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Ozet— Bu calismada, egitim igeriklerinden otomatik 6gretim kavramlarmm tespit edilerek, metnin anlamsal biitiinlik arz
eden ve birbiriyle ¢akigan metin bloklarma boliitlenmesi ve metin bloklar i¢indeki paragraflarin 6ncelik derecesine bagh
olarak birden fazla 6gretim kavramu ile etiketlendirilmesine amaglanmustir. Cahgmada T.C. Milli Egitim Bakanhigi’na
bagl okullarda okutulan Sanat Tarihi kitabi kullanilmugtr. Kitap itizerine dogal dil isleme ve sezgisel kiimeleme
yaklagmmlar1 uygulannmis ve dokiimanm her bir paragrafinin hangi 6gretim kavramuyla iliskili oldugunun belirlenmesi
hedeflenmistir. Hedef dogrultusunda, ayristirilan metin bloklarmi temsil eden Oznitelik vektdrleri ¢ikartilmis ve bu
Oznitelik vektorleri iizerine Temel Bilesen Analizi uygulandiktan sonra Pargacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm
Optimization, PSO) yaklagim ile kiimeleme islemi gerceklestirilmigti. Bununla birlikte, Onerilen sistemin basarim
oranlarmm belirflenmesi i¢in boliitlendirilmis metin bloklar1 alan uzmani tarafindan kitap iginde sunulan 6gretim
kavramlan ile eslestirilmistir. Ardindan uzman goriisleri ve sistem c¢iktilant karsilastirilarak agmhklandirilmis ortalama

karesel hata degeri hesaplanmistir. Elde edilen sonug, egitim iceriklerinin birden fazla 6gretim kavram ile etiketlenmis
metin bloklarna ayrnistirlabilecegi konusunda umut vermektedir.

Anahtar Kelimeler— sezgisel metin boliitleme, ¢oklu etiketleme, pargacik siirli optimizasyonu, egitim teknolojileri

Multi-Labeling Strategy based on a Heuristic Text
Segmentation for Educational Contents: a Case Study for
M.E.B. History of Art Book

Abstract—In this study, it is aimed to extract the learning concepts from the educational contents, to segment the context
into some overlapped text blocks that have semantic integrity, and to label the paragraphs within the text blocks with
multiple learning concepts. The study uses the Art History book taught in schools affiliated to the Republic of Turkey
Ministry of National Education. Natural language processing and heuristic clustering techniques are applied on the book
and it is aimed to determine which learning concepts are associated with each paragraph ofthe document. Forthis purpose,
feature vectors representing the parsed text blocks are extracted and the Particle Swarm Optimization clustering technique
is applied after applying Principal Component Analysis on the feature vectors. In addition, the segmented text blocks
matched with the learning concepts presented by an expert in the book to make a performance analysis of the proposed
system. Then, the weighted mean squared error is calculated by comparing expert opinions and system outputs. The

obtained results give hope about educational content can be decomposed into text blocks labeled with more than one
learning concept.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Kavram; nesnelerin veya olaylarm ortak 6zelliklerini
kapsayan ve bir ortak ad altinda toplayan genel tasarimdir
[1]. Kavramlar, insanlarin yasamlarinda gereksinim
duyduklart temel zihinsel olusumlar olarak da ifade
edilebilir. Kavramlar yolu ile nesneler, olaylar, olgular
insan zihninde ayut edilir ve anlasilir. Bireyin her bir
deneyimi kavramlarin, dolayisiyla sahnelerin, semalarin ve
anlam aglarmin  yeniden yapilandirilmas:t anlamma
gelmektedir [2]. Okullarda okutulan egitim dokiimanlari
(ders kitaplar) incelendiginde, her bir iinite i¢in veya
kitabm tamamu i¢in bir ‘kavramlar listesi’ verildigi
goriilmektedir. Bu listenin verilmesindeki amag; iiniteye
veya boliime ¢ahsmaya baslamadan 6nce 6grenenin o
iinitenin veya boliimiin ilgili oldugu kavramlar1 bilmesini
saglamaktir. Boylece Ogrenen; ogrenmeye baslayacag
konunun genel olarak ‘ne’ veya ‘neler’ ile ilgili oldugunu
anlamaktadrr.  Kisaca Ogrenen neleri Ogrenmesi
gerektiginin Onceden farkinda olur. Bu durum ise;
ogrenenin zihnindeki sahneleri, semalar1 ve anlam aglarmn1
yeniden yapilandimasma yardimc1 olmakta ve konuyu
O0grenmesini  kolaylastwrmaktadir.  Dolayisiyla  ders
kitaplarmda verilen kavramlarm tam, dogru ve tiim konuyu
kapsayacak sekilde verilmesi dnem arz etmektedir.

Bu c¢aliymada Onerilen model ile metin bolitleme
yaklagmu kullanilarak tek egitim dokiimani metin
bloklarma ayngtirilmis ve bu metin bloklarmm birden ¢ok
Ogrenim kavranu ile otomatik olarak etiketlendirilmesi
saglanmistr.  Bu  dogrultuda  sezgisel/sezgi  iistii
optimizasyon teknikleri, makine dgrenmesi ve istatistiksel
dil modelleri kullanilarak Oncelikle egitim igerikleri
icindeki 6gretim kavramlarmm minimal bir kiimesi tespit
edilmistir. Ardindan dokiiman, birbiri ile ¢akisan metin
bloklarma aymnstirilnus ve bu metin bloklart {izerinden
metnin  her bir paragrafinm 6gretim kavramlan ile
etiketlendirilmesi saglannustir.

Calismaya farkli bir bakis agisiyla bakildiginda, Onerilen
model ile dokiimanlarm arama motorlarinca indekslenmesi
mantigmdan yola ¢ikilarak, tek bir dokiiman i¢cinde metin
bloklarmmn indekslenmesine olanak saglandigi yorumu
yapilabilir. Bir iist g¢ergeveden bakildiginda, egitim
dokiimanlan i¢in Ozellestirilmis bir arama motoru modeli
onerilmisti.  Omeklemek  gerekirse; eger Ogrenen
matematikte “kapah fonksiyonun tiirevi”’ hakkinda bilgi
edinmek istiyorsa gelistirilen model &greneni “tiirev”
konusunu igeren dokiimana yonlendirmek yerine, belirtilen
kavram ve ilintili olan alt kavramlarm (0rnegin “zincir
kurali”) anlatildig1 tim metin bloklarm: listeleyebilecektir.

Dijitallesen diinyada genel olarak hizla artan veri miktari
egitim alanmda da etkisini gostermigtir.  Egitim
bilimlerinde, Ogretici ve dgrenenlerden toplanan verinin
analiz edilmesi temel adimlardan biridir. Bu analiz
sayesinde Ogrenenlere rehberlik edilerek &grenme
siireglerini efektif olarak devam ettirebilmeleri i¢in yol
haritalar1 sunulabilir. Luckin ve Cukurova [3], egitim
bilimleri alaninda toplanan biiyiik veriyi hizla analiz
edebilen yapay zeka algoritmalari  tasarlamanm,
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bireysellestirilmis  egitim sistemleri i¢in alt yap1 ve
standardize edilmis c¢atilar olusturmada bizlere yardimci
olacagmni vurgulamaktadir. Renz ve Hilbig [4], egitim

teknolojilerinin ~ yapay zeka  yeteneklerine  sahip
olabilmeleri saglamalar gereken On  kosullar:
tartigmug lardir.

Ouyang ve Jiao [5], yapay zeka tekniklerinin egitim
teknolojilerinde uygun olarak kullanilabilmesi i¢in g
farkli paradigma onermislerdir. Onerdikleri ~diisiince,
yapay zekanm bilgi ve biligsel 6grenme modellerini temsil
etmede birer ara¢ olarak kullanilmas1 ve 6grenenlerin ise
bu servislerin kullanici olmas1 hipotezini savunur. fkinci
yaklagimlarinda, O&grenenler yapay zeka ile isbirligi
icerisinde sistemin egitiminde rol alir ve bdylece yapay
zeka egitim destek sistemi olarak caligir. Son diisiinceise,
yapay zeka Ogrenenler tarafindan yonetilen ve
Ogrenenlerin kendi seviyelerini gelistirmede kullandiklari
bir ara¢ olarak tanimlanmistir. Zhai ve arkadaglan [6] ise
egitim alaninda uygulanmasi1 gergeklestirilecek yapay zeka
yontemleri i¢in hiyerarsik bir model sunduklar bir literatiir
incelemesi sunmuslardir. Bununla birlikte Nabiyev ve
Eriimit [7], yapay zekanm egitim ortamlarina teknik ve
pedagojik etkilerinin neler oldugunu belirlemeye yonelik
caligmalar heniiz yeterince olgunlagmadigin1
belirtmektedirler. Bu baglamda, Akdeniz ve Ozding [8],
makine Ogrenmesi tekniklerinin egitim teknolojilerinde
uygulanmasmin dnemini vurgulayan ve Tiirkiye adresli
calismalarin incelendigi sistematik bir literatiir ¢aligmasmna
imza atmuslardir.

Bu ¢ahsmada Onerilen makine
etiketlemeli metin  boliitleme  yaklagimmm — egitim
teknolojilerinde  nasil  kullanilabileceginin ~ vurgusu
yapilmigtir. Makine 6grenmesinde, dokiiman smiflandirma
ve etiketlendirme yeni bir arastrma konusu sayilmaz ve
alan yazinda ¢ok sayida ¢gahgmaya rastlamak miimkiindiir.
Bununla birlikte, ¢oklu etiketleme pek ¢ok yonden klasik
smiflandirma  yaklagimlarindan ayrisir. Burkhardt ve
Kramer [9], coklu-ctiketlemeli smiflandirma
problemlerinin, problem doniisiim yaklagmmlart ve
uyarlanabilir algoritma yaklagimlari olmak iizere iki smifa
ayrilan makine Ogrenmesi metotlariyla ¢ozilebilecegini
belirtmiglerdir. Problem doniisiim yaklagimlar,, verinin
birden fazla smiflandirict ile etiketlendirilmesi mantigryla
oldukea basit bir temele dayanir. Uyarlanabilir algoritma
yaklagimlarinda ise tek bir siniflandirict ¢evrimi¢i 6grenme
(online learning) yaklagmm ile veriye goére algoritmanin
caliymasi i¢in ihtiya¢ duyulan keyfi parametre degerlerini
stirekli giincelleyecek sekilde ¢ahgr.

Ogrenmesi ile c¢oklu

Moyano ve arkadaglann [10], ¢oklu etiketlemeli
smiflandiricilar  i¢in  bir literatiir inceleme makalesi
sunmuslardir. Tarekegn ve arkadaslart [11] tarafindan
gergeklestirilen benzer ¢alismada dengeli olmayan veri
setlerinde ¢oklu etiketleme yaklagimlari i¢in bir literatiir
calismas1 sunulmustur. Her iki ¢calismada da veriyi tek bir
etiketle etiketleme 1ile c¢oklu etiketleme yaklagimlar:
arasindaki  farkhhklar ve ortaya ¢ikan zorluklar
vurgulanmigtir. Tarekegn ve arkadaslart [11] ¢oklu
etiketlendirme yaklagimlarm1 yeniden  drnekleme
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(resampling), uyarlanabilir ~smiflandrma  (adaptable
classification), topluluk (ensemble) ve maliyete duyarl
(cost-sensitive) yontemler olarak dort farkh —gruba
ayiwrmuglardir. Yontemlerin performans analizleri igin alan
yazinda sunulan Olgiitleri ise omek (example), etiket
(label) ve swralama (ranking) tabanh olgiitler olarak {i¢ ana
baglkta incelemislerdir.

Liu ve arkadaslarn [12], mikro blog yazlarnn tizerinde
gerceklestirdikleri duygusallik analizi ¢aligmasmda ¢oklu
etiketleme yaklagmmu Onermigler, ancak 0.344 dogruluk
(accuracy) orani elde etmislerdir. Bununla birlikte,
Tarekegn ve arkadaglarmm [11] literatiir inceleme
caliymalarmda da bahsigecen Hamming kaybi (Hamming
loss) skoru, altkiime dogruluk (subset accuracy) degeri,
omek tabanli F1 (example based F1) skoru, micro ve
makro F1 skorlar, ortalama kesinlik (average precision)
degeri, kapsama (coverage) ve bir hata (one error)
degerlerini performans Olgiitii olarak degerlendirmislerdir.

Kumar ve arkadaglari [13], MLC-HMF adini verdikleri
yaklagimlarmda hiyerarsik yerlestirme mantigmi temel
alarak ¢oklu etiketlemeli smiflandrma  yaklagmuni
onermisler ve bu yaklagmm farkli alanlarda olusturulmus
hazir veri setleri ile deneyimlemiglerdir. Cahgmada
vurgulanmas1  gereken  Ozellikle  egitim alaninda

olusturulan veri seti i¢in elde edilen dogruluk (accuracy)
oraninin 0.294 + 0.021 ile smirh kalmasidir.

Lee ve arkadaglar [14], dokiiman smiflandirma igin ayirt
edici Ozniteliklerin  belirlenmesi amaciyla memetik bir
arama algoritmas1 gelistirmislerdir. Bahsi gecen calismada
yazarlar etiket frekanslarindaki farkhhiklar1 baz alarak
dokiimanlar1 Sanat, Bilgisayar, Egitim gibi olduk¢a genel
sayilabilecek on bir farkh kategoriden bir veya birden fazla
kategori i¢inde smiflandirnuslardir. Onerdikleri yaklagimi
yedifarkl filtre ve sarmal tabanh dznitelik se¢im yaklagimi
(filter and wrapper based feature selection methods) ile
karsilagturmuslardir.  Yontemin performans Olgiitii olarak
dogruluk (accuracy) degerleri her bir kategori i¢in ayri ayrn
hesaplanmugtir. Cahsmada farkh kategoriler igin elde
edilen dogruluk oranlarmm 0.1322 + 0.0082 ile 0.5345 =+
0.0082 degerleri arasinda degistigi goriilmektedir.

Yang ve Liu [15], ¢oklu etiketlemeli metin smiflandirma
i¢in paralel kodlama, serikod ¢6zme yaklagimina dayanan
bir yontem gelistirmiglerdir. Gelistirdikleri model, aslinda
evrisimsel yapay sinir aglarn ile kaynak metinden yerel
komsuluk bilgisi ile global etkilesim bilgisini ¢ikartan
kodlayicmm birlegsiminden olusur. Bu model ii¢ farkli veri
seti lizerinde test edilmis ve her veri seti i¢cin swasiyla
0.893, 0.725 ve 0.825 mikro-F1 skorlar elde edilmigtir. Bu

degerler ¢oklu etiketleme  uygulayan dokiiman
smiflandmicilar  i¢in  olduk¢ca makul degerler olarak
goriilmektedir.

Benzer bir ¢caliyma gergeklestiren Aljedani ve arkadaglari
[16], hiyerarsik bir yaklagimla c¢oklu etiketleme ile Arabi
metinler lizerinde etiketleme calismas1
gergeklestirmislerdir. Birden fazla  smiflandiricmin
kullanildigzt HOMER (Hierarchy Of Multilabel ClassifiER)
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algoritmasmnm parametrelerini optimize eden Onerileriy le
coklu etiketleme igin 0.758 dogruluk orani ve ortalama
0.853 mikro-F1 skoru elde etmeyi basarmuglardir.

Tim bu caligmalarda da kolayhkla goézlemlenebilecegi
gibi, ¢oklu etiketleme yaklagimlarmm basar oranlar
klasik  tek etiketli smiflandrma ve kiimeleme
yaklagimlarma oranla oldukga diisiiktiir ve halen yeterli
olgunluga ulagilamamistir. Ek olarak, alan yazinda ¢oklu
etiketlemeli  smiflandmcilarm  egitim  teknolojilerine
uygulandig1 bir ¢aligmaya rastlaniimanugtir.

Bununla birlikte dokiiman smiflandirma ¢alismalarinin
hemen hemen timii bir derlem altinda toplannus
dokiimanlar koleksiyonunun tizerinde gergeklestirilmis tir.
Tek bir dokiiman iizerinden gerceklestirilen dogal dil
isleme c¢ahsmalari yok denecek kadar azdwr. Caligmada
klasik dokiiman smiflandrmanin  bir adim Gtesine
gecilerek, tek bir dokiiman igeriginden otomatik olarak
cikarilan Ogretim kavramlart ile dokiiman i¢indeki metin
bloklarmin etiketlendirilmesi ve boylece dokiimanmn
birden fazla kavramla etiketlendirilmesi fikri 6zgiindiir.
Dokiiman i¢indeki metin bloklan iizerinde igerik analizi
yapmak, dokiimanm tiimiinde icerik analizi yapmaktan
gorece daha zordur. Bunun temel nedeni metin bloklarmin
icerdigi sozciik sayiarmm c¢ok daha az olmasidir. Bu
sorunun lstesinden gelebilmek i¢in, dokiimanmn birbiriyle
ortak paragraflar igerecek sekilde metin bloklarma
ayristirlmas1 fikri ortaya g¢ikmustw. Literatiirde bu tarz
yaklasimla kargilagiimamigti. Bu baglamda, c¢alismanin
bilimsel olarak dogal dil isleme ve makine Ogrenmesi

alanlarmda literatiire  0zgiin bir deger sunacad
distintilmektedir.

Dogal Dil isleme, yapay zekanin bir alt dahdir ve dogal
dilde yazilan metinlerin islenmesine dayall yontem ve
teknikleri icerir. Metin bdliitleme ise, dogal dil isleme
alanmin c¢alisma konularmdan biridir. Metin boliitleme,
dokiiman iginde birbiriyle iligkili tutarh metin bloklarini
¢ikarma iglemidir [17]. Daha ag¢ik ifade etmek gerekirse
metin boliitleme, belirli konulara iligkin bitisik bolimler
arasmdaki smirlarm belirlenmesini, bdylece biiyiikk bir
metnin igindeki anlamsal biitiinliiglin ya da farkliigin
ortaya ¢ikmasmi saglar [18]. Beeferman ve arkadaglar
[19], metin boliitleme problemini kétii-tanimh (ill-defined)
problem olarak tanitmiglar ve metni tutarh alt segmentlere
ayrabilmek igin n-li sézciik dizilimlerinin (n-grams) siklik
degerlerini temel alan Oznitelikleri kullanan istatistiksel
modelleri incelemislerdir.

Belgeyi boliitlemenin - metin  analizi  i¢in  kullanishh
olmasmm bircok nedeni vardir. Temel sebeplerden biri,
belgelerin tamammndan daha kiiciik ve daha tutarl
olmalaridir. Diger bir neden ise, her boliimiin analiz ve
erisim birimleri olarak kullanilmasidir [20]. Anlamsal
analizde metin boliitlemeyi uygulayan ¢alismalar da vardir.
Hoon, Keong ve Kong [21], arama sonuglarni iyilestirmek
icin anlambilimin kullanildig1 bir ydntem 6nermislerdir.
Hoon ve Wei [22], arama algoritmasmi gelistirmek igin
bilginin degerler olarak adlandirilan segmentler halinde
diizenlendigi bir teknik kullannmuglardir. Duan ve
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arkadaglart [23] ise, goriis madenciligi alaninda kullanict
goriislerine hangi yonde egilim goésterdiginin belirlenmes i
ve iligkili Ozellikleri belirlemek i¢cin metin boliitlemesi
uygulamiglardir. Metin béliitleme, belge igerigine otomatik
olarak agiklayict notlar ekleme (document annotation) ve
metin Ozetleme (text summarization) uygulamalarmm da
temelini olusturur. Dogal dil islemede dokiimana agiklayici
notlar ekleme genellikle metin i¢indeki onemli goriilen
kisimlarin  iist-veri (meta-data) ile etiketlendirilmesi veya
renklendirilmesi ile gerceklestirilir. Bu islem agwhikl
olarak, s6zciik veya climle diizeyinde gergeklestirilir.

Belgeleri kiigiik alt boliimlere aywarak bu alt bolimler
aras1 iligkilerin belirlenmesini saglayan metin bdliitleme
yontemleri ile egitim materyalleri {izerindeki anlamsal
benzerlik ve farkhhklarm  belitlenmesi saglanabilir.
Nitekim Wentao ve Scheepers [24], metin béliitlemenin
biligsel dgrenme siirecini kolaylastirp kolaylagtirmadigini
veritmik okuma hizina etkisini belirlemek amaciyla, Cince
siirler tizerinde metin boliitleme ¢alismasi yiiriitmiislerdir.

Bu caligma, basitge egitim dokiimanlart birbiriyle ¢akigan
paragraflar halinde metin bloklarma bdliitlenerek her
blogun ayn ayn  etiketlendirilmesi mantigma
dayanmaktadir. Boylelikle her bir metin blogu i¢indeki
paragraflarin  bir veya birden fazla Ogretim kavramiyla
etiketlendirilmesi saglannugtir.

Egitim dokiimanlar, ders kitaplari, kaynak kitaplar gibi
Ozellikle k-12 diizeyinde kullanim alani oldukga fazla olan
yazih materyallerde &gretim kavramlart bulunmaktadir.
Ogretim kavramlarmi belirli bir 6grenme alani icine
¢ikarmak ¢ogu zaman, bu alanda uzman bir kisi i¢in bile
zor, tartigmal, zaman alici ve Onemsiz goriilen bir siirectir
[25]. Dokiimanlarm  veri isleme yontemleri ile
incelenmesi, egitimde kullanilan kaynaklarm anlamsal
analizinin yapiimasia, dokiimanlarm ‘ne’ ifade ettiginin
tespit edilmesine ve 6gretim kavramlar ile kaynagmn geneli
arasmdaki iligkilerin belirflenmesine yardimci olmaktadir.
Metin boliitleme, belgeleri kii¢iik alt boliimlere ayirarak bu
alt bolimler arasi1 iliskilerin goriilmesini saglayan bir
yontemdir. Metin boliitleme yoOntemleri ile  egitim
materyalleri lizerindeki anlamsal benzerlik ve farklilikla rin
belirlenmesi saglanabilir.

Bu c¢ahgmada; Milli Egitim Bakanhg:1 tarafindan
hazirlanan ve agik erisimli olarak paylasilan kitaplar analiz
edilerek, oOgrenenler i¢in 6frenme alanmdan bagmmsiz
olarak egitim dokiimanmdaki metin bloklarmm &6gretim
kavramlari ile etiketlendirilmesi amaglanmigtir. Bu amag
dogrultusunda dogal dil isleme, makine Ogrenmesi ve
sezgisel veya sezgisel olmayan en iyileme yaklagimlar:
kullanilarak iceriklerin analizi yapilmustir.

2. YONTEM (METHODOLOGY)

Bir belgedeki bilgiler temel olarak sd6zciiklerin
anlambiliminden olusur [26]. Bilgi geri getirim alaninda
siklikla kullanilan vektdr tabanli yontemlerde, metinler

BiLISIM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 15, SAYI: 2, NiSAN 2022

icerdikleri sozciikler ve/veyametne ait farkli 6zelliklerden
olusan vektorler ile temsil edilirler [27, 28].

Cogu birey i¢in ilgi duydugu birkonuda ¢alismaya nereden
baslayacagmi belirlemek oldukca giictiir ve 0grenme
hedeflerine ulagabilmek i¢in bir uzman gdzetiminde genel
olarak  olusturulmus bir yol haritasma ihtiyag
duyulmaktadir. Ancak bireysel 6grenme siirecinde konu
ozellestikce bireyin kisisel bilgi diizeyine dayanarak bu yol
haritasmin olugturulmasive bu haritay1 olugturacakuzman
nitelikte kisinin bulunmas1 da giderek zorlasir. Ustelik her
uzman kendi deneyimine gore farkhi bir yol haritas:
olusturabilir. Zubrinic ve arkadaslari [29], bilgi erigim ve
yoOnetim sistemlerinin bir uzman gibi davranarak 6grenme
planmm yani yol haritalarmm olusturulmasmda yardime1
olabilecegini one siirmiislerdir. Birey, bu yol haritasmi
kullanarak Onermeleri gerceklerse, yani kavramlart ve
aralarndaki iliskileri &grenirse, 6grenme hedeflerine de
ulagmus olur.

Calismada; yapilandiriimamis ham veri halindeki metin
icerikli O0gretim materyallerinden 6gretim kavramlarini
tespit eden, ardindan metni bolitleyerek 0Ogretim
kavramlan ile etiketlendirilmesi amaglanmigtr. Egitim
dokiimanlarmm  bdliitlenerek 6gretim kavramlart  ile

etiketlendirilmesi igin gelistirilmesi Onerilen modelin
adimlann Sekil 1’de gosterilmistir.

Egitim Morfolojik Durak
icerikleri Kurallar Sozcikleri
2
3
El
= " En uzun p-gram g-gram |
g Cigtoms govde tespiti cikarimi Filtreleme
§
1 |
£
z
= — Oznitelik vektorlerinin Ayirt edici dzniteliklerin
o] olusturulmast belirlenmesi
L‘ Makine Odrenimi ile Ogretim Kavramlarinin Tespiti }-—
=3
z
Es
Sé§ " Metin Bloklarinin Odretim
%E Metin Balitleme Kavramlari ile Etiketlenmesi
i
§ l

Coklu Etiketieme Modeli Test
Sonuglarinin Dederlendirmesi

Sekil 1. Coklu etiketlemeli metin boliitleme ile egitim
dokiimanlarinin 6gretim kavramlan ile etiketlenmesi

(Labeling of educational documents with instructional concepts with
multi-labeled text segmentation)

Onislem: Cahsmada, tiim egitim igerikleri birer sdzciik
dizileri olarak ele almmaktadir. On islem asamasinda,
dokiimanlardaki tiim sdzciikler oncelikle kiigiik harflere
doniistiiriilmiis, ardindan, birden fazla bosluk ve satir
atlama karakterleri dokiimanlardan  ¢ikarimigtir.
Dokiimanlar, tiim matematiksel formiiller, sayailar,
degiskenler ve sembollerden de arndmlmgtir. Ardindan #,
%, & ve $ gibi O6zel karakterler ve noktalama isaretleri
dokiimanlardan temizlenmistir. On isleme sonunda egitim
icerikleri ardigik sozcilikler arasinda sadece birer bosluk
kalacak sekilde bir so6zciik dizilimine doniigmiis olur.
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En uzun gévde tespiti: Bilgi geri getirim ve dogal dil
islemenin  alanlarmm  temel problemlerinden olan
govdeleme, bi¢im-birimsel yapist ¢ok karisik olmayan
Ingilizce gibi dillerde nazaran daha kolay yapilabilmekte
iken Tiitkge gibi eklemeli dillerde ekin climle igerisinde
anlamsal ve yapisal gorev degisikliklerinin  gdriilmesi
nedeniyle oldukg¢a zordur. Caliymada, en uzun govde

tespiti icin  hece tabanh gdvdeleme yaklagim
kullanthigtr.  Bu  yaklagimda,  Tiitkge heceleme
algoritmas1 ilkk olarak sesli harflerin konumunu

belirlemekte, sesli harf yoksa ilk sesli harfin bulundugu
indisten itibaren sOzcligli hecelerine aymrmaktadir.
Heceleme isleminin ardindan ismin halleri (bulunma,
aynlma, belirtme halleri), ekleri ile s6zciigliniin yazimu ve
sert sessiz yumusamasmi gz oniine alarak ek almis bir
sozcligiin en uzun govdesi bulunmaya ¢aligilmustir.
Sozciikten atilan her ekten sonra ikili arama algoritmas1
kullanilarak geri kalan kismin sdzliikte olup olmadigi
kontrol edilmistir. Eger arta kalan kisim sdozliikkte yer
altyorsa kelimenin enuzun gdvdesiolarak kabul edilmistir.

Sonraki admda, Onislemden gegirilen dokiimanlarin
bolitlenebilmesi i¢in sezgisel bir yaklagim Onermekteyiz.
Yaklagmmin ilk adiminda Sekil 2°de goriildiigii tizere metin
birbiriyle ortak paragraf igeren alt metin bloklarma
aynistmilir. Sekil 2°de T.C. Milli Egitim Bakanligi’na bagh
okullarda okutulan Sanat Tarihi kitabmdan alintilanma
yapilarak dokiimandan birbiriyle ¢akisan alt metin
bloklarmin  ¢ikarildigi  gorsel olarak gdsterilmigtir.
Birbiriyle ¢akisan metin bloklari olugturma fikri metin
bloklar1 arasindaki iligkilerin ortaya konmasi ve ¢oklu
etiketlemede kolayhk saglamasi agismdan 0Ozgiin bir
fikirdir.

Sanat, insanolunun tarih Gncesi caglardan bu yana kendisini ifade etmekte kullandigi, yaslanma ve hayata ait
enyaratici ve en etkin yollardan biridir. Duygu ve diistincelerin temellendirdigi bir icerie ve bigime sahip olan
sanat, dogrudan yagam ve hayatla ilgili oldugundan tiim insanlara hitap eder. Bu nedenle kalici ve evrenseldi.
Giicd toplumsal sinirlari agar. Tarih boyunca neyin sanat ve sanat eseri olarak adlandinlacagina dair fikirer

stirekli degismig, zaman iginde sanatin anlamina degisik kisitiamalar getirilip farkl sanat tanimlan yapilmigtir.

Thomas Munro (Tomas Munro), dogada ve sanatta gizeli konu edinen estetigi én plana cikararak sanati “Sanat

doyurucu estetik yagantilar olusturmak amaciyla dirtiler yaratma becerisidir. Sanat, glizel ile ugrasir.” diye

tanimlamigtir. Clive Bell (Kliv Bel) ise uyumu an plana cikararak “Sanat ¢izgi, sekil ve renk iliskilerinin kendi

aralanindaki kombinasyonudur.” derken R. G. Collingwood (Kalingvud), sanatin temel olarak “Duygularin|
yaratici ifadesi veya disavurumu” oldugunu séylemistir. Tolstoy (Tolstoy) ise “Insanin bir zamanlar yasamig

oldugu duyguyu, kendinde canlandirdiktan sonra, aym duyquyu bagkalanmin da hissedebilmesi icin hareket,

ses, cizgl. renk veya kelimelerle belirlenen bicimlerle ifade etme ihtiyacindan sanat ortaya cikmistir.” der.

Sanati; duygu ve disiinceleri etkileme giicinden hareketle ‘Insanlarin, tabiat karsisindaki duygu ve
diigiincelerini cizgi, renk, bigim, ses, 56z ve ritim gibi unsuriarla giizel ve etiili bir bicimde, kisisel bir Gislupla

ifade etme cabasidir.” diye tanimlayabiliriz.

Sanatin tanimi yapilirken estetik (gizellik ile gizelligi aragtran felsefe dali) kavrami on plana cikanlmigtir
Fakat bu kavramlar her donemin, bélgenin, toplumun ve bireyin bakis agisina gore defisen goreceli
kavramlardir. Evrensellik ise sanatin en temel niteligini ortaya koymaktadir. Cinki sanatin her turld kisisel veya
yerel nitelendirmeyi ve siniflandirmay agan bir yapisi vardir. Sanatgi eserlerinde icinde yasadig toplumun
kultiirinii ve dinyaya bakis aisini yansitirken baska toplumlann kiltirlerinden de etkilenir ve eser ile bagka

insanlan ve toplumlan etkiler.

Sanat eserleri, sanatcinin kendine oz duygu, digtnce, heyecan, hayal giicii ve yeteneklerini yansittigi gibi
diger insanlarin da duygu, disince ve hayal dinyasini gelistiren eserlerdir. Sanat eserlerinin en Gnemli
ozellikleri 6zgun, tek ve evrensel olmasidir. Daha once yapilmig olan bir eserin taklit edilmesiyle ortaya cikan
{iriin ne kadar giizel olsa da sanat eseri olarak kabul edilmez. Ciinkii sanat eseri sanatginin gordag, kavradigi
ve gerceklik olarak kabul etiigi, ruhunda hissettigi duygulann cesitli sekilde anlatiimasidir. Sanatcy; herkesten
farkli hisseden, dilginen, yorumlayan ve bunlan eserlerine farkli sekilde yansitan kisidir

Sekil 2.0rtak paragraf iceren metin bloklarmmn
ayristirlmas1 (Text blocks with common paragraphs)

Tek bir dokiiman iizerinde gergeklestirilen bu iglemden
sonraolusan herbir metin blogu ayr bir metin dosyasigibi
diistiniilerek bu metin bloklan i¢in dznitelik ¢ikarma islemi
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uygulanir. Metin bloklarinin dokiimanla
kargilastirldiginda ¢ok daha az sayida sozciik igerdigi
agikardir. Bu nedenle, metin bloklarmi karakterize eden
Oznitelik vektorleri ¢ikartilirken monogram ve bigramlar
(1-li ve 2-1i sozciik dizilimleri) kullanilarak soézciik-torbasi
modeli (bags-of-words) modeli olusturulur. Bu noktada
ortaya ¢ikan arastirma problemlerinden biri sdzciik-torbasi
modelinin  boyutunun belirlenmesidir. Her bir metin
blogunun birbirinden farkli sayida monogram igerdigi
distintldigiinde sozciik-torbas1 boyutunun en fazla, en az
sayida monogram iceren metin blogunun sézciik sayisi
kadar olabilecegi aciktir. Bununla birlikte s6zciik
torbasmm boyutu smiflandrma veya kiimeleme igin
belirleyici olabilir. Metin bloklarma ait 6znitelik vektorleri
¢ikarildiktan sonra, Temel Bilesen Analizi (Principal
Component Analysis)kullanilarak boyutindirgeme islemi
uygulanmustir.

Bu agamanm admmlan asagidaki sekilde devam etmektedir:

n-gram ¢ikartmi:  Egitim  icerikleri 6n islemden
gecirildikten sonra, bu igeriklerden 1 <n < 6 i¢in n-li
terimlerin ¢ikartilmas1 saglanmugtir. Burada n-li terimden
kasit ardisik n adet sozciik dizilimidir. Her bir n-li terimin
Ozniteliklerinin ~ olusturulabilmesi i¢in Oncelikle n-li
terimlerin  metin icindeki goériintiilenme sikliklarinin
cikartilmas1  gerekir. Bu islemin  hizh  bigcimde
yapilabilmesi i¢in, n adet ardisik sdzciigiin metin i¢indeki
baglangic ve bitis konumlart ayn iki dizide saklanir.
Ardindan n-li terimler alfabetik olarak hizli siralama
algoritmas1 (quicksort) ile swralanirken es zamanh olarak
terimlerin baslangic ve bitis konumlarmi gosteren dizilerde
swalanir. Hizli siralama algoritmasmin zaman karmasikligi
m siralanacak terim sayismi belirtmek iizere en iyi
durumda O(m.log(m)) ve en kétii durumda ise O(m?) olur.
Boylelikle ayni terimler arka arkaya siralanir ve sadece
baslangic ve bitis konumlar1 arasindaki farklart kullanarak
ardisik iki terimin ayni olup olmadig1 kanaatine kolaylikla
varilir. Eger terimlerin uzunluklari ayni ise ardigik iki
terimin ayni olup olmadigima Boyer-Moore metin esleme
algoritmas1 kullanilarak (sagdan sola dogru karakter
karakter tarama yapilarak) karar verilir. Karsilastirilacak
metinler ayni uzunlukta oldugu i¢in eger m sozciigin
icerdigi karakter sayisiise bu iglemin zaman karmagikligi
en iyi durumda O(1) ve en kotii durumda O(m) olacaktir.
Eger ardigik iki sdzciik ayniise frekanslan 1 arttirlir ve bir
sonraki ardigik iki n-li terim karsilagtirilir. Eger sozciikler
ayni degilse ilk n-li terim sozciik havuzuna frekansi ile
birlikte eklenir. n-gram modeline gore tiim dokiimandaki
monogram ve bigramlar ¢ikarilmigtir. N-gram modeli,
olasiliksal bir dil modelidir [30] ve asagidaki esitlige gore
calisir [25]:

C(Wi—(=1) - Wi_1W;)

CWi—(n—1) = Wi—1)

P (Wll Wi—(n—l) Wi—l) =

n-gram Filtreleme: n-li terimlerin birer aday Ogretim
kavrami olarak ¢ikarmu ile ilgili dnemli sorunlardan biri,
n-li sdzciik diziliminin ilk ya da son sdzciigiiniin durak
sOzcligii olup olmamasidir. Eger dyle ise o zaman bu n-
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gram goz ardi edilmelidir. Ciinkii egitim iceriklerinde yer
alan 6grenim kavramlan bir durak sozciikle baglayamaz ya
da bitemez. Ornegin, “siirii zekds1” ve “pargacigin hiz”
ifadeleri “Global Optimizasyon” alaninda birer dgretim
kavramu iken “ile siirii zekasr” ve “pargacigm hiz ve”
sozclik dizilimleri 6gretim kavramu degildirler.

Durak sozciikler dokiiman i¢inde tek baslarina anlam ifade
etmeyen ve metnin tiimii dikkate alindiginda diisiik ayirt
edici degere (low discrimination value) sahip olan
sozciiklerdir. Bununla birlikte dokiiman icerisinde yiiksek
frekansla goriintiilenmelerine ragmen, climle i¢inde sadece
soz-dizimsel olarak goérevleri mevcuttur, anlam-bilimsel
olarak bilgi ¢ikarim sistemlerine fazla katkilar1 bulunmaz.

Bu nedenlerle cogunlukla géz ardi edilirler. Durak
sozcliklerin ¢ikarmm i¢in literatiirde farkh yaklagimlar
bulunmaktadir. Klasik yo6ntemlerde sdozciikler durak

sozcligii havuzundaki sozciiklerle karsilagtirilirlar.  Zipf
yasasina dayah yaklagimlarda dokiiman igerisinde yiiksek
frekansa sahip tek bir sdzciikten olusan ifadeler eger ters
dokiiman frekans1 da diisiikse birer durak soézciik olarak
goriliip silinirler. Kargihkh Bilgi (Mutual Information)
yaklagimlarmda ise problem bir smiflandirma problemi
olarak ele alnip disiik karsilikli bilgi degerine sahip tekli
sOzciikler durak sézciik olarak diistiniiliir. Terim tabanl
rassal ornekleme yaklagiminda ise rassal olarak segilen
metin Obekleri lizerinde Kullback-Leibler ayrigma oSl¢iisii
kullantlarak durak soézciikleri tespit etmeye ¢aligilir.
Literatiirde temelde bu dort yaklagmm baz alan farkli
teknikler mevcuttur. Calismada bu yontemlerden ikisinin
hibritlenerek durak sézciiklerin belirlenmesi saglanmugtir.
Kumova ve Karaoglan [31], ilk veya son sozciigii durak
sozciik olan n-li terimler elimine edildikten sonra yazim
denetimi agamasma geg¢ilmistir. Bu asamada Ashyan,
Giinel ve Yakhno [32] tarafindan Onerilen istatistiksel
yaklagim kullaninustir.  Belirtilen  yaklasmm, Tiirkge
harflerin birbiri ardina gelme olasiliklar1 iizerinden hatah
yazilmis sozciiklerin tespitine dayanir. Ashyan, Giinel ve
Yakhno [32], 3-lii harf dizilimlerinin birbiri ardina gelme
olasihklart kullanilarak yaklasik %97 dogruluk oraniyla
hatali yazilmig sozciiklerin tespiti gergeklestirilmistir. Bu
cahgmada ise yazim denetimini gecemeyen n-li sdzciik
dizilimleri de aday 6gretim kavranu olmaktan ¢ikarilmas tir.

Oznitelik vektorlerinin olusturulmasi: Cahsmada, dgretim
kavrami  ¢ikarmm  problemi i¢in dogal dil isleme
uygulamalarinda kullanilan 6zniteliklerden bazlart uygun
bir sekilde degistirilmistir. Kullanilan 6znitelikler kisaca
asagidaki gibi dzetlenmistir:

t. =

e n: aday Ogretim kavramindaki sozciik saysi, ¢

WiW, ... Wy,

e Frekans (Frequency): aday Ogretim kavramu olan
t;’nin egitim igerifinde gegme sayisi, f(tj)

e Terim Frekansi  (Term Frequency): ¢;
diziliminin n-gram frekansmmn egitim igerigine ait tim
n-gramlarmin toplam frekansma orani, tf (¢;)

e Metin Blogu Frekansi (Text Block Frequency): t;
sozciik dizilimini igeren metin bloklarmm sayist,
df(tj). Bu ¢alismada, df(tj) hesaplanmustir.

sOzciik
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o Ters Metin Blogu Frekansi (Inverse Text Block
Frequency): Bu ¢ahsmada dokiiman smiflama ve
kiimelere yaklagimlarinda vazgegilmez
Ozniteliklerden biri olan ters dokiiman frekans1 degeri,
tek bir dokiiman iizerinde ¢ahgildigindan, Ters Metin
Blogu Frekansi olarak yeniden yorumlanmistir. Bu

deger, N, d dokiimani i¢indeki tiim metin bloklarinin
sayisiolmak iizere itbf (tj) = log (#t])) esitligi ile
hesaplanir.

e Metin Blogu Frekansi — Ters Metin Blogu Frekanst
(Text Block Frequency — Inverse Text Block
Frequency): Bir Onceki 6znitelikte belirtilen benzer
yaklasim terim frekans1 — ters dokiiman frekansi
Ozniteligi i¢in kullanilarak metin blogu frekans1 — ters
metin metin blogu frekans1 degerleri elde edilmistir.
Bu deger her bir t; sozcik dizilimi i¢in tbf —

itbf(tj) = tbf(t]-) X itbf(tj) olarak hesaplanir.

Normalizasyon: Cahsmada yukarida belirtilen 6znitelik
degerleri ile tanimlanan her bir aday Ogretim kavrami
olusan Oznitelik vektdrlerine min-max normalizasyonu
kullanilmigtir.  Boylelikle 6znitelik  degerlerinin  [0,1]
araliginda deger almas1 saglanmugtir. Bununla birlikte her
bir metin blogunun icerdigi aday Ogretim kavrami
sayllarmm minimumu hesaplanmis ve hesaplanan sayida
sOzclik diziliminin Oznitelik vektorleri kullanilarak kelime -
torbas1 (bags-of-words) yaklagim ile metin bloklarnin
Omitelik vektorleri olugturulmustur.

Boyut Indirgeme: Paragraflarm normalize edilen dznitelik
vektorleri lizerinde temel bilesen analizi (Principal
Component Analysis, PCA) ile boyut Kkigiiltme
uygulanmigtir. Biiyiik ¢ok degiskenli veri kiimeleri analiz
edildiginde genellikle boyutlarinin azaltilmasi istenir ve
temel bilesen analizi, bunu yapmak i¢in bir tekniktir [33].

Calismada, kullanilan dokiimanda boliitlenen 92 metin
bloguna ait Oznitelik vektorleri ilizerine PCA boyut
indirgenme yaklagmu uygulandigimda, temel bilesenlerin
belirlenmesi ve  metin bloklarinin diizlemde
konumlandirilmas1 sonucu Sekil 3’de gosterilmistir.
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Sekil 3.Sanat Tarihi ders kitabi1 i¢in PCA isleminden

sonra metin bloklarmin diizlemde konumlandirilmas1
(Positioning of text blocks after PCA)
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Sekil 3’de goriilecegi lizere metin bloklart hemen hemen
dogrusal bir dagilimla arama uzaymda konumlanmistir.
Bununla birlikte verinin biiyiikk bir kisminm birbirine
olduk¢a yakin oldugu diisiiniildiigiinde verinin kiimelere
ayristirimasnin kolay  olmadigi  gozlenmektedir.
Calismanm bir sonraki asamasinda, alandan (dokiiman
iceriginden) bagmsiz etiketlenme yapimas1
hedeflendiginden  denetimsiz  kiimeleme  yaklagimi
yapilmasi uygun bulunmustur.

Kiimeleme: Bu ¢aliymada smniflandirma yaklasm yerine,
etiketleme siirecini gozetimsiz olarak otomatiklestirmek
icin kiimeleme yaklagmm kullaniimas1 tercih edilmistir.
Kiimeleme, bir denetimsiz 6grenme yontemidir. Calismada
kiimeleme yaklagimlarmin tercih edilme sebebi Yann Le
Cun’m denetimli ve denetimsiz 6grenmeyi agiklayan ve
¢ok bilinen bir ciimlesiyle agiklanabilir: “Zeka bir pasta
olsaydi, denetimsiz Ogrenme pastanin keki olurdu,
denetimli 6grenme pastanm kremas1 olurdu ve pekistirmeli
O6grenme pastadaki kiraz olurdu [34].

Bu calismada, normalize edilen veriler kullanilarak, siiri
zekas1 yaklagimma dayanan tekniklerden biri olan Pargacik
Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO)
yontemi ile sezgisel olarak aynstirilan metin bloklar:
izerinde kiimeleme yapimgtr. PSO ¢ok yonli ve
popiilasyon tabanh stokastik bir optimizasyon teknigidir
[35]. PSO yaklagiminda, popiilasyonu olusturan tiim
parcaciklar baslangigta rassal olarak arama uzaymda
konumlandmlir.  Siirii i¢inde pargaciklar kendi biligsel
bilgileri ile siiriiden elde ettikleri bilgiyi bir arada
kullanarak hizli bir sekilde eniyi konuma sahip parcacigm
etrafinda toplanir.

Bu calismada pargaciklarim konum vektorleri, kiime
merkezlerinin  koordinatlarin1 belirtmektedir. :ahsmada
kullanllan  dokiiman 92  farkh  metin  bloguna
aynstirildiktan sonraher metin blogu bir 6znitelik vektorii
ile betimlenmistir. Metnin 14 farkli 6gretim kavramu ile
etiketlendirilecegi diisiiniilerek, 92 metin blogunun 14
kiime altmda toplanmasi hedeflenmistir. Bu amacla
PSO’un ilk adiminda, 6znitelik vektorleri bilesenlerinin
minimum ve maksimum degerleri aralig1 ile smirlandmilan
arama uzaymda rassal olarak dagilim gdsterecek sekilde
bir parcacik siirlisii olusturulmustur. Siiriideki her bir
parcacigimm konum vektorii, 14 aday kiime merkezinin
koordinatlarmi igerecek sekilde tanmmlanmustir. Parcacik
siirisii boyutlari 14x2 olan toplam 50 birey igermektedir.
Algoritmanm her adiminda metin bloklarina ait 6znitelik
vektorlerinin - merkezlere olan wuzakliklann hesaplanir.
Dolayisiyla 92 paragraf ve 14 kiime igin 92x14 tipinde bir
uzakhk matrisi olusturulur. Ardindan her metin blogunun
en yakin oldugu kiime merkezi tespit edilerek metin blogu
bu kiimeye dahil edilir Her pargacik i¢in bu islem
gergeklestirildikten sonra tiim metin bloklarmm &znitelik
vektorlerinin - dahil olduklann kiime merkezlerine olan
toplam uzakliklart ile pargacigmn maliyeti belirlenir.
Parcaciklarin maliyetleri belirlendikten sonra siirii icinde
en diigiik maliyete sahip olan pargacik belirlenir. Bu
asamadan sonra klasik PSO yaklasmm ile her iterasyonda
parcaciklarm konumlar giincellenir. Maksimum iterasyon
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sayisma ulagildiginda tiim pargaciklarin siirii iginde en iyi
konuma, yani kiime merkezlerinin en uygun konumuna,
sahip pargacik civarinda toplandigi gozlenebilir. Sonug
olarak bu konum kiime merkezlerini belirlemede kullanilir
ve metin bloklan bu parcacigm konum vektori
kullanilarak otomatik olarak etiketlendirilir.

Calismada k-means ve PSO olmak itizere iki farkli
kiimeleme yaklagim test edilmistir. Cahgmada Sekil 3’de
gosterilen verinin  k-means ve PSO yaklagim ile
kiimelendirilmesiyle gergeklestirilen etiketlendirme
swrastyla Sekil 4a ve Sekil 4b ile gosterilmistir. Sekil 4°de
her renk ayn bir 6gretim kavrammi (kiimeyi) belirtirken,
oval olan sekiller ise kiime merkezlerini ifade etmektedir.

o 9

Temel Bilesen 2
(¢]
(0]
Temel Bilesen
(]
(o]

Tc{nc] Bilcglcn 1 Tcmc]>BiIC§cn ;
(@) (b)
Sekil 4.Sanat Tarihi ders kitabi i¢in metin bloklarmm (a)

k-means (b) PSO ile kiimelenmesi (Clustering of text blocks (a)
k-means (b) with PSO for Art History book)

Tablo 1. Dokiiman hakkinda baz istatistigi bilgiler
(Some statistical information about the document)

Nitelik Deger
Toplamsozciik sayis1 6213
Durak sozciiklerin say1s1 1196

Paragraf sayis1 91

M onogram say 1s1 5017
Tekil monogram sayis1 1546
Bigram sayis1 5351
Tekil bigram sayis1 4843
Metinblogu basmna ortalama monogram say st 369,856
Metin blogu basma ortalama tekil monogram 138,747
say1st

Paragraf basina ortalama monogram sayis1 68,659
Paragraf basna ortalama tekil monogram sayis1 55,131

Ogretim kavranu say1si 14
Ogretim kavramlar1 sayismm tekil

0,009
monogramlara orant
Uzman tarafindan etiketlenen ve paragraf
bagima ortalama 6gretim kavrami sayisi 1,626
Uzman tarafindan tek dgretim kavramiyla 49
etiketlendirilen metin blogu sayis1
Uzman tarafindan ¢ift 6gretim kavramiyla 27
etiketlendirilen metin blogu sayis1
Uzman tarafindan ii¢ 6gretim kavramiyla 15
etiketlendirilen metin blogu sayis1
Sistem tarafindan etiketlenen ve paragraf basmna 2986
ortalama Ggretim kavrami sayisi '
Uzman tarafindan tek 6gretim kavramiyla 12
etiketlendirilen metin blogu sayist
Uzman tarafindan ¢ift 6gretim kavramiyla M
etiketlendirilen metin blogu sayis1
Uzman tarafindan ii¢ 6gretim kavramiyla 38

etiketlendirilen metin blogu sayis1
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3. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL RESULTS)

Calismada T.C. Milli Egitim Bakanhgirna bagh okullarda

okutulan Sanat Tarihi kitabi kullanilmigtir. “Estetik”,
“Heykel”, “Mimari’, “Resim”, “Sanat”, “Sanat¢1”,
“Zanaatkar’, “Tarih”, “Tung¢”, “Tablet”, “Karum”,

“Tumiilis”, “Megaron” ve “Sikke” kavramlari Sanat
Tarihi kitabinda &grenilmesi gereken on dort dgretim
kavramu olarak tanitinustwr. Kitap igerigi ile ilgili baz
istatistigi veriler Tablo 1’de sunulmustur. Kitap igerigi 6n
islemeden gecirildikten sonra, cakigan 91 metin bloguna
aynigtmlmis  ve bu metin  bloklarmin  alan uzmani
tarafindan bahsi gecen kavramlarla etiketlendirilmesi
istenmistir. Tablo 1’de de goriilecegi iizere, maniiel
etiketleme sonrasy, belirtilen 14 kavranmu kullanan uzmanin
kitabm her bir metin blogunu ortalama 1,626 Ogretim
kavram ile etiketlendirdigi gézlenmistir. Uzman 91 metin
blogundan sadece 15’ini ii¢ farklh ogretim kavramiyla
etiketlenmistir. 27 metin blogu ise 2 farkli 6gretim kavrami
ile etiketlenmistir. Geri kalan 49 metin blogunun ise sadece
1 dgretim kavramu ile etiketlendigi goriilmiistiir. Uzman
goriisleri alindiktan sonra; metin bloklar i¢in sirasiyla n-
gram c¢ikarimi, Oznitelik vektorlerinin - olusturulmasi,
Temel Bilesen Analizi ile boyut indirgeme iglemleri
yapildiktan sonra Pargacik Siirli Optimizasyonu (PSO)
yaklasim ile kiimeleme uygulanmistr. Bu yaklagimin
tercih edilmesinin temel nedeni, alandan bagimsiz olarak
metin  bloklarmin  otomatik olarak etiketlenmesinin
hedeflenmesidir. Pargacik  Siirii  Optimizasyonu ile
denetimsiz 6grenme gergeklestirilerek kiimeleme yapilir.
Kiimeleme sonucu metin bloklart Sekil 5’de goriilebilecegi
gibi etiketlenmistir. Sekil 5°de goriilecegi tizere galismada
her bir paragraf en az bir en c¢ok i kavramla
etiketlenmigtir. Uzman goriislerini de kapsayacak sekilde
dokiimandan iiretilen veriseti XML formatinda erigime
agimustirl, Sistem performans olgiimii icin ise uzman
goriisleri ile sistem ¢iktillant kargiagtirilnugtir. Performans
Olciitii i¢in izlenen yolkisaca asagida 6zetlenmistir.

Sanat

Sanat, oncesi ¢ yana kendisini huilandigy, yaglanma ve hayata ait
en yaratici ve en etkin yollardan biridir. Duygu ve dusncelerin temellendirdigi bi igerige ve biime sahip olan
sanat. dogrudan yagam ve hayatia lara hitap eder

Glctl toplumsal sinifan asar. Tarih boyunca neyin sanat ve sanat eserl olarak adiandiniacagina dair fikirler
srekli dedismis, zaman iginde sanatin anlamna dedigk kisitiamalar getiilip farkh sanat tanimian yapidmisti

Sanat, Estetik

Thom  dogada j “Sanat

doyurucy esteti yagantiar olusturmak amaciyla dirtdler yaratma becarisidir. Sanat, gaze ile ulragi” diye

taumlamigbe. Clive Bel (Kivv Bel) ise uyumu 6n plana crkararak “Sanat cizgi, gekil ve renk figkderinin kendi

aralanndaki kombinasyonudur * derken R G. Colingwood (Kalingwd), sanatin temel olarak “Duygulann |
yaratici Hadesi veya digavurumu” olduunu sdylemistr. Tolstoy (Tolstoy) ise ‘insanin bic zamanlar yasamg

oldufu duyguyu, kendinde canlandrdiktan sonra, ayni duyguyu bagkalantin da hissedebimesi icin hareket,

ses, izgl i i ity a " der.

Sanali; duygu v diginceleri etkdleme gucinden hareketle “Insanlann. tabiat karpsindaki duygu ve

digincelesini gizgi. renk. bigim, ses. sz ve ritim gibi unsurlarla guzel ve etk bir bigimde, kigisel bir Uslupla
ifade etme cabasidr” di abifriz

i on plana gikanlmigtr
e dedisen gorecel
her turk Kisisel veya
red nitelendirmeyi ve sinflandimay! asan bir yapis: vard. Sanalgi eserlerinde icinde yasadidn toplumun
dunyaya bakig agisini yansitirken bagka toplumiann kulturierinden de etidienir ve esei ile bagka

Sekil 5.0rtak paragraf iceren metin bloklarinin
etiketlendirilmesi (Labelingtext blocks with common paragraphs)

1 Dékiimandan iiretilen veriseti:
https://github.com/kgunel/veriseti-Sanat-Tarihi
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LC kiimesi, N paragrafigeren d dokiimanindan elde edilen
Ogretim kavramlarmm kiimesi olsun. k =1, 2, ..., N i¢in,

T, = {ti;€LC | ie{1,2,3} igin t;; k. paragraf igin
alan uzmamn tarafindan belirlenen etiket}

0, = {ok,jeLCl je{1,2,3} igin 0 ; k. paragraf i¢in
sistem tarafindan belirlenen etiket}

kiimeleri i¢in i,j € {1, 2,3} olacak sekilde

Loy 0, ijj = tk,i ise
20.)) = {1, Aksi halde
fonksiyonu tanimlansm. Bu durumda g¢oklu etiketleme

sistemi i¢in ortalama karesel hata (Mean Squared Error,
MSE)

N
1
MSE = NZ (el D)’
k=1

esitligi ile hesaplanir. Ek olarak, etiketler i¢in Onem
swralarma gore sezgisel bir agirhklandirma yaklagim
gerceklestirilmistir. Buna gore her paragrafin en az bir en
cok ii¢ kavramla etiketlendirildigi disiiniilerek, 6nem
derecesine gore hedef etiketler swasiyla i =1,2,3 ile
indislendirilmis ve agwhklar swayla 0,6, 0,3 ve 0.1
degerleriyle derecelendirilmigtir. Bu durumda
aguliklandirilmis ortalama karesel hata miktar1 (Weighted
Mean Squared Error, WMSE)

N
1
WMSE = NZ(O'6X"(1’j)2 +0,3x,(2,))?
k=1
+ 0,1Xk(3,j)2)

esitligi ile hesaplanabilir.

Caliymada numaralandirilan paragraflar ilk paragraftan
itibaren baslayarak iiger paragraftan olusan metin
bloklarma aynstirilmigti. Boylece sezgisel olarak olusan
metin bloklann 1-3., 2-4., 3-5., ... paragraflari kapsayacak
sekilde olusmustur. Bununla birlikte dokiimanin son
paragrafina  ulagildigimda  dokiiman  tekrar  basa
doniiyormus gibi yapilarak devirsel bir metin bloklama
yaklasmm kullaniimigtir. Bu yaklagmm temel mantig,
dokiimanin giris ve sonu¢ boliimlerinde benzer
kavramlardan bahsedilebilecegi fikrine dayandirilmistir.
Dolayisiyla olusturulan son metin bloklar1 90, 91 ve 1.
paragraflar ile 91, 1 ve 2. paragraflann kapsar. Calisma
sonucu ortalama karesel hatalar k-means i¢in wMSE =
0,557 ve PSO kiimeleme yaklagim i¢in ise wMSE =
0,527 olarak elde edilmistir. Bu deger, her paragraf igin
birincil derecede agirliklandirilmis 6gretim kavranminin net
olarak belirlendigini, ikinci derece agwliklandmlmis


https://github.com/kgunel/veriseti-Sanat-Tarihi
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ogretim kavramlarmm da paragraflarm bir kisminda
bagariyla tespit edildigi seklinde yorumlanabilir.
Agrliklandirilmis  ortalama karesel hata formiiliinden
anlagilacag1 lizere eger bir paragrafa ait hicbir dgretim
kavramu tespit edilemezse, yani bu paragrafa dair yapilan
etiketlemelerin hepsi hataliysa 1 birimlik bir hata elde
edilir. Dolayisiyla N paragraf i¢in en fazla N birimlik bir
hata elde edilebilir. Bu durum her paragrafin kesin olarak
i¢ farkh Ogretim kavramu ile etiketlenmesi ile elde
edilebilecek maksimum hata miktarmm olusmast ile
goriilebilir. Eger paragraflarm bazilann daha az sayida
O0gretim kavramm ile etiketlendirilmigse etiket agirhklari
gilincellenerek elde edilecek maksimum hata miktarinin
yine N olmas1 saglanabilir. Bu sartin saglanabilmesi i¢in
O0gretim kavramlarmmm metin bloklart ile iliskilerini
derecelendiren  agirliklarmm  toplammin 1 olmast
yeterlidir.

Paragraf bagsma diisen ortalama hata miktar1 ise yine 1
birimdir. Dolayistyla hata wMSE degerinin [0,1] araliginda
olmas1 gerektedir. Haliyle 0,5 birimlik agilklandmilmis
ortalama karesel hata, her paragraf icin ii¢ etiketten birinin
net olarak tespit edilebildigi, 2. etiketin ise bir kismmin
uzman goriisiiyle uyustugunu gostermektedir. Goriilecegi
tizere, Onerilen modelde kullanian her iki kiimeleme
yonteminde de wMSE degerleri birbirine oldukga yakin
olarak hesaplanmigtir. Kiimeleme yaklagimmdan bagimsiz
olarak benzer etiketlemenin  yapilmasi yaklagimin
tutarhhgr gosterebilmek adma onemlidir.

4. TARTISMA VE
CONCLUSION)

SONUC (DISCUSSION AND

Dogal dil isleme uygulamalarmm hemen her alanda 6nem
kazandig1 diisiiniildiigiinde, egitsel dokiimanlar iizerinde
de metin isleme yoOntemlerine ihtiyac duyuldugu
goriilecektir. Ozellikle ders kitabi olarak okutulan
materyallerin hangi konudan ‘bahsettigini’ ortaya koymak,
onemli bir problem alan1 olarak goriilmektedir.
Kitaplardaki kavramlarm tam, dogru ve tim konuyu
kapsayacak sekilde belirlenmesi, gergeklestirilen egitim
O0gretimin nitelikli olmasmni saglayacaktir. Bu ¢aligmada,
liselerde okutulan bir kitaptaki boliimlerin = hangi
kavramlarla ne derecede iligkili oldugunun tespit
edilebilmesi amaglanmigtir. Calismada veri kaynagi olarak
kullanilan Sanat Tarihi kitabmda en ¢ok gegen sézciiklerin
vekavramlarin ‘sanat’ ve ‘tarih’ olmasi, ¢ahgmaya belli bir
smilihk getirmistir. Onerilen yontemin farkh alanlar
iizerinde ve dokiiman ¢esitliligi artinlarak yapilmasi ve test
edilmesi diisiiniilmektedir. Calisma sonunda; bir metin
boliitiiniin kag paragraf icermesi gerektigi, paragraf
sayismin her metin blogu i¢in farkli olacak sekilde dinamik
olarak belirlenip belirlenemeyecegi, segilecek kiimeleme
yaklagmmnm performans iizerine etkisinin incelenmesi,
metin bloklarmm etiketlenmesinde kullanilacak 6gretim
kavramu sayisnin belirlenmesi gibi pek ¢ok arastirma
problemi ortaya ¢ikmaktadir.

Bu ¢alismanin kisitlarndan biri, 6nerilen yaklagmmn tek
bir dokiiman tizerinde uygulanmasidir. Her ne kadar
cahgmanin kurgusu bu dogrultuda yapilmuis olsa da,
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calismanin devaminda alandan bagmsiz olarak farkli
konulardaki dokiimanlar iginde verimli metin boliitleme ve
etiketleme yapabilmesi adma yoéntemin gelistirilmesi
planlanmaktadir.

Ayrica ¢alismanin devaminda, c¢oklu etiketlemeli metin
boliitleme yaklasim ile uyarlanabilir 6z-smama (self-
testing) sistem modeli gelistirilmesi ve modelin egitim
destek sistemlerine entegrasyonunun saglanmasi igin
gerekli  standartlarin  belirlenmesi  hedeflenmektedir.
Ogrenenlerin dz-smamalan siirecinde sisteme sagladiklari
geri-doniitler dogrultusunda etiketleme sisteminin kendini
giincellemesi hedeflenmektedir. Bu yolla, ¢grenenlerin
egitim dokiimaninda sunulan konunun biitiiniinden ziyade,
konu i¢inde tanitilan dgrenim kavramlarni ve ilintili alt
O6grenme kavramlarmmn bulundugu metin bdliitlerine
yonlendirilmesi hedeflenmektedir. Boylece 0Ogrenene
bireysel 6grenme siirecinde, konudan ziyade konu iginde
yer alan 6gretim kavramlart diizeyine inilerek, gorsel bir
yol haritas1 sunulmus olacaktir.
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