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Oz

Cagimizda kolay ulasilabilen, az maliyetli, zaman mekan kisit1 olmayan seyler daha ¢ok ilgi gérmektedir. Son zamanlarda insanlarin
sahip oldugu olanaklar ve teknolojinin gelisimi de diisliniildiigiinde insanlarin ilgisinde yasanan bu degisiklik egitime de yansimistir.
Insanlar artik istedikleri zaman, istedikleri yerden, kendi secebilecekleri iceriklere ulasmak istemektedirler. Bu istekler sonunda
Kitlesel A¢ik Cevrimig¢i Ders (KACD) platformlar: ortaya ¢ikmaya baslamigtir. Bu platformlar iizerinde {icretli veya {icretsiz bir¢ok
konuda kurslar yer almaktadir. Birgok kisi bu kurslara kayit olmadan 6nce, kurslara yapilan yorumlara ve kursa verilen puana gore
degerlendirme yapilarak kayit olmaktadirlar. Ancak tiim yorumlar1 okuyarak bir kurs hakkinda karar vermek kolay olmamaktadir. Bu
calismada kullanicilarin yorumlari okumasina gerek kalmadan kurslart olumlu olumsuz olarak degerlendirmesi amaciyla KACD
platformlarindan birisi olan Udemy sitesinde bulunan kurslara yapilan yorumlar kullanilmigtir. Bu yorumlar {izerinden klasik makine
O0grenmesi ve derin Ogrenme kullanarak kurslar hakkinda olumlu olumsuz degerlendirmeleri yapilmistir. Klasik makine
ogrenmelerinden BayesNet, J48, OneR ve DVM algoritmalar1 ile en basarili sonug¢ %91.576 dogruluk saglayan BayesNet
algoritmasindan elde edilmistir. Veri setine Random, GloVe ve Word2Vec kelime gémmeleri uygulandiktan sonra, derin 6grenme
modellerinden GRU ve CNN-LSTM hibrit mimarileri uygulanmig ve en basarili sonu¢ GloVe Kelime gommesi kullanildiktan sonra
%95.67 dogruluk oraniyla GRU mimarisinden elde edilmistir.
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Abstract

In our age, things that are easily accessible, less costly, and have no time and space restrictions attract more attention. Considering
the possibilities that people have recently and the development of technology, this change in people's interest has also been reflected
in education. People now want to access content that they can choose from wherever they want, whenever they want. As a result of
these requests, Massive Open Online Course (MOOC) platforms began to emerge. There are many paid or free courses on these
platforms. Before enrolling in these courses, many people register based on the comments made and the score given to the course.
However, it is not easy to decide about a course by reading all the reviews. In this study, comments made on Turkish courses on
Udemy, one of the MOOC platforms, were used to evaluate the courses positively and negatively without the need for users to read
the comments. On these comments, positive and negative evaluations were made about the courses using classical machine learning
and deep learning. With BayesNet, J48, OneR, and SVVM algorithms from classical machine learning, the most successful result was
obtained from the BayesNet algorithm with an accuracy of 91.576%. After applying Random, GloVe, and Word2Vec word
embeddings to the dataset, hybrid architectures of GRU and CNN-LSTM from deep learning models were applied and the most
successful result was obtained from GRU architecture with an accuracy of 95.67% after using GloVe word embedding.
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1. Giris

Son yillarda yazilim teknolojilerindeki gelismeler ve bu gelismelere bagl olarak internete olan erisimin kolaylasmasi gibi sebeplerle
egitimin verilme seklinin de degistigi goriilmektedir. Teknolojideki gelismelerle beraber bilgisayar ve internete erisim konusunda
yasanan sikintilarin giinden giine azalmasiyla dgretimin mekani ve zamanlamasi konusunda teknolojin esneklik katmasi kaliteli bir
egitime erisebilecegimizin gostergesidir (Chan, Rajamohan, Gan ve Samsudin, 2021).

2008 yilinda popiiler olmaya baslayan ve diinya ¢apinda yayilmaya devam eden Kitlesel Acik Cevrimigi Dersler (KACD’ler), farkli
alanlarda 6grenmeyi destekleyen, bilgilerin farkli yollarla 6l¢eklenebildigi, ticretsiz ¢evrimigi kurslar olarak tanimlanmak ile birlikte
birgok farkli tanimlar1 da mevcuttur (Isgoér Simsek, 2015). Her ne kadar baslangic olarak MIT, Harward, Stanford gibi diinyaca iinlii
tiniversitelerin derslerini herkese acik ve {icretsiz sundugu ¢evrimigi bir ortam olarak ortaya ¢iksa da son zamanlarda farklilagmaya
baglamistir (Demirci, 2014).

Kayith kigi sayisinin giin gegtikce arttigi, diinyaca tinlii kurumlarin ticretsiz agik kurslarinin yer aldigi Coursera, Edx, MiriadaX,
FutureLearn ile beraber birde herkesin kurs yayinlayabildigi ve bir¢ok alanda kurslar barindiran Udemy, Udacity, KhanAcademy gibi
daha pek ¢ok KACD platformu bulunmaktadir (Onan, 2020). Tiim bu sistemlerde ihtiyaci olan kisiler istedikleri alanda ve ulasmak
istedikleri amaglar1 dogrultusunda kurslara erisim saglayarak iicretli-iicretsiz kayitlarini olarak derslere erisim saglamaktadirlar.
Cesitli kurslar veren siteler iizerinden herhangi bir kurs almadan 6nce hangi kursun istenildigi gibi bir icerige sahip oldugu,
hangisinin anlatiminin, kapsaminin kisinin hedefine uygun oldugunu kursu alan kisinin arastirmasi gerekir. Ciinkii uygun olmayan
kursu se¢mek, zaman ve giiven kaybina sebep olabilir, potansiyel ve yeteneklere zarar verebilir. Genellikle kurs hakkinda yapilan
derecelendirmeler, yorumlar kurs hakkinda en iyi fikir aracidir. Ancak tiim yorumlar1 okuyarak kurs hakkinda bir karara varmak
zaman alic1 is olmasina kargin son zamanlarda yayginlasan metin madenciligi ve derin 6grenme gibi yeni teknolojilerin sonucunda bu
islem kolaylagmistir. Onceki galismalar incelendiginde, bu konuda gok fazla calisma yapiimadigi 6zellikle Udemy platformuyla ilgili
bu alanda hi¢ ¢alismanin olmadig1 goriilmiistiir. Bu sebeple bir kurs hakkinda tiim 6grenci yorumlarimi derecelendirmeler de dahil,
gozden gecirip o kurs hakkinda olumlu- olumsuz gibi bir yargiya hizli bir sekilde ulasmamizi saglayacak bir sistem dnermesi ve bu
sistemin daha 6nceden Udemy iizerinden bir 6rneginin bulunmamasi agilarindan ¢alismamiz 6nemlidir. Calismada klasik makine
Ogrenmelerinden BayesNet, J48 ve OneR algoritmalari, derin 6grenme modellerinden, Random, GloVe ve Word2Vec kelime
gommeleri kullanildiktan sonra, GRU ve CNN-LSTM Hibrit Modelleri kullanilarak Udemy {izerindeki kurs yorumlarmin olumlu-
olumsuz simiflandirmasi gergeklestirilmistir.

1.1 figili Cahsmalar

KACD platformlarindaki yorumlarin olumlu-olumsuz siniflandirilmasiyla ilgili yeterli ¢alisma yer almamaktadir. Fakiilte dgretim
performansinin degerlendirilmesinde &grencilerin geri bildirimlerini kullanarak bakis agisina gére duygu analizinde derin 6grenme
yaklagimi kullanan ilk girisim olan ¢alismalarinda Sindhu vd. (2019), var olan metinden otomatik yon ¢ikarmak ve bunlarin karsilig
olan yonlendirmeyi bulan bir sistem onermislerdir. Bu sistemde ¢ift katmanli LSTM modeliyle, denetimli bakis agis1 temelli fikir
madenciligi kullanilmistir. Sukkur IBA Universitesi’nin son bes yildaki dgrenci yorumlarmi elle etiketleyip veri seti olarak
kullandiklar1 ¢alismada olumlu, olumsuz, nétr gibi yonelimler belirlenmistir. Sistemde gdmme katmaninin sayesinde goriiniim
cikarmada %91, duygu polaritesini algilamada %93 gibi yiiksek dogruluk degeri elde etmislerdir (Sindhu vd., 2019). Chakravartky,
Kameswari, Mydeen ve Seenivasan (2020), Coursera’daki makine 6grenmesi dersinden alinan yorumlari veri seti olarak kullandiklar1
ve bu verilere fikir madenciligi uyguladiklar1 ¢alismalarinda, dogal dil isleme yontemiyle goriis ¢ikarma, yapilandirilmamis metni
isleme, kutup siniflandirmasi adimlarini kullanmiglardir. Fikir madenciligi sonucunda elde edilen performansi, KNN, Lojistik
Regresyon gibi makine Ogrenimi algoritmalarini kullanarak degerlendirmislerdir. KNN algoritmas: ile 6zgiillik ve duyarlilik
konularinda daha iyi sonuglar elde edilirken, Lojistik Regresyon ile %94 gibi KNN’den daha fazla bir dogruluk degeri elde edildigi
goriilmektedir (Chakravartky vd., 2020). Chan vd. (2021), Coursera platformunu kullanarak yaptiklar1 ¢alismalarinda, kurs arayan
kigilerin, istedikleri kurslarla ilgili fikir edinmeleri konusunda yardimeci olmak amaciyla yaptiklari ¢aligmalarinda, metin temizleme,
lemmatizasyon, metin madenciligi, duygu analizi ve gorsellestirmeyi kapsayan bir metin analizini boru hatt1 6nermislerdir. Diger
onemli amacin birgok kursu bir sekilde karsilastirarak kursa giris yapilmasinin kolaylastirilmasini saglamak olan calismada, N-gram
analizi ve kelime bulutu c¢aligmalarmin kurslar hakkinda olumlu olumsuz fikirler edinilmesi ve kurslar arasi karsilagtirma
yapilabilmesi agisindan basarili oldugu, ancak olumsuz yorumlarin tespitinde eksik kaldig1 goriilmiistiir. N-gram analizi sonucu
dogrulukta 52/60, kullanilabilirlikte 55/60 puan aldiklar1 gézlemlenirken, model olumlu duygular: ayirt etmede %97'lik, olumsuz
duygular ayirt etmeden %46'lik bir ayirt etme orani yakalamigtir (Chan vd., 2021). Coursera platformundan 6grencilerden gelen geri
bildirimlerin analizi dgretmen ve 6grenme ¢iktilarinin incelenmesi nedenleriyle fikir madenciligi kullanarak makine &grenmesi
modellerinin degerlendirilmesi amaciyla Edalati, Imran, Kastrati ve Deudpota (2021), derin 6grenme ydntemleri ile birlikte makine
O0grenmesi algoritmalarindan Rastgele Orman, Destek Vektér Makinesi ve Karar Agaci algoritmalarini kullanmiglardir. Sonugta
Rastgele Orman algoritmast ile en boy orani tanimlamada %98.01, duyarlilik siniflandirma gérevlerinde %99.43 F1 skoru elde ederek
basarili sonuclar elde etmislerdir (Edalati vd., 2021). Dina, Yunardi, Firdaus ve Airlangga (2021), ¢evrimi¢i platformda kullanicilarin
yaptiklar1 incelemeler ve KACD igerigiyle ilgili gelecekte olabilecek tasarim egilimlerini belirlemek amacl yaptiklar1 ¢alismalarinda
verileri Coursera'dan elde etmislerdir. Arastirmada amaglarina ulasmak i¢in metin madenciligi kullandiktan sonra kullanici
tercihlerinin belirlenmesi i¢in 6zellik-duygu ciftleri (anahtar1 kelime ciftleri) ¢ikarilmigtir. Duygu analizi konusunda Destek Vektor
Makinesinin kullanildigr ve dogruluk, kesinlik, hatirlama ve F1 skoru degerlerinin %80'in {izerinde elde edildigi bu calismada,
olumlu ve olumsuz 6zellik-duygu ciftlerinde kullanici tercihlerinin Coursera'da basarili bir sekilde tanimlandig1 anlagilmaktadir (Dina
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ve ark., 2021). Kullanic1 deneyimlerinin degerlendirilmesi konusunda geleneksel yontemlere ek olarak, Beyin Bilgisayar Arayiizii
teknolojisi olan elektroansefalografi (EEG) yontemi kullanmayi amagladigi ¢aligmasinda Sahin (2022), Udemy platformunun
kullanict deneyimi (KD) degerlendirmesi i¢in 13 katilimcili bir kullanici ¢alismasi degerlendirmesi yapmustir. Katilimeilar p latformla
etkilesime girmeden dnce ve girdikten sonra KD degerlendirmesinde kullanilmak iizere veriler Etki Grid Anketi, KD anketinin kisa
versiyonu (UEQ-S), Pozitif Etki ve Negatif Etki 6lgegi (PANAS), Web Sitesi Analizi ve 6l¢iim envanteri (WAMMI) ile elde
edilmistir. Daha sonrasinda EEG kullanimi i¢in gerekli veriler ise Emotiv Epoc cihazi ile toplanmis ve Udemy platformunun kullanici
deneyiminin olumlu oldugunu gosteren sonuglar alinmistir. Elde edilen tiim veriler sonugta Geleneksel ve EEG yontemlerindekiler
olarak karsilastirildiginda birbirini destekler nitelikte oldugu goriilmiistiir (Sahin, 2022).

Bu caligmada, kurslara yapilan yorumlari olumlu olumsuz smiflandirmasi yapmak ic¢in daha once literatiirde iizerinde g¢alisma
yapilmamis olan Udemy sitesinde bulunan kurs yorumlarinin klasik makine 6grenmesi alaninda BayesNet, J48, OneR ve DVM
algoritmalartyla, Random, GloVe ve Word2Vec kelime gdmmelerinden sonra, derin 6grenme modellerinden, CNN, GRU ve LSTM
mimarilerini kullanarak olumlu- olumsuz seklinde siniflandirmasi gergeklestirilmistir. Caligilan algoritma ve modellerin sonuglar
karsilastirldiginda performanslarin kabul edilebilir diizeyde iyi oldugu gdzlemlenmistir. Makalenin geri kalaninda, Ikinci béliimde
caligmada kullamlan Udemy kurs yorumlar1 veri kiimesi ve kullanilan ydntemler verilmistir. Uciincii béliimde, deneysel
degerlendirme sonuglar1 ve tartisma verilmistir. Son boliimde, sonuglar ve gelecekte yapilacak ¢calisma sunulmustur.

2. Meteryal ve Metod

2.1. Udemy kurs yorumlar veri kiimesi ve Veri On isleme Asamasi

Bu ¢aligmada Udemy sitesinde yer alan kurslara yapilan yorumlar kullanilmistir. Verilerin Udemy iizerinden alinmasi Udemy API
kullanilarak yapilmistir. Udemy’de yer alan kurslara verilen puanlara gére yorumlar olumlu olumsuz seklinde siniflandirtlmistir.
Calismamizda kurslara yapilan yorumlardan elde edilen verilerde, 1 ve 3 puan arasi olumsuz, 4 ile 5 puan arasi yorumlar ise olumlu
kabul edilmistir. Verilerden anlamsiz olabilecek 1 ile 3 harf arasi olan kelimeler ¢ikarilmistir. Anlamsiz kelimelerin ¢ikarilmasi,
yabanci dilde yazilmig yorumlarin ayiklanmasi gibi diizeltmelerden sonra 100000 olumlu ve 100000 olumsuz olmak iizere 200000
yorumdan olusan veri seti elde edilmistir. Veri setimizde yer alan olumlu ve olumsuz 6rnekler Tablo gosterilmistir.

Tablo 1. Olumlu-Olumsuz Veri Ornegi

Olumlu (1) Olumsuz (0)
suanlik konular stkmadan izleyebiliyorum giizel  soyle boyle.Simdiye kadar 6gretilen sey
bi anlatim var ¢ok basit.cok temel

suana kadar satin aldigim en iyi egitim oldu bu. Egitmenin talimatlart bu modiilde giincel
tavsiye ederim veya uygulanabilir degildir

Diizenlenen verilerin kelime gommelerinin isleyebilecegi hale getirilmesi i¢in tokenlestirme islemi uygulanmistir. Tokenlestime
isleminden sonra elde edilen verilerle klasik makine 6grenmeleri uygulanmistir. Yine ayni tokenlestirme sonucuyla oncelikle kelime
gommelerinden Random, GloVe ve Word2Vec yontemleri uygulanip, her birinden sonra ayr1 ayr1 GRU ve CNN-LSTM hibrit derin
6grenme modelleri uygulanmistir. Kullanilan ¢alisma agamalart Sekil 1°de goriilen adimlardan olugmaktadir.
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Udemy Kurs Yorumilan

| Turkge ve Yabanci Yorumiann Cekilmesi |

|

| Yabanci Yorumianin Turkee'ye Cavinsi |

[ Venlerin Olumiu- Olumsuz Etiketienmesi ]

Tokenlegtirme

Tokeniestiime
Padding
l d
Kiasik Meku'w_borenmesi Kelime Gommesinin Uygulanmast
| Random Glove Word2Vec
BayesNet AL
Ao St ?:QS’:uﬂandlrn’;a:'
‘ Sinifiandirma
148 Algoritmasi DVM Algoritmasi
ile Siniflandirma ile Siniflandirma Derin Ogrenme
GRU Modeiinin CNN-LSTM Hibrit
uygulanmas! Modelin uygulanmas:
Sonugiann
Degerlendirimes:

Bu ¢alismada, klasik makine 6grenmesi yontemlerinden BayesNet, J48, OneR ve DVM ile, derin 6grenme modellerinden GRU ve
CNN-LSTM Hibrit modelleriyle Udemy kurs yorumlarinin olumlu-olumsuz smiflandirmasi gergeklestirilerek performanslart

karsilastirilmistir.

2.2. BayesNet

Tahmin degiskenleri veya Ozelikleri araciligiyla tanimlanmis olan Ornek verilere etiket veya bir kategori atamayi amaglayan
BayesNet, denetimli siniflandirma algoritmalari arasinda yer almaktadir (Giirtiirk, 2022). Cok terimi olan verilerin analizi sirasinda
istatistiksel siniflandirma teknigini kullanarak, buna goére olasiliklar1 hesaplar (Altinsoy, 2019). BayesNet algoritmasi agin yapisini
ogrendikten sonra olasilik tablolarini 6grenme mantigiyla caligmaktadir. Ag yapisinin iyi oldugunu belirlediginde kosula bagli olan
bu olasilik tablosunu her degiskene 6zel tahmin etmektedir (Belen, 2018). Birbirinden bagimsiz olan durumlarin ayni zamanda
olugsmasi ve iki durumun da ayr1 ayri olusmasi durumlarina gore sonucun hesaplandigi bu algoritmanin formiilii Esitlik 1’de yer

almaktadir (Eraldemir, 2014).

Sekil 1. Calisma Akig Diyagrami

P(A|B) =

(P(A)P(B|A))
P(B)
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Esitlik 1°de yer alan formiilde yer alan ifadeler (Altinsoy, 2019):
P(A|B): B durumu gergeklestiginde A durumunun ger¢eklesme olasiligini, P(A): A durumunun gergeklesme olasiligini, P(BJA): A
durumu gergeklestiginde B durumunun gergeklesme olasiligini, P(B): B durumunun ger¢eklesme olasiligini temsil etmektedir.

2.3. 0OneR

Hata temelli kural ¢ikarimina dayali bu algoritma Holte (1993) tarafindan onerilmistir (Baser vd., 2020). Veride bulunan yordayici
degiskenlerin her birine ait kurallar iirettikten sonra hatanin en az oldugu kurali “bir kural” segen basit bir yapiya sahip algoritmadir
(Ozden, 2018). Basit yapisina ragmen bu yontem ile, birgok veri seti iizerinde basarili sonuglar elde edilmistir (Kaynar vd., 2018).
Her degiskenin tek olarak kullanildiginda olusabilecek hata degerini hesaplayip degiskenleri siralama amaciyla, veri setinde bulunan
her deger igin bir model olusturmaktadir. Bu modeller sonunda elde edilen toplam hatalar kiigiikten biiyiige dogru siralanarak, esik
degeri altinda kalan modeli olusturan degisken belirlenir ve veri setinden ¢ikarilir (Kaynar vd. 2018). Tahminlerin ayr1 ayr
siniflandirma iizerindeki etkisi sonunda ortaya ¢ikmis olan toplam hatanin kiigclik ¢ikmasi, tahminin ne kuvvetli oldugunu
gostermektedir (Tavact, 2011).

2.4.348

Weka veri madenciligi programinda bulunan J48, C4.5 karar agaci algoritmasi ve entropi degerlerini daha verimli hale getirmek
amactyla Ross Quinlan (1993) tarafindan gelistirilmis istatistiksel bir siniflandirma algoritmasidir (Giirtiirk, 2022). J48’de
anlagilmasinin kolaylig1 ve karmasik olmamasi agisindan karar verici olarak karar agaglari tercih edilir. Aga¢ karmasikligi islemlerin
dogrulugunda etkili oldugundan 6nemlidir (Akgiil, 2019).

Karar agaclari, kok, diigiim, dal ve yapraktan olusan bir yapiya sahiptir (Ozdemir, 2020). Bu yapida bulunan diigiim sayis1, yaprak

sayisi, agacin derinligi, agacin olusturulmasindaki 6zellikler agacin karmasikhigini belirler. J48 algoritmasindaki amag¢ da bu karar
agacimin boyutunun kii¢iik tutulabilmesidir (Akgiil, 2019). J48 algoritmasinin aga¢ yapist Sekil 2’de yer almaktadir.

M
> Kok

I Y N

ey { D ) | D |——> npallar

= | NS N

=< l/ ;\ .:-/ ;‘\.‘ @ @—) Yapraklar
o/ Y

rYY Y

Sekil 2. J48 Algoritmasi Aga¢ Modeli (Coban, 2011)

2.5. Destek Vektor Makinesi (DVM)

Vapnik (1995), oriintii tanima ve simiflandirma problemlerini ¢ozmek i¢in DVM ydntemini gelistirmistir (Cortes ve Vapnik, 1995).
DVM, istatistiksel 6grenme teorisine dayalidir ve temel olarak iki veri sinifini miimkiin olan en iyi sekilde ayirt etmek i¢in kullanilir.
Bu amagla karar sinirlar1 veya hiperdiizlemler belirlenir. Dogrusal olmayan bir veri kiimesinde, DVM'ler dogrusal bir hiper diizlem
¢izemez. Bu nedenle, polinomsal, Gauss gibi ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilir. Cekirdek fonksiyonlari, dogrusal olmayan veriler
iizerinde dogruluk degerlerini biiyiik 6l¢iide artirir.

2.6. CNN (Convolution Neural Network- Evrisimsel Sinir Aglari)

Derin 6grenme yontemlerinin en yaygin olarak kullanilanlarindan birisi olan CNN, 1989 yilinda LeCun tarafindan tanimlanmigtir
(Seyidbayli, 2022). Ancak evrisimsel sinir aglarinin donanimsal ihtiyaglarinin yiiksek olmasindan dolay1 baslarda gelisimi
yavaglamigtir. Donanimsal kapasitelerin gelismesiyle 2010°Iu yillarda, CNN’lerin yeterli siire icinde ¢alisabilecek seviyelere gelinmis
ve kullanimi hizla yayilmaya baglamistir (Yasar, 2022).

Tek boyutlu olan zaman serilerinin ve iki boyutlu olan gorsel verilerin iglenmesinde kullanilan bu yapay sinir ag1, son zaman lardaki
donanimsal degisimlerin gergeklesmesiyle {i¢ boyutlu mimariler de gelismeye baslamistir (Tekinarslan, 2022). Dil igerikli olan
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sinyal ve diziler bir boyutlu, goriintii, ses gibi igerikler iki boyutlu, videolar, hacimli goriintiiler ii¢ boyutlu yapilarda kullanilir
(LeCun ve ark., 2015).

Evrisim adindaki matematiksel iglemi kullanan CNN, birden fazla katman ve parametreden olugmaktadir. Girdi verisinin igerisindeki
agirliklar iglemektense Ogrenebilir parametreler iceren filtreyi girdi lizerinde dolagtirma mantigiyla ¢alisir. Bu islem sonunda
modeldeki parametre sayis1 azaldigindan, girdi iizerinde yer alan komsu verilerin iliskisi daha iyi yakalanmis olmaktadir (Ozbilen,
2022). Bu aglarda alinan giris verileri katmanlar halinde islenerek egitim siireci gergeklestirilir (Findik, 2022). Yapisinda yer
katmanlar genel hatlariyla Sekil 3’te goriildiigii gibi girig katmani, konvoliisyon (evrigimsel) katmanlari ve ¢ikig katmanidir.

- ’

Girig Konvolisyon Cikis
Katmani Katmanlan Katman

Sekil 3. CNN Katman Yapisi (Keskin, 2022)

2.7. LSTM (Long Short-Term Memory- Uzun Kisa Siireli Bellek)

Insan beyni, bir metin okudugunda aradig1 bilgiyi bulduktan sonra genelde metnin geri kalan kismini unutmasi seklinde ¢alisarak
verileri islemektedir. Insan beyninin bu isleyisini taklit eden ve RNN’in gelismis versiyonu olan LSTM, Hochreiter ve Schmindhuber
(1997) tarafindan tasarlanmistir (Eren, 2022). Bilgileri varsayilan olarak uzun siire saklayabilen LSTM, RNN’deki kaybolan
gradyanlar problemini ¢6zmek i¢in kapi olarak adlandirilan, neyin hatirlanacagi neyin unutulacagina karar verilmesi icin 3 yap1

gelistirmistir (Sekil 4). LSTM, bu kapilar araciligiyla hazirlanan hiicre yapilarina bilgilerin eklenmesi ya da kaldirilmast islevlerine
sahiptir (Findik, 2022).

Hiicrelerin durumunu kontrol edip koruyan bu kapilar su sekildedir (Keskin, 2022):

Unutma Kapisi: Bellekte var olan bilgilerin hangilerinin tutulup hangilerinin tutulmayacagini aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak
karar verir.

Girdi Kapist: Verilerin ne oldugunu 6grenip, girdilerin hafiza hiicrelerine akigini kontrol eder.

Cikt1 Kapisi: Ciktilarin aga akisini belirleyerek tahmin yapar.

Unutma Kapisi Girdi Kapisi Cikti Kapisi ‘ =
he.1 ]
X ‘r-b\
Xt Sigmoid Sigmoid tanh
T
. Resim | |
Dznitelikleri

Sekil 4. LSTM Modeli Kap1 Yapist (Yildiz, 2020)

2.8. GRU (Gated Recurrent Unit- Kapil Tekrarlayan Birim)

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) mimarisinin bir ¢esidi olan ve LSTM mimarisinin de birden fazla varyasyonundan en ¢ok tercih
edilen Kapili Tekrarlayan Birim (GRU), Cho ve arkadaglar1 tarafindan 2014 yilinda ortaya konulmustur. LSTM yapisi iizerindeki
giris ve unutma kapisimi giincelleme kapisi olarak birlestirerek degisiklik yapmuslardir (Eren, 2022). GRU ve LSTM mimarileri
birbirine benzediginden basarili sonuclar iiretebilmektedirler (Findik, 2022).
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GRU yapisinin temelinde sifirlama kapisi ve giincelleme kapisi yer almaktadir (Sekil 5). Model {izerinde var olan ge¢mis bilgilerden
ne kadarimin unutulacagina karar vermede sifirlama kapisi, modeldeki 6nceki zamanda var olan adimlarin hangilerinin ileriye doniik
aktarilmasinin belirlenmesinde giincelleme kapis1 kullanilmaktadir (Balli, 2022). GRU bu yapisiyla LSTM’ye gore daha basit, hizl
egitilebilen, daha verimli yiiriitiilebilen bir model olmaktadir (Gencer, 2022).

Reset Kapisi Guncelleme Kapisi
| |
................... L |
-y X + T h,
f I
1-
T
e | . | e,
Zy X ﬁt
EI:| o
i tanh

—p  Vektér Birlestirme
p

Sekil 5. GRU Mimarisi (Canli, 2022)

Bu calismada, kurs yorumlarinin smiflandirilmasinin gergeklestirilmesi i¢in klasik makine dgrenmesi yontemlerinden BayesNet,
OneR, J48 ve DVM, derin 6grenme yontemlerinden metin madenciliginde siklikla kullanilan GRU ve CNN-LSTM hibrit modelleri
kullanilmistir. Kullanilan modeller i¢in Tablo 4’te goriilen degerler segilerek deneysel degerlendirmeler yapilmistir. Deneysel
degerlendirmeler, klasik makine 6grenmesi icin Weka programi, derin 6grenme modelleri i¢in, Python dili ve Jupyter Lab, Spyder
kod editorleri kullanilarak gergeklestirilmistir.

Tablo 2. Modellerin Egitiminde Kullanilan Parametreler

Modeller Parametreler Degerler
Klasik Makine Ogrenmesi  Fold 10
Embedding size 300
GRU Learning rate 0.001
Aktivasyon fonksiyonu Sigmoid
Filtre boyutu 3,4
CNN Drop out 0.1,0.2
Pool size 1,2,4

2.9. Degerlendirme Kriterleri

Calismada kullanilan veri kiimesindeki veriler yapilan yorumlarin puan durumlarina gore olumlu ve olumsuz seklinde iki farkli sinif
ile ifade edilmektedir. Caligmada klasik makine O6grenmesi modellerinin egitimi igin fold degeri 10 alinarak deneysel
degerlendirmeler gergeklestirilmistir. Derin 6grenme modellerinden GRU i¢in embedding size 300, learning rate 0.001 ve aktivasyon
fonksiyonu olarak sigmoid, CNN-LSTM hibrit modelinde CNN parametrelerinden filtre boyutu 3, 4, drop out degeri 0.1, 0.2 ve pool
size 1, 2, 4 alinarak deneysel degerlendirmeler gerceklestirilmistir. Caligmada klasik makine 6grenmelerinin performanslart dogruluk
ve fl-skor degeri kriterlerine, derin 6grenme modellerinin performanslar1 dogruluk, kesinlik, duyarlilik, fl-skor kriterlerine gore
karsilastirilmistir (Sirasiyla Esitlik 2, 3, 4, 5) (Degadwala vd., 2021).

Dogruluk = N+ TP (2)
TN + TP + FP + FN
Kesinlik = P (3)
TP + FP

Duyarlilk = _Tr (4)

TP + FN
F1 — skor = 2 # kesinlik * duyarlilik (5)

kesinlik + duyarlihk
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Esitliklerde yer alan TP gergek pozitifi, TN gergek negatifi, FP yanlis pozitifi ve FN ise yanlis negatif degerlerini gostermektedir.
Dogruluk degeri modelde dogru tahmin edilen 6rneklerin toplam veri kiimesine orani ile hesaplanmaktadir. Kesinlik degeri, Pozitif
olarak tahminlenen degerlerin gergekten ka¢ adedinin Pozitif oldugunu gostermektedir. Duyarlilik degeri, Pozitif olarak tahmin
edilmesi gereken Orneklerin ne kadarinin Pozitif olarak tahmin edildigini gosterir. F1 skor degeri de kesinlik ve duyarlilik
degerlerinin harmonik ortalamasini gostermektedir.

3. Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Calismada klasik makine 6grenmesi algoritmalari ve derin 6grenme modelleri ile deneysel analizler gerceklestirilmistir. Bu bdliimde,
Udemy kurs yorumlari veri kiimesi iizerinden yorum siniflandrilmasi islemini gergeklestirebilmek i¢in BayesNet, OneR, J48, DVM,
GRU ve CNN-LSTM modelleri kullanilarak elde edilen deneysel sonuglar sunulmustur. Calismada kullanilan klasik makine
O6grenmesinin deneysel sonuglari Tablo 3’te, derin 6grenme modellerinin deneysel sonuglart Tablo 4’te, Random, GloVe ve
Word2Vec kelime gommelerinden sonra uygulanan her bir derin 6grenme modeli sonunda ortaya ¢ikan sonuglar ise Tablo 5, Tablo
6, Tablo 7°de yer almaktadir.

Tablo 3. Klasik Makine Ogrenmelerinin Karsilastrilmasi

Dogruluk F Skoru
BayesNet 91.5960 0.916
OneR 85.1305 0.851
J48 82.9085 0.829
DVM 82.2850 0.822

Calismada, Tablo 3’te yer alan dogruluk oranlarna gore klasik makine 6grenmesi algoritmalarinin degerlendirilmesi sonucu, en
yiksek dogrulugun %91.596 oranla BayesNet ile, en diisik dogrulugun %82.2850 oranla DVM’e ait oldugu gozlemlenmistir.
Kullanilan OneR algoritmasi ile de %85.1305 oranla ortalama bir basar1 elde edilmistir. F- skorlar1 agisindan degerlendirildiginde
BayesNet i¢cin %91.6, OneR icin %85.1, J48 icin %82.9 ve DVM igin ise %82.2 orani elde edildigi goriilmiistiir.

Tablo 4. Derin Ogrenme Modellerinin Sonuglar

Dogruluk Duyarhhk Kesinlik
GRU (GloVe) 0.9567 0.9582 0.9493
CNN-LSTM (Random) 0.9458 0.9580 0.9280
CNN-LSTM (GloVe) 0.9493 0.9464 0.9449
CNN-LSTM (Word2Vec) 0.9484 0.9454 0.9439

Tablo 4’te yer alan dogruluk oranlarina gére kullanilan modellerin degerlendirilmesi sonucu, en yiiksek dogrulugun %95.67 oranla
GloVe kelime gommesi uygulandiktan sonra GRU modeliyle elde edilmisken, en diisiik dogrulugun ise %94.58 oranla Random
kelime gommesi kullanildiktan sonra CNN-LSTM hibrit modeline ait oldugu gézlemlenmistir. Ayrica diger modellerinin dogruluk
oranlarmin ise birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. GloVe kelime gémmesi yapildiktan sonra GRU derin 6grenme modeliyle
%95.82 duyarlilik, %94.93 kesinlik, Random kelime gémmesi yapildiktan sonra CNN-LSTM derin 6grenme modeliyle %95.80
duyarlilik, %92.80 kesinlik, GloVe kelime gommesi yapildiktan sonra CNN-LSTM derin 6grenme modeliyle %94.64 duyarlilik,
%94.49 kesinlik, Word2Vec kelime gommesi yapildiktan sonra CNN-LSTM derin 6grenme modeliyle %94.54 duyarlilik, %94.39
kesinlik oranlari elde edildigi goriilmiistiir.

Tablo 5. GRU Modeli Sonuglar1

Kelime Géommesi Dogruluk Duyarhhk Kesinlik
Random 0.9499 0.9468 0.9458
Glove 0.9567 0.9582 0.9493
Word2Vec 0.9441 0.9406 0.9396
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Tablo 5'teki dogruluk, duyarlilik ve kesinlik oranlarina gére kullanilan modelin degerlendirme sonuglarina bakildiginda, en yiiksek
performansin %95.67 dogruluk, %95.82 duyarlilik ve %94.93 kesinlik oranlariyla GloVe kelime gommesinden sonra GRU modeli
kullanilarak elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 6. Random Kelime Gémmesi Uygulamasi Sonrast CNN-LSTM Hibrit Model Sonucu

CNN Parametreleri

Filtre Boyutu Drop out Havuz boyutu Dogruluk  Duyarhihik Kesinlik
3 0.2 1 0.9458 0.9580 0.9280
3 0.2 4 0.9456 0.9408 0.9423
4 0.1 2 0.9238 0.9099 0.9254

Tablo 6'daki dogruluk, duyarlilik ve kesinlik oranlarina gére Random kelime gémmesi sonucunda uygulanan CNN-LSTM hibrit
modelin degerlendirme sonuclarina bakildiginda, en yiiksek performansin CNN filtre boyutu 3, dropout degeri 0.2 ve pool size degeri
1 olarak ayarlandigi durumda elde edildigi goriilmektedir. Bu durumda %94.58 dogruluk, %95.80 duyarlilik ve %92.80 kesinlik
oranlarina ulasilmistir. En diigiik performans ise filtre boyutu 4, dropout degeri 0.1 ve pool size degeri 2 olarak ayarlandiginda elde
edilmistir, bu durumda %92.38 dogruluk, %90.99 duyarlilik ve %92.54 kesinlik oranlarina ulagilmstir.

Tablo 7. Glove Kelime Gommesi Uygulamasi1 Sonrast CNN-LSTM Hibrit Model Sonucu
CNN Parametreleri

Filtre Boyutu Drop out Havuz boyutu Dogruluk  Duyarhhk Kesinlik
3 0.2 1 0.9493 0.9464 0.9449
3 0.2 4 0.9464 0.9289 0.9548
4 0.1 2 0.9216 0.9001 0.9296

Tablo 7'deki dogruluk, duyarlilik ve kesinlik oranlarina gére GloVe kelime gommesi sonucunda uygulanan CNN-LSTM hibrit
modelin degerlendirme sonuglarina bakildiginda, en yiiksek performansin CNN filtre boyutu 3, dropout degeri 0.2 ve pool size degeri
1 olarak ayarlandig1 durumda elde edildigi goriilmektedir. Bu durumda %94.93 dogruluk, %94.64 duyarlilik ve %94.49 kesinlik
oranlarina ulagilmistir. En diisiik performans ise filtre boyutu 4, dropout degeri 0.1 ve pool size degeri 2 olarak ayarlandiginda elde
edilmistir, bu durumda %92.16 dogruluk, %90.01 duyarlilik ve %92.96 kesinlik oranlarina ulasilmistir. Ayrica, CNN filtre boyutu 3,
dropout degeri 0.2 ve pool size degeri 4 olarak ayarlandiginda %94.64 dogruluk, %92.89 duyarlilik ve %95.48 kesinlik oranlarina
ulasilmistir.

Tablo 8. Word2Vec Kelime Gommesi Uygulamasi Sonrast CNN-LSTM Hibrit Model Sonucu

CNN Parametreleri

Filtre Boyutu Drop out Havuz boyutu Dogruluk  Duyarhlik Kesinlik
3 0.2 1 0.9484 0.9454 0.9439
3 0.2 4 0.8774 0.8264 0.9023
4 0.1 2 0.9416 0.9466 0.9293

Tablo 8’de yer alan Word2Vec kelime gommesi sonunda uygulanan CNN-LSTM hibrit modelinde filtre boyutu 3, drop out degeri
0.2 ve havuz boyutu 1 olan CNN parametrelerinde %94.84 ile en yiiksek dogruluk degerine ulasilmistir. Yapilan tiim deneylerde en
iyi basart oranin klasik makine &grenmesi algoritmalarindan BayesNet, derin 6grenme modellerinden GloVe kelime gdmmesi
sonunda GRU ile edildigi goriilmektedir. Kullanilan modeller arasinda ikinci en iyi basart orami klasik makine 6grenmesi
algoritmalarindan OneR ile %85.1305 dogruluk, %85.1 f skor oranlari, derin grenme modellerinden GloVe kelime gommesi
sonunda CNN-LSTM hibrit modeli ile %94.93 dogruluk, %94.64 duyarlilik ve %94.49 kesinlik oranlar1 elde edilmistir.

4. Sonug ve Tartisma

Coursera, FutureLearn, Khan Academy, Udemy gibi zamanla gelismesine devam eden KACD’ler mevcuttur. Bu sistemlerde kurslar,
bazilar1 az bir iicretle, bazilan tcretsiz bir sekilde yer almaktadir. Kullanicilar kurslara kaydolurken, birgok c¢evrimigi islerimizde
oldugu gibi, kursla ilgili yorumlara bakmaktadirlar. Kurslarla ilgili yorumlara bakarak degerlendirmenin gerceklestirilmesi bazen ¢ok
zor olmaktadir. Klasik makine Ogrenmesi ve derin oOgrenme yontemleri kullanilarak bu degerlendirmeler kolaylikla
gergeklestirilmektedir. Ancak bu konuda az ¢alisma bulunup, Udemy ile yapilan bir calismanin olmadig1 goriilmektedir. Calismada
kullanicilarin Udemy sitesindeki kurs yorumlarin1 okumasina gerek kalmadan kursla ilgili olumlu-olumsuz olmak iizere bir yargiya
varmalart amaciyla makine O6grenmesi ve derin Ogrenme yontemleri kullanilarak yorumlar smiflandirilmistir. Deneysel
degerlendirmeler sonucu en basarili sonucun klasik makine 6grenmesi algoritmalarindan BayesNet ile %91.596 dogruluk orani, derin
O0grenme modellerinden GloVe kullanildiktan sonra GRU ile %95.67 dogruluk oraniyla gerceklestigi goriilmiistiir. Gelecekte
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yapilacak ¢aligmalarda, farkli kelime gémme yoOntemleri, makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme algoritmalari kullanilarak
siiflandirma dogrulugunun artirilmasi hedeflenmektedir.
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