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OZET

Veysel Sercan AGZIYAGLI

DERS VIDEOLARININ iCERIK TABANLI ERiSiMi
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitusii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

2020

Internet teknolojisinin ve icerik saglayicilarin artmasiyla birlikte tiim diinyada ders videolarinda
da diger videolarda oldugu gibi biiyiik bir artis gergeklesmistir. Covid 19 salgiminin diinyay1
etkisi altina almasi hem ¢evrimici egitim iceriginin artmasina hem de uzaktan egitimin hizli bir
sekilde artmasina sebep olmustur. Video sayilarinda bu yiiksek artis hiz1 6grencilerin video
igeriklerine erisimini ¢ok zorlastirmistir. Bu ¢alismada oOnerilen yontemler videolarin igerik
tabanli erisimini saglamak tizerinedir. Ders videolart metinsel, isitsel ve gorsel igerige sahiptir.
Bu caligsma icin 110 videoluk bir ders videosu veri kiimesi olusturulmustur. Veri kiimesindeki
ders videolarinin metinsel icerikleri Optic Character Recognition (OCR) teknolojisi ile
cikarilmigtir. Bu ¢ikarilan igerikler lizerinden 3 adet geleneksel makine 6grenimi yontemi ve 1
adet derin 6grenme yontemi ile siniflandirma gerceklestirilmistir. Kullanilan geleneksel makine
Ogrenimi yontemleri Support Vector Machine, Naive Bayes ve Random Forest yontemleridir.
Kullanilan derin 6grenme yontemi ise Long Short Term Memory yontemidir. Bu ¢alisma,
makine 6grenme yontemlerinin ve derin 6grenme yonteminin ders videolariin igerik tabanh

erisimde kullanilabilmesi i¢in bir yaklagim 6nermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Ders Videolarmin Igerik Tabanli Erisimi, Support Vector

Machine, Naive Bayes, Random Forest, Long Hort Term Memory



ABSTARCT

Veysel Sercan AGZIYAGLI

CONTENT BASED LECTURE VIDEO RETRIEVAL
Baskent University Institute of Science and Engineering
Department of Computer Engineering

2020

By the development of the internet technology and increasing internet providers have risen the
amount of lecture videos as well as the other type of contents. While the impact of Covid 19
Pandemic around all over, that also changed the road map of education. Both the number of
online educational content and the distance learning source and demand have increased alot.
This rate of increase in the content and providers made it difficult to reach exact contents at its
finest. The methods suggested in this study aim content based access to videos. Lecture videos
have textual, audio and visual content. In order to illuminate this study, a lecture video dataset
with 110 videos was created and the textual contents of the lecture videos in the Data Set were
extracted by Optical Character Recognition (OCR) technology. Classification has done by three
traditional machine learning methods and one deep learning method. Traditional machine
learning methods applied in this study are Support Vector Machine, Naive Bayes and Random
Forest methods. The deep learning method applied is the Long Short Term Memory method. In
this study it is intended using machine learning and deep learning approaches to reach content
based lecture videos.

KEYWORDS: Content Based Lecture Video Retrieval, Support Vector Machine, Naive Bayes,
Random Forest, Long Hort Term Memory
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1. GIRIS

Internet teknolojileri gectigimiz yillar icerisinde ¢ok hizl1 bir sekilde gelisim gdstermistir.
Internet teknolojilerinin bu kadar bu kadar hizli gelismesi medya platformlarmm artmasi
sonucunu da paralel olarak yaninda getirmistir. Su an diinya ¢apinda ya da bolgesel olmak iizere
farkl iilkelerde farkli medya platformlar1 bulunmaktadir. Bir¢ok igerik saglayici da sayisiz
medya platformlarina igerik saglamak i¢in siirekli iiretim yapmaktadir. Medya platformlarinin
ve icerik saglayicilarin internet teknolojisi ile paralel hizda artmasi ile birgok kaynaktaki ders
videolar1 artmustir. Universitelerde, konferanslarda ve bircok benzer kurumda dersler
kaydedilmekte ve sonrasinda internetten erisime agilmaktadir. Hem 6zel sektdrde hem de kamu
kurumlarinda benzer sekilde ¢evrimigi ders videolar: kullanimi ger¢ceklesmektedir.

Cevrimigi 6grenme ve uzaktan egitim toplumumuz igin yeni kavramlar degildir. Bunlar
zaten internet teknolojisinin kamuya ulasmasiyla birlikte hayatimizin bir pargasi olmaya
baslamis kavramlardir. Her ne kadar ¢evrimici 6grenme ve uzaktan egitim yeni kavramlar
olmasalar da son yillarda insanlarin bu derslere ulagsma talebinde bir artisa meydana gelmistir.
Udemy, Coursera, O’Reilly, Cambly, Preply vb. platformlarin artmasi bu talep artiginin bir
sonucudur. Covid-19 salgini sirasinda gevrimigi egitim farkli iilkelerde yiikseldigi gibi bizim
ulkemizde de yiikselmistir. EBA TV ii¢ televizyon kanali ile yaymn yapmaktadir. Televizyon
yaymciligiin yaninda internet {izerinden de hizmet saglamaktadir. Covid-19 salgini goriiniise
gbre web tabanli araglar yoluyla 6grenme faaliyetlerini destekleyecek teknolojilerin Gnemini
hakli ¢ikarmistir [1-3].

Covid-19 bir saglik problemi olmasi ve alinan tedbirlerinde saglik agisindan olmasina
karsin ekonomik ve sosyal hayati ¢ok kuvvetli diizeyde etkileyerek degistirmistir. Bugiin bircok
tniversite, okul ve kurs egitimlerini uzaktan yapmaktadir. Oyle gériiliiyor ki bu hastalik
hayatimiz1 kalic1 olarak degistirecektir [3].

Video derslerin ve konferanslarin ¢evrimigi olarak ulasilabilir olmasmin ¢esitli artilar
bulunmaktadir. Bu artilarin bir kism1 zamandan ve konumdan bagimsiz igerige erisimdir. izleme
kolaylig1 ve esnek arama gibi geleneksel siif derslerinde gerceklestirilemeyecek faydalar
mevcuttur. Kullanicilar eger isterlerse ders adi, agiklama, egitmen ve miifredat gibi Ustveri
tabanli arama yapabilirler. Dersleri ve konular1 istenen tstverilere gore siniflandirabilirler.
Sadece bu tistverilerden yapilan aramalar ve siniflandirmalar dahi fazlasi ile yararlidir.

1



Ustveri 6zellikleri bir dereceye kadar ¢evrimici arama yetenegi sunabilmesine ragmen,
kullanicilar veritabani yOneticileri tarafindan saglanan Ustverilerle sinirlidir. Bu iistveriler su an
kullanicilar tarafindan sistemlere girilmektedir. Bunlar1 saglamak ayrica isgiicii gerekmektedir.
Gerekli isgiicti kolaylikla saglanabilse dahi girilen tstveriler 6znellik barindiracaklardir. Bu
konularda egitim almamis kimseler tarafindan videolarin yanlig lstverilerle etiketlenmesi
muhtemel bir problemdir.

Videolar Ustveri agiklamalariyla kolayca temsil edilemeyen goriintii, metin ve konusma
gibi zengin iceriklere de sahiptir. Ortaya ¢ikan bir ihtiyag daha ihtimamli aramayi
kolaylastirmak i¢in ders videolarina otomatik olarak agiklama ekleyecek araglar gelistirmektir.
Bu yiiksek lisans tezinde ders videolarini igerige dayali olarak daha belirgin bir sekilde
smiflandirmak i¢in metinsel bir yaklasim ve bu metinsel yaklasim ile kullanilabilecek gesitli
algoritmalar 6nerilmektedir.

Ders videolar1 gorsel, isitsel ve metinsel olarak farkli tiirlerde bilgileri kendi iglerinde
baridirabilmektedir. Bir Tip Dersindeki Anatomi ¢izimi gorsel bir bilgi kaynagidir. Herhangi
bir derste ya da konferansta anlatan kimsenin sdyledikleri isitsel veri kaynagi sinifindadir. Ders
videolarinda kullanilan slaytlar ve tahtaya yazilan yazilar metinsel veri kaynagi olarak
degerlendirilir.

Bu tezde kullanmak Uzere toplam 110 adet videodan olusan bir veri kiimesi
olusturulmustur. Bu veri kiimesi toplam 110 videodan olusmanin yaninda farkli hiyerarsik
seviyelerde farkli siniflarda video igerigi barindirmaktadir. Farkli hiyerarsik seviyelerde farkli
icerikler kullanilarak hangi yontemlerin ne tip veri kiimelerinde daha basarili oldugu
irdelenmistir.

Bu tezde kullanilmis olan yaklagim metinsel veriye dayalidir. Bu tezde ders videolarindan
metinsel veriyi elde etmek igin Optic Character Recogntion (OCR) teknolojisi kullanilmistir.
OCR teknolojisi videolardaki metinsel icerigi islenebilir sayisal hale getirmektedir. OCR iglemi
sonrasinda iKi ayr1 6n isleme algoritmas1 kullanilmistir. Iki ayr1 6n isleme algoritmasindan bir
tanesi kelimelerin frekans vektorlerine dayanmaktadir. Bu vektorler U¢ ayri makine 6grenimi
yontemi ile smiflandirilmistir. Burada kullanilan makine Ogrenmesi yoOntemleri Naive
Bayes[18], Random Forest[20] ve Support Vector Machine[19] yOntemleridir. Bu U¢ ayri
geleneksel makine O6grenme yontemi de frekans vektorleri kullanilarak egitilmis ve test

edilmistir.



iki ayr1 6n isleme algoritmasindan digeri sdzciik siralama vektorleri olusturmaktadir. OCR
tarafindan ¢ikarilan kelimeler burada siralamali olarak vektor haline getirilir.

Bu vektorler siralamali olarak derin 6grenme yontemlerinden bir tanesi olan Bidirectional
Long Short Term Memory (Bi-LSTM) algoritmasini beslemek i¢in kullanilir.

Onerilen yontemleri test etmek igin farkli hiyerarsilerde farkli anlam seviyelerinde farkli
sayilarda videolar kullanilmistir. On isleme algoritmalari sonrasinda dért ayri siniflandirma
yontemi test edilmistir. Toplam kullanilan video sayis1 110 adettir. Bu 110 adet video hiyerarsik
olarak farkli anlam seviyelerine boliinmiistiir. Sistemin basarimi farkli diizeylerde siniflandirma

dogrulugu temel alinarak degerlendirilmistir.

1.1. Onceki Cahsmalar

Cevrimici video ders icerikleri kullanicilar agisindan daha popiiler hale gelmistir. Video
miktar1 6zellikle WWW tabanli ders video dosyalari hizla artmaktadir. Organizasyonlarin,
tiniversitelerin ve aragtirma odakli kurumlarin birgogunun énceliklerinden birisi bu tiir gevrimici
ders videolar1 olusturmaktadir [8, 11]. Bu durum internetteki video verilerinde biiyiik artigin
sebeplerinden biridir. Son kullanicilar igin internetten ya da internet erisimine agik olmayan
video arsivlerinden ilgili videoyu bulmak video sayilarinin ¢ok hizli artmasindan dolay1 ¢ok
zordur. Bu nedenle verimli video arsivleme ve videoya erisim yOntemlerine ihtiyag
bulunmaktadir.

Her ne kadar bu tezde oldugu gibi farkli ders videolarini metinsel veriler {izerinde farkli
algoritmalari test eden bir ¢alisma literatiirde bulunmasa da Chand and Ogul [4] ders videolari
lizerinde arama islemi ile ilgili bir analiz yaymi yayinlamiglardir. Chand and Ogul [4] ’un
caligmalarinda igerik tabanli arama kullanildiginda olabilecek faydalar ortaya koyulmustur.
Ayrica igerik tabanli aramdaki zorluklar ve veri kaynaklari anlatilmaktadir.

Ders videolarindan siniflandirma yapabilmek ya da ders videolar: igerisinde arama
yapabilmek icin ders videolarindan tistveriler ¢ikarilmasi gerekmektedir. Ders videolarinda yer
alan metinleri, yansi metinleri, yansilardaki sekiller ve yansidaki matematiksel ifadeler
videonun goriintii verisinden ¢ikarilabilecek iistveri kaynaklaridir [4]. Ders videolarmin ses
dosyalar ders ile ilgili iistveriler barindirmaktadir. Ders videolarinin ses dosyalar1 da bu yonii

ile ders videolarinin gorsel yonii kadar tistveri barindirmaktadir.



Chand and Ogul [4]’ un ¢alismasinda analiz edildigi gibi ders videolarinin igerisinden
gerekli gorsel ve isitsel tistverileri OCR ve Automatic Speech recognition (ASR) teknolojileri
ile cikardiktan sonra c¢ikarilan verilerin bir dizi matematiksel ve istatistiksel isleme tabi
tutulmasi gerekmektedir. Ders videolarindan ¢ikarildiktan sonra 6nisleme tutulmus veriler hem
Ozgiil bir konu ile ilgili ders videosu bir arsivde bulmak icin hem de ilgili videonun hangi
kisminda aranan bilginin oldugunu indeksleyebilmek i¢in ¢ok dnemlidir.

[cerik tabali arama ve icerik tabanli video alma sistemleri kendi iclerinde zorluklar
barindirmaktadir. Icerik tabanli video erisim ve videoda arama sistemleri veritabanlarida
icerikle ilgili tstveriler barindirmalidir. Bu tiir verileri insan eliyle ¢ikarmak hem zaman alict
hem de zor seylerdir. Video liretiminin ¢ok hizli gerceklestigi bir platformda insan eliyle
cikarilan video lstverileri bir standartta ¢ikarmak ¢ok zordur. Bu etiketlemeyi yapan kimseler
0znel secimler yapabilirler. Ders videolarindan karelerde olusacak farkliliklara gore yani kare
gecislerine gore tistveri ¢gikarmak zor bir islemdir. Bunun sebebi ders videolarinin genellikle tek
kamera ile sabit agidan ¢ekilmesi ayrica ders videolarinda kareler arasinda farkliliklarin az
olmasidir. Genellikle tek konusmaci sabit agidan dersi anlatmaktadir. Ders video karelerinin
ayn1 olmasi kareler arasinda farki bulmay1 zorlagtirmaktadir. Bu durumda farkl karelerden veri
metinsel veri ¢ikaracak OCR yaziliminin basarisini diistirmektedir. Ders videolarinin genellikle
diisiik ¢oziiniirliige sahip diisiik kaliteli videolar olmasi da OCR’ 1n basarisini olumsuz
etkilemektedir. Yansilarin parlakliginin ve bi¢iminin degisken olmasi OCR basarisini olumsuz
etkileyebilir. Konusmacinin hareketli olmasi kamera ile yansi arasina girmesi OCR’ 1n videodan
cikaracagi metinsel veriyi olumsuz etkilemektedir.

Yang and Meinel [10] tarafindan yapilan ¢alismada biiyiik ders video arsivlerinde
otomatik video dizinleme ve video arama i¢in yeni bir yaklagim sunulmaktadir. Geleneksel
video erigim sistemlerinin kullandig1 yaklagimlar ders videolar: gibi sahne gecisi hemen hemen
hi¢ olmayan ya da ¢ok az olan videolar i¢in kullanilamamaktadir. Ciikii geleneksel yontemler
daha cok videolar1 olusturan kareler arasindaki farklardan beslenmektedir. Ders videolar
genelde tek bir kameradan g¢ekilmektedir ve diger videolara oranla diisiik goriintli kalitesine
sahiptir.

Cevrimici ders videolart giliniimiizde artik tek bir gorsel karede iki goriintiiniin
birlesiminde olugmaktadir. Bir yanda konusmaci diger yanda ise lizerine konusmakta oldugu

yanst yer almaktadir. Ders videolarinin igerigini anlamak i¢in metinsel veriler ¢ok anlamli



olmaktadir. Bu sebepten anahtar kareler cikarildiktan sonra OCR teknolojisi ile sayisal hale
getirilecek verilerin kullanimi modern sistemlerde 6nemli yer alacaktir. OCR teknolojisi
tarafindan taninan metinsel verilerdeki kelimelerdeki hatalar metin igerigini anlamada sorun
yasatabilir. Bu sebepten de ¢ikarilan kelimelerin dogru olup olmadig1 kontrol gerektirir.

Yang and Meinel [10]’m Onerdikleri sistemde OCR teknolojisi ile birlikte bir de ASR
teknolojisini kullanmistir. Metinsel ve isitsel kaynaklardan elde edilen verilerin anahtar kelime
olarak puanlanmasi yaklasimini getirmislerdir. Bu sayede metinsel ve isitsel kaynaklardan elde
edilen veriler alaka diizeylerine gére puanlanarak sistemde yer almistir. Yapilan ¢alismada OCR
her {i¢ saniyede bir defa kareler arasindaki ya da karelerden ayrilmis parcalar arasindaki farki
kontrol eder. Ug saniyeden daha az bir siirede yansilarda meydana gelmis olabilecek degisim
sistem tarafindan ihmal edilmis olur.

Yansi gegislerinde ilk olarak bir 6nceki baslik ile bir sonraki baslik kontrol edilir. Eger
baglik degismisse yansida farkli bir sayfaya gecildigi anlagilir. Bagliklarin ayni oldugu
pargalarda ilk ve son climlelere analiz edilir. Bu yontem yansinin ig¢inde video var ise uygun
olmayabilir. Bu problem igin SVM simiflandirici kullanilmistir. Burada SVM yansilar arasindaki
histogram 06zelliklerine gore siniflandirma yapar. Calisma deneysel olarak test edilmistir.
Caligmada farkli konusmacilarin yer aldigi yirmi ayr1 video kullanilmistir. Calismada SVM
siniflandiricinin egitimi i¢in 2597 yans1 goriintii pargasi ve 5224 yansi olmayan goriintii pargasi
kullanilmistir.  Goriintii pargalarindaki metinsel verilerin sayisallastirilarak islenebilir hale
getirilmesi i¢in agik kaynak kodlu tesseract programi kullanilmistir. Tesseract progmai harfleri
%92 oraninda dogru tanimistir ve kelimeleri %85 oraninda dogru tanimstir.

Optic Character Recognition (OCR) teknolojisi uygulamas: sonrasinda ders ses
parcalarina Automatic Speech Recognition (ASR) teknolojisi uygulanmistir. Automatic Speech
Recognition teknolojisi sayesinde ses dosyalari da islenebilir metinsel ist verilere
doniistiiriilmiistiir. OCR ve ASR transkriptinin yani sira algilanan slayt metni satir tiirleri,
igerige dayali video tarama ve arama i¢in hem video hem de segment diizeyinde anahtar
kelimelerin ¢ikarildigi anahtar kelime ¢ikarma igin bu yaklasim benimsenmistir. OCR ve ASR
tanima teknolojilerinden ¢ikan verilerdeki yanlis metinlerin smiflandiricida agabilecegi
sorunlardan dolay1 anahtar kelimeler ¢ikarilarak siniflandirma bu kelimeler Uzerinden
tamamlanmistir. Anahtar kelimelerin ¢ikarimi yaklagiminda en fazla gegen kelimeler esas

alinmistir.



N. Radha [11] ‘nin ¢aligmasinda son kullanicinin arama yontemini basitlestirmek ve ilgili
videoyu almak igin biyuk ¢evrimigi ders video arsivlerinde otomatik video indeksleme ve video
arama i¢in bir yaklasim Onermektedir. N. Radha [11] ‘nin ¢alismasinda otomatik video
indeksleme ve ders video veritabanlari i¢in video aliminin analiz siireci sunulmaktadir. Video
geri alma sistemi videolarin bilgilerini gorsel ve ses pargalart olmak iizere iki ana veri olarak
¢ikarir. Kullanilan videolar ders videolaridir ve iki ana boliminden st verileri gikarir. Gorsel
ekrandan, Oncelikle slayt gegisleri tespit edilir ve her bir benzersiz slayt cercevesi video pargasi
olarak kabul edilir. Slayt cercevelerinden gelen metinsel Ust verilerin bulundugu pargalar
¢ikarilir ve daha sonra video OCR teknigi kullanilarak taninir. OCR sonuglarina dayanarak,
video bilgilerindeki ilgili metin kaydedilir. ikinci olarak konusma metni analizi videonun ses
parcalarindan elde edilir. Sfenks konusma tanima modelleri, konusmadan metne doniistiirme
isleminin tanmmasi icin kullanilir. Onerilen calismada yansi gercevesinden cikarilmis metin
bilgileri ve videodan ¢ikarilmis ses pargalari videoyu ders video veritabanindan almak igin
kullanilmistir. Bu birlesik video alma sisteminin performansi, video sistemlerinde sirasiyla ses
ve metin kullanilarak olusturulan ayri bir sistemle karsilastirildiginda performansta 6nemli bir
iyilesme gostermektedir. Calisma i¢in 60 video toplanmustir ve deneysel olarak kullanilmistir.
Bu deneysel ¢alismada otomatik olarak ¢ikarilan gorsel yansi metninin, otomatik olarak
cikarilan sOzlii metne kiyasla daha yiliksek hassasiyette video alimi sagladigi agikga
belirtmektedir. Otomatik olarak ¢ikarilan gérsel yanst metni verilerini ve ASR ile ¢ikarilan
isitsel metni birlestirmek performansta artis saglamistir. Icerige dayali video erisim
sistemlerinin iyilestirilmesine yonelik aragtirmalar 6nemli kayda deger ilerlemeler kaydetmistir.
Video erisim sisteminde yapilan ¢esitli gelistirmeler anahtar ¢erceve secimi, 6zellik ¢ikarma,
smiflandirma, dizin olusturma, Sorgu taramasi sonuglari ve Kullanici arayiizii gelistirmeleridir.
Deneysel degerlendirme ¢esitli ders videolari i¢in test edilmistir. Bu sistemin performansi yine
gorsel ve isitsel verilerin birlikte kullanimi ile daha verimli sonuglar vermistir. Birlesik sesli ve
gorsel metin bilgileri yiiksek taninma dogrulugu saglamustir.

Haubold and Kender [14] ‘in galismasinda videolar1 ses ve gorsel iist verilere gore
parcalara ayirma, gorsellestirme ve dizinleme yodntemleri iizerinde g¢alisilmistir. Ses verisi
konusmaci tarafindan pargalara ayrildiktan sonra ASR yontemi ile Ust veriye cevrilmektedir.
Video parcasi, gorsel farkliliklar ve konusmaci hareketlerindeki degisikliklere gore boliimlere

ayrilir ve anahtar kareler ¢ikarilir. Etkilesimli kullanict araylz( ses, video, metin ve anahtar



karelerin gorsel sunumunu birlestirir. Bu durum kullanicinin sunum videolarinda arama
yapmasina olanak tanir. Calisma 7,5 saatlik 6grenci sinif sunum videosu ile yapilmistir. Toplam
32 sunum adet sunum kullanilmistir. Bu sunumlara 176 farkli 6grenci yer almaktadir. Bu 176
ogrenci farkli seviyede bilgi birikimine sahiptir. Karakteristik olarak sinif sunumlar1 birkag
Ogrenci tarafindan gerceklestirilir ve bilinen bir yapiy1 takip eder. Siif sunumlari ¢esitli kritik
acilardan ders videolarindan farklidir. Bu videolar geleneksel ders videolarindan daha uzundur
ve sinif sunumlar1 birden fazla 6grenci tarafindan gerceklestirilir. Ses kalitesi onemli dlgiide
degisir ve sunumlar arasinda anahtar kelimelerin tekrarlayan bir yapis1 vardir.

Haubold and Kender [14] ‘in ¢alismasinda tartisilan yontemler ve araglar sunumlarda yer
alan iki kitlenin ihtiyaclarini ele almaktadir. Bu iki kitle egitmenler ve 6grencilerdir. Smif
sunumlart egitmenler tarafindan ekiplerin ya da bireysel ogrencilerin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilir. Sinif sunumlarindan 6grenciler i¢in olan faydasi da kendilerini
izleyerek sunum yeteneklerini gelistirme seklindedir.

Bu tiir sinif sunumu videolar1 igin video analizi gereklidir. Haubold and Kender [14] ‘in
calismasinda gorsel ve isitsel verinin pargalara ayristirilmasi ve dijitallestirilmesi yontemi
kullanilmistir. Genelde videodaki isitsel verinin ayristirilmasi konusmaci tabanhidir. Yani
konusmaci degistigi zaman videodaki isitsel verinin par¢alanmasi gerceklestirilir. Bu ¢alismada
konusmaci farkliliklarini anlamak igin Bayes Bilgi Kriteri (Bayesian Information Criterion)
istatistiki yontemi kullanilmistir. Ses pargasi diizenli araliklarla 6rneklenmistir ve her bir ses
ornegi seti igin frekans vektorleri drneklenmistir. Iki pencereli bir yaklasim kullanilarak, BIC
bu araligin her bir boliimii i¢in hesaplanir. BIC degerleri arasinda net bir pozitif maksimum
varsa konugmaci degisikligi var demektir, aksi takdirde aralik ek ses drnekleri ile uzatilir. Bu
yontemle isitsel verilerin par¢calanmasini ¢ok uygundur. Hi¢ yanlis negatif ile karsilagiimamistir
ve az sayida yanlis pozitif ile karsilagilmistir. Yani sistemin tespit edemedigi hi¢cbir konugmaci
degisikligi olmamustir.

Videoda isitsel oldugu gibi gorsel olarak da pargalara ayrilmistir. Burada gorsel
degisiklikler sunumlardaki yansi gecisleri ya da konusmacinin ani hareket gecisleridir. Bu
calismada konusmacilarin pozisyonlari ve viicut hareketleri de dikkate alinmistir. Ardisik
kareler arasindaki histogram degisikliklerini hesaplama ve zaman i¢indeki degisim derecesini
karsilastirarak uzun vadeli degisiklikleri tespit etme yontemlerini uygulanmstir. Iki ile dort

saniyelik video kareleri arasinda karsilastirmalar yapilmistir ve video karelerinden alinan



kesitler arasindaki sapma 6nemli dlciide kare gecislerini tespit etmistir. Iki ile dort saniyelik
pencereler arasindaki sapmayir Olgmek i¢in deneysel olarak tiiretilmis bir esik degeri
kullanilmistir. Esik degerinin lizerinde olan sapmalarda sunum yansilarinda ya da konusmacinin
vicut hareketlerinde degisiklikler tespit edilmistir. Bu yoOntemin sunum slaytlarindaki
degisiklikleri tespit etmede saglam bir yontem oldugunu bulunmustur. Daha ilging bir sekilde
bu yontem ayni zamanda iki konusmaci arasindaki karakteristik hareket modellerini ayirarak
konusmaci degisikliklerini de algilamistir. Bu ¢alismada hareketlerin anlamlar1 ile degil,
Ogrenciler arasindaki fark ve olagandis1 hareketin ortaya ¢ikmasiyla ilgilenilmeyen farkli bir
yaklasim kullanilmistir. Sezgisel olarak bu tiir sistemler sunum sirasinda gergeklesen ilging
anlar1 tanimlama egilimindedir. Bu nedenle bu o6l¢iim gorsel bir grafik olarak kullanici
araylzine dahil edilmistir. Ayrica ham aktivite grafiginden yliksek derecede gorsel degisiklik
ile gorsel parga gegislerini anlamak kolaylagmistir.

Gorsel ve isitsel veri parcalara ayrilarak ayristirildiktan sonra degisimlerin yalnizca gorsel
veya isitsel sahne degisiklikleri ile degil, ikisinin bir kombinasyonu ile tanimlandig1 bir yeni
degerin tanimina yol agmistir. Bazi durumlarda iki yontemden yalnizca birinin kullanilmasi
olumsuz sonuglara yol a¢mistir.  Konugsmaci ayristirmasi tek basina bir &grencinin
gerceklestirdigi uzun bir sunum i¢in hig video kesiti Gretmez veya ¢ok az ayr1 kesit Uretir. Sadece
gorsel verinin ayristirilmast oOzellikle iki konusmacinin ayni slayd: kullandiginda diyalog
degisikliklerini kacirabilir. Gorsel ve isitsel verinin birlikte kullanilmasi konusmaci, vicut
hareketleri ve gorsel yardim degisiklikleri de dahil olmak iizere Onemli ses ve gorsel
degisiklikleri yakalayabilir. Her iki veri tiirtinii birlikte kullanmak ayr1 ayr1 kullanmaktan daha
dogru sonuglar vermektedir. Toplami pargalarindan daha anlamlidir. Bu da ayr1 boliimlemelerin
mantiksal olarak birlestirilmesi gerektigini gosterir.

Haubold and Kender [14] tarafindan yapilan c¢aligmada Ogrencilere verilen gorevler
arasinda dgrenciler tarafindan bilinen ve bilinmeyen ¢esitli sunum boliimlerinin aranmasi ve ek
aciklamalar verilen sunumlarin 6zetlenmesi yer aliyordu. Gorsel igerik ve indeksleme
yontemlerimiz 6n araylizde videolarin igerigi hakkinda gesitli bilgilere sahip 176 6grenci ile
degerlendirildi. Sonuglara gore erisim benzer sistemlerle karsilastirildiginda %20 daha hizli
yanitlar vermistir.

Medida and Ramani [15] tarafindan yapilan ¢alisma Makine Ogrenmesi (ML) metin

siniflandirma algoritmasina dayali olarak ders videolarinin verimli aranmasi ve alinmasi igin bir



metodoloji sunmaktadir. Metin igerigi sadece video derslerinden c¢ikarilan ses igeriginden
tiretilir. Bu icerik makine 6grenmesi metin siniflandirma modelinin egitimi i¢in kullanilan 6zet
ve anahtar kelime ¢ikarimi i¢in kullanilir.

Metin igerige dayali verileri almak i¢in siklikla kullanilan iistiin bir anlamsal 6zelliktir.
Ders videolarinda yer alan metinler ders i¢in bir taslak gorevi goriir ve icerigi anlamak i¢in ¢ok
6nemlidir. Ders videolarinin metin bilgisi videolardan OCR ve ASR yontemleri kullanilarak
olusturulabilir. Medida and Ramani [15] tarafindan yapilan calismada konusma igerigi
tizerinden egitilmis metin siiflandirma modeline dayali olarak ders videolarini alan bir sistem
onerilmistir. Medida and Ramani [15] tarafindan yapilan ¢alisma ASR' ye dayali olarak isitsel
verileri metin haline getirmektedir. ASR’ ye dayali olarak c¢ikarilan iist veriler metinlerin
smiflandirmasinda kullanilmistir. Belgeler sabit sayida onceden tanimlanmis kategorilerde
siiflandirilmistir. Bir teknigin performansi sadece kullanilan algoritmaya degil, ayni1 zamanda
kullanilan verinin 6zelliklerine de baglidir. Bu nedenle belirli bir verinin ve belirli bir gorevi
icin dogru teknigi tanimlamak 6nemlidir. Bu nedenle metni siniflandirirken farkli tekniklerin
nasil performans gosterdiginin degerlendirilmesi ¢cok degerlidir. Video alimi sirasinda arama
tiim veritabanindan ge¢mek yerine siniflandirict modeli tarafindan yapilan tahminler tizerine
kurulmustur. Bu modeli 6zet ve anahtar kelimeler konusunda egitmek i¢in Naive Bayes, Destek
Vektor Makinesi ve Lojistik Regresyon algoritmalarini uygulanmistir. Bu tekniklerin her biri
tarafindan elde edilen siniflandirma etkinligi karsilastirilmistir.

Degisken uzunlukta ve farkli i¢ yapidaki ders videolar1 farkli internet kaynaklarindan
toplanmistir. Toplanan video dosyalarinin formatlart MP4 bigimindedir. Ses dosyasi verilen
ders video dosyasindan ¢ikarilir ve veritabaninda saklanir. Bu nedenle olusturulan veritabani,
arama islemi sirasinda igerigin etkili bir sekilde alinmasini saglayacak sekilde eklenen ders
video igerigi ile iyi organize edilmistir. Video ders kaydindan ses par¢asinin ¢ikarilmasi, Python
yazilimu ile Hizli Tleri Hareketli Resimler Uzman Grubu (FFmpeg) kullanilarak gerceklestirilir.
Ses pargcast WAV formatinda ¢ikarilir. Cikarilan WAV dosyast yeniden drneklemeye tabi
tutulmustur.

Bu calismada ¢ikarilan ASR ciktilarina otomatik Ozetleme teknigi kullanilmistir.
Otomatik 6zetleme teknigi metinden bir veya daha fazla 6nemli ciimleyi ¢ikararak verilen metni
otomatik olarak Ozetler. Otomatik anahtar kelime cikarma teknigini tanimlar. Bu nedenle

otomatik 6zet ve anahtar kelime ¢ikarma teknikleri orijinal metin igeriginin temel niteliklerini



korurken belgenin karmasikligini ve uzunlugunu azaltacaktir. Metin simiflandirma modeli
dogrudan metin transkript verileri lizerinde egitilmek yerine model 6zet ve ¢ikarilan anahtar
kelimeler {izerine egitilmistir. Bu adim modelin verimliligini etkilemezken metin siniflandirma
modelini egitmek i¢in gereken siireyi azalttigi i¢in 6nemlidir. Python'un Gensim kiitiiphanesi
metin dokiim belgelerinden dzet ve anahtar kelimeler olusturmak igin kullanilmistir. Ozet ve
anahtar kelime ¢ikarimi i¢in Gensim uygulamasi “TextRank™ algoritmasina dayanmaktadir.
Cikt1 6zeti ve anahtar kelimeler, metin smiflandirma modelinin egitimi i¢in kullanilan veri
kiimesine 6znitelik olarak eklenir. Cok sinifli siniflandirma gergeklestirmek i¢in her 6rnek igin
onceden tanimlanmis bir kategori eklenir. Veri kiimesi video dosyalarini atanan kategoriye gore
siiflandiran modeli egitmek i¢in kullanilir.

Bu calismada denetimli bir 6grenme modeli kullanilmistir. Egitimli ML modeline gore
optimize edilmis bir arama elde edilir. Sistemin performansi sistem egitimi i¢in Naive Bayes,
Support Vector Machine ve Logistic Regression algoritmalar1 kullanilarak karsilastirilir.
Performans degerlendirmesi, siniflandiricilarin her biri igin arastirmanin kesinligi, hatirlanmast,
F-skoru ve dogrulugu ile yapilmistir. Naive Bayes siniflandirma algoritmasi iizerine egitilen
sistemin hem zaman agisindan hem de arama sonuglarinin alaka diizeyi acisindan daha iyi
performans sagladigi goriillmektedir.

Masneri and Schreer [7] tarafindan yapilan calismada SVM tabanli bir yaklasim
sunulmustur. Bu ¢alismada amag¢ SVM kullanarak veri kiimesinde olan Gniversite derslerini ve
konferanslar1 siniflandirabilmektir. Semantik kavramlara dayali olarak videonun zamansal bir
ayristirtlmasin1 - gergeklestirilebilmektedir. Videolar igerikleri dort farkli kategoride
siniflandirilabilmektedir. Bunlar tahta, konusma, slayt ya da karisik olarak dort sinifa ayrilirlar.
Sistem ayrica slayt gegislerini, animasyonlar1 ve sunum igindeki videolar gibi dinamik icerikleri
algilamak i¢in sunum pargalarini analiz eder.

Gelistirilen yaklasimda SVM simiflandiriciy: egitmek i¢in birkag yiiz saatlik videonun iki
farkli veri kiimesinden gesitli renk ve yiiz 6zellikleri kullanilmistir. Bu veri kimeleri TED
konusmalarindan ve VideoLectures internet sitesinden alinmis videolardan olugsmaktadir. TED
konusmalar1 ile VideoLectures ders videolar: arasinda belirgin farkliliklar bulunmaktadir. TED
konusmalar1 oldukca kisa videolardir ortalama olarak 16 dakika civarindayken VideoLectures
ders videolar1 ortalama olarak bir saatten daha uzundur. TED konusmalarinda ¢ok sayida ag1

gecisi ya da sahne gecisi bulunmasina karsin ders videolarinda boyle bir gecis bulunmamaktadir.
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TED videolar1 daha yiiksek ¢oziiniirliiklere sahip olmasina karsin VideoLectures ders videolar:
diistik kaliteye sahiptir.

Sistem smiflandirma igin yiiz tanima ve renk tamima tabanli iki 6zellik ¢ikarimi
kullanmistir. Yiiz tanima kismen digerine gore kolay olmasina karsin renk ozelliklerini
cikararak siniflandirma daha zordur. Renk siyahsa yazi yazilan kara tahtaya mi ait ya da
konferans sirasinda pembe rengin tonlar1 gibi 6zellikler ¢ikarilmigtir. Renk tabanli 48 6zellik
c¢ikarilmigken yiin tanima tabanl 3 6zellik ¢ikarilmistir. Bu sayede 6rnekleme yapilan her karede
51 boyutlu bir 6zellik vektorii elde edilmistir. Sistem SVM kullanarak siniflandirmayi1 kare kare
gerceklestirir ve 6nceden hesaplanmig sahne gegisi bilgisi gerektirmez. Bu ¢alismada Masneri
and Schreer [7] ‘in 6nerdigi en biiyiik farklilik bu noktadadir. Sahne geg¢isi bilgisine gerek
olmaksizin yaklagimlarin1 kare bazinda gelistirmislerdir. Sonuclar her 50 karede bir tek bir
simifta  birlestirilmistir. Sunulan sonuglar algoritmanin saglamligint ve dogrulugunu
kanitlamaktadir. Yaklasimin SVM gibi konu 6zelinde olmayan beynelmilel bir yaklagim oldugu
g6z Oniline alindiginda, sistem farkli ders veri kimelerine kolayca uyarlanabilir.

Adcock and Cooper [8] bir web tabanli arama motoru tasarimi ve uygulamasi
gelistirmislerdir. Videoda bulunan yansilar algoritma tarafindan tespit edilir ve OCR teknolojisi
ile igerigi tespit edilir. Slayt analizinin temel amaci kullanicilarin videolar arasinda
gezinmesinde kullanilmasi ve video dizine gorsel bilgi eklemek i¢in yararli anahtar kareleri
ayiklamaktir. Bunun i¢in de ders videolarindaki slaytlarin ve slayt degisikliklerinin tespit
edilmesi gerekir. Anahtar kareler kullanicilara gorsel bir 6zet ve tam video igerigine giris
noktalar1 saglamak iizere internet arayiiziinde bulunmaktadir. Slaytlar kullanicilara herhangi bir
ses dinleme veya videoyu izleme gerektirmeden basit gorsel inceleme ile ders igerigi i¢in aninda
baglam saglar. Ikinci olarak da slaytlar genellikle OCR tarafindan gikarilabilen ve bir
konusmaya veya goriismeler topluluguna metin tabanli arama i¢in bir dizin olusturmak {izere
kullanilabilen metin igerir.

Adcock and Cooper [8] ‘un ¢alismasinda yaklasik 200 ders videosu ve 100 ders videosu
olmayan videodan olusan bir test seti kullanilmistir. Her bir videonun ilk 5 dakikasindan alinan
karelerle bir SVM smiflandirici ders ve ders dist materyal arasinda ayrim yapmak iizere
egitilmistir. Burada ikili bir siniflandirma algoritmas: kullanilmistir. Kullanilan 6zellikler
sunlardir: sabit icerigin toplam siiresi, sabit video parcalarinin sayisi, sabit video parcalarinin

ortalama uzunlugu ve dikey kenarlarin izdiistimiiniin minimum ve ortalama entropisi. Karelerin
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sabit olup olmamasi ile ilgili %1’ lik piksel degisimi esik deger olarak alinmistir. Siniflandirma
%95’ lik basari ile siniflandirma islemini gergeklestirmistir.

Adnan Yazici et all. [6] akilli bir akilli bir ¢oklu ortam sistemi tasarlamistir. Bu ¢oklu
ortam sistemi en basit tanimlamasi ile iki kisimdan olusmaktadir. Bu iki kistmda makine
O0grenmesi ve veri tabani teknolojilerini barindirmaktadir. Bu ¢alismadaki ana fikir anlamsal
icerik ¢ikarimi sistemi ile depolama ve alma sistemi birlikte ¢alistirmaktir. Adnan Yazici ve ark.
[6] ‘nin tasarladig sistemde gorsel, isitsel ve metinsel tiim icerik ¢ikarilmaktadir.

Nesne Ozelliklerinin ¢ikarimi iki asamadan olusmaktadir. Bunlar aday nesne tespiti ve
nesne siniflandirma kisimlaridir. Aday nesne tespiti i¢in 6nce anahtar kareler belirlenir ve
sonrasinda beblirlenmis anahtar karelerin parcalari ¢ikarilir. Bu ¢alismada aday nesne tespiti
siiflandirmasi i¢in SVM kullanilmistir. Nesne kategorileri smifa 6zgii 6zeliklere gore
tanimlanmistir. Nesne kategorilerine gore siifa 6zgii 6zellikleri degerleri farklilik gosterir.
Mesela bir araba nesnesi i¢in renk Onemli bir 6zellik degildir. Her aday nesne igin
smiflandiricidan her bir nesne igin 0 ile 1 arasinda bir deger déner. Sonug olarak videodaki her
bir nesnenin ekranda ne kadar siire kaldig1 ve pozisyonu bilgisi ¢ikarilir. Elde edilen anlamsal
icerikler ve liyelik degerleri puan olarak sonraki islemler i¢in flizyon modiiliine sunulur.

Nesne Ozelliklerinin ¢ikarimi yapildigi gibi bunun yaninda videodan isitsel verilerin de
¢ikarimi yapilir. Konugma, miizik ve ortam sesi gibi farkli sesler olabilecegi igin ses tanima isi
zordur. Once sessizlik analizi yapilir. 10 ms uzunlugundaki ses pargalarimi analiz edilerek ortam
sessiz mi bakilir. Sesin 30 ms’ lik boliimleri 10’ ar ms uzunlugunda analiz edilir. Ses
siniflandirmasinda SVM kullanilir. Smiflandirma sonrasi bir diizlestirme islemi yapilarak veri
flizyon moduline iletilir.

Ucgiincii olarak da videodan metinsel verinin ¢ikarimi islemi gegeklestirilir. Burada metin
vurgulayici goriintiiden metni ¢ikarma ve sonrasinda adlandirilmis varlik tanima iglemini yapar.
Kisi, konum ve kuruluslarin isimlerini tanir. Bunlar1 anlamli bir metin halinde sunar.

Metin ¢ikarimi ve sonrasinda yazim denetimi gergeklestirilir. Adlandirilmig varlik tanima
isleminde metinsel kaynaklar ve oriintii tabanli islemler kullanilir. Metinsel kaynaklar iyi bilinen
yerlerin, kisilerin ve organizasyonlarin isimlerini tutar. Oriintii taban1 yer ve organizasyon listesi
icin kural listeleri icerir. Adlandirilmis varlik tanima metinsel kaynaklar ile eslesen kelimeleri

goriintii taban1 kurallara gére ctimle haline getirir.
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Fiizyon modiiliiniin amaci farkli yOntemlerle elde edilen verileri biitiinlestirmektir.
Fuzyon sayesinde herhangi bir parcaya olan bagimlilik azalir. Boylece genel sistem bireysel
yontemlerin hatalarindan daha az etkilenir. Fiizyon i¢in genel bir yontem olan SVM secilmistir.
SVM ortam bagimsiz bir yontemdir. Ozellesmis yontemler popiiler olmasima karsin veri seti
bagimlhidir. Anlamsal kavramlar arasindaki baglantiyr 6grenme gorevi siniflandiriciya
verilmigtir. Anlamsal icerigi tahmin etmek i¢in smiflandirict her bir anlamsal kavram igin
egitilir. Anlamsal icerik ve alt diizey icerik bilgileri nesne yonelimli veritabaninda tutulur.
Coklu ortam verileri i¢in 6zellikle tasarlanmistir. Videolar arasi ve kavramlar arasi iliskiyi saklar
ve donddrdr. Bulanik sorgular i¢in kesin olmayan olgiimleri tutabilir. Bulanik bilgi tabani ve
bulanik etkileme motoru videolar kategorisini yonetir. Anlamsal bulanik mantik kurallari
nesnelerin 6zelliklerinden yeni bilgiler ¢ikarir. Sistemin avantaji anlamsal icerige gore arama
yaparken alt seviye tanimlayicilari da kullanabilmesi. Video klipler birden fazla modalite
barindirir ve bu ¢aligma tiim bu modaliteleri kullanabilmektedir. Fiizyon islemi yapabilmektedir
ve yeni videolardan yeni kavramlar cikarabilmektedir. Sistem performansi bir¢ok agidan

muadilleri ile kiyaslanmistir ve sistem testleri basarili tamamlamistir.

1.2. Motivasyon ve Tezin Katkisi

Covid-19 salginin tiim diinyay1 etkilemesi ile biitiin sektorler gibi egitim de ayni lgiide
etkilenmistir. Hatta goriinen o ki en ¢ok etkilenen sektdrlerden birisi olmasinin yaninda egitim
sektorundeki Covid-19 etkileri kalic1 olacaktir. Birgok sektor gibi egitim sektorii de uzaktan
egitim ve evden calisma gibi uygulamalara ge¢mistir. TRT biinyesinde EBA TV kalici kanal
olma 6zelligi kazanmistir.

2023 itibari ile Tiirkiye Cumhuriyeti Milli Egitim Bakanlig1 internet {izerinden alinan
kredilerin sinif dersleri yerine de sayilacagini ve bu dersleri vererek 6grencilerin mezun olup
diploma alabilecegini ifade etmistir. Buna benzer etkiler ¢evrimi¢i 6grenme aligkanliginin
tilkemizde ¢ok hizli bir sekilde artacagini gostermektedir.

Bu tezde yapilan ¢alisma da ders videolar: iizerine yapilmustir. Onceki calismalarda ¢ok
saylida video analiz, video smiflandirma ve video geri alma sistemleri incelenmistir. Bu
sistemlerin bir¢ogu ders videolarina ve bir kismi da her tiirlii videoya gore tasarlanmis
sistemlerdir. Cesitli ders videolar1 iizerinde yapilan ¢caligmalarda ¢esitli siniflandirma yontemleri

kullanilmistir. Videolar1 nesnel, metinsel ve isitsel olarak irdeleyen sistemler mevcuttur. Ders
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videolar1 lizerine OCR ile yapilan ¢aligsmalarda birgok siniflandirma yontemi yerine tek yontem
kullantlmistir.

Ders videolar1 iizerine birden fazla smiflandirma yontemi kullanilan ¢alismalarda ise
metinsel veri yerine isitsel veri 6n planda kullanilmistir.

Bu tezde literatiire kazandirilan yenilik, farkli veri setlerinde OCR ile elde edilen veriler
tizerinden birden fazla siniflandirma yontemi kullanilmasidir. Daha 6nceki ¢aligmalarda bu
noktada geleneksel makine 6grenme yontemleri kullanilirken bu tezde U¢ adet geleneksel
makine 6grenimi yontemiyle birlikte bir adet de derin 6grenme yOntemi deneysel olarak

uygulanmistir.
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2. VERI KUMESI

Bu tez ¢alismasi i¢in yeni bir veri kiimesi olusturuldu. Veri kiimesinde toplam 110 adet
ders videosu bulunmaktadir. Veri kiimesindeki videolar 1920x1080 ya da 1280x720 ekran
oranlarina sahiptir yani tiim videolar 16:9 videolardir. Tiim videolar 30 fps ve progresive (tek
gecisli) yapidadir. Veri kiimesindeki videolar .mp4 uzantilidir. Video codecleri AVC ’dir.

Veri kiimesi 3 ayr1 seviyeden olugsmaktadir. Birinci seviyede 4 sinif, ikinci seviyede 3 sinif
ve liclincii seviyede 4 sinif bulunmaktadir.

Birinci seviyede toplam 110 adet ders videosu bulunmaktadir. Bunlar 4 sinifa
ayrilmaktadir. Bu siniflar Egitim, Tip, Sosyal Bilimler ve Miihendislik siniflaridir. Egitim
siifinda 10 adet, Tip smifinda 10 adet, Sosyal Bilimler sinifinda 10 adet ve Miihendislik
smifinda 80 adet video bulunmaktadir. Videolarin uzunluklar1 degiskenlik gostermektedir.

Bu tez calismasinda kullanilan videolarin ikinci seviyesi Miihendislik sinifina ait
videolardan olusmaktadir. Miihendislik sinifinda toplam 80 adet ders videosu bulunmaktadir.
Bu sinifta Elektronik Miihendisligi, Makine Miihendisligi ve Bilgisayar Miihendisligi siniflari
bulunmaktadir. Elektronik Miihendisligi sinifinda 20 adet, Makine Miihendisligi sinifinda 20
adet ve Bilgisayar Miihendisligi sinifinda 40 adet ders videosu bulunmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda kullanilan videolarin ikinci seviyesi Bilgisayar Muhendisligi sinifina
ait videolardan olugmaktadir. Bilgisayar Miihendisligi sinifinda toplam 40 adet ders videosu
bulunmaktadir. Bu smifta Yapay Zeka, Veri Tabani, Algoritma ve Bilgisayar Aglar1 sinifi
bulunmaktadir. Yapay Zeka siifinda 10 adet, Veri Tabani sinifinda 10 adet, Algoritma sinifinda
10 adet ve bilgisayar Aglar1 sinifinda 10 adet ders videosu bulunmaktadir. Veri kimesi ile ilgili
ayrintili bilgi Tablo 2.1°de bulunmaktadir.

Farkl1 seviyelerde farkli siniflardan olusan bir veri kiimesinin olusturulmasiin temel
motivasyonu algoritmalarin farkli anlamsal igeriklerde farklilik gosterip gdstermeyecegi ve

hangi anlamsal icerikler i¢in hangi algoritmalarin daha iyi sonug verebilecegidir.
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Tablo 2.1. Veri Setinin Seviyelere ve Siniflara Gore Dagilimi

Seviye 1 Seviye 2 Seviye 3 Video Sayisi
Egitim - - 10
Tip - - 10
Sosyal Bilimler - - 10
Elektronik Miihendisligi - 20
Makine Miihendisligi - 20
) . Yapay Zeka 10
Mduhendislik
. o Veri Tabani 10
Bilgisayar Miihendisligi 5
Algoritma 10
Bilgisayar Aglar 10
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3. SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

3.1 Naive Bayes

Naive Bayes gelencksel makine 6grenimi yontemlerindendir. Naive Bayes oldukga basit
istatistiki temelli bir yontemdir ve etkili bir metin madenciligi i¢in kullanilmaktadir. Naive
Bayes simiflandiricisi Bayes teoreminin bagimsizlik dnermesiyle basitlestirilmis halidir. Bayes

teoremi asagidaki denklemle ifade edilir.

P(B|A)P(4)

P(AIB) = “EF

(3.1)

P(A|B) : B olay1 gergeklestigi durumda A olayinin meydana gelme olasiligidir.
P(BJA) : A olay1 gergeklestigi durumda B olaymin meydana gelme olasiligidir.
P(A) : A olaymnin olma olasiligidir.
P(B) : B olayinin olma olasiligidir.

Naive Bayes Simiflandirmas1 Makine Ogreniminde denetimli 6grenme alt sinifindadir.
Daha ag1k bir ifadeyle siniflandirilmasi gereken metinlerin ya da 6rnek verilerin hangi siniflara
ait oldugu ogretilmelidir. Bu tezde yapildig1 gibi videolardan ¢ikarilan gorsel igeriklerin
siniflandirilmas1 buna 6rnek verilebilir. Bu 6rnekte ¢ikarilan metinlerin hangi siniflara ait
oldugu smiflandiriciya ogretilir. Burada simif sayist iki ya da daha fazla olabilir. Yeni
videolardan c¢ikarilacak yeni metinler eski metinlerin sahip olduklar1 sinif 6zelliklerine gore
istatistiki olarak smiflandirilacaklardir. Ornek 1’ de dérdiincii metnin hangi sinifa ait oldugu

Naive Bayes siniflandirma yontemi ile bulunmustur.

Ornek 1. Dokiman | Metin Smf

1 Lacivert Lacivert Sar1 f
2 Lacivert Lacivert Beyaz
3 Siyah Beyaz
4 Lacivert Sari

N ([T | =h
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P(f)=2/3

P(b)=1/3

P(Lacivert|f)=(4+1)/(6+1)=5/7
P(Sar|[f)=(0+1)/(2+1)=1/3
P(Lacivert|b)=(0+1)/(2+1)=1/3
P(Sart|b)=(0+1)/(2+1)=1/3

Sinif segme: P (f | dsa)=(2/3)x(5/7)x(5/7)=0,34
P(b|ds)=(1/3)x(1/3)x(1/3)=0,03
P(f|ds)>P(b]|ds)=>» Dordiincii dokiiman f sinifina aittir.

3.2 Support Vector Machine (Destek Vektor Makinesi)

Support Vector Machine geleneksel makine 6grenimi yontemlerindendir. Siniflandirma
icin kullanilan oldukga basit ve etkili yontemlerden birisidir. Siniflandirma i¢in bir diizlemde
bulunan iki grup arasinda bir sinir gizilerek iki grubu ayirma yontemini uygular.

Egitim verilerindeki herhangi bir noktadan en uzak olan iki sinif arasinda bir karar sinir1
bulur. Bu smirin gizilecegi yer ise iki grubun da iiyelerine en uzak olan yer olmalidir. Support
Vector Machine bu sinirin nasil ¢izilecegini belirler. Bu islemin yapilmasi i¢in iki gruba da
yakin ve birbirine paralel iki sinir ¢izgisi ¢izilir ve bu sinir ¢izgileri birbirine yaklastirilarak
ortak sinir ¢izgisi Uretilir. Sekil 3.1°de iki sinifi ayiran sinir ¢izgileri yer almaktadir. Sekil 3.2°de

her iki sinifi ayiran karar sinirt goziikmektedir.
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x1
Sekil 3.1. Support Vector Machine Sinir Cizgileri
X2
2 n
B x1

Sekil 3.2. Support Vector Machine Karar Sinir

3.3 Random Forest (Rastgele Orman)

Random Forest geleneksel makine 6grenimi yontemlerindendir. Ginimiizde Random
Forest algoritmasi, siniflandirmada ¢ok 1yi performans sergiledigi igin toplu Ogrenme
yontemleri icinde siklikla tercih edilmektedir [12]. Random Forest agag tipi siniflandiricilar

toplulugudur. Bagging (torbalama) yonteminin daha gelismis bir sekli olarak kabul edilir. Hizli
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ve belirli bir kalipta olmayan bir yontem olarak nitelendirilir. Random Forest yonteminde ne
kadar ihtiyac varsa ya da ne kadar istenirse o kadar agag calisir.

Random Forest’ ta torbalama ydntemi rastgele 6zellik secimi ile ilgilidir. Bagging
yonteminin segilmesinin iki 6nemli nedeni vardir. Birinci 6zellik bagging yonteminde rastgele
ozellik kullanilmasidir. Bu durum dogrulugu arttirir. ikincisi bagging disinda kalan hatalarin
hesaplanmasidir. Rastgele 6zellik se¢imi i¢in 6ncelikle gercek veri kimesinden yeni bir egitim
veri kiimesi olusturulur. Sonrasinda rastgele 6zellik se¢imi kullanilir. Yeni egitim setinden bir
agag turetilir. Tiretilen agaclar bu yontemde budanmaz. Budama metodunun se¢iminin ve
Ozellik se¢im 6lgiitlerinin olmamasinin agag tabanli siniflandiricilarin performansini etkiledigini
belirtmektedir. Budamanin olmamasi Random Forest’ 1 diger karar agaci yontemlerinden daha

avantajl hale getirmektedir. Sekil 3.3’te Random Forest yontemi semasi goziikmektedir.

Decision Tree 1 Decision Tree 2 Decision Tree N

Random Forest

Sekil 3.3. Random Forest Yontemi Semasi
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3.4. Long Short Term Memory (Uzun Kisa Siireli Bellek)

Long Short Term Memory (LSTM) bir derin 6grenme yontemidir. Tekrarlayan sinir aglari
mimarisinin bir alt kiimesidir. Standart ileri beslemeli sinir aglarinin aksine, LSTM’ nin geri
bildirim baglantilar1 vardir. LSTM birgok Dogal Dil Isleme uygulamasinda kullanilmaktadir.
Ornegin nefret soylemlerini algilama, niyet siiflandirmasi ve haber makalelerinin
diizenlenmesi gibi siirekli olarak biiyiiyen veri kaynaklarinda aktif olarak kullanilmaktadir.

LSTM’ nin en biiylik farki sirali olan gelen girdileri siralarina goz Oniine alarak
siiflandirmasidir (Sekil 3.4). Sekil 3.4° te “A” ileri beslemeli bir sinir agini sembolize
etmektedir. “G” girdileri, “C” ise ciktilar1 gdstermektedir. Ornegin: “Siyahli adam anahtar
getirdi” ve “Siyahli anahtar adam getirdi”. Bu iki cimleyi ele aldigimiz zaman sadece kelime
frekansma bakmak bize anlamli bir smiflandirma sonucu vermeyebilir. ikinci ciimle, “Siyahl
anahtar adam getirdi” her ne kadar dilbilim agisindan anlamsiz bir climle olsa da kelime
frekanslar1 olarak degerlendirildiginde bir siniflandirma degeri tasiyacaktir. LSTM gibi
kendisinden onceki kelimelere de bagli bir yontem bu tip durumlarda siniflandirma avantaji

saglayacaktir.

L A d
5L

Sekil 3.4. Long Short Term Memory Gosterimi

Bu tezde videolardan metinsel verilerin ¢ikarimi sonrasinda bu metinsel veriler lizerinden
smiflandirma yapilmistir. Klasik LSTM yerine Bidirectional LSTM kullanilmigtir. Bu sayede
kelimelerin hem kendinden sonraki kelimelerle hem de kendinden 6nceki kelimelerle siralama

ozellikleri gbz Oniine alinarak bir smiflandirma gerceklestirilmistir. Cogu uygulamada
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Bidirectional LSTM klasik tek yonli LSTM” ye oranla daha iyi sonug vermektedir. Sekil 3.5te
bu tezde kullanilmis olan Bidirectional LSTM’ nin gosterimi yer almaktadir. Sekil 3.5° te “A”

bir LSTM hiicresini, “G” girdileri ve “C” ¢iktilar1 sembolize etmektedir.

Cikis katmani

Geri beslemeli
katman

GCs
A
A |- A |- A e © ¢ ¢ o o N A
fleri beslemeli A / A e 06 06 0 o & A
katman
Giris katmant

Sekil 3.5. Bidirectional LSTM
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4. UYGULAMA VE YONTEM

4.1. Genel Mimari

Bu tezde 110 videoluk bir veri kiimesi 4 ayr1 siniflandirma yontemi ile kullanilmistir. Tiim
videolarin 30 karede bir yani her 1 saniyede OCR c¢iktilart alinmistir. OCR ¢iktilar1 sayesinde
elde edilen metinsel veriler 3 adet geleneksel makine 6grenmesi yontemi ve 1 adet de derin
O6grenme yontemi ile siniflandirilmigstir. Sistemin genel mimarisi ile ayrintili bilgi Sekil 4.1 ‘de
bulunmaktadir.

Videolardan OCR ¢iktilar1 alinmasi sayesinde gorlntulerden metinsel veriler elde
edilmistir. Metinsel verilerin ¢ikarilmasi ile ilgili daha fazla bilgi “4.2. Metinsel Verilerin
Videolardan Cikarimi1” boliimiinde yer almaktadir.

OCR c¢iktilar1 alinmasi sonrasinda c¢ikarilmig olan metinsel verilerin siiflandirma
yontemlerine uygun hale getirilmesi i¢in siniflandirma yontemlerine bagl olarak sirali 6n
islemler uygulanmistir. Tiim metinsel veriler toplamda 4 ayri1 smiflandirma yontemi ile
simiflandirilmigtir.  Kullanilan smiflandirma yontemlerinden 3 tanesi geleneksel makine
ogrenme yontemlerindendir. Bu tezde kullanilan geleneksek makine 6grenimi yontemleri Naive
Bayes, Support Vector Machine ve Random Forest yontemleridir.

OCR giktilar1 sayesinde elde edilen metinsel veriler 3 adet geleneksel makine 6grenmesi
yontemi haricinde 1 adet de derin 6grenme yontemi ile siniflandirilmistir. Bu tez i¢in segilen
derin 6grenme yontemi Bidirectional Long Short Term Memory (Bi-LSTM) yontemidir.

Geleneksel makine yontemleri i¢in metinsel verileri benzerlik oranina gore karsilastirma,
verileri kiiglik harfe gevirip gereksiz kelimeleri atma, kelimeleri Ingilizce sézliikte kontrol etme,
kelime frekansini bulma, kelime frekansin1 normallestirme ve veriyi .arff formatina ¢evirme On
islemleri uygulanmistir. Geleneksel makine yontemleri icin yapilan veri 6nislemleri ilgili daha
fazla bilgi “4.4. Naive Bayes, SVM ve Random Forest i¢in veri Onisleme” bolimiinde yer
almaktadir. Geleneksel makine 6grenim yontemleri igin yapilan onislemler frekans vektorleri
olusturmaktadir. Bu noktasi ile derin 6grenme yontemi i¢in yapilan onislemlerden farklidir.

Geleneksel makine 6grenme yontemleri ile yapilan smiflandirma Weka programinda
gerceklestirilmistir. Weka ile yapilmis siniflandirma ile ilgili daha fazla bilgi “4.5. Naive Bayes,
SVM ve Random Forest ile siniflandirma” bdliimiinde yer almaktadir.
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Derin 6grenme yontemi i¢in metinsel verileri benzerlik oranina gore karsilastirma, verileri
kii¢iik harfe gevirip gereksiz kelimeleri atma, kelimeleri Ingilizce sozliikte kontrol etme ve
kelimeleri siralama vektorlerine c¢evirme veri Onislemleri uygulanmistir. Derin 6grenme
yontemleri i¢in yapilan Onislemler ile ilgili daha fazla bilgi “4.6. LSTM ig¢in veri 6nisleme”
boliimiinde yer almaktadir. Derin 6grenme yOntemi icin yapilan 6nislemlerde metin siralama
vektorlerine ¢evrilmektedir. Bu noktas ile geleneksek makine 6grenme yontemleri i¢in yapilan
Onislemlerden farklidir. Kelimeleri siralama vektorlerine ¢evirmek i¢in metni kelime kelime
ayirarak her kelimeye sikligina gore sayisal bir deger verme, takviye etme ve kirpma onislemleri
uygulanmistir. Bu ii¢ yontemle ilgili daha fazla bilgi “4.6.1. Metni kelime kelime ayirmak
(tokenization) ve her kelimeye sayisal bir deger vermek”, “4.6.2. Takviye etme” ve “4.6.3.

Kirpma” boliimlerinde yer almaktadir.

24



Metinsel verilerin
videodan ¢ikarimi

Naive Bayes,
SVM, Random
Forest

LSTM veya Naive

Bayes,

VM, Random Fores

Naive Bayes, SVM
ve Random Forest
i¢in veri On isleme

LSTM

\ 4

LSTM icin veri 6n
isleme

Naive Bayes, SVM
ve Random Forest
ile smiflandirma

\ 4

LSTM ile
siiflandirma

SN S —
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4.2. Metinsel Verilerin Videolardan Cikarimi

Sekil 3.1” de ayrintili olarak goriildiigii gibi bu tez kapsaminda tiim videolardan metinsel
veri ¢ikarimi gergeklesmistir. Metinsel veri ¢ikarimi igin Tesseract Optic Character Recognition
yazilimi kullanilmistir [21]. Tesseract Optic Character Recognition yazilimi agik kaynak kodlu
oldugu ve Python yazilimi ile uyumlu olarak kullanilabildigi i¢in se¢ilmistir. Bunlarin yaninda
Tesseract Optic Character Recognition yazilimmin gelisimi su an Google tarafindan
karsilanmaktadir. A¢ik kaynak kodlu olarak erisilebilecek en dogru optic charater recognition
yazilimlarindan bir tanesidir.

Kullanilan videolar Veri Kiimesi kisminda anlatildigr gibi saniyede 30 karedir. Bu tez
calismasinda tiim Tesseract ¢iktilar1 30 karede bir defa alinmistir. Metinsel veri ¢ikarimi
saniyede bir defa gerceklesmistir. Bir saniyenin altinda olan slayt ya da yazi gegisleri ihmal
edilmistir.

Videolarin codecleri Veri Kiimesi boliimiinde anlatildigr gibi AVC’ dir. Video dosyalari
ses dosyalarna oranla daha biiyiikk olduklar1 i¢in videolardan metinsel veri ¢ikarimi ses
dosyalarindan metinsel veri ¢ikarimina oranla daha fazla zaman almaktadir. Uygulama Python
yaziliminda multithreading (¢oklu kullanim) olarak gelistirilmistir. Bu sayede metinsel veri

¢ikarimi islemi merkezi islemci linitesindeki ¢ekirdek sayisi ile dogru orantili olarak artmuistir.

4.3. LSTM veya Naive Bayes, SVM, Random Forest

Videolardan ¢ikarilan metinsel veriler Naive Bayes, Support Vector Machine ve Random
Forest algoritmalar igin frekans vektorlerine doniistiiriildiiler. Bunun yaninda Long Short Term
Memory algoritmasi siralamali vektorlere doniistiiriildiiler. Verilerin hangi 6n isleme yontemine

dogru yonlendirilecegi ile ilgili secim bu agamada yapildu.

4.4. Naive Bayes, SVM ve Random Forest icin Veri Onisleme

Tezin Naive Bayes, SVM ve Random Forest i¢in veri Onisleme asamasinda ¢ok ¢esitli
Onislemler yapilmistir. Yapilan islem en genis tanimi ile ders videolarindan Tesseract yazilimi
ile elde edilmis olan metinsel verileri Naive Bayes,SVM ve Random Forest algoritmalarinin
uygulanabilmesi icin frekans vektorlerine cevirmektir.

Burada ilk olarak metinsel veriler birbirleri ile benzerlik oranlarina gére ayristirildi. Bu

ayristirma isleminde birden fazla esik deger uygulandi. Bu tezde uygulanan esik degerler %50,
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%75 ve %90 esik degerleridir. Art arda gelen iki kareden ¢ikarilmis metinsel verilerin benzerlik
orani bu esik degerlerine gore degerlendirildi. Bu esik degerin {izerinde kalan kareler atildi. Bu
sayede tekrar eden veriler siniflandirma asamasina gelmeden elenmis oldular.

Daha 6nce de metinsel verilerin videodan ¢ikarimi anlatilirken bahsedildigi gibi her 1
saniyede 1 defa metinsel veri ¢ikarilmakta. Ders videolarinda her saniyede slayt goriintiileri ve
tahta yazilar1 degismemekte ya da belli oranlarda degismektedir. Verilerin uzun siire sabit
kalmasi1 benzerlik oranina gore veri elenmesi konusunda yapilmasi gereken 6n islemeyi zaruri
kilmaktadir.

Bu noktada Python yaziliminin difflib modiilii kullanilmistir. Difflib modiilune ait olan
SequenceMatcher kullanilmistir. SequenceMatcher algoritmik olarak Gestalt Pattern Matching
algoritmasimi kullanmaktadir. Gestalt Pattern Matching 1980" lerin sonlarinda Ratcliff ve
Obershelp tarafindan temellendirilmistir [23]. Algoritma karakter dizilerindeki benzer
karakterlerin iki katin1 dizilerdeki toplam karakterlere boler. Bu sayede karakterlerin benzerlik

oranina gore 0 1 arasinda bir deger dondiiriir [24].

Ornek:

Kelime 1: Baskent

Kelime 2: Beykent

Ayni1 olan karakterler: “B”, “k”, “e”, “n”, “t”

iki kelimedeki tOplam karakterler: C‘B”, CCa,” “S”, CCk,” 46637, €6n’7, 5cta” CCB,” Cée,” G(y,” ‘Gk”, G(eQ,,

€6 9% ey
n’, 't

2 x (Ayni olan karakterler) (4 1)

Benzerlik Orani = -
enze Ora Iki kelimedeki toplam karakterler

2X
14

°=0.714

Benzerlik Orani =

Bu benzerlik oranina gore karelerin silinmesi sonrasinda geriye kalan veride ilk olarak

kelimelerin kiigiik harfe cevirme islemi gergeklestirilmistir. Kelimelerin biiyiik ya da kiigiik
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harfte olmas1 anlamsal agidan pek bir sey ifade etmemesine karsin bilgisayar mimarisi agisindan
farkli degerlerdir. Farklt ASCII kodlarina baglidir ve bu farklilik siniflandirma kisminda farkli
oOzellikler olarak g6zukebilecektir.

Ikinci olarak da gereksiz kelimeler ¢ikarilmistir. Burada gereksiz kelimelerden kasit
Ingilizcede ciimle icinde pek anlam barindirmayan. Bu gereksiz kelimeler ctimlelerden
cikarildiginda anlamsal olarak bir sey feda edilmeyen kelimelerdir. Bu gereksiz kelimeler
¢ikarilmstir.

Ucgiincii asamada kalan kelimelerin Ingilizce sozliikte olup olmadigi kontrol edildi.
Ingilizce sozliikte olmayan kelimeler atildi. Tesseracttan gelen kelimelerin bazilari anlamsiz
hatta Inglizce’ de de olmayan kelimelerdi. Bu asmada bu sekilde bir denetim gerceklestirilerek
anlamsiz kelimeler atilmistir.

Bu 1ii¢ asamadan sonra kalan kelimelerin timi okunarak bir kelime havuzu
olusturulmustur. Kelime havuzunun eleman sayisini belirleyen temel faktdr benzerlik oranidir.
Tiim akis uygulandiginda benzerlik oranina gore benzer kareleri atma, gereksiz kelimeleri atma
ve Ingilizce’ de olmaya anlamsiz kelimeleri atma gibi kelime havuzunu daraltan islemler
uygulanmistir. Kelime havuzu olusturulduktan sonra videodaki her bir kelimenin o videoda kag
defa gectigi ile frekansi elde edilmistir. Sonrasinda da kelime sayisina sore frekans
normallestirilmistir.

Son olarak da veri Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka) uygulamasinda
smiflandirma yapabilmek igin arff formatina gevrilmistir [22]. Ayrintil bilgi Sekil 4.2° de

bulunmaktadir.

28



Metinsel verileri oku

\ 4

Benzerlik oranina
gore karsilagtir

\ 4
Verileri kiigik harfe
cevir ve gereksiz
kelimeleri at

\ 4

Kelimeleri Ingilizce
sozlukte kontrol et

\ 4

Kelime frekansini bul

v

Kelime frekansini
normallestir

v

Veriyi arff formatina
cevir

Sekil 4.2. Naive Bayes, SVM ve Random Forest i¢in veri 6nisleme
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4.5. Naive Bayes, SVM ve Random Forest ile Simiflandirma

Naive Bayes, SVM ve Random Forest sinifandirma i¢in Weka programi kullanilmistir.
Naive Bayes, SVM ve Random Forest i¢in veri 6nisleme kisminda ¢ikarilan arff dosalar Weka
icin uygun halde tasarlanmistir. Sadece format olaraktan ziyade 6zelliklerin dizilimi olarak da
Weka makine 6grenimi programinda siniflandirmaya uygun olarak tasarlanmistir.

Weka ile siniflandirma 9 ayri veri kiimesi i¢in de yapilmistir. Bunlar %90, %75 ve %50
benzerlik oranlarna gore ayristirilmis birinci seviye, ikinci seviye ve {iglincli seviye veri

kiimeleridir. Veri kiimeleri ayrintili olarak Veri Kiimesi bagligi altinda tarif edilmistir.

4.6. LSTM icin Veri Onisleme

Tezin LSTM i¢in veri onisleme asamasinda OCR ile ¢ikarilan metinsel verilere benzerlik
oranina gore karsilastirma, verileri kiiclik harfe cevirip gereksiz kelimeleri atma, kelimeleri
Ingilizce Sozliik’ te kontrol etme ve kelimeleri siralama vektorlerine gevirme veri dnislemleri
uygulanmistir. Bu asamada yapilan islem en genis tanimi ile daha once bahsedilen ders
videolarindan Tesseract yazilimi ile elde edilmis olan metinsel verileri LSTM algoritmasinin
uygulanabilmesi i¢in siralama vektorlerine ¢evirmektir.

LSTM igin veri Onisleme isleminde ilk olarak metinsel veriler birbirleri ile benzerlik
oranlarina gore ayristirildi. Bu ayrigtirma isleminde birden fazla esik deger uygulandi. Bu tezde
uygulanan esik degerler %50, %75 ve %90 esik degerleridir. Esik degerleri bu tez icin rastgele
olarak secilmistir. Art arda gelen iki kareden ¢ikarilmis metinsel verilerin benzerlik orani bu
esik degerlerine gore degerlendirildi. Bu esik degerin {izerinde kalan kareler atildi. Bu sayede
tekrar eden veriler siniflandirma agamasina gelmeden elenmis oldular.

Daha 6nce de metinsel verilerin videodan ¢ikarimi anlatilirken bahsedildigi gibi her 1
saniyede 1 defa metinsel veri ¢ikarilmaktadir. Ders videolarinda her saniyede slayt goriintiileri
ve tahta yazilar1 degismemekte ya da belli oranlarda degigsmektedir. Verilerin uzun siire sabit
kalmasi1 benzerlik oranina gore veri elenmesi konusunda yapilmasi gereken 6n islemeyi zaruri
kilmaktadir.

Bu noktada Python Naive Bayes, Support Vector Machine ve Random Forest
algoritmalari i¢in yapildig: gibi difflib moduliniin SequenceMatcher algoritmasi kullanilmistir.

Boliim 4.4’ te SequenceMatcher uygulamasinin algoritmasi tarif edilmistir.
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Bu benzerlik oranina gore karelerin silinmesi sonrasinda geriye kalan veride ilk olarak
kelimelerin kiigiik harfe ¢evirme islemi gergeklestirilmistir. Kelimelerin biiyiik ya da kiigiik
harfte olmas1 anlamsal agidan pek bir sey ifade etmemesine karsin bilgisayar mimarisi agisindan
farkli degerlerdir. Farkli ASCII kodlarina baglidir ve bu farklilik siniflandirma kisminda farkl
Ozellikler olarak gozukebilecektir.

Ikinci olarak da gereksiz kelimeler ¢ikarilmistir. Burada gereksiz kelimelerden kasit
Ingilizcede ciimle ig¢inde pek anlam barmdirmayan kelimlerdir. Bu gereksiz kelimeler
ciimlelerden ¢ikarildiginda anlamsal olarak bir sey feda edilmeyen kelimelerdir. Bu gereksiz
kelimeler ¢ikarilmistir.

Uciincii asamada kalan kelimelerin Ingilizce sozliikte olup olmadig1 kontrol edildi.
Ingilizce sozliikte olmayan kelimeler atildi. Tesseracttan gelen kelimelerin bazilar1 anlamsiz
hatta Ingilizce’ de de olmayan kelimelerdi. Bu asmada bu sekilde bir denetim gerceklestirilerek
anlamsiz ve manasiz kelimeler atilmigtur.

Bu 3 agsamadan sonra verinin LSTM i¢in ayrisan 6n isleme kismi gelmektedir. Bu agamada
veriler frekans vektorlerinden farkli olarak siralama vektorlerine doniistiiriiliirler. Bu
doniistiirme isleminde ilk olarak tiim kelimelerden bir kelime havuzu olusturulur ve her
kelimeye bir deger verilir. Bu deger climleleri matematiksel olarak ifade etme asamasinda
kullanilir.

Test kiimesinde daha 6nceden goriilmemis ve kelime havuzunda bir matematiksel degere
sahip olmayan kelimelerin var olma olasilig1 vardir. Egitim kiimesinde olmayan kelimelerin test
kiimesinde olmasina karsi bu kelimelere genel gecer daha dnce goriilmedigini ifade edecek bir
deger verilir. Bu sayede ciimlelerin siralama vektorleri daha dogru sonuglar elde edebilecek
sekilde isleme tutulmus olur. LSTM gibi sira vektorleri ile siniflandirma yapacak bir algoritma
icin bu hayati bir konudur. Aksi takdirde mesela daha 6nceden egitilmemis kelimelerin g6z ard1
edildigi yaklasimlarda farkli anlamlara sahip olabilecek vektorler olusabilir. Bu durum da
smiflandirmanin basarisin1 anlamli 6lgtide disiirmektedir.

Bir video metninin kag kelime ile ifade edip siniflandirilacagi da bir diger 6nemli konudur.
Birbirlerinden farki uzunluga sahip videolarmn farkli uzunluga sahip metinleri olmasi olasidir.
Bu durum esit uzunluga sahip farkli O6gretim araglarinin kullanildigi videolarda da
gerceklesebilir. Bu sebepten burada kullanilacak kelime sayis1 veri kiimesine bagimli bir hal

almaktadir. LSTM i¢in veri Onisleme islemlerinin genel semas1 Sekil 4.3’ te bulunmaktadir.
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Sekil 4.3. LSTM igin veri 6n isleme

Kelimelerin siralama vektorlerine ¢evrilmesi i¢in U¢ modelleme teknigi uygulanmstir.
Bunlar metni kelime kelime ayirarak (tokenization) her kelimeye sayisal bir deger verme,

takviye etme (padding) ve kirpma (truncating) modelleme teknikleridir.
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4.6.1. Metni kelime kelime ayirmak (tokenization) ve her kelimeye sayisal bir deger
vermek

Metni kelime kelime ayirma ve her kelimeye sayisal bir deger verme islemleri i¢in Kerasin
Tokenizer Sinifi veri onislemede kullanilmistir [25]. Keras’in Tokenizer Sinifi bir metin
derlemini vektor haline getirmek i¢in kullanilmistir. Tokenizer Sinifi metodlart metinleri vektor
haline getirme islemini s6zciiklerin metindeki sayilarina ve term frequency—inverse document
frequency (TF-IDF) istatistiksel 6lgme yontemine gore yapmaktadir [25-26].

Kullanilan smifta “0” rakami takviye etme islemi ve Out of Vocabulary (OOV) kelimeler
icin ayrilmistir. Onun sonrasindaki rakamlarda kelimenin metin i¢inde kag¢ defa gectigine gore
belirlenmektedir. En fazla gegen kelimeler en diisiik rakamlar1 en az gegen kelimelerde en
yiiksek rakamlar1 almaktadir. Ornekte metni kelime kelime ayirma ve her kelimeye sayisal bir

deger verme yontemleri kullanilmistir.

Ornek:

Asagida siniflandirma i¢in kullanilacak 3 adet ciimle vardir.
Culimle 1: baskent iiniversitesi bilgisayar mithendisligi
Cumle 2: bagkent tiniversitesi lisansiistii egitimi

Cumle 3: bagkent tiniversitesi bilgisayar mithendisligi ana bilim dali
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Tablo: Her bir kelimenin karsilik geldigi sayisal bir deger.

Kelime Matematiksel Deger
oov 0
baskent

Universitesi

bilgisayar

mihendisligi

lisansusti

egitimi

ana

bilim
dali

©O©| 0| Nl O O &l W N

Kelimelerin matematiksel ifadesi asagidaki sekilde olur.
Cimle 1: [1, 2, 3, 4]

Cimle 2: [1, 2, 5, 6]

Cimle 3:[1,2,3,4,7,8,9]

4.6.2. Takviye etme

LSTM simiflandirma yontemi i¢in her bir siralama vektorii esit uzunluga getirilmistir.
Bunun i¢in takviye etme yontemi uygulanmistir. “4.6.1. Metni kelime kelime ayirmak
(tokenization) ve her kelimeye sayisal bir deger vermek” boliimiinde verilen 6rnekte Ciimle 1
ve Ciimle 2 esit uzunluga sahip iken Ciimle 3 daha uzundur. Sonraki sayfadaki drnekte takviye

etme yontemi ile kelimeler esit uzunluga getirilmektedir.
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Ornek:

En uzun climleye gore takviye etme yontemi kullanilmistir.
Cimle 1:[1, 2, 3,4,0,0,0]

Cimle 2:[1, 2,5, 6, 0,0, 0]

Cimle 3:[1,2,3,4,7,8,9]

4.6.3. Kirpma
Videolardan OCR tanima ile elde edilen metinsel veriler cok uzundur. Bu sebepten LSTM
oncesi bu veriler kirpma yontemi ile kisaltilmistir. Ornekte “4.6.2. Takviye etme” béliimiinde

takviye etme yontemi ile olusturulmus climleler kirpilmistir.

Ornek:

En uzun ciimle 4 kelimeden olusacak sekilde kirpma yontemi uygulanmaistir.
Cimle 1: [1, 2, 3, 4]

Cimle 2: [1, 2, 5, 6]

Cimle 3: [1, 2, 3, 4]
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5. SONUCLAR

Veri kiimesi kisminda anlatildig1 gibi toplam 110 videodan olusan 3 ayri seviyede veri
kiimeleri vardir. Bu veri kiimeleri benzerlik oranlarina gore veri dnislemeye alindiklarinda
toplam dokuz adet ayr1 metinsel veri kiimesi meydana gelmektedir. Bu dokuz ayr1 veri kiimesi
iic adet geleneksel makine 6grenme yontemi ile ve bir adet derin 6grenme yontemi ile
siiflandirilmistir. Yapilan 36 siniflandirmanin tiimii 10 kat ¢caprazlama yontemi ile yapilmistir.

Seviye 1’ de Egitim, Tip, Sosyal Bilimler ve Miihendislik olmak {izere dort sinif ders
videosu bulunmaktadir. Videolardaki benzersiz kelime sayis1 veri dnisleme kisminda kullanilan
benzerlik oranina gore degisim gostermektedir. Kullanilan benzerlik oranlar1 %50, %75 ve %90
olmak iizere li¢ adettir. Sekil 5.1” de seviye 1 icin elde edilen benzersiz kelime sayilar1 yer

almaktadir.

Kelime Sayisi

10000
9500
9000
8500

8000

7500
%50 BO %75 BO %90 BO

Sekil 5.1. Seviye 1 i¢in benzersiz kelime sayilari
Seviye 2’ de Elektronik Miihendisligi, Makine Miihendisligi ve Bilgisayar Miihendisligi

olmak tizere ii¢ smif ders videosu bulunmaktadir. Videolardaki benzersiz kelime sayis1 veri

Onisleme kisminda kullanilan benzerlik oranina gore degisim gostermektedir. Kullanilan
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benzerlik oranlar1 %50, %75 ve %90 olmak iizere ii¢ adettir. Sekil 5.2” de seviye 2 igin elde

edilen benzersiz kelime sayilar1 yer almaktadir.

Kelime Sayisi

7800
7600
7400
7200
7000
6800
6600
6400
6200
6000
5800

%50 BO %75 BO %90 BO

Sekil 5.2. Seviye 2 i¢in benzersiz kelime sayilari

Seviye 3’ de Yapay Zeka, Veri Tabani, Algoritma ve Bilgisayar Aglar1 olmak iizere dort
siif ders videosu bulunmaktadir. Videolardaki benzersiz kelime sayis1 veri 6nisleme kisminda
kullanilan benzerlik oranina gére degisim gostermektedir. Kullanilan benzerlik oranlar1 %50,
%75 ve %90 olmak (izere U¢ adettir. Sekil 5.3’ te seviye 3 icin elde edilen benzersiz kelime
sayilar1 yer almaktadir.

Grafiklerden de goriilecegi gibi veri kiimesindeki video sayisinin artmasi ve benzerlik

orani siiflandirma i¢in kullanilacak kelime sayisini en ¢ok etkileyen faktorlerdir.

5.1. Geleneksel Makine Ogrenimi Yontemleri ile Elde Edilen Sonuclar
110 elemanlt ve 4 sinifli Egitim, Tip, Sosyal Bilimler ve Miihendislik veri setinde %50
benzerlik orani ile yapilan siniflandirmada en yiiksek dogruluk oran1t SVM algoritmasi ile elde

edilmistir (Sekil 5.4).
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Sekil 5.3. Seviye 3 i¢in benzersiz kelime sayilari
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Sekil 5.4. Seviye 1 veri kimesinde %50 benzerlik orani i¢in siiflandirma sonuglar
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110 elemanli ve 4 sinifli Egitim, Tip, Sosyal Bilimler ve Miihendislik veri setinde %75
benzerlik orani ile yapilan siniflandirmada en yiiksek dogruluk orani Naive Bayes algoritmast

ile elde edilmistir (Sekil 5.5).
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Sekil 5.5. Seviye 1 veri kiimesinde %75 benzerlik orani i¢in siniflandirma sonuglari
110 elemanli ve 4 sinifli Egitim, Tip, Sosyal Bilimler ve Miihendislik veri setinde %90

benzerlik orani ile yapilan simiflandirmada en yiiksek dogruluk orani Naive Bayes algoritmasi

ile elde edilmistir (Sekil 5.6).
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Sekil 5.6. Seviye 1 veri kiimesinde %90 benzerlik orani i¢in siniflandirma sonuglari

80 elemanli ve 3 smifli Elektronik Miihendisligi, Makine Mihendisligi, ve Bilgisayar
Miihendisligi veri setinde %50 benzerlik orani ile yapilan siniflandirmada en yiiksek dogruluk

orani Naive Bayes algoritmasi ile elde edilmistir (Sekil 5.7).
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Sekil 5.7. Seviye 2 veri kimesinde %50 benzerlik orani i¢in siniflandirma sonuglari
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80 elemanli ve 3 smifli Elektronik Mihendisligi, Makine Mihendisligi, ve Bilgisayar
Miihendisligi veri setinde %75 benzerlik orani ile yapilan siniflandirmada en yiiksek dogruluk
orant SVM algoritmasi ile elde edilmistir (Sekil 5.8).
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Sekil 5.8. Seviye 2 veri kiimesinde %75 benzerlik orani i¢in siniflandirma sonuglari
80 elemanli ve 3 smifli Elektronik Miihendisligi, Makine Miihendisligi, ve Bilgisayar

Miihendisligi veri setinde %90 benzerlik orani ile yapilan siniflandirmada en yiiksek dogruluk

oran1 Naive Bayes algoritmasi ile elde edilmistir (Sekil 5.9).
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Sekil 5.9. Seviye 2 veri kiimesinde %90 benzerlik orani igin siniflandirma sonuglari

40 elemanl ve 4 smifli Yapay Zeka, Veri Tabani, Algoritma ve Bilgisayar Aglar1 veri
setinde %50 benzerlik orani ile yapilan siniflandirmada en yiiksek dogruluk orani Random

Forest algoritmasi ile elde edilmistir (Sekil 5.10).
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Sekil 5.10. Seviye 3 veri kiimesinde %50 benzerlik orani i¢in siniflandirma sonuglari
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40 elemanl ve 4 siifli Yapay Zeka, Veri Tabani, Algoritma ve Bilgisayar Aglar1 veri
setinde %75 benzerlik orani ile yapilan siniflandirmada en yiiksek dogruluk oran1 Naive Bayes

algoritmasi ile elde edilmistir (Sekil 5.11).
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Sekil 5.11. Seviye 3 veri kiimesinde %75 benzerlik orani i¢in siniflandirma sonuglari
40 elemanl ve 4 simifli Yapay Zeka, Veri Tabani, Algoritma ve Bilgisayar Aglar1 veri

setinde %90 benzerlik orani ile yapilan siniflandirmada en yiiksek dogruluk orani1 Naive Bayes

algoritmasi ile elde edilmistir (Sekil 5.12).
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Sekil 5.12. Seviye 3 veri kiimesinde %90 benzerlik orani i¢in siniflandirma sonuglari
Siniflandirmada kullanilan 9 ayr1 veri kiimesinden 3 tanesi Seviye 1 veri kiimeleridir
Seviye 1’ de yer alan 3 veri kiimesi i¢in siniflandirma sonucu elde edilen dogruluk oranlarinin

toplu gosterimi Tablo 5.1’ de bulunmaktadir.

Tablo 5.1. Seviye 1 veri kiimeleri i¢in siniflandirma dogruluk oranlari

Egitim, Tip, Sosyal Bilimler ve Miihendislik
Benzerlik Orani SVM Naive Bayes Random Forest
50% 90% 87,27% 73,63%
75% 88,18% 91,81% 72,72%
90% 87,27% 88,18% 72,72%

Siniflandirmada kullanilan 9 ayri veri kiimesinden 3 tanesi Seviye 2 veri kiimeleridir.
Seviye 2’ de yer alan 3 veri kiimesi i¢in siniflandirma sonucu elde edilen dogruluk oranlarinin

toplu gosterimi Tablo 5.2° de bulunmaktadir.
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Tablo 5.2. Seviye 2 veri kiimeleri i¢in siniflandirma dogruluk oranlari

Elektronik Miihendisligi, Makine Miihendisligi ve Bilgisayar Miihendisligi

Benzerlik Orani SVM Naive Bayes Random Forest
50% 72,50% 75,00% 67,50%
75% 76,25% 73,75% 71,25%
90% 72,50% 77,50% 68,75%

Siniflandirmada kullanilan 9 ayr1 veri kimesinden 3 tanesi Seviye 3 veri kiimeleridir.
Seviye 3’ de yer alan 3 veri kiimesi i¢in siniflandirma sonucu elde edilen dogruluk oranlarinin

toplu gosterimi Tablo 5.3’ te bulunmaktadir.

Tablo 5.3. Seviye 3 veri kiimeleri i¢in siniflandirma dogruluk oranlart

Yapay Zeka, Veri Tabani, Algoritma ve Bilgisayar Aglar
Benzerlik Oram SVM Naive Bayes Random Forest
50% 62,50% 75,00% 77,50%
75% 72,50% 77,50% 75,00%
90% 67,50% 75,00% 70,00%

5.2 LSTM ve Geleneksel Makine Ogrenimi Ydéntemleri ile Elde Edilen Sonuglar

Ders videolarindan olusan 9 adet veri kiimesinde geleneksel makine 6grenimi yontemleri
ile birlikte derin 6grenme yontemlerinden LSTM de kullanilmistir. LSTM yo6ntemi ¢ift yonlii
olarak uygulanmistir. Hem ileri beslemeli hem de geri beslemeli bir LSTM mimarisi ile
siniflandirma gergeklestirilmistir.

LSTM siniflandirma ydntemi kullanilirken geleneksel makine 6grenimi yontemlerinde
oldugu gibi 10 kat caprazlama ile siiflandirma sonuglar1 elde edilmistir. Siniflandirma islemi
ogrenme gerceklestiginde dogrulama kaybmin (validation loss) artmadigi parametreler ile
gerceklestirilmistir (Sekil 5.13, Sekil 5.14).

45



aCcuracy

1.0 4

0.9 1

e
o]
1

o
-
1

e
(=)}
1

0.5 1

0.4 1

—— accuracy
val_accuracy

20

Epochs

30

Sekil 5.13. Egitim ve dogrulama dogrulugu
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Sekil 5.14. Egitim ve dogrulama kayb1
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110 elemanli ve 4 sinifli Egitim, Tip, Sosyal Bilimler ve Miihendislik veri setinde %50
benzerlik orani ile yapilan siniflandirmada en yiiksek dogruluk oran1 SVM algoritmasi ile elde

edilmistir (Sekil 5.15).
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Sekil 5.15. Seviye 1 veri kiimesinde %50 benzerlik orani i¢in siniflandirma sonuglari
110 elemanl ve 4 sinifli Egitim, Tip, Sosyal Bilimler ve Miihendislik veri setinde %75

benzerlik orani ile yapilan siniflandirmada en yiiksek dogruluk oran1 Naive Bayes algoritmasi

ile elde edilmistir (Sekil 5.16).
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Sekil 5.16. Seviye 1 veri kiimesinde %75 benzerlik orani i¢in siniflandirma sonuglar

110 elemanli ve 4 siniflt Egitim, Tip, Sosyal Bilimler ve Miihendislik veri setinde %90
benzerlik orani ile yapilan siniflandirmada en yiiksek dogruluk oran1 Naive Bayes algoritmasi

ile elde edilmistir (Sekil 5.17).
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Sekil 5.17. Seviye 1 veri kiimesinde %90 benzerlik orani i¢in siniflandirma sonuglar
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80 elemanli ve 3 smifli Elektronik Mihendisligi, Makine Mihendisligi, ve Bilgisayar
Miihendisligi veri setinde %50 benzerlik orani ile yapilan siniflandirmada en yiiksek dogruluk
orant LSTM algoritmasi ile elde edilmistir (Sekil 5.18).
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Sekil 5.18. Seviye 2 veri kiimesinde %50 benzerlik orani i¢in siniflandirma sonuglar
80 elemanl: ve 3 smifli Elektronik Mithendisligi, Makine Miihendisligi, ve Bilgisayar

Miihendisligi veri setinde %75 benzerlik orani ile yapilan siniflandirmada en yiiksek dogruluk
orani LSTM algoritmasi ile elde edilmistir (Sekil 5.19).
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Sekil 5.19. Seviye 2 veri kiimesinde %75 benzerlik orani i¢in siiflandirma sonuglar

80 elemanli ve 3 smifli Elektronik Miihendisligi, Makine Mihendisligi, ve Bilgisayar
Miihendisligi veri setinde %90 benzerlik orani ile yapilan siniflandirmada en yiiksek dogruluk
orani LSTM algoritmasi ile elde edilmistir (Sekil 5.20).
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Sekil 5.20. Seviye 2 veri kiimesinde %90 benzerlik orani i¢in siniflandirma sonuglar
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40 elemanl ve 4 siifli Yapay Zeka, Veri Tabani, Algoritma ve Bilgisayar Aglar1 veri
setinde %50 benzerlik orani ile yapilan siniflandirmada en yiiksek dogruluk orani Random

Forest algoritmasi ile elde edilmistir (Sekil 5.21).
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Sekil 5.21. Seviye 3 veri kiimesinde %50 benzerlik orani i¢in siniflandirma sonuglari
40 elemanl ve 4 simifli Yapay Zeka, Veri Tabani, Algoritma ve Bilgisayar Aglar1 veri

setinde %75 benzerlik orani ile yapilan siniflandirmada en yiiksek dogruluk oran1 Naive Bayes
ve LSTM algoritmalar ile elde edilmistir (Sekil 5.22).
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Sekil 5.22. Seviye 3 veri kiimesinde %75 benzerlik orani i¢in siiflandirma sonuglar

40 elemanl ve 4 siifli Yapay Zeka, Veri Tabani, Algoritma ve Bilgisayar Aglart veri
setinde %90 benzerlik orani ile yapilan siniflandirmada en yiiksek dogruluk orani Naive Bayes
ve LSTM algoritmalari ile elde edilmistir (Sekil 5.23).

Dogruluk

90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

Naive Bayes Random Forest LSTM

Sekil 5.23. Seviye 3 veri kiimesinde %90 benzerlik orani i¢in siniflandirma sonuglari
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Geleneksel makine Ogrenimi algoritmalart ve LSTM simiflandirma ydnteminin
uygulandigi 9 ayr veri kiimesinden 3 tanesi Seviye 3 veri kiimeleridir. Seviye 1’ de olan 3 veri

kiimesi i¢in dogruluk oranlar1 Tablo 5.4’ te bulunmaktadir.

Tablo 5.4. Seviye 1 veri kiimeleri i¢in siniflandirma dogruluk oranlari

Egitim, Tip, Sosyal Bilimler ve Miihendislik
Benzerlik SUM Naive Bayes Random LSTM
Oram Forest
50% 90% 87,27% 73,63% 82,73%
75% 88,18% 91,81% 72,712% 88,18%
90% 87,27% 88,18% 72,712% 86,36%

Geleneksel makine 6grenimi algoritmalar: ve LSTM siniflandirma yonteminin

uygulandig1 9 ayr1 veri kiimesinden 3 tanesi Seviye 2 veri kiimeleridir. Seviye 2’de olan 3 veri

kiimesi i¢in dogruluk oranlar1 Tablo 5.5’ te bulunmaktadir.

Tablo 5.5. Seviye 2 veri kiimeleri i¢in siniflandirma dogruluk oranlart

Elektronik Mithendisligi, Makie Miihendisligi ve Bilgisayar Miithendisligi
Benzerlik SUM Naive Bayes Random LSTM
Oram Forest
50% 72,50% 75,00% 67,50% 83,75%
75% 76,25% 73,75% 71,25% 88,75%
90% 72,50% 77,50% 68,75% 88,75%

Geleneksel makine 6grenimi algoritmalar1 ve LSTM simiflandirma yonteminin

uygulandig1 9 ayr1 veri kiimesinden 3 tanesi Seviye 3 veri kiimeleridir. Seviye 3° de olan 3

veri kiimesi i¢in dogruluk oranlar1 Tablo 5.6” da bulunmaktadir.
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Tablo 5.6. Seviye 3 veri kiimeleri i¢in siniflandirma dogruluk oranlari

Yapay Zeka, Veri Tabani, Algoritma ve Bilgisayar Aglar
Benzerlik SUM Naive Bayes Random LSTM
Orani Forest
50% 62,50% 75,00% 77,50% 75,00%
75% 72,50% 77,50% 75,00% 77,50%
90% 67,50% 75,00% 70,00% 82,50%

5.3 LSTM ve Geleneksel Makine Ogrenimi Yontemleri ile Elde Edilen Duyarlihk (Recall)
Degerleri

Seviye 1, Seviye 2 ve Seviye 3 veri kiimelerinden OCR ile ¢ikarilan metinsel veriler %50,
%75 ve %90 benzerlik oranlari ile Onisleme tabi tutulmustur. Veri onislemleri sonrasinda
cikarilan dokuz ayri veri seti li¢ adet geleneksel makine 6grenme yontemi ve bir adet derin
O0grenme yontemi ile siniflandirilmistir. Tim siniflandirmalar dogruluk degerleri acgisindan
Ol¢tilmiistiir (Tablo 5.4, Tablo 5.5, Tablo 5.6).

Bu boliimde siiflandirma sonuglarinin Duyarlilik (Recall) 6lgiimlerine yer verilmistir.
Duyarlilik siniflandirma sonunda pozitif olarak siiflandirilmas: gereken verilerin ne kadarinin

pozitif olarak siniflandirabildigini 6lgen metriktir.

Ornek:
Gergeklesen
Bilgisayar Elektronik Makine
Mihendisligi | Mhendisligi | Mihendisligi Beklenen
34 6 0 Bilgisayar Miihendisligi
5 15 0 Elektronik Mihendisligi
8 3 9 Makine Mihendisligi

Yukaridaki tabloya gore Bilgisayar Miihendisligi sinifina ait olan 40 veriden 6 tanesi
Elektronik Miihendisligi olarak siniflandirtlmistir. Duyarlilik 6l¢limii dogru pozitif

degerlerin dogru pozitif ve yanlis negatiflere boliinmesi ile bulunur.

Dogru Pozitif (42)

Duyarlilik = — — .
Dogru Pozitif + Yanlis Negatif
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Duyarlilik denklemine gore ilgili siniflarin 6lgtimleri;
Bilgisayar Miihendisligi =34 / (34 + 6 + 0) = 0,85
Elektronik Miihendisligi=15/(5+ 15+ 0) = 0,75
Makine Miihendisligi=9 /(8 +3 +9) = 0,45

Geleneksel makine O6grenimi yontemlerinin ve LSTM smiflandirma ydnteminin
uygulandigi 9 ayr veri kiimesinden 3 tanesi Seviye 1 veri kiimeleridir. Seviye 1 ’de olan 3 veri

kiimesi i¢in duyarlilik oranlart Tablo 5.7° de bulunmaktadir.

Tablo 5.7. Seviye 1 veri kiimeleri i¢in duyarlilik oranlari

Egitim, Tip, Sosyal Bilimler ve Miihendislik
Benzerlik SVM Naive Bayes Random LSTM
Oranm Forest
50% 90,00% 87,30% 73,60% 82,70%
5% 88,20% 91,80% 72,70% 88,20%
90% 87,30% 88,20% 72,70% 86,40%

Geleneksel makine O6grenimi yontemlerinin ve LSTM siniflandirma yonteminin
uygulandigi 9 ayr veri kiimesinden 3 tanesi Seviye 2 veri kiimeleridir. Seviye 2 ’de olan 3 veri

kiimesi i¢in duyarlilik oranlar1 Tablo 5.8” de bulunmaktadir.

Tablo 5.8. Seviye 2 veri kiimeleri i¢in duyarlilik oranlari

Elektronik Miihendisligi, Makie Miihendisligi ve Bilgisayar Miihendisligi
Benzerlik SUM Naive Bayes Random LSTM
Oram Forest
50% 72,50% 75,00% 67,50% 83,80%
75% 76,30% 73,80% 71,30% 88,80%
90% 72,50% 77,50% 68,80% 88,80%
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Geleneksel makine 6grenimi yontemlerinin ve LSTM smiflandirma yonteminin
uygulandigi 9 ayr veri kiimesinden 3 tanesi Seviye 3 veri kiimeleridir. Seviye 3 ’de olan 3 veri

kiimesi i¢in duyarlilik oranlar1 Tablo 5.9° da bulunmaktadir.

Tablo 5.9. Seviye 3 veri kiimeleri i¢in duyarlilik oranlari

Yapay Zeka, Veri Tabani, Algoritma ve Bilgisayar Aglar:
Benzerlik SVM Naive Bayes | Random Forest LSTM
Orani
50% 62,50% 75,00% 77,50% 75,00%
75% 72,50% 77,50% 75,00% 77,50%
90% 67,50% 75,00% 70,00% 82,50%

5.4 LSTM ve Geleneksel Makine Ogrenimi Yontemleri ile Elde Edilen Kesinlik (Precision)
Degerleri

Seviye 1, Seviye 2 ve Seviye 3 veri kiimelerinden OCR ile ¢ikarilan metinsel veriler %50,
%75 ve %90 benzerlik oranlar ile Onigleme tabi tutulmustur. Veri Onislemleri sonrasinda
cikarilan dokuz ayr veri seti li¢ adet geleneksel makine 6grenme yontemi ve bir adet derin
o0grenme yontemi ile siniflandirilmigtir. Tiim siniflandirmalar dogruluk degerleri agisindan
oOlgtilmiistiir (Tablo 5.4, Tablo 5.5, Tablo 5.6).

Bu bolimde siiflandirma sonuglarinin Kesinlik (Precision) dl¢iimlerine yer verilmistir.
Duyarlilik siniflandirma sonunda pozitif olarak smiflandirilan degerlerin ka¢ tanesinin

gercekten pozitif olarak siniflandirabildigini 6lgen metriktir.
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Ornek:

Gergeklesen
Bilgisayar Elektronik Makine
Muihendisligi | MUhendisligi | Mihendisligi Beklenen
34 6 0 Bilgisayar Miihendisligi
5 15 0 Elektronik Mihendisligi
8 3 9 Makine Mihendisligi

Tabloya gore Bilgisayar Miihendisligi olarak siniflandirilan 47 veriden 34 tanesi
gercekten Bilgisayar Mithendisligi sinifina aittir. Kesinlik 6l¢timii dogru pozitif degerlerin

dogru pozitif ve yanlis pozitiflere bolinmesi ile bulunur.

Dogru Pozitif (43)

Kesinlik =
Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif

Kesinlik denklemine gore ilgili siniflarin 6lgiimleri;
Bilgisayar Miihendisligi =34 /(34 + 5+ 8)=0,72
Elektronik Miihendisligi =15/ (6 + 15+ 3) = 0,62
Makine Mithendisligi=9/(0+0+9) =1

Geleneksel makine ©grenimi yontemlerinin ve LSTM smiflandirma yonteminin
uygulandigi 9 ayr veri kiimesinden 3 tanesi Seviye 1 veri kiimeleridir. Seviye 1 ’de olan 3 veri
kiimesi i¢in kesinlik oranlar1 Tablo 5.10° da bulunmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda ¢ok sinifli veri kiimeleri ile ¢alisilmistir. Random Forest algoritmast
Seviye 1 veri kiimesi siniflandirmalarinda Kesinlik 6l¢iimiiniin yapilamayacagi 6lgiide hatali
siiflandirmada bulunmustur. Tablo 5.10” da Random Forest algoritmasiin Kesinlik degerleri

bu sebepten hesaplanamamistir.
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Ornek:

Gergeklesen
Bilgisayar Elektronik Makine
Muihendisligi | MUhendisligi | Mihendisligi Beklenen
0 20 20 Bilgisayar Miihendisligi
0 15 5 Elektronik Mihendisligi
0 3 17 Makine Mihendisligi

Tabloya gore Bilgisayar Miihendisligi ait olan hicbir siniflandirma dogru yapilamamaistir
yani Dogru Pozitif degeri sifirdir. Ayrica herhangi bir Yanlis Pozitif siniflandirmasi da

yapilmamistir. Bu sebepten kesinlik hesaplanamaz.

Dogru Pozitif

Kesinlik =

Dogru Pozitif + Yanhs Pozitif

Kesinlik denklemine gore 6lgtim;

Bilgisayar Miihendisligi = 0 / 0 = Belirsiz

Tablo 5.10. Seviye 1 veri kiimeleri i¢in kesinlik oranlari

Egitim, Tip, Sosyal Bilimler ve Miihendislik
Benzerlik Orani SVM Naive Bayes | Random Forest LSTM
50% 91,20% 91,50% - 82,30%
75% 88,00% 93,90% - 88,20%
90% 88,30% 92,20% - 88,20%

Geleneksel makine ©grenimi yontemlerinin ve LSTM smiflandirma yonteminin

uygulandigi 9 ayr veri kiimesinden 3 tanesi Seviye 2 veri kiimeleridir. Seviye 2 ’de olan 3 veri

kiimesi i¢in kesinlik oranlar1 Tablo 5.11° de bulunmaktadir.
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Tablo 5.11. Seviye 2 veri kiimeleri i¢in kesinlik oranlari

Elektronik Miihendisligi, Makie Miihendisligi ve Bilgisayar Miihendisligi
Benzerlik Orani SVM Naive Bayes | Random Forest LSTM
50% 76,80% 76,70% 74,50% 86,70%
75% 77,70% 75,80% 79,20% 89,30%
90% 73,10% 78,30% 79,20% 88,90%

Geleneksel makine ©grenimi yontemlerinin ve LSTM smiflandirma yonteminin
uygulandig1 9 ayr1 veri kiimesinden 3 tanesi Seviye 3 veri kiimeleridir. Seviye 3 ’de olan 3 veri

kiimesi i¢in kesinlik oranlar1 Tablo 5.12° de bulunmaktadir.

Tablo 5.12. Seviye 3 veri kiimeleri i¢in kesinlik oranlari

Yapay Zeka, Veri Tabani, Algoritma ve Bilgisayar Aglar:
Benzerlik Orani SVM Naive Bayes |Random Forest LSTM
50% 79,60% 84,60% 83,40% 76,50%
75% 84,00% 84,70% 82,20% 83,20%
90% 82,70% 82,70% 78,20% 86,90%

5.5 LSTM ve Geleneksel Makine Ogrenimi Yontemleri ile Elde Edilen F1 Skoru Degerleri

Seviye 1, Seviye 2 ve Seviye 3 veri kiimelerinden OCR ile ¢ikarilan metinsel veriler %50,
%75 ve %90 benzerlik oranlar1 ile Onigsleme tabi tutulmustur. Veri onislemleri sonrasinda
cikarilan dokuz ayr veri seti li¢ adet geleneksel makine 6grenme yontemi ve bir adet derin
O0grenme yontemi ile siniflandirilmistir. Tiim siniflandirmalar dogruluk degerleri agisindan
Ol¢iilmiistiir (Tablo 5.4, Tablo 5.5, Tablo 5.6).

Bu boéliimde siniflandirma sonuglarinin F1 skoru ol¢limlerine yer verilmistir. F1 skoru
Duyarlilik ve Kesinlik degerlerinin Harmonik Ortalamasi alinarak bulunur. Aritmetik Ortalama

yerine Harmonik Ortalama alinmasinin sebebi u¢ ornekleri géz ardi etmemektir.
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Bu tezdeki Seviye 1 ve Seviye 2 veri kiimleri esit dagilima sahip degildir. Esit dagilima
sahip olmayan veri kiimelerinde F1 Skor degeri Dogruluk sonuclarindan daha aciklayici
sonuglar vermektedir. Bu noktasi ile bakildiginda F1 skoru bu tezdeki veri kiimelerinin dengesiz

dagilima sahip oldugundan sebep azami 6neme sahiptir.

Ornek:
Gergeklesen
Bilgisayar Elektronik Makine
Mihendisligi | Mhendisligi | Mihendisligi Beklenen
34 6 0 Bilgisayar Miihendisligi
5 15 0 Elektronik Mihendisligi
8 3 9 Makine Mihendisligi
Fl = 2x Duyarlilik x Kesinlik (4.5)

Duyarlilik + Kesinlik

Yukaridaki tabloya ait olan ve asagidaki hesaplama i¢in kullanilan Duyarlilik ve Kesinlik
degerleri “5.3 LSTM ve Geleneksel Makine Ogrenimi Yéntemleri ile Elde Edilen
Sonuclar Duyarlilik (Precision) Degerleri” ve “5.4 LSTM ve Geleneksel Makine
Ogrenimi Yontemleri ile Elde Edilen Sonuglar Kesinlik (Precision) Degerleri”

boliimlerinde hesaplanmastir.

F1 Skoru denklemine gore ilgili siniflarin 6lgiimleri;

Bilgisayar Miihendisligi =2 x 0,72 x 0,85/0,72 + 0,85 = 0,78
Elektronik Miihendisligi = 2 x 0,62 x 0,750/ 0,62 + 0,75 = 0,68
Makine Miihendisligi=2x1x0,45/1 + 0,45 =0,62

Geleneksel makine ©grenimi yontemlerinin ve LSTM smiflandirma ydnteminin
uygulandig1 9 ayr1 veri kiimesinden 3 tanesi Seviye 1 veri kiimeleridir. Seviye 1 de olan 3 veri
kiimesi i¢in kesinlik oranlar1 Tablo 5.13’ te bulunmaktadir.

Bu tez calismasinda ¢ok sinifli veri kiimeleri ile ¢alisilmigtir. Random Forest algoritmasi
kullanildiginda Seviye 1 veri kiimesinde “5.4 LSTM ve Geleneksel Makine Ogrenimi

Yontemleri ile Elde Edilen Sonuglar Kesinlik (Precision) Degerleri” boliimiinde anlatildigi gibi
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kesinlik degeri hesaplanamayacak siniflandirma sonuglari elde edilmistir. Bu sebepten Tablo

5.13’ te Random Forest algoritmasi i¢in F1 Skoru da hesaplanamamastir.

Tablo 5.13. Seviye 1 veri kiimeleri icin F1 skoru oranlari

Egitim, Tip, Sosyal Bilimler ve Miihendislik
Benzerlik SVM Naive Bayes | Random Forest LSTM
Oram
50% 88% 88,20% - 79,90%
75% 87,20% 92,30% - 87,60%
90% 86,50% 89,00% - 86,40%

Geleneksel makine ogrenimi yontemlerinin ve LSTM siniflandirma ydnteminin

uygulandigi 9 ayri veri kiimesinden 3 tanesi Seviye 2 veri kiimeleridir. Seviye 2 ’de olan 3 veri

kiimesi icin kesinlik oranlar1 Tablo 5.14° te bulunmaktadir.

Tablo 5.14. Seviye 2 veri kiimeleri i¢in F1 skoru oranlari

Elektronik Miihendisligi, Makie Miihendisligi ve Bilgisayar Miihendisligi

Benzerlik SVM Naive Bayes | Random Forest LSTM
Oram
50% 71,60% 75,20% 63,60% 84,00%
75% 75,70% 74,10% 67,30% 88,70%
90% 72,40% 77,70% 64,00% 88,80%

Geleneksel makine O6grenimi yontemlerinin ve LSTM siniflandirma yOnteminin

uygulandigi 9 ayr veri kiimesinden 3 tanesi Seviye 3 veri kiimeleridir. Seviye 3 ’de olan 3 veri

kiimesi icin kesinlik oranlar1 Tablo 5.15’ te bulunmaktadir.
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Tablo 5.15. Seviye 3 veri kiimeleri i¢in F1 skoru oranlari

Yapay Zeka, Veri Tabani, Algoritma ve Bilgisayar Aglarn
Benzerlik SVM Naive Bayes | Random Forest LSTM
Orani
50% 62,80% 75,90% 77,80% 75,30%
75% 70,90% 77,40% 75,20% 77,40%
90% 64,70% 76,10% 71,00% 83,40%
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6. TARTISMA

Bu tezde 110 videoluk bir veri kiimesi bulunan videolardan her 30 karede bir yani her 1
saniyede 1 defa OCR c¢iktilar1 alinmistir. Burada acgik kaynak kodlu Tesseract OCR yazilimi
kullanilmistir. Tesseract OCR yazilim1 yerine daha yiiksek tanima oranina sahip bir OCR
uygulamasi kullanilsaydi daha fazla metinsel veri elde edilebilirdi.

OCR ile metinsel veri ¢ikarimi sonrasinda Naive Bayes, Support Vector Machine ve
Random Forest siniflandirma yontemleri i¢in veri 6nigsleme gergeklestirilmistir. Bunlar ¢ikarilan
kareleri benzerlik oranina gore karsilastirarak esik deger tizerinde kalan kareleri goz ardi etmek,
metinsel verileri kiiclik harfe cevirerek gereksiz kelimeleri atmak, kelimeleri ingilizce sozliikte
kontrol ederek OCR tarafindan yanlis hatali ¢ikarilmis kelimeleri atmak, kelime frekansini
bulmak ve kelime frekanslarini normallestirme islemleridir. Bu islemler sonrasinda metinler
.arff formatina cevrilerek Weka programi ile siniflandirilmistir. Tiim siniflandirmalar 10 kat
caprazlama yontemi ile gergeklestirilmistir.

OCR ile metinsel veri ¢ikarimi sonrasi Long Short-Term Memory siniflandirma yontemi
icin veri Onisleme gerceklestirilmistir. Bunlar c¢ikarilan kareleri benzerlik oranina gore
karsilastirarak esik deger lizerinde kalan kareleri gz ard1 etmek, metinsel verileri kiigiik harfe
cevirerek gereksiz kelimeleri atmak, kelimeleri Ingilizce sozliikte kontrol ederek OCR
tarafindan yanlig hatali ¢ikarilmis kelimeleri atmak ve kelimeleri siralama vektorlerine
gevirmektir. Metinlerin siralama vektorlerine g¢evrilmesi islemi ciimleleri kelime kelime
ayirarak her kelimeye sayisal bir deger vermek, takviye etme ve kirpma islemleridir. Metinlerin
siralama vektorlerine ¢evrilme iglemleri 4.6.1, 4.6.2 ve 4,6.3 boliimlerinde ayrintili olarak
gorulebilmektedir.

Metinlerin siralama vektorlerine ¢evrilme islemleri sonrasinda siniflandirma Long Short-
Term Memory smiflandirma yontemi ile gerceklestirilmistir. Kullanilan uygulama Python
yazilimin dilinde gelistirilmigtir. Tiim smiflandirmalar 10 kat ¢aprazlama yontemi ile
gerceklestirilmistir.

Metinlerden c¢ikarilan kareleri benzerlik oranina gore karsilastirarak esik deger iizerinde

kalan kareleri goz ardi1 etmek, metinsel verileri kiigiik harfe ¢evirerek gereksiz kelimeleri atmak
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ve kelimeleri Ingilizce sozliikte kontrol ederek OCR tarafindan yanlis hatali ¢ikarilmig
kelimeleri atmak veri oniglemleri dort siniflandirma yontemi icin de aynidir.

Metinsel veri onislemelerde farkli olan kisim geleneksel makine yontemleri i¢in frekans
vektorlerinin kullanilmasi bunun yaninda derin 6grenme yontemi igin siralama vektorlerinin

kullanilmasidir.

6.1. SVM Sonuclari

Seviye 1 veri kiimeleri %50, %75 ve %90 benzerlik oranlarina gore ayrilarak SVM
simiflandirma yontemi ile smiflandirilmistir. Seviye 1 veri kiimeleri en fazla sayida video
dosyasina sahip olan veri kiimeleridir. Bu siniflandirma sonunda en yiiksek dogruluk orani %50
benzerlik orani kullanilan veri kiimesinde elde edilmistir. En diisiik dogruluk orant %90
benzerlik oranina sahip veri kiimesinde elde edilmistir (Tablo 5.4).

Seviye 2 veri kuimeleri %50, %75 ve %90 benzerlik oranlarina goére ayrilarak SVM
siiflandirma yontemi ile siiflandirilmistir. Seviye 2 veri kiimeleri en az sayida farkli sinifi
sahip olan veri kiimeleridir. Seviye 1 ve Seviye 3 veri kiimelerinde 4’ er adet sinif varken Seviye
2 veri kiimelerinde 3’ er adet farkli sinif bulunmaktadir. Bu siniflandirmada en yiiksek dogruluk
orani %75 benzerlik oranm1 kullanilan veri kiimesinde elde edilmistir. %50 ve %90 benzerlik
orani kullanilan veri kiimelerinde esit dogruluk orani elde edilmistir (Tablo 5.5).

Seviye 3 veri kimeleri %50, %75 ve %90 benzerlik oranlarina gore ayrilarak SVM
siiflandirma yontemi ile siniflandirilmistir. Seviye 3 veri kiimesi en az sayida video dosyasina
sahip olan veri kiimeleridir. Bu siniflandirma sonunda en yiiksek dogruluk orani %75 benzerlik
orani kullanilan veri kiimesinde elde edilmistir. En diisiik dogruluk oran1 %50 benzerlik oranina
sahip veri kiimesinde elde edilmistir (Tablo 5.6).

SVM siniflandirma yontemi ile yapilan siniflandirmalar dogruluk oranlart benzerlik
oranlar1 ac¢isindan incelendiginde aralarinda direk bir iliski bulunmamaktadir. SVM
smiflandirma yontemi ile yapilan siniflandirmalarda farkli veri kiimelerinde farkli dogruluk
oranlar1 ile karsilasilmistir. Veri kiimesinden bagimsiz olarak en iyi benzerlik orani
bulunmamaktadir.

Benzerlik oranlart sabit tutulup Seviye 1, Seviye 2 ve Seviye 3 veri kiimelerinde elde

edilen dogruluk oranlar1 karsilagtirildiginda veri kiimeleri kiigiildiikge siniflandirma basarisinin
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distiigti  goriilmektedir (Tablo 5.4, Tablo 5.5, Tablo 5.6). Aralarinda paralel iliski
bulunmaktadir.

SVM smiflandirma yontemi ile yapilan siniflandirmalarin duyarlilik oranlari benzerlik
oranlar1 agisindan incelendiginde aralarinda direk bir iliski bulunmamaktadir. SVM
simiflandirma yontemi ile yapilan siniflandirmalarda farkli veri kiimelerinde farkli duyarlilik
oranlar1 ile karsilagilmistir. Veri kiimesinden bagimsiz olarak en iyi benzerlik orani
bulunmamaktadir.

Benzerlik oranlar1 sabit tutulup Seviye 1, Seviye 2 ve Seviye 3 veri kiimelerinde elde
edilen duyarlilik oranlar1 karsilastirildiginda veri kiimeleri kuguldiikge ve veri kimeleri daha
dengeli bir dagilima sahip oldukga duyarlilik oranlariin goériilmektedir (Tablo 5.7, Tablo 5.8,
Tablo 5.9). Aralarinda paralel iliski bulunmaktadir.

SVM smiflandirma yontemi ile yapilan siniflandirmalarin kesinlik oranlari benzerlik
oranlar1 acisindan incelendiginde aralarinda direk bir iliski bulunmamaktadir. SVM
siiflandirma yontemi ile yapilan siniflandirmalarda farkli veri kiimelerinde farkli kesinlik
oranlar1 ile karsilagilmistir. Veri kiimesinden bagimsiz olarak en iyi benzerlik orani
bulunmamaktadir.

Benzerlik oranlar sabit tutulup Seviye 1, Seviye 2 ve Seviye 3 veri kiimelerinde elde
edilen kesinlik oranlari karsilagtirildiginda daha az sinifa sahip Seviye 2 veri kiimesinde kesinlik
oraninin distiigi gorinmektedir. (Tablo 5.10, Tablo 5.11, Tablo 5.12).

SVM smiflandirma yontemi ile yapilan siniflandirmalarin F1 skoru oranlar1 benzerlik
oranlar1 ac¢isindan incelendiginde aralarinda direk bir iliski bulunmamaktadir. SVM
siniflandirma yontemi ile yapilan siniflandirmalarda farkli veri kiimelerinde farkli F1 skoru
oranlar1 ile karsilagilmistir. Veri kiimesinden bagimsiz olarak en iyi benzerlik orani
bulunmamaktadir.

Benzerlik oranlar1 sabit tutulup Seviye 1, Seviye 2 ve Seviye 3 veri kiimelerinde elde
edilen F1 skoru oranlar karsilastirildiginda veri kiimesi kiigtildiikce ve dengeli bir dagilima

sahip olduk¢a F1 skoru oraninin diistiigii gortinmektedir. (Tablo 5.13, Tablo 5.14, Tablo 5.15).

6.2. Naive Bayes Sonuclari
Seviye 1 veri kiimeleri %50, %75 ve %90 benzerlik oranlarina gére ayrilarak Naive Bayes

siniflandirma yontemi ile smiflandirilmistir. Bu smiflandirma sonunda en yiiksek dogruluk
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orani %75 benzerlik orani kullanilan veri kiimesinde elde edilmistir. En diisiik dogruluk orani
%50 benzerlik oranina sahip veri kiimesinde elde edilmistir (Tablo 5.4).

Seviye 2 veri kiimeleri %50, %75 ve %90 benzerlik oranlarina gore ayrilarak Naive Bayes
siniflandirma yontemi ile siniflandirilmistir. Bu siniflandirmada en yiiksek dogruluk oran1 %90
benzerlik orani kullanilan veri kiimesinde elde edilmistir. En diisiik dogruluk orani %75
benzerlik oranina sahip veri kiimesinde elde edilmistir (Tablo 5.5).

Seviye 3 veri kiimeleri %50, %75 ve %90 benzerlik oranlarina gore ayrilarak Naive Bayes
siniflandirma yontemi ile smiflandirilmistir. Bu smiflandirma sonunda en yiiksek dogruluk
orani %75 benzerlik oranm1 kullanilan veri kiimesinde elde edilmistir. %50 ve %90 benzerlik
oranina sahip veri kiimelerinde esit dogruluk oranlari elde edilmistir (Tablo 5.6).

Naive Bayes siniflandirma yontemi ile yapilan siniflandirmalar dogruluk oranlari
benzerlik oranlari agisindan incelendiginde aralarinda direk bir iligski bulunmamaktadir. Naive
Bayes simiflandirma yontemi ile yapilan siiflandirmalarda farkli veri kiimelerinde farkli
dogruluk oranlart ile karsilagilmistir. Veri kiimesinden bagimsiz olarak en iyi benzerlik orani
bulunmamaktadir.

Benzerlik oranlar1 sabit tutulup Seviye 1, Seviye 2 ve Seviye 3 veri kiimelerinde elde
edilen dogruluk oranlar1 karsilagtirildiginda veri kiimeleri ile dogruluk oranlari arasinda bir iliski
tespit edilmemistir (Tablo 5.4, Tablo 5.5, Tablo 5.6).

Naive Bayes siniflandirma yontemi ile yapilan siniflandirmalarin duyarlilik oranlar
benzerlik oranlar1 agisindan incelendiginde aralarinda direk bir iliski bulunmamaktadir. Naive
Bayes siniflandirma yontemi ile yapilan siniflandirmalarda farkli veri kiimelerinde farkli
duyarlilik oranlar ile karsilagilmistir. Veri kiimesinden bagimsiz olarak en 1y1 benzerlik orani
bulunmamaktadir.

Benzerlik oranlar1 sabit tutulup Seviye 1, Seviye 2 ve Seviye 3 veri kiimelerinde elde
edilen duyarlilik oranlari karsilastirildiginda aralarinda bir iliski tespit edilememistir (Tablo 5.7,
Tablo 5.8, Tablo 5.9).

Naive Bayes smiflandirma yontemi ile yapilan siniflandirmalarin kesinlik oranlar
benzerlik oranlar1 agisindan incelendiginde aralarinda direk bir iliski bulunmamaktadir. Naive
Bayes smiflandirma yontemi ile yapilan simiflandirmalarda farkli veri kiimelerinde farkli
kesinlik oranlar ile karsilasilmistir. Veri kiimesinden bagimsiz olarak en iyi benzerlik orani

bulunmamaktadir.
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Benzerlik oranlar1 sabit tutulup Seviye 1, Seviye 2 ve Seviye 3 veri kiimelerinde elde
edilen kesinlik oranlar1 karsilastirildiginda aralarinda bir iliski tespit edilememistir (Tablo 5.10,
Tablo 5.11, Tablo 5.12).

Naive Bayes siniflandirma yontemi ile yapilan siniflandirmalarin F1 skoru oranlari
benzerlik oranlari agisindan incelendiginde aralarinda direk bir iliski bulunmamaktadir. Naive
Bayes siiflandirma yontemi ile yapilan siniflandirmalarda farkli veri kiimelerinde farkli F1
skoru oranlar1 ile karsilasilmistir. Veri kiimesinden bagimsiz olarak en iyi benzerlik orani
bulunmamaktadir.

Benzerlik oranlar1 sabit tutulup Seviye 1, Seviye 2 ve Seviye 3 veri kiimelerinde elde
edilen F1 skoru oranlar1 karsilastirildiginda en yuksek F1 skorunun Seviye 1 veri kimesinde
goriildigi tespit edilmistir (Tablo 5.13, Tablo 5.14, Tablo 5.15).

6.3. Random Forest Sonuc¢lari

Seviye 1 veri kiimeleri %50, %75 ve %90 benzerlik oranlarina gére ayrilarak Random
Forest siniflandirma yontemi ile smiflandirilmistir. Bu smiflandirma sonunda en yiiksek
dogruluk orani %50 benzerlik orani kullanilan veri kiimesinde elde edilmistir. %50 ve %90
benzerlik oranina sahip veri kiimelerinde esit dogruluk oranlari elde edilmistir (Tablo 5.4).

Seviye 2 veri kiimeleri %50, %75 ve %90 benzerlik oranlarina gére ayrilarak Random
Forest siniflandirma yontemi ile siniflandirilmistir. Bu smiflandirmada en yiiksek dogruluk
orani %75 benzerlik orani kullanilan veri kiimesinde elde edilmistir. En diisiik dogruluk orani
%50 benzerlik oranina sahip veri kiimesinde elde edilmistir (Tablo 5.5).

Seviye 3 veri kiimeleri %50, %75 ve %90 benzerlik oranlarina gére ayrilarak Random
Forest smiflandirma yontemi ile siniflandirilmistir. Bu siniflandirma sonunda en yiiksek
dogruluk oram1 %50 benzerlik orani kullanilan veri kiimesinde elde edilmistir. En diisiik
dogruluk oran1 %75 benzerlik oranina sahip veri kiimesinde elde edilmistir (Tablo 5.6).

Random Forest siniflandirma yontemi ile yapilan simiflandirmalar dogruluk oranlari
benzerlik oranlar1 acisindan incelendiginde aralarinda direk bir iligki bulunmamaktadir.
Random Forest smiflandirma yontemi ile yapilan siiflandirmalarda farkli veri kiimelerinde
farkli dogruluk oranlar ile karsilagilmistir. Veri kiimesinden bagimsiz olarak en iyi benzerlik

orani bulunmamaktadir.
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Benzerlik oranlar1 sabit tutulup Seviye 1, Seviye 2 ve Seviye 3 veri kiimelerinde elde
edilen dogruluk oranlari karsilagtirildiginda veri kiimeleri ile dogruluk oranlar1 arasinda bir iliski
tespit edilmemistir (Tablo 5.4, Tablo 5.5, Tablo 5.6).

Benzerlik oranlar1 sabit tutularaktan veri kiimesinin sahip oldugu smif sayisina
bakildiginda en az sinif sayist olan Seviye 2 veri kiimesinde Random Forest yontemi en diigiik
dogruluk oranina sahip olmustur (Tablo 5.4, Tablo 5.5, Tablo 5.6). Seviye 1 ve Seviye 3 veri
kiimelerinde daha basaril1 siniflandirma sonuglari tespit edilmistir.

Random Forest siniflandirma yontemi ile yapilan smiflandirmalarin duyarlilik oranlari
benzerlik oranlari agisindan incelendiginde aralarinda direk bir iligki bulunmamaktadir.
Random Forest siiflandirma yontemi ile yapilan siiflandirmalarda farkli veri kiimelerinde
farkli duyarlilik oranlari ile karsilasilmistir. Veri kiimesinden bagimsiz olarak en iyi benzerlik
orani bulunmamaktadir.

Benzerlik oranlar sabit tutulup Seviye 1, Seviye 2 ve Seviye 3 veri kiimelerinde elde
edilen duyarlilik oranlari karsilastirildiginda aralarinda bir iligki tespit edilememistir (Tablo 5.7,
Tablo 5.8, Tablo 5.9).

Random Forest siniflandirma yontemi ile yapilan siniflandirmalarin kesinlik oranlari
benzerlik oranlar1 agisindan incelenememektedir. Random Forest algoritmasi ile yapilan
siiflandirmada kesinlik oranlar1 Seviye 1 veri kiimelerinde hesaplanamamuistir (Tablo 5.10). Bu
konu “5.4 LSTM ve Geleneksel Makine Ogrenimi Ydntemleri ile Elde Edilen Sonuglar Kesinlik
(Precision) Degerleri” boliimiinde ayrintili agiklanmustir.

Random Forest siniflandirma yontemi ile yapilan siniflandirmalarin F1 skoru oranlari
benzerlik oranlar1 agisindan incelenememektedir. Random Forest algoritmasi ile

hesaplanamayan kesinlik oranlari F1 skoru hesaplanmasini da engellemektedir.

6.4. LSTM Sonuglari

Seviye 1 veri kiimeleri %50, %75 ve %90 benzerlik oranlarina gore ayrilarak LSTM
siniflandirma yontemi ile smiflandirilmistir. Bu smiflandirma sonunda en yiiksek dogruluk
oran1 %75 benzerlik orani kullanilan veri kiimesinde elde edilmistir. En diisiik dogruluk orani
%350 benzerlik oranina sahip veri kiimesinde elde edilmistir (Tablo 5.4).

Seviye 2 veri kiimeleri %50, %75 ve %90 benzerlik oranlarina gore ayrilarak LSTM

siniflandirma yontemi ile siniflandirilmistir. Bu siniflandirmada en yiiksek dogruluk oran1 %75

69



ve %90 benzerlik oranlar1 kullanilan veri kiimelerinde elde edilmistir. En diisiik dogruluk orani
%350 benzerlik oranina sahip veri kiimesinde elde edilmistir (Tablo 5.5).

Seviye 3 veri kimeleri %50, %75 ve %90 benzerlik oranlarina gore ayrilarak LSTM
siniflandirma yontemi ile smiflandirilmistir. Bu smiflandirma sonunda en yiiksek dogruluk
orani %90 benzerlik orani kullanilan veri kiimesinde elde edilmistir. En diisiik dogruluk orant
%350 benzerlik oranina sahip veri kiimesinde elde edilmistir (Tablo 5.6).

LSTM simiflandirma yontemi ile yapilan smiflandirmalar dogruluk oranlar1 benzerlik
oranlar1 acisindan incelendiginde aralarinda direk bir iliski bulunmaktadir. LSTM siniflandirma
yonteminde esik degeri %50 oldugu siniflandirmalarda en diisilk dogruluk oranlarin
vermektedir (Tablo 6, Tablo 7, Tablo 8). Esik degerinin diismesi kullanilacak verideki kaybi
arttirmistir. Bu sebepten LSTM yontemi en diisiik basariy1 %50 benzerlik oraninda vermektedir.

Benzerlik oranlar1 sabit tutularaktan veri kiimelerinde olan smif sayilarina gore
degerlendirildiginde LSTM yontemi en az farkli sinif olan Seviye 2 veri kiimelerinde en basarili
sonuclar1 almistir. Seviye 1 ve Seviye 3 veri kiimelerinde daha diisiik dogruluk oranlari elde
edilmistir (Tablo 5.4, Tablo 5.5, Tablo 5.6).

LSTM smiflandirma yontemi ile yapilan siniflandirmalarin duyarlilik oranlari benzerlik
oranlar1 agisindan incelendiginde en diisiik duyarlilik oranlari %50 esik degerinde elde
edilmistir (Tablo 5.7, Tablo 5.8, Tablo 5.9). Esik degerinin diismesi kullanilacak verideki kayb1
arttirmistir. Bu sebepten LSTM ydntemi en diisiik basariy1 %50 benzerlik oraninda vermektedir.

Benzerlik oranlar1 sabit tutulup Seviye 1, Seviye 2 ve Seviye 3 veri kiimelerinde elde
edilen duyarhilik oranlar1 karsilagtirildiginda en yiiksek duyarlilik orani en az sinifa sahip olan
Seviye 2 veri kiimesinde tespit edilemistir (Tablo 5.7, Tablo 5.8, Tablo 5.9).).

LSTM simiflandirma yontemi ile yapilan siniflandirmalarin kesinlik oranlar1 benzerlik
oranlar1 acisindan incelendiginde en diisiik kesinlik oranlart %50 esik degerinin oldugu
smiflandirmalarda goriilmiistiir (Tablo 5.10, Tablo 5.11, Tablo 5.12). Esik degerinin diismesi
kullanilacak verideki kaybi arttirmistir. Bu sebepten LSTM yontemi en diisiik basariyr %50
benzerlik oraninda vermektedir.

Benzerlik oranlar1 sabit tutulup Seviye 1, Seviye 2 ve Seviye 3 veri kiimelerinde elde
edilen kesinlik oranlari karsilastirildiginda en yiiksek kesinlik oranlari en az sinifa sahip Seviye
2 veri kiimelerinde tespit edilmistir (Tablo 5.10, Tablo 5.11, Tablo 5.12).
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LSTM smiflandirma yontemi ile yapilan siiflandirmalarin F1 skoru oranlart benzerlik
oranlar1 agisindan incelendiginde en diisik F1 skoru oranlar1 %50 esik degeri olan
smiflandirmalarda goriilmiistiir (Tablo 5.13, Tablo 5.14, Tablo 5.15). Esik degerinin diismesi
kullanilacak verideki kaybi arttirmistir. Bu sebepten LSTM yontemi en diisiik F1 skorunu %50
benzerlik oraninda vermektedir.

Benzerlik oranlar1 sabit tutulup Seviye 1, Seviye 2 ve Seviye 3 veri kiimelerinde elde
edilen F1 skoru oranlar karsilagtirildiginda en yiiksek F1 skorunun en az sinifa sahip Seviye 2

veri kiimelerinde oldugu goriilmiistiir (Tablo 5.13, Tablo 5.14, Tablo 5.15).

6.5. SVM, Naive Bayes, Random Forest ve LSTM Sonuclari

Frekans vektorlerinin kullanildigi geleneksel makine 6grenimi yontemleri arasinda veri
kiimelerinin tiimii gbze alinarak yapilan aritmetik ortalama degerlendirmesinde en yiiksek basar1
orani %80,11 dogruluk ile Naive Bayes yonteminde elde edilmistir (Tablo 18).

Derin 6grenme yontemi olan veri siralama vetorlerinin kullanildigi LSTM i¢in de ayni1
aritmetik ortalama hesaplanmistir. LSTM ortalamas1 %83,72 ile 4 smiflandirma algoritmasi

icerisinde en yiiksek degerdedir (Tablo 5.16).

Tablo 5.16 Smiflandirma yontemlerinde elde edilen dogruluk oranlarinin aritmetik ortalamasi

SVM Naive Bayes Random Forest LSTM
76,58% 80,11% 72,12% 83,72%

Dogruluk acisindan dort siniflandirma yontemi karsilastirildiginda Support Vector
Machine ve Naive Bayes yontemlerinin Seviye 1 veri kiimelerinden esik degeri %50 olan
siniflandirmada daha basarilidirlar.

LSTM yontemi %50 esik degeri kullanilan siniflandirmalarda daha az basarili olmasina
karsin %75 ve %90 esik degerlerinin kullanildig1 veri kiimelerinde daha basarilidir. LSTM
yontemi daha az sinifin bulundugu Seviye 2 siniflandirmalarinda geleneksel makine 6grenim

yontemlerinden daha yliksek kesinlik oranina sahip olmustur (Sekil 6.1).
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50% 75% 90% 50% 75% 90% 50% 75% 90%

ESVM H Naive Bayes M Random Forest LSTM

Sekil 6.1. Smiflandirma yontemleri i¢in dogruluk oranlari

Bu tez kapsaminda Seviye 1, Seviye 2 ve Seviye 3 olan veri kiimelerinden benzerlik orani
esik degerlerine gore toplam dokuz adet veri kiimesi elde edilmistir. Seviye 1 ve Seviye 2 veri
kiimelerinde smiflara ait eleman sayilari ayni degildir. Bu sebepten bu dort yontemi
karsilagtirirken duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru degerlerimiz 6zelikle dengeli olmayan veri
kiimelerinde ¢ok dnemlidir.

Duyarlilik agisindan dort siniflandirma yontemi karsilastirildiginda Support Vector
Machine ve Naive Bayes yontemlerinin Seviye 1 veri kiimelerinden esik degeri %50 olan
siiflandirmada daha basarili olduklari goriilmektedir.

LSTM yontemi %50 esik degeri kullanilan siniflandirmalarda daha az basarili olmasina
karsin %75 ve %90 esik degerlerinin kullanildig1 veri kiimelerinde daha basarilidir. LSTM
yontemi daha az sinifin bulundugu Seviye 2 siniflandirmalarinda geleneksel makine 6grenim

yontemlerinden daha yiiksek duyarlilik oranina sahip olmustur (Sekil 6.2).
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Sekil 6.2. Simiflandirma yontemleri i¢in duyarlilik oranlar

Kesinlik ag¢isindan dort siniflandirma yontemi karsilastirildiginda  Support Vector
Machine ve Naive Bayes yontemlerinin Seviye 1 veri kiimelerinden esik degeri %50 olan
siniflandirmada daha basarili olduklari goriilmektedir.

Random Forest yontemi icin en az dengeli veri kiimelerinin bulundugu Seviye 1’ de
kesinlik hesabi yapilamamistir. Bu konu “5.4 LSTM ve Geleneksel Makine Ogrenimi
Yontemleri ile Elde Edilen Sonuglar Kesinlik (Precision) Degerleri” boliimiinde ayrintili olarak
anlatilmistir.

LSTM yontemi %50 esik degeri kullanilan siniflandirmalarda daha az basarili olmasina
karsin %75 ve %90 esik degerlerinin kullanildig: veri kiimelerinde daha basarilidir. LSTM
yontemi daha az sinifin bulundugu Seviye 2 siniflandirmalarinda geleneksel makine 6grenim

yontemlerinden daha yiiksek kesinlik oranina sahip olmustur (Sekil 6.3).
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Sekil 6.3. Simiflandirma yontemleri i¢in kesinlik oranlari

F1 skoru agisindan dort siniflandirma yontemi karsilastirildiginda Support Vector
Machine ve Naive Bayes yontemlerinin Seviye 1 veri kiimelerinden esik degeri %50 olan
siiflandirmada daha basarili olduklari goriilmektedir.

Random Forest yontemi igin en az dengeli veri kiimelerinin bulundugu Seviye 1’ de
kesinlik hesab1 yapilamamustir. Bu sebepten F1 skoru da hesaplanamamistir. Kesinlik hesabiin
yapilamayisinin sebebi “5.4 LSTM ve Geleneksel Makine Ogrenimi Y&ntemleri ile Elde Edilen
Sonuglar Kesinlik (Precision) Degerleri” boliimiinde ayrintili olarak anlatilmistir.

LSTM yontemi %50 esik degeri kullanilan siniflandirmalarda daha az basarili olmasina
karsin %75 ve %90 esik degerlerinin kullanildig1 veri kiimelerinde daha basarilidir. LSTM
yontemi daha az sinifin bulundugu Seviye 2 siiflandirmalarinda geleneksel makine 6grenim

yontemlerinden daha yiiksek kesinlik oranina sahip olmustur (Sekil 6.4).
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Sekil 6.4. Simiflandirma yontemleri i¢in F1 skoru oranlar

Geleneksel smiflandirma yontemlerinin F1 skoru, kesinlik, duyarlilik ve dogruluk
sonuclarinin aritmetik ortalamalari alinarak karsilastirildiginda Naive Bayes en basarili
geleneksel makine 6grenim yontemidir.

Derin 6grenmem yontemi olan LSTM F1 skoru, kesinlik, duyarlilbik ve dogruluk
sonuglarinin aritmetik ortalamalar1 agisindan geleneksel makine 6grenim yontemleri ile

karsilastirildiginda tiim 6l¢iim gesitlerinde en basarili sonuglar1 vermektedir (Tablo 5.17).

SVM Naive Bayes | Random Forest LSTM
F1 Skoru 75,53% 80,66% 69,82% 83,50%
Kesinlik 82,38% 84,49% 79,45% 85,58%
Duyarhhk 76,59% 80,12% 72,12% 83,74%
Dogruluk 76,58% 80,11% 72,12% 83,72%

Tablo 5.17. Siniflandirma yontemleri basari oranlarimin aritmetik ortalamalari
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7. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Cevrimici 0grenme yontemleri tiim diinyada internetin ve icerik saglayicilarin artmasi ile
hizla artmaktadir. Tiim diinyada su an salgin bir hastalik olan Koronaviriis (Covid 19) hastaligi
tiim is sektorlerini etkiledigi gibi egitim sektoriinii de ¢evrimi¢i 6grenme agisindan etkilemistir.
Bu etki ¢cevrimi¢i 6grenmenin ¢ok hizli bir sekilde artacagini gostermektedir.

Ders videolarinin dogan ihtiyactan dolayr ¢ok hizli artmasi 6grencilerin istedikleri
videoyu bulmalarin1 ¢ok zorlagtirmaktadir. Bu tezde, bu ihtiyaca yonelik olarak ii¢ ayri
geleneksel makine 6grenme yontemi ve bir derin 6grenme yontemi kullanilmistir.

Bu tez calismasinda ii¢ ayr1 seviyede veri kiimesi bulunmaktadir. Bu {i¢ ayr seviyedeki
veri kiimelerinden OCR ile metinsel veriler ¢ikarilmistir. Cikarilan veriler {i¢ ayr1 benzerlik
orani esik degerine gore Onislemlere tutulmustur. U¢ ayr1 benzerlik orani esik degerinin
kullanilmasi toplamda dokuz ayr1 veri kiimesi elde edilmesini saglamistir. Veri kiimelerinde
kullanilan algoritmalar veri kiimelerine bagimli olarak farkli dogruluk oranlar1 vermektedir.

Elde edilen dokuz ayri veri kiimesinden Seviye 1 ve Seviye 2 veri kiimeleri daha az
dengeli veri kiimeleridir. Naive Bayes ve Support Vector Machine yontemleri dogruluk,
duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru oranlarina bakildiginda %50 benzerlik orani esik degerine sahip
Seviye 1 veri kiimesinde daha basarili olmuglardir.

Random Forest algoritmasi kesinlik ve F1 skoru oranlarina bakildiginda Seviye 1 veri
kiimelerinde hesaplanamaz durumdadir. Seviye 1 veri kiimesi dort siniftan olusmaktadir ve bu
seviyedeki kliplerin %76’ s1 tek bir simifa aittir. Seviye 1 veri kiimesinde Random Forest
algoritmasi kesinlik ve F1 skoru agisindan 6lgiilebilecek bir siniflandirma yapamamustir.

Long Short Term Memory yontemi dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru oranlar
acisindan degerlendirildiginde en az basar1 %50 benzerlik orani esik degerinin kullanildig: veri
kiimelerinde goézlemlenmistir. Bunun sebebi esik degerinin diismesi ile kaybedilmis olan
metinsel verilerdir.

Naive Bayes yontemi gelencksel makine 6grenimi yontemleri ile dogruluk, duyarlilik,
kesinlik ve F1 skoru oranlar1 acisindan elde edilen sonuglarin aritmetik ortalamalar1 alinarak

yapilan degerlendirmede en basarili geleneksel makine 6grenme yontemi olmaktadir.
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Long Short Term Memory yontemi dort makine 6grenimi yontemi arasinda dogruluk,
duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru oranlar1 acisindan elde edilen sonuglarin aritmetik ortalamalari
alinarak yapailan degerlendirmede en basarili siniflandirma yontemi olmustur. Tiim 6l¢iim
yontemlerinin aritmetik ortalamalar1 alinarak yapilan karsilastirmalarda Long Short Term
Memory yontemi daha basarili sonuglar vermistir.

Gelecekteki ¢alismalarda videolardan elde edilen metinlerin siniflandirilmasi i¢in bir
diger derin Orenme yontemi olan CNN kullanilabilir. Gelecekteki g¢alismalarda LSTM
smiflandirma yontemi videolarin siniflandirilmasi i¢in ASR teknolojisi ile ¢ikarilmis veriler ile
kullanilabilir. Gelecekteki ¢alismalarda LSTM siniflandirmalart igcin OCR’ den ve ASR ’den
gelen veriler birlikte kullanilabilir. Isitsel ve metinsel iceriklerin birlikte kullanildig: bir

siniflandirma daha iyi sonuglar verebilir.
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