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YUKSEK LiSANS TEZIi

YAPAY ZEKA YONTEMLERI iLE ATATURK UNiVERSITESi ACIKOGRETIM
FAKULTESI SINAV SORULARININ ZORLUK DERECESININ TESPITI

Adem CANPOLAT
Damgman: Dr. Ogr. Uyesi Baris OZYER

Amag: Atatiirk Universitesi biinyesinde yer alan Agikdgretim Fakiiltesinde toplam 47 program
yer almaktadir. Bu programlarda ortak dersler ve her programa 6zgii dersler olmak {izere toplam
420 ders bulunmaktadir. Bu programlara kayitli ortalama 200 bin 6grenciye her egitim-6gretim
yilinda iki ara sinav, iki yariy1l sonu sinavi, iki biitiinleme sinavi ve bir ii¢ ders sinavi olmak
lizere toplam 7 smav yapilmaktadir. Yapilan her sinav sonrasinda 6grencilerin verdikleri
cevaplar géz Oniine alinarak sorularin zorluk derecesi tespit edilmektedir. Bu tez kapsaminda
daha 6nce zorluk seviyeleri tespit edilen sorulardan yola ¢ikarak, heniiz sinavlarda sorulmamais
sorularin zorluk derecesinin tespit edilmesi ve yapilacak sinavlarin zorluk derecesinin énceden
belirlenebilmesi amaclanmistir.

Yontem: Bu ¢alismada 2 (iki) farkli veri seti olusturuldu. Birinci veri setimizde tiim sorular
kullanild1. ikinci veri setimizde ayirt edicilik degeri yiiksek sorulara yer verildi. Tiim veri setleri
iizerinde durak kelimeler atildiktan sonra iki farkli ydntem ile kelimeler eklerinden ayrildi. On
islemi tamamlananan sorular iizerinde ikisi NLP tabanli ve birisi genel metin siniflandirma
yontemlerinden olmak {iizere toplam 3(ii¢) farkli yontem denedik. Veri setleri tizerinde siklik
dagilimi ile vektorize edilen sorular Levenshtein, Euclidean ve Manhattan algoritmalar1 ile
agirliklandirildi, ardindan KNN siiflandiricisi ile sorular siniflarina ayrildi. Bir diger vektorize
yontemi olarak TF-IDF algoritmasi ile soru metinleri vektdr uzay modeline déniistiiriildi.
Olusan vektor uzay modelleri iizerinde Euclidean ve Manhattan algoritmalari ile uzaklik
Olciimii yapildi ve KNN ile siniflandirildi. Veri setlerimiz iizerinde bir baska siniflandirma
yontemi olarak Naive Bayes siiflandirici kullanildi. NLP tabanli yontem olarak ise FastText
ve BERT algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma yapildi.

Bulgular: Soru benzerliklerinden yola ¢ikarak, olusturulan yeni sorularin zorluk derecesi tespit
edilebilmektedir. Fakat ders bazli soru sayisinin diislik olmas1 siniflandirma basarisini olumsuz
olarak etkilemektedir.

Sonug: Yapilan ¢alismalar neticesinde geleneksel soru agirliklandirma yontemleri ile FastText
algoritmasi benzer sonuglar vermektedir. BERT algoritmasi bazi derslerde ¢ok 1yi sonuglar
yakalarken bazi derslerde basarisiz sonuglar ortaya g¢ikmaktadir. Birinci ve ikinci veri
setlerimizde Naive Bayes siniflandiricisi disinda yapilan ¢alismalarda bazi derslerde %100’ liik
basar1 oran1 yakalanmistir. Ortalama basar1 orani ise birinci vert seti i¢in %45, ikinci veri seti
icin %60 olarak gosterilebilir. Bazi derslerde ders iinitelerinin nadiren giincellenmesi ve
hazirlanabilecek soru kaliplarinin standart olmasi sebebiyle yiiksek bagar1 oran1 yakalandig:
diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Soru Zorlugu, Metin Madenciligi, Makine Ogrenmesi, Metin
Siiflandirma, Metin Benzerligi

Eyliil 2021, 71 sayfa



ABSTRACT

MS THESIS

DETERMINING THE DIFFICULTY LEVEL OF ATATURK UNIVERSITY OPEN
EDUCATION FACULTY EXAM QUESTIONS BY ARTIFICIAL INTELLIGENCE
METHODS

Adem CANPOLAT
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Baris OZYER

Purpose: There are 47 programs in the Open Education Faculty of Atatiirk University. In these
programs, there are 420 courses in total, including common courses and courses specific to each
program. A total of 7 exams, two midterm exams, two final exams, two make-up exams and
one three course exam, are given to an average of 200 thousand students enrolled in these
programs each academic year. After each exam, the difficulty level of the questions is
determined by considering the answers given by the students. Within the scope of this thesis, it
is aimed to determine the difficulty level of the questions that have not yet been asked in the
exams and to determine the difficulty level of the exams based on the questions whose difficulty
levels have been determined before.

Method: In this study, 2 (two) different data sets were created. All questions were used in our
first data set. In our second data set, questions with high distinctiveness were included. After
the stop words were removed on all data sets, the words were separated from their suffixes with
two different methods. After the pre-processing was completed, we tried a total of 3 (three)
different methods, two of which are NLP-based and one of the general text classification
methods. The questions vectorized with frequency distribution on the datasets were weighted
with the Levenshtein, Euclidean and Manhattan algorithms, then the questions were divided
into classes with the KNN classifier. As another vectorization method, the question texts were
transformed into a vector space model with the TF-IDF algorithm. Distance measurements were
made with Euclidean and Manhattan algorithms on the resulting vector space models and
classified with KNN. Naive Bayes classifier was used as another classification method on our
datasets. Classification was made using FastText and BERT algorithms as a method based on
NLP.

Findings: Based on the similarities of the questions, the difficulty level of the new questions
can be determined. However, the low number of course-based questions negatively affects the
success of the classification.

Results: As a result of the studies, traditional question weighting methods and FastText
algorithm give similar results. While the BERT algorithm achieves very good results in some
courses, there are zero percent unsuccessful results in some courses. In our first and second
datasets, 100% success rate was achieved in some courses in studies other than the Naive Bayes
classifier. The average success rate can be shown as 45% for the first data set and 60% for the
second data set. It is thought that a high success rate has been achieved in some courses due to
the fact that the course units are rarely updated and the question patterns that can be prepared
are standard.

Keywords: Question Difficulty, Text Mining, Text, Machine Learning, Text Clustering, Text
Smilarity
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GIRIS

Motivasyon

Bilgi teknolojilerinin hayatimiza girmesiyle beraber bilgisayar, tablet, telefon gibi
cihazlar ve bu cihazlarin birbirleri ile iletisimini saglayan en 6nemli aglardan biri olan internet
tiim insanlarin glinliik yasantisinda temel bir ihtiyac haline gelmistir. Bu sayede bilgiye erismek
ve bilgiye katkida bulunmak c¢ok kolay bir hal almistir. Internetin yaygilasmas: ile birlikte
binlerce gazete, dergi, televizyon ve radyo gibi kitle iletisim kuruluslari; iiniversite, lise, ilkokul
gibi egitim ve arastirma kurumlari; merkezi yonetimlerden tasra teskilatlarina kadar devletin
cesitli organlart; sayisiz haber, ilan, duyuru, sinav, makale, kitap, sesli veya goriintiilii yayin
tiriinlerini sunmak {izere web siteleri araciligiyla bu iletisim agina dahil olmuslardir. Bu denli
genis bir bilgi havuzunda istendik bilgiye ulasmanin olduk¢a gii¢ oldugu ise asikardir.
Paylasilan yazilarin ilgili kisilere ulasabilmesi i¢in her bir yazinin igeriginin anlasilmasi ve
siiflandirilabilmesi gerekmektedir. Bu gibi biiylik ¢capli ve karmagik bir isi insan giicii ile
gerceklestirmek ekonomik olmadig gibi oldukea zor bir istir. Bu amagla pek ¢ok alanda insan
giiclinlin yerini tutacak makine O0grenmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Paylasilan bir yazinin
konusu ve igerdigi duygu, gonderilen bir kisa mesajin reklam icerip icermedigi, e-postalarin
istenmeyen posta olup olmadigi, sinavlarda sorulan bir sorunun daha oOnce hazirlanip
hazirlanmadiginin tespiti gibi durumlar i¢inde yasadigimiz bilgi caginin sordugu sorular haline
gelmistir. Bu sorunlarin ¢6ziimii i¢in ise arastirmacilar tarafindan birgok metin siiflandirma
yontemi gelistirilmistir. Geleneksel metin siniflandirma yontemleri uzun yillar bu ihtiyact
karsilamis olmasina ragmen artik giiniimiizde oldukc¢a gelismis siniflandirma algoritmalari
kullanilmaya baglanmistir. Bunlarin basinda Google tarafindan yapilan aramalarda kullaniciya
en dogru sonucu gostermek iizere BERT algoritmasi kullanilirken, Facebook ekibi tarafindan
gelistirilen FastText algoritmasi da tercih edilen algoritmalar arasindadir. Bu gibi algoritmalar
kullanict deneyimlerini birer veri olarak alip modellerini egiterek kullanicinin daha sonra

yapacagi islemlerde ihtiyaca yonelik sonuglart vermeyi hedeflemektedir.

Universiteler biinyesinde kurulmus Acikogretim fakiilteleri her egitim-6gretim yilinda
onlarca farkli boliimden yiizbinlerce dgrenciyi biinyesine katmaktadir. Bu 6grenciler 6grenim
hayatlar1 boyunca bir¢ok sinava katilip degerlendirilmektedirler. Smavlarin glivenilirlik ve
gegerlilikleri ise sinavlarin uygulanmasi neticesinde her bir soru igin elde edilen korelasyonlar
ve madde giicliik indeksleri yardimi ile belirlenmektedir. Bir sinavin giivenilirligi, 6zdes
gruplara farkli tarihlerde uygulanmis olsa dahi tutarli ve kararli olmasi ile belirlenir. Sinavin

gecerliligi ise amaglanan 6lgmenin ne derece dogru 6l¢iildiigiiyle ilgilidir. Bu amagla sorularin



zorluk diizeylerinin homojen bir dagilimla sinava yansitilmasi biiyiikk onem arz etmektedir. (Kili

etal., nd.)

Atatiirk Universitesi A¢ikdgretim Fakiiltesi iilkemizde yer alan sayili agikdgretim
kurumlarindan birisidir. Halihazirda yaklasik 311 bin o6grencisi ve 200 bin mezununa
acikogretim sistemiyle yliksekdgrenim vermenin yani sira sagladigi imkanlar sayesinde
tilkemizdeki egitim kalitesinin ve ¢esitliliginin arttirllmasinda 6nemli bir rol iistlenmektedir. Bu
amaglar dogrultusunda hizli bir sekilde biiyiimekte olan fakiilte, her gegen giin program sayisini
arttirmakta ve artan ders sayilari ile birlikte bu dersler i¢in hazirlanan simnav sorularinin zorluk

derecesinin homojen olarak dagilmasi konusunda zorluk yagamaktadir.

Egitim donemi boyunca 6grencilere pek ¢ok degerlendirme sinavi yapilmaktadir. Her
sinavda bir ders i¢in coktan segmeli toplam 20 soru sorulmaktadir. Bu sebeple her bir sinav i¢in
binlerce soruya ihtiya¢ duyulmaktadir. Smav sorularin hazirlhik siireci pek ¢ok asamadan
olugmaktadir. Sinav sorularmin c¢esitlendirilebilmesi ve giincelliginin siirdiirtilebilmesi i¢in
alaninda uzman akademisyenler belirlenir. Belirlenen akademisyenler Icerik Gelistirme ve
Yonetim Sistemi (IGYS) araciligr ile yetkili olduklar1 dersin iinitelerine ulasip bu {initeler
lizerinden istenen kriterlere gére soru hazirlamaktadirlar. Hazirlanan bu sorular IGYS
tizerinden sisteme girilerek fakiilteye gonderilir. Gonderilen sorularin dogrulugunun ve
giincelliginin denetlenmesi i¢in fakiilte tarafindan alaninda uzman yeni akademisyenler
belirlenir. Belirlenen akademisyenler tarafindan tiim sorular denetlenir ve sorularda goriilen
hatalar soru hazirlayan uzmanlarin goriisii alinarak diizenlenir. Boylelikle sorularin kalite
standarti ylikseltilir. Uzmanlar tarafindan denetimi tamamlanan sorularin dil denetim uzmanlari
tarafindan Tiirkge dilinde dil diizenlemeleri yapilir ve sinav sorusu formatina uygunlugu kontrol
edilir. Tim bu islemlerden sonra sorular smnavda sorulabilir hale getirilir ve Soru Bankasi

Sistemi (SBS)’ne aktarilir.

Sinav hazirliklar1 kapsaminda sinavda sorulacak sorularin tespiti i¢in kriterler belirlenir.
SBS’ de bulunan sorular i¢erisinden her bir ders i¢in sistem tarafindan bu kriterlere uygun 20

(yirmi) soru segilir.

Her smav sonrasi; smavlarin giivenilirlik ve gecerlilikleri tespiti icin, Olgme-
Degerlendirme konusunda alaninda uzman akademisyenler tarafindan belirlenen formiiller ile
Ogrencilerin sorulara verdigi cevaplar géz oniinde bulundurularak; sinav sorularinin madde
giicliigi, ayirt ediciligi ve korelasyonu tespit edilmektedir. Yapilan bu analizler sonucu sorulan
bazi sorularin hatali oldugu, yanlis bilgi 6l¢tligli veya tinite igerisinde yeterince bahsedilmedigi

icin 0grenciler tarafindan cevaplandirilamadig goriillmekte ve bu sebeple analiz sonucunda bu

sorularin ¢ok zor oldugu tespit edilmektedir. Bunun yansira dgrenciler tarafindan yapilan



itirazlar sonucu da bazi sorularin hatali oldugu tespit edilmektedir. Sinav 6ncesi yapilan pek
¢ok degerlendirme asamasina ragmen bu sorular denetleyenlerin goziinden kagmakta ve
Ogrenci karsisina zor soru olarak ¢ikmaktadir. Makine 6grenmesi tekniklerini kullanarak 6lgme-
degerlendirme acisindan yetersiz sorularin siavlarda sorulmasinin 6niine ge¢mek i¢in bu
konuda yapilmis calismalardan faydalandik. Yapilan bu calismada Atatiirk Universitesi
Acikogretim Fakiiltesi 2018-2019 egitim yili sinav verileri kullanilmig, geleneksel metin
simiflandirma yontemleri ile birlikte BERT ve FastText algoritmalart ile sorularin zorluk
dereceleri analiz edilerek, bu algoritmalar yardimiyla uygulanacak olan yeni smavlarin

gecerlilik ve giivenilirligini artirmaya yonelik bir model gelistirilmeye ¢alisiimistir.

Tezin Amaci ve Katkisi

Atatiirk Universitesi A¢ikogretim Fakiiltesi biinyesinde bulunan program sayis1 ve ders
sayist siirekli artmaktadir. Bu kapsamda olusturulan soru bankasi her giin gelismekte ve
alaninda uzman kisilerin ¢ok sayida soruyu kontrol etmesi ve sorularin zorluk derecelerini tespit
etmesi zorlasmaktadir. Bu zor gorev ic¢in herhangi bir ¢6ziim bulunmamakta ve sinav
sorularinin zorluk derecesi ayarlanamamaktadir. Bu tez kapsaminda smavlarda sorulacak
sorularin smav oncesinde analiz edilmesi ve zorluk dereceleri belirlenerek sinav kalitesinin
yiikseltilebilmesi amaglanmaktadir. Bu ama¢ dogrultusunda tezin katkilar1 asagida

sunulmustur.

e  Atatiirk Universitesi Agikdgretim Fakiiltesi tarafindan 2018-2019 Egitim-Ogretim
yil1 igerisinde yapilan vize, final ve biitiinleme sinavi sorular1 ve bu sorulara ait
analiz degerleri alinarak veri seti olusturuldu.

e Metin benzerlik algoritmalar1 yardimiyla soru metinleri ve dogru cevap siklar
arasindaki benzerlikler bulundu.

e K-NN ve Naive Bayes siniflandiricilar1 yardimai ile sorular zorluk derecelerine gore
siiflandirildi.

e FastText ve BERT algoritmasi kullanilarak sorular lizerinde analizler yapildi.

e Sorular etiketlenirken 6grenciler tarafindan verilen yanitlar g6z niine alind1 ve her

bir sorunun zorluk derecesi etiketlendi.

Yapilan tez ¢alismasi sonucunda, sorularin zorluk derecesinin dnceden belirlenebilecek
olmasi, siavlarda ki dagilimin dengeli olmasini saglayacaktir. Bunun sonucunda ders calisan
Ogrencilerin basari yiizdesi artacak ve egitim kalitesi yilikselecektir. Ayrica bu is icin ekstra
gorevlendirme yapilmayacak ve bu gorevi yerine getirmek igin gerekli olan siireye ve maddi

kaynaga daha fazla ihtiya¢ duyulmayacaktir.



Calismanin kapsami; literatiir arastirmasi, agikogretim sinav sistemi ile ilgili terimler ,
tez caligmasinda kullanilan sorular ile ilgili bilgiler, farkli yontemlerle olusturulan siniflandirma
sonuclarinin kiyaslanmasi ve elde edilen sonuglari igermektedir. Caligsmanin son boliimiinde ise

sonuglar 6zetlenmis ve gelecek caligsmalarla ilgili bilgiler verilmistir.



KURAMSAL TEMELLER

Coktan se¢meli sorularin zorlugunun tespiti her zaman zorlu bir siire¢ olmustur. Bunun
icin birden fazla manuel yontem uygulanmaktadir. Alaninda uzman kisilere sorular gosterilerek
zorluk seviyeleri bu kisilerden alinabilir. Bu se¢enek fazlasiyla 6znel bir yaklagimdir. Diger bir
secenek olarak her sinavdan 6nce 6n test yapilmasi diisiiniilebilir. Bu segenekte kiigiik bir grup
Ogrenciye sorular sorulur ve her bir sorunun 6grenci yanitlarina gore soru zorluk derecesi
belirlenir. Bu segenekte sorularin sinavlardan once agiga ¢ikma riski yer almaktadir. Uygulanan
yontemler hem zaman alici hem de giivenilir degildir. Bu sebeple bu problem igin bilgisayar
bilimlerinde ¢6ziim aranmis ve bu zorlu siire¢ i¢in geleneksel metin benzerlik algoritmalari

Onerilmistir.

Hayatimizin pek ¢ok alaninda bilgisayarlar bizlere kolaylik saglamaktadir. Yeni gelisen
teknolojiler ile birlikte saatten bileklige, gozliikten sapkaya kadar hayatimiz her alaninda
bilgisayarlar yer almaktadir. “Bilgisayarlarin konustugumuz dili anlamasi, islemesi, yorum
yapmasi ve hatta ciimle tiretebilmesi” dogal dil islemedir. Bugiin hayatimiz pek ¢ok yerinde
dogal dil isleme uygulamalar1 ile karsi karsiyayiz. Web sitelerinde ki chat botlar, mesaj
yazarken gelen otomatik ciimle dnerileri, telefonlarimizla evlerimize giren sanal asistanlar hatta
Google Translate uygulamasi bile birer dogal dil isleme 6rnekleridir. Metin siniflandirmasi da
dogal dil islemenin bir alt dalidir. islenen metinler gesitli algoritmalar kullanilarak siniflarina
ayrilir. E-posta kutularina gelen e-maillerin spam kontrolii, internet ortaminda yayimlanan bir
haberin konusu, paylasilan bir tweetin isledigi duygu, gelen bir kisa mesajin icerigi heniiz
kisiler bu metinleri okumadan tespit edilebilir ve smiflandirilabilir. Veri miktar1 artik¢a bu
verilerin bilgisayar yardimi olmaksizin ayristirilmasi ve yonetimi zorlagmakta, faydali olan
igeriklere ulagim azalmaktadir. Bu da verimliligin diismesine sebep olmaktadir. Metin
siiflandirmasi sayesinde verimlilik artirilmaktadir. Bir dersin sinavinda sorulacak sorularin
zorluk derecesinin bilgiyi 6l¢mesi sebebiyle dersin basarim verimliligini dogrudan etkiledigi
bilinmektedir. Metin siniflandirmasi sayesinde sorular arasinda ki uzakliklar tespit edilecek ve
sorular zorluk derecelerine gore siniflandirilabilecek, zor oldugu tespit edilen sorular

incelenerek bilgiyi 6lgen sorularin sinavlarda sorulmasi saglanacaktir.

Literatiir arastirmalar1 kapsaminda metin siniflandirma ve metin analizi ¢aligmalari
incelenmis, bu caligmalarin amagclar1 ve yerine getirdigi islevler detayli bir sekilde

aciklanmustir.



Yapilan bir calismada “Stackoverflow” ve “Yahoo! Answers” gibi topluluk soru
cevaplama servislerindeki sorular ele alinmistir. Sorularin baglangic zorluklarinin tespitleri i¢in
sorulara verilen cevaplar igerisindeki en iyi olarak isaretlenen yaniti hangi kullanicinin
verdigine bakilmistir. Yanit1 veren kullanicinin site tizerindeki uzmanlik puanina gore sorular
kolay, normal veya zor olarak etiketlenmistir. Daha sonra her bir soru i¢in etiket kelimeler tespit

edilmis ve bu etiket kelimeler sorunun zorlugunu tespit etmede kullanilmistir.(Liu et al., 2013)

Bagka bir ¢alismada Anadili Ingilizce olmayan ogrencilerin dinleme yeterliligini
degerlendirmek i¢in olusturulan sézlii metinlerin zorlugu tespit edilmeye ¢alisilmistir. Anadili
Ingilizce olmayan 15 &grenciye dagitilan Likert 6lgekli bir anket ile hazirlanan metinlerin
zorluklar1 hakkinda bilgi toplanmistir. Farkli zorluk seviyelerini isaret eden ii¢ 0grencinin
degerlendirmelerinin ortalamalar1 alinmis ve regresyon modeli egitilmis ve 0.76’lik korelasyon

hesaplanmustir.(Yoon et al., 2016)

Coktan se¢meli, bosluk doldurmali ve kisa cevapli sorularin zorluk derecelerinin tespit
edilmek istendigi baska bir ¢alismada sorular ve soruya ait dogru cevap segenegi kullanilmis
ve yanlig cevaplar dikkate alinmamistir. Metinler tizerinden durak kelimler ¢ikarilmis ardindan
Porter kok bulma algoritmasi ile kelime kdkleri bulunmustur. Vector Space modeli ile sorular
vektorel olarak temsil edilmistir. Ardindan yapay sinir aglar1 aracilig ile siniflandirma islemi

yapilmustir. Sorularin %731 egitim %27’si test igin kullanilmistir. (Fei et al., 2003)

Online soru-cevap forumlarina girilen sorularin daha 6nceden eklenmis sorular ile
benzerlerinin arastirildigi bagka bir ¢calismada Glove ile sorular vektorize edildikten sonra
Evrisimli Sinir Aglan ile egitilip test edilmistir. %79 oraninda bagar1 orani yakalanmustir.

(Prabowo & Budi Herwanto, 2019)

Geleneksel Metin Benzerlik Algoritmalari ile Yapilan Calismalar

Levenshtein, Manhattan, Euclidean vs. gibi geleneksel bir takim metin uzaklik
algoritmalar1 sayesinde metinler arasinda ki benzerlik oranlar1 tespit edilebilmektedir. Bu

konuda pek ¢ok calisma gerceklestirilmistir.

Yapilan bir calismada, internetin hizli biiylimesi Arapg¢a diline cevrilen mevcut
cevrimigi belgelerin sayisini artirdigi i¢in bu belgeleri otomatik olarak diizenleyebilen ve
siiflandirabilen otomatik metin ve belge siniflandirma sistemlerinin gelistirilmesine yol
acmistir. Bu sebeple N-Gram Frekans teknikleri ile metinler siiflandirilmistir. Metin
benzerliginin tespiti i¢in Dice uzaklik algoritmasi ve Manhattan uzaklik algoritmalar

kullanilmis ve belgeler siniflarina gore etiketlenmistir. Dice uzaklik algoritmasinin, Manhattan



uzaklik algoritmasina gore daha iyi smiflandirma sonuglar1 verdigi goriilmistiir.(Khreisat,

2006)

Bir diger ¢alismada gelistirilen pek c¢ok teknolojik aletin, acil ihtiyaclarimizi anlamak
ve karsilamak i¢in yasamimiz hakkinda diizenli olarak veri topladigi ve toplanan bu verilerin
cok biliylik boyutlara ulastigi i¢in simiflandirilmasinin zor oldugundan bahsedilmistir. Bu
problem karsisinda toplanan verilerin Manhattan, Euclidean ve Chessboard algoritmalari ile
agirliklandirilmasi yapilmis ve ¢ikan degerler K-Nearest Neighbour (KNN) algoritmasi ile
simiflandirilmistir.(Wajeed & Adilakshmi, 2011)

Yapilan bagka bir ¢alismada ise sosyal bilimler alaninda ¢oktan se¢meli test sorularinin
zorlugun On test yapilmadan bulunmasi amaglanmistir. Bunun igin her bir soru; soru metni,
dogru cevap sikki ve geldiriciler olarak ayirt edilmis ve bunlarin her biri word2vec yardimai ile
vektorlere dontistiiriilmiis ve birbirleriyle arasinda ki kosiniis benzerlikleri hesaplanmustir.
Hesaplanan degerler Z-skora doniistiiriilmiis ve standart sapmasi alinmistir. Ardindan SVM
smiflandiricis1 yardimi ile zorluk derecesi tespit edilmistir. On test yapilarak alinan sonuglara

gore daha iyi sonuglar elde edilmistir.(Hsu et al., 2018)

Yapilan bagka bir ¢alismada akademik yazilarda ki intihal oranlar1 yakalanmaya
caligilmistir. Esanlamli s6zciiklerin tespiti i¢in esanlamlar sozligi kullanilmistir. Levenshtein
algoritmast ile Smith Waterman algoritmasi birlikte kullanilarak hibrit bir yaklasim
denenmistir. Levenshtein algoritmasi ile daha hizli sonug¢ alinmistir.(Z. Su et al., 2008) Bir
baska calisma da ise yazilan program kodlarinda ki intihal orani tespiti edilmeye ¢aligilmistir.
Bunun i¢in XML ve Levenshtein algoritmalar1 kullanilmistir. XML’in aga¢ yapisi ile kiiglik
degisikler yakalanmis, Levenshtein algoritmasi ile de mantiksal degisiklerin uzaklig1 tespit

edilmistir.(Noh et al., 2006)

Bu ¢alismalardan yola ¢ikarak hazirladigimiz veri tabanimiz lizerinde benzer ¢alismalar

gerceklestirdik.

TF-IDF Algoritmasi ile Yapilan Metin Benzerlik Calismalar

Najran Universitesinde yer alan farkli programlarda ki birkag derste sorulan sorularin
zorluk derecelerinin tespit edilebilmesi i¢in yapilan bir ¢alismada sorular TF-IDF ile vektorize
edilerek Support Vector Machine, Naive Bayes ve K-NN siniflandiricilari ile siniflandirilmastir.
Sorularin %70’i egitim %30’u test i¢in kullanilmistir.(Yahya et al., 2013)

Cep telefonlarina gelen kisa mesajlar (SMS) iizerinde yapilan bir calismada bilgisayar
aracilifiyla gelen mesajin tiirii belirlenmeye calisilmistir. Bunun icin gelen kisa mesaj TF-IDF

algoritmasi ile agirhiklandirilmis ve siniflandirilmigtir.(Al-Talib & Hassan, 2013)



Baska bir calismada ise word2vec ve TF-IDF algoritmalar1 kullanilmistir. Yapilan
calisma kapsaminda ciimleler her iki algoritma ile ¢esitli kombinasyonlar denenerek

simiflandirilmistir.(Lilleberg et al., 2015)

Sosyal medya verileri iizerinde yapilan bir ¢alismada ise kisa metinler iizerinde TF-IDF
algoritmasinin tek basina iyi sonuglar vermedigi anlasilmistir. Bu sebeple TF-IDF algoritmasi
ile Cosine, Euclidean ve Bray-Curtis algoritmalar1 birlestirilerek hibrit ¢alisma

gerceklestirilmistir.(De Boom et al., 2016)

Yapilan bir ¢alismada elektronik belgelerin igeriginin tespit edilebilmesi amaglanmustir.
Durak kelimeler ¢ikarildiktan sonra kelime kokleri tespit edilmis ve TF-IDF ile kelime
agirliklart belirlenmistir. Bunlara ek olarak iki yeni deger Confidence ve Support degerleri

hesaplanmis ve bu degerler tizerinden kelimeler kategorize edilmistir.(Y. T. Zhang et al., 2005)

FastText Algoritmasi ile Yapilan Metin Benzerlik Calismalari

Twitter verileri kullanilarak yapilan bir ¢aligmada, atilan tweet metinleri {izerinden
kisinin grip olup olmadig1 arastirilmistir. Bunun i¢in FastText algoritmasi kullanilmig ve

yiiksek dogruluk orani yakalanmustir.(Alessa, 2018)

Bir diger c¢alismada Onceden internette artan belgelerin Tibet dilinde
siiflandirilabilmesi i¢in egitilmis FastText vektorleri kullanilarak ciimlelerin kelime degeri
vektorleri ¢ikarilmig ve ortalamasi alinmistir. Ortaya ¢ikan yeni vektorler SVM {izerinde

smiflandirilmistir.(Ma et al., 2019)

Giiney Asya'da sosyal medyada yaygin olarak kullanilan bir dil olan Roman Urduca dili
icin zararli yorumlarin tespit edilmesi lizerine yapilan bir ¢alismada FastText, Glove ve
Word2Vec algoritmalari kullanilmistir. Olusturulan model sonrast %86,35’lik dogruluk orant

yakalanmistir.(Saeed et al., 2021)

Web sitelerini, alan adlar1 ve ag trafikleri izleyerek siniflandirmak istenen bir ¢aligmada
veriler FastText ile vektorel hale getirildikten sonra SVM ile siiflandirilmustir.(Faroughi et al.,
2021)

Tiirkge haber metinlerinin siiflandirilmasi i¢in yapilan bir ¢alismada gesitli haber
sitelerinden alman veri kiimeleri iizerinde metin siiflandirma ¢alismas1 yapilmustir. Oncelikli
olarak haber metinleri 6n islemeden gecirilmis ve gdvdelenmistir. On islemeden gegirilen
metinler Tfidfvectorizer, Word2Vec ve FastText yontemleri ile ayr1 ayr1 vektorize edildikten
sonra Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine, SVM), Naive Bayes, Logistic
Regression, Random Forest ve Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural Network, ANN) yontemleri



ile siiflandirilmistir. Yapilan c¢alisma sonucuna gore en yiiksek basar1 orant %95,75 ile
FastText yontemi ve vektor modeli ile elde edilen metnin SVM ile siniflandirilmasindan elde

edilmistir. (CELIK & KOC, 2021)

Yapilan baska bir c¢alismada dergilere veya konferanslara gonderilen bilimsel
makalelerin siniflandirilmasi yapilmistir. Siniflandirma i¢in makalede yer alan baslik, 6zet,
anahtar kelimeler, baslik + anahtar kelime, baslik + 6zet, anahtar kelime + 6zet ve baglik +
anahtar kelime + 6zet sekline 7(yedi) baslik ele alinmistir. Yapilan modelleme sonucunda en

iyi sonu¢ CNN + FastText modelinde ortaya ¢ikmustir.(Nguyen et al., 2021)

BERT Algoritmasi ile Yapilan Metin Benzerlik Calismalar:

Yapilan bir c¢aligmada geleneksel metin smiflandirma yontemleri ile BERT
karsilastirilmistir. IMDB  iizerinden indirilen 50000 yorum pozitif ve negatif olarak
siiflandirilmak istenmistir. Verilerin %50 si egitim i¢in kullanilmis ve TF-IDF ile vektorize
edildikten sonra Voting Classifier, Logistic Regression, Linear SVC, Multinomial NB, Ridge
Classifier, Passive Aggresive Classifier siniflandiricilart ile siiflandirilmistir. BERT ile
yapilan smiflandirma sonucunda 0.9387’lik dogruluk elde edilirken buna en yakin sonucu
Voting Classifier 0.9007 ile yakalamistir. BERT bir dil isleme ¢6ziimii olarak geleneksel metin
siiflandirma algoritmalar1 kadar karmasik islemler gerektirmeden daha iyi sonu¢ vermistir.

(Garrido-Merchan & Gonzalez-Carvajal, 2020)

Yapilan bir diger ¢alismada atilan tweet iizerinde bahsedilen felaketin gercek olup
olmadig1 smiflandirilmistir. Veri setinin %751 egitim i¢in kullanilmis, siniflandirma islemi
H20AutoML ve BERT ile yapilmistir. BERT ile 0.8361 dogruluk elde -edilirken
H20AutoMLile 0.7875’1lik dogruluk yakalanmistir. (Garrido-Merchan & Gonzalez-Carvajal,
2020)

BERT ile ingilizce dili iizerinde yakalanan yiiksek basarilarin diger diller iizerinde de
test edilebilmesi i¢in yapilan bir ¢alismada Portekiz haber sitesinden alinan 9 farkli siniftaki
haber metinleri simiflandirilmak istemistir. Veri setinin %75’1 egitim i¢in kullanilmais,
siiflandirma islemi AutoML ve BERT ile yapilmistir. BERT ile 0.9093 dogruluk elde edilirken
AutoML ile 0.8480 dogruluk yakalanmistir. (Garrido-Merchan & Gonzalez-Carvajal, 2020)

Yine farkli bir dil iizerinden yapilan siniflandirmada Cinge kullanilmistir. Farkli
sembollerin yer almas1 ve bosluklarla kelimelerin ayrilmamasi sebebi ile BERT in kotii sonug
verecegi varsayllmistir. Yapilan olumlu ve olumsuz otel yorumlari siniflandirilmak istemistir.
Veri setinin %851 egitim icin kullanilmig, smiflandirma islemi AutoML ve BERT ile

yapilmigtir. BERT ile 0.9381 dogruluk elde edilirken AutoML ile 0.7399 dogruluk



yakalanmigtir. Dil 6zelliklerinden bagimsiz olarak BERT’in klasik metin siniflandirma
yontemlerinden daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir. (Garrido-Merchan &

Gonzalez-Carvajal, 2020)

Yaymlanan haberlerin sahte mi ger¢ek mi oldugunun arastirildigi bir ¢alismada birden
fazla veri seti kullanilmistir. Veri setleri iizerinde durak kelimeler atilip kelime kokleri tespit
edildikten sonra gelencksel metin siiflandirma yontemleri (SVM, LR, k-NN, Naive Bayes,
AdaBoost, Decision Tree), derin 6grenme yontemleri (CNN, LSTM, Bi-LSTM,C-LSTM,
HAN, Conv-HAN) ve oOnceden egitilmis gelismis dil modelleri (BERT, RoBERTa,
DistilBERT, ELECTRA, ELMo) uygulanmis ve ¢ikan sonuglar karsilastirilmistir. BERT ve
RoBERTa 0.62 ile en yiiksek basari oranini yakalarken, veri sayisinin ¢ok az oldugu veri

setlerinde RoBERTa daha iyi sonuglar vermistir.(Khan et al., 2021)

Zemberek Kiitiiphanesi

“Zemberek, agik kaynak kodlu Tiirk¢e Dogal dil isleme kiitiiphanesi ve OpenOffice,
LibreOffice eklentisidir. i1k siiriimii BSD lisanst ile dagitilmistir. Tamamen Java ile gelistirilen
kiitiiphane, yazim denetimi, hatali kelimeler i¢in Oneri, heceleme, deascifier, hatali kodlama
temizleme gibi islevlere sahiptir. Zemberek2 kodlu ikinci siiriimiinde MPL lisansina geg¢ilmis,
genel olarak tiim Tiirk dilleri icin bir DDI altyapisi olusturulmasi igin gerekli mimari
degisiklikler yapilmistir. Zemberek kullanilarak yazilmis bir sunucu Pardus i¢in genel yazim
denetimi destegi vermektedir. Sunucu TCP-IP soketleri iizerinden ISpell benzeri basit bir
protokolle diger uygulamalarla haberlesmektedir, yeni siiriimiinde DBUS ara yiizii de sunucuya
eklenmistir. Zemberek kiitiiphanesinin .net siiriimiinii olusturmak iizere NZemberek projesi

baslatilmistir.

Zemberek kiitliphanesi ve LibreOffice eklentisi Java dilinde yazildig: i¢in platform
bagimsizdir. 2005 yilinda LKD 4. Linux ve Ozgiir Yazilim senliginde y1lin en iyi dzgiir yazilimi
odiiliinii almistir. Giiniimiizde ise (2016) Istanbul Kiiltiir Universitesi Bilgisayar Miihendisligi
bitirme projesiyle katkida bulunan Berk Dindaroglu ve Nazli Ceren Cogalgil projenin

gelistirilmesinde katkida bulunmaktadirlar.”(Akin & Akin, 2007)
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MATERYAL ve YONTEM

Materyal bashig altinda, Atatiirk Universitesi Agikdgretim Fakiiltesi biinyesinde yer
alan programlar ve bu programlara ait ders sayilari agiklandi. Ayrica tez calismasinda kullanilan

soru sayilarina ve sorularin zorluk derecelerinin belirlenerek etiketlenme siirecine yer verildi.

Yontem bashigi altinda ise Agikdgretim Fakiiltesine ait sinav sorularinin zorluk
derecesinin anlamli bir sekilde elde edilebilmesi i¢in sorular diizenlendi. Diizenlenen sorular
tizerinden 6zellik ¢ikarimi(Feature Extraction) yapildi. Metin siniflandirma konusunda eskiden
beri kullanilan Euclidean, Manhattan, Levenshtein algoritmalar1 uzaklik 6lglimii yapilarak
KNN ve Naive Bayes ile sorular siniflandirildi. Bir diger yontem olan TF-IDF algoritmasi ile
de soru metinleri vektorlere doniistiiriildii ve bu vektorler tizerinden KNN ile siniflandirma

yapildi. Bunlarin yaninda yeni bir yontem olarak FastText algoritmasi denendi.

Materyal
Veri Kiimesi

Acikdgretim Fakiiltesi’nde yer alan ve Tablo 1’de gosterilen programlara ait toplam 420
ders bulunmaktadir. Bu derslere ait sorular belirli araliklarla alaninda uzman akademisyenler
tarafindan hazirlanir ve fakiilteye teslim edilir. Boylelikle her yil soru sayisinin artisi

saglanmaktadir.

Tablo 1. Programlar ve Bu Programlara Ait Ders Sayilari

Program Adi Ders Sayisi
Acil Durum ve Afet Yénetimi Onlisans Programi 28
Acil Yardim ve Afet Yonetimi Lisans Tamamlama Programi 24
Adalet Onlisans Programi 29
Bankacilik ve Sigortacilik Onlisans Progran 31
Bilgi Y6netimi Onlisans Programi 26
Bilgisayar Programciligi Onlisans Programi 27
Biiro Yonetimi ve Yonetici Asistanligi Onlisans Programi 28
Cagr1 Merkezi Hizmetleri Onlisans Programi 28
Cocuk Gelisimi Onlisans Programi 28
Dis Ticaret Onlisans Programi 31
Emlak ve Emlak Yonetimi Onlisans Programi 28
Fotografcilik ve Kameramanlik Onlisans Programi 28
Halkla Iliskiler ve Tanitim Lisans Programi 50
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Tablo 1. (Devami)

Halkla Iligkiler ve Tanittm Onlisans Programi 28
[lahiyat Onlisans Progran 30
Is Saghg1 ve Giivenligi Lisans Tamamlama Programi 24
Is Saglig1 ve Giivenligi Onlisans Programi 28
Isletme Lisans Programi 52
Isletme Yonetimi Onlisans Programi 30
Kamu Y6netimi Lisans Programi 51
Laborant ve Veteriner Saglik Onlisans Program 28
Lojistik Onlisans Programi 28
Menkul Kiymetler ve Sermaye Piyasasi Programi 23
Ozel Giivenlik ve Koruma Onlisans Programi 26
Radyo ve Televizyon Programciligi Onlisans Programm 28
Reklamcilik Lisans Programi 49
Reklamcilik Onlisans Programi 28
Saglik Kurumlari Isletmeciligi Onlisans Programi 28
Saglik Yonetimi Lisans Programi 52
Saglik Yonetimi Lisans Tamamlama Programi 24
Sivil Hava Ulastirma Isletmeciligi Onlisans Programm 28
Sosyal Hizmet Lisans Programi 48
Sosyal Hizmet Lisans Tamamlama Program 23
Sosyal Hizmetler Onlisans Program 32
Sosyoloji Lisans Programi 51
Tibbi Dékiimantasyon ve Sekreterlik Onlisans Programi 28
Turizm ve Otel Isletmeciligi Onlisans Programu 28
Turizm ve Seyahat Hizmetleri Onlisans Programi 28
Yeni Medya ve Gazetecilik Onlisans Programi 28
Yerel Yonetimler Onlisans Programi 28

Acikogretim Fakiiltesi’nde iki farkli soru tipi mevcuttur. Birinci tip sorular yukarida da
bahsedilen soru hazirlama uzmanlarinin ders igiriklerinden yararlanarak hazirladig sorulardir.
Diger soru tipi ise her dersin her {initesinin sonunda yer alan degerlendirme sorularidir. Bu
sorular zaten initelerde yer aldigr i¢in bu sorulara Ogrenciler tarafindan kolaylikla

ulasilabilmektedir.

Smav sorulart hazirlanirken zorluk derecesi, sorularin uzunlugu, linite dagilimi, soru
tipi, bir sorunun daha dnceki sinavlarda kullanilma durumu gibi kriterler her sinav dncesinde
ilgili komisyon {iyeleri tarafindan belirlenmektedir. Bir sorunun iinitesi, tipi, daha once ki
smavlarda kullanilma durumu ya da uzunlugu kisiye gore degismemektedir. Fakat sorunun
zorluk derecesi soruyu hazirlayan kisinin 6znel gorisii oldugu ve Ogrenci bazh

degerlendirilemedigi i¢in kullanigh degildir.

Her smav sonrasinda Olgme-Degerlendirme uzman goriisii destegiyle siav sorulari

analiz edilmektedir. Bir sorunun madde giigliigii, ayirt ediciligi ve nokta gift serili korelasyonu
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hesaplanmaktadir. Soruyu dogru cevaplayan 6grenci sayisi X, testi alan 6grenci sayist N olsun.

Madde giicliigii p;

p =~ ile ifade edilir (1)

Madde giicliigli bir sorunun zorluk derecesini ifade eder. Olusan madde gii¢liiklerine
gore sorular etiketlenmektedir. Tablo 2’de gosterildigi gibi madde giigliigii 0.3 ten kii¢lik olan
zorular ZOR, 0.3’¢ esit ve 0.7’den kiigiik olan sorular ORTA, 0.7’¢ esit ve biiyiik olan sorular
ise KOLAY kabul edilmektedir. (D’Sa & Visbal-Dionaldo, 2017)

Tablo 2. Madde Giigliigii ve Etiket iliskisi

P <0.3 >=0.3 ve <0.7 >=0.7
Etiket Zor Kolay Orta

Olgme-Degerlendirme uzmanlarma gére sorulan bazi sorular etkili ayirt edicilige sahip
olup sinavda sorulmasi uygunken, bazi sorular ise etkili ayirt edicilige sahip olmayip
diizeltilmesi gereken problemli sorulardir ve sorulmasi uygun degildir. Bir sorunun etkili ayirt
edicilige sahip oldugunun belirlenebilmesi i¢in Denklem 2’ de belirtilen Madde ayiricilik
indeksi formiilii ve Denklem 3’ te belirtilen Nokta Cift Serili Korelasyon formiilii

kullanilmaktadir. Madde ayiricilik indeksi, D

Bir derste alinan sinav puanlarina bakilarak dersin simmavina giren 6grenciler aldiklari
puanlara gore biiyiikten kiiglige veya kiigiikten biiyiige dogru siralanir. Siralamaya gore en iistte
yer alan %27’lik dilime giren 6grenciler ile en altta yer alan %27’lik dilime giren 6grenciler
iist grup ve alt grup adinda iki grup olusturur. Soruyu iist grupta dogru cevaplayan oran1 Ust,

soruyu alt grupta dogru cevaplayan oran1 Alt olsun. Buna gore;

D = Ust — Alt (2)
Denklem 2 Madde Ayiricilik Indeksi

Nokta cift serili korelasyon

Soruyu dogru cevaplayanlarin test ortalamasi O, biitiin grubun test ortalamas1 B, testin

standart sapmasi1 S olsun. Buna gore Nokta ¢ift serili korelasyon;

Nokta gift serili korelasyon = % ’% 3)

Denklem 3 Nokta Cift Serili Korelasyon Formiilii
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Madde ayiricilik indeksi (D) 0.40’tan biiyiik, ayn1 zamanda Nokta ¢ift serili korelasyon
(2 )
degeri de [L\ VN - 1J ’e esit veya biiyiik olan sorular etkili ayirt edicilige sahiptir ve sinavlarda

sorulmalidir. N sinava giren 6grenci sayisini ifade etmektedir. (Y. Zhang et al., 2010)

Olgme-degerlendirme formiillerinden yola ¢ikarak etkili ayirt edicilige sahip sorular
belirlenir. Daha 6nce ki siavlarda ¢ikmis sorular veya degerlendirme sorular1 6zellikle calisan
ogrenciler tarafindan rahatlikla cevaplandirilacagl icin ayirt edici katsayilar1 pozitif
¢cikmaktadir. Tim sorular birinci veri setimizi olustururken, etkili ayirt edicilige sahip sorular
ise ikinci veri setimizi olusturmaktadir. Veri setimizde ki derslere ait 6zet bilgi Tablo 3’de
gosterilmistir. Tiim derslere ait veriler ise Ekler boliimiinde yer alan Tablo 11 ‘de yer

almaktadir.

Sinav sorularinda dogru cevap sikki soruyu tanimlamada 6nemli bilgiler igerdigi i¢in
tim veri setlerimizde soru metni ve dogru cevap sikki birlestirilerek tek bir metin olarak
diisiiniilmiistiir. Ornek olarak; “<strong>Disiplin cezalarmin da diger cezalar gibi kanunda
diizenlenmesi asagidakilerden hangisi ile ilgilidir?</strong>" soru metninin dogru cevabi;
“Kanunilik (kanunsuz su¢ ve ceza olmaz)” ilkesidir. Bu soruyu temsilen ““‘<strong>Disiplin
cezalarinin da diger cezalar gibi kanunda diizenlenmesi asagidakilerden hangisi ile

ilgilidir?</strong> Kanunilik (kanunsuz su¢ ve ceza olmaz) ilkesi” metni kullanilmistir.

Tablo 3. Birinci ve Ikinci Veri Setimize Ait Ornek Dersler ve Soru Sayilar

Soru Sayis1

Dersin Ad1 Birinci Veri Seti ikinci Veri Seti
Acil Durum ve Afet Psikolojisi 39 13
Acil Durum ve Afet Yonetimine Giris 59 24
Acil Hasta Bakimi 39 14
Acil Servis Araglar1 Egitimi 42 11
Acil Yardim ve Kurtarma Caligsmasi 39 13
Adalet Meslek Etigi 55 24
Adli Sosyal Hizmet 70 25
Afet ve Acil Durum Mevzuati 57 28
Afetlerde Haberlesme 56 21
Afetlerde Halk Saglig1 Hizmetleri 61 19
Afetlerde 1k ve Acil Yardim Yonetimi 40 12
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Ders bazli sorular incelendiginde bazi derslerde etiketlerin dengeli dagilmadigi
goriilmiistiir. Sebep olarak dersin sorularinin siirekli olarak ¢ok zor veya orta derecede
hazirlandig1 tespit edilmistir. Bu derslere ait ortalama zorluk dereceleri Tablo 5’de
gosterilmistir. Birinci veri setimizde 17.036 soru bulunurken ikinci veri setimizde 8.578 soru
bulunmaktadir. Birinci veri setimizde 7.671 zor, 6.014 orta ve 3.351 kolay soru bulunurken,
ikinci veri setimizde ise 2.538 zor, 5.147 orta ve 893 kolay soru bulunmaktadir. Tablo 4’te veri

setlerinde yer alan etiket dagilimlar1 gosterilmistir.

Tablo 4. Veri Setlerinde Bulunan Etiketlere Gore Soru Sayilari

Soru Sayisi
Etiket | 1.Veri Seti | 2.Veri Seti
Kolay | 3351 893
Orta |6014 5147
Zor |7671 2538

Tablo 5. Ortalama Zorluk Dereceleri En Diisiik ve En Yiiksek Dersler

Dersin Adi Ortalama Zorluk Derecesi
Istatistik Analiz 0,17
Veteriner Anatomi 0,21
Veteriner Biyokimya 0,24
Veteriner Mikrobiyoloji ve immiinoloji 0,24
[k Dénem Islam Tarihi 0,25
Mikro Iktisat 0,26
Sug Sosyolojisi 0,26
Temel Kredi Islemleri 0,27
Veteriner Histoloji ve Embriyoloji 0,27
Dénem Sonu Muhasebe Islemleri 0,28
Veri Tabani1 Yonetim Sistemleri 0,28
Makro iktisat 0,28
Harita Bilgisi ve Cografi Bilgi Sistemleri 0,29
Haberlesme ve Seyriisefer Sistemleri 0,29
Islam Sanatlar1 Tarihi 0,3
Para ve Bankacilik 0,3
Hadis Tarihi ve Usulii 0,3
Islam Kurumlar1 ve Medeniyeti 0,3
Sosyal Hizmet Kuram ve Yaklagimlar1 0,3
Istatistige Giris 0,3
Uluslararasi Tktisat 0,3
Temel Anatomi 0,3
Borglar Hukuku 0,31
Veteriner Parazitoloji 0,31
Sosyal Hizmet Tarihi 0,31
Cagdas Sosyoloji Kuramlari 0,31
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Tablo 5. (Devami)

Havacilik Kurallar1 0,31
Islam Mezhepleri Tarihi 0,31
Sosyoloji Tarihi 0,31
Klasik Sosyoloji Kuramlari 0,31
Tiirk Islam Edebiyat: 0,31
Laboratuvar Teknikleri ve Prensipleri 0,31
Gumriik Mevzuati 0,31
Makina ve Techizat 0,31
Islam Diisiince Tarihi 0,32
Havaalan1 Donanim ve Faaliyetleri 0,32
Kriminoloji 0,32
Vergi Hukuku 0,32
Risk Yonetimi 0,32
Siyaset Bilimi 0,32
Sermaye ve Para Piyasalar1 0,32
Sosyal Antropoloji 0,33
Temel Fotografeilik 0,33
Kelama Girig 0,33
Maliyet Muhasebesi 11 0,33
Kamu YOnetimi 0,33
Medeni Hukuk 11 0,33
slam Hukukuna Girig 0,33
Sirketler Muhasebesi 0,33
Dis Ticaret Finansmani 0,33
Mali Tablolar Analizi 0,33
Isletme Finansmani 0,33
Turizm Ekonomisi 0,34
Genel Muhasebe 0,34
Hukukun Temel Kavramlari 0,34
Ozel Egitim I 0,34
Zootekni ve Genetik 0,34
Atatiirk {lkeleri ve inkllap Tarihi I 0,34
Biyoistatistik 0,34
insan ve Toplum Felsefesi 0,34
Iktisada Giris 0,34
Dis Ticaret Belgeleri 0,35
Sivil Havaciliga Giris 0,35
Endiistri Sosyolojisi 0,35
Sehircilik 0,35
Banka Muhasebesi 0,35
Giindelik Yasam Sosyolojisi 0,35
Temel Sigortacilik ve Risk 0,35
Blok Uygulama 0,71
Blok Uygulama Il 0,73
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Yontem

Onerilen yontem Sekil 1°de gériilecegi iizere 3 temel asamadan meydana gelmektedir.
Veri setine eklenen sorular 6n islemden gecirilir. Ardindan temizlenen sorularin 6znitelik

vektorleri ¢ikarilir ve daha sonrasinda siiflandirma islemi gerceklestirilir.

Y

[ SINIFLANDIRMA ‘

Sekil 1. Uygulanan yontemler
1. On islem

Siniflandirma islemine gegmeden 6nce her bir veri setimizde bulunan verilerin bir takim
on islemlerden ge¢mesi gerekmektedir. Noktalama isaretlerinin kaldirilmasi, kelime koklerinin
bulunmasi ve durak kelimelerin atilmasi 6n islem adimlaridir. On islem sayesinde kelime
boyutlar diisecek, anlamsiz kelimeler ve noktalama isaretleri kaldirildig1 i¢in veri seti boyutu
ciddi derecede azalacaktir. Boylece siniflandirma islemleri daha hizli ve daha iyi performans

gosterecektir.
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SINAV SORULARI

l

!
!

[ NOKTALAMA ISARETLERI

[ DURAK KELIMELER ATILDI

KELIME KOKLERI BULUNDU
(STEAMING)

J
|
|
d

KALDIRILDI
(STOPWORDS)
[ SESSIZ HARFLER ATILDI

ZEMBEREK

ON ISLEM SONUCU SORULAR VERI
TABANINA EKLENDI

J

Sekil 2. On islem adimlari

Noktalama isaretlerinin kaldirilmasi

Soru metinlerinde gecen nokta, virgiil, noktali virgiil, soru isareti gibi isaretler kelime

kok bulma islemine gecgilmeden 6nce sorulardan kaldirildi.

Durak kelimelerin atilmasi (Stopwords)

Soru metinlerinde gegen her kelime degerlendirme i¢in uygun degildir. Tiirk¢e *de tek

basina anlamli olmayan fakat ciimleye dahil edildiginde

biitiinleyen edat ve baglaglar mevcuttur. Bu kelimeler oldukga sik kullanildig ve soru lizerinde
herhangi bir ayirt edicilige sahip olmadiklar1 i¢cin soru metinlerinden ¢ikarilmaktadir. Diger
yandan her soruda gegen ve soruyla konu bakimindan ilgili olmayan birtakim kelimeler
mevcuttur. Bu kelimeler soru metinlerinin daha uzun olmasini saglayacak hem de anlamsal

olarak bir bag tasimayacaklardir. Bu sebeple siniflandirma performansi diisecektir. Bunlarin
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yansira sorularin kalin, italik, alt1 ¢izili vb. sekilsel 6zelliklerini betimleyen birtakim etiketler
vardir. Bu etiketler sorular sekilsel olarak diizenler ve soru zorluguna etki etmez. Dolayisiyla
bu etiketlerde sorulardan ¢ikarilmaktadir. On islem adimlarinda sorulardan ¢ikarilan baz1 durak

kelimeler Tablo 6’da gosterilmistir.

Tablo 6. Durak Kelime Ornekleri

Ornek Durak Kelimeler
hangisi ozellikleri | 111
bir olmalidir |1V
ve neden konusunda
ile nasil ¢ikan
olarak vardir olur
asagidakilerden | verilmistir | arasi
da belli gerekir
veya once dogrudan
hangileri yapmak | hem
yukaridakilerden | bagka alt
yanligtir herhangi | halinde
getirilmelidir cesitli biitiin
ciimlede yoktur edilir
biridir Yalniz IV |tam
kag Yalniz III |uzun

Kok bulma (Steaming)

Tiirkge’de aldigr eklere gore kelimeler farklilagmaktadir. Pek ¢ok ek yapisi
bulunmaktadir ve bir kdkten onlarca farkli kelime tiiretilebilmektedir. Smiflandirma 6ncesi
yapacagimiz agirliklandirma islemleri kelime bazli olacag: i¢in alinan her yeni ek aslinda ayni
degere sahip olmasi gereken kelimelerin farkli degerler almasini saglayacaktir. Bu sebeple
kelimeler {izerinden yapacagimiz simiflandirmalarda kdk bulma islemi yapilmadan

siiflandirma yapmak kotli performans gostermektedir.

Sekil 3’de ornegi goriilen kelimeyi ele alalim. “Asagi” kelimesi sorularda siklikla
gecmektedir fakat kelime aldigi eklerden dolayr farklilagsmaktadir. Bu haliyle her biri farkhi
kelime olarak isaretlenecek ve siniflandirma kotii bir performans sergileyecektir. Bu sebeple
kelimenin kokiine inme ihtiyaci bulunmaktadir. Ayn1 zamanda metin siniflandirmasinda biiyiik
verilerle ¢galismak zaman agisindan problem olmaktadir. Her bir kelimenin temizlenmesi ve kok
bulma isleminin gerceklestirilmesi kelimeleri kisaltacak ve olusacak 0Ozellik vektorlerinin
bellekte daha az yer kaplamasi saglanmis olacaktir. Bu sayede yapilan islemler hizlanacaktir.
Tiirkce kelimelerde kok bulma islemi heniiz ¢oziilememis bir problemdir. Bu konuda iki farkl

yontem denedik.
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Asagi

v ¥ L ¥ ¥
Farkli Fkler ——>  Asafada Asafdakilerden Asafndaki Asafdakilerin Asafpdakilerde
' ' v v
Yanks Yazmlas —  Asafidalerden Asafpdakierden Asafpdakderen Asafradak Asafich

Sekil 3. Asagi kelimesinin yazim 6rnekleri
Zemberek kiitiiphanesi ile kok bulma

Zemberek kiitiiphanesini kullanarak Visual Studio ortaminda C# dili ile Windows Form
uygulamasi hazirladik. Veri setlerimizde bulunan ve soru kokleri ile dogru cevaplarin
birlestirildigi sorularimizin tamami hazirlamis oldugumuz uygulamada islendi. Sorularda ki
kelimelerin kokleri bulundu ve hatali kelimeler diizeltildi. Bu sayede kelimelerin kisaltma
islemi tamamlanmis oldu. Bulunan kelime kokleri birlestirilerek yeni soru metni hazirlandi. Bu
sayede farkli sorularda ayni koke sahip ek alarak farklilasmis kelimeler ayni kelime olarak

diizenlenmis ve sorular arasinda iliski kurabilmek kolaylastirilmis oldu.

Sesli harflerin atilmasi (dort harf)

Yapilan bir ¢calismada Tiirkge kelimelerde sessiz harflerin sesli harflere gore daha
onemli oldugu tespit edilmistir. Bu bilgiden yola ¢ikarak kelimler de ki sesli harfler atilmis ve
ilk iki, ti¢ veya dort harfleri kelime olarak kabul edilmis ve test edilmistir.(Cataltepe et al., 2007)
Bu makaleden yola ¢ikarak tiim sorular daha once hazirlamis oldugumuz Windows Form
uygulamamiz da islendi ve kelimelerde yer alan tiim sesli harfler atild1. Yeni olusan kelimelerin
ilk dort harfi yeni bir kelime olarak kabul edildi ve olusan bu yeni kelimeler ile soru metinleri

yeniden yazild1.

Yukarida bahsedilen her iki yontemde de kelimenin aldig: ekler 6nemini yitirdigi i¢in

kullanigh oldu. Baz1 6zel durumlarda yontemler birbirlerine kars1 daha iyi performans gosterdi.

<strong>Tiirkiye, Azerbaycan, Kirgiz, Kazak ve Tiirkmen Tiirkcelerinin
Soru 1 arasindaki fark asagidaki kavramlardan hangisiyle ifade edilir?</strong>

A) Agiz

B) Lehge

C) Sive

D) Diksiyon

E) Dil Ailesi
Dogru Cevap: Sive

Zemberek: tiirkiye azerbaycan kirgiz kazak tiirkmen tiirkce sive
Dort Harf: trky zrby krgz kzk trkm trke sv

<strong>Asagidaki atasozlerinden hangisi gercek anlamiyla
Soru 2 kullanilmistir ?</strong>

A) Ayagini yorganina gore uzat.
B) Civi ¢iviyi soker.
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C) Minareyi ¢alan kilifin1 hazirlar.
D) Mum dibine 151k vermez.
E) Oliim hak, miras helal.
Dogru Cevap: Oliim hak, miras helal.
Soru Etiketi: Orta
Zemberek: atasoz gercek anlam kullan 6liim hak miras helal
Dort Harf: tszl grek nlmy klln lm hk mrs hlal
<strong>Eski Tiirkce Donemi’nin dil, kiiltiir ve edebiyat 6zelliklerini basaril bir
sekilde yansitan ve Tiirk yaz dilinin baslangici olarak kabul edilen eser
Soru 3 asagidakilerden hangisidir?</strong>
A) Saman Yazitlari
B) Budizm Yazitlar
C) Tirkmen Yazitlar1
D) Uygur Yaztlari
E) Orhun(Goktiirk) Yazitlari
Dogru Cevap: Orhun(Goktiirk) Yazitlar
Soru Etiketi: Kolay
Zemberek: eski tiirkge donem dil kiiltiir edebiyat 6zel basari yanst tiirk yazi dil
baslangic kabul eser orhun goktiirk yazit
Dort Harf: sk trk¢ dnmn dl kitr dbyt zllk bsrl ynst trk yz dlnn bsln kbl sr rhn gktr yztl

2. Oznitelik Cikarimi

Bu boliim de 6n islemi tamamlanan sorularin 6z nitelik vektorlerinin olugturulmasi igin
kullanilan TF*IDF, FastText ve BERT algoritmalar ile bu algortimalar ile beraber kullanilan

F-Measure ve N-gram teknikleri anlatilmistir.

TF*IDF (Term frequency - inverse document frequency) algoritmasi

TF-IDF agirligi, metin siniflandirmada yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.
Uzerinde galisti1 ana birimler belge ve terimlerdir. Belgeler, igerdigi terimlerin benzerlikleri
tizerinde karsilastirilacaktir. TF 'terim siklig1' anlamina gelir ve bir belgede belirli bir teriminin
kac kez kullanildigini sayar. Bu nedenle belge igerisindeki bir terimin ne kadar 6nemli oldugunu

'

gosterdigi sOylenebilir. IDF ’ters belge sikligir ' anlamina gelir ve belirli bir terimin kag
dokiimanda kullanildigin1 sayar. Sezgisel olarak, IDF, bir terimin tiim corpus iizerinde ne kadar
Oonemli oldugunun bir 6l¢iisiidiir. Bagka bir deyisle, tiim corpus ‘ta belirli bir terim ne kadar ¢ok
goriiniirse, o kadar kiiclik IDF alir yani terim degersizlesir. TF yerel agirlik, IDF global agirlik
olarak goriilebilir. Yerel ve global agirlig1 yeni bir agirlikli degere doniistiiren farkli formiiller
vardir. Bu agirlikli degerler, daha sonra belirli bir belge i¢in bir vektor olusturacaktir. Temel

TF-IDF agirlig1 asagidaki gibi hesaplanir.

||

Wi,j = tfl,j X lOg(n—l)
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titeriminin d; dokimaninda kag kere gegtigi tf; j olsun
t;teriminin ka¢ dokimanda gectigi n; olsun
|d| terimi dokiimanlarin sayisini gosterir. Bir bagka hesaplama algoritmasi da asagidaki gibidir.
w;; = log(tf;; + 1) X log(%)
i
Bazi1 6nemli kelimler metinde sik gectigi i¢in yiiksek agirliklar alip degersizlesebilir.

Bunun 6niine gegebilmek i¢in normalizasyon onerilmektedir.
max(tfy;) d; dokimaminda ki t; teriminin en yiksek frekanst olsun.

Normalizasyon i¢in;

Wig = (05 + 0.5 X — 2ty x log(%) olur.

max(tfa;) i
FastText

FastText, climle siniflandirmasinin verimli bir sekilde 6grenilmesi i¢in Facebook
Arastirma Ekibi tarafindan olusturulan bir kiitiiphanedir.(Joulin et al., 2016) FastText Modeli,
sozciiklerin vektdr temsillerini elde etmek i¢in denetimsiz veya denetimli 6grenme algoritmasi
olusturmasina izin verir. FastText, kelime gomme islemi i¢in sinir aglarin1 kullanir. FastText
algoritmasinda on islem sayisi ve karmasikligi ¢cok azdir. Bag of Word gibi uzun boyutsal
vektorlere ve On islemlere ihtiya¢ duymaz. Derin 6grenme metotlar1 BoW’da yer alan 6n
islemleri azaltabilir fakat 6grenme siireci i¢in biliylik veri setine ihtiyaci bulunmaktadir. Bu
kapsamda FastText kisa 6grenme siiresi ile daha az veriyle daha dogru sonuglar vermektedir.

(Y. Suetal., 2018)

Sekil 2'de gosterildigi gibi, egitilebilir bir gdmme katmani, bir gizli ortalama katman ve
bir softmax yogun katmandan olusan ¢ok katmanli bir algilayicidir. N-gram ile olusturulan
kelime vektorlert wi W2 ,..,wn ile temsil edilir. Giris katmanina iletilen vektorler gizli
katmandan gegerek ortalamasi hesaplanir, sonra etiket tahmini {iretmek i¢in lojistik regresyon
ile egitim gergeklestirilir. Sorularimizda yer alan her bir kelime ve kelime pargalar: ilgili
noronlar1 aktif hale getirerek kelimelerin gomiilii oldugu gizli katmana iletilir. Sorularda
olmayan ve kelime gomme katmaninda yer alan kelimeler sifir(0) ile carpilarak gizli katman
tizerinde alakasiz kelime vektorleri hesaplanmasi engellenir. Gizli katmanin boyutu kelime
gomme isleminin boyutlartyla belirlenir. Gizli katmanda hesaplanan ortalamalar yogun
katmana girdi olarak verilir. Softmax yogun katmani temel olarak dogrusal bir siniflandiricidir
(lojistik regresyon / c¢ok terimli lojistik regresyon). Egitim siirecinde iiretilen hatalar, geri

yayilim yoluyla dogrusal siniflandirici ndéronlar tizerindeki agirlik glincellemelerini hesaplamak
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icin kullanilir. Dogrusal siiflandiricidaki agirlik giincellemeye ek olarak, geri yayilimdan
iletilen hatalara gore kelime gommedeki agirliklar glincellenir. Egitim siireci, siniflandirma i¢in

daha optimal bir kelime gomme yapisi ve dogrusal siniflandirict tiretir. (Herwanto et al., 2019)

Sekil 4. FastText modeli
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)

2018 yilinda, Google tarafindan Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT) modeli duyuruldu. Bir ciimleyi hem soldan saga hem de sagdan sola
olarak degerlendirerek ciimlenin anlaminin ve kelimelerin birbiriyle olan iliskisinin daha iyi
cikarilmasi planlanmaktadir. Uzun siireli kelimeler arasinda bagimliliklar1 belirleme yetenegi
ve basarisi yiiksek olan ¢ift yonlii kodlayict modelidir. 24 Transformer blogu ve 1024 gizli
katman1 ve 349M parametre hesaplayan biiyiik bir modeldir. 800 milyon ingilizce kelime
(BooksCorpus) ve 2.5 Milyar Ingilizce kelime (Wikipedia) dahil, toplam 3,3 milyar kelimelik
korpus iizerinde egitilmistir. Bu modelin egitimi i¢in 16 TPU’ya ihtiya¢ duyulmustur. BERT'yi
onceden egitmek icin geleneksel soldan saga veya sagdan sola dil modelleri kullanilmamastir.
Bunun yerine, denetimsiz iki gorev kullanarak BERT o6nceden egitilmistir. BERT, ¢ift-yonlii
olmasi disinda Masked Language Modeling (MLM) ve Next Sentence Prediction (NSP) adi
verilen iki teknikle egitilmistir. Bu teknikler, Sekil 5'in sol kisminda sunulmustur. C sonraki
ciimle tahmini (NSP) i¢in kullanilir, ciimledeki kelimeler T ,Tn ile gosterilir ve %15'inde
MLM teknigi kullanilmistir. Bu teknigin kullanildigi kelimelerin %80'1 [MASK] token’: ile,
%10'u rastgele bagka bir kelimeyle degistirilmis, geri kalan %10 da degistirilmeden birakilmis
ve %15 ise rastgele maskelenmistir. CLS her bir girdinin baginda kullanilir ve girdilerde tokenld
ile degistirilen kelimler E1. Enile ifade edilir. SEP ifadesi ise 6zel ayirici token olarak
kullanilmaktadir. Ilk teknikte, ciimle icerisindeki kelimeler arasindaki iliski tahmin edilirken,
ikinci teknik olan NSP (Next Sentence Prediction)’de ise climleler arasindaki iligki tespit

edilmistir. Egitim esnasinda ikili olarak gelen ciimle ciftinde, ikinci ciimlenin ilk ciimlenin
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devami olup olmadig: tahmin edilmistir. Bu teknikten 6nce ikinci ciimlelerin %50'si rastgele
degistirilmis, %50'si ise ayn1 sekilde birakilmistir. Egitim esnasindaki optimizasyon, bu iki
teknigin kullanilirken ortaya ¢ikan kaybin minimuma indirilmesidir. Sekil 5’te sonra ki
climlenin tahmin edilmesi gosterilmistir. (Devlin et al., 2019) BERT algoritmas1 genel olarak

otomatik soru cevaplama sistemlerinde kullanilmaktadir.

@ Mask LM Mask LM \
&« =

CIC)- Cle=)]- GJ
BERT

[edle]- [Bla=ll=]- [&]
EE- EEE- @m =
Masked Sentence A * Masked Sentence 8 Question P Paragraph
k Unlabeled Senence A and B Pakr Question Answer Pair
Pre-training Fine-Tuning

Sekil 5. BERT katmanlari
N-Gram

N-gram, belirli bir metin veya konugma 6rneginden n 6geden olusan bir dizi olarak
tamimlanabilir. Ogeler uygulamaya gore, heceler, harfler veya kelimeler olabilir. N-gramlar
tipik olarak bir metin veya konusma kiilliyatindan toplanir. Latince sayisal Onekler
kullanildiginda, 1 nolu bir n-gram "unigram" olarak adlandirilir; 2 nolu n-gram "bigram”, 3

nolu n-gram ise "trigram" olarak adlandirilir. Hesaplamali biyolojide, bilinen bir boyuttaki bir

polimer veya oligomere n-gram yerine k-mer adi verilir ve "monomer"”, "dimer"”, "trimer",
"tetramer" gibi Yunan sayisal Onekleri kullanan o6zel isimlerle adlandirilir. Metin

smiflandirmasinda metni anlamlandirmak igin sik¢a kullanilan bir yontemdir (N-Gram, n.d.).

Ornek metin iizerinde gdstermek gerekirse; “omuz diis i¢ biik tiir beden dil anlam icer
kendi emin” metni trigram i¢in [omuz diis i¢], [diis i¢ biik], [i¢ biik tiir], [biik tiir beden], [tiir
beden dil], [beden dil anlam], [dil anlam iger], [anlam iger kendi], [i¢er kendi emin] seklinde

tanimlanir.

F-Measure

FastText ile siniflandirma islemi yaparken dogruluk degerini hesaplamak i¢in F-
Measure teknigini kullandik. F-Measure, Kesinlik (P) ve Duyarlilik(R) degerlerinin harmonik

ortalamasi ile bulunmaktadir.
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P =
tp + fp

_
Ctp+fn

Burada tp true positives, fn false negatives ve fp false positives sayisint vermektedir.

3. Siniflandirma

Terim sikligindan faydalanilarak vektorize edilen sorularin Euclidean, Manthattan ve
Levenshtein algoritmalari ile uzakliklar1 uzakliklari tespit edildi ve K-NN siniflandiricisi ile
siiflandirildi. Ayrica terim sikligi ile vektorize edilen sorular Naive Bayes siniflandiricist ile
smiflandirildi. FastText ve BERT ile model olusturuldu ve yine FastText ve BERT ile test
edilerek sorunun zorluk derecesi tespit edildi.

Euclidean algoritmasi

Oklid mesafesi geometrik problemler igin standart bir metriktir. Iki nokta arasindaki
mesafeyi ifade etmektedir ve iki veya ii¢ boyutlu uzayda bir cetvelle kolayca &lgiilebilir. Oklid
algoritmasi, metin siniflandirma da dahil olmak iizere kiimeleme problemlerinde yaygin olarak
kullanilir. Ayrica k-means algoritmasinin varsayilan benzerlik dl¢iisiidiir. Terim bazli benzerlik
sonucu verir. Verilen iki metin d, ve dj olsun. Bu metinleri temsil eden terim vektorleri

sirastyla 2 ve > oldugunu diisiiniildiigiinde, iki belgenin Oklid mesafesi su sekilde
a b

tanimlanir.(Huang, 2008)
m
De( 2:2) = (. Wea = wepl* )2
t=1

Manhattan algoritmasi

Grid benzeri bir yol izleyerek, iki veri noktas1 arasindaki mesafeyi hesaplar. Iki 6ge
arasindaki blok mesafesi, karsilik gelen bilesenlerinin farkliliklarinin toplamidir.(H.Gomaa &
A. Fahmy, 2013)

Levenshtein algoritmasi

Levenshtein Algoritmas1 ile metinler karsilastirilabilir. 0 ve 1 arasinda degerler

vermektedir. Benzerliklerin dogru olabilmesi i¢in belirli benzerlik sinir1 belirlenmeli ve sadece
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bunun tizerindeki degerler dogru kabul edilmelidir. Esik sebebiyle kat1 bir siniflandirma olarak

adlandirilabilir, ¢linkii esige yakin degerler yanlis siniflandirilabilir.

Metin benzerliginin yiliksek olmasi vektor degerlerininde yiiksek olacagi anlamina

gelir.(Hollenstein, 2005)

LevenshteinDistance(Source, Target)
Int Distance = new Int[Source.Length + 1, Target. Length + 1]
If (Source. Length == 0)
return Target. Length
End If
If(Target. Length == 0)
return Source. Length
End If
For Int I = 0 to Source. Length
Distance[l,0] =1
End For
For Int ] = 0to Target.Length
Distance[0,]] =]
End For
For Int I = 1to Source.Length
For Int ] = 1to Target.Length
Int Cost = (Target[] — 1] == Source[l —1]70:1
Distance[l,]] = Min(Min(Distance[l — 1,]] + 1, Distance[l,] — 1] + 1),
Distance[l —1,] — 1] + cost)
End For
End For
return Distance[Source. Length, Target. Length]|

Denklem 1 Levenshtein Algoritmasi S6zde Kodu (Bhagwan & Science, 2016)
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ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Calismamizda iki farkli veri seti modeli kullanildi. Her bir veri setimizde yer alan soru
ve dogru cevap metinleri iki farkli yontemle yeniden olusturuldu. Zemberek ile her bir
kelimenin kokleri bulundu ve sadece koklerden olusan soru ve dogru cevap metni elde edildi.
Ikinci yontem olarak ise sesli harfler atildiktan sonra kalan ilk 4 sessiz harf kok kabul edildi ve
sadece koklerden olusan soru ve dogru cevap metni elde edildi. Olusan yeni soru metinleri
lizerinde soru zorlugu tespiti i¢in sorular siklik dagilimi ile vektorize edildikten sonra
Levenshtein, Manhattan ve Euclidean algoritmalari ile uzaklik tespiti yapildi, ardindan KNN
ile smiflandirildi. Bunun yansira TF-IDF algoritmasi ile agirliklandirilan sorular yine
Manhattan ve Euclidean algoritmalariyla uzaklik tespiti yapildiktan sonra KNN ile
siiflandirildi. Ayrica terim sikligi ile vektorize edilen sorular Naive Bayes ile siiflandirildi.
Son donemlerin popiiler algoritmalarindan FastText ve BERT algoritmasi ile de sorularin

siniflar1 belirlendi.

Yapilan calismalar neticesinden Zemberek ile kokleri bulunan sorular lizerinde KNN
siiflandiricis1 ile yapilan siniflandirmalarda k=3 ic¢in tim sorular {izerinde yapilan
siniflandirma da Miisteri Iliskileri Y&netimi dersinde TFIDF-Euclidean algoritmasi ile %100
basari elde edildi. Bunu %94 ile Levenshtein, Manhattan ve Euclidean algoritmalar takip etti.
Naive Bayes ile yapilan siniflandirmada en yiliksek basari %77 ile yakalandi. FastText
algoritmasinda ise Veteriner Biyokimya dersinde unigram i¢in %92 ve trigram i¢in %95 basari
orani yakalandi. Sesli harflerin atilmasiyla olusan sorular iizerinde ise KNN siniflandiricisi ile
yapilan simiflandirmalarda k=3 i¢in tiim sorular {izerinde yapilan siniflandirma da Miisteri
Iligkileri Yonetimi dersinde TFIDF-Euclidean ve Manhattan algoritmalariyla %100 basar1
yakalandi. Naive Bayes ile yapilan smiflandirmada en yiiksek basar1 %82 ile yakalandi.
FastText algoritmasinda ise Veteriner Biyokimya dersinde unigram igin %92 ve trigram igin
%95 basar1 oran1 yakalandi. BERT algoritmasinda birka¢ derste %100’liikk basar1 orani
yakalandh.

Ikinci veri setimizde yapilan siniflandirmalarda dogruluk orani birinci veri setimize gore
daha yiiksek oldu. Bu veri tabaninda ki soru sayisinin daha az olmasi ve bazi derslerde ki etiket
dagilimin esit olmamasi buna sebep olmaktadir. Bu sebeple ayirict sorular iizerinde yapilan
siiflandirmalar tiim sorular lizerinde yapilan ve homojen etiket dagilimina sahip olan veri

taban1 kadar saglikli olmamaktadir.
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Zemberek ile bulunan kokler ile sesli harfleri atilarak bulunan kdklere uygulanan
algoritmalar birbirine yakin sonuglar verdi. Bunun neticesinde ‘Tiirkge kelimelerde sesli

harflerin 6neminin az olmas1’ goriisii desteklendi.

Yapilan caligmalar neticesinde zorluk derecesi tespitinin daha kolay yapilabilmesinin
soru kalitesiyle dogru orantili oldugu anlasildi. Bu sebeple basarmin artirilabilmesi igin
bilgisayar bilimleri araciligiyla ilgili tiniteler iizerinden herhangi bir alan uzmani olmaksizin

yapay zeka kullanilarak sinav sorusu hazirlanabilir veya yeni algoritmalar tizerinde ¢aligilabilir.

Soru Benzerliklerinin Bulunmasi ve Simflandirma (Text Smilarity and Classification)

Tim sorular 6n islemden gegirildikten sonra zorluk dereceleri tespit edilebilir hale
getirildi. Soru 6n islemde uyguladigimiz iki farkli kok bulma yontemi sebebiyle tiim sorular iki
farkli sekilde kaydedildi. Her bir ders i¢in var olan soru sayisinin %70lik kismi egitim %30’ luk
kismi test verisi olarak hazirlandi. Test kiimesinde ki her bir sorunun egitim kiimesinde ki
sorularla uzakligi Levenshtein, Euclidean ve Manhattan algoritmalari ile belirlendi. Sonrasinda
3-NN ile siniflandirildi. Siniflandirma igin ayrica Naive Bayes yontemi uygulandi. Uygulama

sonucunda ¢ikan sonuglarin ortalamasi Tablo 10°da gosterilmistir.

FastText algoritmasi lizerinden dogruluk tespiti i¢cin F-Measure teknigi uygulandi.
Model egitimi i¢in fold=25, ngram=1 ve ngram=3, loss=hs’, learning rate=0.1, context
window=5 parametleri kullanildi. Olusturulan model test edildiginde Duyarlilik ve Kesinlik
degerleri esit ¢ikti. Bunun sebebi olarak derslerde yer alan soru sayilarin yeterli olmamasi

gosterilebilir. Tablo 7°de FastText ile alinan bazi sonuglar gosterilmistir.

Tablo 7. FastText ile alinan en iyi bazi sonuglar

Dogruluk-Kesinlik-Duyarhlik (25 Epoch)

Ders Adi Unigram Trigram
Veteriner Biyokimya 0.92 0.95
Istatistige Giris 0.89 0.77
[lk Dénem islam Tarihi 0.87 0.89
Kamu Yo6netimi 0.87 0.90
Temel Fotografeilik 0.84 0.78
Laboratuvar Teknikleri ve Prensipleri 0.81 0.81
Yoksulluk ve Sosyal Hizmet 0.78 0.70
Islam Hukukuna Giris 0.78 0.76
Islam Sanatlar1 Tarihi 0.78 0.87

BERT algoritmasi ile smiflandirma yapmak i¢in daha once Tiirk¢e dili i¢in TPU

tizerinde olusturulan ve 35GB boyutuna sahip “bert-base-turkish-128k-uncased” modelini ve
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batch_size=32, epoch=4, max_length=90, pad_to_max_length=true,
return_attention mask=true, add special tokens=true, return tensor="pt’ parametrelerini
kullandik. Tiim derslere ait sorular1 ders ayrimi yapmadan siniflandirdigimizda Tablo 8’de yer

alan sonuclara ulastik.

Tablo 8. Birinci Veri Seti Uzerinde BERT Algoritmasi Ile Bulunan Sonuglar

Dogruluk 0.464
Kesinlik 0.474
Duyarhhk 0.465
F-Score 0.461

BERT algoritmast ile girilen metinde ki her bir kelime tokenldsi ile yer degistirilerek
ifade edilmektedir. Belirtilen uzunluktan kisa ciimleler sifir ile istenilen uzunluga
tamamlanmaktadir. Ornek olarak orijinal soru metni “1sin ¢alis katilim kazan &zel lider” olan
bir soru
“tensor([2,9928,52565,4069,2699,24196,3855,3,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0])” seklinde isleme alinmaktadir. Sekil 6°’da gosterildigi gibi Epoc sayisi arttikca

training loss diigmektedir. Dort epoch sayisi i¢in training loss sifir olarak kabul edilebilir.

Training Loss

16

15 1

14 4

Loss

13 1

121

11 1

SEKIL 6. Epoch sayis1 ile Loss iliskisi

BERT algoritmasi ile dersleri tek tek siniflandirdigimizda bazi derslerde %100 basari
yakalandi. En iyi bazi sonuglar Tablo 9’da gosterildi.
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Tablo 9. Birinci Veri Seti Uzerinde Ders Bazli BERT Algoritmasi ile Bulunan Sonuglar

Ders Adi Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
Maliyet Muhasebesi Il 1.00 1.00 1.00
Meslek Hastaliklari 1.00 1.00 1.00
Radyo ve Televizyonda Temel Kavramlar  1.00 1.00 1.00
Siyasi Tarih 1.00 1.00 1.00
Zootekni ve Genetik 1.00 1.00 1.00
Veri Taban1 Yonetim Sistemleri 0.83 0.88 0.83
Sehircilik 0.83 0.89 0.83
Veteriner Biyokimya 0.75 0.83 0.75
Tiirk Sosyologlari 0.67 0.50 0.67

Tiim algoritmalara ait sonuclar Ekler b6liimiinde Tablo 13, Tablo 14 ve Tablo 15 ‘de
yer almaktadir. Cikan sonuglar incelendiginde zemberek ile bulunan kokler sonucu olusan
metinler ile ilk dort sessiz harfin alinmasiyla olusturulan metinlerin siniflandirilmasi benzer
sonuglar gostermektedir. Agirliklandirma algoritmalarimiz arasinda da genel olarak benzer
sonuclar ¢ikmaktadir. Veri sayisinin ders bazli diisiiniildiigiinde az sayida olmasi bunu
tetiklemektedir. Ders bazli maksimum sonuglar Tablo 11°de gosterilmektedir. Ayirt ediciligi

yiiksek sorularda genel olarak daha iyi bir performans ¢ikmaktadir. Ders bazl diigiiniildiigiinde

ayirt edici soru sayisi ¢ok daha az oldugu i¢in bu performans goz ardi edilmektedir.

Tablo 10. Alinan Tiim Sonuglarin Algoritmalara Gore Dogruluk Ortalamalart

Ortalama Sonuclar

Zemberek- Dogruluk

Dort Harf- Dogruluk

1.Veriseti 2.Veriseti 1.Veriseti 2.Veri seti

TF-Levenshtein- KNN (k=3) 0.453910 0.638578  0.458778 0.640631
TF-Euclidean- KNN (k=3) 0.437916 0.633908  0.441093 0.632578
TF-Manhattan- KNN (k=3) 0.445961 0.627208  0.448263 0.626526
TFIDF-Euclidean- KNN (k=3) 0.447974 0.615408 0.447612 0.616666
TFIDF-Manhattan- KNN (k=3) 0.453890 0.625612  0.451032 0.616031
TF-Naive Bayes 0.384038 0.358172  0.369389 0.344368
FastText-3 0.455512 0.449137  0.471800 0.451421
FastText-1 0.445000 0.446751 0.442443 0.449105
BERT 0.464000 - - -
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Tablo 11. Algoritmalar Ile Alinan Maksimum Dogruluk Degerleri

Maksimum Sonuclar

Zemberek- Dogruluk

Dort Harf- Dogruluk

1.Veriseti  2.Veri seti 1.Veri seti 2.Veri seti

TF-Levenshtein- KNN(k=3) 0.94 1.00 0.86 1.00
TF-Euclidean- KNN(k=3) 0.94 1.00 0.94 1.00
TF-Manhattan- KNN(k=3) 0.94 1.00 1.00 1.00
TFIDF-Euclidean- KNN(k=3) 1.00 1.00 1.00 1.00
TFIDF-Manhattan- KNN(k=3)  1.00 1.00 1.00 1.00
TF-Naive Bayes 0.77 0.86 0.82 0.80
FastText-3 1.00 0.95 1.00 0.95
FastText-1 1.00 0.95 1.00 0.95
BERT 1.00 - - -
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SONUC

Bu ¢alismada sorular iizerinde metin siniflandirmada kullanilan K-NN, Naive Bayes,
FastText ve BERT algoritmalar1 kullanilmis ve literatiirdeki temel calismalarda elde edilen
basar1 orani Tiirkge igin saglanmistir. Sonuglar, sorularin zorluk seviyelerinin metin benzerlik
ve agirliklandirma yontemleri yardimi ile bulunabilecegini ancak derse bagli olarak soru
hazirlama kalitesini artirarak zorluk seviyesini belirlemenin daha kolay olabilecegini
gostermektedir. Deneysel sonuglar, sorularin zorluk diizeylerinin makine &grenimi
yontemleriyle siniflandirilabilecegi tezimizi dogruladi. Derslerle ilgili yetersiz soru sayisi
siiflandirma basarisini diisiirmiistiir. Tiim sorular {izerinden yapilan siiflandirma isleminde
BERT ile en yiiksek basar1 orani yakalanmistir. Baz1 derslerde ulasilan yiiksek basari orani
sayesinde sinav sorulari hazirlanirken bu derslere ait sorularin zorluk seviyeleri 6nceden
belirlenebilecek ve zor etiketli sorular alan uzmanlarina gonderilecektir. Alan uzmanlari
tarafindan soru metni ve Unite igerigi karsilastirilarak sorulacak sorunun zorlugu ve bilgi
O0lcmede ki yeterliligi tespit edilecektir. Alan uzmani raporu sonrasi ilgili soru sinavda
kullanilabilecektir. Her sinav dncesinde tiim sorulara bu islemlerin uygulanmasi ¢ok fazla
zaman alacagindan sinav takviminin sikisikligi g6z Ontine alindiginda bu islemlerin
uygulanmasi son derece zor olacaktir. Fakat sistem tarafindan belirlenen sorulara bu islemin
uygulanmas1 bu zamanin daha tasarruflu kullanilmasini saglayacag i¢in uygulanabilirligi daha
yiiksektir. Yapilacak bu islem sayesinde sorularin zorluk derecesi dagilimi daha homojen
olacaktir. Bu sayede bir soruda olmas1 gereken ana bilgiyi 6lgme, {inite icerisinde yer alma,
anlagilabilir olma ve test sorusu formatina uygun olma gibi 6zellikler saglanarak sinavlarda

Ogrenci basarisi artirilacaktir. Sonug olarak egitim kalitesi ylikselecektir.
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