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Egitim 6gretime katilan 6grenci sayilar1 her gecen giin artmakta ve bununla birlikte egitim-
Ogretimin degerlendirmesi i¢in kullanilan 6lgme-degerlendirme yontemleri degisiklik
gostermektedir. Bu degisikligin bir nedeni de gelisen teknoloji ile ihtiyaglarin degismesi
olmustur. A¢ik uglu smavlarin degerlendirmesi 6grenci sayisindaki artis neticesinde daha
cok zaman almaktadir ve objektif olunmasi diger yontemlere nazaran daha zor olmaktadir.
Bunun yaninda 6grencinin kendini ifade etme yetisini gelistirme ve Sinavlarda olusabilecek
usulsiizliikleri en aza indirmek acisindan daha etkili bir degerlendirme yontemidir.
Gilinitimiizde birgok alanda dijital doniisiim yasanmakta ve egitim de dahil olmak iizere
bircok alan dijital ortama tasmmmaktadir. Egitim siirecinden baglayarak sinavlarin
yapilmasina kadar olan siire¢ dijital ortamda yapilabilmektedir. Ancak 6zellikle agik uglu
sinavlarin bilgisayar destekli olarak degerlendirilebilmesi i¢in bu alanda yapilacak olan 6zel
caligmalara ihtiya¢ olmaktadir. Bu noktada metin madenciligi ¢alismalarinin bir dali olan
dogal dil isleme yontemlerinden faydalanilabilir. Dogal dil isleme ¢alismalarinin en temel
amact dogal dillerin makineler tarafindan anlasilir hale getirilmesidir. Bu calisma
kapsaminda farkli derslerden toplanan 6grenci cevaplar dijital hale getirilmis, sinavlar
Bloom taksonomisine gore smiflandirilmis ve dogal dil isleme yontemlerinden
yararlanilarak otomatik olarak degerlendirilmistir. Calismanin temel amac1 agik uclu sinav
degerlendirmesini bilgisayar destekli olarak otomatik hale getirerek, kisa siiren objektif bir
degerlendirme saglamaktir. Bu kapsamda bes farkli makine 6grenme algoritmasi ve ii¢ farkli
Oznitelik ¢ikarim yontemi kullanilmistir. Calisma sonucunda Bloom taksonomisine gore
belirlenen alt diizey kategori sorularda kelime sayma yaklagimi ile KNN algoritmas1 %97 ve
st diizey kategori sorularda dokiiman vektorleri yaklagimi ile Naive Bayes algoritmasi %86
dogruluk orani ile en yiiksek sonuglar1 vermistir.
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ABSTRACT

AUTOMATIC ASSESSMENT OF OPEN-ENDED EXAMS IN TURKISH
LANGUAGE BY NATURAL LANGUAGE PROCESSING
MSC THESIS
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(SUPERVISOR: ASST. PROF. KAMIL TOPAL )
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The number of students participating in education is increasing day by day, and the
measurement-evaluation methods used for the evaluation of education and training vary.
Evaluation of open-ended exams takes more time as a result of the increase in the number of
students and it is more difficult to be objective than other methods. Today, digital
transformation is taking place in many fields and many fields, including education, are being
transferred to the digital environment. The process from the training process to the exams
can be done digitally. However, there is a need for special studies in this field in order to
evaluate open-ended exams as computer aided. At this point, natural language processing
methods can be used. Within the scope of this study, student answers collected from different
courses were digitized, the exams were classified according to Bloom's taxonomy and
evaluated automatically by using natural language processing methods. The main purpose
of the study is to automate open-ended exam evaluation with computer aid and to provide a
short-term objective evaluation. In this context, five different machine learning algorithms
and three different feature extraction methods were used. As a result of the study, the KNN
algorithm with the word counting approach in the low-level category questions determined
according to the Bloom taxonomy gave the highest results with an accuracy rate of 97%, and
the document vectors approach and the Naive Bayes algorithm with an accuracy rate of 86%
in the high-level category questions.

KEYWORDS: Natural language processing, Assessment and evaluation, Open-ending
question
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1. GiRiS

Genel tanimu ile egitim girdi, siireg, ¢ikt1 unsurlarindan meydana gelen bir sistemdir. Siire¢ sonunda
ortaya ¢ikan Ogrenen kisiden beklenen davranis degisiklikleri “erisim diizeyleri” olarak ifade
edilebilir. Yapilandirilmis, yart yapilandirilmis ya da yapilandirilmamis 6grenme deneyimleri
sonucunda bireyin siire¢ sonrasinda amagli ya da amagsiz edindiklerinin, baska bir deyisle siireg
sonunda olusan ¢iktilarin derecelenmesi gerekmektedir [1]. Egitim siireci sonunda elde edilen
degerlendirme sonuglarindan 6gretim siirecinin iyilestirilmesi, 6grenme ve 6gretme etkinliklerinin
yenilenmesi, derecelendirmesi ve statii kazandirmasi gibi asamalarin gergeklestirilmesinde

yararlanilmaktadir [2].

Ogretim etkinliklerinin amacina ulasip ulasmadigini 6lgmek amaci ile egitim- dgretim sistemi
icerisinde farkli Slgme-degerlendirme teknikleri kullanilmaktadir. Olgme-degerlendirme icin
kullanilacak araglar amaca ve amacin isaret ettigi biligsel diizeye gore belirlenebilir [3]. Bu
tekniklerden bazilari, sozlii degerlendirme, c¢oktan se¢cmeli (test) smav degerlendirmesi,
dogru/yanlis ya da evet/hayir seklindeki kisa cevapli sorulardan olusan sinav degerlendirmeleri ve

acik uglu sinav degerlendirmeleridir.

Yillar igerisinde dgrenci sayilarinda yasanan artis ile agik uglu sinavlarin degerlendirmesi daha ¢ok
zaman almaktadir ve objektif olup olmadigi kisiye gore degisebilmektedir. Bunun yani sira
iilkemizde uygulanan merkezi sinavlar, okul miifredatlarin1 da etkilemekte ve dersler sinavlara
hazirlik tarzinda islenmektedir bunun bir sonucu olarak dgretmenlerin ders anlatim alanlarindaki

ozgirliikleri daralmaktadir [4].

Acik uglu sinav degerlendirmesinin daha az kullanilmasiyla beraber en cok tercih edilen
degerlendirme yontemi ¢oktan segmeli degerlendirmedir. Olgme-degerlendirme tekniklerinin farkli
avantaj ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Coktan se¢meli sorularin en ¢ok tercih edilen 6lgme-
degerlendirme araclarindan biri olmasinin temel sebebi hazirlanmasinin ve uyarlanmasinin kolay
olmasinin yaninda tamamen objektif olarak sistemler tarafindan degerlendirilebilmesidir [5]. Bu
yontem ile ¢ok sayida 6grenciye ait sinavlar ¢ok kisa stirelerde objektif olarak degerlendirilip sistem
hizli bir sekilde ilerleyebilir. Coktan se¢meli sorular 6grencilerin belirlenmis kaliplarin disina
cikilabilmesine engel olan, 6grenilen bilgiden uyarlama ve yaratma sansi tanimayan fakat bunun
yaninda objektif bir yapiya sahiptir [5]. Coktan segmeli degerlendirmeler temel diizeydeki 6grenme

hedefleri test edilirken bile 6grenciye sinirhi sayida segenek sunuldugu igin 6grenilmis olanin



disinda sansa ya da segeneklerin durumuna gore tahmine dayali olarak da dogru sonuca
ulagilabilmektedir [6]. Bu olumsuzluklar g6z Oniine alindiginda ¢oktan segmeli sinav
degerlendirmeleri 6grencinin bilgi diizeyini tam olarak yansitmayacaktir. Coktan se¢meli seklinde
uygulanan bir sinavda 6grencinin konu ile ilgili bir bilgiye sahip olmadan da bir se¢im yaparak
dogru cevabi igaretleme ihtimali bulunmaktadir. Bunun yaninda 6grenci bu tip sinavlarda kendini
ifade etme sansina sahip degildir, siirekli olarak bu tip sinavlar ile karsilasan 6grenciler zaman
icerisinde kendini ifade etme yetenegi azalacaktir fakat agik uglu simavlarda 6grenci soruda ne
istendigine bagli olarak istenilen cevabi kendi ifadeleri ile anlatabilme sansina sahiptir [7]. Baska
bir deyisle agik uclu sorular, kalici O6grenmeleri ifade edebilmek ve Ogrenilen bilgiyi

uygulayabilmek i¢in imkan sunar [8].

Avantajlarinin yani sira agik uglu sinavlarin degerlendirme asamasinin uzun olmasi, objektif
degerlendirilememesi gibi dezavantajlarindan dolayr daha ¢ok matematik gibi formiile dayali

derslerde kullanilmakta ve diger alanlarda pek fazla tercih edilemeyen bir yontem olmaktadir.

Ulkemizde ve diinyada diger alanlarda oldugu gibi egitim alaninda da yasanan dijital déniisiim
stirecleri neticesinde egitimde kullanilan bircok dokiiman dijital ortama tasinmis, 6zellikle Milli
Egitim Bakanlig: tarafindan yiiriitiilen projeler kapsaminda miifredat, sinavlar ve dersler dijital
platformlardan yapilmaya baglanmistir. Ozellikle 2019 y1l1 aralik ayinda baglayan Covid-19 kiiresel
salgini sonucunda bu c¢alismalar hiz kazanmistir ve belki de ileriki donemlerde sinav
degerlendirmeleri dahi dijital platformlardan yapilacaktir. Bu noktada acik u¢lu sinavlarin bilgisayar

destekli olarak otomatik degerlendirilebilmesi i¢in 6zel bir ¢aligma yapilmalidir.

Dogal dil isleme teknikleri kullanilarak ilgili metinlerin makineler tarafindan anlagilmasi ve bunun
sonucunda bir degerlendirme yapilmasi gerekmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda Dogal Dil Isleme
teknikleri kullanilarak farkli derslerden toplanan 6grenci cevaplari otomatik olarak degerlendirilmis
ve soru tipleri farkli olmakla beraber %90 civarinda dogruluk Sl¢iilmiistiir. Calisma Tiirk egitim
sisteminde agik uclu sinavlarin daha yaygm olarak uygulanmasi ve objektif degerlendirme

saglamasi agisindan 6nem arz etmek olup, 6zgiin bir deger tasimaktadir.

1.1 Literatiir Taramasi
Insanlar nesiller boyunca dil yardimu ile iletisim kurmuslar ve degerli gordiikleri bilgileri gelecek
nesillere dil yardimi ile aktarmiglardir. Diinya {izerinde bir¢ok fakli dil konusulmakta ve insanlarin

kullandiklar1 bu dillere dogal diller denilmektedir. Dogal dillerin makineler tarafindan anlasilmasi

2



baslangigta temel hedef olmus ve bu alan dogal dilleri anlama olarak adlandirilmistir fakat daha
sonraki donemlerde dogal dillerin islenmesi ve makine 6grenme algoritmalarinin kullanimi ile bu

alan gelismis ve yapay zekanin bir alt dali olan dogal dil isleme olarak karsimiza ¢ikmustir [9].

Dogal dil isleme teknikleri metinsel verilerin kullanildig: bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bunlardan
baslicalari; soru cevaplama, 6zet ¢ikarimi, dillerin birbirine ¢evrilmesi, bilgi ¢ikarimi, verilen

metinden duygu analizi yapilmasidir [10].

Internetin hayatimiza girisinden once birgok veri elektronik ortamlarda yapilandirilmis veri
tabanlarinda bulunmakta ve bu yapisal veriler SQL (Structured Query Language) denilen 6zel bir
dil ile sorgulanabilmekteydi. Giinlimiizde internetin gelismesiyle beraber biiyiik veri olarak
nitelendirilebilecek &lgekteki birgok kaynak elektronik ortamda yapilandirilmamis sekilde
bulunmaktadir. Bu durum neticesinde var olan veriyi isleyebilmek, anlam ve veriden bilgi ¢ikarmak
gibi sorunlar1 ortaya ¢ikmaktadir. Verilerin dogru sekilde anlamlandirabilecek sistemlere ihtiyac
duyulmaktadir. Dogal dil islemenin metin analitigi, belgeden baslik tespiti, bilgi ¢ikarimi gibi

alanlar1 bu sorunlara ¢oziim aranmaktadir [11].

Erisebildigimiz veri miktar1 her gegen giin artarken ulastigimiz verinin dogrulugundan emin olmak
giderek zorlagsmakta baska bir deyisle bilgi dedigimiz kavrama ulagsmak daha zor olmaktadir. Dogal
dil islemenin bir alt baglig1 olan soru cevaplama sistemlerinde dogru bilgiye ulagmak yani kullanici
tarafindan girilen sorgunun en dogru bilgi ile cevaplanmaya calisilmasi i¢in ortaya ¢ikmistir. Soru
cevaplama sistemleri, soru cevap benzerlikleri kiyaslanarak ya da eldeki kaynaklar iizerinde yapay
zeka teknikleri uygulanarak sorulara yeni cevaplar liretmeye ¢aligmaktadir. Bu sistemler bigimsel
ya da anlamsal olarak farkli iki sekilde tasarlanabilir. Bi¢cimsel tasarimlarda belgelerin bigimsel
olarak benzerligi aranirken anlamsal olarak tasarlanan sistemlerde belgelerin yani cevaplarin

anlamsal benzerliklerine bakilmaktadir.

Omurca vd. tarafindan yapilan ¢alismada dogal dil isleme disiplininde bigimsel analiz yontemine
gore yapilmistir. Benzerliklere bakilmadan 6nce calismanin 6n isleme asamasinda Tiirkge dil
yapisina gore ciimlede bulunma olasiliklart g6z oniinde bulundurularak ciimlelerden edatlar,
baglaglar, zamirler ve fiiller ¢ikarilmistir daha sonra elde kalan sdzciikler {izerinde TUBITAK 1n
Zemberek kiitliphanesi kullanilarak kelimelerin eklerinden ayirilarak gozdelerine ulasilmaya
calistimistir. On isleme adimlari tamamlanan sorular alinmis ve veri tabanindaki cevaplar ile

karsilagtirilmistir, kosiniis benzerligine gore en yakin cevaplar listelenmistir [12].

3



Bagska bir calismada Abacha ve Zweigenbaum tarafindan, tibbi alanda bir soru cevaplama galismasi
yapilmis ve dogal dil isleme teknikleri ile tibb1 sorularin ve belgelerin analizi yapilarak kullanicilara
anlamsal bir sorgu sonucu verilmesi hedeflenmistir. Calismada tip alanina 6zgii belgelerden
yararlanilarak alana 6zgii bir ontoloji olusturulmus ve bu sayede belirlenen alanla ilgili anlamsal
iligkiler barindiran bir derlem (corpus) elde edilmistir. Elde edilen anlamsal ifadeler ile MEDLINE
makalelerinden ¢ikarilan gercek sorular ve cevaplar iizerinden sistem degerlendirilmesi yapilmistir
[13]. Bu ¢alismalardan da goriilebilecegi gibi dogal dil isleme teknikleri kullanilarak gelistirilen

soru cevaplama sistemleri, aranilan degerli bilgiye ulasmak i¢in 6nemli bir yer teskil etmektedir.

Dogal dil isleme tekniklerinden yararlanilan diger bir alan 6zet ¢ikarimidir. Oncelikle dzet “Bir yazi
veya sOziin anlamini daha kisa ve 6zIii bigimde veren yazi veya s6z” olarak tanimlanmaktadir [14].
Bu tanima gore bir metnin 6zetlenebilmesi i¢in ait oldugu dilde anlamsal olarak bir kayip yasamadan
daha yalin bir sekilde anlatilmasi gerekmektedir. Metin Ozetlemede temel iki yaklagim
bulunmaktadir; birincisi climle segerek 6zetlemek, ikincisi ise yorumlayarak ozetlemektir [15].
Birinci yontemde cilimlelerin yapisi, belirtecler (noktalama isaretleri gibi), ciimle uzunluklari,
ciimlenin konumu (basta olma, ortada olma, sonda olma gibi) gibi Ozelliklere gore climleler
puanlanir ve segilir [16]. Ikinci yontem olan yorumlayarak 6zetlemede amag belge icindeki
climlelerin kisaltilmasidir. Ornegin “Ada uyandi, kiyafetlerini giydi ve servise bindi.” ciimlesi “Ada
okula gitti.” seklinde 6zetlenmektedir [15]. Uzundere vd. tarafindan yapilan 6rnek bir ¢alismada
Tiirkge dilinde yazilmis olan haber metinleri iizerinde g¢alisilmistir. Calismada ciimle secgerek
puanlama yaklasimi kullanilmistir. Puanlandirma yapilirken haber metinlerinin 6zellikleri goz
onilinde bulundurulmus ve eklenmistir. Belirlenen kriterler listesine gore climleler puanlanmaigtir.
Metin 6zeti bu 6zellikler géz 6niinde bulundurularak ¢ikarilmistir. Caligmada sisteme verilen 10
adet metin 15 kisi insan tarafindan 6zetlenmis ve sonuglar karsilagtirilarak sistemin basaris1 %55

olgtilmistiir [17].

Dogal dil islemenin calismalarindan bir digeri ise duygu analizi ¢aligmalaridir. Bu ¢alismalarda
ozellikle internet ortamindaki metinsel veriler kaynak olarak kullanilir. Bir {irlin ile ilgili yapilan
yorumlar, giindemde olan konular hakkinda yapilan yorumlar ya da belli bir sosyal agda konusulan
herhangi bir konu ile ilgili yorumlar 6nemli veri kaynaklarini olusturur. Bu tiir verileri analiz ederek
konu ile ilgili dnemli sonuglara ulasilabilmektedir. Coban vd. tarafindan yapilan ¢alismada Twitter
sosyal agindan toplanan 14777 adet mesajdan olusan bir veri seti iizerinde dogal dil isleme teknikleri

uygulanarak Tiirk¢e dilinde bir duygu analizi yapilmis ve olumlu/olumsuz mesajlar tespit edilmistir.
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Calisma yapilirken toplanan tweetler tizerinde 6n isleme adimlart uygulanmadan 6nce retweetler ve
tekrarlanan mesajlar elenmistir. Daha sonra pozitif ve negatif duygu barindiran simgeler, tweetlerde
yer alan ve konu bildiren # sembolii, kullanic1 adlarin1 simgeleyen (@ sembolii ve ayrica URL’ler
veri setinden ¢ikarilmistir. Kok bulma ve 6znitelik ¢ikarimi islemeleri de tamamlandiktan sonra elde
edilen veri egitim / test setine bdliinerek makine grenmesi algoritmalarindan SVM (Destek vektor
makineleri), K-NN (K- en yakin komsu), NB (Naive Bayes) kullanilarak olumlu ve olumsuz
tweetler siniflandirilmistir. Calisma sonucunda farkli 6znitelik ¢ikarim yontemleri ve farkli makine

ogrenmesi algoritmalarina gore %59,86 ile %65,79 arasinda basari oranlari 6l¢iilmiistiir [18].

Bu alanlarin yani sira dogal dil isleme yaklagimlar1 egitim alaninda da kullanilmaktadir ve bu alanda
yapilan bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Egitim alaninda egitim-68retime katilan 6grencilerin algi
yapilariin farkli olmasi ve birgok alanda ortak egitime katilan 6grenciler arasindaki farkin en aza
indirilmesini hedefleyen bir yaklasim olan Bloom taksonomisi, 1956 yilinda Benjamin Bloom ve
arkadaslar tarafindan tasarlanmistir [19]. Bloom taksonomisi ile farkli seviyelere gore farkli egitim

diizeylerinin belirlenmesi temel hedefi olusturmaktadir.

Jayakodi vd. tarafindan yapilan calismada Bloom taksonomisine gore her sinav sorunusun
kategorisinin ve agirliginin belirlenmesi i¢in dogal dil isleme teknikleri kullanilmig, ¢alisma
sonucunda degerlendiricilerin Ogrencilerin bilgilerinin ¢esitli yoOnlerden ve seviyelerden

olgebilecekleri ifade edilmistir [20].

Egitim-0gretim alanina odaklanan bu sistemler farkli bir alana daha yonelmis ve sinav sorularinin
otomatik sistemler tarafindan degerlendirilmesi konusu giindeme gelmistir. Bu ¢aligsmalar 1960
yillarinda baglamis ve ilk ¢alismalar yalnizca metinler tizerindeki sekilsel benzerlikleri ele almistir.
Daha sonraki c¢aligmalarda gizli anlam analizi yontemleri kullanilarak metinler arasinda

matematiksel hesaplamalar ile anlamsal benzerlikler hesaplanmistir [21].

Bunun yani sira Rodrigues ve Aratjo tarafindan yapilan baska bir ¢alismada dogal dil isleme
yontemlerini kullanilmig bir grup O6grencinin sinavlari toplanmistir. Bu c¢aligmada Oncelikle
Ogretmen tarafindan referans cevaplar olusturulmus, referans cevaplar / Ogrenci cevaplari
siiflandirilmigtir. Daha sonra referans cevaplar ve 6grenci cevaplardaki yazim hatalar diizeltilmis
ve sonra On isleme adimlarindan gegcirilerek referans cevap/cevaplar arasindaki benzerlikler

cikarilarak (tf-idf yontemi kullanilarak) ylizde 78 oraninda dogruluk ile sonuclar elde edilmistir
[22].



Patil vd. tarafindan yapilan diger bir ¢alismada ise sorularin elle sisteme girilmesinin yaninda online
bir sinav ortami olusturularak 6grenci cevaplart toplanmistir. Bu calismada cevaplarda aranan
anahtar kelimeler girilmekte ve sistem bu kelimeleri ve onlarin es anlamlilarin1 bunun yaninda
soruya Ozgii bazi kavramlar1 aramaktadir. Ayrica 6grenci cevaplarina ait puanlar 1-6 arasinda
gruplanmistir. Daha sonra Naive Bayes yontemi kullanilarak sorularin gruplar1 tahmin edilmeye

calisilmistir [23].

Yapilan bu ¢alismalardan da anlagilacagi lizere egitim alaninda degerlendirme biiyiik bir 6neme
sahiptir ve verilen egitimin niteligi, Ogrenci iizerindeki yansimalari ancak bu sekilde
Olciilebilecektir. Egitim bilimleri icerisinde farkli goriisler bulunmakla beraber agik uclu sinavlarin
coktan se¢meli sinavlara gore bircok acgidan daha iyi bir uygulama oldugu goriisii hakimdir.
Ozellikle o6grencilerin  kendilerini ifade etme yeteneklerinin gelismesi agisindan Snemi

vurgulanmaktadir [7].

Acik uglu sinavlarin degerlendirilmesi yapilirken objektif olamama sorunu da bu degerlendirme
seklinin olumsuz yonleri arasinda ifade edilmektedir. Farkli dillerde agik uglu sorularin
degerlendirilmesi dogal dil isleme, gizli anlam analizi ya da sekilsel benzerlik hesaplamalar ile
yapilmustir. Ancak Tiirkce dilinin sondan eklemeli bir dil olmasi Tiirk¢e dilinde yapilan diger tiim
metin madenciligi ¢alismalarinda oldugu gibi sinavlarin otomatik olarak degerlendirilmesi
caligmasinda da farkli dillere gore daha zor olmaktadir. Bu calisma kapsaminda Tiirk egitim
sisteminde acik uglu sorularin kullanimini arttirmak yani sira objektif degerlendirmeyi saglamak
acisindan smavlarin otomatik olarak degerlenmesi hedeflenmistir. Farkli derslerden alinan sinirh

veri setleri ile sinav sorular1 degerlendirilmis ve umut verici sonuglar elde edilmistir.



2. METARYEL VE METOT

Calismada bes farkli derse ait yedi farkli veri seti kullanilmistir. Bu dersler cografya, inkilap tarihi,
psikolojik danismalik ve rehberlik (PDR), toplumsal cinsiyet ve endiistri miithendisligine giris
dersleridir. Psikolojik danigmalik ve rehberlik ile toplumsal cinsiyet derslerine ait sinavlar Balikesir
Universitesi Necatibey Egitim Fakiiltesi Egitim Bilimleri Bliimii’nden 2019-2020 giiz donemi vize
sinavlarmdan ve endiistri miihendisligine giris dersine ait smavlar ise Balikesir Universitesi
Miihendislik Fakiiltesi Endiistri Miihendisligi Boliimii’nden 2019-2020 giiz donemi vize
simavlarindan elde edilmistir. Veri setlerinde 6grencilere ait kisisel veriler yer almamaktadir. Basili
halde bulunan sinav sorular1 ve cevaplari dijital hale dondstiiriilmiistiir. Cografya ve inkilap tarihi
dersine ait veri setleri ise 9. sinif miifredatina uygun olarak hazirlanmis sinav sorularina -sorularin
dogru cevaplar1 baz alinarak- sentetik cevaplar tiretilerek elde edilmistir. Bu boliimde veri setleri ve
veri setleri lizerinde yapilan dogal dil isleme adimlar1 detayli olarak anlatilacaktir. Calismada agik

uclu siavlarin yaygin olarak kullanilmasi i¢in sunulan ¢dziimii anlatan gorsel Sekil 2.1°deki gibidir.

Sorularin Bloom On isleme
smmd taksonomisine gore asamalarinin
siniflandiriimasi yapilmasi

Sinavlarin dijital

hale getirilmesi

Verilerin makine Makine 6grenmesi
ogrenmesi algoritmalariile »_ Sonuglarin
algoritmalari igin siniflandirma degerlendirilmesi
hazirlanmasi isleminin yapilmasi

Sekil 2.1: Uygulamanin basamaklari.

2.1 Dogal Dil isleme

Dogal dil isleme, dogal dildeki metinlerin ya da seslerin bilgisayar teknoloji kullanilarak islenmesi
konusunu ele alan, bilgisayar bilimi ve dil bilimciliginin bir alt bilim dalidir [24]. Dogal dil isleme
caligmalarinda veri farkli asamalardan ge¢gmekte ve sonucunda degerli bilgi elde edilmektedir.

Dogal dil isleme agamalar1 Sekil 2.2°de goriildiigii gibidir.



. m g .. Oznitelik Model -

Sekil 2.2: Dogal dil isleme adimlari.

Dogal dil isleme adimlar1 genel hatlari ile Sekil 2.2’deki gibi olmakla beraber, veri setlerinin kiigiik
olmasi, Tiirk¢enin sondan eklemeli bir dil oldugu i¢in kelimenin kokleri bulunurken anlam kayiplari

yasanmasindan dolay1 kok bulma islemi uygulanmamustir.

2.1.1 Veri On isleme

Metin tipindeki veriler yapisal degildir, yapisal olmayan bu veri igerisinden anlamli bilginin
cikarilmas: i¢in girdi olarak kullanilan ham verinin sayisal hale getirilmeden Once anlamsiz
verilerden temizlenmesi gerekir. Bu islem dogal dil isleme asamalarinin ilki veri Onisleme
asamasinda yapilmaktadir. Bu asamada veri igerisindeki ¢ok tekrarlanan ve literatiirde durak
kelimeleri olarak adlandirilan kelimeler veriden cikarilir. Bunun yani sira veri igerisindeki
noktalama isaretleri ¢ikarilarak sadece kelimelerden olusan bir derlem elde edilir. Bu asamalar
sekilsel olarak ifadesi Sekil 2.3’de goriildiigii gibidir;

Durak

Ham verinin

Kicuk harfe
cevirme

kelimelerinin
¢ikarilmasi

temizlenmesi

Sekil 2.3: On isleme adimlar.

Onisleme adimlar1 sonucunda ham veriden temiz veri elde edildigi i¢in bu asama dogal dil islemenin
Oonemli bir asamasidir. Veri 6n isleme asamasinda calisilirken veri kaynagiin hangi dilde oldugu
onemlidir, dilin yapisina gdre bu asamada yapilan islemler farklilik gdsterebilir. Ornegin Tiirkge
dilinden toplanan bir veri kaynaginda durak kelimelerinin belirlenmesi isleminin bir standardi
olamamakla beraber ¢aligmada Tiirk¢ede karsimiza ¢ikan yaygin baglaglar ve buna ek olarak veri
setlerinde sikca gegen bazi kelimeler c¢ikarilmistir. Ayrica Tiirk¢e dili sondan eklemeli bir dil
oldugundan kelime koklerinin bulunarak bu sekilde olusturulan bir derlem {izerinde ¢alisilmasi veri

setinin yapisina gore degismekle beraber bazi anlam kayiplarina sebep olabilmektedir, bu yilizden
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calismada kullanilan derlem olusturulurken kelimelerin koklerini bulma islemi yapilmamustir.
Calismada uygulanan 6n isleme adimlar su sekildedir;
e Kullanilan veri setlerindeki her bir kelime kii¢iik harfe dontstiirilmiistiir
e Anlam ifade etmedigi i¢cin noktalama isaretleri ¢ikarilmistir.
e Buadimlar uygulandiktan sonra durak kelimeleri olarak adlandirilan kelimeler Tiirkge diline
ait en ¢ok bilinen durak kelimelerinden olusan 245 kelimelik listeye ek olarak her bir veri
seti i¢in ¢ok sik kullanilan ve basar1 oranlarina katkida bulunmayacak durak kelimeleri ayri

ayr1 belirlenerek ¢ikarilmistir.

Calismada kullanilan veri setleri Bloom taksonomisine gore belirlenen alt diizey kategori ve {ist
diizey kategori sorular1 olarak iki kategoriye ayirilmistir. Bu kasamda durak kelimeleri ¢ikarilirken
alt diizey kategori sorularini igeren veri setlerinde standart olarak Tiirkgede bulunan “ve, veya, ile,
ilgili, i¢in, ise, vs., vb.” gibi en bilinen 245 durak kelimesi veri setlerinden ¢ikarilmistir. Durak
kelimelerinin ¢ikarilmasindan sonra yapilan islemler; noktalama iglemlerinin ¢ikarilmasi olmustur.
Dogru cevaplarin birbirinden neredeyse tamamen farkli oldugu iist diizey kategori sorularinda ise
bu veri setine iliskin her cevapta gegebilecek durak kelimeleri titizlikle incelenmis ve veri
setlerinden ¢ikarilmigtir. Ornegin Toplumsal cinsiyet dersine ait olan “Kalip yargilar 6n yargilarin
hem nedeni hem de sonucudur. Kadin ve erkege yonelik kalip yargilar ve bunlarin toplumsal
cinsiyet algisina yansimalar1 nelerdir tartisiniz” sorusunda 6grencilerin cevaplari incelenmis ve bu
veri setinde “kalip, yargilar..” gibi bazi kelimelerin neredeyse tiim cevaplarda gegtigi goriilmiistiir,
bu sebeple bu kelimeler Tiirkgede siklikla gecen durak kelimelerine ek olarak bu veri setinden
cikarilmistir.

Onisleme adimlar1 tamamlandiktan sonra her bir veri seti i¢in yalnizca veri setlerini konusu ile

alakali kelimelerden olusan derlemler ortaya ¢ikarilmistir.

2.1.2 Oz Nitelik Cikarim

Metinsel veriler, makine 6grenimi algoritmalarinin galismasi i¢in uygun veri kaynaklar1 degildir.
Bu sebeple, metinsel olan bu verilerin 6znitelik ¢ikarma yontemleri kullanilarak sayisallastiriimasi
gerekir. Bu yoOntemlerin temel amaci, veri boyutunu kiigiiltmek ve makine Ogrenmesi
algoritmalarmin biitlin veri ile degil degerli olan veri ile ¢aligmasini saglamak i¢in bu verileri
bulmaktir [25].

Literatiirde bilinen farkli 6znitelik ¢ikarim yontemleri vardir. Calismada kelime ¢antasi yaklagima,

TF-IDF ve kelime gommesi olarak adlandirilan kelime vektorleri ile dokiiman vektorleri



kullanilmistir. Kelime vektorleri ile dokiiman vektorleri yontemleri ilk iki yonteme kiyasla anlamsal

iliskiye odaklanan bir 6znitelik ¢ikarim yontemleridir.

2.1.2.1 Kelime Sayma Yaklasim (Count Vector)
Bu yontemde bir metin igerisindeki kelimeler ve kelimelerin metin icerisinde ge¢gme siralart bir
matris igerisinde saklanir [26]. Bu yontemi 6rnek ciimle {izerinden su sekilde anlatabiliriz;

e Ciimle: Kuzey yarimkiire ilkbahar mevsimini yasar, giiney yarimkiire sonbahar mevsimini

yasar.
Tablo 2.1: Ciimledeki kelimelerin sayisallagtirmasi 6rnegi.
Kelime | kuzey @ yarimkiire ilkbahar mevsimini = yasar = gliney = sonbahar
Frekansi 1 2 1 2 2 1 1

Tablo 2.1’de goriildiigii gibi bu yontem igerisinde 6nemli olan hangi kelimenin metin igerisinde kag
defa gectigidir. Metin igerisinde en ¢ok gecen terim en degerli olarak kabul edilir. Bu yontem veri
setinin igerigine gore degismekle beraber 6zellikle alt diizey soru olarak kategorize edilen veri
setlerinde cevaplarda degerlendirme yapan kisi tarafindan aranilan kelimelerin belli olmasindan

dolay1 basarili sonuglar vermistir.

2.1.2.2 TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency)

Diger bir 6znitelik ¢ikarim yontemi olan TF-IDF kavramini agiklamadan 6nce bu kavrami olusturan
terim siklig1 ve ters dokiiman sikligi kavramlarini anlatmak gerekmektedir. TF (Term Frequency,
Terim Siklig1) metinde gegen terimlerin ne siklikla gectigini ifade eder. IDF (Inverse Document
Frequency, Ters Dokiiman Siklig1) ise su sekilde agiklanir, bir kelimenin tiim dokiimanlarda ki
durumuna bakilir, toplam dokiiman sayis1 kelimeyi igeren dokiiman sayisina boliiniir ve bu degerin
logaritmasi hesaplanir [27]. IDF degerine gore bir sdzciik tiim dokiimanlar igerisinde sik gegiyorsa
bu sozciik bir dokiiman i¢in belirleyici bir sozciik degildir. Eger sozciik tiim dokiimanlarda sikc¢a
gecmiyor ama bir dokiimanda sikca gegiyorsa o sozciik ilgili dokiiman igin belirleyici bir sdzciik
olmaktadir. Bu tanimlara ait formiiller su sekildedir (asagida belirtilen formiiller tiim dokiiman

icerisindeki TF ve IDF degerleri i¢in normalize edilmis formiillerdir);
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_ TERIMIN DOKUMAN ICERISINDE GECME SAYISI (2.1)
~ DOKUMANDAKI TOPLAM TERIM SAYISI

TOPLAM DOKUMAN SAYISI > (2.2)

IDF = log — — T
TERIMIN GECTIGI DOKUMAN SAYISI

TF-IDF degeri ise hesaplanan terim siklig1 (TF) ve ters dokiiman sikligi (IDF) degerlerinin
carpimindan ortaya ¢ikar. Ornek bir ciimle icin TF, IDF ve TF-IDF degerleri su sekilde
hesaplanmaktadir;

e Ciimlel: Kuzey yarimkiire ilkbahar mevsimini yasar giiney yarimkiire sonbahar mevsimini

yasar.

e (Cilimle2: Giiney yarimkiire daha sicaktir.

e (Ciimle3: Hava son giinlerde ¢ok sicak.

e Ciimle4: Ada okula gitmeyi ¢ok sever.

Ciimle1’deki “yarimkiire” terimi i¢in;

TF—2—025
=5=0

4
IDF = log (E) = 0,30

TF —IDF =0,25% 0,30 = 0,075

TF-IDF degeri TF ve IDF degerlerinin ¢carpimi ile hesaplanir. TF-IDF yontemi her bir kelimenin ne
kadar degerli oldugunu ifade eden bir aractir, sezgisi ise bir kelime sikliginin ¢ok fazla olmasi yerine
bir kelimenin farkli dokiimanlarda tekrarlanmasinin daha degerli oldugudur. Bir nevi anahtar
kelimeleri bulma islemidir. Sayica fazla olan terimlerdense birgok metinde tekrarlanan terim
bulunmus olur. Calisma kapsaminda TF-IDF degerleri hesaplanirken parametreler bir¢cok defa
denenmis ve optimum parametreler su sekilde olmustur;
e sublinear tf: True, alt dogrusal tf 6l¢eklendirme uygulanir, yani tf'yi 1 + log (tf) ile degistirir
[28].
e ngram : (1,2), unigrams ve bigrams anlamina gelir yani derlemden sececegi kelime / kelime
obekleri bir kelime ya da ikili kelimeler halinde alinir bu sekilde gegme siklig1 hesaplanir

[28].
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2.1.2.3 Word2Vec
Kelime vektorleri metin igerisinde gecen kelimeleri tanimlanan uzayda vektorler halinde tutarak
olusturulan denetimsiz bir 6grenme seklidir ve Tomas Mikolov liderligindeki bir arastirma ekibi

tarafindan 2013 yilinda bulunmustur.

Her bir kelime bir vektorde tutulur ve bu vektoriin elemanlar1 kelimelerin anlam iligkilerini temsil
eder. Derlem igerisindeki benzer kelimeler vektor uzayinda yakin bir sekilde konumlandirilmistir
[29]. Kelime vektorleri iki ayr1 yaklasimla ¢alisilir. Bunlar CBOW ve Skip-gram'dir. Ilk yaklasim
olan CBOW (Continuous Bag of Words) yaklasiminda kenardaki kelimelerden ortadaki kelime
tahmin edilmeye calisilir, Skip-gram yaklasiminda ise bunun tam tesri sekilde ortadaki kelimeden

kenardaki kelimeler tahmin edilmeye ¢alisilir [30].

INFU | FROJECTION QU IFUI INFU | FROJEC TION QUIPUI
wit-2) wit-2)
wit-1} w(t-1}

SUM
w(t} wi(t)
wit+1) wit+1}
wit+2) wit+2)
CcBOwW Skip-gram

Sekil 2.4: Skip-gram/CBOW [30].

Sekil 2.4’te goriildiigii gibi bu iki yaklagimin ¢aligma prensipleri tamamen farklidir. Skip-gram
yaklagimi daha kiiciik derlemlerde daha iyi sonuglar verir ve nadir kelimeler arasindaki benzerlikleri
daha iyi yakalar. CBOW yaklagimi ise sik kullanilan kelimeler arasi benzerlikleri daha iyi yakalar
ve skip-gram yaklagimina gore daha hizli ¢aligir [30].

Calismada kullanilan veri setlerinin biiylik veri setleri olmamasi ve nadir kelimeler arasindaki
iliskinin daha Onemli olmasindan dolay1r Skip-gram yaklagimi tercih edilmistir. Skip-gram
yaklagimin ¢aligmasi 6rnek bir climle ile su sekilde ifade edilebilir;
e Ciimle: Kuzey yarimkiire ilkbahar mevsimini yasar giiney yarimkiire sonbahar mevsimini
yasar.
Bu ciimlenin “ilkbahar” teriminin diger kelimeler ile iligkisi hesaplanirken pencere boyutu 2

secilirse asagidaki gibi calismaktir;

12



Kuzey yarimkiire

Sekil 2.5. Skip-gram

Bu yontemde sisteme girdi olarak “ilkbahar” kelimesi verilir, ¢ikti olarak saginda “yarimkiire,

kuzey”, solunda “mevsimi, yasar” kelimeleri e

Genel olarak degerlendirmek gerekirse word2vec yontemi ile kelimeler arasindaki benzerlikler ve
zithiklar cesitli matematiksel islemler ile hesaplanir ve kelime cantasi yoOntemlerinin aksine
kelimeler arasindaki anlamsal iliskiler ¢ikarilir. Veri setleri igerisinde word2vec yaklagimi skip-
gram parametresi kullanilarak uygulanmis ve benzer kelimelerin bulunmasinda basarili sonuglar
ortaya ¢ikmistir. Toplumsal Cinsiyet dersi “Toplumsal cinsiyet ve cinsiyet kavramlari arasindaki
farki agiklayiniz” sorusuna ait veri seti i¢in kelime vektorleri yaklagimi ile bir model hazirlanmis ve

hazirlanan model igerisinde “cinsiyet” kelimesinin yakin anlamli kelimeleri bu modele gore

ilkbahar

mevsimi

yontemi hesaplama Ornegi.

Ide edilir.

yasar

bulunmak listelenmistir. Elde edilen grafik asagidaki Sekil 2.6’deki gibidir;

200 A @ rzllere @ dnsiyetin

B0 o kadin @ bireylere @ rollerdir

100 + @ bazi , )

esckilde @insanlarin @ hetgroseksiel
| ®youn . @ bire
. yemek ! e olarak
0 sosval ¢ ® gisterebilir
o=y & tarafindan e & kgdinsi
=50 sdnsiyet y e oller
@yuklenen
e daha
=100 1 #sadece o dinsiyet
~150 - @ kadinlar o kendi
@ toplum
=200 =150 =100 =50 ] 50 100 150

Sekil 2.6: Cinsiyet kelimesi ile yakin anlamli 25 kelime.

Ortaya cikan sonuclar incelendiginde veri seti igerisinde cinsiyet kavraminin tanimi yapilirken

kullanilan kelimelerin bulundugu gortilmiistiir.
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2.1.2.4 Doc2vec

Word2vec her bir kelime i¢in denetimsiz 6grenme ile komsuluk iliskilerini kullanarak bir vektor
olustururken, doc2vec bunu her bir dokiiman i¢in yapar. Doc2vec daha ¢ok bir dokumanda (cevapta)
hangi kelimelerin gelebilecegini o dokiimandaki kelime vektorlerini kullanarak tahmin eder. 2014

yilinda Le ve Mikolov tarafindan yapilan ¢alisma Sekil 2.7°da 6zetlenmistir;

Classifier m

Average/Concatenate o
Paragraph Matrix----- > W W W

I | 1
Paragraph the cat sat
id

Sekil 2.7: Paragraf vektorleri.

Sekil 2.7°1 6zetleyecek olursak, bir dokiimandaki tiim kelimelerin benzerlikleri hesaplanir ve D
matrisinde dordiincii bir kelimeyi tahmin etmek lizere saklanir, bu bir baglamda o paragrafin

konusunun saklanmasi olarak yorumlanabilir [31].

Yapilan ¢alisma kapsaminda python dilindeki makine 6grenmesi kiitiiphanesi olan gensim
kiitiiphanesinin Doc2Vec sinifi kullanilmistir. Yontem uygulanirken kullanilan parametreler birgok
farkli sekilde denenmis ve optimum sonug veren degerler asagidaki gibi olmustur;
e Window: Pencere boyutunu ifade eder ve calisilan veri setlerindeki ciimle uzunluklari
degerlendirilerek 15 olarak kullanilmugtir.
e Verctor size: Her bir kelime i¢in vektdr boyutu 300 olarak kullanilmustir.
e Min_count : Modelde kullanilan kelimelerin derlem igerisinde en az ge¢gme sayisi, her bir
veri setindeki durak kelimeleri ve veri setine 6zgii cok gecen kelimeler derlemden ¢ikarildig:

i¢in 1 olarak kullanilmistir.
Bu yontem ile ilgili veri setlerine ait kelimelerin vektorleri hesaplanmis ve bir matriste tutulmustur.

Doc2Vec yontemi ile hesaplanan vektorler temel alinarak verilen bir ciimle ya da kelimenin benzeri

belge icerisinde hesaplanabilmektedir.
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Ornek olarak Toplumsal Cinsiyet dersine ait bir veri setinde "Cinsiyet insanin biyolojik olarak
dogustan sahip oldugu kadin veya erkek olarak nitelendirilen 6zellikleri iken toplumsal cinsiyet,
toplumun kadin ve erkekler iizerine yiiklenen rol ve beklentilerdir" ciimlesine benzer olan

ciimlelerin bulunmasi istenmis ve sonuglar Tablo 2.2’de listelenmistir.

Tablo 2.2: Doc2Vec ile ciimle benzerlikleri.

Cumle Benzerlik

Orani

cinsiyet bireyin biyolojik agidan kategorisini belirler dogustan gelir zaman 0.677
icerisinde tibbi yollarla degistirilebilir...

toplumsal cinsiyet bireylere toplumun yiikledigi 6zelliklerin beklentilerin 0.672
cinsiyetlere uygun goriilen yiiklenen davraniglarin biitiinlesmesi olusur. ..

cinsiyet dedigimiz kavram genel anlamda kadin erkek olarak bilinir biyolojik 0.668
farkliliklara baktigimizda kadin dedigimizde erkeklerden farkl ireme organi

buna bagli olarak hormonlar beynin yapisi kas yapisi vs. farkliliklardir. ..

2.1.2.5 Word2Vec ve Doc2Vec Tekniklerinde Onceden Egitilmis Modellerin Kullanilmasi

Word2vec ve Doc2vec teknikleri ile bir model egitilirken dnceden egitilmis modelleri kullanmak
avantajlidir. Ciinkii 6nceden egitilmis kelime / dokiiman vektorleri yeni egitilecek modelde
kullanilir [32]. Boylece 6rnek bir kelime daha ¢ok yerde gegecegi i¢in daha fazla kelime / kelimeler

ile anlam iliskisine sahip olur.

Calisma kapsaminda Endiistri Miihendisligine Giris dersi sorusu {izerinde 6nceden egitilmis model
kullanilmigtir. Ogretim elemaninin sinava kadar anlattigi ders notlar1 kullanilmis ve bu ders
notlarinda elde edilen derlem ile bir model olusturulmustur. Onceden egitilmis modellerin ¢alisma

mantigini anlatan gorsel Sekil 2.8’deki gibidir.
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Endustri
muhendisligine giris
dersi vize sinavina
kadar anlatilan ders
notlarindan olusan

i Kelimelerin ve
buna bagl
olarak

cevaplarin daha
iyi tahmin
edildigi sonuclar

Endistri
mithendisligine giris
sinavi 6grenci
cevaplanndan
olusan derlem ile
olusturulan model

Sekil 2.8: Doc2Vec dnceden egitilmis modellerin kullanimu.

Bu model 6grencilerin cevaplarindan olusturulan derlem i¢in 6nceden egitilmis model olarak

PR

kullanilmistir ve basari oranlarinin olumlu yonde degistigi gézlenmistir.

Calisma kapsaminda olusturulan model igin parametreler bir¢ok kez denenmis ve optimum

parametreler su sekilde olmustur;

Window: Pencere boyutunu ifade eder ve calisilan veri setlerindeki ciimle uzunluklari
degerlendirilerek 15 olarak kullanilmistir.

Verctor_size: Her bir kelime i¢in vektor boyutu 300 olarak kullanilmistir.

Min_count : Modelde kullanilan kelimelerin derlem igerisinde en az gegme sayisi, her bir
veri setindeki durak kelimeleri ve veri setine 6zgii ¢ok gegen kelimeler derlemden ¢ikarildigi
icin 1 olarak kullanilmistir.

train_epoch : egitimin ka¢ kez tekrarlanacagini belirleyen degerdir ve 1000 olarak
kullanilmistir.

dm : distributed bag of words kullanip kullanilmayacagin1 belirlemektedir ve 0 olarak
kullanilmistir.

hs : model egitilirken kullanilan fonksiyonu belirtmektedir 1 olarak ayarlandiginda softmax

fonksiyonu kullanilmaktadir ve ¢alismada 1 olarak kullanilmistir.
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e dbow_words : model egitilirken sadece dokiiman vektorlerine gore mi yoksa hem dokiiman
hem de kelime vektdrlerine gore mi egitilecegini belirler, 1 olarak kullanilmistir boylece hem

dokiiman hem kelime vektorlerine gore bir hesaplama yapilmaistir.

2.1.3 Veri Setlerinin Boliinmesi
Veri seti igerisinden bir kisim veri egitimi verisi, bir kisim veri ise modelin basarisini 6lgmek i¢in
test verisi olarak ayrilmaktadir. Birgok kaynakta egitim verisi ve test verilerinin oranlar ile ilgili

olarak farkli goriisler bulunmaktadir. Bu veri setinin biiytikliigline gore de degigmektedir.

Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan veri setleri i¢in en iyi basar1 oranlari, her bir veri setinin %80
egitim verisi, %20 test verisi olarak ayrilmasi ile elde edilmistir. Calismada Python programlama
dili kullanilmis ve makine 6grenmesinde kullanilan giiclii kiitiiphanelerden biri olan Sklearn
kiitiiphanesinden yararlanilmigtir. Basar1 oranlarinin daha saglikli Olgiilebilmesi igin her bir
algoritma 100 defa farkli test ve egitim veri setleri ile ¢alistirilmistir. Veri setleri %80 egitim ve
%20 test verisi olarak ayrilmis ve her defasinda rastgele karistirilarak kullanilmigtir. Egitim ve test
veri setleri her defasinda fakli oldugundan algoritmalar farkli verilerle ¢alismis olup bir modelin

veriyi ezberleme ihtimali ortadan kaldirilmastir.

2.2 Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Calisma kapsaminda SVM (Support Vector Mechine), NB (Naive Bayes), KNN (K Near Neighbor),
DT (Desicion Tree) ve LR (Logistic Regression) olmak iizere bes farkli makine &grenmesi
algoritmasi kullanilmis ve bu algoritmalarin bagar1 oranlar karsilastirilmistir. Bu bdliimde

kullanilan algoritmalar detayli olarak anlatilacaktir.

2.2.1 Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri siniflandirma, regresyon veya diger gorevler i¢in kullanilabilen, genellikle
siniflandirma problemlerinde kullanilan denetimli 6grenme yontemlerinden birisidir. Bu algoritma
ile belli bir diizlem iizerinde konumlandirilmis noktalar1 ayirabilmek i¢in bir dogru ¢izilmektedir.

Cizilen dogru iki sinifin noktalarinin en fazla uzaklikta olmasini amaglamaktadir.

Destek vektor makinelerinin ¢aligma mantigini anlatan gorsel Sekil 2.9°deki gibidir;
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Sekil 2.9: Destek vektor makinesi ¢alisma mantigi [33].

Destek vektor makinelerinin kullanimindaki avantajlar; yiiksek boyutlu alanlarda etkili olmasi,
boyut sayisinin 6rnek sayisindan fazla oldugu durumlarda yine de etkili olmasi, Karar islevinde
egitim noktalarinin bir alt kiimesini kullanmasi ve bu nedenle bellek kullanimi agisindan da etkili
olmasidir [34].

Calismada kullanilan veri setleri, veri setinin 6zelligine gore iki ya da ti¢ sinifa bolinmiistiir. Destek
vektor makinesi algoritmasi her iki durumda da basarili sonuglar vermis olup sonugclara iliskin
detaylar alt boliimlerde detayl olarak paylasilmistir.

2.2.2 NB (Naive Bayes)

Naive Bayes siniflandirma algoritmast makine 6grenmesinde kullanilan denetimli 6grenme
algoritmalarindan biridir. Algoritmaya tahmin edilmesi istenilen veriler i¢in bir egitim seti
verilmekte ve algoritma bu verilere gore bir siniflandirma yapmaktadir. Algoritma siniflandirma

yaparken Bayes teoremini temel almaktadir. Bayes teoremine ait formiil asagidaki gibidir;

P(B|A) * P(A) (2.3)

P(A|B) = P(B)

P(AB): B olay1 gerceklestiginde A olaymin meydana gelme olasiligt

P(B|A): A olay1 ger¢eklestiginde B olaymin meydana gelme olasilig

P(A): A olaymnin gerceklesme olasiligi

P(B): B olaymin gerceklesme olasiligi

Calisma kapsaminda Python Sklearn kiitiiphanesinde bulunan, Gauss ve Naive Bayes
algoritmalarmin birlestirilmesinden olusturulmus olan Gaussian Naive Bayes algoritmasindan

yararlanilmistir [35].
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2.2.3 KNN (K En Yakin Komsu)

K en yakin komsu algoritmasi simiflandirma ve regresyon i¢in kullanilmaktadir. Siniflandirma
problemlerinde kullanilirken, algoritmaya gore siniflandirma sirasinda c¢ikarillan ozellikler ile
smiflandirilacak yeni elemanlarin daha 6nceki elemanlardan k tanesine yakinligina bakilmaktadir
[36].

Simniflandirmada algoritmanin ¢iktis1 yeni bir sinif tiyeligi olmaktadir. Siifi belirlenecek olan yeni
tiye komsularina olan mesafesi dl¢iilerek en yakin olan komsunun sinifina dahil edilecektir. Veri
seti igerisindeki elemanlarin en yakin komsulart hesaplanirken manhattan, minkowski, oklid gibi

fakli mesafe hesaplama fonksiyonlar1 bulunmaktadir.

Algoritmanin ¢alisma adimlari siras1 ile Sekil 2.10°de ki gibi gerceklesir;

» K degeri belirlenir

 Siifa atanmak istenen hedef nesnenin diger nesneler ile mesafesi, secilen uzaklik
hesaplama fonksiyonuna gore hesaplanir

» Hesaplanan uzakliklar siralanir ve en kii¢iik mesafeye bagli olarak en yakin komsular
bulunur

* En yakin komsu kategorileri toplanir

 En uygun kategori belirlenir

€EC€EC€EK

Sekil 2.10: KNN algoritmasi ¢alisma adimlari

Asagidaki grafikte K-NN algoritmasimin veriler iizerinde uygulandiginda ortaya ¢ikan benzer

verileri bir araya toplama sekli gorsellestirilmistir [37].
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Sekil 2.11: K-nn algoritmasinin verileri ayirma yontemi [38].

2.2.4 DT (Karar Agaci)

Karar agaglari siniflandirma ve regresyon uygulamalarinda kullanilan, aga¢ tabanli denetimli bir
ogrenme algoritmasidir. Karar agaglarinda olusturulan agag yapisi, verinin 6zelliklerinden ¢ikarilan
karar kurallarini 6grenerek belli bir sinifa atanmak istenen hedef degiskeninin degerini tahmin

etmeyi amaglar [39]. Karar agaglarmin kok, diigiim ve yapraklardan olusan genel yapisi su

sekildedir;

Sekil 2.12: Karar agac1 yapisi

Karar agaci algoritmasi ile calisilirken en 6nemli etmenlerden biri kdk olarak kullanilacak olan
0zelligin dogru belirlenebilmesidir. Kok ve diiglimlerin belirlenebilmesi i¢in birden fazla algoritma

bulunmaktadir.
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Algoritma belirlenirken hedef degiskenin tipine gore karar verilir. Ornegin kategorik degiskenler
icin Entropi, Gini gibi algoritmalar kullanilir. Entropi; verilerle ile ilgili bir belirsizlik dl¢tistidiir.
Veriler karar agacindan entropiyi en aza indirecek sekilde boéliiniirler. Gini ise her bir sinifin
gergeklesme olasiligidir. Bu deger 0 ile 1 arasinda olmakla beraber sonug sifira ne kadar yakinsa o
kadar iyi bir ayrim yapilmis olacaktir [40]. Calismada kullanilan veri setlerinde belirlenmek istenen

hedef degisken kategorik oldugu i¢in entropi algoritmasi kullanilmistir.

Ornek bir karar agac1 gdsteriminde “bir kisinin kanser hastaligina yakalanma olasili1” karar agaci

ile modellenmek istenirse Sekil 2.13’deki gibi bir sonuca ulasilabilir;

Sigara iciyor mu?

A
A \\
Evet / \\Hayxr
i N
Ailesinde  kanser 45 yas tizeri mi?
gecmisi var nu? i
Hayu’ \Evet Hayur r e % Evet
Alkol kullamyor Alkol kullamyor
mu? mu"
Haylr Evet

i Haylr / Evet

Sekil 2.13: Karar agac1 ¢alisma 6rnegi.

2.2.5 LR (Logistic Regression)

Lojistik regresyon, hedef degiskenin degeri dogas1 geregi kategorik oldugunda kullanilan bir
siniflandirma algoritmasidir. Lojistik regresyon yaygin olarak, bagimli degiskenin ikili ¢iktiya sahip
oldugunda (Evet/Hayir, 0/1, Dogru/Yanls vs.) oldugunda kullanilir. Degiskenler arasindaki
dogrusal iliskiyi ¢ok iyi tahmin eder. Ancak degiskenler arasindaki etkilesimi tahmin etmede ayni

basariy1 gostermemektedir [41].
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Bu algoritma iki ve/veya daha fazla sinifa atanacak olan kategorik ya da sayisal verileri atarken logit
fonksiyonunu kullanir. Verilere bu fonksiyonlar uygulanarak bagimli degiskenin gerceklesme
olasiligr tahmin edilmektedir. Puan araligir 0-25 olan bir smmav 6rneginde, 0-15 arasi puan alan
Ogrenciler “basarisiz”, 15 Ustii puan alan Ogrenciler ise basarili olarak ayirilmistir. Logistik
regresyonun bu basarili ve basarisiz puanlari dogru siniflara atamak icin kullanacagi sekilsel

gosterim su sekilde olmaktadir;

Sekil 2.14: Logistik regresyon siiflandirmasi sekilsel gosterimi

Lojistik regresyonda gézlemlenen olayin beklenen olaydan biiyiik olmast durumu yasanabilir. Buna

asir1 yayilim denmektedir [42].

2.3 Simiflandirma Algoritmalarinin Basari Ol¢me Yontemleri
Makine Ogrenmesi algoritmalarinin siniflandirma basarilarin1 6lgmek amaciyla farkli oOlgiitler
kullanilmaktadir. Bu baslik altinda sadece tez kapsaminda kullanilan dogruluk ve f-ol¢iitii

yontemleri anlatilmistir.
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Makine 6grenmesi ¢aligsmalarinin sonuglari degerlendirilirken dogru pozitif (tp), yanlis pozitif (fp),
dogru negatif (tn) ve yanlis negatif (fn) olmak {izere modelin tahmin ettigi veriler kategorize edilir.
Bu metriklerin sirasi ile anlamlar1 su sekildedir;

e Dogru Pozitif (True Positive): Gergekte dogru olan bir degerin model tarafindan da dogru

olarak tahmin edildigi durum.

e Yanlis Pozitif (False Positive): Gergekte dogru olan bir degerin model tarafindan yanlis

olarak tahmin edildigi durum.
e Dogru Negatif (True Negative): Gergcekte yanlis olan bir degerin model tarafindan da yanlis

olarak tahmin edilmesi durum.

e Yanlis Negatif (False Negative): Gergekte yanlis olan bir degerin model tarafindan dogru
olarak tahmin edildigi durum.

Bu metriklerin birlesimden olusan tabloya hata matrisi (confusion matrix) adi verilmektedir.

Sekilsel olarak gosterimi Sekil 2.15°de ki gibi olmaktadir;

Var olan durum

Pozitif durumlar (1) Negatif durumlar (0)

S 000
=

Sekil 2.15: Confusion matrix.

Hata matrisi verilerinden yararlanilarak dogruluk, hassasiyet, kesinlik ve F1 skor degerleri
hesaplanmaktadir. Bu oranlar makine 6grenmesi modelinin tahmin basarisini dl¢gmek icin kullanilir

[20] [21]. Bu metriklerin tanimlar1 ve hesaplanma formiilleri su sekildedir;

e Dogruluk (Accuracy): Dogruluk degeri modelde dogru tahmin edilen alanlarin toplam veri
kiimesine boliinmesi ile ortaya ¢ikar. Hata matrisinden elde edilen degerlere gore formiilii
su sekilde yazilir;

TP+TN (2.4)

Dogruluk = o NN
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Veri setinin homojen olarak dagilmadigi durumlarda modelin basarisini yalnizca dogruluk
oranina gore 6lgmek yaniltict olacaktir.

Duyarlilik (Recall); pozitif olarak tahmin edilmis ve gergekte de pozitif etiketli toplam veri
sayisinin model tarafindan pozitif olarak tahmin edilmis toplam veri sayisina oranidir. + P
kural1 modelin ilgili ka¢ vakayr aldigin1 gostermektedir. Duyarlilik ayrica tiim Gergek
Pozitif (tp) vakalar1 tanimlar. Hassasiyet hata matrisinden faydalanilarak asagidaki formiil

ile hesaplanir:

TP (2.5)

Duyarlilik = TP+ FN

Kesinlik (Precision); model tarafindan pozitif olarak tahmin edilen ve gercekte de pozitif
etiketli olan veri sayisinin; gergekte pozitif olan toplam veri sayisina orandir. Kesinlik
degerinin formiilii su sekildedir;

o TP (2.6)
Kesinlik = TP T FP

Bu iki 6l¢iit ve kombinasyonlar1 sadece pozitif oranlara odaklanmakta negatif tahminlerin
basarist ile ilgili hi¢bir veri icermemektedirler. Duyarlilik R kolonu ile hassasiyet ise +P
satir1 ile ilgili oranlamalar yapmaktadir. Bu durum tpr (recall) ve tpa (precision) nin
harmonik ortalamasi olan F- 6l¢iitii i¢in de gecerlidir. Harmonik ortalama, bir veri dizisinde
bulunan ve digerlerinden ¢ok yliksek degere sahip elemanlarin ortalamaya etkisini azaltmak
icin kullanilmaktadir. Ciinkii bu elemanlar ¢ogu zaman 6zel bir durumla ortaya ¢ikmistir ve
bunlarin etkisini azaltmak, dizinin normal seyrini gérmemize yardimci olmaktadir. F ol¢iitii

bu anomalileri diizenledigi i¢in analizlerin dogru yorumlanmasinda 6nem tasir.

resicion * recall

presicion + recall

2.4 Veri Setinin Tamitilmasi ve Veri Seti Uzerinde Yapilan islemler

Veri setleri incelendiginde bazi sinavlarda sorulan sorularin analiz etme, degerlendirme gibi daha

ist diizey biligsel yeterlilikler gerektirdigi, bazi sinavlarda sorularin ise derste anlatilan bilgiyi

hatirlama ya da bu bilgiyi kullanma gibi daha alt diizey bir biligsel yeterlilik gerektirdigi

anlagilmistir. Sinav sorularinin seviyelerinin belirlenmesine yonelik ¢alismalar incelendiginde
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Bloom taksonominin pek cok calismada yer aldigi goriilmiistiir. Bu g¢alismada da Bloom

taksonomisinin bilissel adimlarindan faydalanarak sinav sorulari siniflandirilmstir.

2.5 Acik Uglu Sorularin Bloom Taksonomisine Gore Siniflandirilmalari

Egitim alaninda egitim-6gretime katilan 6grencilerin alg1 yapilarin farkli olmasi ve bir¢cok alanda
ortak egitime katilan 6grenciler arasindaki farkin en aza indirilmesini hedefleyen bir yaklasim olan
Bloom taksonomisi, 1956 yilinda Bloom vd. tarafindan tasarlanmistir [19]. Bloom taksonomisinde
yoneltilen sorular bilgi ve becerilerin Olclilmesine yonelik farkliliklar gosterecek sekilde

siniflandirilmastir.

2001 yilinda degisen sartlar ve ihtiyaglar sebebiyle taksonomi yenilenmis ve taksonomide koklii
degisikler yapilmistir [43]. Bu sebeplerden biri yasadigimiz diinyadaki degisiklerin egitim-dgretim
alanina da yansimasi ve degisliklerin taksonomiyle birlestirilmesi gerekliligidir. Bir baska sebep ise
orijinal taksonomide alt basamaktaki bir hedefin gergeklesmeden iist basamaktaki bir hedefin

gerceklesemeyecegi fikrinin egitimciler tarafindan elestirilmesidir.

Yenilenmis Bloom taksonomisi alt1 bilissel basamaktan olusmaktadir. Bu basamaklar en alttan en

iiste; hatirlama, anlama, uygulama, analiz etme, degerlendirme ve yaratmadir [44].

=~
£550

Analiz Etme

Sekil 2.16: Yenilenmis Bloom taksonomisi.

Bloom taksonomisi g6z oOniine alinarak agik uglu sinavlarin siniflandirilmasi miimkiindiir. Bu
calismada kullanilan veri setleri yenilenmis Bloom taksonomisi referans alinarak alt diizey sorular

ve st diizey sorular olarak siniflandirilmistir.
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e Alt diizey sorular, taksonomideki hatirlama, anlama ve uygulama basamaklarina uygun

olarak hazirlanmis sorulardir. Bu kategoride yer alan sorularda 6grenciden 6gretim elemani

ders kapsaminda verdigi bilgilerin 6grenci tarafindan hatirlanmasi, anlasilmast ve

uygulanabilmesini beklemektedir.

e Ust diizey sorular, taksonomideki daha iist basamaklar1 da icermektedir. Bu kategorideki

sorularda 6gretim elemani Ogrencilerden okudugunu anlama becerisinin yani sira almis

oldugu bilgiyi analiz edebilme, degerlendirme ve yeni bir sonuca varabilme yani yeni bir

olgu yaratma becerisini beklemektedir.

Tablo 2.3 Sorulara ait kategoriler ve soru kodlari

Alt
diizey
sorular

Ust
diizey
sorular

Ders Adi Soru Kodu Soru

Cografya Cografya 1 21 Mart Tarihinin Ozellikleri Nelerdir?

Cografya Cografya 2 Dogal Sistemler ve Tanimlarini yaziniz

Inkilap Tarihi Inkilap Tarihi 1 Atatiirk Ilkelerini Yazimz

Toplumsal Toplumsal Toplumsal cinsiyet ve cinsiyet

Cinsiyet Cinsiyet 1 kavramlar1 arasindaki farki agiklayiniz.

Toplumsal Toplumsal Kalip yargilar 6n yargilarin hem

Cinsiyet Cinsiyet 2 nedeni hem de sonucudur. Kadin ve
erkege yonelik kalip yargilar ve
bunlarin toplumsal cinsiyet algisina
yansimalar1 nelerdir tartiginiz?

Psikolojik PDR 1 Etkili bir psikolojik danigmanin

Danigmanlik ve ozelliklerini tartiginiz.

Rehberlik

Endiistri Endiistri Frederick Winslow Taylor, Henry Ford

Miihendisligine Miihendisligine  ve Frank B. Gilberth’in “Endiistri

Girisg Giris 1 Miihendisliginin” olusumuna

katkilarin1 g6z ontinde bulundurarak
Endiistri Miihendislerinin temel alanin
tanimlayiniz.

Calismada kullanilan veri setleri Tablo 2.3’de belirtildigi gibi siniflandirilmistir.

2.5.1 Calismada Kullanilan Alt Diizey Sorular1 Veri Setleri

Calismada kullanilan alt diizey kategoride olan sinavlardaki agik ucglu sorularin 6grenci

cevaplarinda; 6grencilerin sorular1 cevaplarken, yalnizca konu ile ilgili bilgileri 6l¢iilmiis, ayrica bir
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kisisel yorum ya da yeni bir bakis agis1 sunmalari beklenmemistir. Bu sebeple bu kategoride sunulan
soru cevaplari birbirlerine ¢cok yakin ve/veya ayni olmustur. Calismada kullanilan alt diizey sorular
9. sinif cografya ve inkilap tarihi derslerinden elde edilmistir. 9. sinif cografya dersine ait iki soru
ve Atatiirk ilkeleri ile ilgili sorular alt diizey soru olarak adlandirilan kategoriye girmektedir. Bu
sorularda Ogrencilere sorulan sorularda beklenen dogru cevaplar, kisisel ifade farkliliklar:
olabilmekle beraber, cevaplar igerisinde aranan ifadeler neredeyse ayni olacaktir. Veri setleri

icerisindeki derslere ait detayl bilgiler su sekildedir.

2.5.1.1 Cografya 1 Sorusu

9. siif dgrencilerinin cografya dersine ait iki sorudan ilki “21 Mart tarihini 6zellikleri nelerdir?”
seklindedir. Bu sorunun alt diizey soru kategorisine alinmasindaki sebep, soruda miifredat
kapsaminda verilen bir bilginin 6grenci tarafindan hatirlanmasi, anlasilmast ve sinav
uygulanmasinda dogru bir sekilde cevaplamasinin beklenmesidir. 21 Mart tarihinin 6zellikleri
kisiden kisiye degigsmeyen kesin bir cevaba sahiptir. Bu bilgi herhangi bir yoruma agik bir bilgi
degildir, cevaplanirken bazi kelimelerin es anlamalarinin kullanilabilmesi disinda herhangi bir

farklilik icermemektedir.

Bu veri seti 9. Smif cografya ders miifredatinda gecen 6rnek bir sinav sorundan alinmis ve cevaplar
sentetik olarak iiretilmistir. Sorunun dogru cevabi yine miifredatta yer bulan konu ile ilgili
kaynaklardan bulunmustur. Bu referans cevaplar esas alinarak diger puanlart alan cevaplar
tiretilmistir. Olusturulan sinavda, 110 6grencinin cevabi ve cevaplara ait puanlar bulunmaktadir.

Puanlar 3 gruba boliinmiistiir. Bu puanlardan 0, 2 ve 4 puanlar1 “1” gruba, 8 alan 6grenciler “2”
gruba ve 16 puan alan 6grenciler “3” gruba ait olmustur. Boyle yapilarak basarisiz puanlar, orta
puanlar ve basarili puanlar olarak ii¢ siif olusturulmustur. Veri setindeki puanlar 0-1 arasinda
normalize edilmistir, en diisiik puan 0 en yiiksek puan ise 1 kabul edilmistir. Veri seti igerisindeki

puanlarin gruplara gore dagilim grafigi Sekil 2.17’daki gibidir;
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Cevap veren dgrenci sayilan

Sekil 2.17: Cografya 1 sorusu i¢in gruplara gére puan dagilim grafigi.

Sirast ile gruplardaki cevaplar ve ait olduklart gruplar

Tablo 2.4’da gosterildigi gibi olmustur.

Tablo 2.4. Cografya 1 Sorusu Cevaplar1 ve Ait Olduklart Gruplar
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Cevap Puan  Grup

Glines 1silar1 Ekvatora 6gle vakti dik ag1 ile diiser. Diinyanin her yerinde 16 3
gece ve giindiiz siiresi birbirine esittir bu olaya ekinoks denilmektedir.

Kuzey yarim kiire ilkbahari, Giiney yarim kiire sonbahari mevsimini

karsilar. Aydinlanma ¢emberi kutup noktalarina teget gecer.

Kuzey yarim kiirede ilkbahar, Giiney yarim kiirede sonbahar mevsimi 8 2
baslar. Aydinlanma ¢emberi kutup noktalarina teget gecer.

Giines 1s1nlar1 Ekvator’a 6gle vakti dik a¢1 ile diiser. Dilinya’nin her yerinde 8 2
gece ve glindiiz siiresi birbirine esittir(Ekinoks)

Aydinlanma ¢emberi kutup noktalarina teget gecer. Kuzey yarim kiirede 8 2

ilkbahar, Giiney yarim kiirede sonbahar mevsimi baglar.
Diinya’nin her yerinde gece ve gilindiiz siiresi birbirine esittir(Ekinoks)

Aydinlanma ¢emberi kutup noktalarina teget gecer.
KYK'de ilkbahar mevsimi baslar.

Giiney yarim kiirede sonbahar mevsimi baslar.

Aralik ve Mart aylarmin kapsadigi mevsim kis mevsimidir.

KYK’de sonbahar mevsimi, GYK’de ilk bahar mevsimi baslar.

o o N N M DN
e T =

Cevaplarda kelimelerin kisaltilmalar1 ve bazi kelimelerin es anlamlari kullanilmistir. Kisaltmalar ya
da es anlamli kelimler ile ilgili veri seti lizerinde herhangi bir islem yapilmamistir. Buna ragmen

yiiksek oranda basarili sonuclar elde edilmistir.

2.5.1.2 Cografya 2 Sorusu

Cografya dersine ait ikinci soru olan “Dogal sistemleri ve tanimlarini yaziniz.” seklindedir. Bu soru
diger cografya sorusu gibi alt diizey soru kategorisine alinmistir. Dogal sistemler ve tanimlari
kisiden kisiye degismeyen bilgilerdir ve yoruma agik degildir. Sorulara 9. Sinif Cografya dersi
miifredatinda 6grencilere yoneltilen sinav orneklerinden alinmis olup dogru cevap miifredatta yer
alan kaynaklardan bulunmustur. Bunun yani sira 6grenci cevaplar1 sentetik olarak iiretilmistir.
Puanlar 3 gruba boliinmiistiir; 0 ve 5 puan alan 6grenciler “1” gruba, 10 puan alan 6grenciler “2”
gruba ve 15, 20 puan alan 6grenciler “3” gruba ait olmustur. Boyle yapilarak basarisiz puanlar, orta
puanlar ve basarili puanlar olarak {i¢ smif olusturulmustur. Diger veri setlerinde yapildigr gibi
puanlar 0-1 araliginda normalize edilmistir. Cevaplarin bu gruplara gore dagilimi Sekil 2.18’de

gorildigi gibidir;
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Gruplara gore dagihim
P

10 20 a0 A0
Veri setindeki eleman sayisi

=

Sekil 2.18: Cografya 2 sorusu i¢in gruplara gore puan grafigi.

Veri seti igerisinde 110 6grenciye ait cevaplar ve bu cevaplara ait puanlar bulunmaktadir. Veri

setindeki cevaplar, puanlar ve gruplar Tablo 2.5’de gortildigii gibi olmustur;

Tablo 2.5. Cografya 2 sorusu cevaplari ve ait olduklari gruplar.

Cevap Puan  Grup

Atmosfer: Diinyay1 cepegevre saran gaz Ortiisiine atmosfer denir. 20 3
Litosfer: Canlilarin iizerinde yasadig cesitli taslar ve topraktan olusan

katmana tas kiire Litosfer denir. Hidrosfer: Diinyadaki okyanuslar

denizler akarsular kisacasi tiim sular hidrosfere dahildir. Hidrosferin

%97,5'1 tuzlu su geriye kalan %2,5 ise tath sudur. Biyosfer: Yerin en

onemli yasam sistemlerinden biridir. Ismin kokenine bakarak, ona

yasam kiiresi ya da canliligin kiiresi diyebiliriz. Genelleme yapacak

olursak, canliligin yasadig:i tiim ortamlar gezegenimizin biyosferini

olusturur. O nedenle bir¢ok degisik ortam, diger anlamiyla eko sistem,

biyosferin i¢inde yer alir.

Litosfer(Tas Kiire).Diinyanin canlilari tagiyan iist kabuk kismina verilen 15 3
isimdir. Karalar diinyas1 olarak ta bilinir, Hidrosfer(Su Kiire).Yer

kabugunun c¢ukur yerlerini dolduran sularin (denizlerin, gollerin,

okyanuslarin) tiimiine verilen ad. Su kiire, Biyosfer(Canlilar

Kiiresi).Yerin en énemli yasam sistemlerinden biridir. Ismin kokenine

bakarak, ona yasam kiiresi ya da canliligin kiiresi diyebiliriz. Genelleme

yapacak olursak, canliligin yasadigi tiim ortamlar gezegenimizin

biyosferini olusturur. O nedenle bir¢ok degisik ortam, diger anlamiyla

ekosistem, biyosferin i¢inde yer alir.

Diinya'y1 ¢epegevre saran gaz Ortlisline atmosfer denir. Canlilarin 15 3
tizerinde yasadig1 cesitli taglar ve topraktan olusan katmana taskiire

(Litosfer) denir. Diinyadaki okyanuslar denizler akarsular kisacasi tiim

sular hidrosfere dahildir.

Hava Kiire,Tas Kiire,Su Kiire ve Canlilar Kiiresi 10 2
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Litosfer(Tas Kiire).Canlilarin {izerinde yasadig1 ¢esitli taslar ve 10 2
topraktan olusan katmana taskiire (Litosfer) denir. Hidrosfer(Su

Kiire).Yer kabugunun c¢ukur yerlerini dolduran sularin (denizlerin,

gollerin, okyanuslarin) tiimiine verilen ad. Su kiire. Biyosfer(Canlilar

Kiiresi).Yerin en 6nemli yasam sistemlerinden biridir. Ismin kokenine

bakarak, ona yasam kiiresi ya da canliligin kiiresi diyebiliriz. Genelleme

yapacak olursak, canliligin yasadigir tiim ortamlar gezegenimizin

biyosferini olusturur. O nedenle bir¢ok degisik ortam, diger anlamryla

ekosistem, biyosferin i¢inde yer alir.

Hidrosfer, Litosfer 5 1
Hidrosfer su kiiredir, diinyadaki tiim sular hidrosfere dahildir. 5 1
Giines 1sinlar1 Ekvator’a 12'de 60 derece aci ile diiser. 0 1

Cevaplarda goriildiigii gibi dogal sistemlerin isimlerinin es anlamalar1 ve kisaltmalar kullanilmistir.

Kisaltmalar ve es anlamli sozciikler ile ilgili herhangi bir tanimlama yapilmamastir.

2.5.1.3 inkilap Tarihi 1 Sorusu

Inkilap tarihi dersine ait olan bu soru “Atatiirk ilkelerini yazimz.” seklinde sorulmus. Sorunun alt
diizey soru kategorisine alinmasinin sebebi, sorunun cevabinin bilgiye dayali olmasi ve bu sebeple
ogrenciden beklenen cevabin hatirlama, anlama ve uygulama becerisini 6l¢iiyor olmasidir. Sorunun
dogru cevabi referans alinarak farkli puanlara sahip 100 adet cevap sentetik olarak tiiretilmistir.
Puanlar 3 gruba boliinmiistiir; 0, 3 ve 6 puan alan 6grenciler bu 0-1 arasindaki degerlerine gore “1”
gruba, 9 ve 12 puan alan 6grenciler “2” gruba ve 15, 18 puan alan 6grenciler “3” gruba ait olmustur.
Boyle yapilarak basarisiz puanlar, orta puanlar ve basarili puanlar olarak ti¢ sinif olusturulmustur.
Her bir grupta bulunan cevap sayist homojen olarak dagitilmistir. Veri setindeki puanlar 0-1
arasinda normalize edilmis ve en diisiik puan O en yiiksek puan 1 kabul edilmistir. Gruplara gore

puan dagilimi Sekil 2.19°deki gibi gbézlenmistir;
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Gruplar
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Veri setindeki eleman sayisi
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Sekil 2.19: Inkilap Tarihi 1 sorusu igin gruplara gére puan dagilimi.

Soruya verilen cevaplar, cevaplarin ait sahip oldugu puanlar ve ait olduklar1 gruplar Tablo 2.6’de

goriildigi gibidir.

Tablo 2.6: inkilap tarihi sorusu cevaplar1 ve ait olduklar1 gruplar.

Cevap Puan  Grup
Cumhuriyetgilik, Milliyetcilik, Halk¢ilik, Devletgilik, Laiklik, 18 3
Inkilapgilik
Bu ilkeler su sekildedir: Cumbhuriyetcilik, Milliyetcilik, Halkgilik, 18 3
Devlet¢ilik, Laiklik, Devrimcilik. Bu ilkelerin biitiinleyici ilkeleri de
vardir.
Temel ilkelerin bazilar1 sunlardir: Halk¢ilik, Devleteilik, Laiklik, 15 3
Cumbhuriyetgilik, Devrimeilik
Halkeilik, Devletgilik, Laiklik, Devrimcilik 12 2
Atatiirk ilkelerini su sekilde siralayabiliriz: Halke¢ilik, Devletcilik, 12 2
Cumbhuriyetgilik, Devrimeilik
Inkilapcilik, Milliyetcilik, Halkgilik 9 2
Cumbhuriyetgilik, Laiklik 6 1
Cumbhuriyetgilik en temel ilkedir. 3 1
Atatiirk Samsun'a 19 Mayis 1919 tarihinde ¢ikmistir. 0 1

2.5.2 Cahsmada Kullamlan Ust Diizey Sorular1 Veri Setleri

Calismada kullanilan veri setlerinden {iist diizey soru kategorisine ait olan sorular Bloom
taksonomisinin okudugunu anlama ve animsama becerisi Ol¢gmenin yaninda analiz etme ve
degerlendirme gibi siniflarin1 da icermektedir. Bu veri setlerine ait cevaplar kisisel ifadeler ve kisiye

gore anlamlar igermektedir ve verilen cevaplar birbirinden farklidir. Calismada kullanilan iist diizey
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veri setleri, Necati Bey Egitim Fakiiltesi Egitim Bilimleri, Psikolojik Danigmanlik ve Rehberli
(PDR) ve Miihendislik Fakiiltesi Endiistri Miihendisligi Boliimlerinde uygulanan siavlardan

toplanmistir. Kullanilan her bir veri seti sirasi ile ayrintili olarak anlatilacaktir.

2.5.2.1 PDR 1 Sorusu

Psikolojik danismanlik ve rehberlik dersine ait bu soruda 57 6grenciye ait cevaplar tarafimizca
dijital hale getirilmis ve 6gretim elemanin bu cevaplara verdigi puanlar ile bir dosyada tutulmustur.
Ogretim elemanimin bu cevaplara verdigi puanlar 2 ve 16 arasinda degismektedir. Ogrencilere
yoneltilen sorunun cevabi konu ile ilgili bilgi diizeyini 6l¢gmenin yani sira 6grencilerin konuyu analiz
etme ve degerlendirme becerilerinde 6l¢meyi hedeflemektedir.

Sinavin not ortalamasi 9,98 olarak hesaplanmis. Puanlar sinav not ortalamasi temel alinarak 10-16
puanlar “1” gruba, 10’dan yiiksek puan alanlarin puanlar1 “2” gruba dahil edilmistir. Bu sayede
basarisiz ve basarili puanlar olmak tizere 2 siif elde edilmistir. Veri setindeki puanlar 0-1 arasinda
normalize edilmis ve en diisiik puan 0 en yiiksek puan 1 kabul edilmistir. Veri seti igerisindeki

puanlarin gruplara gore dagilim grafigi Sekil 2.20°daki gibidir;
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Puanlar

LS I TR - -

o 2 4 & g8 10 12
Cevap veren égrenci sayilan

Sekil 2.20: PDR 1 sorusu i¢in gruplara gore puan dagilim grafigi.
Ornek baz1 cevaplar, puanlar ve ait olduklar1 gruplar

Tablo 2.7°da verilmistir;

Tablo 2.7: PDR 1 sorusu 6rnek cevaplar ve ait olduklari gruplar.

Cevap Puan Grup
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Kisisel farkindalik ve anlay1s psikolojik olarak saglikli olma etnik kokenlere ve
farkl kiltiirlere kars1 kendisinin ve danisanin diisiincelerini anlayip farkinda
olma ve anlama nesnel olma giivenilir olma kisisel ¢ekiciliginin olmasit ¢ok
fikirli olmasi yeterli olmasi. Psikolojik danismanin kendi diisiincelerinin
farkinda olmast ve boylece anlayis gelistirmis olmasi gerekir. Farkli
diisiincelere anlay1s gelistirmis olmalidir. Psikolojik olarak saglikli olursa daha
rahat bir danigsmanlik yapar yani danisanin sorunlariyla daha iyi ilgilenebilir.
Danisana yansitacagi sorunlari olmaz. Farkl kiiltiirlerle ilgili fikir sahibi olmal1
eger farkli ya da etnik kdkeni yadirgiyorsa neden yadirgiyorum gibi kisisel
farkindalik gelistirmeli. A¢ik fikirli olmali ki farkiliklara saygili olsun olumlu
yaklassin.Profesyonel olarak mesleki yeterlilik kisilik 6zellikleri olarak bu
meslegi yapmaya yeterli olmasi.Kisiyle aralarinda olumlu bir bag olusturmali
olumlu ilerisim ve 1limh yaklagimlarla danisan psikolojik danigmana
giivenmeli giiven bagi kurulmasi danigma siirecinde 6nemlidir ve psikolojik
danisman nesnel olmali nesnel yaklasmali. Disaridan bir goz olarak olaylari
incelemeli. Aralarindaki mesafenin farkinda olmali.

Agiklik Danisana olabildigince agik gelmelidir. Tutarlilik Soézleriyle veya
yaptiklariyla ¢elismemelidir. Psikolojik agidan saglikli olmasi gerekir. Mesleki
bilgisinin yeterli olmas1 gerekir. Yeni fikirlere agik olmasi gerekir. Yeni
fikirlere acik olmasi gerekir. Elestirici ve yargilayici olmamali. Genel kiiltiir
diizeyi yiiksek olmali. Danisanin yasadigi yetistigi kiiltiiri ve sosyolojik
durumu tantyip bilmeli. Objektif ve tarafsiz olmali. Danisana sempati ya da
antipati beslememli. Danisanin her dedigini onaylamamali ya da reddetmemeli.
Yeniliklere acik olmali yeni fikirlerden kaginmamali. Hem mesleki hem genel
kiiltiir hem de danisanin hayati agisindan arastirmaci ve sorgulayici olmali.

Oz farkindaligmin olmasi Danismanin danisana 6z farkliligmi kazandirmadan
once kendi 6z farkindaligmmin bilincinde olmasi gereklidir. Saglikli bir
psikolojiye sahip olma Biligsel duygusal davranigsal ve sosyal yonden iyi olus
diizeyinin yiiksek olmas1 durumu. Cok kiiltiirlii olma Danisanin birgok kiiltiirel
yapidan gelebilecek danigsmanlar1 ¢ok yonlii sekilde anlayabilme kabiliyeti.
Kisiler arasi iliskilerde cekicilige sahip olma Kisisel iliskilerinde saglikli
iligkilker kurabilme kabiliyetinin yksek oldugu anlamina gelir. Yetkin olma
Kendi kendine yetebilme durumu. Yenilige acik olma Yasam boyu gelisme ve
yenilkik¢i goriislere acik olma. Danigmanin duygu ve diisiincelerini kabul
edebilmeli. Agik diislinceli olma Diisiincelerini gayet net ortaya koyabilme
becerisi. Ince mizaha sahip olma. Tutarli olma Duygusal ve davramgsal
dalgalanmalar1 asir1 sekilde yasamadan duygu ve davraniglarini birbiriyle
uyumlu sekilde ortaya koyabilme durumudur. Empati kurabilme Danisanin
yerine kendisini koyup onun gibi diisiinebilme kabiliyeti.

Nesnel olmali. Danigsma siirecinde kendi diistincelerini  bir Kkenara
birakabilmeli. Kosulsuz kabul etmeli. Danisanini etnik kdken dini bakimdan
yargilamamalir oldugu gibi davranmali. Terapotik isbirligine yatkin olmali.
Danisanla danisman arasindaki iliskinin 6l¢iisii samimiyet. Glivenilir olmali.
Danigmanla ilgili aileye ya da baskasina bilgi vermemeli. Alaninda yetkin
olmali Bilgisi olmali. Ag¢ik ve anlasilir konusmali So6zel ifadeleri anlasilir
olmast Onemlidir. Tutarli olmali So6zel olan davranisiyla olmayan
davraniglariyla arasindaki uyumlu olmali. Uygun strateji se¢ebilmeli. Mesleki
bilgisi yeterli olmali. Samimi olmali Olgiilii yakinlik danisana kendini iyi
hissettirir. Etik kurallar1 bilmeli Meslek bilgisi. S6zel ve soézle olmayan
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mesajlara dikkat edebilmeli. Iyilestirici 6zelligi vardir. Empati becerisi
olmalidir. Bagkalarinin hissini anlayabilme ve onlara bunu gosterebilmeli.
Kosulsuz giiven ve kosulsuz saygi en temel 6zelliklerden biridir danisani agma
rahatlatma ve terapatik iliski i¢in ¢cok dnemlidir. Empati ve saydamlik danisani
anlamayo1 ve yansitmamazi saglar. Saglikli psikoloji danismanin kendi
psikolojisi normal olacak. Cok kiiltiirlii olma ¢ok kiiltiirlii bir p.d. kendisine
gelen ¢esitli insanlara yardimer olabilir. Kisiler arasi iliskide ¢ekici olma ¢ekici
olma danisana "bu benim sorunumu ¢ozebilir" ggveni verir. Hedef belileme.
P.D. miidahaleleri gelistirme. Plan hazirlama.

Empati Danisanin sozel ve sozel olmayan mesajlarin1 degerlendirip olay1 ve
duygusunu anlamak. Saydamlik Oldugumuz gibi davranmak yani sézel olan
veya olmayan davranislarimiz siire¢ i¢ind tutarli olmasi. Kosulsuz kabul
Danigani1 oldugu gibi kabul etmek.

Danisman ve danisana giivenli bir ortam saglar Danisan giivenilir bir ortam
olmazsa kendini agmaz. Danisman da isini dogru diizglin yapamaz. Danigan
kendisiyle ilgili farkindalik kazanir Siireci iyi isliyorsa zaten amag budur.

Tabloda verilen 6rnek cevaplar incelendiginde ayni grupta bulunan cevaplarin benzer tanimlar

icermelerine ragmen 6grencilerin kisisel ifade tarzlar1 ve bilgi birikimlerine gore degisim gosterdigi

goriilmektedir, bu durum ayni puana sahip cevaplar i¢cinde gecerlidir. Buna ek olarak 6grenci

cevaplarinda yazim yanliglar1 da goze carpmaktadir, veriler dijital ortama tasinirken orijinal hali ile

taginmis ve yazim yanliglar1 diizeltilmemistir.

2.5.2.2 Toplumsal Cinsiyet 1 Sorusu

Toplumsal Cinsiyet ara smavindan toplanan bu veri setinde 47 Ogrenciye ait cevaplar

bulunmaktadir. Cevaplara ait puanlar 20 ile 40 arasinda degigsmektedir. Puan dagilim grafigi Sekil

2.21°de gozlenmistir;
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Veri setindeki eleman sayisi

Sekil 2.21: Toplumsal cinsiyet 1 sorusu i¢in puan dagilim grafigi.
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Sinavin not ortalamasi 32,34 olarak hesaplanmistir. Veri setinde 30 puan alanlarin oran1 ¢ok yiiksek
oldugundan 2 grup olusturulmustur. 20 ve 30 puan alanlar “1” gruba, 35 ve 40 puan alanlar ise “2”
gruba dahil edilmis, boylece basarisiz ve basarili olmak tizere sinif elde edilmistir. Veri setindeki

puanlar 0-1 arasinda normalize edilmis ve en diisiik puan 0 en yiiksek puan 1 kabul edilmistir

Bu ders 6grencilerin konu hakkindaki farkindaligin1 6lgmek igin agilmistir ve sorulara verilen
cevaplarda ogrencilerin kisisel bilgi birikimleri, hayat goriisleri, kisisel deneyimleri ile derste
verilen bilginin harmanindan olusmaktadir. Bu sebeple soru kategorik olarak iist diizey soru olarak
degerlendirilmistir. Ogrencilerin cevaplar1 neredeyse tamamen birbirinden farkli olarak

gdzlenmistir. Ornek cevaplar, puanlari ve ait olduklar1 gruplar Tablo 2.8’daki gibidir;

Tablo 2.8: Toplumsal cinsiyet 1 sorusu cevaplari ve ait olduklar1 gruplar.

Cevap Puan Grup

Cinsiyet, biyolojik olarak ne tiir bir canli oldugumuzdur(kadin,erkek) 20 1
Toplumsal cinsiyet ise toplumun bizim dis goriinlisiimiizden yola ¢ikarak

atfettigi cinsiyettir. Kadinsa boylesin, erkekse boylesin diye kaliba

soktugu seydir.

Cinsiyet dogustan gelen bir 6zelliktir. iki cinsiyet arasinda ufak tefek 30 1
farklar olsa da tiim insanlar esittir. Toplumsal cinsiyet ise cinsiyete

toplum tarafindan atfedilmis rollerdir. Mesela erkegin gii¢ gerektiren

islerde calisip bale ile ugrasmamasi toplumsal cinsiyetin hayatimiza

kattig1 bir seydir. Kadinlar erkek isi yapamaz diisiincesi kadar saygisizca

bir diisiince yoktur. Bu diisiince toplumsal cinsiyetin bize vermis oldugu

kotil bir seydir. Fark olarak toplumsal cinsiyet toplumun verdigi bir sey

iken cinsiyet biyolojik bir seydir.

Cinsiyet kavrami genetik faktorlere dayanirken toplumsal cinsiyet daha 30 1
¢ok sosyolojik faktorlere dayanmaktadir. Toplumsal cinsiyet rolleri

kiiltiirden kiiltiire farklilik gosterebilirken, cinsiyet evrenseldir. Cinsiyet

bilesenleri anne ve babamizdan aldigimiz genetik yapimizdan olusur.

Toplumsal cinsiyette sadece anne ve babamiz rol oynamaz.

Bulundugumuz ¢evrede bulunan ¢ogu birey toplumsal cinsiyete etki

etmektedir. Biyolojik cinsiyet rolleri zaman i¢inde sabit kalirken,

toplumsal cinsiyet rolleri degisime ugrayabilir. Toplumsal cinsiyet rolleri

televizyon, sinema, gazete gibi yayin organlarindan etkilenebilirken,

biyolojik cinsiyet bdyle bir etkiye maruz kalmaz. Ikisi arasinda ki temel

fark, biyolojik cinsiyet sahip olunan iireme organlarina ve dogum

yetenegine bagliyken, toplumsal cinsiyet rollerinde bdyle bir sey séz

konusu degildir.

Cinsiyet kavrami dogustan bizde olan cinsel kimligimizi agiklamak i¢in 35 2
kullanilir. Bunlar dogdugumuzda karsilastigimiz bizim se¢imimiz

olmayan durumlardir. Cinsiyet kavrami dort boyutta siniflandirilir, kadin,

erkek, hermafrodir, trans. Kadin: dogdugunda kadin tireme organina sahip

olan bireydir. Erkek: dogdugunda erkek iireme organina sahip olan

bireydir. Hermafrodit: Cift cinsiyetlide denilir. Ureme organlari ne kadina
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benzer ne erkege. Bu yiizden bu bireyler kendi se¢imleri yoluyla cinsel
kimligi belirleme hakkina sahiptir. Trans: dogdugunda kadin tireme
organina sahip olup kendini kadin erkek olarak hisseden, boyle kendini
mutlu hisseden, dogdugunda erkek iireme organina sahip olup kendini
kadin gibi hisseden bireylerdir. Cinsiyet kavrami bu sekilde ifade
edilebilirken toplumsal cinsiyet, cinsiyet 6zelliklerimize bagl olarak
i¢inde bulundugumuz toplumun bize yakistirdigi/bigtigi kiliftir. Ornegin
kadinlar duygusaldir, erkekler serttir. Kadin naif ve korunmaya muhtagtir,
erkeklerse koruyucu roliinii tistlenir. Kadin ¢ocuklara bakar erkek ¢alisir.
Kadin askere gidemez erkek gitmelidir. Kadinlar adil davranamaz erkek
adildir.

Toplumsal cinsiyet toplumun bireylere yiikledigi cinsiyetlerdir. Bu 35 2
cinsiyetler kadin ve erkek gibi. Cinsiyet ise bireyin kendi kimlikleridir.
Bireylerin kendi cinsiyetinin farkina varmalar1 5-6 yaslarindadir.
Cinsiyetin travesti, heterosekstiiel, homoseksiiel, biseksiiel, transekstiel,
gay, lezbiyen gibi tiirleri vardir. Toplumun bireylere yiikledigi roller
toplumsal cinsiyetin bir gostergesidir. Bireyler lezbiyen, gay, transeksiiel
gibi farkli cinsiyetleri benimseyebilir fakat toplum tarafindan bu
cinsiyetler uygun goriilmemekte ve kabul edilmedigi olmaktadir.
Toplumsal cinsiyet algisi kiiltiirden kiiltiire farklilik gosterebilir.
Toplumsal cinsiyet ise cinsiyetin toplum kiiltiir olarak yorumlanmasi 40 2
denilebilir. Yani kadinin, erkegin topluma gore tizerine diisen vazifelerdir.
Mesela kadin i¢in, ev hanimidir, ¢ocuk bakar, yemek yapar, ¢alisacagi
meslekler ise ,ebe ,6gtermen, hemsirelik vs. dir. Ekrek igin, evine para
getirir, avcilik yapar, korumacidir. vs. Bunlarin geneline toplumsal
cinsiyet deriz. Cinsiyet: insanin dogustan gelen biyolojik yapisina,
hormonlarina bagli olan bir olgudur ve 5 tanedir. Kadin-erkek-transkadin-
transerkek-interseksiiel

2.5.2.3 Toplumsal Cinsiyet 2 Sorusu

Toplumsal Cinsiyet ara smavindan toplanan bu veri setinde 47 Ogrenciye ait cevaplar
bulunmaktadir. Ogretim elemanin yaptig1 degerlendirme neticesinde, dgrencilerin aldiklar1 puanlar
30 ile 60 arasinda degismektedir. Veri setinin not ortalamasi 43,40 oldugu i¢in iki grup
olusturulmas1 homojen dagilan simiflar elde etmek i¢in daha uygun bulunmustur. 30, 35 ve 40
puanlar alanlar “1” gruba, 45,50 ve 60 puan alanlar “2” gruba eklenmistir. Boylece sinav not
ortalamasi da g6z Oniine alinarak basarisiz ve basarili puanlar olarak iki sinif olusmustur. Puanlar O
— 1 araliginda normalize edilerek, en diisiik puan 0 en yiiksek puan ise 1 kabul edilmistir. Puanlarin

gruplara boliinmeden 6nceki ve olusturulan gruplara gore dagilimi Sekil 2.22’deki gibidir;
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Sekil 2.22: Toplumsal cinsiyet 2 sorusu cevaplari puan ve grup dagilim grafigi.

Smavda yoneltilen sorunun cevaplart Bloom taksonomisine gore incelendiginde cevaplarda konu
ile ilgili bilgiye hakim olma, anlama, uygulama analiz etme ve degerlendirme siniflarinin oldugu
goriilmistiir bu sebeple soru kategorik olarak iist diizey soru olarak degerlendirilmistir. Cevaplarda
ayn1 puani almis olan cevaplar bile birbirinden farklidir. Ornek cevaplar, puanlar ve hangi gruba ait

olduklari bilgileri Tablo 2.9°da goriildiigi gibidir;

Tablo 2.9. Toplumsal Cinsiyet 2 Sorusu Cevaplari ve Ait Olduklari Gruplar

Cevap Puan Grup

Onyarg: bireyseldir, kalip yargi toplumsaldir. Toplumsal cinsiyette 30 1
saydigim seyler kalip yargilarin bir kismini olusturuyor bence. Mesela gerek
goriintlisliyle gerekse davraniglariyla bir erkekten sert olmasi beklenir. Ama
kiipeli-dovmeli bir erkek goriintii bakimindan sert goziikmeyebilir. Bu
erkegin ne kendisini ne de yanindaki kadini1 koruyamayacag diistiniiliir. Ve
diyelim ki bu kiipeli gen¢ kendini koruyamiyor olsun. Hooop, hemen
onyargt olusur! Bundan sonra gordiiglimiiz her kiipeli erkegin kendini
fiziksel olarak savunamayacagi diisiiniiliir. Toplumlar farkliliklar1 tehdit
olarak gortirler. O farkliliklart yok etmek isterler. Bir erkek-kadindan
beklentileri vardir. Bastada dedigim gibi bu beklentiler toplumun kalip
yargilaridir. Bu kalip yargilar hayatin belli donemlerinde insan hayatini
(6zellikle kadinlarin) kisitlar. Bir 6rnek vererek cevabimi sonlandirmak
istiyorum: Benim 3 kiz kardesim var. Abimin hep kiz arkadaglar1 olmustur,
gece geg saatlere kadar gezmistir, kahvalti aksam yemegi 6niine konmustur.
Kiz kardeslerim ve bana gelindiginde konu, hep bir seyleri gizlemek zorunda
kalmisizdir. Giizel ya a koti bir sey yasadigimizda annemizle pek
paylasamamisizdir...

Kadinlara ve erkeklere kars1 her toplumda bir kalip yargi vardir. Bahsettigim 35 1
gibi sokaktan gecen birine "kadin ne?" diye sordugumuzda biyolojik
farkliliklardan bahsetmeyecek o kadar ¢ok insan var Ki... Kadin "ev islerini
yapan, cocuklariyla ilgilenen, kocasina yemek yapan, ¢alisirsa ya 6gretmen
ya da hemsire gibi yine kendisi gibi naif meslekler segme zorunda olan
insandir." gibi sozler sdyleyecek milyonlarca insan. Bunlar toplumun
cinsiyetlere yakistirdigr ozelliklerdir. Sadece kadinlara karsi degildir bu
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durum. Erkeklere ise "Sevgisini ¢ok fazla gdstermeyen, lafin1 gegiren, gii¢lii,
giicle ilgili her isi yapabilen, duygusal olmayan insanlardir." gibi
yakistirmalar vardir. Bu iki cinsiyete mesleki agisindan baktigimizda
kadinlarin gogu egitim, saglik, gida gibi sektorlerde galisirken, erkekler fen
bilimleri, teknoloji, politika gibi sektorlerde ¢alisiyorlar...

Erkekler icin kalipyargilar: 6zgiirdiir, kiskangtir, korumacidir, galisir eve
para getirir, istedigi vakit disar1 ¢ikabilir, saldirgandir. Kadinlar i¢in kalip
yargilar :gece disar1t ¢ikamaz, ev islerini yapmak zorundadir, ¢ocuga
bakmali, sabirli olmali, 6zgiirliigii kisith, kariyeri geri planda, merhametli
ve sevkatli. Kadin ve erkekler i¢in olusan bu kalip yargilar direkt olarak
toplumsal cinsiyeti etkiler. Zaten bu kaliplar kiiltiirden ve toplumdan
olustugu i¢in aslinda kadin ve erkegin toplumsal roliinii de vermis, onlarin
toplumsal cinsiyet kimligini ¢izmistir. Bu yargilardan her gecen giin kadina
yonelik siddetler, baskilar, artmaktadir. Ciinkii erkekler i¢in korumaci ve
saldirgan kalip yargist mevcut bundan dolayr olagan karsilaniyor
yasanilanlar. Normal gérmeyenler olsa da ¢ogunlugu tam tersini diisiiniiyor.
Baska bir ac¢idan bakilirsa yine kadinin akademik kariyeri desteklenmez ve
geri planda kalir. ..

Toplumdan topluma kiiltiirden kiltiire kadin ve erkekten toplumun
beklentileri farkli olabilmektedir. Anadolu kiiltiiriiniin ataerkil bir yapida
gelismesi ve bunu yorumlamanin farkliliklariyla bazi kalip yargilar
olugsmaya baglamistir. Bunlardan bazilari: Kadin evinde oturur disari
c¢itkmamamli, kadin evde durup ¢ocuga bakmali, kadin evin biitiin
temziligiyle ilgilenmeli, yemegi onun hazirlamsi1 gerekli, kadin narindir
hemen kirilir, kadin duygusaldir hemen aglar vs. kalip yargilar1 kadindan
beklemekteyiz. Bununla birlikte toplum tarafindan erkeklere yiiklenen bazi
kalipyargilar bulunmaktadir. Erkekler aglamaz, erkek evin biitiin
ithtiyaclarimi goriimelidir, erkek her zaman giiclii gortinmeli, erkek yemegini
yer ve televizyon izler, erkek eve (mutfak ve temzilik) dokunmaz yargilar
olusmustur...

Kalip yargilar toplumlarin genel 6nyargilaridir. Olumsuz bir durumdan
otiirii genellenen durum Onyargi olusturur. Bireyin olusturdugu Onyargi
topluma yayilir. Yada toplumun kalip yargilarindan etkilenen birey kendi
Onyargilarin1  olusturur. Boylelikle hem neden hem sonu¢ olmus
olur.Toplumumuzda kadin ve erkege kars1 bir¢ok kalip yargi mevcuttur. En
basitiyle ornek verecek olursak "erkekler aglamaz" yada "mini etek giyen
kadin yolludur" gibi toplumsal kalip yargilarimiz mevcuttur. Hem kadinlara
hem erkeklere kalipyargilar vardir. Bu durum bireylerin ve toplumun
cinsiyet algisini etkiler. Kalip yargilar insanlarin kadinlara veya erkeklere
bakislarin1 degistirir. Yillardir siiregelen kalip yargilarimiz en ¢ok da
kadinlar etkilemistir. Kadina birgok gorev atfedilmistir. Kadin hem evinin
kadin1 hem ¢ocuklarinin annesi hem kocasinin karis1 hem de patronun isgisi
olmak zorunda birakilmistir. Ataerkil yaninin bize kattig1 kalip yargilardir
bunlar...

Kadma yonelik kalip yargilar: -Kadin ev islerinden sorumludur. -Kadin
cocuk bakar. -Kadin itaatkardir. -Kadin erkege bagimlidir.(ekonomik) -
Kadin giyimine konugmasina dikkat etmelidir. Erkege yonelik kalip
yargilar: -Erkek giigliidiir,otoriterdir. -Erkekler aglamaz. -Erkekler ev isi
yapmaz. -Erkekler ev aligverisi yapmaz. -Erkekler evin diregidir. -S6z
erkektedir. Yukarida kadinlara ve erkeklere yonelik bircok kalip yatgiya
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ornek verdim.Bunlar genel olarak bizim toplumumuzda(Tiirk) gegerli kalip
yargilardir.Bazilar1 farkl toplumlarda da gecerlidir.Bu
kalipyargilar,asilsiz,genelgeger diisiiniilmiis ve kadinlarin ve erkeklerin
lizerine yapismistir.Bu gibi ve daha fazla bireyin,her iki cinsiyetinde
hayatimi  kisitlar.Bireylerin ~ kendilerini  gerceklestirmelerine  izin
vermezler.Hayatlarma sinirlamalar  getirir.Insanlar gevrelerinde dogup
bliytidiikerli andan gelisimsel siiregte bu kalipyargilar bilerek ya da
bilmeyerek bireylere Ogretilir.Kimileri bunlart benimser,kimileri karsi
¢ikar.Ama sonug olarak toplumun genelinde kabul edilmis ve insanlarin
algilamalarini olumsuz yonde etkilemistir.

2.5.2.4 Endiistri Miihendisligine Giris 1 Sorusu

Endiistri miithendisligine giris ara sinavindan toplanan bu veri setinde 147 dgrenciye ait cevaplar
bulunmaktadir. Ogretim elemanin degerlendirmesi sonucu vermis oldugu puanlar 0 ile 25 arasinda
degismektedir. Sinavin not ortalamasi 15,37 olarak hesaplanmis ve bu yiizden 15 ve alt1 puanlar bir
gruba ,15 iistii puanlar ise baska bir gruba dahil edilmistir. 0, 5, 10 ve 15 puanlar alanlar “1” gruba,
20 ve 25 puan alanlar ise “2” gruba dahil edilmistir. Bdylece not ortalamasi1 da gz oniine alinarak
basarisiz ve basarili puanlar olarak iki sinif olusmustur. Puanlar 0 — 1 araliginda normalize edilerek,
en diisiik puan 0 en yiiksek puan ise 1 kabul edilmistir. Ogrencilerin aldig1 puanlarin olusturulan

gruplara gore dagilhim grafigi Sekil 2.23’deki gibi olmustur;
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Sekil 2.23: Endiistri miihendisligine giris 1 sorusu gruplara gére puan dagilim grafigi.

Y 6neltilen soru Bloom taksonomisine gore degerlendirildiginde 6gretim eleman1 6grencilerin konu
hakkindaki anlama, animsama ve uygulama becerilerini 6l¢gmenin yani sira ayn1 zamanda konuyu

analiz etme ve degerlendirme becerilerini de dlgmeyi hedeflemistir. Bu yiizden cevaplar birbirine
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benzemekle beraber ayn1 zamanda kisisel ifade ve anlam farkliliklart icermektedir. Bazi 6rnek
cevaplar, Ogrencilerin cevaba ait puanlari ve puanlarin ait olduklari gruplar Tablo 2.10°de

verilmistir.

Tablo 2.10: Endiistri miihendisligi giris 1 sorusu cevaplar ve ait olduklar1 gruplar.

Cevap Puan Grup

Endiistri miithendisi isletmede kisitli kaynaklari en iyi sekilde yoneterek ) 1
isletme yararina yoneten isleten miihendis dali. Endiistri miihendisi

makine miihendisi ile ortaklastigi bir mithendis dalidir. Dayanagi az

maliyet ¢ok gelirdir kendine bunu amag olarak hedefler.

Temel alan tiretimin oldugu her alandir. Endiistri mithendisi girdi proses 10 1
¢ikt1 biitiin gilinii kontrol eder ve sorun ¢iktig1 zaman ¢6zlimii arar. (0 puan)

Endiistri miithendislerinin temel alan1 yonetimdir. Makine ve insanlari

daha iyi yonetecek daha az girdi ile daha fazla ¢ikt1 elde edilebilir imalati

hizlandirip zamandan ve giicten kazang saglayabilir. Bant sistemi ile seri

imalata gegcmek mesela.

Endiistri miithendisligi insan makine madde unsurlarindan olustugu igin 15 1
birlesik sistemlerin biitiinliigiiniin devamliligini saglayan miihendislik

dalidir. Temel amac1  Organizasyon saglamak. Maliyeti diisiirmek. lyi

sonuclar elde etmek. Endiistri miihendisi insan makine madde unsurlarini

tasidigi i¢in her alanda ¢alisabilir. Endiistri miithendisligi her alanin

olmazsa olmaz parcasidir.

Endiistri miithendisligi topluma bilime insanliga miihendislige olan 20 2
katkilariyla 6n plandadir. Endiistri miithendisligi yonetim isletme

verimlilik analiz igeriyle ilgilenen bir projeyi en fazla verimlilik en az

maliyetle iiretmeye c¢alisan giiniimiiziin ve gelecegin en 6nemli

mesleklerinden bir tanesidir. Bu isimlerin katkilar1 g6z 6niinde

bulundurularak topluma fayda yardim yarar refah diizeyi yiikseltme

planlama tiretmek verimlilik endiistri miithendisliginin temel alanidir

diyebiliriz. Nasil Henry Ford herkesin toplumun alabilecegi arabalar

uretirken amaci tiim insanlarin faydalanabilmesiydi ya iste boyle topluma

faydas1 olmugtu. Yonetmeyi planlamay1 verimliligi gdstermistir bize.

Frederick Winslow Taylor i¢in Endiistri miihendisliginin babasidir 20 2
diyebiliriz. Henry Ford a gelicek olursak Endiistri i¢in katkis biiyiik

olmakla beraber yiiriiyen sistemini (band) kurmustur. Endiistri

miihendisligi Insan enerji bilgi vb. yontemleri kullanarak yasanilmay:

yasanilabilir miimkiin olmayan1 miimkiin kilan miithendislik ve bilim

dalidir. Yelpazesi ¢ok genis olmakla beraber her zaman dinamik olma

zorunlulugu olanda bir daldir. Insanlar ile yani sosyal iliski acisindan da

merkezde olup ayni husus mekanik aksanlar i¢inde gegerlidir. Yeni bence

bir firmanin bel kemigi meslekler arasi takdim edilecek olursa bu Endiistri
Miihendisligi olmalidir. Neden? ¢iinkii sosyal acidan mekanik agidan tist

diizey ve yoneticiler ile iligki agisindan ve ayn1 zamanda bagli ise

firmanin dis iliskileri a¢isindanda dinamik olmak durumundadir. Yani

Mustafa Kemal Atatiirk’iin sporcular i¢in sdyledigi zeki ¢evik ayni

zamanda ahlaklisini severim s6ziinii tam olarak yerine getiren bir

miihendislik dalidir.
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Endiistri miihendisligi iiretim yonetim sistemlerinde iiretkenligi ve 25 2
verimliligi arttirmak amaciyla yapilan ¢alismalarin tiimiinii kapsayan bir
bilim dalidir. Endiistri mithendisligi alaninda verimliligi arttirmak
amaciyla ilk bilimsel ¢caligsmalari bir makine miithendisi olan Frederick
Taylor adim atmistir. Bu adimin ardindan ondan etkilenerek Frank B.
Gilberth de verimliligi arttirmak adina ¢alismalar yapmistir. Henry Ford
ise daha ¢ok otomobil pargalar1 alaninda katkilar saglamistir. Endiistri
mithendisligi ilk olarak 19. ylizyilda baz1 bilim adamlarinin verimliligi
arttirmak arayistyla baglamistir. Daha sonra buhar makinelerinin icadiyla
gelismistir. Endiistri miithendisleri insanoglunun bulundugu karar vermeyi
ve diislinmeyi gerektiren her alanda is bulabilirler. Daha ¢ok insan
odakldir.

Endiistri miithendisleri mevcut sistemin verimliligini arttirmak gelistirmek 25 2
ve iyilestirmek adina diizenleme planlama ve strateji gelistirme
calismalarinda bulunurlar. Is bilgi insan makine vb. unsurlar1 goz oniinde
bulundurarak mevcut ilerleyen sistemde kaliteyi arttirirken maliyeti
diisiirme cabasi icerisindedirler. Kalite artis1 s6z konusu olmadigi takdirde
ayni kalitede daha diisiik maliyetli iiriinler ortaya konmalidir. Endiistri
miihendisleri birgok alanda ve sektorde ¢alismalarini siirdiirebilmelerine
ragmen amaclari bilgi ve yeteneklerini halkin refahini sagligini ve
giivenligini her zaman 6n planda tutmak sart1 ile ¢alistiklari kurumun
daha iyi bir seviyeye gelmesi i¢in diizenleme ve planlama ¢alismalari
yaparak verimliligi ve kaliteyi arttirirken maliyeti olabildigince azaltmak
ve insan bilgi ve makine gibi unsurlar1 en iyi sekilde inceleyip strateji
gelistirmektir.

Ogrenci cevaplari incelendiginde ayn1 gruba hatta ayni puana sahip olan cevaplarm birbirinden fakl

oldugu goriilmiistiir.
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3. SONUCLAR VE DEGERLENDIRMELER

Bu calisma kapsaminda ele alinan veri setleri sinav soru tiplerine gore alt diizey kategori sorulari ve

iist diizey kategori sorularina ait sonuglar olarak degerlendirilmistir.

3.1 Alt Diizey Sorulara Ait Sonuglar

Alt diizey kategori sorular1 siniflandirmasinda ii¢ veri seti bulunmaktadir. Bunlar Atatiirk Ilkelerini
yaziniz sorusuna ait cevaplar, 21 Mart tarihinin 6zelliklerini yaziniz sorusuna cevaplar ve Dogal
sistemleri agiklayiniz sorusuna ait cevaplardan olusan veri setleridir. Alt diizey kategori sorularinda
en yiiksek basart orani; kelime sayma yaklasimi ve K-NN algoritmasinin birlikte calistig
kombinasyonda, %97 dogruluk orani olmustur. Her bir alt diizey kategori sorusuna ait sonuglar su

sekildedir:

3.1.1 inkilap Tarihi 1 Sorusuna Ait sonuclar

Inkilap tarihi veri setinde basarili, basarisiz ve orta olmak iizere iic grup olusturulmustur. Bu
kapsamda makine 6grenmesi algoritmalar1 basarili, basarisiz ve orta olmak iizere {i¢ sinif icin
smiflandirma yapmustir. Sonuglarda hem algoritmalar hem de 6z nitelik ¢ikarim yontemleri
kiyaslanmaktadir. Veri setinde tam puan alan dogru cevapta, Atatiirk ilkelerinin tamami verilmistir
ve tam puanli dogru cevaplarin hepsi bu sekilde olmustur. Uygulamanin basamaklarinin anlatildig:
Sekil 2.1°deki adimlar veri seti lizerinde uygulanmistir. Bu noktada kelimeler aras1 benzerlikler
degil bu kelimelerin cevap igerisinde bulunmasi 6nemlidir. Sonuclar degerlendirildiginde Sekil
3.1’da goriildiigi tlizere kelime ¢antas1 yontemlerinin dokiiman vektorleri yontemine gore belirgin
sekilde daha iyi dogruluk oranlar1 ve f-Olciitleri verdigi goriilmiistiir. Sekil 3.1°deki grafikte sol
taraftaki sekil dogruluk oranlarini, sag taraftaki sekil ise f-Olgiitlerini gostermektedir. Sonuglara

iliskin grafikler Sekil 3.1°deki gibidir;

Oznitelik Cikanm Yontemlenne Gore F-Olcutu Kargilastirmalan
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Sekil 3.1: inkilap tarihi 1 sorusu makine 6grenmesi algoritmalari sonuglari.
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En basarili sonuglar TF-IDF ve K-NN algoritmasinin birlikte kullanildigi durumda %87 dogruluk

orani ve %86 f-Olciitii ile elde edilmistir.

3.1.2 Cografya 1 Sorusuna Ait Sonug¢lar

Cografya 1 sorusu veri setinde basarili, basarisiz ve orta olmak iizere {i¢ grup olusturulmustur. Bu
kapsamda makine 6grenmesi algoritmalar1 basarili, basarisiz ve orta olmak lizere ii¢ sinif i¢in
siniflandirma yapmistir. Sonuglarda hem algoritmalar hem de 6z nitelik ¢ikarim yoOntemleri
kiyaslanmaktadir.

21 Mart tarihine ait cevaplardan olusan veri setinde dogru cevaplar neredeyse ayni oldugundan alt
diizey soru kategorisinde degerlendirilmistir. Sekil 3.2°deki grafikte sol taraftaki sekil dogruluk
oranlarini, sag taraftaki sekil ise f-Olgiitlerini gostermektedir. Cografya 1 sorusu veri seti, alt diizey
kategori sorular1 arasinda en yiiksek basari oranin saglandigi veri seti olmustur. Veri setinde kelime
saymasi yaklagimi ile K-NN algoritmasi %97 dogruluk orani ve f-6lgiitii ile sonuglanmistir. Sekil
3.2°de goriildiigii lizere kelime cantasi yaklasimlarinin dokiiman vektorleri yaklasimina gére daha

iyi sonuclar verdigi gozlenmistir.

Oznitelik Cilkanm Yontemlerine Gore F-Olgutu Karsilastirmalan
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Sekil 3.2: Cografya 1 sorusu makine algoritmalar1 sonuglari.

Bunun temel sebebi dogru cevaplarin neredeyse ayni olmasindan kaynakli, kelimler arasi
benzerliklerden ziyade cevaplar iginde kelimelerin ge¢me sikligi ve anahtar kelimelerinin

bulunmasinin daha anlamli olmasidir.

3.1.3 Cografya 2 Sorusuna Ait Sonuglar
Cografya 2 sorusu veri setinde basarili, basarisiz ve orta olmak iizere {i¢ grup olusturulmustur. Bu
kapsamda makine 6grenmesi algoritmalar1 basarili, basarisiz ve orta olmak {izere ii¢ sinif i¢in

siniflandirma yapmistir. Sonuglarda hem algoritmalar hem de 6z nitelik ¢ikarim yontemleri
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kiyaslanmaktadir. Bu veri seti alt diizey soru kategorisine girmekle beraber veri setlerinin tanitilmasi
kisminda belirtildigi gibi cevaplar sorulan dogal sistemlerin farkli tanimlari bulundugundan
cevaplar birbirinden farkli olmustur. Tanimlarin farkliklarini gésteren bazi 6rnek cevaplar asagidaki
gibidir;
Soruda yoneltilen dogal sistemlerden birisi Atmosfer olmustur, buna ait tanimlar su sekildedir;

e Diinya'y1 ¢epecevre saran gaz Ortiisline atmosfer denir.

e Atmosfer, havayuvari olarak da bilinir, Yeri ¢evreleyen gaz (hava) ortiisii. Temel olarak

azot, oksijen, argon, karbon dioksit ve daha az oranlardaki ¢esitli gazlardan olusur.

Tanimlar arasindaki farkliklar bu sekilde gozlenmistir. Her iki tanimda dogru olmakla beraber farkli
sekilde ifade edilmislerdir. Bu nedenle veri setinde anlamsal kelimeler ve buna bagli olarak cevaplar
arasindaki anlamsal iliskilerde 6nemli olmustur. Bu sebeple dokiiman vektorleri yonteminin de
sonuclar1 Sekil 3.3’te goriildiigl gibi diger yontemlerden ¢ok farkli gozlenmemistir. Sekil 3.3’deki
grafikte sol taraftaki sekil dogruluk oranlarini, sag taraftaki sekil ise f-ol¢iitlerini gostermektedir.
Grafik incelendiginde en yiiksek basar1 oran1 %96 SVM algoritmasi ve kelime sayma yaklagiminin

birlikte kullanildig1 durumda Sl¢iilmiistiir.
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Sekil 3.3: Cografya 2 sorusu makine 6grenmesi algoritmasi sonuglart.

3.2 Ust Diizey Sinav Sorularina Ait Sonuclar

Ust diizey smav sorularina ait veri setleri PDR, Toplumsal Cinsiyet ve Endiistri Miihendisligine
Girig derslerine aittir. Bu sorularin cevaplar1 genel olarak 6grencilerin yorumlarindan olusmus ve
bu yiizden cevaplar birbirinden ¢ok farkli gdzlenmistir. Ust diizey sorularda -Endiistri
mithendisligine giris dersi disinda- Naive Bayes, K-NN ile dokiiman vektorleri yontemi daha

basarili sonuglar vermistir. Detayli sonuglar asagidaki boliimlerde anlatilmastir.

3.2.1 Toplumsal Cinsiyet 1 Sorusuna Ait Sonuglar
Toplumsal cinssiyetl sinavinin not ortalamasi 32,34 olarak hesaplanmistir. Veri setinde 30 puan

alanlarin orani ¢ok yiiksek oldugundan 2 grup olusturulmustur. 20 ve 30 puan alanlar “1” gruba, 35
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ve 40 puan alanlar ise “2” gruba dahil edilmis, boylece basarisiz ve basarili olmak {izere sinif elde
edilmistir. Bu veri setinde ayni1 puan1 almig cevaplar birbirinden farklidir, 6gretim iiyesi tarafindan
aranan bazi anahtar kelimler olsa da 6grencilerin kisisel fikirlerinden olusmaktadir. Uygulamanin
basamaklariin anlatildigi Sekil 2.1°’deki adimlar veri seti lizerinde uygulanmistir. Ancak durak
kelimeleri veri setinden ¢ikarilirken, veri seti incelenmis -245 durak kelimesine ek olarak- veri
setinde cevaplarin birgogunda gegen ve anlam ifade etmeyen kelimeler veri setinden ¢ikarilmistir.

Algoritmalar kullanilan 6znitelik ¢ikarim yontemlerine gore benzer sonuglar verse de dokiiman
vektorleri yontemi kelime c¢antasi yontemine gore daha iyi sonuglar vermistir. Sekil 3.4’deki
grafikte sol taraftaki sekil dogruluk oranlarini, sag taraftaki sekil ise f-6lgiitlerini gostermektedir.
Sekil 3.4’de goriildiigii gibi en iyi sonug %86 basar1 orani, Naive Bayes algoritmasiin dokiiman
vektorleri yontemi ile ¢alismasindan elde edilmistir. Dokiiman vektorii yaklasiminin diger iki
oznitelik ¢ikarim yontemine gore daha iyi sonuglar vermesinin temel sebebi, dokiiman vektorleri
yonteminin cevaplara ait vektorleri hesaplayarak cevaplar arasi benzerlikleri bu vektorlere gore
hesaplamasidir. Yani cevaplarin igerdigi kelimelerin ayn1 olmast degil benzer olmasi iizerinde

durulmustur ve anlamsal bir biitiinliik aranmistir. ilgili sonuglar Sekil 3.4’te goriildiigii gibidir.

Oznitelik Cikanm Yontemlerine Gore F-Olgltu Karsilagtirmalan
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Sekil 3.4: Toplumsal cinsiyet 1 sorusu makine 6grenmesi algoritmalar1 sonuglari.

3.2.2 Toplumsal Cinsiyet 2 Sorusuna Ait Sonuglar

Toplumsal Cinsiyet ara sinavindan toplanan bu veri setinde 47 Ogrenciye ait cevaplar
bulunmaktadir. Ogretim elemanin yaptig1 degerlendirme neticesinde, dgrencilerin aldiklar1 puanlar
30 ile 60 arasinda degismektedir. Veri setinin not ortalamasi 43,40 oldugu i¢in iki grup
olusturulmas1 homojen dagilan simniflar elde etmek i¢in daha uygun bulunmustur. 30, 35 ve 40
puanlar alanlar “1” gruba, 45,50 ve 60 puan alanlar “2” gruba eklenmistir. Uygulamanin
basamaklarinin anlatildigi Sekil 2.1’deki adimlar veri seti {izerinde uygulanmistir. Ancak durak
kelimeleri veri setinden ¢ikarilirken, veri seti incelenmis -245 durak kelimesine ek olarak- veri

setinde cevaplarin birgogunda gecen ve anlam ifade etmeyen kelimeler veri setinden ¢ikarilmistir.
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Toplumsal cinsiyet 2 sorusu veri setinde cevaplar neredeyse tamamen 6grencilerin konu ile ilgili
kisisel goriislerinden olusmaktadir. Bu sebeple iist diizey sorular kategorisinde yer almistir. Sekil
3.5°deki grafikte sol taraftaki sekil dogruluk oranlarini, sag taraftaki sekil ise f-Olgiitlerini
gostermektedir. Sekil 3.5°da goriildiigl gibi dokiiman vektorleri daha iyi sonuglar vermistir, bunun
temel sebebi; cevaplar arasinda anlamsal benzerleriler aranmasmin anahtar kelimelerin
aranmasindan daha etkili olmasidir. Ciinkii cevaplar birbirinden tamamen farklidir ve 6gretim
eleman1 degerlendirme yaparken referans cevaplar -cevap anahtari- kullanmamistir. Ornegin A
Ogrencisi ile B 6grencisi ayni puana sahip cevaplar vermis olduklarinda dahi anlatmaya calistiklar
cevap aynit olmakla beraber anlatim bi¢imleri tamamen farkli olmustur. Sekil 3.5’deki sonuglar
incelendiginde Naive Bayes, K-NN algoritmalarinin dokiiman vektorleri yaklagimi ile ¢alistiginda

benzer sonuclar verdigi gézlenmistir. Dogruluk ve f-6l¢iit degerleri %84-85 arasinda ol¢iilmiistiir.

Oznitelik Qlkarlm Yontemlerine Gore F-Olgitu Karsilagtirmalan
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Sekil 3.5: Toplumsal cinsiyet 2 sorusu makine 6grenmesi algoritmalar1 sonuglari.

3.2.3 PDR 1 Sorusuna Ait Sonuclar

Psikolojik danigsmanlik ve rehberlik dersine ait bu soruda 57 6grenciye ait cevaplar tarafimizca
dijital hale getirilmis ve 6gretim elemanin bu cevaplara verdigi puanlar ile bir dosyada tutulmustur.
Ogretim elemaninin bu cevaplara verdigi puanlar 2 ve 16 arasinda degismektedir. Ogrencilere
yoneltilen sorunun cevabi konu ile ilgili bilgi diizeyini 6l¢gmenin yani sira §grencilerin konuyu analiz
etme ve degerlendirme becerilerinde 6lgmeyi hedeflemektedir.

Sinavin not ortalamasi 9,98 olarak hesaplanmis. Puanlar sinav not ortalamasi temel alinarak 10-16
puanlar “1” gruba, 10°dan yiiksek puan alanlarin puanlar1 “2” gruba dahil edilmistir.

Veri setinde bulunan cevaplar birbirinden tamamen ayr1 degildir. Bu yonii ile "Dogal Sistemleri
Tanimlaymiz" sorusuna ait veri setine benzemektedir. Fakat bu veri setinde etkili psikolojik
danismanin 6zellikleri birer kelime gibi basit bir sekilde anlatilmamis 6grencilerin goriisleri de yer
almigtir. Yani 6grenci bir 6zelligi yazdiginda bu 6zelligi kendi kisisel goriislerine gore anlatmistir.

Bu sebeplerden Oznitelik ¢ikarim yontemlerinin sonuglart Sekil 3.6°’de goriildiigii gibi benzer
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olmakla beraber dokiiman vektorleri yontemi ile dogruluk ve f-Glgiit degerlerinin Naive Bayes

algoritmasinda %81 oldugu goriilmiistiir. Sekil 3.6’daki grafikte sol taraftaki sekil dogruluk

oranlarini, sag taraftaki sekil ise f-Olclitlerini gostermektedir.

Oranlar
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Sekil 3.6: PDR 1 sorusu makine 6grenmesi algoritmalar1 sonuglari.

3.2.4 Endiistri Miihendisligine Giris 1 Sorusu Sonuclari

Endiistri miihendisligine giris ara smavindan toplanan bu veri setinde 147 Ogrenciye ait
cevaplar bulunmaktadir. Ogretim elemanin degerlendirmesi sonucu vermis oldugu puanlar 0
ile 25 arasinda degismektedir. Sinavin not ortalamasi 15,37 olarak hesaplanmis ve bu ylizden
15 ve alt1 puanlar bir gruba , 15 iistii puanlar ise baska bir gruba dahil edilmistir. 0, 5, 10 ve 15
puanlar alanlar “1” gruba, 20 ve 25 puan alanlar ise “2” gruba dahil edilmistir. Béylece not
ortalamasi da gdz Oniine alinarak basarisiz ve basarili puanlar olarak iki simif olugmustur.
Endiistri mihendisligi giris sinavinda sorulan soru st diizey soru kategorisinde
degerlendirilmistir ve ii¢ 6z nitelik ¢ikarim yontemi birbirine yakin sonuclar vermistir.
Cevaplar birbirinden fakli olmakla beraber aynmi kelimler tiim cevaplarda siklikla
tekrarlanmistir, yontemler arasindaki benzer sonuglar bu sebeple ortaya ¢ikmaktadir. Sonuglar

Sekil 3.7°deki gibidir;

Accuracy Comparison F-Score Comparison
081 mmm v EEm Doc2Vec
=

= Doc2Vec

Ratios

KNN LR KNN R
Algorithms Algorithms

Sekil 3.7: Endiistri miihendisligine giris 1 sorusu sonuglari.
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Sonuglar degerlendirildikten sonra basari1 oranlarinda iyilestirme yapabilmek i¢in doc2vec
yontemi cercevesinde, dgretim elemaninin ders kapsaminda 6grencilerle paylastigi ders
notlarindan elde edilen bir dnceden egitilmis model kullanilmistir. Onceden egitilmis
modelleri kullanilmasindaki temel amag, eldeki kisithi veri igerinde kelimeler arasinda
anlamsal iligki ararken konu ile ilgili daha ¢ok anlam iligkisi barindiran bir model kullanarak
kelimelerin anlamlarin1 daha iyi tahmin etmektir. Calismada kullanilmak {izere 6gretim
elemaninin vize simavina kadar anlattig1 ders notlar1 dijital halde bir araya getirilmistir. Bu
kapsamda olusturulan model ile ilgili bilgiler su sekildedir;

e Ders kapsaminda vize sinavina kadar anlatilan konulardan olusturulmustur,

e Birbiri ile ilgili tanimlarin ayni satirda tutuldugu 263 satirdan olusan bir CSV

dosyasinda saklanmistir,
e Model egitilirken durak kelimeleri derlemden ¢ikarilmistir.

Onceden egitilmis model kullanilarak elde edilen basar1 oranlar1 Sekil 3.8”deki gibi olmustur;

Accuracy Comparison F-Score Comparison

MW Pretrain WM Doc2Vec 08 { MEE Pretrain WM Doc2Vec

08

Ratios

DT NB KNN LR VM DT NB KNN LR SVM
Algorithms Algorithms

Sekil 3.8: Onceden egitilmis model sonuglari.

Sekil 3.8’te goriildiigii gibi alana 6zgii konulardan olugan 6nceden egitilmis model basar1 oranlarina
olumlu yonde yansimaktadir. Daha biiylik bir derlemden elde edilecek olan bir modelde basari

oranlarinin daha yiiksek olacag: diislintilmektedir.
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3.3 Sonuclara Ait Genel Degerlendirmeler

Bu c¢alisma kapsaminda Tiirk¢e dilinde yapilan agik ug¢lu sinavlarin daha yaygin olarak

kullanabilmesi i¢in degerlendirme asamasmin otomatik olarak dogal dil isleme teknikleri ile

yapilmasi hedeflenmis ve farkli veri setleri lizerinde g¢alismalar tamamlanmistir. Genel olarak

bakildig1 zaman dogruluk oranlar1 ve f-6l¢litii degerlerini etkileyen en temel seylerin sunlar oldugu

gorilmiistiir;

Oncelikle calisilan veri setine hakim olmak ¢ok énemlidir ve veri setindeki siniflandirma
islemi ¢ok iyi yapilmalidir.

Veri setinin dengeli dagilimi yine basar1 oranlarini ¢ok etkilemektedir, dengesiz dagilan bir
veri setinden alinan yiiksek sonuglar yaniltici olabilirler.

Olusturulan veri setleri icerisinden egitim ve test verileri secilirken titiz olmak
gerekmektedir. Bu veri setlerinin her bir sinif elemanindan icermesi egitim siirecinde ve
sonrasinda egitilen modelin degerlendirilmesinde dnemli olacaktir. Ayrica bir¢ok kez test
edilen sistemin, her defasinda egitim ve test verilerinin toplam veri seti igerisinden rastgele
secilmis olmasi dnemli olacaktir. Egitim ve test setlerinin hangi oranda boliindiigii 6nemli
bir l¢iittiir, bu ¢alismada birgok deneme yapilmis ancak en uygun sonucun %80 egitim Seti,
%20 test seti olarak boliinmesi olmustur.

Calisma kapsaminda bes ayr1 algoritma kullanilmis ve her bir algoritmanin kullanilan
verilerde degisik sonuglar verdigi saptanmistir. Ancak goriilmiistiir ki asil etkili olan verinin
calisilacak modeller i¢in hangi Oznitelik ¢ikarim yontemi ile hazirlandigidir. Calisma
kapsaminda goriilen en 6nemli sonuglardan birisi kelime cantast yaklagiminin alt diizey

sorularda dokiiman vektorleri yaklagiminin ise iist diizey sorularda iyi sonuclar verdigidir.

Calisma kisith sayidaki veri ile yapilmis ve umut verici sonuglara ulagilmistir daha fazla miktarda

veri ile ¢alisildiginda derin 6grenme yontemi ile de ¢alisilmasi diisiiniilmektedir.
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