [21] COVID-19 tweetlerinin zamansal ve mekansal unsurlarini analiz
etmek i¢in makine 6grenimi ve konu modellemeye dayanan bir yaklagim gelistirdiler.
Caligmanin hedefi, sosyal medya kullanicilarinin zaman i¢inde COVID-19’a nasil

tepki verdiklerini anlamakti. Bu ampirik ¢alismanin sonuglari, ¢alisilan tilkelerdeki



Twitter gonderilerinin miktart ile COVID-19 6rnekleri arasinda bir baglant1 oldugunu

gostermektedir.

Baska bir ¢alismada, Boon-Itt ve Skunkan [22] Twitter kullanicilarinin
COVID-19 salgin1 hakkindaki mesajlarini, duygu analizine ve gizli Dirichlet tahsis

algoritmasina dayanan konu modelleme yaklagimlarin1 kullanarak analiz ettiler.

Onan [20] ti¢ temel n-gram modelinin (1-gram, 2-gram ve 3-gram), konusma
kismi1 2-gram ve konusma kismi1 3-gram 6zelliklerinin, kelime/konusma kismu giftleri,
karakter n-gram (n=2 ig¢in) ve karakter n-gram (n=3 i¢in) &zelliklerinin tahmin
performansini arastirdi. Bunun yani sira COVID-19 ile ilgili tweetlerin mekansal-
zamansal analizi i¢in bu 6zelliklerin birlestirilmesiyle olusturulan topluluk 6zellik
setlerinin verimliligini arastird1. Ozellik kiimelerinin performansim degerlendirmek
icin Naive Bayes algoritmasi, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, C4.5
Karar Agaglari, K-en yakin komsu algoritmasi ve Rastgele Orman algoritmasi

kullanildi.

Egitim verilerinin duygu analizi, 6grenme materyallerinin kalitesinin nasil
artirilacagl ve ogrencilerin 6grenme uygulamalarinin nasil belirlenecegi hakkinda
degerli iggoriiler saglayabilecek 6grenme materyalleri ve kaynaklar1 hakkinda geri
bildirim saglamak icin kullanilabilir [24, 25]. Ornegin, Bustillos ve arkadaslar1 [26]
akilli bir 6grenme ortaminda fikir madenciligi i¢in makine 6grenimi ve derin 6grenme
stratejilerinin derinlemesine incelenmesini gerceklestirmislerdir. Cok sayida makine
Ogrenimi algoritmast (Bernoulli Naive Bayes, Multinominal Naive Bayes, Destek
Vektor Makineleri, Lineer Destek Vektor Makineleri, Stokastik Gradyan Inis ve K-En
Yakin Komsu algoritmasi dahil) ve derin 6grenme mimarileri (Evrigimli Sinir Ag1 ve
Uzun-Kisa Siireli Bellek dahil) kullanilmistir. Benzer sekilde, Cabada ve arkadaslari
[27] iki derin 6grenme tabanli mimari (Evrisimli Sinir Ag1 ve Uzun Kisa Siireli Bellek)

kullanarak egitimsel incelemelerini yiizde 84,32 dogrulukla simiflandirmiglardir.

Nguyen ve Nguyen [28], video yorumlarinin duygu analizinde c¢ift yonli
evrisimli n-gram LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) kelime gomme mimarisinin
kullanimina énciiliik etmislerdir. Onerilen yéntem, kisa ve uzun mesafelerde anlamsal

ve baglamsal bilgilere sahip bir kelimeyi temsil etmektedir. Lin ve arkadaglari [29]
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bilgi tabanli ve makine 6grenmesine dayali duygu analizi tekniklerinin 6grencinin
egitim-o6gretim  degerlendirmeleri  lizerine tahmin (kestirim) performansini
arastirmislardir. Lopez ve arkadaslar1 [30] yaptiklari bir baska bir ¢alismada bir egitim
kaynaklar1 platformunda fikir madenciligi ve anlamsal profilleme i¢in bir gerceve

olusturmuslardir.

COVID-19 pandemi siirecinde egitimde metin madenciligi, son zamanlarda
arastirmacilarin 6nemli Slgiide ilgisini ¢cekmektedir ¢linkii viriisiin kullanict deneyimi
tizerindeki etkisini analiz etme ve kullanicilarin gereksinimlerini ayrintili sekilde
belirleme yetenegine sahiptir. Ornegin, Chen ve arkadaslar1 [31] pandeminin ¢evrimigi
egitim platformlarinin kullanici deneyimi tizerindeki etkilerini belirlemek i¢in metin

madenciligine dayal1 bir duygu analizi ¢er¢evesi sunmuslardir.

Komasawa ve arkadaglari [32] son sinif Ogrencileri arasinda COVID-19
pandemisi ile ilgili algilarin1 belirlemek i¢in tip 6grencilerinin yazdiklar1 deneme
makale belgeleri lizerinde veri madenciligine dayanan bir yaklasim gelistirmislerdir.
Benzer sekilde, Kim ve arkadaslar1 [33], 6grencileri entegre teknoloji kabul modeline
dayali cevrimici 6grenme sistemlerini kullanmaya daha istekli hale getiren karar verme
unsurlarinin daha net bir sekilde anlasilabilmesi igin COVID-19 pandemi siirecinde

Ogrenciler tarafindan saglanan geri bildirimleri analiz etmislerdir.

COVID-19 pandemi siirecinde gergeklestirilen uzaktan egitime iliskin
analizlerin biliyiik cogunlugu anket seklinde veri toplamaya dayalidir. Toplanan veriler
istatiksel analiz yoOntemleriyle incelenmis olup, makine Ogrenmesi tekniklerine
basvurulmamigtir. Keskin ve Kaya [34] calismalarinda birden fazla {iniversite
Ogrencileri iizerinde, uzaktan egitime yonelik anket sonuglarini degerlendirirken

sayisal oranlama skalas1 kullanmustir.

Daroedono ve arkadaslar1 [35] uzaktan egitimin 6grenciler lizerindeki etkilerini
6lemek i¢in, anket araciligiyla ile veri toplayarak, toplanan verilerin analizlerini SPSS,

Microsoft Excel gibi hazir yazilim araglari ile gergeklestirmislerdir.



Literatiirde uzaktan egitim hakkinda elde edilen verileri makine 6grenme
tekniklerini kullanarak analiz eden az sayida calisma mevcuttur. Bu c¢aligsmalar
pandemi Oncesi yapilmis olup, ayrica uzaktan egitimin Ogrenciler {izerindeki

sosyolojik ve psikolojik etkileri analize dahil edilmemistir.

Osmanoglu ve arkadaslar1 [36] ¢alismalarinda, pandemi Oncesi uzaktan agik
O0grenim goren 6grencilerin, egitim amacl kullanmis olduklar dijital ders materyalleri
(sesli kitap, video) lizerinden geri bildirim ile toplanmis olduklar1 verileri, makine
ogrenme teknikleriyle analiz ederek, dijital materyallerin basili materyallere kiyasla

ogrenciler lizerinde daha olumlu sonug biraktigini tespit etmislerdir.



3. GENEL TANIMLAR

3.1. Metin Madenciligi
Metin madenciligi, makine 6grenimi tekniklerinden yararlanilarak, yapisal

olmayan metinleri yapisal bigime doniistiirme stirecidir. Bu siiregte, makine 6grenmesi
ve derin 6grenme algoritmalar1 uygulanarak, yapisal olmayan veriler igerisinde bilgi
kesfi yapilmis olur [37]. Kesfedilen degerli bilgiler amacina uygun olarak kullanilir.
Metin madenciliginde kullanilan yontemler ise genel olarak matematiksel ve istatiksel
yontemlerdir. Metin madenciligi, duygu analizi, fikir madenciligi, yazar tanima gibi

bircok farkli alanda uygulanmaktadir [38].

Metin madenciligi genel olarak asagidaki maddelere gore uygulanmaktadir.

e Analiz edilecek olan metinleri belirlemek, metin igerisindeki kavram ve
iligkilerin ay1rt edilmesi ile istatiksel, yapisal ve dilsel tekniklerin uygulanmasi.

e Metinlerin, makine 6grenmesi ve istatiksel teknikler ile simiflandirilarak,
metinlerdeki iliskilerin ve anlamlarin ortaya ¢ikarilmasi.

¢ Olusturulan modelin performansinin degerlendirilmesi.

e Elde edilen sonuglarin kullaniciya sunulmasi [39].

Analiz Edifecek Istatiksel ve Yapisal Metinden Kavram ve
Metinleri Belirle Teknikleri Uygula Kalip Cikar

Kavramlar ve Desenleri Istatistik/Makine

Metinleri Siniflandir
Aypkla Ogrenmesi Tek. Uygula

Metinlerdeki Anlam ve Madelin Dodrulugunu ve
liskiyi Belirle Performansini
Degerlendir

Sekil 3.1. Metin Madenciligi Is Akis Siiregleri [40]



3.2. Makine Ogrenmesi
Makine 6grenmesi, elde edilen veriler {izerinde bilgisayar bilimleri ve istatiksel

yontemler kullanilarak ¢ikarim yapan, elde ettigi ¢ikarimlara gére tahminleme yapan
yontemler biitiiniidiir. Makine 6grenmesindeki temel amag, ¢esitli girdilerle egitilen
modelin dogru tahminleme yapabilmesidir [41]. Giinlimiizde basta saglik alan1 olmak
tizere, eglence, otomotiv, bankacilik sistemleri gibi biiyiik bir alanda yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Makine 6grenmesi, genel olarak 6grenmeye odaklidir. Herhangi bir siirecin
calisma modelini tasarlayarak, pratik kullanima hazir hale gelmesini saglar.
Karsilastigi yeni Orneklerle nasil bir yol izleyecegini belirlemek i¢in Onceden
ogrendigi bilgilerden ¢ikarimlar yaparak, insan miidahalesine gerek duymadan
dinamik kararlar verir [42]. Makine 6genmesinde kullanilan algoritmalar programlama
ihtiyact duymadan gérevlerini yerine getirebilir. Istenilen gorevleri yerine getirmek

icin elde edilen verilerden 6grenme olayini gerceklestirirler [43].

Yapay zekanin alt bir alan1 olarak kabul edilen makine 6grenmesi, tahminleme
yaparken pasif gozlemlere dayanir. Yapay zeka ise 0grenme ve eylem isteklerini
yerine getirmek icin cevre ile etkilesime girmektedir [43]. Ayrica giinimiizde daha
popliler kullanima sahip olan derin 6grenme, makine 6grenmesinin alt dali olarak

kabul edilmektedir. Bu ii¢ yaklagim Sekil 3.2°deki gibi gdsterilmektedir.

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 3.2. Yapay Zekanin Alt Dali Olarak Makine Ogrenimi [44]



3.2.1. Makine Ogrenmesi Tiirleri
Makine 6grenmesi ile kullanilan algoritma ve yontemler, 6grenme siireclerine

gore U¢ kategoride incelenirler [43]. Bu yontemler Sekil 3.3’te gdosterildigi gibi

kategorize edilmektedir.

Sekil 3.3. Makine Ogrenmesi Yontemleri

3.2.1.1. Denetimli Ogrenme
Etiketlenmis veriler kullanilarak {retilen modelin, test verileri ile

dogrulanmasini saglayan 6grenme yontemidir [45]. Veri kiimesi igerisindeki datalarin
biiytik bir cogunlugu, olusturulacak olan modelin 6grenmesi ve 6grenim siirecinin test
edilmesi ile ilgilidir. Denetimli 68renme algoritmalar1 oncelik olarak tahmin
problemlerine odaklanmaktadir. Veri seti igerisinde, egitilmis veri ile bagimli ve
birgok bagimsiz degisken kullanilarak kestirim yapilir. Modele gonderilen test verileri

ile bagimli degiskenlerin tahminleme islemi gerceklestirilir [41].

Denetimli 6grenme yontemleri Regresyon ve Siniflandirma olarak iki
kategoride ele alinmaktadir. Regresyon yontemi, bagimli olarak kullanilan bir
degiskenin, bagimsiz degiskenler lizerinde modellenmesidir. Siniflandirma yontemi
ise, verinin hangi sinifa ait oldugunun dnceden bilindigi ve bu sinifa gore egitildigi,

yeni gelen test verisinin ise hangi sinifa dahil edileceginin tahmin edilmesidir [46].



X
Sekil 3.4. Regresyon Yontemi

Regresyon problemleri sayisal degerler iizerinde uygulanmaktadir. Mevcut
rakamsal veri ilizerinden (bagimli degisken), daha sonra gelecek olan degerler
(bagimsiz degisken) tahmin edilir. Ornegin, bir ara¢ markasinin y1llik satis tutarlarmimn
bulundugu bir veri setinde, bir sonraki yilin satig tutarlarinin tahmin edilmek istenmesi

durumunda regresyon yontemi uygun bir yaklasim olacaktir.

Sekil 3.5. Siniflandirma Y dntemi

Siniflandirma ydnteminde elde edilen sonuglar ayri ¢iktilarla tahmin edilir. Bu

yontemi kullanan algoritmalar, veri seti i¢erinde bulunan verilerin hangi sinifa dahil
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olacagini 6grenir ve test edilecek olan verileri dogru siiflara yerlestirmeye calisir.
Ornegin, e-posta sunucularina gelen maillerin zararl olup olmadiginin tespit edilmesi

probleminde, siniflandirma yontemi ¢6ziim agisindan uygun bir yaklasim olacaktir.

3.2.1.2. Denetimsiz Ogrenme
Denetimsiz 6grenme, veri seti igerisinde bulunan 6rneklerin etiketlenmedigi ve

herhangi bir smifa dahil edilmedigi 6grenme bi¢imidir. Denetimsiz 6grenme
algoritmalar1, verideki ortak yapiy1 belirleyerek yeni gelecek olan test verisinde bu

ortak 6zelliklerin bulunup bulunmadigina karar verir [47].

Denetimsiz 6grenmede en ¢ok kullanilan yontem, birbirine benzer yapilarin
oldugu verilerin ayni grup igerisine dahil edildigi kiimeleme yontemidir. Kiimeleme
yonteminde genel olarak veriler arasindaki mesafeler dlciilerek, ortak yap: bulma ve
gruplama islemi gergeklestirilir. Basit uzaklik dlgiitleri ile (Manhattan, Oklid) veriler
arasindaki benzerlikler tespit edilir. Ayrica komsuluk ve yogunluk hesaplamalarinda

benzerlik tespiti i¢in kullanilmaktadir [46].

Sekil 3.6. Kiimeleme Yontemi

3.2.1.3. Takviyeli / Pekistirmeli Ogrenme
Takviyeli 6grenme, bulundugu ortami algilayarak kendi kendine kararlar

alabilen ve degisen ortam kosullarina gore yeni kararlar olusturabilen makine 6grenme
yontemidir. Takviyeli 6grenmede, model birden fazla karar icerisinden en dogru olani

nasil bulacagimi dgrenir. Odiil sistemine gére ¢alisan bu 6grenme yonteminde, yanlis
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kararlarda cezalandirma veya daha az 6diil verme ydntemi uygulanir. Modelin
gerceklestirmek istedigi ana hedef, yeteri kadar deneme yaparak biiyiik odiilii

alabilecegi kararlar1 almaktir [46].

Genellikle derin 6grenme mimarileriyle ¢alisan takviyeli 6grenme, siirti zekast,
genetik algoritmalar, oyun teorisi gibi bir¢ok alanda yontem olarak kullanilmaktadir.
Ayrica pekistirmeli 6§renme algoritmalari, matematiksel optimizasyon ve bilgisayar
programlama yoOnteminin birlikte uygulandigi, dinamik programlama tekniklerini

uygulamaktadir [48].

3.2.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalar
Bu ¢alismada, 6zellik kiimelerine dayali 6grenme modelleri elde etmek tizere

dort denetimli makine 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmalar asagida

kisaca agiklanmistir.

3.2.2.1. Destek Vektor Makinalar:
Destek vektor makinalar1 (DVM), siniflandirma ve regresyon gorevlerine

yonelik denetimli O0grenme algoritmalaridir. DVM, farkli smiflarin  6rnekleri
arasindaki st belirlemek i¢in daha yiiksek boyutlu bir uzayda hiperdiizlem

hesaplamaktadir [49].

DVM algoritmasinda, dogrusal olmayan esleme ile n boyutlu veri kiimesi m>n
olacak bicimde m boyutlu veri setine dontistiiriiliir. Dontistiiriilen veri kiimesi tizerinde
ylksek boyutta tahminleme ve dogrusal siniflandirma islemi yapilabilir. Veri, uygun
dontisiim yapilarak hiperdiizlem ile iki ayr1 sinifa ayrilabilir. Destek vektorleri,

hiperdiizleme en yakin veriler olarak adlandirilir [50].
DVM ile smiflarin birbirinden ayrilmasi i¢in, optimal ayirma hiperdiizleminin

olusturulmas1 amaclanmaktadir. Bu sayede, destek vektdr ¢izgisine yakin olan

siniflarin mesafeleri maksimize edilmektedir [51].
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Uzakhk

/ - Destek Vektdrleri
N . T

Karar Simn ——

Megatif Hiper Diizlem

T — — — Pozitif Hiper Diizlem

Sekil 3.7. Destek Vektorleri ve Hiper Diizlemler [51]

Sekil 3.7°de gosterilen DVM yonteminde, siniflar1 birbirinden ayiran birden
cok sayida vektor bulunmaktadir. DVM ile, bu vektorler arasindaki en uzak mesafeye

sahip diizlemin bulunmasini amaglanir.

DVM modelinde, verinin dogrusal olarak smiflandinldigi  veya
siniflandirilamadigr duruma gore iki farkli yaklasim bulunmaktadir. Dogrusal olan
DVM farkli iki smifi diizglin bir dogru ile ayrabilirken, dogrusal olmayan DVM
yonteminde veri dogrusal olarak ayrilamaz. Bu durumda veri kiimesinin siniflandirma
islemi, ¢ekirdek fonksiyonu araciligiyla yiiksek boyutlu uzaya tasinarak
gercgeklestirilir [52].
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Sekil 3.8. Dogrusal Ayrilan DVM Modeli

Sekil 3.9. Dogrusal Olmayan DVM

Sekil 3.9°da gosterildigi gibi dogrusal olmayan DVM yoéntemi, verilerin
dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda kullanilmaktadir. Bu durumda veriler hatasiz

bir sekilde ayrilamadigindan bu yontem tercih edilmektedir.

3.2.2.2. Naive Bayes
Bayes teoremine ve kosullu bagimsizlik varsayimina dayanan istatiksel

denetimli bir 6grenme algoritmasidir [53]. Genel olarak algoritmanin ¢alisma bigimi,

veri kiimesi icerisinde bulunan her bir verinin biitiin olasihik durumlarinin
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hesaplanmasi ve siniflandirma islemi gergeklestirilirken olasilik degeri en yiiksek olan

verinin se¢ilme islemidir.

Naive Bayes (NB), smiflandirma islemini denetimsiz 6grenme yontemi ile
gerceklestirmektedir. Verilerin hangi siifa ait oldugu daha 6nceden bilinmektedir.

Gelen veri kendi sinifi igersine alinarak, bagli oldugu sinifi temsil etmektedir.

Denklem (3.1)’ de NB modelinin ¢alisma prensibi olan Bayes formiilii

gosterilmektedir.

P(B/A).P(4)
P(B)

P (A/B) = (3.1)

P (A/B) = B olay1 gergeklestiginde A olayinin gerceklesme ihtimali
P (A) = A olaymin gerceklesme ihtimali
P (B/A) = A olay1 gerceklestiginde B olayinin ger¢eklesme ihtimali
P (B) = B olaymin ger¢eklesme ihtimali

Uygulanmasi nispeten kolay ve hizli olan NB, bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Hastaliklarin tedavi siirecleri hakkinda bilgi verme ve hastalik teshisleri, RNA
dizilerinin siniflandirilmasi, duygu analizi ve e-posta spam filtreleme gibi degisik

disiplinlerde sik¢a kullanilmaktadir.

3.2.2.3. Lojistik Regresyon
Dogrusal regresyon kullanilarak siniflandirma problemlerini ¢ézmede bir

cerceve saglayan dogrusal bir siniflandirma algoritmasidir. Lojistik regresyon (LR)
modeli, dogrusal bir regresyon modeli kullanarak dogrusal bir siniflandirma semasi

olusturur ve bu semadaki hedef degiskenleri dontistiirtir [54].

Lojistik regresyon genel olarak, siniflandirma ve regresyon problemlerinde
kullanilmaktadir. Algoritmanin c¢alisma prensibinde, girdi olarak aliman bagimsiz
degiskenlerle, bagimli olan degisken arasindaki iliskiyi modelleme bulunmaktadir.
Tahmin edilecek olan bagimli degisken, kategori sayisina gore ikili, sirali ve ¢ok

kategorili regresyon olarak isimlendirilmektedir.
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Lojistik regresyonda 1 olarak tanimlanan bagimli degiskenin gerceklesme
thtimali hesaplanir. Bu sebeple bagimli degiskenin alacagi deger goz ardi edilir. LR
modelinde iiretilecek olan degerlerin O ile 1 arasinda olmasi i¢in, © tahmin degerleri
ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligki lojistik fonksiyon ile hesaplanir [55].

eﬁo+ﬁ1X1 + B2x, +"‘+.3po

1+ e—(ﬁo+ﬁ1xl+ﬁzxz+'“+ﬁpxp ) (3.2)

nx)=PY=1|X=x) =

(3.2) ‘de belirtilen Denkleme gore X=x oldugunda ve Y=I olma olasiliginda
n(x) degeri elde edilmektedir. Fonksiyonun dogrusallastirilmasi i¢in lojit donilisiim
uygulanmaktadir. Lojit doniisiim i¢in ise olaym gerceklesme olasiliginin,
gerceklesmeme ihtimaline oranityla elde edilecek olan odds oranina gerek
duyulmaktadir. Odds oraninin dogal algoritmasi hesaplanilarak regresyon modeli elde

edilmis olur.

(x)

A (3.3)

LR modeli uygulanan veri kiimesi iizerindeki dagilimin S-curve seklinde

davranig sergilemesi, veri kiimesindeki tahminin basarim oranini arttirmaktadir.

Sekil 3.10. Lojistik Regresyon Modelinde veri dagiliminin S egrisi seklinde dagilimi
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Sekil 3.10°da gosterilen lojistik regresyon modelinde veriler S-egrisi seklinde
dagilim gostermektedir. Bu egrinin olugmasi ile veri lizerinde tahmin yapmak daha
kolay olacaktir. Ayrica model tahminini yiikseltmek ic¢in, modeldeki bagiml
degiskenlerle baglantili olacak bi¢gimde kosullandirilmis degiskenler dahil
edilmektedir.

3.2.2.4. Rastgele Orman
Rastgele orman algoritmasi, ¢cantalama ve rastgele alt uzay algoritmalarinin bir

kombinasyonu olarak tanimlanmaktadir. Karar agaglar1 bu algoritmada temel 6grenici
olarak kullanilmaktadir. Her bir aga¢ egitim verilerinden alinan bootsrap drnekleri
kullanilarak olusturulmaktadir. Temel G6greniciler arasinda gesitlilik tiretmek igin
rastgele bir 6zellik se¢im siireci kullanilmaktadir. Boylece, giiriiltiilii veya alakasiz

verilerin varliginda dahi, model tatmin edici sonuglar iiretmektedir [56].

RO modelinde veri kiimesi test ve egitim verisi olarak ayrilmadan bir biitiin
olarak ele alinabilir. Algoritmanin performansini 6lgmek i¢in, model i¢ hatasi olarak
adlandirilan Out-Of-Bag (OOB) hata orani kullanilabilir. Agaclar olusturulduktan
sonra herbirine hata oranina gore bir agirlik verilir. Verilen bu agirlik, her bir agac i¢in
hesaplanan OOB hata oranina gore belirlenmektedir. Hata oran1 en yiiksek olan agag
en diisiik agirligi, hata orani en diisiik olan agac ise en yliksek agirligi almaktadir.
Agirliklarina gore agaglar, sinif tahmininde bulunmak i¢in bir adet oy verme islemi
gerceklestirirler. Agaglar tarafindan olusturulan agirlikli oylar RO algoritmasi
tarafindan toplanir [57].

Asagida Sekil 3.11°de gosterilen, iic adet karar agacinin her birinden elde
edilen siniflandirma 6rnegi gosterilmektedir. Her bir agac veri kiimesini ayr1 olarak
analiz ederek, tahmin sinifin1 olusturur. Sonu¢ tahmini ise cogunluk oylamasiyla (Y

olacak bi¢cimde) belirlenir.

17



Veri Seti

Cogunluk Oyu / Ortalama |

!

x

Sekil 3.11. Rasgele Orman modelinin basitlestirilmis gosterimi [58]

Rastgele orman algoritmasinin dogruluk tahmini tek bir karar agacinin
dogruluk tahmininden yiiksektir. Ayrica hata orani tek bir karar agacina gore daha
basarilidir. RO’ da karar verme ve orman olusturma olmak lizere iki adet asama
bulunmaktadir. Karar agaglarinin ortalamasi alinarak ve kararlar birlestirilerek RO
sonucu elde edilir. Yapilan calismalarda bu algoritmanin karar agaci algoritmasina

gore daha basarili sonuglar iirettigi gozlemlenmistir [59].

3.3. Duygu Analizi
Fikir madenciligi olarak da tanimlanan duygu analizi, makine 6grenmesi, dogal

dil isleme gibi teknik ve yontemlerin kullanilarak, belli bir metin igerisindeki goriis
veya duygularin ortaya cikarilmasimi saglayan analiz yaklasimidir. Internet tabanh
teknolojilerinin artmasi ile birlikte insanlar duygu ve diisiincelerini ¢esitli
platformlarda paylasma gereksinimi duymaktadir. Biiyik bir hizla artan bu
paylasimlar, bireysel veya kurumsal karar vericiler tarafindan ilgi odagi haline
gelmektedir. Karar vericiler, bu veriler iizerinden duygu analizi yaklasimin
uygulayarak karar siireglerini daha etkin hale getirmektedir. Duygu analizi yaklagimi,
pazarlama stratejileri, miisteri memnuniyeti belirleme, devletlerin kamusal fikirleri

Oongormesi gibi ekonomik ve siyasi alanlarda sik¢a uygulanmaktadir [60].
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Duygu analizi is siireci, birtakim yontemler kullanilarak elde edilen verinin
yapisal hale dontistiiriilmesiyle baslar. Veri seti olusturulduktan sonra veri 6n isleme
ve etiketleme siirecleri baglatilir. Verilerin 6n islem siirecinden ge¢mesinin nedeni,
uygulanacak modelleme tekniklerinin (makine Ogrenmesi, derin Ogrenme
algoritmalari) daha performansli ¢alismasi ig¢indir. Veri 6n islemede, biiyiik kiigiik harf
dontistimleri, noktalama ve sayisal ifadelerin metin igerisinden ¢ikarilmasi, anlam
ifade etmeyen kelimelerin (stopwords) silinmesi gibi adimlar uygulanmaktadir. Veri
etiketleme siireci ise, metnin icerisinde gecen diisiince veya duygularin pozitif, negatif

ve notr duygu durumuna gore igsaretlenmesidir.

Veri 0n isleme siirecleri tamamlandiktan sonra makine 6grenmesi veya derin
O0grenme algoritmalar1 kullanilarak model olusturma asamasina gegilir. Olusturulan
modelde, hangi algoritmalarin kullanilacag: ile verilerin egitim ve test siiregleri
belirlenir. Modelin bagarisi 6l¢iildiikten sonra, sistem kullaniciya sunulmak iizere hazir

hale getirilir.

= S0

Ven Metin On Isleme Duygu Anahizi Sonug Degerlendirme

Sekil 3.12. Duygu Analizi Is Akis Siiregleri [61]

3.3.1. Duygu Analizi Yontemleri
Duygu Analizi calismalarinda uygulanan yontemler temel olarak asagida

belirtildigi gibi agiklanmistir.

3.3.1.1.Sozliik Tabanh Yontemler
Veri kiimesi igerisinde bulunan kelimelerin sozlilkk yardimiyla duygu

durumlarinin (pozitif, negatif, notr) tespit edilip etiketlenmesi veya sayisal olarak ifade
edilme islemidir. Etiketlenen veriler toplam etiket sayisina boéliinerek (olumlu ve

olumsuz kelime / etiket sayis1) basit bir hesaplama islemi gerceklesir. Elde edilen
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sonug, belirli bir esik degerin lizerinde ise olumlu, altinda ise olumsuz olarak

degerlendirilir [46].

3.3.1.2. Makine Ogrenmesine Dayah Duygu Analizi
Makine 6grenmesine dayali duygu analizinde iki temel asama bulunmaktadir:

Verilerden 6zelliklerin (6znitelik) ¢ikarimini yaparak bunlarin 6zellik vektorleri olarak
temsil edilmesi ve 6grenme modelini elde etmek i¢in bu 6zellik vektorleri lizerinde
denetimli 6grenme algoritmalarini egitmek. Goriinmeyen orneklerin sinif etiketleri bu

elde edilen 6grenme modeli kullanilarak belirlenmistir [62].

Makine 6grenimi ve dogal dil isleme yaklasimlarinda uygulanacak olan
algoritmalarin daha etkin ¢alisabilmesi i¢in, terim agirliklandirma islemleri
uygulanmaktadir. Terim agirliklandirma islemi ile belgede gecen terimlerin ilgi
diizeylerinin Slgtimleri gergeklestirilmektedir [63]. Duygu analizi yaklagimlarinda,
belge icerisinden bilgi ¢ikarimi islemlerinde genellikle terim agirliklandirma semalari

kullanilmaktadir.

Metin madenciligi calismalarinda o6zellikle belge iizerinden bilgi ¢ikarimi
islemlerinde kullanilmak {izere bir¢ok terim agirliklandirma yontemi 6nerilmektedir.
Bu agirliklandirma  yontemleri literatiirde  geleneksel yontemler olarak
nitelendirilmektedir. Bu yontemler, ilgili terimin mevcut dokiimanda bulunma veya
bulunmama durumu (terim varlig1), terimin belge igerisindeki gecme siklig1 (Term
Frequencey- TF), ilgili terimin belge igerisinde yaygin olarak kullanilip kullanilmadigi
durumu (Inverse Document Frequency — IDF) ve bu iki yontemin ¢esitli yontemlerle

kombine edildigi TF-IDF yaklagimlaridir.

Bu calismada, makine 6grenmesine dayali duygu analizi gergeklestirmek igin
ti¢ terim agirliklandirma semasi olan, terim varligi, terim siklig1 (frekansi) TF-IDF ve

3 N-gram (bigram, unigram ve trigram) modelleri kullanilmistir.

3.3.2. Oznitelik Yapilandirma
Metin belgelerini denetimli 6grenme algoritmalariyla islerken, en kritik islem

metin belgelerinin 6zellik vektorlerine doniistiiriilmesidir. Metin madenciligi ve bilgi

geri alma c¢aligmalarinda, siklikla kullanilan basarili bir sema, kelime ¢antast (BOW)
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cercevesidir. Bir metin belgesi bu ¢ergevede bir kelime ¢antasi olarak goriiliir ve
s0zdizimi, kelime siralamasi veya dilbilgisi dikkate alinmaksizin belgede karsilagilan
tim kelimeleri iceren bir vektorle temsil edilir [64]. Her bir metin belgesi bu

gercevede, her bir kelimenin frekansi kullanilarak temsil edilmektedir.

Bu c¢alismada 0Ogrenme modelini elde etmek ve denetimli Ogrenme

algoritmasini egitmek icin bir dizi 6znitelik kullanilmistir.

3.4. Derin Ogrenme
Makine 6grenmesinin alt dali olarak kabul edilen derin 6grenme, birden fazla

veri igleme katmani bulunduran ve karar siireclerinde yapay sinir aglarin1 kullanan
O0grenme tiirlidiir. Derin 6grenme yalnizca kurallar olusturmak yerine, 6rneklerden
yararlanarak ¢ikarim elde eder ve bu ¢ikarimlar1 kullanarak insan davranisina benzer
tepkiler ortaya koyar. Makine 6grenmesi algoritmalar1 kisitl sayida veri ile ¢alisirken,
derin 6grenme algoritmalar1 biiyiik hacimli karmagik veriler ile daha iyi performans

gostermektedir [65].

Derin 6grenme mimarilerinde, klasik yapay sinir aglart kullanimindan farkl
olarak bir¢cok gizli katman ve ndron kullanilmaktadir. Bu katman ve ndronlar
sayesinde elde edilen ham verilerden yiiksek seviyede soyutlama yapilarak, 6znitelik

secimleri otomatik olarak olusturulmaktadir [66].

Yapay zeka uygulamalarinda derin 6grenme yontemleri kullanilarak 6nemli
ilerlemeler kaydedilmistir. Derin 6grenme mimarileri, biliyiik o6l¢ekteki karmasik
verilerin analizinin gerceklestirilmesi sayesinde, bir¢ok isletme ve bilim dali alaninda
uygulama alan1 bulmaktadir. Ses ve goriintii tanima alaninda klasik makine 6grenme
yontemlerine gore daha iyi performans gostermektedir. Ayrica derin 6grenme
yontemleri ile, hastaliklarin taninmasi, dogal dil isleme, soru cevaplama ve duygu

analizi gibi alanlarda umut verici ¢oziimler tiretilmektedir [67].

3.4.1. Derin Ogrenme Mimarileri
Derin 6grenme mimarileri 6zelliklerin ¢ok diizeyli temsillerin elde edilmesini

saglamaktadir. Mimariler, dogrusal olmayan bilgilerin birden ¢ok katmaninin veya
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asamasinin hiyerarsik olarak islenmesi yoluyla 6grenme modellerini belirlemek igin

tasarlanmistir [68].

Bu boliimiin geri kalaninda, ampirik analizde kullanilan dort adet derin

O0grenme mimarisinin temel 6zelliklerinden bahsedilmistir.

3.4.1.1. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)
Evrigimli sinir aglar, verileri 1zgara tabanli bir topoloji kullanarak isleyen derin

sinir aglarina dayanan mimarilerdir. CNN, evrisim olarak bilinen belirli bir
matematiksel islem tiirli ile tanimlanmaktadir. Evrisim, bir veya daha fazla evrigsim
katmani kullanilarak gerceklestirilmistir. Tipik bir evrigimli sinir ag1 bir girdi katmani
ile bir ¢ikt1 katmani ve gizli katmanlardan olusmaktadir. Mimarinin gizli katmanlari,
evrisim katmanlari, havuz katmanlari, tam baglantili katmanlar ve normallestirme
katmanlar1 dahil olmak {izere birka¢ kategoriye ayrilmaktadir [68]. CNN mimarisinde

ele alinan ti¢ temel katmanin 6zellikleri kisaca agiklanmustir.

Evrisim Katmani: CNN mimarisinin temel katmani olarak ele alinir ve
hesaplama yogunlugu yiiksek olan katmandir. Girig verisi ve filtreleme iglemleri bu
katmanda gerceklestirilir. Evrisim katmaninin yaptigi temel ve en dnemli is, giris

verilerine filtre uygulayarak, verilerin 6zellik haritasinin ¢ikarilmasidir.

Havuz Katmani: Havuz katmaninin temel iglevi, evrisim katmaninda
olusturulan o6zellik haritalarinin  boyutlarinin indirgenmesidir. Boyut indirgeme
isleminin temel amaci, sonraki katmanin hesaplama yiikiinii azaltmak ve verinin diisiik

boyutta temsil edilmesini saglamaktir.

Tam Baglanti Katmam: CNN mimarisinin son katmani olan bu katmanda
klasik yapay sinir ag1 islemleri gerceklestirilmektedir. Havuzlama katmanindan gelen
girig verileri, diizlestirme igleminden sonra, bu katmanda tiim noronlara bagl olarak
calisirlar. Bu bagliliktan dolay1 tam baglanti adin1 almaktadir. Ayrica giris verilerinin

siiflandirma islemi bu katmanda yapilmaktadir.

CNN ‘de giris verilerinin 6zellik ¢ikarimlar: farkl filtreler kullanilarak evrisim

katmaninda yapilmaktadir. Havuzlama katmani ile evrisim katmani arasinda ReLU
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(Rectified Linear Units) aktivasyon fonksiyonu kullanilarak, giris verisinden elde
edilen Ozniteliklerin dogrusal olmamas1 saglanir. Ozellik haritalarinin boyutlar:
havuzlama katmaninda diisiiriilerek, sonraki katmanlarin is giicii hafifletilmektedir.
CNN mimarisindeki son katman, tipik yapay sinir ag1 hiicrelerinden olusan ve giris

verilerinin, ndronlara tam bagli bir yapida bulundugu katmandir [69].

Girig verisi olarak goriintii kiimesi alan ve bu goriintii kiimesini siniflandiran
bir CNN mimarisinin, katmanlar arasindaki baglantilarini gosteren sema Sekil 3.13’te

verilmigtir.

olumilu
olumsuz

Girig gorintiisd 0

Ewrisim Hawvuzlama Dizlestirme Tam bagh katman

Sekil 3.13. Ornek Goriintii Isleme CNN Mimarisi [69]

Evrisimli sinir aglari, genellikle gorsel veriler i¢in dnerilmis ve ¢ok boyutlu
girdiler igeren derin 6grenme mimarisidir. Daha az sayida néron baglantis1 kullanan
bu mimaride, 6grenme siirecinde etiketlenmis biiyiik veriye ihtiya¢ duyulmaktadir.
Goriintli isleme, ses tanima ve dogal dil isleme problemlerinde yaygin olarak

kullanilan bu mimaride basarili sonuglar elde edilmektedir [70].

3.4.1.2. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)
Giinlimiizde dogal dil isleme problemlerinde sik¢a kullanilan RNN, sirali veri

islemede kullanilan bir sinir aglar1 modelidir. RNN mimarisi, sirali bilgileri islemek
icin ileri beslemeli sinir aglarindan farkli olarak dahili hafizasini kullanabilmektedir.
Hafiza kullanimi ile 6nceden islenmis bilgilerin hatirlatilmasi amaglanmaktadir. Bu

mimarideki girdilerin sirasini islemek icin ise i¢ durum ag1 olusturulmaktadir [71].

Sekil 3.14‘te gosterilen RNN mimarisinde, H sinir ag1 modelinde x girdi

diigiimii, o ise ¢ikt1 diigiimii olarak tanimlanmaktadir. Ornek sekildeki RNN déngii
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yapisi incelendiginde, H sinir ag1 t zamanda x girdisi ile o ¢iktisint olusturmaktadir.

Bu yap1 sayesinde iiretilen ¢ikti, bir sonraki adimda kullanilabilmektedir.

Sekil 3.14. RNN Dongti Yapist [72]

'D.

[ Y

Birden fazla sinir aginin tekrarlanmasiyla olusan RNN mimarisinde, her bir

sinir ag1 isledigi verinin ¢iktisin1 olusturarak, bir sonraki sinir agina aktarmaktadir.

Sinir aglar1, bir 6nceki agin ¢ikt1 verisi ile kendi girdi verisini iliskilendirerek siral1 bir

yapida ilerleme saglamaktadir. Bu yap1 ile birlikte, her bir agin bir 6nceki giris

verilerini hatirlama imkani1 olmaktadir. Hatirlama 6zelligi sayesinde RNN mimarisi

daha ¢ok seri verilerin islendigi problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir.

iy

Sekil 3.15. Tekrarlayan RNN Modeli [73]

RNN mimarisinde, patlayan veya kaybolan gradyan probleminden dolay1

birka¢ adim Oncesine bakmak ve uzun siireli bagimliliklarin modellenmesi

24



zorlagmaktadir. Bu problemin ¢éziimii i¢in, Uzun Kisa Siireli Bellek Agi, Cift Yonli
ve Derin Cift Yonlii RNN mimarileri gelistirilmistir. Cift yonlii RNN mimarisi iki adet
RNN‘nin {ist iiste eklenmesiyle olusturulmaktadir. RNN‘lerden biri ileri yonde bilgi
islerken, digeri geriye doniik ters bir bigimde bilgiyi isler. Boylece yap1 icerisindeki
ileri ve geri yondeki bilgi kolay bir sekilde elde edilmis olur. Derin Cift Yonlii RNN
mimarisi ise RNN yapisina benzemektedir. Bu mimari RNN yapisindan farkli olarak,

birden fazla katmana ve daha fazla egitim verisine ihtiya¢c duymaktadir [71].

3.4.1.3. Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM)
Tekrarlayan sinir aglarina dayali derin 6grenme mimarisi olan Uzun Kisa

Siireli Bellek Aglari, 1997 yilinda Hochreiter ve Scmidhuber tarafindan giindeme
getirilmigtir. RNN mimarisindeki, gradyan patlamasi1 veya kaybolmasi sorununa
¢Oziim iiretmek icin gelistirilen LSTM, bu problemi ¢dzmek i¢in unutma kapilari

kullanmaktadir [74].

LSTM mimarisinde sinirli sayida zaman adimina kadar hatanin geri yayilimina
izin verilir. Tipik bir LSTM f{initesi bir hiicre ve ii¢ farkli kapi tiirlinden olusur. Bu
kapilar giris kapisi, ¢ikis kapisi ve unut kapisidir. Kapilarin agik ve kapali islemleri,
hangi bilgilerin korunmasi ve ne zaman erisilmesi gerektigini belirtmek igin

kullanilmastir [75].

LSTM hiicreleri genel olarak RNN mimarisindeki hiicre yapisi ile benzerlik
gostermektedir. LSTM algoritmasinda, RNN’ den farkli olarak girdi kapisi, ¢ikt1 kapisi

ve unut kapisi bulunmaktadir.

J Girdi kapasi ile giris verisinin aktarilmasi saglanir.
. Cikt1 kapist ile ¢ikis verisinin aktarilmasi saglanir.
. Unut kapist ile, bir 6nceki hiicreden aktarilan verinin ne kadarinin

unutulup unutulmadigina karar verilir [76].
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Sekil 3.16. LSTM Mimari Yapisi [77]

Sekil 3.16’da gosterilen LSTM mimarisinde, f; unut kapisi, i, girdi kapisi ve
o, cikis kapisi olarak belirtilmistir. Onceki ve sonraki bilgileri depolayan birim ct
hiicre durumudur. Girig ve c¢ikig bilgileri ise sirasiyla x; ve h, tarafindan temsil

edilmektedir [77].

3.4.1.4. Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU)
LSTM mimarisine benzerlik gosteren GRU, unutma ve giris kapisini tek bir

giincelleme kapisinda birlestirir. Hiicre durumu ile gizli durumu ise tek bir gizli tiirde
birlestirerek, gilincelleme ve sifirlama olarak adlandirilan iki adet kapi kullanir.
Standart LSTM modelinden daha basit bir yapiya sahip olmasindan dolay1 yaygin
olarak kullanilmaktadir [78].

Sekil 3.17°de gosterildigi gibi, gegitli tekrarlayan birim modeli, sifirlama ve
giincelleme kapilarina sahip denetleyiciler igermektedir. Sifirlama kapisi, bir 6nceki
bilginin ne kadarimin unutulacagina karar verir. Glincelleme kapisi ise, bilgilerin nasil

saklanacagina ve yeni bilginin nasil eklenecegine karar verir.
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Sekil 3.17. GRU Mimarisi [79]

3.4.1.5. Cift Yonlii Kodlayic1 Temsilleri (BERT)
Yeni bir egitim Oncesi ¢ift yonlii dil temsil modeli olan ve dogal dil isleme

problemlerinde kullanilan BERT, 2018 yilinda Google c¢alisanlar1 tarafindan
tasarlanmistir [52]. Google, arama sonuglarinda insan mantigina en uygun cevaplari
filtrelerken, sorgu kelimelerini ayr1 ayri islemekteydi. BERT modeli ile sorgu
kelimelerini mantiksal bir biitlin olarak degerlendirip, daha mantikli sonuglara

ulagmay1 saglamistir [80].

Google, 2020 yilinda tiim Ingilizce aramalarinda bu modeli kullandigin
duyurmustur. Sekil 3.18’ deki 6rnek Google sorgusunda “estetisyenler is basinda ¢ok
durur mu?” sorusuna karsilik sistem sonug olarak “bagimsiz” terimi ile sorgudaki
“standart” kelimesini eslestirerek, anahtar kelimeleri eslestirme yaklagiminm
uyguluyordu. BERT modeli kullanilarak ise, “stand” kavraminin isin fiziksel talepleri

ile ilgili oldugunu anlayarak daha mantikli sonuglar tiretmektedir [81].

27



do estheticians stand a lot at work

] vdi w00 wdn
POCkE O poogie. com

Bert Modeli Oncesi Arama Sonucu Bert Modeli Sonras: Arama Sonucu

Sekil 3.18. Google Aramalarinda BERT Oncesi ve Sonrasi Ornek Gosterim [81]

Cift Yonli Kodlayic1 Temsilleri, 6nceden egitilmis derin ¢ift yonlii temsilleri
ve ciimleler arasindaki anlamsal iliskileri kesfetmede sonraki climle tahminini
etkinlestirmek icin egitim dncesi asamada maskeli dil modellemesini kullanmaktadir.
Egitim oncesi siirecte kullanilan yogun miihendislik goérevleri nedeniyle BERT, ilk
ince ayar tabanli temsil modeli olarak, Onceden egitilmis modelin c¢ok cesitli
smiflandirma gorevleri i¢in ince ayarli olmasini saglamaktadir [82]. BERT
algoritmasinda kullanilan 6nceden egitilmis model ile ince ayar ¢alisma prensibi Sekil

3.19’ da gosterilmistir.

Maskod Sentence & Masked Serience B \ Cusstion

\ Linianesos Seﬂmtallmﬂ Pair / \\ D"“W:;W ":‘“m /

Pre-training Fine-Tuning

Sekil 3.19. BERT 06n egitim ve ince ayar gosterimi [82]
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BERT mimarisinde yapilan ilk asama girdi degerlerinin pargalara ayrilarak
vektorlere ayrilma iglemidir. Sonraki asamada katmanlardan olusan yapinin i¢inde

dogal dil isleme yontemi gerceklestirilir.

Gliniimiizde BERT algoritmasi kullanilarak, dogal dil isleme alaninda bir¢ok
¢Ozlim gelistirilmektedir. Metin belgelerinden 6zet ¢ikarma, ciimle tahminleme, dil
cevirileri ve soru cevaplama problemlerinde BERT modeli siklikla uygulanmaktadir

[82].

3.4.2. Derin Ogrenmeye Dayah Duygu Analizi
Son yillarda yapilan caligmalarda, metin madenciligi ve dogal dil isleme

problemlerinde islenecek olan metinlerin, derin 6grenme yaklasimlariyla analiz
edilmesi, bu alandaki basarimlar1 6nemli dlciide arttirmistir. Ozellikle evrisimsel sinir
aglar1 ve yinelenen sinir aglarinin metin g¢evirisi, dil modelleme ve duygu analizi gibi

dogal dil isleme alanlarinda basarili sonuglar tirettigi gozlemlenmistir [70].

Makine 6grenmesine dayali duygu analizi problemlerinde, metin belgesi
icerisindeki kelimeler kelime ¢antasi (BOW) yontemiyle temsil edilmektedir. Derin
o0grenmeye dayali duygu analizi yaklasimlarinda ise, kelime gomme teknikleri

uygulanarak (word2vec, LDA2vec, fastText, GloVe) temsil edilmektedir [83].

Bu ¢aligmadaki metin belgeleri, derin 6grenmeye dayali duygu analizi igin ii¢
adet kelime gomme semas1 (word2vec, fastText, GloVe) ile temsil edilmistir. Temsil
islemi tamamlandiktan sonra, dort adet derin 6§renme mimarisi metni islemek icin
kullanilmisgtir. Bu boliimiin geri kalaninda calismada kullanilan kelime gémme

yontemleri kisaca ele alinmistir.

3.4.2.1. Kelime Gomme Yontemleri
Literatiirde kelime temsili olarak da bilinen ve dogal dil isleme problemlerinde

yaygin olarak kullanilan kelime gémme yontemi, metin belgesi i¢erisinde bulunan
kelimelerin, bi¢cimsel veya anlamsal benzerliklerinin 6l¢lilmesi i¢in kullanilmaktadir
[84]. Kelime gomme tabanli bir temsil, diisiik boyutlu alandaki kelimeler i¢in

dagitilmis ifadelerin 6grenirligini saglamaktadir [85].
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3.4.2.2. Word2vec
Yapay sinir ag1 tabanli olan bu model, sinir aglarina benzer katmanlardan

olusmaktadir. Metin belgelerinden kelime gdommeleri 68renmek icin denetimsiz,

hesaplama acisindan verimli bir modeldir.

Word2vec modeli iki bilesenden olusmaktadir. Bu bilesenler, siirekli bir kelime
cantas1 (CBOW) mimarisi ile siirekli bir atlama mimarisi olan Skip-Gram’dir [86].
CBOW modeli, hedef kelimeyi bir k-word penceresi lizerinde g¢evreleyen baglam
kelimelerine gdre tahmin eder. Skip-Gram modeli ise hedef kelimenin baglam

kelimelerini tahmin etmektedir.

Girdi Cikn Girdi Gilt

wi(t-2)
w(t-2)

wi(t-1)

Toplam
w(t-1)

Y

wi(t) w(t) >

wi(t+1)
wi(t+1)

wi(t+2)

wi(t+2)

CBOW Model Skip-gram Model

Sekil 3.20. CBOW ve Skip-gram Modeli [87]

3.4.2.3. FastText
Metin belgelerinden kelime gémmelerini 6§renmek i¢in kullanilan, hesaplama

acisindan verimli bir temsil semasidir. Her kelime bu modelde n-gram karakter
koleksiyonu olarak kabul edilir [87]. Word2vec ile karsilastirildiginda, fastText
modeli morfolojik olarak zengin dillerde ve nadir sozciiklerde daha iyi performans

gosterebilmektedir [88].
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Cikti Katman (Output Layer)

Gizli Katman (Hidden Layer)

LT 1 1

X3 X2 Xpy-—1 Xy

Sekil 3.21. fastText Mimari Modeli [89]

3.4.2.4. GloVe
GloVe modeli, kelimelerin vektor temsillerini olusturmada kullanilan

word2Vec tabanli, denetimsiz bir tahmin algoritmasidir. Bu model, kiiresel matris
carpanlarina ayirma semasini, word2Vec modelinin yerel baglama dayali 6grenimini
birlestirmek icin kullanir. Model uygulanirken, metin belgesi igerisinde bulunan
kelimelerin olasilik oranlar1 dikkate alinir. Kelimelerin olasilik oranlari, modelin hata
fonksiyonunu hesaplamak i¢in kullanilir. Metin belgesi igerisinde bulunan kelimelerin
birlikte bulunma olasiliklarinin yiiksek olmasi, modelin egitim siirecini olumlu yonde

etkilemektedir [83].
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4. MATERYAL VE YONTEMLER

4.1. Veri Seti
Bu ¢alismada siiflandirma agamasinda kullanilmak tizere “TURCOVIDEDU”

isimli yeni bir veri seti olusturulmustur. Bunun i¢in de Tiirkiye’de 6grenim goren
Onlisans, lisans ve yiiksek lisans 6grencileri arasinda online anket yapilarak ham
veriler toplanmigtir. Her katilimciya iki adet ucu agik soru yoneltilerek, COVID-19
pandemi siirecinde uzaktan egitiminin avantaj ve dezavantajlarinin yazilmasi

istenmistir. Sonug olarak 12.018 belgeden olusan ham bir veri seti elde edilmistir.

Tablo 4.1. Ornek Olumlu Metin Belgeleri

Pandemi siirecinin meydana getirmis oldugu durumlar g6z oniine alindiginda
(psikolojik, ekonomik, sosyal) almis oldugunuz uzaktan egitim siirecinde

yasamis oldugunuz olumlu bir olay1 birkac ciimle ile anlatabilir misiniz?

Dersleri tekrar dinleme sansimiz oluyor dersi kagirma gibi sikint1 olmuyor.

Temassiz risksiz ders aliyoruz. En 6nemlisi saglik diye diislinlirsek bundan daha

olumlu bir durum olamaz.

Sosyal yonden aile yani ¢ok &nemli. Iste ¢alismak ve iiniversitede oldugu gibi
masraf yapmamak ekonomik ydnden. Psikolojik yonden de &grenciyken tek

miicadele etmek herseyle zor ancak bu durumda uzaktan iyi

Derslerimiz gayet verimli anlagilir. Hocalarimizla iletisim halindeyiz. Dersleri gayet
iyi anlayabiliyorum. Gegen donem corana gecirdigim sirada sunumumu anlatacak
saglik durumum olmadig1 i¢in hocamiz gayet anlayis gosterip daha sonra yapabilme
imkani tanimisti. Uygulamali bilimler fakiiltesi hocalarimizin hepsi bu konularda

cok destek¢imiz oldular.

Dersleri durdurup ekstra kaynaklardan arastirma yapma firsati buldum. Ve tekrar

tekrar ders kaydin1 izleyerek anlamadgim yerleri pekistirme firsati buldum.

Ailem il disinda okudugum igin bana maddi destekte bulunuyordu. Pandemi

doneminde sadece apartimin kirasini d6diiyoruz tek artist bu.

Ders calismak icin daha fazla vakit bulabildim ve ekonomik anlamda olumlu

katkilar edindim.
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Tablo 4.2. Ornek Olumsuz Metin Belgeleri

Pandemi siirecinin meydana getirmis oldugu durumlar g6z 6niine alindiginda
(psikolojik, ekonomik, sosyal) almis oldugunuz uzaktan egitim siirecinde

yasamis oldugunuz olumsuz bir olay1 birkac ciimle ile anlatabilir misiniz?

Simavlarim sistem yiiziinden iptal oldu, bir¢ok ders aksiligi yasadim vb

Okula gidemedigimiz i¢in 1 sene boyunca ekran basinda ders yapmaya calistik.
Psikolojik olarak herkes ¢okmiis durumda ¢linkii ¢ok uzun zamandir farkli hi¢bir

sey yapmiyoruz, arkadas ortamlarindan ¢ok uzagiz

Psikolojik olarak sikilmis ve bezmis durumdayim. Sosyal olarak yasam enerjim

kalmamustir.

Yiiz yiize egitimde diisiik ortalamasi olan insanlarin online egitimde ortalamalarini

yukseltmeleri bana ¢ok siipheli geliyor.

Baglant1 sorunu yasiyorum. Kesintisiz ders isleyemiyorum

Verim diistii. Dersleri anlamakta zorlantyorum ki anlatimlar da giizel gelmiyor.
Ogretmenlerin suclu dgrenciymis gibi davranmasi beni soguttu ve daha ¢ok
streslendim. Oldugumdan daha gergin ve stresli hissediyorum. Sosyal higbir

aktivitemiz yok. Imkanlar el verdigince baska egitimlere katilryorum.

Psikolojik olarak sorun ¢ektim siirekli odamda bilgisayarin basinda olmak beni ige
kapanikliga itti. Konusmamda sorun ¢ekiyorum eskisi kadar akici konusamiyorum.
Ekonomik olarak zorluk gektim ¢iinkii bilgisayarim ve internetim yoktu. Odevler ve
sorumluluklar artt1 kendime vakit ayiramiyorum. Genel olarak olumsuz bir egitim

surecl.

4.2. Verilerin Toplanmasi
Calismada kullanilan veriler, Tiirkiye’de 06grenim goren {iniversite

ogrencilerine Google Form iizerinden gonderilen anket uygulamasi ile toplanmistir.
Anket uygulanmadan 6nce Etik Kurul onayr alinmistir. Etik kurul onayindan sonra,
anket linki Tiirkiye’de bulunan bir¢ok iiniversiteye gonderilmistir. Yapilan ankette
tiniversite Ogrencilerine “Covid-19 pandemi siirecinin meydan getirmis oldugu
durumlar géz Oniine alindiginda (psikolojik, ekonomik ve sosyal) almis oldugunuz
uzaktan egitim siirecinde yasamis oldugunuz olumlu ve olumsuz olaylar1 birer ciimle
ile anlatirmisiniz?” seklinde iki adet ucu agik soru yoneltilmistir. Form doldurulurken

goniilliiliik ilkesi esas alinmigtir. Veriler yaklasik ii¢ ay icerisinde toplanarak, Google
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Formun otomatik olarak aktardigt Microsoft Excel dosyasinda incelenmek iizere
biraraya getirilmistir. Anket toplama isleminin bitiminde toplamda 12.018 adet ham

veri elde edilmistir.

Uzaktan Egitim Degerlendirme Anketi

ARASTIRMA GONULLU KATILIM FORMU

Bu galisma, "Covid-19 Pandemi Sirecinin Egitim Uzerindeki Etkilerinin Makine Ogrenme Teknikleriyle Tespit
Edilmesi" baslikh bir Yiksek Lisans Tez ¢aligmasidir. Galismanin amaci, COVID-19 pandemi siirecinde
egitimlerine uzaktan devam eden Universite 6grencilerinin pandemi siirecinde almis olduklan uzaktan egitimin
psikolojik, ekonomik ve sosyal acilardan olumlu ve olumsuz etkilerini Tirkge metinlerde tespit edebilen bir duygu
(sentiment) analiz modeli olusturmaktir.

Gonulli katihm formunu okumak ve dedgerlendirmek Uzere ayirdiginiz zaman icin tesekkir ederiz. Calisma
hakkindaki sorulanimzi kemalkarga@gmail.com adresine mail atarak iletebilirsiniz.

Bu arastirmaya katiimin gonullG oldugu konusunda bilgilendirildim

Evet, bu aragtirmaya katilmay: kabul ediyorum

1-Pandemi surecinin meydana getirmis oldugu durumlar goz 6nune alindiginda (psikolojik, ekonomik,
sosyal) almis oldugunuz uzaktan egitim slrecinde yasamis oldugunuz olumlu bir olay: birkag cimle ile
anlatabilir misiniz?

Uzun yanit metni

2-Pandemi slirecinin meydana getirmis oldugu durumlar goz onuine alindiginda (psikolojik, ekonomik,
sosyal) almis oldugunuz uzaktan egitim slrecinde yasamis oldugunuz olumsuz bir olayi birkag cumle
ile anlatabilir misiniz?

Uzun yanit metni

Sekil 4.1. Google Form Anket Arayiizii
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Bolumlere Gore Cevap Dagilimlari

AR

LS

= Mithendislik Fakiiltesi = ikdisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi
Tip Faklltesi m Siyasal Bilgiler Fakdltesi

= Ziraat Fakiltesi Veterinerlik Fakultesi

m Turizm Fakdltesi m Eczacilik Fakiltesi

m Hukuk Fakdltesi m iletisim Fakiiltesi

m Uygulamali Bilimler Yiiksekokulu m Dis Hekimligi Fakiltesi

Sekil 4.2. Boliimlere Gore Cevap Dagilimlari

4.3. Veri On Isleme
Veri 0n isleme, metin madenciligi islemlerinde gerekli modelin kurulmadan

once kullanilan veri seti iizerinde ¢esitli islemlerin gerceklestirilmesidir. Genel olarak
veri seti icerisindeki eksik verilerin tamamlanmasi, tekrar eden verilerin kaldirilmasi,

veri temizleme ve normallestirme adimlari olarak ele alinmaktadir.

Online anket iizerinden toplanan TURCOVIDEDU veri seti, veri iizerindeki
giirliltiinliin azaltilmasi1 ve kullanilacak olan algoritmalarin daha iyi performansta
calisabilmesi i¢in bir takim veri 6n islemlerinden gecirilmistir. Elde edilen belgeler tek

bir dosya formatina getirilerek veri 6n isleme adimlar1 uygulanmistir.

Veri seti igerisinde tekrar eden kelimeler tespit edilerek dosyadan ¢ikarilmistir.
Ardindan sirasiyla sayisal karakterler, fazladan bosluklar ve noktalama isaretleri de
kaldirilmigtir. Daha sonra, Snowball-stemmer (SS) kullanilarak her bir terim i¢in kok

cikarma (stemming) islemiyle veri seti normalize hale getirilmistir.[34]

4.4. Verilerin Etiketlenmesi
Elde edilen belgelerden 5.882 tanesi olumlu (pozitif) ve kalan 6.136 tanesi ise

olumsuz (negatif) olarak etiketlenmistir. Veri setini dogrulamak adina, iki ek

yorumcunun her bir belgeyi olumlu, olumsuz ya da notr olarak etiketledigi ek bir
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aciklama siireci gergeklesmistir. Degerlendiriciler arasinda uyusmazlik olmasi
durumunda ilgili belge iptal edilmistir. Onaylama siireci sonrasi toplamda 606 adet
belge iptal edilmistir. Iptal edilen belge Orneklerinden bazilar1 Tablo 4.3’te

gosterilmistir.

Tablo 4.3. Iptal Edilen Metin Belgesi Ornekleri

Uzaktan egitim siireci benim i¢in normal egitim gibiydi. Fark géremedim.

Pandemi derdine diismekten egitim iyimi kotiimii bilemedim agikcasi.

Olumlu bir olayda yok olumsuz bir durumda, s6z konusu olmadi hersey normaldi.

Son siifta oldugum igin derslere zaten gitmiyorum.

Uzaktan egitim fark yok agikcasi okul bitti gibi bisey zaten.

Staj donemindeyim belirgin bir durum yok notr hersey.

Istedigim boliimde degilim sinava girip baska bir boliim segecegim.

Sosyal etki.

Uzaktan egitimin olumluda olumsuzda birgok etkisi var.

Hangi olumlu olay?

Pandemi doneminde uzaktan egitimin olumlu veya olumsuz bir tarafiyla
karsilasmadim ac¢ikcasi.

Okul hayatim gayet normal bir sekilde devam ediyor. Beni etkileyen bir durum yok.

Olumlu da ¢ok sey var olumsuzda.

Sektor egitimindeyim derslerim bitti, uzaktan egitim almiyorum.

Tablo 4.4’te veri setindeki ham ve degerlendirilmis belgelerin dagilimi
gosterilmektedir. Ayrica, degerlendiriciler arasinda uyum oldugunu gosteren Cohen’

in kappa (K) katsayis1 0,82 olarak hesaplanmustir.
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Tablo 4.4. Ham ve Degerlendirilmis Belge Dagilimlari

Olumlu Olumsuz Toplam

Ham 5,882 6,136 12,018

Degerlendirilmis 5,588 5,824 11,412
4.5. Deneysel Prosediir

Deneysel analizde, dort adet taninmis geleneksel makine Ogrenme
algoritmasinin (SVM, NB, LR, RF), derin 6grenme mimarilerinin (LSTM, GRU,
RNN, CNN) ve BERT siniflandircisinin siniflandirma performanslari karsilastirilarak,
COVID-19 pandemisinde uzaktan egitimin etkinligine odaklanilmistir. Derin 6grenme
mimarileri ve BERT siniflandiricisi iizerine deneyler i¢in 6nceden egitilmis modeller

kullanilarak, on kat capraz dogrulama kullanilmistir.

Calismadaki tiim durumlarda hiper parametre optimizasyonu kullanilmistir.
Girdi dizisi uzunlugunu her gomme katmaninin 100’ i olarak ayarlanip, tim derin
O6grenme mimarilerinde kayip fonksiyonu i¢in binary crossentropy, optimize edici
olarak adamx kullanilmigtir. Her bir mimarinin yogun sinir aginin (DNN) katmanlar1
sirastyla girdi, gizli ve ¢ikt1 olarak olusturulmustur. Tiim aglarin birakma (dropout)
orant 0,3, gizli katman ndron sayis1 50 ve aktivasyon fonksiyonu relu olarak

ayarlanmustir.

CNN mimarisinin yapist ile ilgili olarak, evrisimli katman parametrelerini,
aktivasyon fonksiyonunu softmax, ¢ekirdek boyutunu 16 ve filtre degeri 100 olarak
ayarlanmistir. Havuzlama boyutu 2 olan bir sonraki katman olarak havuzlama
kullanilmistir. Sonraki adimda 2B havuzlanmis 6zellik haritalarini tek boyutlu bir
vektore diizlestirilerek, LSTM, GRU ve RNN mimarilerinde birim boyutu 100 olarak
belirlenmistir. BERT siniflandiricisinda, modelin parametrelerini kiime biiytikligi:
32, 6grenme orani: 5’e-5, egitim donemi sayisi: 4 ve optimize edici: Adam. olarak

belirlenmistir.

flk olarak, veri setinin normallesme (normalizasyon) siirecinin etkilerine
odaklanilmistir. Bunun i¢in, veri setini ham ve SS olan iki kok formda kullanarak dort

farkli geleneksel makine 6grenme algoritmasiin (SVM, NB, LR ve RF) ve dort farkli
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derin O6grenme mimarisinin (CNN, RNN, LSTM, GRU) tahmine dayal
performanslarii karsilastirilmistir. Tablo 4.5 ve 4.6°’da gosterilen genel dogruluk
degerlerine gére, ham form yerine kokii bulunmus (stemmed) veri seti kullanarak tiim
durumlar i¢in daha yiiksek performanslar elde edilmistir. Asagidaki tiim deneylerde

SS stemmer kullanilarak her terimin kokii belirlenmistir.

Tablo 4.5. Dort makine 6grenme mimarisinin dogruluk sonuglarimin iki farkl
stemmer yontemi agisindan karsilastirilmasi

Stemmer SVM NB LR RF
Ham 0.8962 0.8925 0.8922 0.8570
SS 0.9026 0.8968 0.8941 0.8671

Tablo 4.6. Dort derin 6grenme mimarisinin dogruluk sonuclarinin iki farkl

stemmer yontemi agisindan karsilastirilmasi

Stemmer CNN RNN LSTM GRU
Ham 0.9081 0.8946 0.9047 0.9029
SS 0.9084 0.8977 0.9083 0.9102

Tablo 4.7°de dort geleneksel makine 6grenme algoritmalarinin (SVM, NB, LR
ve RF) li¢ farkl ozellik ¢ikarma yontemi (TF, TP ve TF-IDF) ve {i¢ N-gram modeli
(unigram, bigram ve trigram) kullanilarak siniflandirma  performanslar

karsilagtirilmastir.

Algoritmalarin performanslarina bakildiginda, SVM, NB ve LR, kismen
benzer sonuclar vermis ve RF, digerleri arasinda en diisiik dogruluk sonucunu elde
etmistir. Ote yandan, verilerin unigram modeli ve TF-IDF agirliklandirma semasi
kullanilarak temsili, 0,8901 olarak en yiiksek ortalama dogruluk sonucunu elde

etmistir.
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Tablo 4.7. Farkli temsil yontemleri kullanilarak dort geleneksel makine
O0grenmesi algoritmasinin siniflandirma performanslarinin karsilagtirilmasi.

Temsil SVM NB RF LR Ortalama
Unigram, TF 0.8840 0.8963 0.8684 0.8959 0.8862
Unigram, TP 0.8893 0.8974 0.8663 0.8955 0.8871

Unigram, TF-IDF 0.9026 0.8968 0.8671 0.8941 0.8901
Bigram, TF 0.8850 0.8919 0.8672 0.8919 0.8840
Bigram, TP 0.8886 0.8937 0.8636 0.8932 0.8848

Bigram, TF-IDF 0.8991 0.8915 0.8634 0.8912 0.8863
Trigram, TF 0.8847 0.8905 0.8642 0.8920 0.8828
Trigram, TP 0.8877 0.8929 0.8645 0.8917 0.8842
Trigram, TF-IDF 0.8983 0.8910 0.8631 0.8910 0.8858

Bir sonraki deneyin amaci; ti¢ farkli gdmme yontemini (Glove, Word2Vec SG
ve Word2Vec CBOW) kullanarak iki farklt gdmme katmani yap1 formunun (kendi
kendine egitilmis ve onceden egitilmig) tahmine dayali performanslarini, dort derin

o0grenme mimarisiyle (CNN, RNN, LSTM and GRU) ile birlikte karsilastirmaktir.

Kendi kendine egitilmis formda, TURCOVIDEDU veri setini kullanarak
gomme katmani egitilmistir. Bununla birlikte, 6nceden egitilmis formda, gdmme
katmanlarinin egitim siirecinde COVID-19 ve egitim haberleriyle ilgili 116K
dokiimandan olusan yeni bir ham veri kiimesi kullanilmistir. Tablo 4.8 ve 4.9, sirasiyla
kendi kendine egitimli ve dnceden egitilmis olarak gdmme katmanlarini olusturan ii¢
farkli gdmme yontemiyle baglantili olarak dort derin 6grenme mimarisinin dogruluk

degerleri agisindan tahmin performanslarini gostermektedir.

Tablo 4.8. Ug farkli gdmme yontemi kullanilarak olusturulan kendi kendini
egiten gomme katmanlarini kullanan dort derin 6grenme mimarisinin dogruluk
degerlerinin karsilagtirilmasi

Gomme Yontemi CNN RNN LSTM GRU
Glove 0.9041 0.8896 0.9064 0.9090
Word2Vec SG 0.9053 0.8924 0.9062 0.9069
Word2Vec CBOW | 0.9047 0.8924 0.9010 0.9019
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Tablo 4.9. Ug farkli gémme ydntemi kullanilarak olusturulmus onceden
egitilmis gdmme katmanlar1 kullanilarak dort derin 6grenme mimarisinin dogruluk
degerlerinin karsilastirilmasi

Gomme Yontemi CNN RNN LSTM GRU
Glove 0.8946 0.8885 0.9040 0.9055
Word2Vec SG 0.9016 0.8973 09117 0.9130
Word2Vec CBOW |  0.8993 0.8934 0.9041 0.9074

Dort derin 6grenme mimarisinin tahmine dayali performanslartyla ilgili olarak,
GRU hemen her durumda diger siniflandiricilardan daha iyi performans gostermistir.
LSTM ikinci en yiiksek performansi; CNN en yiiksek iigiincli performansi
gostermistir, en diisiik tahmin performanslar: ise RNN siniflandiricisi tarafindan elde

edilmistir.

GOomme yontemlerinin tahmin edici performanslar ile ilgili olarak, Word2Vec
tiirii yontemler, Glove’a kiyasla hemen her durumda daha yiiksek dogruluk degerleri
gerceklestirmistir. Kendinden egitimli ve onceden egitilmis gdmme katman yapi
formlarinin kullanim performanslar1 géz oniine alindiginda, farkli durumlarda her iki
form icin daha yliksek dogruluk degerleri elde edilmistir. Tiim CNN mimarilerinde ve
Glove ile ilgili sonuglarda kendi kendine egitilmis gomme katmanlariin kullanilmasi

daha yiiksek performanslar saglamistir.

RNN, LSTM ve GRU mimarileri Word2Vec tipi gdmme yontemleri ile
olusturulmus 6nceden egitilmis gdomme katmanlar1 kullanilarak daha yiiksek dogruluk
degerleri elde etmislerdir. Bunun yani sira, GRU, Word2Vec SG gémme yOntemi ve
onceden egitilmis yapt formunun birlesimi, digerleri arasinda 0,9130 ile en yiiksek
dogruluk degerini elde etmistir. Sekil 4.3’te, iki gdmiilii katman olusturma formu
acisindan dort derin O6grenme mimarisinin ortalama dogruluk sonuglarinin
karsilagtirilmast ve Sekil 4.4°te, iki gomiilii katman olusturma formu ac¢isindan ii¢

gdémme yonteminin ortalama dogruluk sonuclarinin karsilastirilmas: gosterilmektedir.
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Sekil 4.3. Dort derin 6grenme mimarisinin ortalama dogruluk sonuclarinin iki
gomiilii katman olusturma formlar1 agisindan karsilastirilmasi.
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Sekil 4.4. Ug gomme ydnteminin ortalama dogruluk sonuglarmin iki gdmme
katmani yap1 formlar1 agisindan karsilagtirilmasi.

Tablo 4.10' da BERTurk 6nceden egitilmis dil modelinin dort farkli formunu
kullanarak BERT siniflandiricisinin siniflandirma performanslarin1 dogruluk, f-skoru,
geri cagirma ve hassasiyet (kesinlik) degerleri agisindan karsilastirilmistir. Sonuglara
gore BERTurk cased (biiyiik kiiclik harf duyarli) énceden egitilmis dil modelini
kullanarak bu ¢alismada 0.9666 olarak en yiiksek dogruluk degeri elde edilmistir.

Ayrica, biiyiik kiigiik harfe duyarli ve duyarsiz modellerin performanslarini
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karsilastirilarak, biiyiik kiigiik harfe duyarli durumda model her durumda daha ytiksek
sonuglar elde etmistir. Ote yandan, 6nceden egitilmis bir modelin kelime boyutunun

128K ’ya diistiriilmesi, her durumda daha yiiksek performans gostermemistir.

Tablo 4.10. BERTurk onceden egitilmis dil modelinin dort farkli formu
kullanilarak BERT siniflandiricisinin siniflandirma performansinin karsilastirilmast.

Onceden Egitilmis Dil Dosruluk f-score Geri Kesinlik
Modelleri g Cagirma | (Hassasiyet)

BERTurk_biiyiik-

Kiigiik harfe duyarsiz 0.956117 0.956112 0.956259 0.956102

BERTurk biiyiik
kiiclik harfe duyarl

BERTurk biiyiik
kiiciik harfe 0.957909 0.957896 0.957975 0.957846
duyarsiz_ 128K

BERTurk biiyiik
kiiciik harfe 0.958517 0.958510 0.958644 0.958472
duyarhi 128K

0.966607 0.966595 0.966640 0.966560

Sekil 4.5’te, deneysel analizde kullanilan tiim makine 6grenimi yaklagimlarinin
(geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari, derin 6grenme algoritmalart ve BERT
smiflandiricist) ortalama dogruluk sonuglari karsilastirilmistir. BERT siniflandiricisi
en yiiksek ortalama dogruluk degerini 0.9598 ile ger¢eklestirmistir. LSTM ve GRU
mimarileri benzer sonuglar elde etmesine ragmen GRU, 0.9086 ile ikinci en yiiksek
ortalama dogruluk sonucunu elde etmistir. Ote yandan, 0,8931 ile RNN mimarisi derin

O0grenme mimarileri arasinda en diislik performansi gostermistir.

Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinin ortalama dogruluk sonuglarina
bakildiginda, NB ve LR algoritmalari, geleneksel algoritmalar arasinda en yiiksek
degerleri gerceklestirmistir ve bunlart SVM simiflandiricisi takip etmistir. Son olarak
RF ampirik analizin tiim siniflandiricilar arasinda 0.8653 ile en diisiik sonucu elde

etmistir.
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Sekil 4.5. Her li¢ makine 6grenimi yaklagiminin ortalama dogruluk performanslarinin
karsilastiriimasi.

Deneysel sonuclarin temel bulgularini 6zetlemek gerekirse, geleneksel makine
Ogrenimi algoritmalar1 ve derin 6grenme mimarileri i¢in dogruluk degerlerine yonelik
baslica etkiler sirasiyla Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de gosterilmistir. Sekil 4.6°da
goriilebilecedi gibi, geleneksel makine 6grenimine dayali duyu analizi ile ilgili olarak,
TF-IDF terim agirliklandirmasi ile unigram metin temsil semasi, diger metin temsil
semalarindan daha iyi performans gostermektedir. Geleneksel denetimli 6grenme
yontemlerinin tahmine dayali performans: ile ilgili olarak, Naive Bayes algoritmasi

diger siniflandiricilardan daha iyi performans gostermistir.

Sekil 4.7°de derin 6grenmeye dayali duygu analizi ile elde edilen sonuglar
Ozetlenmistir. Sekil 4.7°den de goriilebilecegi gibi, word2vec (Skip (atlama) Gram
modeli) diger sinir dili modellerinden daha 1yi performans gostermistir. Egitim gomme
katmani, 6nceden egitilmis gdmme katmanina nazaran daha yiiksek tahmine dayali
performans saglamistir. Ayrica, kapili tekrarlayan iinite, gérevlerde diger geleneksel

derin sinir aglarindan daha iyi performans gdostermektedir.
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Main Effects Plot for Accuracy
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Sekil 4.6. Makine O6grenimi mimarileri tarafindan elde edilen dogruluk
degerlerinin temel etkiler grafigi.
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Sekil 4.7. Derin 6grenme mimarileri tarafindan elde edilen dogruluk
degerlerinin temel etkiler grafigi
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5. SONUCLAR

COVID-19 pandemisinde uzaktan egitimin olumlu ve olumsuz etkilerinin
otomatik olarak belirlenmesi, ilgili durumlara sosyal medya platformlarinda siklikla
rastlanabildiginden, dogal dil islemede zorlu bir is olarak kabul edilebilir. Bu ¢alisma
tic temel katki saglamistir. Birincisi, Tiirkiye’ de 6§renim goren iiniversite 6grencileri
arasinda bir anket yapilarak, 11.412 dogrulanmis belgeden olusan yeni bir veri seti
elde edilerek, dogrulama islemi gerceklestirilmistir. Ikincisi, ii¢c farkli makine
6grenimi yaklasimimin kapsamli bir ampirik analizi gergeklestirilmistir. Ugiinciisii ise,
derin 6grenme mimarilerinde kullanilmak iizere 116.085 belgeden olusan yeni bir ham
veri kiimesi kullanarak dnceden egitilmis yeni bir gdmme katmani olusturulmustur.

Dort geleneksel makine 6grenimi algoritmasi (SVM, NB, LR, RF), dort derin
o6grenme mimarisi (CNN, RNN, LSTM, GRU) ve BERT siniflandiricisi olmak iizere
tic farkli makine 6grenimi yaklasimi kullanarak bu ¢alismanin ampirik analizinde
umut verici tahmine dayali sonuclar elde edilmistir. Genel sonuclara gére BERT
siiflandiricisi, 0,9598 olarak ortalama dogruluk sonucu elde ederek her durumda hem
derin Ogrenme yaklagimlarindan hem de geleneksel makine Ogrenimi
algoritmalarindan daha iyi performans gostermistir. Ikinci en yiiksek ortalama
dogruluk degerleri sirasiyla derin 6grenme mimarileri GRU, LSTM ve CNN
tarafindan gergeklestirilmistir.

Derin 6grenme mimarilerine gdmme katmanlarinin olusturulmasi agamasinda
tic farkli gomme yonteminin (Glove, Word2Vec SG ve Word2Vec CBOW)
performanslari karsilastirilmistir. Genel sonuglara bakildiginda, Word2Vec SG 0.9059
ile en yiiksek ortalama dogruluk degerini gergeklestirmistir. Bunun yani sira, derin
O0grenme mimarilerinde kullanilmak {izere yeni bir ham veri kiimesi kullanarak
onceden egitilmis yeni bir gdmme katmani olusturulmustur. Sonuglara gére, genel
olarak kendi kendine egitilmis gdmme yap1 formunu kullanarak daha yiiksek
performanslar elde edilmistir.

Bu ¢alisma ¢esitli boyutlarda genisletilebilir. Tlk olarak, iki veri kiimesindeki
belgelerin sayis1 artirilabilir. Ikinci olarak ise, yeni bir derin dgrenme mimarisi

onermek faydali olabilecektir.
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