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0z
Anahtar Kelimeler: Giiniimiizde yabanci dil bilmek, artik bir tercihten ¢ok zorunluluk haline gelmistir. Yurt
Makine 6grenmesi disinda okumak, internet iizerinden ¢evrim i¢i derslere katilmak, staj ve goniilli
Yapay sinir ag1 projelerde yer almak isteyenler i¢in yabanci dil bilgisi gerekli bir kosul halini almistir.
ingilizce 6grenme Bugiin isverenler arasinda en ¢ok aranan becerilerden biri olan yabanci dil bilgisi
Mobil uygulama denilince akillara ilk gelen Ingilizce olmaktadir. Egitim amagch mobil uygulamalar, bir dil

kursuna gitmeden veya yurt disinda egitim gérmeden yeni bir dil 6grenmenin en iyi
yollarindan biridir. Gliniimiizde yabanci dil 6grenmek giderek kolaylasmaktadir. Buna
en biiyiik katki, kuskusuz mobil uygulama ve akilli telefon kullaniminin artmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu makale calismasi ile ana dili Ingilizce olmayan kisiler icin
ingilizce 6grenimini kolaylastirmak ve her an ulasilabilirligini arttirmak amaciyla
makine 6grenmesine dayal bir mobil ingilizce 6grenme uygulamasi gelistirilmistir. Bu
calismanin 6zgiin degeri, uygulama basinda kullaniciya uygun gruptaki seviye sinavinin
yapay sinir ag1 yontemi ile se¢ilip sunulmasi ve uygulama i¢inde yer alan kelime-anlam
eslestirme alistirmasinda ingilizce kelimelerin kullanim sikliklarina gore zorluk seviye
gruplarinin Mini Batch K-Means yontemi ile belirlenmesidir.

Mobile English Learning Application Based on Machine Learning

ABSTRACT
Keywords: Being proficient in a foreign language has become an obligation rather than a preference.
Machine learning It is of utmost importance to be proficient in a foreign language for those who want to
Artificial neural network study abroad, participate in online classes, get internships, and take part in voluntary
English learning projects. English is the first language to come to mind when asked about foreign language
Mobile application skills, which is one of the most sought-after skills by employers. The best method to learn

a foreign language without signing up for a language course or study abroad is through
educational mobile applications. Nowadays it is getting easier to learn new languages.
This is due to the contributions of mobile applications and the rising rate of smartphone
usage. In this study, a mobile English learning application based on machine learning has
been developed with the aim of making learning English easier and more accessible to
those whose first language is not English. The genuine value of this study is that it picks
and presents the corresponding fluency level exam according to the user via artificial
neural network at the beginning of the application and sorts the vocabulary of the word-
meaning matchup exercise into difficulty levels depending on their frequency of use by
Mini Batch K-Means method.
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1. GIRis

Mobil teknoloji sadece yasam tarzimizi degil,
ayn1 zamanda dgrenme seklimizi de degistirmistir.
Bu ag¢idan mobil 6grenme, mobil teknolojinin tek
basina veya diger bilgi ve iletisim teknolojileriyle
birlikte kullanilmasi1 anlamina gelir, bdylece
0grenme her yerde ve her zaman gerceklestirilebilir.
Gilinimiizde mobil 06grenme, esnek O6grenme
firsatlar1 ve gelisen mobil teknolojilerle etkili bir
6grenme modeli haline gelmistir (Bozkurt, 2015).

Son elli yi1lda yapilan incelemelerin gosterdigi
gibi, egitim, toplumun diger alanlarina ve insan
faaliyetlerine benzer sekilde, teknolojik
gelismelerden oOnemli o6lciide etkilenmistir. Bu
tiirden kapsamli bir ilerleme alani, egitimde yapay
zeka uygulamalari olmustur. Bu alan son 25 yilda
daha fazla biiylimiis olup bilgisayar bilimleri ve
egitim alaninda edinilen yeni bilgileri icermektedir.
Egitim degerlendirmesinde, bu yeni metodolojiler,
yiiksek hizli veri aglar1 ve geleneksel testlere ihtiyag
duymadan degerlendirmeler i¢in genis bir veri
yelpazesinin yonetimini sunarak siireglerinin tiim
yonlerini iyilestirmistir (Rodriguez-Hernandez vd.,

2021).

Adriana  Teodorescu tarafindan yapilan
calismada, mobil 6grenmenin etkinligini ve is
ingilizcesi 6grenimi tizerindeki etkisini

degerlendirmektedir. Ogrencilerin, sadece ¢evrim ici
sosyallesmekle kalmayip ayni zamanda mobil
O6grenme araglarini hem profesyonel hem de 6zel
hayatlarinda kullanarak stirekli egitim ile is
Ingilizcesi bilgilerini de gelistirdikleri
dogrulanmistir. Sonu¢ olarak, mobil 6grenmenin
O6grenme etkinligini, bilginin transferini ve
paylasimini, 6grencilerin giivenini ve benzer sekilde
ilgisini arttirdigina inanilmaktadir (Teodorescu,
2014).

V.0. Oladokun, A.T. Adebanjo, B.Sc., ve O.E.
Charles-Owaba tarafindan yapilan c¢alismada,
liniversiteye kabul edilmek tzere diisiiniilen bir
adayin olas1 performansini tahmin etmek igin bir
yapay sinir ag1 modeli gelistirilmis, test edilmis ve bir
6grencinin performansimi1 etkileyebilecek cesitli
faktorler belirlenmistir. Test verileri
degerlendirmesinde, yapay sinir ag1 modelinin aday
ogrencilerin %70'inden fazlasinin performansini
dogru bir  sekilde tahmin edebildigini
gosterilmektedir. Yapilan bu ¢alismayla, yapay sinir
aginin bir iiniversiteye kabul sisteminin etkinligini
artirma potansiyeli gosterilmistir (Oladokun vd.,
2008).

Mariel F. Musso, Eva Kyndt, Eduardo C. Cascallar
ve Filip Dochy tarafindan yapilan ¢alismada, yapay
sinir aglar1 kullanarak o6grenci performansinin
ongoriici modellerini tasarlamak i¢in arka plan
bilgileriyle birlikte 6grencilerin bilissel ve bilissel
olmayan olciimleri kullanilmistir. Sonuclar, yapay
sinir aginin diskriminant analizleri gibi geleneksel
yontemlerle karsilastirildiginda daha  yiiksek
dogrulugunu gostermektedir (Musso vd., 2013).
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Izzettin Aydogan ve Giirol Zirhlioglu tarafindan
yapilan calismada, yapay sinir aginin Kkestirim
(tahmin) alanindaki yetenegini akademik basari ile
bulusturup yapay sinir ag1 kullanilarak 6grenci
basarilarim1  erken  kestirebilen bir model
gelistirilmesi hedeflenmistir. Modelin
gelistirilmesinde o6grenci verileri kullanilmis ve
ogrencilerin basar olgiileri kestirilmistir (Aydogan
ve Zirhlioglu, 2018).

Carlos Felipe Rodriguez-Hernandez, Mariel
Musso, Eva Kyndt ve Eduardo Cascallar tarafindan
yapilan c¢alismada ilgili arastirma  hedefi,
Ogrencilerin  performansinin ve deneyiminin
degerlendirilmesidir. Calismada gelistirilen model
test asamasinda, yiiksek performans grubu icin
6grencilerin %82'sini ve diisiik performans grubu

icin  6grencilerin  %71'ini dogru bir sekilde
sinifflandirmistir. ~ Yaptiklar1 arastirmada, yliksek
o0gretimde  akademik  performansin  tahmini

O0gretmenlere, oOgrencilere, politika yapicilara ve
kurumlara cesitli faydalar sagladig1 savunulmaktadir
(Rodriguez-Hernandez vd., 2021).

Noor Mohd Ariff Brahin, Haslinah Mohd Nasir,
Aiman Zakwan Jidin, Mohd Faizal Zulkifli ve Tole
Sutikno tarafindan yapilan ¢alismada 4 yasindan
biiyiik cocuklarin Ingilizce ve Arapca égrenmelerine
yardimci olmak i¢in mobil uygulama gelistirmistir.
Uygulama, ¢ikti sonucunu tahmin etmek icin Android
Studio ve makine 6grenimi teknigi olan TensorFlow
nesne algilama uygulama programlama arayiizi
kullanilarak gelistirilmistir. ~Gelistirilen sistem,
“LearnWithIman” adli ¢ocuk dil 6grenme uygulamasi
ile ¢ekilen goriintiiniin tahminini ytiksek dogrulukla
gerceklestirebilmektedir (Brahin vd, 2020).

Bu makale c¢alismalarinin disinda makine
6grenmesini kullanan c¢esitli mobil uygulamalar
bulunmaktadir. Duolingo uygulamasinda dil
o0grenmeyi eglenceli ve ilgi ¢ekici hale getirmek icin
yapay zeka, makine Ogrenimi ve oyunlastirma
kullanilmaktadir. Uygulama, performansin yani sira
kullanimi da izler ve kullaniciya hangi zorluklarin
verilecegini bulmak i¢in aralikli tekrarlama yontemi
kullanmaktadir ve 6grenilen bir seyin ne zaman
unutulacagini da tahmin edebilir. Uygulama, bir seyi
dogru veya yanlis anlama olasiligini hesaplayabilen
"kus beyin" olarak bilinen bir makine 6grenme islevi
kullanmaktadir. Sistem dogru bir yanit alacagim
diistinlirse, basar1 sansinin yalnizca yaklasik %70
oldugunu tahmin ettigi icin kullaniciya bir meydan
okuma verecektir. (URL-4)

Lingvist, yapay zekd ve makine 06grenimi
tarafindan desteklenen bir mobil uygulamadir.
Uygulamanin iicretsiz siiriimi, kullaniciya istenilen
dilin en yaygin 3.000'e kadar Kkelimesini
Ogretmektedir. Dersler, daha 6nce yapilan hatalara
dayali olarak ilerledik¢e gelismektedir. Lingvist
aralikll tekrar yontemini kullanmaktadir. Sik sik
yanlis yapilan kelimeleri yeniden kullanir ve zaten
Ogrenilen kelimeleri hizla gecer. (URL-4) Lingvist'in
yontemi, kelimeye dayali bir ezber béliimii icerir.
Sirketin yazilimi, belirli bir dildeki Kkelimelerin
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sikligin1 belirlemek icin altyazilar veya makaleler
gibi cesitli metin kaynaklarini analiz eder. Lingvist,
en alakali kelimelerden baslayarak kullanicilara hizh
bir sekilde o6gretmeye c¢alisir. Meraklilar igin
dilbilgisi referanslar1 olsa da Lingvist dilbilgisini
ogretmekle ilgili degil, dili dogal olarak kullanildig1
gibi 6gretmekle ilgilidir. (URL-5)

Blue Canoe mobil uygulamasi, 6grencilere
telaffuzlar1 hakkinda kisisellestirilmis geri bildirim
saglamak i¢in makine 6grenimi destekli konusma
tanima 6zelligini kullanmaktadir. Uygulama ayrica,
kullanicilarin =~ hangi ses ve  sozcliklerde
zorlandiklarim belirler ve ¢calisanlarin 6grenmelerini
takip edebilmeleri igin isverenlere bir puan
vermektedir. Kullanicilar, ii¢ ay boyunca tlzerinde
calismak istedikleri ¢ beceriyi secerler ve
uygulama, ilerledikce performanslarina gore g ila
on dakikalik etkinlikler ©onermek icin makine
6grenimini kullanilmaktadir. Bir 6grenci birden fazla
aktiviteyi tamamladiysa ve hala bir beceri ile
miicadele ediyorsa, o zaman bir antrendre
erisebilmektedir. (URL-6)

ELSA Speak, dil o6grenenlerin kullandiklar
kelimeler, cltimleler, konusmalarindaki yanhsliklar:
ve telaffuz hatalarini aninda tespit eden ve nasil
diizeltebilecekleri konusunda anlik olarak geri
bildirim saglayan yapay zeka teknolojisine sahip
ingilizce telaffuz kocudur. (URL-7) ELSA, bireysel ses
seviyeleri, tonlama, ritim ve perdedeki kesin hatalari
belirleyebilir ve bu hatalarin nasil diizeltilecegi
konusunda aninda geri bildirim ve Oneriler
saglamaktadir. Tiim geri bildirimler, derin 6grenme
algoritmalarina dayali tescilli konusma tanima
teknolojisi kullanilarak tamamen
otomatiklestirilmektedir. ELSA, dogal dil isleme
cercevesi ile disaridan herhangi bir yardim almadan
kullanicilara yiizde 95 dogrulukla rehberlik
etmektedir. Ayrica, daha fazla netlik i¢in resimleme
Ogelerinin yani1 sira diizglin climle olusturmay1
saglayan bir s6zliige de sahiptir. (URL-8)

Uzaktan egitimin 6nem kazandigi bu dénemde,
yapilan bu makale ¢alismasi ile literatiirdeki diger
calismalara benzer bir sekilde bir yapay sinir agi
gelistirilerek kullanicinin ingilizce seviyesi, yapay
sinir ag1 ile tahmin edilmistir. Ingilizce kelime
bilgisinin gelistirilmesinde verimliligin artmasi i¢in
ingilizce kelimeler Mini Batch K-Means kullanilarak
kullanim sikliklaria gore gruplandirilmigtir.

Makalenin ilerleyen boliimlerinde isleyis su
sekilde diizenlenmistir. Ikinci béliimde kullanilan
yontemlerden yapay sinir agi, Mini Batch K-Means ve
veri setlerinden, liglincii b6liimde 6nerilen sistemin
nasil gerceklestirildiginden detayli bir sekilde
bahsedilmistir. Dordiincli béliimde ise yapay sinir
ag1 modelinin performansina ve tahmin sonuglarina,
Mini Batch K-Means ile gruplandirma sonucuna yer
verilmistir. Calismanin sonuglarinin tartisildig
sonu¢ adimina ise besinci boliimde deginilmistir.

2. YONTEM
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Makine o6grenmesi algoritmalarindan yapay
sinir a1, kullanicilarin ingilizce seviyelerini tahmin
etmede ve kiimeleme algoritmalarindan olan Mini
Batch K-Means algoritmasi kelimelerin zorluk
seviyesine gore gruplandirilmasinda kullanilmistir.

2.1. Yapay Sinir Ag1

Makine 6grenme algoritmalarindan biri olan
yapay sinir ag1 6grenme algoritmasi, bir formda
verilen veriyi anlamak ve genellikle baska bir formda
istenen ciktiya doniistiirmek icin bir ag kullanan
hesaplamali bir 6grenme sistemidir. Yapay sinir
aglari, 6grenme slrecinin matematiksel olarak
modellenmesi sonucu ortaya c¢ikmistir ve insan
beynindeki biyolojik sinir aglarinin  yapisini,
0grenme, hatirlama ve genelleme Kkabiliyetlerini
taklit etmektedir. Yapay sinir aglary; teshis,
siniflandirma, tahmin, kontrol, veri iliskilendirme,
veri filtreleme ve yorumlama gibi alanlarda
kullanilmaktadir (URL-1).

Katmanlar seklinde kurulmus bir yapi olan sinir
aglarinin ilk katmani giris katmani, son katmanai ¢ikis
katmani olarak adlandirilir. Giris katmani ile c¢ikis
katmani arasinda bulunan katmanlar ise gizli
katmanlar olarak adlandirilmaktadir. Bir yapay sinir
agl icerisinde sadece giris katmani ve ¢ikis katmani
yer aliyorsa bu sinir agina tek katmanl sinir agj,
icerisinde gizli katmanlar iceriyor ise bu sinir agina
¢ok katmanli sinir ag1 denmektedir. Sinir aginda
bulunan her katmanda belirli sayida diigiim (node)
bulunmaktadir. Yapay sinir ag1 modeline BEST veri
setinde bulunan yas (age in years), cinsiyet (gender),
egitim seviyesi (maximum education level), kisinin
kendini tahmin ettigi ingilizce seviyesi (self-
perceived English level), kisinin Ingilizce diliyle
tanisma yasi (age of acquisition) degiskenleri girdi
olarak; Ingilizce test (Lextale test) sonucu ise
istenilen ¢ikt1 sonucu olarak verilmistir. Bu verilerile
denetimli 6grenme gerceklestirilerek bir yapay sinir
agl modeli olusturulmus ve egitilmistir. Yapilan
mobil uygulamada kullanicidan alinan bilgiler bu
modele verilerek kullanicinin test sonucu tahmin
edilmektedir. Olusturulan yapay sinir aginin modeli
Sekil 1'de verilmistir. Model bir giris katmany, iki gizli
katman ve bir ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Giris
katmaninda bes digiim, ¢ikis katmaninda ise bir
diigiim bulunmaktadir. ilk gizli katmanda on bes
diigiim, ikinci gizli katmanda ise on digiim yer
almaktadir. Giris katmanindaki diigiim sayis1 sistem
icerisindeki girdilerin sayisina esittir. Ayni sekilde,
cikis katmanindaki diigiim sayisi da istenilen ¢ikti
sayisiyla  belirlenebilmektedir. Uygulama igin
gelistirilen yapay sinir ag1 modelinde gizli
katmanlarda yer alacak néron sayisim1 belirlemek
sorundur. Geleneksel matris algoritmasi, matris
boyutlarinin ya giris sayisina ya da ¢ikis sayisina esit
olmas1 gerektigini belirtmektedir. Ancak, gizli
katmanda en verimli sekilde ka¢ tane diigiimiin
bulunacagi konusunda herhangi bir matematiksel
yontem bulunmamaktadir. Gizli katmandaki néron
sayisinin belirlenmesinde genellikle deneme ve
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yanilma yontemi kullanilmaktadir (URL-9). Bundan
dolay1 ¢alismada gizli katmanlardaki diigiim sayilari
deneme yanilma yéntemi ile belirlenmistir. Ikinci
gizli katmanda yer alan digiimler, ¢ikis katmaninda
yer alan bir diglime baglanmaktadir. Cikis
katmaninda yer alan digim, kullanilan veri
setindeki ingilizce test sonucunun tahmini sonucunu
vermektedir.

Cinsiyet

Egitim Seviyesi

Kendini Gordiigi
ingilizce Seviyesi

Ingilizce ile
Tamisma Yasi

Sekil 1. Yapay sinir ag1 modeli
2.2. Mini Batch K-Means

Mini Batch K-Means, bir veri setinde benzer
ozellikler gosteren verilerin gruplara ayrilmasinda
kullanilir. K-Means, zaman olarak iyi performansi
nedeniyle en popiiler kiimeleme algoritmalarindan
biridir. Analiz edilen veri kiimelerinin artan
boyutuyla birlikte, ana bellekteki tiim veri kiimesine
ihtiyac duymasi K-Means algoritmasinin hesaplama
sliresini artirir. Bu nedenle, algoritmanin zamansal
ve hafiza maliyetlerini azaltmak i¢in cesitli
yontemler onerilmistir. Mini Batch K-Means
algoritmasi bunlardan biridir (URL-2).

Mini Batch K-Means, algoritmasinin ana fikri,
hafizada saklanabilmeyi kolaylastirabilmek icin
sabit boyutta kii¢iik rastgele veri y1ginlar1 kullanarak
biiytik  boyuttaki veri  kiimesini  hafizada
saklanabilecek hale getirmek anlamina gelir. Her bir
iterasyonda, veri setinden yeni bir rastgele 6rnek
alinir, bu 6rnek kiimeleri giincellemek icin kullanilir
ve bu islem yakinsama saglanana kadar tekrarlanir.

SUBTLEX-UK wveri seti icerisinde bulunan
LogFreq (Zipf) ve CDcount degerleri kullanilarak
kelimeler, kullanim sikligina goére Mini Batch K-
Means yontemi ile Ingilizce yetkinlik seviyelerinden
A1, A2, B1, B2 ve C1 seviyelerini belirtmek amaciyla
bes gruba ayrilmistir. lyi bir egitim almis olan ve ana
dili ingilizce olan bir Kisi, teknik olarak C2
seviyesinde oldugundan dolay: Kkisinin Ingilizce
O0grenme uygulamasina ihtiya¢c duymayacagi
diisiinilmis bu nedenle C2 seviyesi cikarilarak
kelimelerin bes gruba ayrilmasina karar verilmistir.

Zipf yasast veya dilde tutumluluk yasasi,
matematiksel istatistik  biliminden tiiretilen
deneysel bir yasa olarak ifade edilmektedir. Dil bilim
kanununa gore, yazili metindeki kelimeler azalan
sikliga gore (yani en ¢ok kullanilan kelimeden en az
kullanilan kelimeye) siralanirsa, sonug listesindeki
tek bir kelimenin sayisi ve sayisi kelimenin gectigi

Tahmini
Ingilizce Sinav
Sonucu

yerlerin orani her zaman sabit bir say1 olacaktir.
(URL-3).

Walter J. B. van Heuven, Pawel Mandera,
Emmanuel Keuleers ve Marc Brysbaert tarafindan
yapilmis olan SUBTLEX-UK ¢alismasinda Zipf
degerleri asagida 1'de verilen denklem ile
hesaplanmistir:

Zipf = log10 (“eieenrcommiar) 4 3.0 W

LogFreq (Zipf), tim altyazilar icinde kelimenin
frekans degerini gosteriyorken, CDCount tiim
altyazilarda kelimeyi iceren yayin sayisini
gostermektedir. LogFreq, ve CDCount degerlerinin
Logaritma 10 tabaninda almamizin sebebi deger
araliklarimi  kiiciilterek daha dogru sonuglar
¢ikmasini saglamaktir.

2.3. Veri Setleri

Bu makale c¢alismasinda iki veri setinden
yararlanilmistir.

2.3.1. The best dataset of language
proficiency(BEST)

Angela de Bruin, Manuel Carreiras ve Jon
Andoni Dufiabeitia tarafindan hazirlanan bu ¢alisma,
Bask Ulkesinden ¢ok sayida Ispanyolca-Bask-
ingilizce cok dilli kisilerin gecmislerinin ve dil
becerilerinin bir fonksiyon olarak kullanilmasi ile
katilmc1 se¢imi ve siniflandirmay: kolaylastiracak
bir norm veri seti sunmaktadir. BEST veri seti adinm
Basque, English, and Spanish Tests’den almaktadir.
Bu veri seti {i¢ dil bloguna béliinmiis dort farkh alt
testten bilgi icermektedir. 435’i kadin olan 650
katilmcidan olusan bir grup cesitli dil yeterlilik
6lciimlerinden gegmistir. Katilimcilarin yaslar: 18 ile
50 arasinda degismektedir. Testin gerceklestigi
zamana ait maksimum egitim diizeyi lise ile
liniversite arasinda degismesine ragmen
katilmcilarin  ¢ogunlugu (%80) daha yiiksek bir
egitim dilizeyine, mesleki egitim, lniversite veya
yiiksek lisans derecesine sahiptir. Veriler, Ocak
2015'ten baslayip Haziran 2016'da sona eren 18
aylik bir ddonem boyunca toplanmistir. Tablo 1’de
katilimc1 numarasi (participant number), yas (age),
cinsiyet (gender), egitim seviyesi (maximum
educational level), kisinin kendini tahmin ettigi
ingilizce seviyesi (self-perceived English level),
ingilizce ile tanisma yasi (age of acquisition) ingilizce
test sonucu (lextale test) gibi veri setinden alinmis
bazi 6rnek veriler gosterilmistir (de Bruin vd., 2017).

Veri setinde eksik, bozuk veya giiriiltiilii deger
olmadigindan dolay1 veri setine sadece kategorik
degerlerin niimerik degerlere c¢evrilme islemi
uygulanmistir. Veri setinde yer alan cinsiyet ve
egitim seviyesi siitunlarinin kategorik degerler
icermesinden dolay1 bu degerler sayisal degerlere
cevrilmistir.
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Tablo 1. The Best Dataset Of Language Proficiency veri seti

PARTICIPANT |z | ganpgr | MAXIMUM EDUCATIONAL | pgpegiygp | AGEOF | Mgy
LEVEL ENGLISH
1 22 Female High School 5 5 58,75
2 21 Female University 7 5 72,5
3 39 Female Professional Training 7 12 60
4 20 Male University 2 6 61,25
5 23 Male University 7 6 66,25

2.3.2. SUBTLEX-UK: A new and improved word
frequency database for British English

Walter J. B. van Heuven, Pawel Mandera,
Emmanuel Keuleers ve Marc Brysbaert tarafindan
yapilmis olan SUBTLEX-UK, Ingiliz televizyon
programlarinin altyazilarinda gegen kelimelere gore
kelime frekanslarini  sunmaktadir.  ingiltere
diizenlemelerine uygun olarak, 2008'den beri British
Broadcasting Corporation (BBC), isitme engellilere
yardimci  olmak i¢cin  programlanmis tim
programlari kendi ana kanallarinda altyazi
koymaktadirlar. Miimkiin olan en genis dil girdisi
araligina sahip olmak icin, ti¢ yillik bir siire (Ocak
2010 - Aralik 2012) boyunca yayinlanan dokuz
kanaldan (BBC1 - BBC4, BBC News, BBC Parliament,
BBC HD, CBeebies ve CBBC) altyazilarindan kelime
ve kelime ¢iftleri toplanmistir. Bu veri seti
icerisinden kullanilmis olan siitunlar ve icerisinde
bulunan bazi veriler Tablo 2’de verilmistir (van
Heuven vd., 2014).

Tablo 2. SUBTLEX-UK veri seti

Spelling LogFreq (Zipf) CDcount
labour 5,35 8196
programme 5,2 15482
favourite 513 13805
colour 5,05 10120
realise 4,89 11118
honourable 4,84 1513

3. ONERILEN SISTEM

Sekil 2’de verilen Flow-Chart diyagramina gore
uygulama acildiginda kullanicinin {iye olup olmadigi
kontrol edilir. Kullanici iiye ise kullanic girisi yapilir
ve kullanici ana sayfaya yonlendirilir. Kullanici
kayith degil ise, yeni iiyelik olusturmak i¢in kayit
sayfasina yonlendirilir. Sekil 3'te gosterildigi iizere
kullanicidan ad, soyad, e-posta, sifre, yas, egitim
seviyesi ve Ingilizce seviyesi bilgileri alimr. Bu
bilgilere dayali olarak ingilizce test sonucu tahmin
edilir. Tahmin edilen
Ingilizce test sonucuna uygun olan ingilizce seviye
sinavl, kullaniciya yapilir. Sinav sonucu kullanicinin
seviyesi olarak belirlenir.
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Uygulama Girig > Yeni Uyelik Olustur
Ekrani ) i

scviyesi bilgileri almir.

ingilizce Test sonucu
tahmin edilir.

Test sonucuna gore
kullanic seviyesi
belirlenir.

Sonuca uygun ingilizce
seviye sinavi yapilir.

Kullanicr ana sayfaya
yonlendirilir.

Kullaniel, ckranda ¢ikan
Ingilizee kelimenin
anlamini seger.

Verilen kelime
degistirilir.

getillanicr 3'(
fazla kez yanhs
bildi mi?

Kelime seviyesi
arttmbhr,

Dogru cevap
Evet S e
gosterilir.
Kelime seviyesi
diistirtiliir.

ullanici,
20 kelime gordii
mii?

Evet Hayir

\V4
Dogru bildigi kelime
sayisina gére puan
hesaplanr.

>

Kullanicinin
seviyesi arttirilir.

Sekil 2. Sistemin isleyini gosteren akis diyagrami
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Notunuz: Notunuz:

Ingilizce Seviyeniz Ingilizce Seviyeniz

IR
sekil 3.

Mobil
sayfalarinin araytizi

uygulama T{zerinde tahmin

Alistirmalar sayfasina giren bir kullanici; hikdye
dinleme/okuma ve kelime-anlam egslestirme
alistirmasmma  gecis  yapabilir. Bu  makale
calismasinda hikdye alistirmasiyla ilgili ayrintilara
deginilmemistir. Sekil 4'te verilen kelime-anlam
eslestirme alistirmasina giren bir kullanicinin
karsisina Ingilizce bir kelime cikar. Kullania ¢ikan
ekranda verilen kelimeye uygun olan anlami secer.
Secilen anlamin, verilen Ingilizce kelimenin gercek
anlami olup olmadigina bakilir. Eger kullanicinin
sectigi anlam dogru ise kullanicinin ligten fazla kez
yanlis cevap verip vermedigi kontrol edilir. Kullanici
bes kez dogru cevap vermis ise kelimelerin zorluk
seviyesi arttirilir, vermemis ise kelimelerin zorluk
seviyesi degistirilmez. Kullanicinin sectigi anlam
yanlis ise kullanicinin {i¢ veya ligten fazla kez yanlis
bilip bilmedigine bakilir. Kullanici, ii¢ veya ligten
fazla kez yanlis bildiyse kelime zorluk seviyesi
distrilir ve kullaniciya dogru cevap gosterilir.
Kullanici ti¢ veya dort kez dogru cevap vermisse ise
kelime zorluk seviyesi degistirilmez ve kullaniciya
dogru cevap gosterilir. Bu islemler yapildiktan sonra
kullanicinin  yirmi kelime i¢in Kkelime-anlam
eslestirilmesi yapip yapmadig1 kontrol edilir. Eger
kullanic1 yirmiden az sayida kelime eslestirmis ise
kullaniciya gosterilen kelime degistirilir. Kullanici
yirmi sayida kelime eslestirmisse alistirma bitirilir,
kullanicinin dogru bildigi kelime sayisina gore puan
hesaplanir ve alistirma sonu sayfasina yonlendirilir.

memorialise conscientiousness

uuuuuuuu

............

sonRAKY SONRAKI

Sekil 4. Kelime-anlam eslestirme alistirmasinin
arayuzu

Alistirma sonu sayfasindan sonra kullanicinin
seviye atlamak icin yeterli puana sahip olup olmadigi
kontrol edilir; yeterli puana sahip ise kullanici
seviyesi arttiritlir, degilse kullanicinin seviyesi
degismez. Kullanici ana sayfaya geri yonlendirilir.
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4. BULGULAR

Model egitiminde egitim-test boliimii (train-test
split) yaklasiminda modelde kullanilacak olan veri
seti egitim ve test olarak ikiye ayrilir. Egitim seti ile
model kurulur ve test seti lizerinden modelin
performansi degerlendirilir. Bu yodntemle farkl
egitim-test boliinmeleri sonucunda farkli dogruluk
oran1  degerleri elde edilmektedir. Model
performanst en yiiksek dogruluk orani veren
boliinmeye gore degerlendirilir ve model bu
boéliinmeye gore degerlendirildigi icin farkli boliinme
oranlari deneme yanilma yontemi ile denenmektedir
(Anita Racz vd., 2021; Xu ve Goodacre,2018). Bu
durumdan kaginabilmek igin en temel Capraz
Gegerlilik (Cross-Validation) yéntemlerinden olan K-
Fold capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Daha
iyi sonug¢ alinmasi i¢in veri seti tizerinde 3 Fold ve 5
Fold denenip karsilastirllmistir. Tablo 3’te veri
setinde yer alan bazi verilerin yas (age), cinsiyet
(gender), egitim seviyesi (maximum educational
level), kisinin kendini tahmin ettigi Ingilizce seviyesi
(self-perceived English level), Ingilizce ile tanisma
yasi (age of acquisition) Ingilizce test sonucu (lextale
test) ile yapay sinir ag1 fold=3 ve fold=5 elde edilen
tahminler yer almaktadir. K-Fold c¢apraz
dogrulamasinda 3 Fold oldugunda RMSE (Root Mean
Square Error, Ortalama Karekok Sapmasi) sonucu
yaklasik olarak 9,14 ve 5 Fold oldugunda RMSE
sonucu 8,85 olmaktadir. RMSE degeri, gercek
parametre ile kestirilen parametreler arasindaki
farklarin ortalamasinin ~ karekokiinii  ifade
etmektedir (Soysal ve Kelecioglu, 2018). RMSE
degeri sifirdan sonsuza kadar degisebilmektedir ve
deger sifira ne kadar yakinsa model o kadar
basarilidir. 5 Fold degerinin sonucu, 3 Fold
degerinden daha diisiik oldugu i¢in 5 Fold daha
basarilidir.

Tablo 3. BEST veri setindeki sonuglar ile yapay sinir
aginin yaptigl tahminlerin karsilastirilmasi

AGE 21 20 24

28

GENDER Female Female Male

Male

MAXIMUM
EDUCATIONAL
LEVEL

University | University | University

Postgraduate

SELF-
PERCEIVED
ENGLISH
LEVEL

AGE OF
ACQUISITION

LEXTALE

TEST 68,75 65

73,75

85

NEURAL
NETWORK
PREDICTION
(FOLD=3)

87,34 67,92 98,58

96,35

NEURAL
NETWORK
PREDICTION
(FOLD=5)

71,02 63,2 81,39

83,04
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Gelistirilen yapay sinir ag1 modelinin
performansini  6lgmek i¢in kullanilan dogruluk
(accuracy) hesabi asagida 2’de verilen formiille
hesaplanmaktadir.

DP + DN

DP+YP+YN+ DN

Dogruluk = 2)

DP: Dogru Pozitif
DN: Dogru Negatif
YN: Yanlis Negatif
YP: Yanhs Pozitif

Dogruluk hesabi yapildiginda yapay sinir agi
modeli, %?76,23 oraninda basarili sonuc¢ elde
etmektedir. Sekil 5’te BEST veri setindeki veriler ile
tahmin  edilen  sonuglarin  karsilastirilmasi
verilmistir. Verilen sekilde kirmizi cizgiler gercek
sonuglari, mavi ¢izgiler ise tahmin edilen sonuglari
vermektedir. Grafikte X ekseni 0’dan 650’ye olan veri
sayisiny, Y ekseni ise 40 ile 100 arasinda degisen test
sonuclarini temsil etmektedir.

Lextale
Test Result

100

Prediction

—— Real data
- Predicted data

0

0

70

660 Particlpant
Number

0 100 200 300 400 500
Sekil 5. Yapay sinir ag1 modelinin tahmin ettigi
sonuclarla gercek sonuclarinin karsilastirilmasi

Sekil 6’da Mini Batch K-Means ile yapilan
kiimeleme isleminin grafik {izerinden gosterimi
verilmistir. Verilen grafikte mavi renk ile gosterilen
0 degeri C1 seviyesini, turuncu renk ile gosterilen 1
degeri A1 seviyesini, yesil renk ile gosterilen 2 degeri
A2 seviyesini, kirmizi renk ile gosterilen 3 degeri B1
seviyesini, mor renk ile gosterilen 4 degeri B2
seviyesini temsil etmektedir. Grafikte Python’in
scatter metodunun kendi o6lgekledigi degerler Y
ekseninde zorluk seviyesi, X ekseninde veri indeksi
olarak verilmistir.

Blceklenmis
Zorluk Seviyesi

20

15

10

0.5

0.0

T Olgeklenmis

T T T T T T
-2 0 2 4 [ 8 10 veri indeksi

SeKil 6. ingilizce kelimelerin Mini Batch K-Means ile
kiimelenmesi
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Mini Batch K-Means kiimeleme islemi
sonucunda elde edilen her zorluk seviyesinden 2’ser
ornek secilmis ve bu 6rneklere ait kelimenin yazilisi
(spelling), tiim altyazilar i¢cinde kelimenin frekansi
(LogFreq(Zipf)) tiim altyazilarda kelimeyi iceren
yayin sayist (CDCount) , Batch K-Means kiimeleme
islemi sonucunda elde edilen zorluk seviyesi (level)
Tablo 4’te gosterilmistir.

Tablo 4. Seviyelerine gore  kiimelenmis
kelimelerden drnekler
Spelling LogFreq (Zipf) CDcount | Level

labour 5,35462437 8196 1
programme 5,200220181 15482 1
vaporiser 3,149054066 40 2
stabiliser 2,883256447 82 2
draughtsmen 2,654777119 13 3
armours 2,339188403 6 3
doubler 1,951008231 4 4
factorise 1,871826985 4 4
fruiterers 1,926184648 2 0
ormers 1,598825713 2 0

5. SONUC

Giliniimiizde yasanan olaganiistii pandemi
durumunda 6zellikle uzaktan egitimin Onemi
artmistir. Uzaktan egitimin bir parcasi olan mobil
O6grenme giiniimiiz kosullarinda siklikla
kullanilmaktadir. Mobil cihazlarin tasmabilirligi,
iletisim becerileri bu cihazlarin daha esnek ve daha
etkili 6grenme araglari olmalar1 mobil egitimi dne
¢ikaran ozelliklerdendir. Ek olarak, mobil cihazlar
ogrenciler arasindaki etkilesimi, kaynaklara erisimi
ve bu kaynaklarin transferini 6nemli ol¢lide
etkilemektedir.Mobil 6grenme uygulamalarinin
mevcut uygulamalar arasinda yetersizligi goz
oniinde bulundurularak geleneksel isleyisin aksine
her kullaniciya ayni seviye belirleme testinin
yapilmasi yerine kullanicidan alinan Kkriterlerle
kullanicinin ingilizce seviyesi yapay sinir ag ile
tahmin edilerek uygun goriilen seviye belirleme testi
sunan bir mobil uygulama gelistirilmistir.
Kullanicilarin seviyelerinin tahmin edilmesi i¢in K-
Fold capraz dogrulamasi kullanilarak yapay sinir ag1
modeli olusturulmus ve egitilmistir. K-Fold capraz
dogrulamasinda kullanilan fold=5 degeri ile elde
edilen RMSE sonucu 8,85'tir. Yapay sinir agi
modelinin performansi, dogruluk hesabi
kullanilarak o6l¢iilmiistiir ve sonucu %76,23 olarak
bulunmustur.Yapilan mobil uygulamada kelime-
anlam eslestirme alistirmasinda, kullanilan veri
setinde Ingiliz televizyon programlarinda gecen
kelimeler, gectigi say1 ve frekanslar1 kullanilmistir.
Bu kelimeler zorluk seviyesine gére Mini Batch K-
Means yontemi ile gruplandirilmistir. Kullanicinin
belirli bir sayida yaptig1 dogru veya yanlislara gore
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seviyesi artan veya azalan kelimeler kullaniciya
sunulmustur. Bu yodntemle kullanicilarin tek bir
seviyeye bagli kalmadan kelime dagarciginin
gelistirilmesi hedeflenmistir. Gelistirilen mobil
uygulamanin daha ilgi c¢ekici hale getirmek icin
hikdye okuma ve dinleme, kelime oyunu gibi
alistirmalar da eklenmistir.
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