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OZET

ACIK UCLU MADDELERIN OTOMATIK PUANLANMASINDA
DOGAL DiL iSLEME YONTEMINDEN YARARLANILARAK
MAKINE OGRENMESi ALGORITMALARININ
KARSILASTIRILMASI

YILMAZ, Kiibra
Doktora Tezi, Egitim Bilimleri Anabilim Dali
Tez Danismani: Prof. Dr. Kaan Ziilfikar DENiZ
Subat, 2025, xii + 84 Sayfa

Bu tez calismasinda makine 6grenmesi ve dogal dil isleme yontemlerinden
yararlanilarak Tiirk¢e agik u¢lu maddelerin otomatik puanlanmasinda denetimli makine
ogrenmesi modellerinden Naif Bayes (Naive Bayes-NB), Lojistik Regresyon (Logistic
Regression-LR), Karar Agaci (Decision Tree-DT), Rastgele Orman (Random Forest-RF),
Gradyan Artirma (Gradient Boosting-GB) ile BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers - Cift Yonli Kodlayict Temsilleri Doniistiirticii)
model karsilastirilmistir. Calisma ABIDE (Akademik Becerilerin Izlenmesi ve
Degerlendirilmesi) 2016 Tiirkce agik uclu maddeleri ve nihai puanlayicilardan elde edilen
puanlar {izerinde yiiriitiilmiistir. Caligmada 8.simif Ogrencilerine ait cevaplar yer
almaktadir. Calismanin makine 6grenmesi modelleri ile ilgili analizlerinde Python
programlama dili ve Pycharm gelistirme ortamindan yararlanilmistir. BERT modeli i¢in
ise Google Colaboratory ortami kullanilmistir. Metin 6n isleme adimlarinda MintLemon
Tiirkce paketi, Pandas ve Scikit-Learn kiitiiphaneleri kullanilmistir. Makine 6grenmesi ve
BERT algoritmalart ile ayr1 ayrt puanlama yapilmig ve makine insan uyumu
Agirliklandirilmis Kappa (QWK) ile hesaplanmistir. Buna gore en iyi uyumu BERT
modelin sagladigi sonucuna ulasilmistir (0,72-0,93). Gradyan Artirma algoritmasinin da
BERT modele yakin degerler vererek oldukc¢a iyi performans sergiledigi goriilmiistiir
(0,67-0,90). Naif Bayes ise tiim maddeler i¢in en diisiik performans saglayan algoritma
olmustur (0,44-0,78).

Anahtar Sézciikler: Makine Ogrenmesi, BERT Modeli, Otomatik Puanlama, Dogal Dil
Isleme, Egitimde Yapay Zeka



ABSTRACT

COMPARISON OF MACHINE LEARNING ALGORITHMS USING NATURAL
LANGUAGE PROCESSING METHOD FOR AUTOMATIC SCORING OF
OPEN-ENDED QUESTIONS

YILMAZ, Kiibra
Dissertation, Department of Educational Sciences
Supervisor: Prof. Dr. Kaan Ziilfikar DENIZ
February, 2025, xii + 84 Pages

In this thesis, Naive Bayes (NB), Logistic Regression (LR), Decision Tree (DT),
Random Forest (RF), Gradient Boosting (GB) and BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) models were compared for automatic scoring of
Turkish open-ended items by using machine learning and natural language processing
methods. The study was conducted on ABIDE (Monitoring and Evaluation of Academic
Skills) 2016 Turkish open-ended items and scores obtained from final raters. The study
includes the answers of 8th grade students. Python programming language and Pycharm
development environment were used in the analyses related to machine learning models.
Google Colaboratory environment was used for the BERT model. MintLemon Turkish
package, Pandas and Scikit-Learn libraries were used in text preprocessing steps.
Machine learning and BERT algorithms were scored separately and machine-human
agreement was calculated using Weighted Kappa (QWK). Accordingly, it was concluded
that the BERT model provided the best fit (0.72-0.93). The Gradient Boosting algorithm
was also found to perform very well, giving values close to the BERT model (0.67-0.90).

Naive Bayes was the lowest performing algorithm for all items (0.44-0.78).

Key Words: Machine Learning, BERT Model, Automatic Scoring, Natural Language

Processing, Artificial Intelligence in Education
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BOLUM 1

GIRIS

Bu boliimde; problem, amag, 6nem, sinirliliklar ve ¢alismada yer alan kavramlarin
tanimlar1 yer almaktadir.

Teknolojik gelismelerin hiz kazanmasiyla birlikte dogal dil isleme (DDI), makine
Ogrenmesi, yapay zeka gibi kavramlar sik karsilasilan kavramlar haline gelmistir. Yapay
zeka kavrami diger kavramlar1 kapsayan bir anlamda kullanilmaktadir. Bu teknolojik
gelismeler pek ¢ok alanda doniisiimleri de beraberinde getirmistir. Saglik, hukuk,
mimarlik ve egitim vb. farkli disiplinlerde kullanim alani bulmaya baglamistir (Chaudhry
& Kazim, 2021; Coelho, H. Silva, L. Silva, Andrade, & Rodrigues, 2023; Gologlu Demir
& Yilmaz, 2018; Li, 2023; Mulianingsih, Anwar, Shintasiwi, & Rahma, 2020;
Ramachandran & Rana, 2024; Sytnyk & Podlinyayeva, 2024).

Yapay zeka bilgisayarlarin ve makinelerin insan karar alma ve verme siireglerinin
benzerini yapmay1 saglayan yazilimsal teknikleridir (Newell & Simon, 1956). Diger bir
tanimda yapay zeka akilli makineler yapma bilimi ve mithendisligi olarak tanimlanmustir
(McCarthy, 2007). Yapay zeka, insan zekasini bilgisayar modelleri yardimiyla inceleyen
ve bunlan taklit ederek yapay sistemlere uygulamay1 amacglayan disiplinler arasi bir
aragtirma alanidir. Yapay zeka insan benzeri diigsiinme ve insan gibi davranma gibi
hedeflere sahiptir (Kiihl vd., 2019). Yapay zeka ile ilgili yapilan tanimlar, insan gibi
diistinme, insan gibi davranma, akilci diisiinme, akilci davranma seklinde
smiflandirilabilmektedir (Russel & Norvig, 2010).

Algoritmalar1 egitmenin makine Ogrenmesi, sinir aglari, derin 6grenme gibi
yollart bulunmaktadir (Kis, 2019). Egitim setleriyle (training set) egitilen yapay zeka
yaziliminin istatistiksel algoritmalar1 egitim verilerini islemekte ve hedef tahmine
ulastirmaktadir. Bu tahminler yapay zeka kullanicisi i¢in oneri olarak kullanilmaktadir.
Algoritma sonucu tretilen bu tahmin (veya karar) mekanizmasi ile kendi karar alma
mekanizmasi isleyen sistemler meydana gelmistir (Kis, 2019).

Arthur Samuel tarafindan 1959°da ortaya atilan bir terim olan makine 6grenmesi
(Burkov, 2019) {i¢ temelden olusmaktadir. Bunlar veri, model ve 6grenmedir (Deisenroth

vd., 2020). Veriler bilgisayar ortamina aktarildiktan sonra bilgisayarin anlayabilecegi



sekilde modeller olusturulmaktadir. Bu modeller egitim verileriyle egitilip test verileriyle
egitilen model dogrulugu test edilmektedir. Makine o6grenmesi, verilerden model
olusturma siirecidir. Veri madenciliginin temelini olusturmaktadir (Leskovec, Rajaraman
& Ullman 2020).

Yapay zekanin baska bir boyutu olan Dogal Dil Isleme (DDI-Natural Language
Processing-NLP), metin analizi yapmaya yonelik bir yaklasimdir. Teorilere ve
teknolojilere dayali bir kavramdir. Ancak lizerinde anlasmaya varilmis tek bir tanim
bulunmamaktadir (Liddy, 2001).

Yapay zeka teknolojisinin gelisimi 1950’lere kadar dayanmasina ragmen egitimde
yapay zeka ornekleri sinirli kalmistir. Son yillarda hem yurtdist hem yurtigi ¢alismalarda
egitimde yapay zekanin kullanildig1 6rnekler artis gostermeye baslamistir. Yapay zeka
teknolojileri egitim kalitesini artirma ve uygun 6gretim yontemleri gelistirme noktasinda
potansiyele sahiptir (Sadiku, Ashaolu, Ajayi-Majebi & Musa, 2021). Giinimiizde
otomatik madde iretimi (Bezirhan & Davier, 2023; Shin, 2021), otomatik puanlama
(Bulut, 2022; Gierl, Zhou & Alves, 2008; Gierl & Lai, 2016; Uysal, 2019) gibi
caligmalara ek olarak duygu analizi, 6grenciye geri bildirim (Y1lmaz & Deniz, 2024) gibi
konularda da yapay zeka teknolojileri kullanilabilecegine dair ¢alismalar yapilmaktadir.

Egitimde 6l¢gme ve degerlendirme alaninda madde yazimi ve madde puanlama
stiregleri oldukca onemlidir. Bireyler cesitli amaclarla ulusal ve uluslararasi pek ¢ok
sinava katilmaktadir. Geleneksel madde yazma siireci, bireysel test maddelerini manuel
tasarlayan ve degerlendiren uzmanlar tarafindan gergeklestirilir. Maddelerin insanlar
tarafinda yazilmasi yogun ve zahmetli bir ¢aligma gerektirmektedir (Alikaniotis,
Yannakoudakis, & Rei, 2016). Soru yazarlarinin metnin ana fikrini ve ana konulari
tanimlamak i¢in binlerce makaleyi incelemesi, okumasi ve anlamasi gerekmektedir.
Karmagik ve zaman alict olan bu gorevin iistesinden gelebilmek igin yapay zeka
teknolojileri kullanilabilmektedir. Metinlerden ana fikir climlesi ve metnin 6zeti gibi
anlamsal 6zellikleri tanimlayip kullanarak test maddeleri iiretilebilmektedir (Shin, 2021).
Otomatik madde tiretimi, bilgisayar teknolojileri yardimiyla olusturulan maddelerin
tiretimine rehberlik etmek igin biligsel ve psikometrik modelleme uygulamalarini
birlestirmektedir (Gierl & Lai, 2016). Sinav sayisi arttik¢a soru iiretimi gereksinimi de
artmaktadir. Bu Smavlar i¢in metin sorular1 iiretmek yapay zeka teknolojileriyle artik
miimkiin hale gelmistir (Bezirhan & Davier, 2023).

Cok sayida bireyin katilimi ile gergeklesen bu sinavlarin puanlanmasi da ayr1 bir

gereksinimdir. Bu durum sinavlarin puanlanmasi noktasinda da g¢esitli bilgisayar
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teknolojilerinin  kullanimin1  gerekli kilmaktadir. Bu anlamda otomatik puanlama
sistemlerinin gelistirilmesi onem arz etmektedir (Ahmed, Joorabchi & Hayes 2022; Fang,
Lee & Zhai, 2023; Kakkonen, Myller, Timonen & Sutinen, 2005; Marinho, Anchieta, &
Moura, 2021; Nael, Elmanyalawy & Sharaf, 2022; Sun & Wang, 2024; Davier,
Khorramdel & Tyack, 2022; Yang, Rakovi¢, Li, Guan, GaSevi¢ & Chen, 2024). Bu tez
calismasinda Tiirk¢e 6grenci cevaplarinin otomatik puanlanmasi i¢in kullanilan makine
ogrenmesi algoritmalarmin performans: karsilastirilmigtir.  Tiirk dilinde otomatik

puanlama i¢in uygun algoritmalar belirlenmistir.

Problem

Glinlimiizde bireyler gesitli amaclar i¢in hayatlar1 boyunca pek c¢ok sinava
girmektedir. KPSS (Kamu Personeli Se¢me Sinavi), ALES (Akademik Personel ve
Lisansiistii Egitimi Giris Smavi), ABIDE (Akademik Becerilerin izlenmesi ve
Degerlendirilmesi) vb. ulusal sinavlarin yam swra PISA (Uluslararasi Ogrenci
Degerlendirme Programi-Programme for International Student Assessment), TIMSS
(Uluslararas1 Matematik ve Fen Egilimleri Arastirmasi - Trends in International
Mathematics and Science Study) gibi genis 6lgekli testlere de birgok birey katilmaktadir.
Dolayisiyla daha fazla aday, daha fazla sinav, daha fazla sinavsa degerlendirilmesi
gereken birgok maddenin oldugu anlamina gelmektedir.

Testlerde sadece ¢oktan segmeli maddelerin kullanilmasi 6grenme ve Ggretme
stireglerini etkilemektedir. Bloom taksonomisinin giincel haline gore hatirlama, anlama,
uygulama, analiz, degerlendirme ve yaratma olmak iizere alti farkli 6grenme diizeyi
bulunmaktadir (Wilson, 2016). Ogrencilerin bilgiyi analiz etme ve sentezleme yetenegi
Bloom Taksonomisine gore iist seviyelerde yer almaktadir (Munzenmaier & Rubin,
2013). Bu nedenle sinavlarda hem g¢oktan se¢gmeli hem agik u¢lu maddelerin yer almasi
onemlidir. Coktan se¢meli maddelerin puanlanmasi agik uglu sorularin puanlanmasina
gore daha kolaydir. Coktan se¢meli maddeler bilgisayar programlar tarafindan kisa
stirede puanlanabilmektedir. Genis 6lgekli sinavlarin yayginlasmasiyla birlikte agik uglu
maddelerin de sinav siire¢lerine daha fazla katilmasi s6z konusu olabilmektedir. Coktan
secmeli maddelere iliskin puanlama kolayliginin agik u¢lu maddeler i¢in de saglanmasi

gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir.



Acik uclu maddelerde soru sayist ve testi alan kisi sayisi arttik¢a daha fazla
puanlayiciya ihtiyag duyulabilmektedir. Bu durum puanlayicilardan kaynakli hatalar
(puanlamada katilik, comertlik vb.) puanlamanin adil yapilmasina iliskin sorunlar1 da
beraberinde getirmektedir. Agik uglu maddeleri uygulamak ve puanlamak uzun zaman ve
emek gerektiren olduk¢a zahmetli bir gorevdir. Ozellikle iilke genelinde yapilan ve
binlerce 6grencinin katilimiyla gergeklesen sinavlarda puanlama yapmak oldukg¢a zaman
almaktadir. Bu noktada teknolojik gelismelerden yararlanilarak dogal dil isleme
teknikleri ile otomatik madde puanlamasi saglanabilirse hem puanlayicidan kaynakli
yanlilik gibi olasi riskler de ortadan kaldirilmis olacak hem de zaman tasarrufu ve maliyet
konularinda avantaj saglanmis olacaktir. Bu noktada dikkat edilmesi gereken husus, bu
sistemler gelistirilirken gercek puanlayicilarin puanlama noktasinda iyi egitilmis
olmasidir. Ciinkii gelistirilen sistemler gergcek puanlayicilardan elde edilen puanlar ile
egitilmektedir.

Bu ¢aligsmada Tiirk dilinde dogal dil isleme yoluyla otomatik puanlama sisteminin
gelistirilebilmesi i¢in uygun algoritmalar karsilastirilmistir. Dogal dilin islenmesi
noktasinda dilin yapisal 6zellikleri nemlidir. Tiirk dili Altay dil ailesinde yer almaktadir.
Altay Dilleri, Tiirk¢e, Mangu-Tunguzca, Mogolca, Japonca ve Korece’den meydana
gelen bir dil grubudur (Akar, 2017). Altmis milyondan fazla kisinin anadili olmasina
ragmen Tirkg¢e, dogal dil isleme galismalarinda nispeten ge¢ kalmig ve Tiirk¢e’nin dogal
dil islemesine yonelik ara¢ ve kaynaklarin gelistirilmesi ancak son yirmi yilda
denenmistir (Oflazer ve Saraglar, 2018). Otomatik puanlama noktasinda {ilkemizde az
sayida caligma bulunmaktadir. Ac¢ik uclu maddelerin genis uygulama alanlarinda
kullan1lmasi, bu noktada bireysel is giiciiniin azaltilmasi ve gelisen teknolojinin egitime
entegrasyonunun saglanmasi, dilin yapisal 6zelliklerine 6zgii sistemlerin gelistirilmesi
onemli goriilmektedir. Tiim bu sebepler dogrultusunda Tiirk¢e acgik uglu sorular i¢in
otomatik puanlamaya ihtiya¢ duyulmaktadir.

Acik uglu maddelerin puanlanmasinda TF-IDF (Term Frequency/ Inverse
Document Frequency- Terim ve Ters Terim Frekans1) ve BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers- Cift Yonlii Kodlayici Temsilleri Doniistiiriicii)
vektorlestirme yontemleri kullanildiginda, klasik makine 6grenmesi modelleri ile BERT
modelinin dogruluk (accuracy, precision, recall, F1-score) ve uyum (Agirliklandirilmis
Kappa - QWK) agisindan nasil bir performans gosterdigi ve hangi yontemlerin puanlama
noktasinda daha uygun oldugu belirsizdir. Bu baglamda bu tez ¢alismasinda agik uglu

maddelerin otomatik puanlanmasinda dogal dil isleme yoOnteminden yararlanilarak
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makine 6grenmesi algoritmalari karsilagtirilarak incelenen makine 6grenmesi ve BERT
algoritmalar1 arasinda Tiirk diline en wuygun makine Ogrenmesi algoritmalar

belirlenmistir.

Amacg

Bu ¢alismanin amaci; Tiirk¢e dogal dil isleme yontemlerinden yararlanilarak Tiirk
dilinde dogal dil isleme yardimiyla otomatik puanlama i¢in uygun algoritmalarin
kesfedilmesi ve otomatik puanlanin ne derece dogru yapildiginin ortaya konulmasidir.
Ayrica bu tez calismasinda makine-insan puanlari arasi uyum puanlartyla hangi
algoritmanin insan benzeri puanlamalar yaparak otomatik puanlama sistemlerinde
kullanilabilecegi arastirilmasi amaglanmaktadir.

Dogal dil isleme yontemleri kullanilarak ABIDE smavi agik uglu maddelerin
otomatik puanlanmasinda ¢esitli makine 6grenmesi tekniklerinden yararlanilacaktir. Tiirk
dili tizerinde Naif Bayes, Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Rastgele Orman, Gradyan
Artirma ve BERT model yontemlerinden elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi, bu
modellerin nasil bir performans gosterdigi ve hangi yontemlerin puanlama noktasinda
daha uygun oldugunun belirlenmesi amaglanmaktadir.

Aragtirma kapsaminda belirlenen alt amaglar su sekildedir:

1. TF-IDF ve BERT vektorlestirme yontemleri kullanilarak agik uc¢lu maddeler
puanlandiginda, farkli makine 6grenmesi modellerinin dogruluk oranlar1 nasildir?

2. Klasik makine 6grenmesi modelleri ile BERT modeli, siniflandirma dogruluk
metrikleri agisindan nasil karsilastirilmaktadir?

3. TF-IDF ve BERT yo6ntemleriyle vektorlestirilen agik uglu maddelerde insan ve
bilgisayar puanlayicilar1 arasindaki uyum Agirliklandirilmis Kappa katsayisi
(QWK) agisindan nasildir?

Bu amag¢ ve alt amaglar kapsaminda incelenen makine 0grenmesi ve BERT
modellerinin dgrenci cevabr ile verilen puani ne derece dogru siniflandigi ve otomatik

puanlama noktasinda hangisinin daha iyi sonuglar verdigi ortaya konulmus olacaktir.



Onem

Teknolojik gelismelerle birlikte egitim alaninda da daha fazla verinin toplanmasi
sonucunda, yapay zeka, makine Ogrenmesi, dogal dil isleme yontemleri egitim
alanlarinda da kullanim alani1 bulmaktadir. Ornegin; ciimle benzerligi, dgrenciye geri
bildirim, duygu analizi, soru iiretimi gibi alanlarda bu teknolojilerden yararlanilmaktadir
(Yilmaz & Deniz, 2024). Egitimde 6lgme ve degerlendirme alaninda 6nemli bir diger
konu da sinavlarin otomatik puanlanmasidir. Otomatik puanlama fikri Page (1966)
tarafindan ortaya atilmistir. Otomatik puanlamada, yazili bir metin bilgisayar
algoritmalar1 yardimiyla degerlendirilebilmektedir (Shermis, 2010). Otomatik puanlama
sistemleri hem kisa cevap pargalar: hem de uzun denemeler gibi farkli cevaplar tizerinde
calismaya imkan saglamaktadir (Gierl, Latifi, Lai, Boulais, & Champlain, 2014).

Gardner, O'Leary ve Yuan (2021) yapay zeka tabanli puanlama sistemlerinin
O6nemli bir potansiyele sahip oldugunu vurgulamaktadir. Bununla birlikte gelistirilmesi
gereken noktalarmm oldugunu da ifade etmektedir. Otomatik puanlama sistemleri
ogrencilere kisisellestirilmis geri bildirimler sunma ve yazma siireglerinin gelistirme gibi
katkilar saglayabilecektir. Bu sistemlerin gelecekte daha dogru puanlamalar sunabilecegi
de ongoriilmektedir.

Otomatik puanlamay1 etkileyebilecek bir faktor dil yapilarindaki farklardir.
Otomatik puanlama yaklasimlarinin Tiirk¢e disindaki dillerde gerceklestirildigi
goriilmektedir (Ishioka & Kameda, 2006; Jang, Kang, Noh, Kim, Sung & Seong, 2014;
Kakkonen vd., 2005; Krishnamurthy,Gayakwad & Kailasanathan, 2019; Nael vd., 2022).
Ancak Tiirk¢e otomatik puanlama c¢aligmalarinin sinirh sayida oldugu goriilmektedir. Bu
nedenle, Tirk dilinde otomatik puanlama aragtirilmalidir (Uysal ve Dogan, 2021).

Agik uglu sorular bireylerin iist diizey diisiinme becerilerinin lgiilmesinde 6nemli
rol oynamaktadir. Puanlama gii¢liigii ortadan kaldirilabilirse agik ug¢lu sorular genis
kitlelere uygulanabilir (Cinar, Ince, Gezer & Yilmaz, 2020; Jang vd., 2014; Davier vd.,
2022). Milli Egitim Bakanligi’'nin (MEB) iilke geneli ortak sinavlarda, &grencilerin
cevaplari kendi climleleriyle yazacaklar1 agik uclu ve kisa cevapl sorularla yapmasi ve
bu sinavlarin degerlendirilmesine de katki saglayabilecegi on goriilmektedir. Bu
calismada Dogal Dil Isleme ve Makine Ogrenmesi tekniklerinin egitime entegrasyonunun
yapilmasi, Dogal Dil Isleme, Makine Ogrenmesi ve BERT tekniklerinden yararlanilarak
acik uglu sinavlarin otomatik puanlanmasi saglanarak zaman, insan giicii, yanlilik riskleri

gibi olas1 sorunlara ¢ozlim iiretilmesi hedeflenmektedir. Bu tez ¢alismasi farkli metin
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vektorlestirme yaklasimlarinin Tiirkge acik uglu sorularda kullanilmasi ve bilgisayar-
insan puanlayici arasindaki uyumun incelenmesi ve metinlerin otomatik puanlamasinin
islevselligini ortaya koymasi bakimindan onemli goriilmektedir. Ayrica arastirmaci
tarafindan gelistirilen mevcut makine 6grenmesi algoritmalarini karsilastirma sisteminin

de veriye 6zel algoritma se¢imi noktasinda yararli olacagi 6n goriilmektedir.

Simirhiliklar

1. Bu calisma ABIDE smavinin agik uglu sorulara verilen Tiirkge cevaplarin TF-IDF
ve BERT model vektorlestirme yontemleri ile sinirhidir.

2. Calisma NB, LR, DT, RF, GB makine 6grenmesi algoritmalar1 ve Bert modeli ile
siurhidir.

3. Caligma 6grencilerin yanitladigi 5 madde ile sinirhdir.

4. Model egitim siiresinin uzunlugu ve islemci kapasitesinin yetersizligi sebebiyle
BERT modeli i¢in 5 kat capraz dogrulama yapilmaistir.

5. Bu calismada, zaman ve kaynak kisitlamalar1 nedeniyle hiperparametre
optimizasyonu yapilmamistir. Modellerin varsayilan hiperparametre degerleri ile

calisilmig ve performanslar bu sekilde degerlendirilmistir.

Tanimlar

Makine Ogrenmesi: Bu calismada makine ogrenmesi, Tiirkge metin
siniflandirma modellerini egitmek icin kullanilan denetimli 6grenme algoritmalar1 olarak
ele alinmistir.

Dogal Dil Isleme: Bu calismada Dogal Dil Isleme, Tiirkce metinlerin 6n
islenmesi, vektorlestirilmesi ve smiflandirilmasi siireglerini kapsayan bir dizi teknik ve
algoritma biitiinii olarak ele alinmaktadir.

Agirhiklandirilmis Kappa (QWK): Bu calismada QWK, otomatik puanlama
sisteminin insan degerlendiricilerle ne kadar uyumlu oldugunu o6l¢mek icin
kullanilmaktadir.

Dogruluk: Modelin dogru siiflandirdigi drneklerin toplam 6rnek sayisina orani

olarak hesaplanmaktadir.



Kesinlik: Modelin pozitif olarak tahmin ettigi drneklerin gergekten pozitif olma
oranidir.

Hassasiyet/Duyarhihk: Bu calismada, hassasiyet/duyarlilik degeri, modelin
dogru smiflandirdig1 pozitif 6rneklerin, toplam gergek pozitif 6rneklere orani olarak
hesaplanmastir.

F1-Skoru: Bu galismada F1-Skoru, modelin kesinlik (precision) ve duyarlilik

(recall) degerlerini dengeli bir sekilde 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir.



BOLUM 2

KURAMSAL CERCEVE VE iLGILi ARASTIRMALAR

Bu bdéliimde makine 6grenmesi algoritmalari, dogal dil isleme, Tiirk¢e dogal dil

isleme yaklasimlar1 ve karsilasilan zorluklara yer verilmistir.

Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Yapay zeka ve makine Ogrenmesinin temel taslari ilk olarak Turing (1936)
tarafindan hesaplanabilirlik teorisi ile olusmaya baslamistir. Turing (1936) makalesinde
hesaplanabilir olan her tiirlii fonksiyonun bir makine tarafindan da yapilabilecegini ortaya
atmistir. Daha sonra McCulloch ve Pitts (1943) sinir aglarini giindeme getirmis ve insan
beynine benzer sinirsel yapilarla problem ¢6zme becerilerinin bilgisayar tarafindan
yapilabilirligini aragtirmistir.  Ancak donemin sartlarinda veri isleme yetersizligi
sebebiyle bir siire sinir aglar1 kavrami gélgede kalmistir.

Turing (1950)’in ortaya attigi “Makineler diisiinebilir mi?”” sorusu Dartmouth
Konferansi’nda McCarthy, Minsky, Rochester ve Shannon (1955) tarafindan
yanitlanarak Yapay zeka kavrami yazili bir ¢erceve olarak ele alinmistir. Yapay zeka
kavrami genellikle algoritmalarla es deger tutulmustur (Sheikh, Prins & Schrijvers,
2023). Yapay zeka akilli makineler olusturma sanati olarak tanimlanmigtir (McCarthy,
2007).

Newell ve Simon (1956) tarafindan “Logic Theorist” adinda ilk yapay zeka
programi gelistirilmistir. Rosenblatt (1958) gelistirdigi “Perceptron” modeli ile yapay
sinir ag1 modellerinin gelismesine katki saglamigtir. Samuel (1959) dama oynayan bir
bilgisayar gelistirilerek insan rakibine karsi oldukca basarili oldugunu kanitlanmistir.
Boylece makine 6grenmesi kavrami bu calisma ile 1959°da Arthur Samuel tarafindan
ortaya atilmistir (Burkov, 2019). 1966°da Weizenbaum tarafindan “Eliza” adinda dogal
dil isleme tabanli bir program gelistirilmistir. Cevresinin algilayabilen ilk mobil robot
olan “Shakey” gelistirilmistir (Nilsson, 1984). “Yapay Zeka Kis1” olarak adlandirilan
donem 1970-1980 yillari aras1 gergeklesmistir. Bu donemde yayinlanan Lighthill (1973)



raporu yapay zeka yatirimlarini azaltmis, veri ve teknoloji yetersizligi ise yapay zeka
kisinin yaganmasinin diger sebepleri arasinda siralanmigtir (Hendler, 2008).

Gelistirilen uzman sistemlerle 1980 sonrasi yapay zekaya olan ilgi tekrar artmistir
(Buchanan & Shortliffe, 1984). Artan veri miktariyla birlikte 1990 sonrasinda makine
Ogrenmesi kavrami 6nem kazanmistir. 2010 yillarina gelindiginde ise daha karmasgik veri
setleriyle islemler yapilabilir hale gelmistir (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015).
Krizhevsky, Sutskever ve Hinton (2012) goriintii isleme noktasinda gelistirdikleri model
ile bliylik basar1 elde etmistir.

Veri miktarinin artmasiyla birlikte verilerin analizi i¢in otomatik sistemlere
ihtiya¢ duyulmaktadir (Murphy, 2012). Makine 6grenmesi algoritmalar1 biiytik verilerden
anlamli ¢ikarimlar yapma ve kesif noktasinda kullanilmaktadir (Saraswathi, Balu, Sri
Ram & Prakash 2024). Makine 6grenmesinde bir problemin ¢6ziimi i¢in iki adim
bulunmaktadir. 1) veri toplamak 2) veri setine dayali bir istatistiksel model gelistirmektir
(Burkov, 2019). Deisenroth, Faisal ve Ong (2020) ise bu siireci 1) veri, 2) model ve 3)
O0grenme olarak tamimlamistir. Makine Ogrenmesi algoritmalar1 dort kategoriden
olugmaktadir. Burkov (2019)’a goére bunlar, denetimli makine dgrenmesi (supervised
algorithms), denetimsiz makine &grenmesi (unsupervised algorithms), yar1 denetimli
algoritmalar (semi-supervised algorithms), takviyeli makine Ogrenmesi algoritmalari

(reinforcement algorithms).

Denetimli Makine Ogrenmesi (Supervised Algorithms)

Denetimli makine 6grenmesi algoritmalari, gelistiricinin denetimini gerektiren
algoritmalardir. Yani etiketlenmis verilerle egitilmektedir. Bu algoritmada amag,
bagimsiz degiskenler tizerinden hedef degiskeni tahmin etmektir (Burkov, 2019; Mahesh,
2018).
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Sekil 1. Denetimli Makine Ogrenmesi Siirecine iliskin Gérsel (Turhost,2020).

Sekil 1 incelendiginde denetimli makine Ogrenmesi siireci goriilmektedir
(Turhost, 2020). Simiflama ve regresyon denetimli makine Ogrenmesi
yaklagimlarindandir (Murphy, 2012). Dogrusal Regresyon (Linear Regression), Lojistik
Regresyon (Logistic Regression), Karar Agaglari (Decision Trees), Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machines, SVM), K-En Yakin Komsu (K-Nearest
Neighbors, KNN) ve Naive Bayes algoritmalar1 denetimli makine Ogrenmesi

algoritmalarina 6rnektir (Mahesh, 2018).

Denetimsiz Makine Ogrenmesi (Unsupervised Algorithms)

Denetimsiz ~ Makine  Ogrenmesi  algoritmalar;;  egitim  verilerinin
siniflandirilmadigr veya etiketlenmedigi hallerde kullanilmaktadir. Denetimli 6grenmede
bir hedef varken, denetimsiz 6grenmede bir hedef yoktur. Denetimsiz 6grenmede
etiketlenmemis bir veri setinde bulunan gizli desen ve yapilar kesfedilmektedir (Watson,
2023). Sekil 2’de denetimsiz makine 6grenmesi siirecine iliskin gorselde bu algoritmanin

calisma yapisi gosterilmistir (Turhost, 2020).
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Sekil 2. Denetimsiz Makine Ogrenmesi Siirecine Iliskin Gérsel (Turhost,2020).

Denetimsiz 0grenme insanlarin ve hayvanlarin 6grenme bigimlerine benzer
oldugu ifade edilen bir tirdiir (Murphy, 2012). Analizler sonucunda bir g¢ikarima
ulasiimaktadir (Mahesh, 2018). Ornegin; kiimeleme (clutering) denetimsiz dgrenme
algoritmalarindandir  (Dridi, 2021; Watson, 2023). Ayrica boyut indirgeme

(dimensionality reduction) de denetimsiz makine 6grenmesine 6rnektir (Murphy, 2012).

Yar1 Denetimli Algoritmalar (Semi-Supervised Algorithms)

Yar1 denetimli makine 6grenmesinde egitim i¢in etiketli ve etiketlenmemis veriler
kullanilmaktadir (Chapelle, Scholkopf & Zien, 2006). Etiketlenmemis veriler etiketli
verilere gore daha kolay toplanabilir ancak veri kullanimi noktasinda sinirliliklar
mevcuttur. Etiketli verilere ulasmak genellikle daha zor ve maliyetlidir (Engelen & Hoos,
2020).
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Sekil 3. Yar1 Denetimli Makine Ogrenmesi Siirecine iliskin Gorsel (Turhost,2020).

Sekil 3’te yar1 denetimli makine Ogrenmesi siirecine iliskin gdrselde bu

algoritmanin calisma yapis1 gosterilmistir (Turhost, 2020). Yar1 denetimli makine
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Ogrenmesi algoritmalar1 etiketli ve etiketlenmemis verilerin kullanimina imkan
saglayarak etkin simiflandiricilar gelistirmeye imkan saglayan bir yaklasgimdir (Pise &
Kulkarni, 2008). Yar1 denetimli 6grenme etiketleme maliyetini azaltmakta, daha iyi
genelleme yapmaya imkan saglamakta ve 6zellikle dogal dil isleme, goriintii isleme gibi
alanlarda etiketleme maliyeti ¢ok yiiksek oldugundan avantaj saglamaktadir (Engelen &
Hoos, 2020).

Takviyeli Makine Ogrenmesi (Reinforcement Machine Learning)

Takviyeli makine dgrenmesi kesfederek dgrenmektedir. Bu Makine Ogrenmesi
algoritmasi ¢evresi ile etkilesime girerek sonuglari gézlemlemektedir. Daha sonra bir
sonraki adimda eylemi gerceklestirirken bu gozlemledigi sonuglar1 dikkate almaktadir.
Bu durum algoritma gelisip dogru stratejiyi secene kadar tekrarlanir (Mahesh, 2018).
Sekil 4’te bu algoritmanin g¢alisma yapisi gosterilmistir (Turhost, 2020).
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Sekil 4. Takviyeli Makine Ogrenmesi Siirecine Iliskin Gérsel (Turhost, 2020).

26

til

Cikti

Agik uclu maddelerin puanlanmasinda derin 6grenme yoOntemlerinde insan
beyninin isleme yeteneklerini simiile etmek amaciyla yapay sinir aglari kullanilmaktadir.
Yapay sinir aglar1 disinda otomatik puanlamada denetimli makine 6grenmesine dayali
algoritmalardan yararlanilmaktadir (Gierl vd., 2014). Bu tez ¢alismasinda etiketli veriler
ile model egitimi yapildigindan denetimli makine 6grenmesi algoritmalar1 (NB, LR, DT,

RF, GB ) ve BERT kullanilmistir.
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Cok Terimli Naif Bayes (Multinomial Naive Bayes)

Naif Bayes, 6grenme siirecinde, egitim verileri kullanilarak sinif olasiliklar1 ve
kosullu olasiliklar hesaplar ve daha sonra bu olasiliklarin degerleri yeni gozlemleri
siniflandirmak icin kullanir. Onceki bilgilere dayali olarak sonraki bilgiyi elde etmeye
yarayan bir olasiliksal modeldir (Mahesh, 2018). Makine 6grenimi modelleri genellikle
biiyiikk miktarda egitim verisine dayanmaktadir. Ancak Naif Bayes egitim verisi kii¢iik
oldugunda da iyi bir performans gosterebilmektedir. Bu da Naif Bayes algoritmasinin
metin smiflandirmada yaygin olarak kullanilmasina sebep olmaktadir (Kilimci & Ganiz,
2015).

Naif Bayes, basit, kullanisli, yorumlamasi kolay bir algoritmadir. Naif Bayes
kiiglik veri setlerinde kullanilabilmektedir. Ayrica hem kategorik hem siirekli veriye
uygulanabilmesi gibi avantajlara sahip olmasi tercih sebebi olabilmektedir. Ancak
kategorik  verilerde, simuf smiurlarinin  belirsiz  oldugu  durumlarda  giicii
kestirilememektedir. Bu da Naif Bayes’in dezavantaji olarak gortilmektedir (Hamalainen
& Vinni, 2011). Cok Terimli Naif Bayes dogal dil isleme calismalarinda da siklikla
kullanilan bir algoritmadir. Bu algoritma belge siniflandirma, hastalik tahmini, spam
filtreleme, duygu analizi gibi pek c¢ok alanda metin siiflandirma amaciyla
kullanilmaktadir (Abbas, Memon, Jamali, Memon, & Ahmed, 2019). Cok Terimli Naif
Bayes formiilii su sekildedir (McCallum & Nigam, 1998):

o Pl N P(c; | d;) +1
i it j i

=1

p ( we | ¢ ): Belirli bir sinif (¢;) verildiginde, kelime (wy)'nin gortilme olasilig1.
[VI]: Kelime dagarciginin (vocabulary) biiytikligu.

IDI: Belge sayisi.

N;,: d; belgesindeki (wg) kelimesinin sayisi.

(P(¢ | di)): (dy): belgesinde (c;) sayist
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Karar Agaci (DecisionTree)

Karar agaci, se¢imleri ve sonuglarini bir agag¢ seklinde temsil eden bir grafiktir.
Grafikte yer alan diigiimler bir se¢imi temsil etmektedir. Grafigin kenarlar1 ise karari
temsil etmektedir. Her bir aga¢ diigim ve dallardan olusmaktadir. Bu digiimler,
siniflandirilacak gruptaki 6zellikleri temsil etmektedir (Mahesh, 2018).

Karar agaci yapilar1 3 temel bilesenden olugsmaktadir. Bunlar: kok diigiimler, i¢
diigim ve yaprak diigiimler. Kok diigiimler bagimli degiskeni gdsteren ve siniflandirma
i¢in hangi degiskenin kullanilacagini gosteren kisimdir. I¢ diigiim, bir gelen dal, iki veya
daha fazla ¢ikan dala sahip olan diiglimlerdir. Yaprak diigiimler ise gelen bir dala sahip
diigimlerdir. Yaprak diigiimlerin baska ¢ikan dali bulunmamaktadir (Celik ve

Altunaydin, 2018).

Kok Diigiim

Yaprak Diigiim

Sekil 5. Karar Agac1 Yapisinin Sematik Diyagrami (Zhang ve Yuan, 2022).

Karar agaci, aga¢ dallart olusturur ve her dal bir evet-hayir ifadesi gibi
diisiiniilebilir. Kok diiglim baslangi¢ noktasini ifade etmektedir. Dallar, veri kiimesini
Ozelliklere gore alt kiimelere bolmektedir. Son siniflandirma ise, karar agacinin
yapraklarinda gergeklesmektedir (Zhang & Yuan, 2022).

Karar agaci algoritmasinda Once bir aga¢ olusturulmakta, bir durdurma kriteri
belirlenmekte ve ardindan gereksiz dallar budama islemiyle kaldirilmaktadir (Bishop,
2006).
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Nitelik Test Diigiimii

: Hava Durumu » » Kok Digiim
Giinesh Bulutlu Yagmurlu
v ~
— i e
Nem Oram {/ Evet Y [ Ruzear )
Yiiksek Dusbk Var Yok
/ A
& "/!, — S SN o
Havir (Evet ) (_ Hayir ) ( Evet
v v
Sl Belirteg Yaprag Nitelik Degerlen

Sekil 6. Karar Agac1 Yapisi (Celik ve Altunay,2018).

Yu ve Zheng (2023)’e gore karar agacinda en uygun bolme i¢in kullanilan indeks

Gini indeksi formiilii su sekildedir:

1. Gini Indeksi:

K
gini(®) =1- ) p}
k=1

gini(C), mevcut digiimdeki Gini indeksini ifade eder.
Pk 1se k sinifina ait olma olasiligidir.

K ise sinif sayidir.

2. BoOlme Kriteri:

Gix(C,X) = gini(C|X) — gini(X)

Gix(C, X), nitelige gore veri setinin ne kadar iyi boliindigiinii ifade eder.

gini(C|X), bolme sonrasi diigiimdeki Gini indeksidir.

gini(X), bolme yapilmadan 6nce mevceut diigiimdeki Gini indeksidir.

Rastgele Orman (Random Forest)

Cok sayida tahminciden elde edilen sonuglari bir araya getiren, topluluk yontemi

tiiriidiir. Breiman (2001) tarafindan ortaya Rastgele Orman algoritmasi, karar agaglarinin
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bir birlesimidir. Rasgele orman algoritmasi i¢in marjin fonksiyonu formiilii asagida

verilmistir (Breiman, 2001):

K

mg(X,Y) = %Zkﬂ I(he(X) =Y) — max;j.y %lelll(hk(x) =

mg(X,Y): Margin fonksiyonu.

I: Gosterge fonksiyonu (1, eger ifade dogru; 0, aksi takdirde).
hk(X): k numarali agacin tahmin sonucu.

Y: Gergek smif etiketi.

J: Siif endeksi.

Rastgele orman, coklu karar agaglarini kullanarak siniflandirma ve regresyon
yapmaktadir. Her agag, rastgele segilen veri setleri ve 6zellikler kullanarak egitilmekte ve

bu agaglar birlikte tahminler yapmaktadir (Yu & Zheng, 2023).

Gradyan Artirma (Gradient Boosting)

Gradyan Artirma smiflandiricist zayif tahmincilerin birlesmesiyle olusan giiclii
tahminleri ortaya koyan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Gradyan destekli agaglar
makine 6grenimindeki en ¢ok kullanilan tekniklerden biridir (Natekin & Knoll, 2013).

Gradyan Artirma formiilii asagida verilmistir:

Fm(x) = Fm—l(x) ty: hm(x)

E, (x): m adiminda yer alan toplam tahmin
Fp—1(x): (m-1) adimindaki toplam tahmin
y: Her yeni tahminin katsayisin1 diizenleyen sabit

h,,, (x): m adimindaki yeni tahmincidir.

Gradyan Artirma smiflandiricilar birgok gercek durum verileriyle denenmis,
dogruluk ve genelleme acisindan oldukg¢a basarili sonuclar elde edilmesine olanak

saglamistir (Natekin & Knoll, 2013).
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Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik Regresyon diger analizlere gore daha esnek bir yapida olmasi sebebiyle
egitim arastirmalarinda siklikla kullanilmaktadir. Lojistik Regresyonun amaci, grup
tiyeliklerinin dogru tahmin edilmesine dayanmaktadir. Yordanan ve yordayici
degiskenler arasinda iligski olusturulmaktadir. Degisken setleriyle miimkiin olan en az
sayidaki degiskenle bir model olusturulur. Bu model yardimiyla yeni bireylerin de tiyelik
tahminleri yapilmis olmaktadir (Tabachnick & Fidell, 2013). Sosyal bilim
arastirmalarinda genellikle kesikli (siireksiz) veriler kullanilmaktadir. Bu gibi durumlarda
lojistik regresyon analizinden yararlanilmaktadir (Deniz, 2021).

Bu model, verilen bir girdinin belirli bir sinifa ait olma olasiligini tahmin
etmektedir. Lojistik regresyon, girdilerin dogrusal kombinasyonunu almakta ve sigmoid
(logistik) fonksiyon ile olasilik tahminleri iiretmektedir. Lojistik Regresyonun olasilik
fonksiyonu su sekildedir (Bishop, 2006):

N
p(ew) = | [ =y
n=1

t,, n- inci veri noktasi i¢in hedef sinif

lyn, = p(Cl |¢n)’dir-

Manning ve Schiitze (1999), Lojistik Regresyonun metin smiflandirmada

genellikle uygun bir temel model olarak tercih edildigini ifade etmistir.

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers- Cift Yonlii

Kodlayic1 Temsilleri)

Geleneksel dil modelleri tek yonlii bir yaklasim sunmaktadir. Yani geleneksel dil
modelleri sadece sagdan sola veya soldan saga girisleri inceleyebilmektedir. BERT
modeli ise iki yonlii olarak metni anlama 6zelligine sahiptir. Model sol ve sag baglami
birlestirebilir. Bu birlestirme islemini yapabilmek i¢cin BERT, metinde yer alan bazi
kelimeleri maskeler ve kelimelerin 6zgiin kimliklerini tahmin eder. Yani kullanilan dilden
bagimsiz, bir anlam ¢ikarimi yaparak islem yapabilmektedir (Devlin, Chang, Lee &
Toutanova, 2018).
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BERT modeli bir transformer (doniistiiriicii) mimarisine dayanmaktadir. Bu
model iki ayr1 dildeki kelimelerin birbiriyle olan iliskisini anlamak i¢in kullanilmaktadir.
Bu modelde kodlayici ve ¢6ziicii (encoder-decoder) yapisi kullanilmaktadir (Vaswani
vd., 2017). Omegin kodlayici "The book is on the table." ciimlesindeki Ingilizce
sembolleri anlamlandirip bir vektore doniistiiriirken, ¢6ziicli kodlayicidan aldigi vektorii
¢oziimleyerek "Kitap masanin {istiinde" climlesini elde etmektedir.

Tranformer mimarisinde dikkat mekanizmasi yer almaktadir. Bu dikkat
mekanizmasi ciimlede yer alan kelimelerin birbiri ile olan iliskisine odaklanmaktadir. Bu
durum su sekilde aciklanabilir. Ornegin Tiirkge bir metinde gecen bir kelimenin anlami
soruldugunda ciimlenin tamamina bakmak, kelimenin o ciimlede ne anlama geldigi
anlama konusunda bir fikre sahip olmamizi saglamaktadir. Benzer sekilde dikkat
mekanizmasi da climledeki diger kelimelere de bakarak kelimenin anlamini1 kavramaya
calismaktadir. Transformer modeli gelistirilirken Ingilizce-Almanca ve Ingilizce-
Fransizca dilleri {izerinde denemeler yapilmistir. Sonug olarak insan gevirisine yakin
ceviriler elde edilmistir (Vaswani vd., 2017).

BERT modeli, biiylik metin verileriyle egitilmis ve ¢ok dilli bir model oldugu i¢in
birgok dili anlama yetenegine sahiptir. Bert modeli kelime saklama 6zelligi sayesinde
metinde gecen bazi kelimeleri saklar ve tahmin etmeye ¢alisir. Ayrica metinler arasindaki
baglantiy1 kavramak i¢in sonraki ciimle tahmini yaparak metinde gecen iki ciimle
arasindaki anlam iligkisini 6grenmektedir. BERT modelinin OpenAl GPT den de temel
fark: budur. Yani GPT sadece kelimenin solundaki kelimelere dikkat ederken BERT iki
yonlii bir anlama yetenegine sahiptir (Devlin vd., 2018).

Metinlerin yer aldigi her alanda siklikla kullanilmaya baslanan bu teknolojiler
egitim alaninda, 6zellikle de dogal dilin kullanildig1 agik uglu metinlerde de kullanilmasi
onemli hale gelmistir. Literatiirde yazili sinavlart puanlamak iizere gelistirilmis bazi
sistemler bulunmaktadir. E-rater ve Criterion bunlara 6rnek olarak verilebilir (Dikls,
2006).

E-rater, Educational Testing Service (ETS) tarafindan gelistirilmistir. E-rater ve
Criterion araglarinda DDI tekniklerinden yararlanilarak metinlerin dilbilimsel dzellikleri
tanimlanmakta ve metinler analiz edilmektedir. E-rater s6zdizimsel modiil, anlat1 modiilii
ve konu analizi modiilii olmak tizere ii¢ ana bdéliimden olusmaktadir. S6zdizimsel modiil
climledeki fiil dbeklerini ve climlecikleri tanimlamaktadir. Anlati modiiliinde deneme
yazisina iliskin anlamsal yapilar yer ve yazi biitiinselligi gibi yazinin gelen hatlar1 yer

almaktadir. Konu analizi modiiliinde ise konu ile ilgili kullanilan kelimelerin konuyla
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iliskisi degerlendirilmektedir. E-rater sisteminde yazilan yazi ile veri tabanindaki yazinin
ozellikleri karsilagtirilarak yeni yaziya bir puan atamasi yapilmaktadir. Criterion ETS nin
internet tabanli bir deneme puanlama ve degerlendirme sistemidir. Criterion sisteminde
E-rater sistemine dayali olarak aninda puanlama ve 6gretmenler tarafindan 6grencilere
verilen degerlendirme yazilar1 baz alinarak 6grencilere geri bildirim sunulmaktadir
(D1kl1, 2006).

Otomatik puanlama ile ilgili tiim bu ¢alismalarin temelinde DDI uygulamalar:
bulunmaktadir. Bilgisayar biliminin dili sayilardir. Dolayisiyla tiim bu metinler once
bilgisayarin anlayabilecegi bir dil olan sayilara ¢cevrilmektedir. Daha sonra bilgisayar bu
sayilar yardimiyla metinleri isleyebilmekte ve anlamlandirabilmektedir. Bu noktada da
makine Ogrenmesi algoritmalar1 devreye girmekte ve metinlerin siniflandirilmas,

kiimelenmesi ve puanlanmasi gibi konularda bu algoritmalar kullanilmaktadir.

Dogal Dil isleme (DDi-Natural Language Processing-NLP)

Insanlik tarihinde dil 5nemli bir yere sahiptir. Insanlar dil araciligiyla birbirleriyle
iletisim kurmaktadir. Diller {izerine yapilan c¢alismalari, bilisim teknolojilerindeki
gelismeler tesvik etmistir (Adali, 2016). Dil, makine dili ve insanlar tarafindan kullanilan
dogal dil olmak iizere ikiye ayrilmaktadir (Seker, 2015). DDI, dillerin bilgisayar
yardimiyla iglenmesi tizerinde ¢alismaktadir (Adali, 2016). Dogal dil isleme ¢alismalari
ile metin madenciligi c¢alismalari, ¢ogu zaman beraber ele alinmaktadir. Metni veri
kaynagr olarak kabul eden c¢alismalardan olugmaktadir. Metin madenciligi
caligmalarinda; duygu analizi, metinlerden konu ¢ikarilmasi, metin 6zetleme, varlik iligki
modellemesi, metinlerin smiflandirilmasi, gibi ¢alismalar hedeflenmektedir (Seker,
2015). Dogal dil islemenin kullanildigi ¢alisma alanlarindan biri de egitim bilimleridir.
Bilgisayarlarin, insanlarin dillerini anlamlandirmasi igin DDI siireclerini kullanmasi
gerekmektedir (Seker, 2015).

Liddy (2001) Dogal dil igleme siireglerini asagidaki gibi aciklamaktadir.
1. Ses Analizi (Fonoloji): Bu asama konusulan dilin hangi harf ve kelimelerden
olusturdugunun ¢oziimlenmesi ile ilgilidir. Bodylece konusmalar metne

doniistiiriilebilmektedir.
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2. Kelime Yapist (Morfoloji): En kiigiik anlam birimlerinde kelimelerin analizidir.
Bu asamada ekler, onekler, sonekler ve zaman ifadeleri ayrilmaktadir. Boylece
bilgisayar kelimelerden anlam ¢ikarabilmektedir.

3. Kelime Anlami (Leksik): Bir kelimenin ne anlama geldiginin bilgisayar
tarafindan anlasilmasidir. Ornegin, "yaz" kelimesi, "bir sey yazmak" anlaminda
mi yoksa "yaz mevsimi" anlaminda m1 kullanilmig bunun belirlenme asamasidir.

4, Cimle Yapist (Sentaks): Bir ciimle diizeyinde analiz, dilbilgisi yapilarini anlam
cikarmaktir. Burada amag bir eylemin ne iizerine yapildigini, bir climlenin
Oznesini ve nesnesini anlamaktir.

5. Anlam Analizi (Semantik analiz): Kelimelerin birbirleriyle olusturdugu anlam
iligkisinin belirlendigi asamadir. Bir kelimenin bir ciimlede konuslandirildigi
baglami tanimlamaktir. Bilgisayar bir kelimenin climlede hangi anlamiyla
kullanildigin1 belirlemektedir.

6. Baglam Analizi (Soylem analizi): Bir climleden daha uzun metin birimlerinden
anlam ¢ikarma islemidir. Ornegin, “Ayse defterini unuttu. Eve dénmek zorunda
kald1.” climlelerindeki 6znenin Ayse oldugunu anlamaktadir.

7. Baglam ve Amag¢ (Pragmatik analiz): Bir metinde yer alan metin acikca
belirtilmeyen baglamin incelenmesidir. Ornegin; garsona “su alabilir miyim?”
diye soran biri aslinda izin istemiyor su getirilmesini istiyordur. Bu durumun

bilgisayar tarafindan anlasilmasi pragmatik analiz evresinde gerceklesmektedir.

Bu siiregler bilgisayarin insan dilini anlamasina ve kullanmasina olanak
saglamaktadir. Metin smiflandirma ve kategorizasyon, adlandirilmis varlik tanima, dil
ceviri Ve yazim denetimi gibi alanlarda dogal dil isleme tekniklerinden yararlanilmaktadir
(Adali, 2016). DDI giiniimiizde egitim alaninda da kullanim1 yayginlasmakta olan bir
alandir. Egitimde DDI uygulamalari; konusma ve yazma tabanli uygulamalar, egitim igin
metin madenciligi, otomatik madde {iretimi ve otomatik puanlama yaklasimlaridir (Flor
& Hao, 2021). Sekil 1 incelendiginde ¢alismalarda en fazla kullanilan yontemin dogal dil
isleme oldugu goriilmektedir. Bunu destek vektdor makineleri ve yapay sinir aglar

izlemektedir (Alanoglu, 2022).
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Sekil 7. Egitim Alanindaki Makine Ogrenmesi ile iliskili Calismalarda Kullanilan
Yontemler (Alanoglu, 2022).

DDI uygulamalarinin genel yapisi Flor ve Hao (2021) tarafindan su sekilde
ozetlenmistir: DDI uygulamalarinda ilk asama ham metinlerdir. Daha sonra metin
temizleme islemi yapilarak metinde saklanmasi ve atilmasi gereken bilesenler
belirlenmektedir. Durak sozciikler olarak adlandirilan kelimeler, metnin igerigini
belirleme noktasinda énemsizdir. Bu nedenle DDI uygulamalarinda durak sozciikler
metinden ¢ikarilmaktadir. Bir kelimenin metin i¢inde ne siklikla gegtigi ‘unigram sikligr’
ile ifade edilmektedir. Ornegin; bir metinde ‘kitap’ kelimesi sik¢a gegiyorsa konu ‘kitap’
ile iliskilidir denilebilmektedir. Metinler vektorlerle temsil edilmekte, metinler sayilarla
ifade edilmekte ve bdylece DDI uygulamalar1 gergeklestirilmektedir.

Bu calismada, ABIDE sinavinda yer alan Tiirkge ortak sorularinin verileri
kullanilarak DDI ydntemleri ile metin vektdrlestirme islemleri gerceklestirilmistir. Bu
islem, DDI uygulamalarinda siklikla kullanilir ve metinlerin anlamlarini ve 6zelliklerini
kodlamaya yardimeci olur. Asagida metin vektorlestirme yontemlerinden bazilart su
sekilde listelenebilir:

Kelime Cantas1 (BOW- Bag of Words): Bu yontem, metnin kelime dagarcigini
kullanir ve her bir kelime i¢in bir vektor olusturur. Bu vektorler, kelimelerin metinde kag
kere gectigini gostermektedir (Jurafsky & Martin, 2023).

Terim ve Ters Terim Frekansi (TF/IDF- Term Frequency/ Inverse Document
Frequency): Kelimelerin yer aldiklar1 belgedeki 6nemini belirlemek igin kullanilan bir
yontemdir (Leskovec vd., 2020). Bu yontem, BOW yo6ntemine benzer sekilde metinler
icin kelime vektorleri olusturur, ancak bu vektorler kelimelerin metinlerdeki sikliginin

yaninda kelimelerin tiim metinler i¢cinde ne kadar yaygin oldugunu da hesaba katar. Bu,
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kelimelerin 6nemini belirlemeye yardimci olur. TF, bir kelimenin belgede goriilme
sikligin1 ifade etmektedir (Ramos, 2003). IDF, kategoriler arasinda ayrim yapma
yeteneginin bir Olgiisiidiir. Bir kelimenin IDF'i kelimeyi igeren toplam belge sayisinin,
boliim logaritmisinden sonra toplam belge sayisina boliinmesiyle elde edilebilir (Chen,
Chen, & Liang, 2016). Kelimenin bir belgedeki goriilme sayisi arttikga IDF degeri
diismektedir.

Word2Vec: verilen metinleri vektorlerle temsil etmek icin kullanilan bir
yontemdir. Bu yontem, metinleri kelime dbeklerine (word embeddings) ayirarak, kelime
obeklerini vektorlerle temsil eder. Word2Vec yontemi, verilen metinlerdeki kelime
sikliklarini1 degil, kelime 6beklerinin anlamlarini temsil eden bir vektor 6l¢egi olusturur.
Bu sayede, Word2Vec yontemi, metinlerdeki kelime sikliklarindan ¢ok, kelime
anlamlarinin benzerliklerini 6lgerek, metinleri vektorlerle temsil eder (Mikolov, Chen,
Corrado & Dean, 2013).

FastText: Facebook tarafindan gelistirilen bir kelime temsil modelidir. Word2Vec
tabanli bir modeldir. Bu yontemin kelimelerin n- gramlara ayrilmasi ile Word2Vec
modelinden ayrilmaktadir. Ornegin, bir metin icerisinde 2 adet ardisik kelimeyi ifade
etmek icin "bigram" kullanilirken, 3 adet ardisik kelimeyi ifade etmek icin "trigram"
kullanilmaktadir. Bu algoritmalar, n-gramlart kullanarak metin igerisindeki diizenli veya
anlamli dilbilgisi veya semantik yapilari tespit edebilmektedir (Bojanowski, Grave,
Joulin, & Mikolov, 2017). Metnin vektorlestirilmesi (sayisallastirilmasi) arastirmanin
onemli bir adimidir. Ciinkii metinlerin hangi yontemle elde edilen vektorlerle daha iyi
temsil edildiginin ortaya konulmasi gerekmektedir. Celik ve Kog (2021)’un ¢alismasinda
FastText, Word2Vec ve TF-IDF yontemleriyle vektorlestirilen Tiirk¢e metinlerin
siniflama basarisinin birbirine ¢ok yakin oldugu ifade edilmistir. Bu baglamda bu
calismada en sik kullanilan geleneksel vektorlestirme yontemlerinden biri olan TF-IDF,
hesaplama ve uygulama kolaylig1 saglamasi, bakimindan arastirma kapsaminda
kullanilmak amaciyla tercih edilmistir (Ramos, 2003). Dontistiiriicii tabanli bir yaklagim
olan BERT yontemi ise baglamsal bilgilere odaklanmasi ve vektorlestirme adimini da
kendi i¢inde gergeklestirmesi bakimindan arastirma kapsamina dahil edilen diger bir
yontemdir. Ogrenci cevaplarindan elde edilen metinler bu iki ydntem ile ayri ayri
vektorlestirilerek makine 6grenmesi ve BERT yontemlerinden elde edilen sonuglar
karsilastirilacaktir. Boylece Tiirk¢e metin hem vektorlestirme hem de uygun otomatik

puanlama algoritmasi1 belirlenecektir. Otomatik puanlamada kullanilan makine
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O0grenmesi algoritmalart genellikle 4 adimdan olusmaktadir (Powers, Escoffery &
Duchnowski, 2015).
1. Bilgisayar1 egitmek i¢in nitelikli bir puanlamay1 bilgisayara tanimlamak
2. Egitim verileri olacak metinlerden cesitli 6zellikleri kaldirmak (durak kelime,
noktalama igaretleri, satir sonlar vb.)
Metnin tiim nitelikleri hakkinda bir model gelistirmek

4. Belirlenen modeli kullanarak degerlendirilmemis metinlere deger atamak

Makine dgrenmesi yontemlerinin gerceklestirilmesinde 6nemli etkenlerden biri
elle siniflandirilmig egitim kiimesidir. Bir digeri ise en yiiksek basariy1 saglayacak
simiflandirma algoritmasinin segilmesidir. Veriler egitim kiimesi (training set) ve test
kiimesi (test set) olmak tizere veri iki gruba ayrilmaktadir. Egitim kiimesi, algoritmalarin
veriden 6grenmesini saglamak tizere kullanilmaktadir. Test kiimesi ise smiflandirma
algoritmalarinin basarisinin 6lgiilmesinde kullanilmaktadir. Boylece siniflandirict daha
once gormedigi test kiimesindeki metinleri smiflandirabilmektedir. Siniflandirma
sonuglart ve metinlerin onceden elle yapilan siniflandirma sonuglar1 karsilastirilarak
modellerin basar1 oran1 bulunmus olmaktadir (Tantug, 2012).

Bu c¢alismada metinlerin vektore donistlriilmesinin ardindan gercek
puanlayicilarin puanladiklari cevaplar eslestirilmistir. Daha sonra vektorlesmis metinler
ve puanlar eslestirilerek Naif Bayes, Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Rastgele Orman,
Gradyan Artirma makine 6grenmesi algoritmalari ile BERT modelinden elde edilen
sonuglar karsilagtirilmistir. Arastirmanin son agamasinda makine 6grenmesi modelleri
ile yapilan puanlama ile gercek puanlayicilardan elde edilen puanlarin uyumu
hesaplanmustir. iki farkli puan uyumunu degerlendirmek icin kullanilan en yaygimn
istatistiksel yontem agirliklandirilmis kappa (QWK) istatistigidir (Rodriguez, Jafari &
Ormerod, 2019). Bu ¢alismada insan ve makine puanlayici arasindaki puanlayici uyumu
QWK metrigi ile hesaplanmistir.

Diinya {izerinde olusan ve kullanilan veriler sayisal verilerle sinirli degildir. Hatta
sayisal veriler sozel verilere oranla giinliik yasamda daha az kullanim alanina sahiptir.
Insanlar farkli diller araciliryla iletisim kurmaktadir. Farkli dillerden olusan yazili pek
cok eser (kitap, makale, mektup vb.), sosyal medya yazilar1 (twitter, instagram, facebook
vb.) cok biiyiik bir metin verisi olusturmaktadir. Dogal dil isleme teknikleri bu denli
biiylik metin verilerini isleyerek anlamli sonuglar ortaya ¢ikarmaktadir. Dogal dil isleme

tekniklerinin bu giicli egitim alaninin da ilgisini ¢ekmis ve dogal dil islemenin egitime
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entegrasyonu yeni bir ¢alisma alan1 olugturmustur. Bu ¢alismada Tiirk¢e dogal dil isleme
ele alinmaktadir. Tiirkge DDI diger dillerden farkl1 bir dil yapisina sahip olmasi sebebiyle

incelenmesi gereken bir alandir.

Tiirkce Dogal Dil Isleme Yaklasimlar ve Karsilasilan Zorluklar

Tiirkge Altay dillerinin (Mogol, Tunguz, Kore ve Japon) Tiirk dilleri ailesi i¢inde
yer alan bir dildir. Altay dillerinde Tiirk dillerinin disinda dil aileleri de bulunmaktadir
(Oflazer, 2016). Tiirk¢e ciimlelerde “Ozne- Nesne -Yiiklem” 6ge dizimi bulunmaktadir.
Bunlar disinda zaman, yer vb. belirteg 6geler bulunmaktadir.

Sozciikler ciimle i¢inde kullanildiginda bir dizi ¢ekim ve yapim eki almaktadir.
Bu duruma bir 6rnek vermek gerekirse bir sdzciik Ingilizce’de bir ciimleye karsilik

gelebilmektedir. Ornegin (Oflazer, 2016, s.2);
yap+abil+ecek+se+k!
if we will be able to do (it)

Morfolojik olarak Tiirkge, “ipteki boncuklar” gibi bir kok kelimeye eklenen
morfemlere sahip sondan eklemeli bir dildir. On ek ve birlestirme yoktur (Oflazer ve
Saraglar, 2018). Ozne - Nesne — Yiiklem farkli yerlerde de kullanilabilmektedir. Bu
degisik dge siralarini1 modellemek olanakli olsa da modelin beklendigi kadar temiz veya
basit olmadigimi ifade eden Oflazer’den (2016, s.6) uyarlanan asagidaki orneklerle

aciklamaktadir.
Ali Ahmet’i gordii.
Ahmet’i Ali gordii. (goren Ali bagka birisi degil!)
Gordii Ali Ahmet’i. (ama gormemesi gerekiyordu.)
Gordit Ahmet’i Ali. (zaten gormesini bekliyordum!)
Ali gordii Ahmet’i. (baskas1 da gorebilirdi)

Ahmet’i gordii Ali. (baskasini da gorebilirdi!)
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Yukaridaki ciimlelerin hepsinde eylem Ali’nin Ahmet’i gormesidir. Ogeler
arasindaki sira degisiklikleri ciimlenin anlamini etkilemektedir. Oflazer (2016, s.6)
“Tlrkge’de, bir kelimenin yapisal yapisini genel olarak bir kok kelimeye eklenen ve bilgi
igeren isaret dizileriyle kodladiklarin1” ifade etmektedir. Oflazer (2016, s.6)’c gore “bu
isaret dizilerinden biri olan “DB” yapim eklerinin sinirlarint belirtmektedir. S6zctigiin
basindan ilk yapim ekine, son yapim ekinden sozciigiin sonuna ve iki yapim eki
arasindaki ¢ekim eklerinde olusan her bir gruba “gekim grubu” veya “inflectional group
(IG)” ad1 verilmektedir.

Ornegin “uzaklastirilacak” sdzciigiiniin gsterimi su sekildedir:

uzak+Adj DB+Verb+Become DB+Verb+Caus DB+Verb+Pass+Pos

DB+Adj+FutPart+Pnon” “(Sembollerin Tiirkge anlamlar1 su sekildedir: Sifat

(Adj), Eylem (Verb), Doniisiim yapim eki (Become), Ettirgen (Caus), Edilgen

(Pass), Olumlu (Pos), Gelecek zaman ortact (FutPart), iyelik eki (Pnon).)”
(Oflazer, 2016, s.7).

Birinci ¢ekim grubu sifat kokiinii ifade eder. Ikinci ¢ekim grubu, sifat kokii
iizerine anlami1 o sifata donlismek olan bir eylem tiireterek kullanilir (6rnegin,
“uzaklasmak™). Ugiincii ¢ekim grubu ise bir dnceki eylemden nesne alabilen bir
eylem tiiretildigini gosterir (6rnegin, “uzaklastirmak”). Dordiincii cekim grubu ise
bir dnceki eylemin edilgen hali oldugunu ifade eder (6rnegin, “uzaklastiriimak”™).
Son olarak, bir 6nceki edilgen eylemden gelecek zaman ortact tiiretilir ve bu ortag,
ciimlede baska bir ismin nitelendiricisi olarak kullanilir.(Oflazer, 2016, s.7).

Tiirk¢e’nin bu yapist dogal dil isleme noktasinda 6zel ¢aligsmalarin yapilmasina
gereksinim olusturmaktadir. Tiirkge dil isleme igin pek ¢ok ara¢ ve kaynak, son yirmi
yilda temelde sifirdan baglayarak gelistirilmistir (Saraclar & Oflazer, 2018). Tiirkge,
morfolojik yapis1 karmasik bir dildir. Kok bir kelime veya govdeye eklenen morfemler,
isimden fiile veya zarfa dontisebilmektedir (Oflazer, 1994).

Oflazer (1994) tarafindan Tiirk¢e i¢in Xerox sonlu durum araglar1 kullanilarak
yapilan iki seviyeli bir morfolojik analizci tanimlamistir. Bu ¢oziimleyici, Tirkge
kelimelerin morfolojik yapisini ve olasi telaffuzlarini lireten genel bir sistem olugturmak
i¢in kullanilmistir (Oflazer & Inkelas 2006). Morfolojik analiz iizerine yapilan diger
calismalar bulunmaktadir (Hakkani Tiir, Oflazer & Tiir, 2002; Sak, Giingér & Saraglar,
2007; Oflazer & Kurudz, 1994; Oflazer & Tiir, 1996; Yuret & Tiire, 2006).

Oflazer ve Kurudz (1994) calismalarinda Tiirkce’nin eklemeli yapisi nedeniyle
olusan morfolojik belirsizliklerin giderilmesi amaciyla kurallar, kisitlamalar v e
istatistiksel bilgiler kullanan bir ara¢ gelistirmiglerdir. Bu ara¢ metinlerin %98-99’unu

dogru etiketleyebilmektedir. Bu aragta ¢oklu kelime yapilar1 ve deyim gibi ifadeler de
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dikkate alinmaktadir. Oflazer ve Tiir (1996), Tiirk¢e’nin morfolojik yapisi iizerine bir
calisma daha yapmistir. Bu ¢alismada hem manuel olarak belirlenen dilsel kurallar hem
de gozetimsiz 6grenme yontemleri ile kesfedilen kurallar bir arada kullanilmistir. Bu
calismada dilin morfolojik belirsizliklerini ortadan kaldirmak amaglanmistir. Calisma
sonucu incelendiginde, caligmada kullanilan yontemle %96-97 dogruluk orani elde
edilmis oldugu ve belirsizligin biiylik oranda azaltildig1 goriilmektedir.

Hakkani Tiir, Oflazer ve Tiir (2002) calismalarinda Tiirk¢e dilinin karmasik
yapisint ve kelimelerin aldiklar1 ekleri anlamlandirmak i¢in bir model Onerisinde
bulunmuslardir. Bu modelde bir kelimeye hangi ekler eklenerek kelimenin nasil
tiretildigini anlamlandirmak i¢in gruplara ayrilan Ozelliklerden yararlaniimaktadir.
Calismada dort model test edilmistir. Bu ¢alismada test verilerinin %93.95 dogruluk
oranina ulagarak morfolojik ve anlamsal 6zellikleri dogru bir sekilde belirlenmistir.
So6zdizimsel olarak ilgili 6zelliklere odaklanarak ve kiigiik bir anlamsal 6zellik setini géz
ard1 edilerek modelin dogruluk orani %95.07'ye ylikselmistir. Yani, model sadece
kelimenin dil bilgisel islevini (6zne mi, nesne mi, hangi ekler kullanilmis gibi) g6z 6niine
alarak calistiginda daha yiiksek bir basar1 elde etmektedir.

Yuret ve Tire (2006) de benzer sekilde Tiirk¢e’nin morfolojik yapisinin
incelenmesi ve gerekli ¢oziimlerin belirlenmesi adina bir ¢alisma yapmislardir. Bu
calismada Tiirkce metinlerde morfolojik belirsizlik ¢éziimii i¢in yeni bir kural tabanh
model sunulmaktadir. Calisma, yaklasik 1 milyon kelimelik bir Tiirk¢e haber metni veri
seti kullanilarak bir karar listesi olusturulmustur. Ayrica veri seyrekligi durumu da
calismada ele alinmistir. Sonug olarak model %96 dogruluk oranina ulagmistir. Ayrica,
tam etiketler lizerine egitilen tek bir karar listesi modeli ise %91 dogruluk oram
saglamigtir.

Sak, Giingor, & Saraglar, (2007)’de Tiirkge nin morfolojik yapisi lizerine ¢aligmis
ve Perceptron Algoritmas:t kullanarak modelin dogrulugunu %93.61'den %96.80'e
cikarmisgtir. Perceptron, POS etiketleyici olarak %98.27 dogruluk orani saglamistir.
Eryigit ve Oflazer (2006, s.91) ise Tiirk¢e kelimeler i¢in tahminler yapan istatistiksel bir
bagimlilik ayristirict gelistirmislerdir. Calismada bagimlilik ayristirict mantig1 agagidaki

ornek ciimle ile agiklanmistir.
“Bu eski ev+de+ki giil+iin boyle biiyli+me+si herkes+i ¢ok etkile+di”

“This old house-at+that-is rose’s such grow+ing everyone very impressed”
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“(Such growing of the rose in this old house impressed everyone very much.)”

Yukaridaki ctimlede “bu” kelimesi “eski” kelimesi ile bagimlidir. Bagimlilik
ayristirici, climleyi sondan baglayarak analiz eden ve kelimeler arasindaki bagimlilik
iligkilerini belirleyen bir algoritma kullanilmaktadir.

Cetinoglu (2009) doktora tezinde kurallar, sifat, zarf bilesenlerden tiiretilmis
yapilara kadar genis bir alan1 kapsamaktadir. Calismada yapilan gramer degerlendirmesi
sonucunda isim dbeklerinde %85.5 oraninda basar1 elde edilmistir. Bu ¢alismada Tiirkge
icin genis kapsamli bir dil bilgisel gramer kullanilarak ¢oziimleyici gelistirilmistir. Bu
calismada gramer sira farkliklart modellenmistir (Oflazer, 2016).

Zeyrek ve digerleri (2009) tarafindan Tiirkge sOylem baglaglarinin ek
aciklamalarin1 igeren bir Tiirkge sdylem bankasi gelistirilmistir. Bu banka, Tiirkge
dilbilim ve dogal dil isleme calismalarinda kullanilmak {izere tasarlanmistir. Bu
calismada kullanilan bazi1 6rnekler su sekildedir:

Tiirkce'de 6zne diismesine izin verilir ve karmasik ciimlelerde, paylasilan 6zne sonug
ctimlesinin fiilindeki kisi uyumu eki ile gosterilmektedir. ‘Neriman’ 6znesi, sonraki
climlenin fiilindeki kisi uyumu ekinin bulunmasi nedeniyle ikinci ciimlede yazilmamastir.

Ancak burada 6zenin yine ‘Neriman’ oldugu anlagilmaktadir.

Neriman yatak odasinda sigara i¢ilmesini istemedigi halde simdilik sigaraya ses
cikarmiyor.

Although Neriman does not want people to smoke in her bedroom, she doesn't say
anything for the moment.

Eger 6zne paylasilmiyorsa, 6zne kesintiye neden olsa bile anotasyona dahil edilir.
Asagidaki ornekte oldugu gibi, “ARG2”, “ARG1”¢ miidahale ederek onu 6znesinden

ayirir sekilde gosterilmistir.

Rukiye, kendisinden ii¢ yas ufak olmasina ragmen, erkek kardesini kendi oglu
santyordu.

Rukiye, although he is three years younger than her, thought of her brother as her
own son (Zeyrek vd., 2009, s.46).

Bu ciimlede de ayni durum s6z konusudur. Rukiye'nin 6zne oldugu, fiil ekiyle

anlasilmakta ve Rukiye 6znesi tekrar edilmektedir.
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Tufis, Cristea ve Stamou (2004) tarafindan gelistirilen projede yaklasik 15.000 es
anlamli kelime grubundan olusan bir veri taban1 olusturulmustur. BalkaNet projesi 2001-
2004 yillar1 arasinda AB fonlu bir proje olarak yiiriitilmiistiir. Projenin amaci; Tiirkge,
Bulgarca, Sirp¢a, Romence gibi balkan dilleri i¢in ‘kelime aglari® gelistirmektir.
Arastirma sonucunda 8.516 ortak kavram dilbilimsel analizlerde kullanilabilir hale
gelmistir.

Ilgili literatiir incelendiginde Fince, Korece ve Japonca gibi dil yapisi itibariyle
Tiirkge’ye benzeyen dillerde sinirli sayida da olsa otomatik puanlama ¢alismalarinin
yapildig1 gériilmektedir. Ornegin; Fin dilindeki metinlerin otomatik puanlanmas igin bir
puanlama sistemi olusturulmustur. Bu ¢alismada gergek puanlayicilar tarafindan yazinin
puanlanmasinda, benzer yazilarla karsilagtirma ve ders igerigi ile ilgili materyallerden
yararlanma olmak tizere 2 yaklagimdan yararlanilmistir. Ayrica Fin dili sondan eklemeli
oldugu icin son ekleri ayristirma modiilii kullanilmistir. Aragtirmada LDA ve PLDA
(ortiikk anlamsal ve olasiliksal Ortiik anlamsal) benzerligi belirlemeye dayali vektorler
kullanilmistir. Bu yaklagim konu modellemesi olarak da kullanilmaktadir. Arastirma
sonuclarina gore ortiik anlamsal yontem daha iyi sonuc¢lar vermistir. Bu yontem igin
gercek puanlayicilar ile otomatik puanlama sistemi arasinda 0.54 ile 0.90 araliginda
degisen korelasyon degerleri hesaplanmistir (Kakkonen vd., 2005).

Kore diline dayali, bir otomatik puanlama sistemi (KASS-Korean Automatic
Scoring System for Short-answer Questions) gelistirilmistir. Arastirma her bir maddeye
3012 ila 3035 dgrencinin yanit verdigi 7 madde {izerinde yiiriitiilmiistiir. Calismada DDI
veri On isleme adimlarinin ardindan 6grenci cevaplarinda yer alan kelimeler frekansa gore
siralanmis ve puanlayicilar tarafindan puanlanmistir. Anahtar kelime secenegi
kullanildiginda puanlayicilar sisteme anahtar kelimeleri tanimlamaktadir. Boylece yanlis
cevaplar tespit edilebilmektedir. Arastirma sonucunda otomatik puanlama gergek
puanlayicilarla ortalama %95 uyum yiizdesine erismistir. Soru 6 ve 7 de bu oran %99’a
ulagmistir. Buna gore sonuglar, sistemin genis Olgekli testlerde kullanilabilecegini
gostermistir (Jang vd., 2014).

Ishioka ve Kameda (2006) ise; JESS (Uzmanlar Tarafindan Yazilmis Makalelere
Dayali Otomatik Japonca Kompozisyon Puanlama Sistemi) adli bir kompozisyon
puanlama sistemi gelistirmislerdir. Bu otomatik puanlama sisteminde uzman
puanlayicilar yerine referans metinleri kullanmistir. Bu sistemde metinler g
degerlendirme 6l¢iitiine gére degerlendirilmektedir. Bunlar; retorik: s6z dizimi ¢esitliligi

kelime kullanimi ve ciimle yapisi, organizasyon: fikirlerin mantikli sunumu ve gerekli
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baglantilarin kurulmasi, igerik: konuya uygunluk kelime dagarcigi ve bilgi seviyesidir.
Sistemde tam puan 10’dur. Bu puanin 5’1 retorik, 2’si organizasyon, 3’1 i¢erik kriterlerine
ayrilmistir. Puanlama asamasinda bir gazetenin makale ve basyazilar1 kullanilmustir.
Daha sonra sistemin smiflar arasi korelasyon katsayisi ile performans degerlendirmesi
yapilmistir. Jess ile uzman degerlendiriciler arasindaki korelasyon 0.57’dir. Uzmanlarin
kendi arasindaki korelasyon ise 0.48’dir. Bu durum Jess sisteminin insan
degerlendiricilerden daha iyi performans gosterdigini ifade etmektedir. Arastirmada
yapilan diger bir puanlama denemesinde tiniversite 6grencilerinin ‘sigara’ konulu yazilari
icin otomatik puanlama sistemi ve gercek puanlayicilar arasindaki korelasyon 0.83,
gercek puanlayicilarin kendi aralarindaki korelasyon ise 0.70 bulunmustur. Arastirmada
ayrica E-rater puanlama sisteminde yer alan 7 farkli kompozisyon Japoncaya ¢evrilerek
sistemler arasi karsilagtirma yapilmis Jess sisteminin E-rater sistemi ile uyumlu puanlar
verdigi sonucuna ulasilmistir.

Literatiir incelendiginde Tiirk¢e metinlerle yiiriitilen ¢aligmalar oldugu da
goriilmektedir. Uysal (2019)’un yaptig1 calismada, otomatik puanlama sistemleri ve
gercek puanlayicilardan elde edilen puanlarin uyumunu incelenmistir. Buna ek olarak
calismada otomatik puanlama sistemlerince puanlanan maddelerin test esitleme hatalari
tizerindeki etkisi degerlendirilmistir. Calismada otomatik puanlamada destek vektor
makinesi (SVM) lojistik regresyon (LR), ¢ok terimli sade bayes (MNB), kisa uzun siireli
bellek (LSTM) ve iki yonlii kisa uzun siireli bellek (BLSTM) yontemleri kullanilmistir.
Calismada en iyi sonuglarin BLSTM yontemiyle elde edildigi vurgulanmistir (Uysal,
2019; Uysal ve Dogan, 2021). Test esitleme sonuglarina bakildiginda ise Madde Tepki
Kurami’na dayal1 test esitleme yontemlerinin Klasik Test Kurami’na dayali yontemlere
gore daha diisiik hata oranlariyla esitleme yaptig1 belirlenmistir.

Tiirk¢e dilinde yapilan baska bir otomatik puanlama galismasinda dgrencilere agik
uclu Tirkge Fizik sorular1 yoneltilmis ve 246 lisans 6grencisi cevab1 makine grenmesi
algoritmalariyla puanlanmistir. Calismada kullanilan algortimalar, SVM (Destek Vektor
Makineleri), Decision Tree (Karar agaci), KNN (K en yakin komsuluk), Bagging ve
Adaboost.M1 algortimalaridir. En iyi performans saglayan algoritma AdaBoost.M1
algortimasidir. Adaboost.M1 algoritmasiyla elde edilen dogruluk (accuracy) degeri 10
iterasyon sonucunda 0.84-0.99 arasinda degismektedir. Calismada Tiirkge otomatik
puanlamanin yapilabildigine ve genis Olgekli testlerde acik wug¢lu sorularin

kullanilabilecegine dikkat ¢ekilmistir (Cinar vd., 2020).
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Celik ve Ko¢ (2021) ise c¢alismalarinda Tirkge haber metinlerinin
simiflandirilmasi amaglanmigtir. Veri 6n isleme adimlarimin ardindan metinler Tf/idf
vectorizer, Word2Vec ve FastText yontemleri kullanilarak ayri ayri sayisallagtirilmastir.
Daha sonra NB, LR, RF, SVM ve yapay sinir ag1 yontemleri ile simiflandirilmistir.
Metinler bilim-teknoloji, egitim, kiiltiir-sanat, saglik, siyaset ve spor olmak iizere 6
kategoride siniflandirilmigtir. Arastirma sonucunda metin vektorlestirme yaklagimlarinin
sonuclarinin birbirine yakin oldugu ancak Fasttext yonteminin %95.75 oraniyla diger
yontemlere gore daha 1yi performans sergiledigi goriilmiistir.

Tiirkge ve Tiirkge’ye benzer yapidaki calismalar incelendiginde genel olarak
farkli vektorlestirme yontemleri (Tf/idf, Word2Vec ve FastText) makine dgrenmesi
algoritmalari, yapay sinir aglar ile calismalarin yiiriitiildiigi goriilmektedir. Bu tez
calismasinda ise makine 6grenmesi algoritmalarina ek olarak doniistiiriicti tabanlt BERT
algoritmasi ele alinmistir.

2004-2016 yillar1 arasinda otomatik puanlamaya iligkin gelistirilen sistemler
incelendigi bir ¢alismada gelistirilen bu sistemlerin avantaj ve dezavantajlarina yer
verilmistir (Rokade, Patil, Rajani, Revandkar & Shedge, 2018). Buna gére 2004 yilinda
ele alinan agik uglu cevaplar i¢in akilli puanlama sisteminin sadece anahtar kelimelerin
eslesmesini ele aldig1 ve cevaplar1 baglamsal olarak degerlendirmedigi ifade edilmistir.
2010 yilinda gelistirilen sistemin geleneksel ve dijital sinavlari puanlamay1 amacladigi
ancak sadece biiyiik miktarda veri ile ¢alisilmas1 gerektigi vurgulanmistir. 2010 yilinda
gelistirilen diger bir sistemde Hint dili baglaminda otomatik puanlama sistemi
tasarlanmigtir. Sistemde Ingilizce disindaki yerel dil etkisi ele alinmistir. Ancak sistemin
yerel dilde genel bir ¢6ziim sunmadigi ortaya ¢ikmustir. 2011 yilina gelindiginde ise
makine Ogrenimi kullanilarak otomatik makale puanlama galigmasi yapilmistir. Bu
calismada Ogrenci kisa cevaplarinin anlamsal 6zelliklerine dayali otomatik puanlama
amaglanmistir. Ancak sitemin anahtar kelimeler iizerinde yogunlastigi goriilmistiir
(Rokade vd., 2018).

2012 yilinda benzer bir yaklagim sunularak makine 6grenmesi ile makale
puanlamasi yapilmistir. Sistemde biiyiik veri setleri kullanilmas1 amaglanmig ancak yine
igcerik ve dil ozellikleri bakimindan sinirlt kalmis ve sozcliklerin es anlamlarini dikkate
almamistir. 2012 yilinda bir baska sistemde serbest metin cevaplarindan bilgi ¢ikarma
temelli bir yaklagim benimsenmistir. Ancak sistemin dezavantaji olarak veri toplama
standardizasyonu eksikligi oldugu ve sozciiklerin anlam iligkilerini incelemedigi

vurgulanmistir. 2013 yilinda biiyiik bir veri seti kullanilarak makale puanlamasi
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yapilmistir. Ancak bu sistemde de yapisal 6zelliklerin dikkate alinmadigr goriilmiistiir
(Rokade vd., 2018).

2014 yilinda DDI kullanilarak &grenci cevaplarini degerlendiren calismada,
ogrenci kisa cevaplarini tam anlamiyla isleyen bir sistem amag¢lanmistir. Bu sistemin de
yalnizca anahtar kelimeleri kontrol ettigi goriilmiistiir. Son olarak 2016 yilinda yapilan
calismada makine 6grenmesi teknikleri ele alinmistir. Calismada gizli anlamsal analizin
kullanildig1 sistemde 68renci cevaplar1 arasindaki anlamsal gizli iliskiler yakalanmaya
calisilmistir. Bilgisayar bilimi ile ilgili daha kapsamli terimlerin kullanilmasi gerektigi ve
konularin daha detayli incelenmesi gerektigi ifade edilmistir (Rokade vd., 2018).

Alikaniotis, Yannakoudakis ve Rei (2016) calismalarinda Uzun-Kisa Siireli
Bellek (LSTM) kullanarak bir otomatik puanlama sistemi gelistirmislerdir. Geleneksel
makine Ogrenmesi yaklasimlarinda (regresyon, siralama vb.) manuel ¢abanin yogun
oldugunu ifade eden arastirmacilar otomatik puanlama siirecinin daha aktif
kullanilabilmesi ve is yiikiiniin azaltilabilmesi i¢in sinir aglarinin kullanimini
onermektedir. Arastirmacilar tarafindan gelistirilen SSWE (Score-Specific Word
Embeddings) adli kelime temsil yontemi, kelimelerin bir metnin puanina katkisini
ogrenerek kelime temsilcileri olusturan bir yaklagimdir. Bu yontemin Word2Vec gibi
kelime temsil yontemlerinden daha iyi performans sergiledigi ifade edilmistir. Calismaya
gore en basarilit model SSWE ve iki katmanli BLSTM yontemlerinin birlikte kullanildig:
model olmustur. Bu model i¢in degerlendirme metrikleri su sekildedir: Spearman
Korelasyonu (p): 0.91, Pearson Korelasyonu (r): 0.96, RMSE (Root Mean Square Error):
2.4, Cohen's Kappa (x): 0.96.

Wang, Wei, Zhou ve Huang (2018) Calismasinda QWK metrigi sadece bir
degerlendirme olgiitli olarak degil ayn1 zamanda veri egitiminin bir pargast olarak ele
alimmistir. QWK optimize edilerek siirece dahil edilmistir. Ayrica uzun makalelerde bilgi
kaybim1 Onlemek i¢in ‘dilated LSTM’ yontemi Onerilmistir. Boylece daha adil bir
otomatik puanlama saglanmaya calisilmistir.

Krishnamurthy, Gayakwad ve Kailasanathan (2019) tarafindan kisa cevapl
maddelerin puanlanmasina iligkin yiiriitilen ¢aligmada derin 6grenme yaklasimlari
karsilastirilmistir. Calismada derin 6grenme modellerinin geleneksel makine modellerine
kiyasla daha az 6zellik miihendisligi gerektirdigi vurgulanmistir. Calismada kisa cevaplar
insan puanlayicilar tarafindan puanlanmis ve bdylece model egitilmistir. Veri kiimesi
olarak Hawlett Vakfi tarafindan diizenlenen yarigmadan elde edilen veriler kullanilmigtir

(Kaggle, 2012.). Verilerin 17.000’1 egitim, 5100’1 test verisi olarak kullanilmustir.
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Calismada karsilastirilan yontemler CharCNN, CNN, LSTM ve BERT modelleridir.
Calismada uyumu oOlgmek i¢in Agirliklandirilmis Kappa (QWK) metriginden
yararlanilmistir. Bu modellerin  sirasiyla QWK degerleri 0.60, 0.62, 0.65, 0.71
seklindedir. BERT modeli diger modellere gére daha iyi bir performans sergilemistir.
LSTM modeli ise CNN modellerine gore daha iyi performans gostermistir.

Diger bir c¢aligmada Ogrencilerin 6grenme durumlarina iliskin geri bildirim
saglayan bir model tamitilmistir. Bu modelde k-means kiimeleme analizinden
yararlanilmigtir. Calismada 3.370 Ogrenciden elde edilen 168.000 veriden
yararlanilmistir. CMD model olarak tanitilan bu modelde 6grencilerin soruyu dogru-
yanlis cevaplama durumu, 6grencinin cevabini degistirme- diizeltme sayis1 ve sorunun
zorluk seviyesi ele alinmaktadir. Bu 6zelliklerden yararlanan model, 6grencileri sekiz
smnifa ayirmaktadir. Model, Ogretmenlere ogrenciler hakkinda bilgi vermekte,
ogrencilerin giiclii ve zayif yonlerini tespit etmektedir. Bdylece dgrencilere uygun geri
bildirimler verilebilmektedir (Sun & Shao, 2019).

Egitimde metin madenciligi yaklasimlarinin incelendigi bir calismada en sik
kullanilan metin madenciligi teknikleri ele alinmistir. Bunlar; metin siniflandirma, bilgi
getirme, yazili cevaplarin degerlendirilmesi, metin kiimeleme, metin 6zetleme gibi
tekniklerdir. Arastirma bulgular1 incelendiginde metin madenciligi yaklasimlarinin,
degerlendirme, Ogrenci motivasyonunu destekleme, 6grenci davranislarini ve ders
performansini izleyerek daha iyi rehberlik etme gibi noktalarda yarar sagladig:
goriilmektedir (Ferreira, André, Pinheiro, Costa & Romero, 2020).

Dogal dil islemenin agik ug¢lu maddeleri puanlamada kullanildigi caligmalari
inceleyen diger bir c¢alismada daha az insan miidahalesi gerektiren ydntem olan
denetimsiz makine 6grenmesi yontemlerine odaklanilmistir. Caligmada metin 6n isleme
(durak kelimeleri, gereksiz isaretleri, bosluklar1 kaldirma vb.), veri isleme (verilerin
sayisallastirilmasi ve benzerliklerinin belirlenmesi) ve veri kiimeleme (benzer cevaplari
gruplama) gibi adimlar ele alinmistir. Calisma dogal dil islemenin genel yapisi ve
kullanilan tekniklerin sunulmasi iizerine yapilmis bir tarama g¢alismasidir (Kerkhof,
2020).

Bir bagka ¢alismada kisa cevapli metinlerin degerlendirilmesine iliskin zorluklara
ve puanlayici kaynakli hatalara deginilerek, otomatik puanlamanin bu anlamda olumlu
katkilar saglayacag fikri savunulmustur. Calismada DDI uygulamalarinin kismen veya
tamamen sinavlarin degerlendirilmesinde kullanilabilecegi ifade edilmistir. Caligmada

ayrica otomatik puanlamanin sadece sinav sonucu puanlamada degil, ayn1 zamanda
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ogrenciye geri bildirim verme noktasinda da kullanilabilecegi vurgulannustir. Ilgili
calismada hem denetimli hem denetimsiz makine 6grenmesi yaklagimlari ele alinmistir.
Calismada model cevabi ile 68renci cevabi arasindaki uzakliklardan yararlanilarak bir
model gelistirilmistir. Calismada, algoritmanin islemekte zorlandig1 sorularin
puanlayicilar aras1 da uyumsuzluga sebep oldugu goriilmiistiir. Calisma sonucunda iki
insan ve bilgisayar puanlayici arasindaki korelasyon; 0.81 ve 0.83 olarak hesaplanmastir.
Gelistirilen model ile insan puanlamalar1 arasindaki hata orami 0.17 iken insan
puanlamalarmin hata oran1 0.25°tir. Dolayisiyla modelin insan puanlamasindan daha
diisiik bir hata pay1 ile ¢alistig1 goriilmiistiir. Sonug olarak otomatik puanlamanin yararli
olduguna, 6grenciye geri bildirim verme noktasinda kullanilabilecegine vurgu yapilmigtir
(Stizen, Gorbana, Levesleya & Mirkes, 2020).

Literatiir incelendiginde genel olarak calismalarda metin smiflandirma
yaklasimlart yoluyla otomatik puanlama yapildig:1 goriilmektedir. Ancak Wang (2020)
caligmasinda metin smiflandirma yerine metin kiimeleme yaklasimini benimsemistir.
Denetimsiz makine 6grenme yontemlerinden biri olan kiimeleme yontemi egitim siireci
gerektirmeden dogrudan veriler iizerinde islem yapabilmektedir. Verileri benzerlik
Olciitlerine gore kiimelemektedir. Bu yoOntemde metinlerin 6nceden etiketlenmesi
gerekmemektedir. Caligmada metinlerin bilgisayarin anlayabilecegi bir formatta metin
temsillerine donistiiriilmesinin gerekliligini vurgulanmaktadir. Benzerlik hesaplamasinin
bu metin temsilleri arasindaki 6klidyen mesafesi veya vektorler arasindaki agisinin
kosiniisii ile ol¢iildiigli ifade edilmistir. Bu mesafe yaklastikca veya ag1 kiiciildiik¢e 1ki
metin arasindaki benzerlik artmaktadir. Sonug olarak metin kiimeleme yonteminin benzer
metinleri gruplandirarak Ingilizce metinlerin otomatik puanlama dogrulugunun
arttirilabilecegi ifade edilmistir (Wang, 2020).

Gunawansyah, Rahayu, Nurwathi, Sugiarto ve Gunawan (2020) galismalarinda
tekrar programlanmaya ihtiya¢c duymayan, kendi kendine Ogrenen bir sistem
gelistirmistir. Bu sistemde 6gretmen sinav sorularini sisteme girdiginde anahtar kelimeler
olusturulmaktadir. Bu anahtar kelimelerin es anlamlilar1 program tarafindan kullaniciya
sunulmaktadir. Ogretmen isterse es anlamli kelimeleri de ekleyebilmektedir. Bu da
insanin dogal dilini anlama noktasinda yarar saglamaktadir. Ogrenciler, 6gretmen
tarafindan sorulan sorular1 yanitlayip yaniti gonderdiklerinde sistem otomatik olarak
cevabi gergek zamanl olarak degerlendirerek dgretmenin sayfasinda 6grencinin aldig
puan goriintiilenebilmektedir. Bu arastirmada 3 degerlendirme asamasi bulunmaktadir.

Bunlar; insan degerlendirmesi, kelime es anlamlisi eklenmemis otomatik sistem ve
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kelime es anlamlisi eklenmis otomatik sistemdir. Arastirma sonucuna gore; anahtar
kelimelerin es anlamlis1 kullanildiginda sistem insan degerlendirici gibi bir yetenek
kazanmis olmakta ve daha iyi performans gostermektedir. Sonug¢ olarak insan
puanlayicinin 30-65 arasi yaptig1 bir puanlama, es anlamlilarin kullanilmadig: sistemde
9-44 aras1 deger lretirken, es anlamlilarin kullanildig: sistemde 37.3, 55.55 degerlerini
tiretmistir. Dolayisiyla es anlamlilarin kullanildigr sistemde, insan puanlayiciya yakin
degerler verdigi goriilmiistiir (Gunawansyah vd., 2020).

Chamidah, Santoni, Irmanda, Astriratma, Tua ve Yuniati (2021) 6grenci cevabi
ve referans cevap arasindaki benzerlikten yararlanilan bir makale puanlama sistemini
tanitmiglardir. Makalede Endonezya’da kisa cevapli maddelerin yanitlanmasindan elde
edilen metin verileri kullanilmistir. Gelistirilen yontemde once referans cevaptaki
kelimeler es anlamlilartyla genisletilmistir. Daha sonra Kosiniis benzerligi, Jaccard
benzerligi ve Dice benzerlik dlgiilerine gore karsilastirilmigtir. Makalede sorular; politika,
yasam tarzi, spor ve teknoloji olmak iizere 4 kategoriye ayrilmistir. Metinler DDI metin
on isleme asamalarindan gecirilerek benzerlik 6lciilerinin belirlenmesine hazir hale
getirilmigtir. Calisma sonuglar1 incelendiginde, benzerlik Olgiilerinin performansi
kategoriden kategoriye degisiklik gosterdigi goriilmektedir.

Baska bir calismada 6grencilerin agik uglu maddelere verdiklerin cevaplarin
manuel olarak degerlendirilmesinin giigliigiine dikkat ¢ekilmis ve bu alanda dogal dil
isleme ve makine Ogrenmesi yaklasimlarimin kullanimmin gerekliligine vurgu
yapilmistir. Metin madenciligi ve dogal dil isleme tekniklerinin kullanildig1 makalede iki
asamali bir yaklasim sunulmustur. Ilk asamada cevaplar benzerlik odlgiilerine gore
degerlendirilmektedir. Ikinci asamada ise bu sonuclardan yararlanilarak makine
ogrenmesi modelleri egitilmektedir. Makalede TF-IDF, Bag of Words ve Word2vec
metin temsil teknikleri kullanilmistir. Benzerlik 6lgiisii olarak kelime tasima ve kosiniis
benzerligi kullanilmistir. Siniflandirma teknigi olarak ise Coklu Naif Bayes tekniginden
yararlanilmistir. Arastirma sonucunda kelime tasima yaklagiminin kosiniis benzerligine
gore daha iyi performans gosterdigi vurgulanmistir. Ayrica arastirmacilar tarafinda
Onerilen algoritmalarin %88 oraninda dogruluk sagladig: goriilmektedir (Bashir, Arshad,
Javed, Kryvinska & Band, 2021).

Dogal dil islemenin en yaygin kullamldigi dil Ingilizce dilidir. Bunun ana
nedenlerinden biri genis capta acik uglu metin verisi igeriklerinin genelde Ingilizce
dilinde olmasidir. Yukarida bahsi gegen bir¢cok aragtirma Kaggle (2012) platformunun

kamuya agik olarak sundugu, dgrenciler tarafindan yazilan Ingilizce metinler iizerinde
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ylriitiilmiistiir. Ancak son yillarda yapilan ¢alismalar incelendiginde diger dillerde de
dogal dil isleme calismalarinin yapilmakta oldugu goriilmektedir. Bu ¢alismalardan biri
Brezilya Portekizcesi i¢in yapilan ¢alismadir. Bu ¢alismada Brezilya lise 6grencileri
tarafindan ¢evrimigi bir ortamda yazilmis makalelerden yararlanilmistir. Puanlama Kriteri
olarak ENEM adli ulusal lise sinavi kriterleri kullanilarak 5 farkli yetenek iizerinden
uzmanlar tarafindan manuel puanlama yapilmigtir. Makale konular1 saglik, spor, kiiltiirel
etkinlik, sahte haber, insan haklari, gibi konulardan olusmaktadir. Calisma sonucunda
QWK degeri 0.51 diizeyinde elde edilmistir. Yani makine-insan puanlayici arasindaki
uyumun orta seviyede oldugu goriilmektedir (Marinho vd., 2021).

Mathias, Murthy, Kanojia & Bhattacharyya (2021) ¢alismalarinda egitim verisi
olmadan sifirdan otomatik puanlama yapmaya imkan saglayan bir model gelistirmistir.
Bu modelde onceden egitim verisi olmaksizin yeni yazilmis konularin otomatik
puanlanmas1 hedeflenmektedir. Calisma ayrica kisinin géz hareketleri ile bireyin metni
nasil anladigina iliskin bilgiler sunmaktadir. Bir kelime iizerinde gegirilen siire, goziin
daha once gordiigii kelimeye tekrar donmesi, bir kelimenin ka¢ kez okundugu veya
kelimenin tamamen atlanip atlanmadigi gibi durumlar g6z hareketleri parametrelerini
olusturmaktadir. Calisma sonucunda ortalama QWK degeri géz hareketi olmadan 0.44,
g0z hareketi ile 0.49 olmustur. Goz hareketleri eklendiginde model performansinda %5
artis oldugu gozlemlenmistir (Mathias vd., 2021).

Zhang ve Yuan (2022) tarafindan yapilan calismada Ingilizce igin var olan
kompozisyon puanlama yaklasimlarindaki eksiklerin giderilmesi amaciyla yeni bir
yaklagim Onerilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda dogal dil isleme ve makine 6grenmesi
tekniklerini kullanarak bir otomatik metin puanlama modeli gelistirmislerdir. Bu modelde
N-gram ve karar agaci algoritmalarindan yararlanilmistir. Ayrica modeli egitmek i¢in de
rastgele orman algoritmasi kullanilmistir. Model farkli 6grenme hizlarinda test edilmistir.
Modelin dogruluk oran1 0.81 olarak hesaplanmistir. Calismada Ingilizce makale
puanlamada makine 6grenmesi ve dogal dil isleme tekniklerinin uygulanabilir oldugu
vurgulanmigtir (Zhang & Yuan, 2022).

Giliniimiizde dogal dil islemenin bir¢ok farkli dilde gelistirilmekte oldugu
goriilmektedir. Bu dillerden biri de Arapga’dir. Arapga, Ingilizce gibi dillere gore gok
daha karmagik bir yapiya sahiptir. Arapca, kullanildig1 bolgelere gore bile degisiklik
gostermesi, bir kelimenin birden fazla cesidinin olmasi, her kelimenin {i¢ harfli bir
kokiiniin olmasi ve bunun da kok ¢ikarma (lemmatizasyon) islemini zorlastirmasi gibi

giicliikler barindirmaktadir. Calismada bu nedenle Arapga dilinde DDI arastirmalarinin
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geri kaldig1 ifade edilmistir. Arapga’daki bu zorluklar sebebiyle n-gram ve kelime ¢antasi
gibi geleneksel kelime temsil yontemlerinin de baglamdan kopmalara sebep oldugu
goriilmiistiir. Calismada Arapga kisa cevaplarin puanlanmasina iligskin derin 6grenmeye
dayal1 bir sistem gelistirilmistir. Tranformer tabanli modeller olan BERT ve ELECTRA
gibi modellerin Arapca dil islemede oldukca basarili oldugu vurgulanmistir. Calisma
sonucunda puanlayicilar arast uyum ELECTRA ile 0.78, BERT ile 0.77 QWK olarak elde
edilmistir (Nael vd., 2022).

Acik uglu maddelerin otomatik puanlanmasina iliskin kullanilan y&ntemlerin
incelendigi bir baska ¢alismada, derin 6grenme yaklasimlar: sinir ag1 tabanli, dikkat
tabanli ve doniistiiriicii tabanli yaklagimlar olarak ii¢ kategoride ele alinmigtir. Metin
benzerligini  6lgmek ve cevaplar1 puanlamak amaciyla sinir  aglarindan
yararlanilmaktadir. Dikkat tabanli yaklasimlar ise; bir dikkat mekanizmasi kullanarak,
metinler arasi iliskileri 6grenmeye ¢alismaktadir. Ornegin; tranformer (doniistiiriicii)
modelleri dikkat tabanli modellerdir. Ugiincii yaklasim déniistiiriicii  tabanl
yaklagimlardir. Bu modeller genis metin verisi kullanarak ¢ok yonlii bir dil algilama
ozelligi gosterirler. BERT modeli tranformator tabanl bir yaklagimdir. Calismada bu
modellerin genel 6zelliklerine deginilmistir. Calisma sonucunda agik uglu puanlama igin
transformer tabanli modellerin, dnceki sinir ag1 tabanli modellerinin diger yontemlere
gore daha iyi performans sergiledigi sonucuna ulagilmistir. Calismada agik uglu
maddelerin puanlanmasi noktasinda gelisen son teknoloji tirlinleri olan GPT2, GPT3, TS
ve XLNET gibi son transformer araclarinin da kesfedilmesi gerekliligi vurgulanmistir
(Ahmed vd, 2022).

Kaggle (2012) platformunda diizenlenen otomatik puanlama yarigsmasindan elde
edilen verilerle yiiriitiilen bir ¢alismada kelime gémme (word embedding) yolu olarak
Word2Vec yontemi kullanilmistir. Verilerin %80’i egitim, %20°si test verisi olarak
ayrilmistir. Bu asamada capraz dogrulama (cross validation) kullanilmistir. Boylece veri
setindeki her bir alt kiime test verisi olarak kullanilmis ve dogrulamasi yapilmstir.
Calismada LSTM ve BLSTM yontemleri kullanilmistir. LSTM algoritmasinda QWK
degerinin ilk denemede %73.53 oldugu son denemede ise %95.80’e ulastigi
goriilmektedir. Bu da makine ve insan puanlayici arasindaki uyumun oldukca yiiksek
oldugunu gostermektedir (Ibrahim, Elfakharany & Hamed, 2022).

Kaggle (2012) platformundaki verilerle yapilan bagka bir ¢alismada, 6grenci
makalelerinin otomatik degerlendirildigi bir model gelistirilmistir. Calismada veri seti

olarak Kaggle (2012) platformunda Hewlett Vakfi tarafindan saglanan 7 ve 10. Simif
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ogrencilerin yazdigi makaleler kullanilmistir. Veri setinde sekiz konu basliginda toplam
12.000 makale yer almaktadir. Caligmadaki sistem 6grenci cevaplarindaki intihal orani
da tespit edilebilecek sekilde gelistirilmistir. Ogrencilerin makaleleri yazarken herhangi
bir internet sitesinden kopya alip almadigi tespit edilmektedir. Gelistirilen sistemde
LSTM ve capraz dogrulama (K-fold) kullanilmistir LSTM algoritmasi ile elde edilen
QWK degeri 0.91 olarak hesaplanmistir. Calismada ayrica twitterdan veri gekilerek
duygu analizi ile desteklenmistir. Duygu analizinde 6grencilerin bir konu hakkindaki
goriiglerinin olumlu veya olumsuz olusu smiflanmistir. Calismanin duygu analizi
boliimiinde 10.000 tweetin 5000’1 pozitif 5000’1 negatif yondedir. Modeli egitmek i¢in
7000 tweet, modeli dogrulamak i¢in 3000 tweet kullanilmistir. Duygu analizinde Naive
Bayes kullanilmig ve %99.4 oraninda bir dogru smiflama elde edilmistir (Sadanand,
Guruvyas, Patil, Acharya & Suryakanth, 2022).

Otomatik puanlamanin metin verilerinin de ilerisine giderek grafik ve ¢izim
puanlamaya kadar uzandigr goriilmektedir. Bu c¢alismada TIMMS 2019 grafik
verilerinden yararlanilarak bir yapay sinir ag1 yaklagimiyla otomatik puanlama denemesi
yapilmistir. Caligmada evrisimsel sinir aglari (CNN) ve beslemeli sinir aglar1 (FFN) da
karsilastirilarak en iyi performansi gosteren sinir aginin CNN oldugu sonucuna
ulagtlmistir. CNN modelleri goriintli verileri %97.71 oraninda dogru siiflandirdigi ve
uygun puanlama kategorisine yerlestirebildigi ifade edilmistir. Ayrica CNN modellerinin
insan puanlayicilarin yanhs degerlendirdigi goriintii verilerini de dogru degerlendirdigi
goriilmiistiir. Makale sonucunda goriintii yanitlarinin otomatik puanlanmasinin miimkiin
oldugu ve bu yaklasimin genis Olgekli testlerde kullanilabilecegi 6ne siirtilmiistiir.
Boylece insan giicii, maliyet gibi durumlar ortadan kaldirilabilecegi ifade edilmistir
(Davier vd., 2022).

Metin verilerinin otomatik puanlanmasina iliskin karsilasilan en biiyiik
problemlerden biri uygun veri yetersizligidir. Bir digeri ise ulasilan verilerin puan
kategorilerine dagilimlarindaki dengesizlik durumudur. Bu baglamda her iki probleme de
¢Oziim sunabilecek bir ¢alisma yapilmistir. Bu ¢calismada GPT-4 otomatik puanlama i¢in
dengesiz verileri diizenleme amaciyla kullanilmistir. Caligmada 6grencilerin iki soruya
verdikleri yanitlar toplanmis ve GPT-4’iin bu yanitlara benzer yanitlar iiretmesi
saglanmistir. Ozellikle azinlikta olan cevaplar igin DistillBERT modeli egitilmistir.
Caligma sonucunda tiretilmis verilerin dogruluk, hassasiyet duyarlilik ve F1 skorlarinda
artis sagladigr vurgulanmistir. SMOTE gibi veri dengeleme yaklagimlarinda 6grenci

cevaplarmin baglaminin tam olarak yansitilamayacagi ifade edilmistir. Otomatik
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puanlama calismalarindaki veri dengesizligi sorunu i¢in GPT-41i kullanarak veri arttirma
islemi yapilabilecegi sonucuna ulagilmistir (Fang vd., 2023).

Tanveer, Adam, Khan, Ali ve Shakoor (2023) ¢alismalarinda makine 6grenme
algoritmasinin gesitli veri setleri {lizerindeki performansini incelemislerdir. Calismada
metin siniflandirma, veri seti karmagikligi, sinif dengesizligi ve algoritmalarin genelleme
yetenekleri tlizerinde durulmustur. Derin 6grenme, karar agacglar1 ve destek vektor
makineleri c¢alismada incelenen makine O6grenmesi algoritmalaridir. Derin 6grenme:
dogruluk (accuracy): %85.2, hassasiyet (precision): 0.87, geri ¢agirma (recall): 0.84, f1
skoru: 0.85 degerlerini alirken; karar agaglari: dogruluk (accuracy): %78.6, hassasiyet
(precision): 0.75, geri ¢agirma, (recall): 0.80 degerlerini almistir. Calismada derin
dgrenme algoritmalarinin DDI alaninda daha etkili sonuglar verdigini gdstermistir. Karar
agaclariin basit gorevlerde daha hizli ve yorumlanabilir sonuclar verdigi, destek vektor
makinelerinin ise denge saglayan bir se¢cenek oldugu sonuglarina ulasilmistir.

Otomatik puanlama yaklasimlarinin dogruluk, adalet ve genellenebilirlik
baglaminda incelendigi bir calismada 25.000’den fazla kompozisyonun yer aldig: bir veri
seti kullamilmistir. Bu calismada dokuz farkli AES modeli karsilastirilarak en iyi
performansi gosteren modeller belirlenmistir. Arastirma sonucunda modellerin QWK
degerleri su sekildedir: BERT: 0.81, CNN-LSTM-ATT: 0.78, R2BERT: 0.77, SVM:
0.74, SKIPFLOW-LSTM: 0.73. Buna gore en yiiksek performans BERT modelinde elde
edilmistir (Yang vd., 2024).

Otomatik puanlama yaklasimlarindan bir digeri ise Ait Khayi ve Rus (2024)
tarafindan yapilan calismada ele alinmistir. Bu ¢alismada sdylem dis1 bilgiler de otomatik
puanlamaya dahil edilerek anlama dayali otomatik puanlama yaklasimi benimsenmistir.
Bu arastirmada Otomatik Ogrenci Degerlendirme Odiilii (ASAP) veri kiimesi
kullanilmistir. Model degerlendirme metrigi olarak Agirliklandirilmis kappa (QWK)
kullanilmistir. Gelistirilen modelin QWK degerlerinin 0.81 ve 0.79 oldugu belirtilmistir.

Sun ve Wang (2024) ¢alismalarin1 9000 makaleden olusan ELLIPSE ve gergek
sinav puanlarini iceren IELTS veri setleri lizerinde yiirtitmiislerdir. Calismada kullanilan
modeller RoBERTa ve DistilBERT modelleridir. Calismada farkli boyutlar
degerlendirmek amaciyla ¢oklu regresyon teknikleri kullanilmistir. Caligmada ayrica
baglamsal anlama ve model performansimi artirmak i¢in karsilastirmali 6grenme
kullanilmistir.  Yani metinler ek bilgilerle (konu, tiir, gereksinimler) birlikte

modellenmigtir. ELLIPSE veri seti sonuglari incelendiginde her iki modelin de tutarh
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sonuglar verdigi goriilmektedir: Ortalama kesinlik: 0.85, F1 Skoru: 0.88, QWK: 0.83.,
IELTS veri seti sonuglarinda ise ortalama QWK: 0.85 olarak elde edilmistir.

Biiytik dil modellerinin bireylere ger¢ek zamanli geri bildirim vererek bireysel
ogrenmeyi destekleyen bir sistem {izerine ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismada Ingilizceyi
yabanci dil olarak alan 33 &grenci ve 21 Ingilizce uzmaninin geri bildirimleri analiz
edilmistir. Geri bildirimlerin genellikle olumlu, yiizeysel, geri bildirimin detay ve
dogrulugunun yetersiz olmasi sinirlanmalarina ragmen geleneksel yontemlere gére daha
uygun ve dogru geri bildirim verdigi gorilmiistiir. Calisma sonucunda 6grencilerin
rubrikleri anlama ve dzgiivenlerinde artis gézlenmistir. Biiylik dil modellerinin gergcek
zamanlt 6grenme durumlarini tespit etme ve bireysel 6grenmeyi destekledigi sonucuna
ulagilmistir. Egitimde 6nemli bir potansiyele sahip oldugu ileri siiriilmistiir (Han vd.,
2024).

Gliniimiizde dogal dil isleme ile ilgili son gelismelere gore Open Al tarafindan
tanitilan ve neredeyse tiim internet metinleri ile egitilmis dogal dil isleme modelleri
bulunmaktadir. Son yillarda GPT 3 ve Chat GPT gibi modeller insan dilini ¢ok iyi anlay1ip
analiz edebilecek seviyeye ulasmistir. Yani makine insan eliyle egitilerek tipki insanlar
gibi 0zgiin metinler ortaya koymaya baglamistir. Bu baglamda otomatik yazili
puanlamada GPT 3,5 modelinin incelendigi bir ¢alismada GPT 3,5’in mevcut halinde
Ogrenci cevaplarint dogru puanlamadigr goriilmistiir. Ciinki 6grencilerin kurdugu
climleler Wikipedia gibi internet kaynaklariyla benzer yapida cilimleler degildir.
Calismada GPT 3,5 iizerinde ince ayar ¢alismast yapilarak 0Ogrenci cevaplar
puanlatilmistir. Sonuglar GPT 3,5 modelinin ince ayar yapilmis halinin BERT modeline
gore daha iyi performans sergiledigi yontindedir (Latif & Zhai, 2024).

Literatiirde yer alan caligmalar incelendiginde Tiirk dili ve benzer yapidaki dillerle
ilgili yapilan ¢aligmalarin kisitli oldugu goriilmektedir. Kullanilan yontemler baglaminda
incelendiginde makine 6grenmesi modellerinin siklikla kullanildig1 yapay sinir aglari
modellerinin de bunu takip ettigi goriilmektedir. Bu tez ¢alismasi Tiirk dilinde otomatik
puanlama uygulamasi yapilan bir ¢alismadir. Diger ¢alismalardan farkli olarak bu tez
calismasinda Tf/idf metin vektorlestirme yaklagimi ile transformatdr tabanli bir yaklagim
olan BERT model Tiirk dili {izerinde uygulanarak Tiirk dili i¢in en uygun vektorlestirme
yaklagimi belirlenmeye calisilacaktir. Calismada dogal dil isleme yoOntemlerinden
yararlanilarak metin vektorlestirme yoluyla makine 6grenmesi yontemleri (NB, LR, DT,

RF, GB) ve BERT modeli karsilastirilmistir. Ayrica makine ve insan puanlayici
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arasindaki puanlayict giivenirligi QWK ile karsilastirilmistir. Calismada makine

O6grenmesi model performanslarini otomatik karsilastiran bir uygulama da gelistirilmistir.
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BOLUM 3

YONTEM

Arastirmanin Modeli

Bu caligsma agik uglu sorularin otomatik puanlanmasina iliskin NB, LR, DT, RF,
GB ve BERT yontemleri ile siniflama dogrulugunun tespit edilmesine yonelik var olan
durumu tanimlamasi, puanlayicilar arasi giivenirli§in belirlenmesi ve farklt makine
ogrenmesi yaklasimlarinin model performansini karsilastirmasi bakimindan nicel
arastirma yontemlerinden iliskisel tarama arastirmasi olarak goriilmektedir (Bryman,

2016).

Calisma Grubu

Arastirmanin 6rneklemi ABIDE 2016 sinavina katilim saglayan ve Tiirk¢e ortak
sorular1 yanitlamis olan 8. Simif grencilerden olugsmaktadir. Tiirkiye’de ABIDE simavina
katilan 6grencilerden 2000 6grenci arastirmanin ¢alisma grubunu olusturmustur. Calisma
grubunu olusturan 2000 6grenci toplamda 9 acik uclu maddeyi cevaplandirmistir. Bu
aragtirmada 6grenci cevaplarinin OCR sistemleri ile tam ve eksiksiz bir sekilde okunup

bilgisayar ortamina aktarilamamasi sebebiyle veriler manuel olarak girilmistir.

Verilerin Toplanmasi

Bu ¢alisma Tiirkiye genelinde yapilan ABIDE 2016 smavi agik uglu ortak Tiirkge
maddeleri ile yiiriitiilmiistiir. Calisma verileri Olgme Degerlendirme ve Smav Hizmetleri
Genel miudiirliglinden talep edilerek Milli Egitim Bakanligi izni dahilinde alinmigtir.
Veriler JPEG formatinda alinmis olup bilgisayar ortamina manuel olarak islenmistir.
Zaman kisitlamasi sebebiyle mevcut 9 maddeden 5°1 hem iki hem ii¢ kategorili maddeleri
ornekleyecek sekilde segilerek ¢alisma 5 madde {izerinden yiiritiilmiistiir. Toplamda

2000 ogrencinin 5 maddeye verdikleri yaklasik 10.000 uzun ve kisa yanit bilgisayar

42



ortamina girilmistir. Bu maddeler i¢in hesaplanan madde giiclik (p) degerleri su
sekildedir: Madde 2 i¢in 0.95, Madde 7 i¢in 0.68, Madde 8 igin 0.65, Madde 10 i¢in 0.57
ve Madde 11 i¢in 0.66 olarak hesaplanmistir. Madde giicliik indeksleri O ile 1 arasinda
degismektedir. Deger 0’a yaklastiginda madde zor, 1’e yaklastiginda maddenin
kolaylastig1 bilinmektedir (Crocker & Algina, 1986). Maddeler incelendiginde madde
2’nin ¢ok kolay, madde 7, 8 ve 11’in kolay, madde 10’un ise orta giicliikte oldugu

goriilmektedir.

Verilerin Coziimlenmesi

Bu ¢alismada verilerin ¢6ziimlenmesinde Python (3.11.6) programlama dilinden
yararlanilmigtir. Calisma ortami olarak PyCharm (2023.2.2-Professional Edition) ortami1
kullanilmistir. Caligmanin BERT algoritmasi kisminda kullanilan modelin gereksinimleri
geregi Google Colaboratory (Google, 2023) alan: kullanilmistir. Ik etapta cevaplar
orijinal haliyle ele almarak ve Tiirk¢e DDI teknikleriyle veri 6n isleme siireclerinden
yararlanilmaktadir. Otomatik puanlama modeli insan puanlayicilarin verdigi puanlar ile
egitilmistir. Boylece insan puanlayicilarin nasil puanlama yaptigr modele dgretilmistir.
Daha sonra, egitiminde kullanilmayan test verileri otomatik olarak puanlanmstir.
Calismada Python kiitiiphanelerinden Pandas (McKinney, 2010), Scikit-Learn
(Pedregosa vd., 2011) kiitiiphanesinden ve Tiirkge paketlere ek olarak ¢alisma igin gerekli
diger paketlerden yararlanilmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalarini karsilastirabilmek i¢in 6nce kapsamli bir metin
On isleme yiiriitiilmiistiir. Bu islemi gergeklestirebilmek i¢cin MintLemon (Sarigil ve Kog.,
2023) Tirkge paketi kullanilmistir. Metinlerdeki kelimeler ek ve koklerine ayrilmis,
metin vektorlestirildiginde vektorler arasi benzerligin yaniltict olmamasi i¢in durak
sozclikler kaldirilmistir. Bu kelimeler ¢ok sik tekrar ettigi i¢in metinlerin ortak
noktalarinin belirlenmesi, benzerliklerin bulunmasi noktasinda dogru sonuglara ulagmak
icin 6nemlidir. Gereksiz bosluk ve noktalama isaretleri kaldirilmistir. Bu noktada Tiirkc¢e
dili i¢in gelistirilen MintLemon kiitiiphanesi ‘durak sozciikler’ dizini kullanilmustir.

Veriler ¢apraz dogrulama (K-Fold Cross Validation) yoluyla sirayla hem test
verisi hem egitim verisi olarak kullanilmigtir. Makine 6grenmesi algoritmalari i¢in 10 kat
capraz dogrulama yapilmistir. BERT modelinde ise egitim siirecinin uzun siirmesi

sebebiyle 5 kat capraz dogrulama yapilmistir. Daha sonra makine Ogrenmesi
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yontemlerinden Naif Bayes, Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Rastgele Orman, Gradyan
Artirma ve BERT algoritmalarindan yararlanarak smiflama dogrulugu sonuclarma
ulasilarak hangi algoritmanin daha yiiksek basariyla tahminde bulundugu ortaya
konulmustur. Arastirmanin son asamasinda bilgisayar ve insan puanlayici arasindaki
puanlayicilar arast uyusma durumu Agirliklandirilmis kappa ile 6l¢iilmiistiir.
Agirliklandirilmis kappa, Python'da scikit-learn kiitiiphanesinde yer alan "metrics"

modiiliinden yararlanilarak hesaplanmistir. Formiilin uyarlanmis hali su sekildedir

(Cohen, 1968):

K K
i=1Zj=1 Wij0ij

K VK
i=12j=1 Wijeij

QWK =1 —

K, kategori sayisini ifade eder.

0ij, gergek ve tahmin edilen puanlar arasindaki gézlemlenen karigiklik matrisidir.
e;j, tahmin edilen ve gergek puanlarin dagilimlarindan rastgele secildiginde
beklenen matrisi temsil eder.

w;j agirhk matrisi ise su sekilde verilmektedir:

(i —)?

P T K -1)2

QWK metrigi insan puanlayici ile bilgisayarin verdigi puan arasindaki uyumu
Ol¢mek i¢in sadece ka¢ hata yapildigima degil hatalarin ne kadar ciddi olduguna
odaklanmaktadir. Rastgele tahmin etkisini azaltarak daha dogru bir uyum 6lgmektedir
(Vanbelle, 2014). Landis ve Koch (1977) tarafindan kappa katsayisinin yorumlanmasina

iliskin belirlenen Olgiitler Tablo 1°de verilmistir.
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Tablo 1

Kappa Uyum Deger Aralig

QWK Degeri Anlami

0.00-0.20 Cok Zay1f
0.21-0.40 Zayif

0.41-0.60 Orta

0.61-0.80 Gigli

0.81-1 Miikemmel uyum

Makine ve insan puanlayicilarin puanlar1 arasindaki uyumu gésteren QWK uyum
degerleri ve yorumlart Tablo 1°de goriilmektedir. Klasik makine 6grenmesi modellerinin
her biri i¢in her madde de 10 kat ¢apraz dogrulama (cross-validation/k-fold)
uygulanmistir. Capraz dogrulama makine Ogrenmesi modellerinin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Veri K esit pargaya ayrilir kalan K-1 parca
modelin egitimi i¢in kullanilmaktadir. Verinin tamami egitim ve test verisi olarak
kullanilarak modelin performansi test edilmektedir. Boylece modelin genelleme yetenegi
daha iyi anlasilmaktadir (Dietterich, 1998; Kohavi, 1995). Makine 6grenmesi ve BERT
model i¢in incelenecek diger metrikler; dogruluk, kesinlik, hassasiyet/duyarlilik ve F1-
skoru degerleridir.

Dogruluk (Accuracy) degeri, modelin dogru siniflandirdigi durumlarin toplam durumlara
oranidir.

Dogru pozitif tahminler: TP (True Positive)

Dogru negatif tahminler: TN (True Negative)

Yanlis pozitif tahminler: FP (False Positive)

Yanlis negatif tahminler: FN (False Negative) anlamina gelmektedir. Model performansi

degerlendirme metriklerinin formiilleri su sekildedir (Scikit-learn Developers, n.d.):

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy =

Kesinlik (Precision) degeri modelin pozitif tahminlerinin ne kadariin gergekten pozitif

oldugunu gosteren olg¢iittiir.

TP

p , . —
recision —TP T FP
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Hassasiyet/Duyarlilik (Recall) degeri modelin biitliin gercek pozitifleri ne kadar
dogru tespit edebildigini dlger.
TP

Recall = TP+—F]V

F1-Skoru (F1-Score) kesinlik ve duyarliigin dengeli bir sekilde
degerlendirilmesini saglar.

Precision X Recall

F1=2X
Precision + Recall

Bu arastirmada ogrencilerden alinan agik uclu cevaplar sayisal verilere
dontistiirilerek gercek puanlayicilardan alinan puanlarla eslestirilmistir. Bu eslestirme
sayesinde bilgisayar hangi kelimelerden olusan cevaplarin dogru hangilerinin yanlis
oldugu konusunda egitilmistir. Capraz dogrulama yoluyla veriler sirayla hem test hem
egitim verisi olarak kullanilacak boylece saglamasi yapilmistir.

DDI siireglerinin ilk basamagi veri 6n isleme islemlerinin yapilmasidir. Sonraki
asamalarda daha fazla ayirt edilebilir ve yorumlanabilir konulara ulasabilmek i¢in bu
adim ¢ok 6nemlidir. DDI projelerinde verilerin modellemeye hazirlanmasi igin gerekli
olan adimlar su sekildedir: Calismada MintLemon Tiirkge DDI Kkiitiiphanesinden
yararlanilmistir. Her sozciik kiigiik harfe gevrilir (1). Noktalama isaretleri kaldirilir (2).
Rakamlar kaldirilir (3). Satir sonlari \n kaldirilir (4). Gereksiz kelimeler ¢ikarilir
(Stopwords) (5). Tokenize (Jetonlastirma) (6). Kelimeler ek ve koklerine ayrilir (Lemma
ve Stemma) (7). Metinler vektore doniistiiriilerek metinler bilgisayarin anlayabilecegi bir
forma dontstiriilir (8). Bdylece Tiirkce metinlerin veri 6n isleme adimlar
tamamlanmustir.

Metin vektorlestirme adiminda metinler sayisal degerlerle ifade edilmektedir.
Metinler 6nceden islendikten sonra, vektorizasyon yaklasimi kullanilarak sayilara
dontistiirilmektedir (Shin, 2021). Bu arastirmada metinler TF-1DF ve BERT yontemiyle
vektorlestirilmistir. Metin vektorlestirme adimlarinin ardindan metinler artik sayilarla
ifade edilebildigi i¢in cevaba verilen puanlarla metinler eslestirilmistir. Daha sonra bu
eslestirmelerden yola ¢ikarak makine Ogrenmesi algoritmalari yardimiyla siniflama
dogrulugu i¢in Naif Bayes, Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Rastgele Orman, Gradyan
Artirma ve BERT algoritmalariyla siniflama dogrulugu ele alinmigtir. Caligmada ayrica

klasik makine 6grenmesi modellerine iliskin bir uygulama gelistirilmistir. Uygulama
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Streamlit kiitliphanesi kullanilarak gelistirilmistir. Uygulama excel formatinda veri
yiikleme imkan1 saglamaktadir. Ayrica maddelerin otomatik puanlanmasina iliskin en iyi
performansi saglayan algoritmanin secilebilmesi i¢in model performanslarini tablo

halinde sunmaktadir. Uygulama bilgileri Ek 3’te yer almaktadir.
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BOLUM 4

BULGULAR VE YORUMLAR

Bu boliimde 6nce maddelere iliskin bilgilere yer verilecek daha sonra arastirma

problemine ve alt amaglara iligkin bulgulara yer verilecektir.

Birinci Alt Amaca iliskin Bulgular ve Yorumlar: TF-IDF ve BERT Vektorlestirme
Yontemleri Kullanilarak A¢ik Uclu Maddeler Puanlandiginda, Farkhh Makine

Ogrenmesi Modellerinin Dogruluk Oranlari

Klasik makine d6grenmesi modellerinden olan Naif Bayes, Lojistik Regresyon,
Karar Agaci Rastgele Orman, Gradyan Artirma algoritmalarinin ABIDE Tiirkge smavina
ogrencilerin verdikleri cevaplari hangi dogruluk diizeyinde sinifladigi her madde i¢in ayri

ayr1 verilmistir. Bu boliimde ikinci maddeye iliskin bulgulara yer verilmistir.

Tablo 2

Ikinci Maddeye Iliskin Makine Ogrenmesi Algoritma Performanslari Bulgular
Hassasiyet

Dogruluk  Kesinlik veya Agrhiklanduriimis
Algoritma & . F1-Skoru  Kappa Degeri
(Accuracy) (Precision) Duyarlilik (QWK Degeri)
(Recall) g
Naif Bayes 0.82 0.96 0.85 0.90 0
Karar Agaci 0.93 0.95 0.98 0.96 0.23
Rastgele Orman 0.94 0.94 0.94 0.91 0
Gradyan Artirma 0.95 0.95 0.99 0.97 0
Lojistik Regresyon 0.94 0.94 1 0.97 0
BERT 0.92 0.8 0.78 0.76 0.72

Tablo 2’de yer alan ikinci maddeye iliskin bulgulara bakildiginda Naif Bayes
algoritmasiin dogruluk degerinin 0.82 kesinlik 0.96 ve hassasiyet ve duyarlilik
degerlerinin 0.85 ve F1 skorunun 0.90 oldugu goriilmektedir. Karar Agaci algoritmasinin
dogruluk degerinin 0.93 kesinlik 0.95 ve hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin 0.98 ve F1

skorunun 0.96 oldugu goriilmektedir. Rastgele Orman algoritmasinin dogruluk degerinin
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0.94 kesinlik 0.94 ve hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin 0.94 ve F1 skorunun 0.91
oldugu goriilmektedir.

Gradyan Artirma algoritmasinin dogruluk degerinin 0.95 kesinlik 0.95 ve
hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin 0.99 ve F1 skorunun 0.97 oldugu goriilmektedir.
Lojistik Regresyon algoritmasinin dogruluk degerinin 0.94 kesinlik 0.94 ve hassasiyet ve
duyarhilik degerlerinin 1 ve F1 skorunun 0.97 oldugu goriilmektedir.

Ikinci madde diger maddelerden farkli olarak QWK degeri ile dikkat
cekmektedir. Makine insan arasinda uyum goriinmemektedir. Bu duruma smif
dengesizligi sebep olabilmektedir. Bu durumun sebebi veriler incelendiginde ortaya
cikmaktadir. Ikinci madde, dgrenciler tarafindan ¢ogunlukla dogru cevaplanmistir.
Tahmin edilen degerlerle gercek degerlerin ayni olmasi sebebiyle QWK skoru
hesaplanirken test ve tahmin degerlerinin tamamina yakininin ayni olmasi durumunda,
QWK skoru sifir olabilmektedir. Bu durumun birkag ¢6ziimii bulunmaktadir. Rastgele
veri artirma (azinlik veya ¢cogunluk sinifi baz alarak), sinif dengesini saglama (SMOTE-
Synthetic Minority Oversampling Technique- sentetik azinlik 6rnekleme teknigi), sinif
agirliklandirmasidir (class weighting) (He & Garcia, 2009).

Fang ve digerleri (2023) SMOTE gibi veri dengeleme c¢alismalarinin 6grenci
cevabini tam olarak yansitamadigini ifade etmektedir. Bu calismada klasik makine
o6grenmesi modelleri ile BERT gibi transformator tabanli modeller karsilastirilmaktadir.
Bu nedenle veri dengesizligine ¢oziim olarak da BERT modeli ile 5 kat capraz dogrulama
yapilarak QWK uyum degerleri hesaplanmistir.

BERT modelin iyi bir performans (0.72) gosterdigi gortiilmektedir. Klasik makine
O0grenmesi algoritmalari ile elde edilen sonuglarla karsilastirildiginda Tablo 3’te QWK
degerlerinin 0 olarak hesaplandig1 ve makine insan arasinda uyumun olmadig1 yoniinde
oldugu dikkat cekmektedir. Ancak bu deger veri dengesizligi sebebiyle bu sekilde
hesaplanmistir. Burada veri yapisinin uyum degerlerinin hesaplanmasinda ne derece
onemli oldugu goriilmektedir.

Ikinci madde incelendiginde &grencilerin biiyiik ¢ogunlugunun maddeye dogru
yanit verdigi goriilmektedir. Bu da geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin egitimi
acisindan yeterli olmadig1 ve bu modellerin yanlis cevaplarla da egitilmesi gerektigi
anlamina gelmektedir. BERT modelde 5 kat ¢apraz dogrulama yapilarak veri sirayla hem
egitim hem test verisi olmustur. Boylece verideki dengesizlikler tolere edilebilmistir.
Veri yapisi dengesiz de olsa BERT modelin, yeterli model performansi gosterdigi

goriilmektedir.
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Tablo 3’te yedinci maddeye iligskin geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine

iligkin bulgulara yer verilmistir.

Tablo 3

Yedinci Maddeye Iliskin Bulgular (3 Kategorili)

Hassasiyet

Dogruluk  Kesinlik veya Aghiklanduriimis
Algoritma & - y F1-Skor  Kappa Degeri

(Accuracy) (Precision) Duyarlilik (QWK Degeri)

(Recall) &

Naif Bayes 0.79 0.70 0.79 0.73 0.73
Karar Agaci 0.87 0.88 0.87 0.87 0.85
Rastgele Orman 0.89 0.85 0.83 0.83 0.89
Gradyan Artirma 0.89 0.89 0.89 0.89 0.90
LojistikRegresyon 0.85 0.81 0.74 0.74 0.84
BERT 0.87 0.81 0.81 0.80 0.91

Yedinci maddeye iliskin bulgular incelendiginde Naif Bayes algoritmasinin
dogruluk degerinin 0.79 kesinlik 0.70 ve hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin 0.79 ve F1
skorunun 0.73 oldugu goriilmektedir. Tablo 1°deki kappa uyum degerleri baz alindiginda
QWK degerinin 0.73 oldugu yani makine insan arasi puan uyumunun orta seviyede
oldugu goriilmektedir.

Karar Agaci algoritmasinin dogruluk degerinin 0.87 Kkesinlik 0.88 ve hassasiyet
ve duyarlilik degerlerinin 0.87 ve F1 skorunun 0.87 oldugu goriilmektedir. Tablo 1°deki
kappa uyum degerleri baz alindiginda QWK degerinin 0.85 oldugu ve bu degerin giiglii
seviyede oldugu goriilmektedir. Rastgele Orman algoritmasinin dogruluk degerinin 0.89
kesinlik 0.85 ve hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin 0.83 ve F1 skorunun 0.83 oldugu
goriilmektedir. Tablo 1°deki kappa uyum degerleri baz alindiginda QWK degerinin 0.89
oldugu ve bu degerin milkemmel seviyede oldugu goriilmektedir.

Gradyan Artirma algoritmasinin dogruluk degerinin 0.89 kesinlik 0.89 ve
hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin 0.89 ve F1 skorunun 0. 89 oldugu gériilmektedir.
Tablo 1’deki kappa uyum degerleri baz alindiginda QWK degerinin 0.90 oldugu ve bu
degerin giiclii seviyede oldugu goriilmektedir. Coklu Lojistik Regresyon algoritmasinin
dogruluk degerinin 0.85 kesinlik 0.79 ve hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin 0.75 ve F1
skorunun 0.76 oldugu goriilmektedir. Tablo 1’deki kappa uyum degerleri baz alindiginda

QWK degerinin 0.84 oldugu ve bu degerin milkemmel seviyede oldugu goriilmektedir.
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BERT model sonuglari incelendiginde modelin iyi bir performans gosterdigi
goriilmektedir. Yedinci madde 3 kategorili bir maddedir. Yani dogru. yanls ve kismi
dogru cevaplardan olugmaktadir. Diger maddelerle kiyaslandiginda 3 kategorili olan bu
maddenin makine-insan arasindaki uyumunun yiiksek oldugu goriilmektedir. Klasik
makine O6grenmesi modelleriyle karsilastirildiginda ise QWK degerlerinin BERT

modelinde artis gosterdigi goriilmektedir.

Tablo 4

Sekizinci Maddeye Iliskin Bulgular

Hassasiyet <
Algori Dogruluk  Kesinlik veyay Aglrhklandl{ﬂn.ns
goritma - F1-Skoru  Kappa Degeri
(Accuracy) (Precision) Duyarlilik (QWK Degeri)
(Recall)
Naif Bayes 0.86 0.88 0.86 0.86 0.78
Karar Agaci 0.91 0.91 0.91 0.91 0.84
Rastgele Orman 0.93 0.93 0.93 0.93 0.88
Gradyan Artirma 0.94 0.94 0.94 0.94 0.90
Lojistik Regresyon 0.94 0.94 0.94 0.94 0.88
BERT 0.95 0.94 0.94 0.94 0.93

Tablo 4’te Naif Bayes algoritmasinin dogruluk degerinin 0.86 Kkesinlik 0.88 ve
hassasiyet veya duyarlilik degerlerinin 0.86 ve F1 skorunun 0.86 oldugu gériilmektedir.
Tablo 1’deki kappa uyum degerleri baz alindiginda QWK degerinin 0.78 oldugu yani
makine insan arasi puan uyumunun giiglii seviyede oldugu goriilmektedir. Karar Agaci
algoritmasinin dogruluk degerinin 0.91 kesinlik 0.91, hassasiyet ve duyarlilik
degerlerinin 0.91 ve F1 skorunun 0.91 oldugu goriilmektedir. Tablo 1’deki kappa uyum
degerleri baz alindiginda QWK degerinin 0.84 oldugu ve bu degerin giiglii seviyede
oldugu goriilmektedir.

Rastgele Orman algoritmasinin dogruluk degerinin 0.93 kesinlik 0.93 ve
hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin 0.93 ve F1 skorunun 0.93 oldugu gériilmektedir.
Tablo 1’deki kappa uyum degerleri baz alindiginda QWK degerinin 0.88 oldugu ve bu
degerin miikemmel seviyede oldugu goriilmektedir. Gradyan Artirma algoritmasinin
dogruluk degerinin 0.94 kesinlik 0.94 ve hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin 0.94 ve F1
skorunun 0.94 oldugu goriilmektedir. Tablo 1’deki kappa uyum degerleri baz alindiginda
QWK degerinin 0.90 oldugu ve bu degerin milkemmel seviyede oldugu goriilmektedir.
Lojistik Regresyon algoritmasinin dogruluk degerinin 0.94 kesinlik 0.94 ve hassasiyet ve
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duyarlilik degerlerinin 0.94 ve F1 skorunun 0.94 oldugu gorilmektedir. Tablo 1’deki
kappa uyum degerleri baz alindiginda QWK degerinin 0.88 oldugu ve bu degerin
miikemmel uyuma isaret ettigi goriilmektedir. Ayrica algoritmalarinin birbirine yakin
degerler verdigi goriilmektedir.

BERT model i¢in kesinlik, duyarlilik ve F1-skorlar sirastyla 0.93, 0.93 ve 0.93
olarak dl¢iilmiistiir. Bu da siniflar arasi tutarliligin yiiksek diizeyde oldugunu ve modelin

oldukca basarili sonuglar verdigini gostermektedir.

Tablo 5

Onuncu Maddeye Iliskin Makine Ogrenmesi Algoritmalar: Bulgular
Hassasiyet

. Dogruluk  Kesinlik veya Ag1r11kland1r1lm1s
Algoritma . F1-Skoru  Kappa Degeri
(Accuracy) (Precision) Duyarlilik (QWK Degeri)
(Recall) g
Naif Bayes 0.82 0.80 0.91 0.85 0.69
Karar Agaci 0.77 0.79 0.81 0.80 0.55
Rastgele Orman 0.81 0.80 0.89 0.84 0.68
Gradyan Artirma 0.81 0.79 0.90 0.84 0.67
Lojistik Regresyon 0.82 0.80 0.90 0.85 0.68
BERT 0.84 0.87 0.85 0.85 0.71

Naif Bayes algoritmasinin dogruluk degerinin 0.82 kesinlik 0.80 ve hassasiyet ve
duyarlilik degerlerinin 0.91 ve F1 skorunun 0.85 oldugu goriilmektedir. Tablo 1’deki
kappa uyum degerleri baz alindiginda QWK degerinin 0.69 oldugu yani makine insan
aras1 puan uyumunun orta seviyede oldugu goriilmektedir. Karar Agaci algoritmasinin
dogruluk degerinin 0.77 kesinlik 0.79 ve hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin 0.81 ve F1
skorunun 0.80 oldugu goriilmektedir. QWK degerinin 0.55 oldugu ve bu degerin orta
seviyede oldugu goriilmektedir.

Rastgele Orman algoritmasinin dogruluk degerinin 0.81 kesinlik 0.80 ve
hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin 0.89 ve F1 skorunun 0.84 oldugu gériilmektedir.
Tablo 1’deki kappa uyum degerleri baz alindiginda QWK degerinin 0.68 oldugu ve bu
degerin giiclii seviyede oldugu goriilmektedir. Gradyan Artirma algoritmasinin dogruluk
degerinin 0.81 kesinlik 0.79 ve hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin 0.90 ve F1 skorunun
0. 84 oldugu goriilmektedir. QWK uyum degerleri baz alindiginda QWK degerinin 0.67
oldugu ve bu degerin giiclii seviyede oldugu goriilmektedir. Lojistik Regresyon

algoritmasimin dogruluk degerinin 0.82 kesinlik 0.80 ve hassasiyet ve duyarlilik
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degerlerinin 0.90 ve F1 skorunun 0.85 oldugu goriilmektedir. Tablo 1°deki kappa uyum
degerleri baz alindiginda QWK degerinin 0.68 oldugu ve bu degerin gii¢lii seviyede
oldugu goriilmektedir. Algoritmalarinin birbirine yakin degerler verdigi goriilmektedir.
BERT modelin QWK ortalamasi 0.71 olarak hesaplanmistir. Bu da siniflar aras1
tutarliligin giiclii diizeyde oldugunu ve modelin genel olarak basarili sonuglar verdigini

gostermektedir.

Tablo 6

On Birinci Maddeye Iliskin Bulgular

- - Hassaslyet Agirliklandirilmi
Algoritma Dogruluk KeSI_n_I Ik veya F1-Skoru %(appa Degeri $
(Accuracy) (Precision) Duyarlilik (QWK Degeri)
(Recall)
Naif Bayes 0.81 0.78 0.98 0.87 0.44
Karar Agaci 0.83 0.88 0.86 0.87 0.65
Rastgele Orman 0.86 0.85 0.96 0.90 0.68
Gradyan Artirma 0.86 0.86 0.93 0.90 0.68
Lojistik Regresyon 0.83 0.97 0.90 0.85 0.60
BERT 0.88 0.89 0.88 0.87 0.76

Tablo 6’ya gore Naif Bayes algoritmasinin dogruluk degerinin 0.81 kesinlik 0.78
ve hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin 0.98 ve F1 skorunun 0.87 oldugu goriilmektedir.
Tablo 1’deki kappa uyum degerleri baz alindiginda QWK degerinin 0.44 oldugu yani
makine insan arasi puan uyumunun orta seviyede oldugu goriilmektedir. Karar Agaci
algoritmasimin dogruluk degerinin 0.83 kesinlik 0.88 ve hassasiyet ve duyarlilik
degerlerinin 0.86 ve F1 skorunun 0.90 oldugu goriilmektedir. Tablo 1’deki kappa uyum
degerleri baz alindiginda QWK degerinin 0.65 oldugu ve bu degerin gii¢lii seviyede
oldugu goriilmektedir.

Rastgele Orman algoritmasinin dogruluk degerinin 0.86 kesinlik 0.85 ve
hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin 0.96 ve F1 skorunun 0.87 oldugu goriilmektedir.
Tablo 1’deki kappa uyum degerleri baz alindiginda QWK degerinin 0.68 oldugu ve bu
degerin giiclii seviyede oldugu goriilmektedir. Gradyan Artima algoritmasinin dogruluk
degerinin 0.86 kesinlik 0.86 ve hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin 0.93 ve F1 skorunun
0.90 oldugu goriilmektedir. Tablo 1°deki kappa uyum degerleri baz alindiginda QWK
degerinin 0.68 oldugu ve bu degerin giiclii seviyede oldugu goriilmektedir. Lojistik

Regresyon algoritmasinin dogruluk degerinin 0.83 kesinlik 0.97 ve hassasiyet ve
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duyarlilik degerlerinin 0.90 ve F1 skorunun 0.85 oldugu gorilmektedir. Tablo 1’deki
kappa uyum degerleri baz alindiginda QWK degerinin 0.60 oldugu ve bu degerin orta
seviyede oldugu goriilmektedir. BERT model sonuglart incelendiginde dogruluk 0.88,
kesinlik 0.89, hassasiyet 0.88, Fl1skor 0.87 ve QWK 0.76 olarak hesaplanmistir. BERT
modelin hem simiflandirma metrikleri agisindan hem de QWK uyum degerleri agisindan

diger modellerden daha iyi performans sergiledigi goriilmiistiir.

ikinci Alt Amaca Iliskin Bulgular ve Yorumlar: Klasik Makine Ogrenmesi
Modelleri ile BERT Modeli, Stmiflandirma Dogruluk Metrikleri A¢isindan

Karsilastirilmasi

Asagidaki sekillerde agik uglu maddelerin siniflandirilmasinda, klasik makine
o0grenmesi modelleri ile BERT model siniflandirma performans metrikleri kargilastirmasi
gosterilmektedir. Sekil 8’de ikinci maddeye iliskin makine 6grenmesi ve BERT model

metrikleri verilmistir.
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Sekil 8. lkinci Maddeye Iliskin Makine Ogrenmesi Modelleri ve BERT Model
Karsilagtirmasi

Sekil 8’de ikinci maddeye iliskin makine 6grenmesi ve BERT model metrikleri
karsilastirildiginda Gradyan Artirma (0.95) ve Lojistik Regresyon algoritmalariyla elde
edilen dogruluk, Gradyan Artirma (0.95), Karar Agaci (0.95) ve Naif Bayes (0.96)
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kesinlik, Lojistik Regresyon (1), Gradyan Artirma (0.99) ve Karar Agaci (0.98)
duyarlilik, Gradyan Artirma ve Lojistik Regresyon (0.97) F1 skor ile oldukg¢a yiiksek
degerler elde edildigi goriilmektedir. Bu durum makine 6grenmesi modellerinin agiri

o0grenme (overfitting) yapmis olabilecegini gostermektedir. BERT modelde ise bu

degerler sirasiyla 0.92, 0.8, 0.78, 0.76, 0.72 seklindedir.
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Sekil 9. Yedinci Maddeye iliskin Makine Ogrenmesi Modelleri Ve BERT Model
Karsilastirmasi

Sekil 9’da yedinci maddeye iligkin makine O6grenmesi modelleri ve Bert

performanst verilmistir. Buna gore modeller karsilastirildiginda 6zellikle Gradyan

Artirma algoritmasinin performansi dikkat cekmektedir.
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Sekil 10. Sekizinci Maddeye iliskin Makine Ogrenmesi Modelleri ve BERT Model
Karsilastirmasi

Sekil 10°da sekizinci maddeye iliskin model performanslari yer almaktadir. Genel
olarak tiim algoritmalarin ytiksek performans gosterdigi goriilmektedir. Gradyan Artirma,
Lojistik Regresyon ve BERT smiflandirma metrikleri agisindan ayni degerleri almistir
(0.94). Rastgele Orman algoritmasi da yakin degerler alarak bu degerleri takip etmistir
(0.93). Sekizinci madde igin genel olarak tiim algoritmalar iyi bir performans sergilemis

birbirini destekler niteliktedir.
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Sekil 11. Onuncu Maddeye Iliskin Makine Ogrenmesi Modelleri ve BERT Model
Karsilastirmasi
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Sekil 11’de onuncu maddenin makine 6grenmesi modelleri ve BERT modelinin
performans karsilagtirmasina iliskin grafik yer almaktadir. Grafik incelendiginde
algoritmalarin tiim performans metriklerinde yakin degerler aldig1 goriilmektedir. Ancak
BERT modelin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 ve QWK (0.84, 0.87, 0.85, 0.85, 0.71)
degerlerinin genel olarak makine 6grenmesi modellerinden yiiksek oldugu goriilmektedir.

On birinci maddeye iliskin model performanslar Sekil 12°de goriilmektedir.
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Sekil 12. On Birinci Maddeye iliskin Makine Ogrenmesi Modelleri ve BERT Model
Karsilastirmasi

Sekil 12°deki model performanslart incelendiginde Gradyan Artirma
algoritmasimin siniflama metrikleri acisindan olduk¢a iyi performans sergiledigi
goriilmektedir. Naif Bayes’in ise diger modellere oranla daha diisiik performans

sergiledigi goriilmektedir.

Uciincii Alt Amaca iliskin Bulgular ve Yorumlar: TF-IDF Ve BERT
Yontemleriyle Vektorlestirilen A¢ik Uclu Maddelerde insan ve Bilgisayar
Puanlayicilan Arasindaki QWK Uyumu

Asagidaki sekillerde agik uclu maddelerde, klasik makine 6grenmesi modelleri ile
BERT modeli arasinda, insan ve bilgisayar puanlayicilar1 arasindaki gilivenirligi
belirlemede kullanilan Agirliklandirilmis Kappa katsayist (QWK) agisindan model

performanslar1 gosterilmektedir.
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Sekil 13. ikinci Maddeye Iliskin QWK Model Performanslari

Sekil 13’te ikinci maddeye iliskin QWK degerleri incelendiginde makine-insan
arast uyumun BERT model disinda sadece karar agaci algoritmasinda hesaplandig1 onun

da oldukea diisiik (0.23) bir degere sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 14. Yedinci maddeye iliskin QWK model performanslari

Sekil 14 incelendiginde yedinci maddeye iliskin QWK model performanslar
goriilmektedir. Buna gore BERT modelin ortalama QWK degeri 0.91 iken diger
modellerin (sirasiyla 0.73, 0.85, 0.89, 0.90, 0.84) QWK degerleri BERT modelden daha
dustiktiir.

BERT model siniflandirma metriklerinde Gradyan Artirma makine 6grenmesinin
gerisinde kalsa da QWK uyum iyiligi degerlerine gore en iyi performansi gdsteren model
olmustur. BERT modele en yakin deger Gradyan Artirma algoritmasiyla elde edilmistir.
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Sekil 15. Sekizinci Maddeye iliskin QWK Model Performanslari

Sekil 15’te sekizinci maddeye iliskin QWK degerlerinin karsilagtirilmasi
goriilmektedir. Buna gore sirasiyla makine 6grenmesi modelleri 0.78, 0.84, 0.88, 0.90 ve
0.88 degerlerini alirken BERT model 0.93 degerini almistir. En yiiksek makine insan

puanlayici uyumu Bert model ile saglanmistir.
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Sekil 16. Onuncu Maddeye iliskin QWK Model Performanslari

Sekil 16 incelendiginde onuncu maddeye iliskin QWK degerleri goriilmektedir.
Buna gore BERT model makine 6grenmesi modellerine gére daha yiiksek bir performans
sergilemistir. Bert modeli Naif Bayes, Lojistik Regresyon ve Rastgele Orman

algoritmalari izlemistir.
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Sekil 17. On Birinci Maddeye Iliskin QWK Model Performanslar

Son olarak Sekil 17°de on birinci maddeye iliskin QWK degerleri incelendiginde
yine en yliksek makine insan uyumu BERT model ile elde edilmistir (0.71). En diisiik
uyum Naif Bayes algoritmasina aittir (0.44). Rastgele Orman ve Gradyan Artirma ise ayni
degeri almistir (0.68).

Model performanslar1 genel olarak incelendiginde tiim maddeler i¢in BERT
model en iyi performansi gosteren model olmustur. Ancak Gradyan Artirma
algoritmasinin BERT modele yakin degerler verdigi goriilmektedir. Ozellikle ikinci
madde bazinda incelendiginde BERT modelin veri dengesizliginden etkilenmemesi ve
diger makine 6grenmesi modelleri gibi asir1 6grenme (overfitting) sorununun olmamasi
g6z Oniine alindiginda BERT modelin diger modellerden daha basarili sonuglar verdigi

goriilmektedir.
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BOLUM 5

SONUCLAR VE ONERILER

Bu boliimde arastirmaya iliskin sonuglara ve bu baglamda uygulama ve

arastirmacilara onerilere yer verilmistir.

Sonuclar

Modelin genel olarak iyi bir performans gosterdigi goriilmektedir. Dengesiz
veriler i¢in Onerilen yontemlerden biri olan doniistiiriicli temelli yaklagimlardan BERT
model ¢aligma kapsaminda ele alinan diger bir model oldugu i¢in veri dengesizligi BERT
model ile giderilmistir.

Yedinci maddeye iliskin bulgular incelendiginde Gradyan Artirma algoritmasi,
dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-Skoru ve QWK degerlerinde en iyi performansi
gbstermistir.  Bu modelin insan puanlayicilarla uyumlu sonuglar iiretebildigini
gostermektedir. Naif Bayes algoritmasinin 6zellikle karmasik metin verilerinde sinirh
performans gosterdigi vurgulanmistir (McCallum & Nigam, 1998). Naif Bayes
algoritmasi, performans agisindan diger algoritmalarin gerisinde kalmistir. Rastgele
Orman algoritmasmin iyi bir performans sergiledigi goriilmektedir. Breiman (2001),
Rastgele Orman algoritmasinin yiiksek dogruluk ve diisiik varyans sagladigini
belirtmistir. Karar Agaci algoritmasi da ayn1 sekilde yiiksek bir performans sergilemistir.
Ancak BERT modeli QWK degeriyle en yiiksek performansi sergileyen algoritma
olmustur. Elde edilen bu sonucun literatiirdeki diger ¢alismalarla (Krishnamurthy, vd.,
2019; Nael vd., 2022; Ahmed vd., 2022) tutarlilik gosterdigi goriilmektedir.

Sekizinci maddeye iliskin modelin genel olarak i1yi bir performans sergiledigi
goriilmektedir. Modelin genelleme yetenegi oldukga yiiksektir. Ortalama kesinlik
degerleri modelin dogru pozitif siniflarda ne kadar dogru tahmin yaptigim
gostermektedir. Modelin yanlis pozitif oraninin diisiik oldugunu dogru sinif tanimlama
da basarili oldugu goriilmektedir. Duyarlilik degerleri modelin pozitif 6rnekleri dogru bir

sekilde tespit ettigini gostermektedir.
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F1 skorlarina bakildiginda kesinlik ve duyarlilik arasinda bir denge oldugunu
gostermektedir. Ortalama F1 skoru modelin smiflandirma goérevinde dengeli bir
performans sergiledigini gostermektedir. Son olarak QWK degerleri incelendiginde
etiketlerde model tahmin degerlerinin uyumlu oldugunun gostergesidir. Yani makine ve
insan puanlari arasinda yiiksek bir uyum olduguna isaret etmektedir.

Bu tez calismasinin sonucunda elde edilen tiim uyum degerleri incelendiginde
BERT modelin geleneksel makine 6grenmesi yaklasimlarina gore tiim maddelerde daha
1yi bir performans sergiledigi goriilmektedir. BERT gibi doniistiiriicii modellerin sinir
aglarindan daha iyi performans gosterdigini belirtilmektedir (Ahmed vd., 2022). Bu
sonuglar literatiirde incelenen diger calismalarla tutarlilik gostermektedir (Kakkonen vd.,
2005; Marinho vd., 2021; Nael vd., 2022; Ahmed vd., 2022; Sun & Wang, 2024; Yang
vd., 2024).

Bu calismada elde edilen makine-insan puanlayici arasindaki uyum literatiirde
incelenen Nael ve digerleri (2022) Marinho ve digerleri (2021), Yang ve digerleri (2024)
tarafindan yapilan calismalardan daha yiiksek bir uyum oranina ulasmistir. Capraz
dogrulama katmanlar1 artirildikca modellerin performansinda artis gozlenmistir.
Verilerin dagiliminin dengeli olmasi model performansi iizerinde etkilidir. Cilinkii model
yeterince dogru ve yanlis cevap lizerinde egitildiginde model puanlamay1 6grenmekte ve
insan benzeri puanlar verme egilimi artmaktadir. Bu tez ¢calismasinda 6grenci verilerinin
tek tek manuel bigimde girilmesi ve veri dengesizligi gibi durumlarla karsilagilmistir.

Literatiir incelendiginde Mathias ve digerleri (2021) egitim verisi olmadan yaptig1
otomatik puanlama denemesinde ¢alismaya g6z hareketleri modiiliiniin eklenmesi ve
egitim verisi olmadan da sistemin gelistirilmis olmasi dnemlidir. Fakat QWK degerleri
incelendiginde uyumun diisiik oldugu bu nedenle de egitim verisinin model performansi
tizerinde etkin bir role sahip oldugu goriilmektedir. Egitim verisi az veya dengesiz ise
GPT modelleriyle veri artirma teknikleri uygulanarak model gelistirme g¢alismalari
yapilabilir (Fang vd., 2023).

Timms verileriyle grafikler iizerinden goriintli isleme teknikleriyle gelistirilen
otomatik puanlama yaklagimlar1 da kullanilmaktadir (Davier vd., 2022). CNN teknikleri
ile gelistirilen bu modellerin dogruluk oranlarinin da yiiksek oldugu goriilmektedir. Tiirk
dili i¢in de benzer ¢alismalar yapilabilir.

Tiirk diline benzer yapidaki Japonca, Korece ve Fin dilinde yapilan ¢alismalar
incelendiginde bu dillerin kendi o6zelliklerine 0zgli sistemlerinde gelistirildigi

goriilmektedir (Kakkonen vd., 2005; Ishioka & Kameda, 2006; Jang vd., 2014). Bu tez
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calismasinda da veri 6n isleme adimlarinda Tiirk diline 6zgi gelistirilen MintLemon
(Sarigil ve Kog, 2023) kiitiiphanesinden yararlanilmistir.

Literatiirdeki calismalar incelendiginde model performansinin karsilastirildigi
ancak kullaniciya deneme imkani veren sitemlerin olmadigi gorilmektedir. Bu tez
calismasinda algoritma performanslarini karsilastirmak i¢in bir 6rnek uygulama
gelistirilmistir. Uygulama arastirmaci tarafindan Streamlit ile gergeklestirilmistir.
Streamlit Python programlama dilinde kullanilabilen kullanicilara uygulama yazma
imkani saglayan bir aragtir (Streamlit, Inc., n.d.). EK’ler boliimiinde Ek 3’te uygulamaya
dair bilgiler yer almaktadir. Tiim bu sonuglar degerlendirildiginde Tiirk dilinde otomatik
puanlamanin uygun oldugu, gelistirilecek daha kapsamli sistemlerle insan benzeri

puanlamalarin elde edilebilecegi goriilmektedir.

Oneriler

Uygulamaya Yonelik Oneriler

1. Milli Egitim Bakanhgi’nin yaptigi ortak smavlarda otomatik puanlama
sistemleri kullanilabilir.

2. Ug kategorili yani dogru, yanhs ve kismi dogru puanlamadan olusan
maddelerde hem klasik makine 6grenmesi algoritmalari hem BERT yiiksek
uyum saglamistir. Klasik makine dgrenmesi algoritmalarindan Grandyan
Artirma ve doniistliriicii tabanli BERT model bu maddelerin otomatik
puanlanmasinda kullanilabilir.

3. Ikinci maddede oldugu gibi veri dengesizligi olan maddeler igin klasik makine

Ogrenmesi yerine otomatik puanlama i¢in BERT model tercih edilebilir.

Arastirmacilara Yonelik Oneriler

1. Bu tez ¢alismasinda klasik makine 6grenmesi modelleri ve Bert model
sonuclar1 karsilastirilarak Tirkce otomatik puanlama icin en iyi performans
gosteren yoOntemler belirlenmeye c¢alisilmistir. Arastirmacilar bu tez
caligmasinda ele alinmayan diger yoOntemleri ele alabilir ve bu tez

caligmasindan elde edilen bulgularla karsilagtirmalar yapabilir.
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Calismada klasik makine 6grenmesi algoritmalari i¢in TF-IDF sayisallagtirma
yaklagimi  kullanilmigtir.  Sonraki calismalarda farkli sayisallagtirma
caligmalarina yer verilebilir ve sonuglar karsilastirilabilir.

. Bu tez calismasinda Ogrenci cevaplar1 tek tek elle bilgisayar ortamina
girilmistir. Sonraki ¢aligmalarda yeni teknolojiler 1518inda kagit tizerindeki
ogrenci cevaplari bu teknolojik gelismeler dogrultusunda bilgisayar ortamina
gecirilebilir.

GPT ve Gemini gibi iiretken yapay zeka araglar1 kullanilarak ve ince ayarlar
yapilarak daha yiliksek performans saglayan otomatik puanlama sistemleri
gelistirilebilir.

Smif dengesizliklerine yonelik farkli teknikler kullanilarak model
performanslari artirilabilir.

. BERT model i¢in 10 kat ¢apraz dogrulama ile model performansi gézlenebilir.
Gelecekteki ¢alismalar, hiperparametre optimizasyonu i¢in “Grid Search”
veya “Random Search” gibi yontemler kullanarak model performansini daha

da iyilestirebilir.
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EK 1. Etik Kurul Onay1

ANKARA UNIVERSITESI
ALT ETIK KURULU
KARAR ORNEGI
Karar Tarihi 11710712023
Toplanti Sayisi 1 16
Karar Sayisi : 148

148- Universitemiz Egitim Bilimleri Anabilim Dali, Ogr. Uyesi Prof. Dr. Kaan Zlfikar
DENIZin danismanhgini yaptigii, doktora adrencisl Kilbra YILMAZ'n *Agik Uglu Maddelerin
Otomatik Planlamasinda Dogal Dil lsleme Yonteminden Yararlaniarak Makine Ogrenmesi
Algoritmanin Kargilagtiriimasi * baglikli tezi ile ilglli 03/07/2023 tarinli "Insan Uzerinde Yapilan Klinik
Dig1 Aragtirmalar Bagvuru Formu® Etik Kurulumuzca incelendi.

Universitemiz Egitim Bilimleri Anabilim Dal, Ogr. Uyesi Prof. Dr. Kaan Ziifikar DENIZ'in
damigmanhgini yaptid, dokfora ¢grencisi Kiibra YILMAZ'n "Agik Uglu Maddelerin Otematix
Planlamasinda Dcgal Dil Islame Yonieminden Yararanilarak Makine OFrenmesi Algoritmanin
Kargilastiriimasi * baslikh tezi ile ilgill arastirma protekoline uyulmas) ve etik onay tarihinden

iticaren gegerli olmasi kosuluyla uygulanmasinin etik agidan uygun olduguna oy birligi ile karar
verildi,
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EK 2. Milli Egitim Bakanhg1 Arastirma Izni

T.C.
MILLI EGIiTiM BAKANLIGI
Ol¢me, Degerlendirme ve Simav Hizmetleri Genel Miidiirliigii

Say1 :E-57750415-622.03-79057583 23.06.2023
Konu : ABIDE 2016 Veri Talebi (Kiibra YILMAZ)

ANKARA UNIVERSITESI REKTORLUGUNE
(Egitim Bilimleri Enstitiisit Mudiirlugii Enstitii Sekreterligi)

flgi  :31.05.2023 tarihli ve E-98761816-302.08.01-942536 sayili yaziniz.

Universiteniz Egitim Bilimleri Enstitiisii Egitim Bilimleri Anabilim Dali Egitimde Olgme ve
Degerlendirme Doktora Programi Ogrencisi Kiibra YILMAZ'!n, "A¢ik Uglu Maddelerin Otomatik
Puanlamasinda Dogal Dil Isleme Yénteminden Yararlanilarak Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin
Karsilastirilmas1" konulu calismasi icin ABIDE 2016 Tiirkce testinde agik uglu sorularin puanlamasi
sonucu olusan nihai puanlara iliskin 5000 kisilik Ogrenci Vverisinin paylasilmas: talebi Genel
Midirliigimiizce uygun gorialmiiktiir. Talep edilen veriler yazimiz ekinde yer alan "Tesekkiir ve Tez
Teslim Taahhiitnamesi"nin imzali bir kopyasmin Genel Miidirliigiimiize iletilmesine miiteakiben
kubrayilmaz.edu@gmail.com elektronik posta adresine gonderilecektir.

Bilgilerini ve geregini rica ederim.

Kemal BULBUL
Bakan a.
Genel Miidiir

EK- Tesekkiir ve Tez Teslim Taahhiitnamesi (1 sayfa)
(Not: "Tesekkiir ve Tez Teslim Taahhiitnamesi"nin imzali kopyasi

baris.ozgurluk@meb.gov.tr mail adresine iletilebilir.)

Bu belge giivenli elektronik imza ile imzalanmustir.

Adres : Emniyet Mah. Abant 2 Sokak ODSGM Ek Hizmet Binas1 13/A Belge Dogrulama Adresi : https://www.turkiye.gov.tr/meb-ebys
Yenimahalle/ANKARA Bilgi igin: Dr. Barig OZGURLUK
Telefon No : 0 (312) 413 32 40 Unvan : Milli Egitim Uzmani
E-Posta: baris.ozgurluk@meb.gov.tr internet Adresi: Faks:

Kep Adresi : meb@hs01.kep.tr
Bu evrak giivenli clektronik imza ile imzalanmustir. https:/evraksorgu.meb.gov.tr adresinden 27aC-9 2f0-3cbf-b5f2-4171 koduile teyit edilebilir.
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EK 3. Uygulama ile ilgili Bilgiler

Asagida verilen drneklerde kullanici analiz etmek istedigi maddeyi uygulamaya
yiiklemekte ve algoritma sonuglarini aninda gorebilmektedir. Bu da kod yazma kismu ile
mesgul olmadan kullanicilara model performasini gérme sansi saglamaktadir. Bu
uygulama sonugclari ilk yapilan uygulama ile benzer sonuglar vermistir. Aralarindaki fark
ise ilk uygulamalarin MintLemon Tiirk¢e kiitliphanesi kullanilarak veri 6n isleme
adimlarimin ytriitilmiis olmasidir. Uygulamadaki metin 6n isleme adimlarinda ise NLTK
(Natural Language Toolkit) dogal dil isleme kiitiiphanesinden yararlanilmistir.

Uygulamada daha fazla klasik makine 6grenmesi modeline yer verilmistir.

NLP Model Comparison (kbrylmz)

Excel dosyasini yiikleyin

@ Drag and drop file here

Browse files
Limit 200MB per file « XLSX
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NLP Model Comparison (kbrylmz)

Excel dosyasini yiikleyin

@ Drag and drop file here Browse files

Limit 200MB per file « XLSX
D madde10.xlsx 118.7KB

Model Karsilastirma Sonuglari:

Accuracy Precision Recall F1 Score
Logistic Reg| 0.8479 0.843 0.8352 0.8386
Naive Bayes 0.8592 0.8584 0.8432 0.8492
SVM 0.8479 0.8461 0.8314 0.8372
Random Forest 0.8254 g 0.8136
Gradient Boosting 0.8366 0.8196 0.8251

Decision Tree 0.7859 0.7792 0.777

NLP Model Comparison (kbrylmz)

Excel dosyasini yiikleyin

@ Drag and drop file here Browse files

Limit 200MB per file « XLSX
D madde8.xlsx 98.9KB

Model Karsilagtirma Sonuglari:

Accuracy Precision Recall F1 Score
Logistic Regression 0.9462 0.9372 0.9361 0.9361
Naive Bayes 0.8669 0.905 0.8284 0.8559
SVM 0.9292 0.9086  0.921 0.9131
Random Forest 0.9377 0.942 0.9188 0.929
Gradient Boosting 0.9632 0.959 0.9564 0.9577

Decision Tree 0.9235 0.9205 0.9038 0.9113
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EK 4. Kod Ornekleri

#gerekli kitiiphanelerin kurulmasi

import pandas as pd

from mintlemon import Normalizer

from sklearn.feature extraction.text import TfidfVectorizer

from sklearn.model selection import cross validate, train test split
from sklearn.metrics import accuracy score, precision score, fl score,
recall score, ConfusionMatrixDisplay, confusion matrix

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

import warnings

warnings.simplefilter (action='ignore', category=UserWarning)

#NLP metin 6n isleme adimlari

df['Cevap'] df['Cevap'] .apply (Normalizer.remove stopwords)
df['Cevap'] = df['Cevap'].apply(Normalizer.remove numbers)
df['Cevap'] df['Cevap'] .apply (Normalizer.remove punctuations)
df [ ] df [ ] .apply (Normalizer.lower case)

#metinlerin sayisal verilerle temsil edilmesi (vektdrlestirme)

def vectorize(data, tfidf vect fit):
X tfidf = tfidf vect fit.transform(data)
words = tfidf vect fit.get feature names out ()
X tfidf df = pd.DataFrame (X tfidf.toarray())
X tfidf df.columns = words
return X tfidf df

#metriklerin hesaplanmasi

accuracy = accuracy_ score(y test, y pred)
precision = precision score(y_ test, y pred)
recall = recall score(y test, y pred)

fl1 = fl1 score(y test, y pred)

print ("Accuracy:", accuracy)
print ("Precision:", precision)
print ("Recall:", recall)

print ("F1 Score:", f1)
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EK 5. insan Puanlayic1 ve Makine Puanlayici Puanlama Ornekleri

Asagida 2 ve 3 kategorili maddelere insan ve makine tarafindan verilen puan 6rnekleri

verilmigtir.
Insan_Puanlayin Makine_Tahmini insan_Puanlayici Makine_Tahmini
1 2

O OO R OROROORFRORRPRREPROOORRIERERIERERO
OO FRPRRFRPRPPOFRPRORFRPRPRORPRRPRPROOREROOLERLPER|
NNOMNMNNEPERNORNMNNMNMNONNMOONDNIERERLRNNNDN

N NOMRNNEPRNORNNNMNMNRNNMNOORNMENNDNRNDN|
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BENZERLIK BiLDIRIMi

“Agik  Uglu Maddelerin Otomatik Puanlanmasinda Dogal Dil Isleme
Yénteminden Yararlanilarak Makine Ogrenmesi Algoritmalariim Karsilastirilmasi”
baslikl1 tezimin ana boliimii (6n boliim, kaynaklar ve ekler hari¢) Turnitin Intihal Tespit
Programi aracilifiyla incelenmis ve ilgili rapor danigmanim tarafindan da kontrol
edilmistir. Kontrol sirasinda (1) “Yedi sozciikten daha az olan benzesmeler” (2)
“Kaynaklar” (3) “Dogrudan alintilar” ve (4) “Lisansiistii tezim ile ilgili yapmis oldugum
kendi yayinlarim ve yararlandigim mevzuat metinleri gibi kaynaklar” disarida

tutulmustur. Benzerlik kontroliine iligkin rapordan elde edilen sonuglar asagida

sunulmustur.
Rapor Tarihi :11.03.2025
Gonderim Numarasi : 2581139979
Sayfa Sayisi 173
Sozciik Sayisi 117,784
Karakter Sayisi 1 128,823
Benzerlik Orami %5
Savunma Tarihi :25.02.2025

Yukarida belirtilen sonuglar1 gosteren Turnitin Intihal Tespit Programi’na iligkin
orijinal raporu, sonuglarda herhangi bir degisiklik yapmaksizin bu beyanim ekinde
Enstitiiye teslim ettigimi, tezimin %10’dan fazla benzerlik orani icerdiginin, tek bir
kaynakla eslesme oraninin ise %2’den fazla oldugunun belirlenmesi durumunda, bundan

dogabilecek tiim yasal sorumlulugu kabul ettigimi bildirir, saygilarimi sunarim.

Ogrencinin Adi Soyadi: Kiibra Yilmaz
Tarih: 11.03.2025

imza:
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