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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

ILKOKUL OGRENCILERININ OKUMA SEVIYELERININ SES
UZERINDEN YAPAY ZEKA iLE SINIFLANDIRILMASI

Rusul Qasim ABED

Kirsehir Ahi Evran Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

fleri Teknolojiler Anabilim Dah
Damisman: Dog. Dr. Emrah AYDEMIR
Ikinci Damisman: Ogr. Gor. Dr. Melih DIKMEN

Yapay zeka, ozellestirilebilir egitim ve 6gretim siirecine destek sunarak, egitim ortamlarini
bireylerin ihtiyaglarina, kapasitelerine, ilgi alanlarina ve yeteneklerine gore uyarlayabilir. Son
zamanlarda yapilan aragtirmalar yapay zekanin egitim i¢in stratejik degerinin giderek daha
fazla arttigini gostermektedir. Yapay zekd hem Ogretmenlerin hem de ogrencilerin
yikiinii azaltan ve ogrenciler icin etkili 6grenme deneyimleri sunan bir &grenme araci
olabilmektedir. Bu amacla buradaki ¢alismada 20 ilkokul 6g8rencisine belirlenen sabit bir
okuma metnini okumalar1 ve ses kaydi almalar1 istenmigstir. Alinan bu ses kayitlar 6gretmen
tarafindan 1iyi, orta ve kotii okuma seviyesi olmak iizere etiketlenmistir. Tiim sesler dncelikle
her ciimle ayr1 bir ses dosyasi olacak sekilde pargalanmistir. Boylece toplam 449 adet ses
dosyasi elde edilmistir. Ardindan Yerel Ikili Oriintii yontemi ile bu ses dosyalarindan 256
stitunlu bir 6znitelik vektorii olusturulmustur. Elde edilen bu 6znitelik dosyasi iizerinde cesitli
simiflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. En yiiksek basar1 orant %77,5 oran ile Cubic SVM
algoritmasindan elde edilmistir. Bu ¢alisma ile Ogrencilerin kendi okuma seviyelerini
gozlemleyebilecegi ve ona gore daha ¢ok okuma yaparak seviyesini daha yukar ¢ikartmasini
saglayabilecegi diislinlilmektedir. Buradaki veriseti disinda daha biiylik veriseti kullanarak bu
calismanin  genisletilmesi miimkiindiir. Ayrica farkli Oznitelik ¢ikartma yontemleri

kullanilarak buradaki bagar1 oran arttirilabilir.
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ABSTRACT

MASTER THESIS

CLASSIFICATION OF READING LEVELS OF PRIMARY SCHOOL
STUDENTS BY ARTIFICIAL INTELLIGENCE ON SOUND

Rusul Qasim ABED

Kirsehir Ahi Evran University
Science and Engineering Institute

Advanced Technologies Department
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Emrah AYDEMIR
Second Supervisor: Dr. Melih DIKMEN

By supporting the customizable education and training process, artificial intelligence can
tailor educational environments to individuals' needs, capacities, interests, and abilities.
Recent research shows that the strategic value of artificial intelligence for education is
increasing more and more. Artificial intelligence can be a learning tool that reduces the
burden of both teachers and students and provides effective learning experiences for students.
For this purpose, in this study, 20 primary school students were asked to read a fixed reading
text and take a voice recording. These audio recordings were labeled by the teacher as good,
medium and bad reading levels. All sounds are first fragmented so that each sentence is a
separate sound file. Thus, a total of 449 sound files were obtained. Then, a 256-column
feature vector was created from these audio files with the Local Binary Pattern method.
Various classification algorithms are used on this feature file. The highest success rate was
obtained from the Cubic SVM algorithm with a rate of 77.5%. With this study, it is thought
that students can observe their own reading levels and increase their level by reading more. It
is possible to expand this study by using a larger dataset other than the dataset here. In
addition, the success rate can be increased by using different feature extraction methods.
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1. GIRIS

Yapay zeka, ozellestirilebilir egitim ve dgretim siirecine destek sunarak, egitim ortamlarini
bireylerin ihtiyaglarina, kapasitelerine, ilgi alanlarina ve yeteneklerine gore uyarlayabilir. Son
zamanlarda yapilan arastirmalar yapay zekanimn egitim igin stratejik degerinin giderek daha
fazla arttigimi gostermektedir [1]. Loeckx [2] yapay zekanin hem Ogretmenlerin hem de
ogrencilerin yiikiinii azaltan ve 6grenciler igin etkili 6grenme deneyimleri sunan etkili bir
O0grenme aract olabilecegini belirtmektedir. Egitim  kaynaklarimin  dijitallestirilmesi,
oyunlastirma ve kisisellestirilmis 6grenme deneyimleri gibi mevcut egitim reformlariyla
birlestiginde, egitimde yapay zeka uygulamalarinin  gelistirilmesinin  Onemi
artmaktadir. Yapay zeka teknolojilerinin modelleme potansiyeli, akilli 6gretim sistemi
kullanim1 yoluyla dgretmen eksikligini telafi edebilir. Bu durum bireysellestirilmis 6grenme
ortamlarinin ingas1 i¢in reaktif ve uyarlanabilir 6greticiler gelistirmek amaciyla tasarlanan bir
akilli egitim sistemi olarak diisiiniilmektedir [3]. Bu sistemler dort ana yolla kisisellestirilmis
o0grenme deneyimi saglamaktadir. Bunlar; 6grencinin girdilerini izleme, uygun gorevleri
yerine getirme, etkili geri bildirim saglama ve insan-bilgisayar iletisimi icin ara yiiz
uygulamalaridir [1]. Yapay zekanin ogretmenlerin yerine gegip gecmeyecegine iligkin
egitimciler tarafindan bir¢cok endisenin oldugu sdylenebilir. Bununla birlikte, yapay zekayla
neyin 6grenildigi ve yapay zekanin nasil kullanildigi gibi sorular su anda hem arastirmacilar
hem de egitimciler tarafindan tartisilan bir durumdur. Baz1 arastirmacilar bir¢ok sektdrdeki
isin insan yerine otomasyonla yapildigmi bildirerek, yapay zekadaki ilerlemelerin
Ogretmenlerin yerini alip almayacagini merak ettiklerini bildirmislerdir [4]. Yapay zeka
ilerledikce 6gretmenlerin profesyonel rollerinin ayarlanmasi gerektigi ve bunun yeni orgiitsel
bigimleri tetikleyecegi konusunda ortaya ¢ikan bir kabul vardir [5]. Ortaya ¢ikan zorluklar,
ogrencilerin bu degisikliklere karsi tutumlarini da olusturmaktadir [6]. Bir dereceye kadar,
dijital vatandaslar olarak Ogrenciler, 6grenme sonuglarini iyilestirmek i¢in yapay zekadan
yararlanabilirler. Bununla birlikte, belirli bir 6grenme baglami igin uygun yapay zeka
tekniklerinin uygun sekilde kullanilmamasi basarisiz sonuglar olusturabilir. Bu durum
ogrenmeye karsi olumsuz tutumlara yol agabilir [7]. Bu nedenle yapay zekanin egitimde
kullanilmasma iligkin yapilan tasarimlarda birgok yapmnin goz oOniinde bulundurulmasi

onemlidir.



Yapay zeka teknolojilerinin O0gretme Ogrenme siirecinde Ogretmen ve Ogrencinin
yiikiinii hafifletebilecegine yonelik literatiirde birgok ¢alisma [2, 3] olmasina ragmen bazi
arastirmacilarin kimi sektorlerdeki teknoloji kullanimin artmasi ile insan giiciine duyulan
ihtiyacin azalmasma bagli olarak egitimde yapay zekanin kullaniminin artmasinin
ogretmenleri zor duruma sokup onlarin yerini alip almayacagi konusunda endiselerini ifade
etmislerdir [4]. Ileride karsilasiimasi olas1 bu durumun 6niine gecmek adina egitim dgretim
stirecinde 6gretmenlerin profesyonel rollerinin yeniden belirlenmesi gerektigi konusunda bir
kabul bulunmaktadir [5]. Aslinda, egitimde yapay zekd konusu birg¢oklar1 i¢in “robot
Ogretmenlerin” egitim igerisinde yer almasi olarak algilanirken, gercek ongoriilenden biraz
daha farklidir. Bu noktada smif igerisinde yapay zekd uygulamalarinin rehberi olan
Ogretmenlerin konu ile ilgili bilgi sahibi olmalar1 biiylikk 6nem tasimaktadir. Yapay zeka
uygulamalarinin teknoloji ile i¢ ice olmasi sebebiyle 6gretmenlerin bu konuda uzmanlagmasi
teknoloji kullaniminin daha etkili bir sekilde uygulanmasimi saglayacaktir. Ozellikle iginde
bulundugumuz pandemi doneminde uzaktan egitime gegilmesi ile bu teknolojilerin 6nemi bir
kez daha anlasilmistir. Bu siirecte egitim kaynaklarinin dijitallestirilmesi, okul Oncesi ve
ilkdgretimde oyunlastirma ve {ist yas gruplarinda bireysellestirilmis 6grenme deneyimleri

sunmasi nedeniyle yapay zekanin kullanilmasi biiyiik avantajlar saglayabilir.

1.1. Amac ve Kapsam

Bilgi islem ve bilgi isleme tekniklerinin gelismesiyle birlikte, yapay zekanin egitimde
yaygin olarak kullanilmaya baslandig1 goriilmektedir. Egitimde yapay zekanin kullanilmasi
egitim ve Ogretim uygulamalarinda yeni firsatlar ve potansiyeller ortaya cikarabilir. Yapay
zekanin egitim ve 6gretim ortamlarinda kullanilmasina iligkin yapilan arastirmalar arttikca,
yapay zekanin 6grenme ve 0gretme ortamlarindaki bosluklar1 doldurabilecegi ve 6gretmenlere
daha fazla yardimci olabilecegi umulmaktadir. Yapay zeka, ogretmenlere zaman tasarrufu,
pratik ¢oziimler ve verimliligin artmasi gibi bir¢ok durumda faydali olabilecegi literatiirdeki
aragtirmalarda [3, 5] vurgulandigi goriilmektedir. Makinelerin ve Ogretmenlerin en iyi
ozelliklerinden yararlanarak, egitimde yapay zekanin vizyonu, dgrenciler i¢in en iyi sonucu
elde etmek amaciyla kullanilabilir. Giiniimiiziin 6grencilerinin yapay zekanin gercek oldugu
bir gelecekte ¢alismasi gerekeceginden, egitim kurumlarimizin dgrencileri teknolojiye maruz
birakmasi ve kullanmasi énemli olacaktir. Bu baglamda mevcut arastirmanin amaci ilkokul
ogrencilerinin okuma seviyelerinin ses lizerinden yapay zeka ile siniflandirilmasinin

incelenmesidir.



2. LITERATUR TARAMASI

Yapay zeka ilk olarak 1950’lerin baslarinda tinlii matematik Profesorii John McCarthy
tarafindan Darthmount konferansinda dile getirilmistir. McCarthy akilli bilgisayarlarin insan
zihnini taklit edebilecek sekilde gelistirilmesinin miimkiin olup olmadigini sorgulamaktaydi
[8]. Bazi kaynaklarda ise yapay zekd kavraminin ilk olarak Alan Turing tarafindan
kullanildig1 ve yapay zekayla Turing Testi o zamanlar taklit oyunu igin yapilandirildig
belirtilmektedir [9].

John McCarthy [10] yapay zekayi, bir makineye zeki olarak adlandirilmasini
saglayacak seyler yaptirmak olarak tanimlamaktadir. Ray Kurzweil benzer bir tanim yaparak
yapay zekay1 insanlar tarafindan gerceklestirildiginde zeka gerektiren islevleri yerine getiren
makineler yaratma sanati” seklinde tamimlamustir [11]. Axe ise yapay zekdyr Onceden
belirlenen problemlere tepkiler olusturmaktan ziyade yeni durumlara karsi ¢6ziim sunabilecek
ve karmasik problemleri ¢6zebilecek akilli programlarin biitiinii olarak tanimlamaktadir [12].
Gondal’a [13] gore ise yapay zeka insan beynindeki algortimalari anlayabilen akil yiiriiterek
¢ikarimlarda bulunabilen, olasi ¢dziim senaryolar1 lireterek birden fazla isi aynm1 anda

yapabilen bilisim teknolojisidir.

Bilim kurgu alaninda siklikla kullanilan yapay zekd kavrami giderek giinliik
yasamimizin bir parcasi haline geldigi goriilmektedir. Saglik, ulasim, bankacilik, teknoloji,
eglence ve finans gibi sektorlerde biiyiik degisikliklere ve yeniliklere yol agmustir [14]. Son
zamanlarda siklikla deneyimledigimiz ya da duydugumuz Siri benzere kisisel asistanlar,
insansiz yer ve hava araglari, anlik dil geviricileri, sanal siniflar, robotik kodlama gibi bir¢ok
uygulama yapay zeka teknolojilerinin triinleri olarak karsimiza g¢ikmaktadir. 1955 yilinda
John McCarthy tarafindan ortaya atilan yapay zeka terimi, iletisim, akil yiirlitme, 6grenme ve
problem ¢6zme gibi ¢esitli biligsel gorevleri yerine getirme yetenegine sahip bir bilgisayar
olarak tanimlanmaktadir [15]. Her ne kadar giiniimiizde yapay zeka kavraminin yaygin olarak
kullanildig1 goriilse de yapay zekanin tarihi ¢ok eskilere dayandigi sdylenebilir. Sekil 1°de

yapay zekanin kronolojik tarihi sunulmustur.



@ 1940 1956 @ 1980 Q 1997 2010

Beynin Dortmund Makine  Deep Blue IBM Watson,
Boolean . for?femnsr Ogrenmesi | Deep Blue, SIRI benzeri
devre modeli Yt'.fp{:y Uzman ! Kasaparov Kisisel
Zeka Sistemler | Kargilasmasi Asistanlar,
! CARTONA,
i AlphaGO
] [ ] [ ] [ ] 's .
|
. I KISMET,
. . B}Ign,*e Dayali ! Robot
Turing Testi sistemler I Oyuncaklar,
Shanon ELIZA - dogal Yapay Sinir i iRobot,
Algoritmasi dil isleme Aglary : Google Car

@ 1950 @ 1970 1990 O 2000

Sekil 2.1. Yapay Zekanin kronolojik tarihi

21.yiizy1l egitim anlayis1 bireylerin yaraticiliklarini, iletisim becerilerini, teknoloji
kullanimin1 ve grup calismasini 6n plana ¢ikarmaktadir. Gegmisten gilinlimiize gelisen
teknolojinin son duragi dijital teknolojiler ve iletisim teknolojilerinin doniisiimii olmustur
[16]. Yapay zeka, farkinda olmasak da giinliik hayatmizin bir pargasi haline gelmistir. 21.
Yiizyill giinimiiz sartlarinda teknolojinden ve gelisen iletisim araclarindan kopuk yasamak
miimkiin degildir. Cesitli teknolojik aletler ve programlar neredeyse her alanda kullanicilarina
hizmet saglamaktadir. Bunlarin yani sira yapay zekd egitimi, egitim kurumlarini, egitimin
isleyisini ve egitimin igerigini tamamen degistirme potansiyeline sahiptir [17]. Teknolojinin
gelisimi ve yapay zekanin On plana ¢ikmasiyla zaman ve mekén smirimi ortadan kaldiran
ogreten ve Ogrenenin farkli konumlardan birbirleriyle etkilesimini saglayayacak yeni

sistemlerin egitim ve d6gretim faaliyetlerinde kullanilmasi kaginilmaz olmustur.

2.1. Egitimde Yapay Zeka

Egitimciler, ebeveynler ve psikologlar c¢ocuklar icin uygun ekran siiresi miktarini
tartismaya devam ederken, yapay zeka ve makine 6greniminde bambaska bir teknoloji ortaya
cikmaktadir. Bu yeni egitim tiirii, egitim araglarin1 ve kurumlarimi kullanma geklini hizla ve
kagimilmaz olarak degistirmektedir. Ogrenme siirecinde dgretmenlerin varliginin asla modasi
gecmeyecegine iliskin bir fikir birligi olsa da, egitimin geleceginin nasil goriinecegi hala

kesfedilmemis bir alandir. ABD’de US Education firmasi tarafindan yapay zeka pazarina



iliskin hazirlanan bir rapora gore, ABD egitiminde yapay zekanin 2017-2021 yillar1 arasinda
%47,5 oraninda biiyiimesi beklendigi belirtilmektedir [18].

Yapay zeka uygulamalari araciligiyla ogrencilerin basar1 durumlart artabilir ve
performans diizeyleri yiikselebilir. Dolayisiyla egitim alaninda yapay zeka teknolojilerinin
kullanilmas: 6grenci bilgi diizeylerine yansimasinin da olumlu olacag:i diistiniilmektedir.
Egitimde yapay zekd uygulamalarmin sundugu imkanlar sayesinde, Ogrenciler farkli
metotlarla kisisel gelisimlerini farkli ydnlerden gelistirmektedirler. Ozellikle son yillarda
yasanan gelismeler, yapilan arastirma ve gelistirmelerin de neticesinde, yapay zeka
teknolojileri ¢cok daha fazla ilgi ¢ekmektedir. Farkli cihaz ve uygulamalar vasitasiyla yapay
zeka teknolojileri, egitim alaninda hizmet sunmaktadir. Basta telefon olmak {izere, tablet ve
bilgisayar uygulamalar1 yapay zeka teknolojilerine 6rnek olarak verilebilir. Yasamimizin
neredeyse tamaminda kullanilan bu teknolojilerin, egitim alaninda kullanilmasinin kaginilmaz
olacag: belirtilmektedir [19]. Pandemi siirecinde yasanan olaganiistii durumlar, teknolojiye
olan ihtiyacin her gecen giin daha da arttigmin bir gostergesidir. Siniflarin sadece okul
ortamiyla sinirlt olmadigi, olusturulan sanal smiflarla egitimlerin siirdiiriilebilir oldugu

gorilmiistiir.

Egitimde yapay zeka kavrami 1970’lerde Ozellikle yiiksekdgretimde teknolojinin
dgretme ve dgrenme siirecine girmesiyle 6zel bir alan olarak ortaya ¢ikmustir. Ogretme ve
ogrenme siirecinde karsimiza ¢ikan en biiyiik problemlerden biri olan dgrenenlerin bireysel
farkliliklardan kaynaklanan farkli yollarla ve oranlarda &grenmeleridir [20]. .Bu problemi
ortadan kaldirmak ya da en aza indirmek i¢in yapay zeka teknolojilerinin kullanimi giinden
giine artmistir. Egitimde yapay zeka teknolojileri, daha bireysellestirilmis, esnek, kapsayici ve
ilgi ¢ekici 6grenme saglamay1 ve ayrica otomatik degerlendirme ve geri bildirim yoluyla
giinliik 6grenme siirecini otomatiklestirmeyi amaglamaktadir [21]. Ilk zamanlarda egitimde
yapay zeka teknolojileri daha cok akilli 6gretim sistemleri lizerinde yogunlasirken, son
zamanlarda daha zor ve karmagik gorevleri yerine getirmek i¢in kullanilmaya baslanmigtir

[22]. Bu sebeple yapay zekanin egitim alaninda kullanimi giderek yayginlagsmaktadir [1].

Giliniimiiz egitiminde yapay zeka bireysellestirilmis egitim sistemleri, egitimde veri
madenciligi, robot ve ¢cocuk etkilesimi, otomatik test meydana getirme sistemleri vb. bicimde
karsimiza ¢ikmaktadir. Yapay zekanin bu yoniiyle 6grencileri, 6grenim yoniinden destekledigi
belirtilmektedir. Ayrica yapay zeka, okullar1 yonetimsel anlamda da desteklemektedir. Ders

programlarinin olusturulmasi, sistem giivenliklerinin saglanmasi, sinav yonetimleri, personel
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bilgi sistemleri vb. yonlerden yapay zekanin okul yonetimlerine biiyiik katkilarinin oldugu
ifade edilmektedir [23].

Egitimde yapay zeka ¢evrimici ortamlarda da kullanilabilir. Nabiyev ve Ertimit’e [12]
gore yapay zekanin belli Ozelliklerle karakterize edilmesiyle ¢evrimigi egitimlerde

O0gretmensiz 6grenme faaliyetleri gerceklestirilebilir:

e Yapay zekd sayesinde Ogrencilerin bireysel Ozelliklerine uygun Ogretim
programlari belirlenebilir.

e Ogrencilerin cevrimigi kurslarda edinecekleri kazanimlarimn tespiti, yapay zeka
vasitasiyla otomatik olarak, uygun 6l¢gme araglar1 sayesinde gerceklestirilebilir.

e Ogrencinin yasam sartlarina gore, kendisine uygun ders programini
diizenlemesine yardime1 olabilir.

e Bir 0gretmenin bir giin i¢erisinde verecegi ders sayisi 6-7 saati gegmemektedir.
Oysa programlar vasitasiyla dgrenciler diledikleri zaman araliginda, diledikleri
konuda simirsiz ders gorebilirler.

e Yapay zekd Ogrenci durumlarinin analiz edilmesinde de kullanilabilir.
Ogrencilerin giiglii ve zayif yonlerin tespiti buna 6rnek verilebilir.

e Yiiz yiize yapilan 6zel ders egitimlerinin maliyetleri oldukca yiiksektir. Oysa
bilgisayar vasitasiyla yapilan c¢evrimi¢i dersler ¢ok daha ekonomik

olabilmektedir.

Egitimde yapay zekd sadece Ogretmen ve Ogrenci acisindan degil ayrica egitim
kurumlarini ydnetimsel yonden de desteklemektedir. Ornegin, egitmen ve &grenci ders
programlari, smav esnasinda denetim, siber giivenlik, bina yodnetimi ve giivenliginin
saglanmasi, yapay zekanin yonetimi agisindan faydalar sagladigi bazi alanlardir [24]. Fakat
yapay zekanin egitim dgretim ve yonetimsel anlamda sagladig1 faydalarin yaninda egitimde
yapay zekanin kullanimi konusunda bu kadar hizli ve aceleci davranilmasindan endise duyan
uzmanlarda bulunmaktadir. Ogrencilerin yapay zekanin sagladigi verilere bagli olmasindan
kaynakli bu sistemlerin veri koruma ve gilivenligi noktasinda bazi sorunlar ve kaygilar

yarattig1 soylenebilir [25].

Yapay zekayr diger egitim teknolojilerinden ayiran ve onu 6zel yapan bazi unsurlar

bulunmaktadir. Bu unsurlar asagida belirtilmistir [26]:



e Egitim ve d6grencinin bireysel ihtiyaglarini eslestirebilmesi,

e Ogrenci ile iletisim kurabilmesi ve dgrenciye cevap verebilmesi,

e Ogrencinin 6grenme siirecini modelleyebilmesi,

e Ogrencinin 6nceki performanslarina gére hangi bilgiyi saglayacagma karar
verebilmesi,

e Ogrencinin anlama diizeyine iliskin kararlar alabilmesi,

e Egitim siirecine iliskin kararlar1 alabilmesidir.

Yapay zekaya dayali programlarin egitim sistemlerine entegre edilmesiyle beklenen
insan profili glincellenmekte, degisime ugramakta ve egitim sistemlerinin yapis1 ve isleyisi
her gegen giin farkli boyutlar kazanmaktadir. Yapay zekd uygulamalarinin hiz kesmeden
egitim sistemlerinde kullanilmasiyla kisisellestirilmis egitim programlari, ders igeriklerinin
hazirlanmasi, materyal ve tasarimlarin hazirlanmasi ve 6gretim modellerinin belirlenmesi gibi
faaliyetler daha kisa siirede ve daha ekonomik bicimde hazirlanarak egitim Ogretim

hizmetinin kalitesini arttirdig1 diisiiniilmektedir [9].

Yapay zeka uygulamalarinin tam anlamiyla egitim 6gretim faaliyetlerine nasil entegre
edilecegi hala tartisilmakta olmasina ragmen bazi diislince ve tahminlerde bulunarak siirecin
gelisimi hakkinda ipuglarin1 yakalamak miimkiindiir. Yapay zeka uygulamlariyla 6grencilerin
kendi hizlarinda ve diizeylerinde Ogrenebilmesi, esnek c¢alisma zamanlari sunmasi
beklenmektedir [9]. Bu sayede ogretim faaliyetlerinden maksimum verim alinmasi
beklenmektedir. Yapay zeka sistemleriyle beraber egitim Ogretim uygulamarinda onemli
goriilen verilerin saklanmasi, verilerin uygun sekilde degelendirilmesi ve kisisel farkiliklarin

dikkate alinarak 6grencilere uygun programlarin hazirlanmasi miimkiin olmaktadir [11].

Egitimde yapay zekanin kullanimina bakildiginda; dersleri 6grencilerin ihtiyaglarina
ve Ogrenme stillerine gore diizenleyebilir, derslerin daha i1yi olmasi i¢in diizenlemeler
yapabilir, 6gretmen ve Ogrencilere geri bildirimde bulunarak yanlis Ogrenmeleri aninda
diizeltme imkéan1 saglayabilir, gereksiz bilgi yiginindan kurtararak en dogru bilgiye ulasmay1
saglayabilir, 6grencileri takip ederek 6grenme stillerine gore yonlendirme yapabilir. Yapay
zekdnin egitimde kullanimi gelistikge; ders kitaplarmin 6grencilerin  6grenme hizina
uyarlanabilen akilli kitaplar haline gelmesi, tiim sinifa tek tip egitim verilmesi yerine
bireysellestirilmis egitimlerin verilmesi, 6grencilerin sistem kayitlarina gore ilgisine yonelik

derslerin verilmesi, 6grencilerin eksik ya da hatali 6grenmelerinin aninda tespit edilerek bu



soruna miidahale edilmesi, kendine glivenen Ogrencilerin yetistirilmesi ve egitim-0gretim

slirecinde zaman kaybinin 6niine gegilmesi ongoriilmektedir [27].

Egitimde Ogretmenin rolli, 6grenme siirecine rehberlik etmek, 6grencinin bilgiyi
edinmesine rehberlik etmek, Ogrencilerin gelisim O6zelliklerini (fiziksel, sosyal, psikolojik,
zihinsel ve psikomotor) dikkate alarak etkili egitim-6gretim ortami tasarlamak ve bilgi
sunmaktir [28]. Ogrenciler duyduklari, okuduklar1 ve dinledikleri bilgileri mevcut bilgileriyle
sentezleyerek yorumlarlar. Daha Once sadece insana bahsedilmis bu Ozelliklere artik
makineler de sahiptir [29]. Bu durum egitim-6gretim kavrami iizerinde tekrar diistinmeyi
gerekli kilmaktadir. Egitim-6gretimin  bireysellestirilmesi  yapay zekanin en blyiik
katkilarindan biri olarak goriilebilir. Yonlendirme destegi saglayarak, kisiye 6zel miifredat
uygulayan yapay zeka, Ogrenenlerin kendi hizinda Ogrenebilecekleri kisisellestirilmis

6grenme ortamlar1 sunmaktadir [30].

2.1.1. Egitimde Yapay Zeka Uygulamalari

Giliniimiiz egitim sistemlerinde kullanilan baz1 yapay zekd uygulamalari
bununmaktadir. Bunlar; uzman sistemler, akilli 6gretici sistemler ve diyalog tabanli dgretici

sistem olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Uzman sistemler yapay zekanin bir dali olmasina karsin bazi yonlerden birbirlerinden
ayrisirilar. Yapay zeka bir insanin yapabileceklerini taklit ederek olasi bir probleme ¢6ziim
sunmaya ¢alisir [31] Uzman sistemlerde ise durum biraz daha farklidir. Uzman sistemlerde
ise konu hakkinda yeterli bilgi ve tecriibeye sahip uzman kisilerin sorunlara karst olasi
¢oziimler iiretmesi beklenmektedir. Ornegin bir dgretmen, bir konuyla ilgili sorunu ¢ézmek
icin kendi bilgi ve tecriibesini kullanirken uzman sistemler farkli 6gretmenlerden elde ettigi

bilgileri veri tabaninda analiz ederek olas1 ¢6ziimler sunar ve sonuca ulasir [23].

Akilli 6gretici sistemler, egitim Ogretim siirecinde en ¢ok kullanilan uygulamar
arasinda yer almaktadir. Uygulama genel olarak bilgisayar tabanini kullanmakta olup
Ogrencilere aninda geri doniit yapmasi, dogru ve yanlislarin neler oldugu ve bagimsiz bir
Ogretim sunmasiyla beraber bireysel ihtiyaglar1 gz oOniinde bulundurmaktadir [9]. Akill
Ogretici sistemlerin amaci, 6grencilerin basarilarini ya da yanlislarini goz 6niinde bulundurup
bu dogrultuda ilgili 6grenme faaliyetlerini ise kusup 6grencinin adim adim hedefe ilerlemesini
saglamaktadir. Boylece oOgrencinin herhangi bir konuda etkili bir sekilde Ogrenmesi

amaglanmaktadir [23].



Diyalog tabanli dgretici sistemlerde, dgrencinin herhangi bir konu iizerinde farkli
varyantlart i¢inde barindiran sorularin iiretilmesi ve bu sorulara kapsam ve detayli olarak
cevap vermesi beklenmektedir. Bu sayede Ogrencinin konu hakkinda derinlemesine bilgi

sahibi olmas1 amaglanmaktadir. Diyalog tabanli 6gretici sistemler bes asamadan olusmaktadir

[32].

e Akilli egitim sistemi (autoTutor) tarafindan hazirlanan sorular

e Sorulan sorulara 6grencinin verdigi cevaplar

e Akilli egitim sistemi (autoTutor) tarafindan Ogrencinin  cevabinin
degerlendirilmesi

e Sistemin doniit, agiklama, ipucu vermesi

e ki ve dordiincii adimin tekrari

Gilinlimiiz sartlarinda yapay zekanin kullanimi ve 6nemi her gecen giin artmaktadir.
Bununla beraber egitim 6gretim alanlarinda da yapay zekanin kullanimi hiz kesmeden devam
etmektedir. Dolayisiyla gelecek yillarda dijital devrime uyum saglayabilmek adina egitim
kurumlarinda yeni boliimlere ve dijital anlamda yeterli kapasiteye sahip yini bireylere ihtiyag
duyulacaktir. Gelecek yillarda dijital devrimin ve buna bagli olarak da yapay zekinin
giinlimiizden ¢ok daha keskin ve hizli devam edecegi diisiilmektedir. Boucher [33] yapay
zekanin gelecekte li¢ 6nemli kavramla 6n plana ¢ikacagini belirtmektedir. Bunlar; kapsama
alan1 belli olmayan genel yapay zeka, insanlara gore daha zeki olarak tanimlanan siiper zeka
ve yapay zekanin bagimsiz olarak iiretmesi ve otonom hale gelmesini ifade eden tekilliktir.
Boylece yapay zekanin gelecekte bilissel olarak insandan daha yetenekli olabilecegini

belirtmek miimkiindiir [34].

Egitimde kullanilan yapay zeka araglart 6gretmene yonelik, 6grenciye yonelik ve
sisteme yoOnelik olarak gruplandirilabilir. Ogretmene ydnelik sistemler is yiikiinii azaltma
amact tasiyan ve Ogretmene destek olan yazilimlardir [34]. Ogretmenler tarafindan
ogrencilerin ddevlerde veya sinavlarda yaptiklari hatalarin tamamini fark etmeleri miimkiin
olmayabilir. Fakat yapay zeka destekli uygulamalar kullanildiginda yanls yapilan yerlerde
sistem dgretmene doniit vererek dgretmeni uyarir [35]. Ogrenciye yonelik sistemler daha ¢ok
kisiye Ozel uyarlanabilen Ogrenme yonetim sistemleridir [36]. Yapay zeka, dgrencilerin
O0grenme siireci igerisindeki davranislarim1 degerlendirerek; seviye belirleme, program

diizenleme ve etkilesimde bulunma yeteneklerine sahiptir [37]. Ozellikle son yillarda 6n



planda olan bireysel 6grenme farkliliklari, yapay zeka uygulamalari ile her &grencinin
O0grenme hizina goére egitim almasin saglayarak egitimde yiiksek verim alinmasini
amaglamaktadir [27]. Sisteme yonelik olanlar ise bilgi saglama amaciyla kullanilan
yazilimlardir [36]. Gliniimiizde egitim alaninda en fazla 6grenci ve 6grenme siirecine yonelik
yapay zeka calismalart yapildigr goriilmektedir [34]. Egitimin diger alanlarinda ise yapay
zeka uygulama calismalar1 devam etmektedir. Goriintii analizi ve bilgisayar goriisii teknigi ile
0dev ve sinav degerlendirmesi, yiiz tanima ve ses tanima sistemleri kullanilarak akilli okullar,
bireyin analizi yapilarak akilli 6gretim sistemleri ve akademik analizler yapilarak 6grencilerin

ve okullarin degerlendirilmesi gibi birgok egitim alaninda yapay zeka kullanilmaktadir [38].

2.2.  Yapilms Cahismalar

Ulu [39] ilkokul 4. siif dgrencilerinin akici okuma, okudugunu anlama ve problem
¢ozme stratejilerini degerlendirmistir. Bu calismada toplamda 279 6grencinin verileri ile
inceleme yapilmistir. 279 6grencinin okuma hizi, okuma dogruluk ytizdesi, prozodik okuma,
basit anlama, ¢ikarimsal anlama verilerine gore problem ¢dzme basarisinin yiiksek ve diisiik
olarak siniflandirilmasit gerceklestirilmistir. Bu amag i¢in diskriminant analiz yapilmistir. Bu
calismada akic1 okuma becerisinin &grencilerin  problem ¢6zme basarilarina gore
smiflandirmaya etkisinin olmadig1 tespit edilmistir. Bu ¢alismada kullanilan verilerin
bilgisayar algoritmalar1 ile degerlendirilmesi durumunda daha hizli ve sistematik bir

siniflandirma islemi saglanabilirdi.

Babayigit [40] kelime uzunlugunun okuma becerileri tizerindeki etkisini incelemistir.
Bu amag i¢in 342 ilkokul 6grenciden veriler toplanmistir. Bu veriler arastirmaci tarafindan
hazirlanan bir form araciligi ile toplanmistir. Verilerin analizinde betimsel istatistiksel
(frekans, ylizde, ortalama) yontem kullanilmistir. Ayn1 zamanda ¢ikarimsal istatistik ile de
iliskisiz 6rneklemler i¢in tek yOnlii varyans analizi gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada ilkokul
1. simif i¢in 72 salise, 2. sinif 6grencileri icin 48 salise, 3. sinif 6grencileri i¢in 28 salise ve 4.
simif 0grencileri ig¢in 26 salise ortalama okuma siiresine sahip oldugu tespit edilmistir. Tiim
Ogrencilerin ortalama okuma siireleri ile 44 salise olarak hesaplanmistir. Bu ¢alismada
ogrencilerin sinif seviyelerinin kelime uzunluguna gére okuma hizlar1 arasinda anlamli bir
iligki oldugu sonucuna ulagilmistir. Bu calismada elde edilen verilerin makine 6grenmesi

teknikleri ile hizli bir sekilde degerlendirilmesi gerceklestirilebilirdi.
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Bilge ve Sagir [41] gergeklestirdikleri ¢alismada ortaokul ogrencilerinin okuma
becerilerinin degerlendirilmesinde etki eden parametreleri anket yontemi ile incelemistir.
Calismada inceleme gergeklestirilen grup yas, cinsiyet, sinif diizeyi, karne notu, baba okur
yazarligi, baba egitim diizeyi, anne okur yazarlifi, anne egitim diizeyi, gelir, giinliik kitap
okuma siiresi, yilda okunan kitap sayisi, okuma sebebi, okuma yiizdesi grubu, okuma hizi
hedefine ulasma durumu, okuma hizi parametrelerine gore degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuglara gore 6. ve 7. smiflarda hala 6grencilerin belli bir kisminin okuma yazmasinin yok
denecek kadar az oldugu tespit edilmistir. Bu sonuclara goére sesli okumanin
gerceklestirilmesi, okuma saatinin yapilmasi, okuma 6devlerinin verilmesi, kiitiiphanelerin
gezdirilmesi gibi farkli uygulamalar ile 6grencilerin okuma becerisini artirmaya calismak
gerektigi vurgulanmistir. Bu calismanin temel sinirliligi elde edilen verilerin makine
Ogrenmesi gibi temel algoritmalar ile incelenmemesidir. Bdylece otomatik tanimlama

sistemleri ile okuma becerilerinin degerlendirilmesi saglanabilirdi.

Yildirim [42] okudugunu anlama becerisinin degerlendirilmesine yonelik bir sistem
lizerine calismistir. Bu ¢alismada okudugunu anlama becerisinde sorularin Onemi
vurgulanmigtir. Bu amag igin Barrett taksonomisi kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore
soru sormanin Ogretmenlerin Ogrencilerin anlama becerilerini 6lgmede biiylik fayda
saglayacag1 gerekceleri ile sunulmustur. Ayni1 zamanda Ogrencilerin de kendi anlama
diizeyleri tizerinde bilgi sahibi olabilecegini gostermistir. Aragtirmaci bu ¢alisma bilgisayarh

sistemler ile degerlendirilebilirdi.

Kayhan ve Erden [43] ilkdgretim birinci kademe 6grencilerinin okudugunu anlama
becerisinin iligkili oldugu parametreleri elde etmek i¢in bir ¢alisma sunmuslardir. Bu
calismada anlama becerisinin sozciik bilgisi, gorsel algr ve kisa siireli bellek arasindaki
iliskilerinin tespit edilmesi temel amagtir. Bu amag icin 6zel 6grenme gii¢liigii ceken bireyler
ile kontrol bireyleri degerlendirilmistir. Calisma arastirma ve karsilastirma olmak tizere iki
grupta incelenmistir. Elde edilen sonuglara gore sozciik bilgisi, kisa stireli bellek, gorsel algi
ve okuma hiz1 arasinda iliski tespit edilmistir. Ayn1 zamanda anne egitim diizeyi yiiksek olan
cocuklarda okudugu anlama beceri iligkisinin de var oldugu sonucuna ulasilmistir. Bu
caligmada elde edilen sonuglar makine 6grenmesi teknikleri ile daha hizli ve efektif bir

sekilde degerlendirilebilirdi.

Yilmaz ve Ertem [44] okuma aligkanliklarinin degerlendirilmesine {izerine bir ¢aligsma

sunmuslardir. Calismanin hedef grubu ilkokul 6grencileridir. Bu ¢alismadaki temel amag
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okuma aligkanliklarinda farkli parametrelerin degerlendirilmesidir. Bu amag i¢in bagimsiz
gruplar t-testi, tek yonlii varyans analizi ve Welch testi kullanilmigtir. Bu ¢alismada okuma
aligkanliklarinin smif ve sosyoekonomik diizeye bagli oldugu sonucu elde edilmistir. Ayrica
anne ve babanin egitim diizeylerine gore bir farklilik gostermedigi tespit edilmistir. Bununla
beraber cinsiyet parametresi géz Oniine alindiginda erkek ogrencilerin kiz 6grencilere gore
okuma aligkanliginin daha yiiksek oldugu sonucuna ulagilmistir. Bu ¢aligma veri madenciligi
teknikleri ile degerlendirilebilirdi. Boylelikle farkli parametrelerin  okuma aliskanligi

tizerindeki etkisi otomatik bir sekilde elde edilebilirdi.

Vidin ve Kocbeker Eid [45] ilkokul 2. smif 0&grencilerinin okuma yazma
ogrenmesindeki giicliikleri incelemislerdir. Bu caligmada temel ama¢ okuma yazma
giicliiklerinin tespit edilmesi ve ¢dziimiine yonelik Onerilerin sunulmasidir. Bu c¢alismada bir
ogrenci segilerek okuma siirecindeki okuma hizi, dogru yazma, ses ekleme ¢ikarma, parmakla
takip etme, ters ¢gevirme ve okuma hizi gibi parametreler degerlendirilmistir. Calismada eylem
arastirmasi ve durum calismasi modelleri uygulanmistir ve 6grencinin 6grenme giicliikleri
tespit edilerek bu giicliiklerin asilmasinda sunulan Onerilere gore dgrencinin okuma yazma
becerisinin artmadig tespit edilmistir. Bu ¢alismada dgrenciden elde edilen veriler bilgisayarli
sistemler ile degerlendirilirse farkli 6grencilerde bir arada takibi yapilabilir ve bu sistem

otomatiklestirilebilirdi.

12



3. MATERYAL VE YONTEM

Calismada ilkokul 6grencilerinin bir metni okuma ses dosyalaria yapay zeka yontemleri ile
oncelikle Oznitelik ¢ikarma islemi ve ardindan smiflandirma algoritmalar1 ile analiz

yontemleri kullanilmastir.

3.1. Katilhmcilar

Tirkiye’nin Diyarbakir iline ait toplam 21 6grencinin goniillii katilimi yapilan bu ¢alismada
son anda bir 6grenci ¢alismaya katilmaktan vazge¢mistir. Calismaya goniillii olarak destek
olan sinif 6gretmeni iyi, orta ve kotli okuma becerisine sahip yediser 6grenci belirlemistir. Bu
ogrencilerin velilerine telefon acarak ¢alisma hakkinda bilgi verilmis ve ¢aligmaya katilimin
goniillii oldugu ifade edilmistir. Velilerden sonradan vazgegen bir kisi disinda tiimii ¢aligmaya
goniillii katilimi kabul etmislerdir. Ogrencilerin cinsiyetlerine gére dagilimi asagidaki sekilde

verilmigtir.

Kisi Sayisi

N

= Erkek = Kiz

Sekil 3.1. Cinsiyete gore kisi dagilim

Calismaya katilim gosteren O6grencilerin 8’1 kadin ve 12’°si erkektir. Erkek 6grenciler kadin
ogrencilere kiyasla daha fazla sayidadir. Ogrencilerin yaglar1 8 ile 11 arasinda degiskenlik
gostermektedir ve yaslarm ortalamasi 10,15°tir. Ogrencilerin okuma seviyelerine ve

cinsiyetlere yonelik dagilimi ise asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 3.1. Ogrencilerin cinsiyet ve okuma seviyelerine gore dagilimi

Okuma Seviyesi Cinsiyet Ogrenci Sayisi Toplam

Iyi Erkek 1 7

13




Kadm 6
Erkek 4

Orta 6
Kadin 2
Erkek 7

Koti 7
Kadin 0

Okuma seviyeleri Ogretmen tarafindan esit olmasma o6zen gosterilmistir. Fakat okuma
seviyelerinin cinsiyetlerine gére dagilimlar1 farklilik gostermektedir. Ozellikle iyi okuyanlar
arasinda kadin Ogrenci fazla iken kotii okuyanlar arasinda kiz Ogrenci hi¢ yoktur. Orta
seviyede ise erkek sayis1 daha fazladir. Asagidaki tabloda ise tiim verilere ait okuma seviyesi,

cinsiyet ve yas degerleri verilmistir.

Tablo 3.2. Ogrencilerin tiim bilgileri

Katilimci ID Okuma Seviyesi Cinsiyet Yas
K1 Iyi Kadin 10
K2 Iyi Kadin 11
K3 Iyi Erkek 10
K4 Iyi Kadin 11
K5 Iyi Kadin 11
K6 Iyi Kadin 10
K7 lyi Kadin 11
K8 Kota Erkek 9

K9 Kot Erkek 9

K10 Kotu Erkek 8

K11 Kotu Erkek 9

K12 Kotu Erkek 11
K13 Kotu Erkek 11
K14 Kotu Erkek 10
K15 Orta Kadin 11
K16 Orta Erkek 11
K17 Orta Erkek 10
K18 Orta Erkek 10
K19 Orta Kadin 10
K20 Orta Erkek 10
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3.2.  Verilerin Toplanmasi

Calismaya katilim gosteren Ogrencilerin velileri ile irtibata gecerek Oncelikle ¢alismanin
amac1 hakkinda bilgi verilmistir. Goniillii olarak katilim gdstermeyi kabul eden velilere bir

okuma metni gonderilmistir. Asagida bu okuma metni verilmistir.

“Bir kartal denizden uzak bir dag yolunun kenarinda yuva kurdu. Kartalin orada
vavrulart oldu. Bir giin pencgesinde kocaman bir balikla yuvasina geldi kartal. Yuva
vaptigr agacin ¢evresinde ¢alisan insanlar vardi. Baligi gordiiklerinde agacin etrafinda
toplamip bagirmaya, kartala tas atmaya basladilar. Balik sonunda kartalin pencgesinden
kaywp yere diistii. Adamlar baligi alp gittiler. Kartal yuvasimin bir késesine ¢ekilip
tiinedi. Yavrulari ise havaya baslarimi dikip yiyecek, yiyecek diye bagrismaya
basladilar. Oysa kartal ¢ok yorulmug denize kadar ucacak giicii kalmamisti. Yuvasina
iyice yerlesip yavrularimi kanatlarvmin altina aldi. Onlart sevdi, oksadi ve kiigiiciik
tiiylerini diizeltti. Sanki “Ne olur birazcik sabredin!” diye yalvarryordu onlara. Fakat
vavrular oksandik¢a seslerini daha da yiikseltip bagrismaya devam ettiler. Kartal ugtu
ve daha yiiksek bir dala kondu. Yavrular, anneleri ucup gidince daha da acikl bir sesle
bagristilar. Sonunda kartal ¢aresizlik icinde act bir ¢iglik atti ve kanatlarini a¢ip agir
agwr denize dogru ugtu. Anne kartal aksam olup ge¢ vakit yuvaya donerken agir agir ve
alcaktan u¢maktaydi. Yine pengelerinde kocaman bir balik vardi. Agaca yaklasirken
cevrede baskalart var mi diye etrafi kolacan etti bu kez. Giiven i¢inde oldugunu
hissettikten sonra kanatlarmmi kisyp yuvasmmin bir ucuna kondu. Yavru kartallar
gagalarmmi a¢p boyunlarimi uzattilar. Anne kartal ise baligi parcaladr ve baslad:

’

vavrularini doyurmaya.’

Yukarida verilen bu okuma metninin 6grenci velisi yaninda okunmasi ve cep telefonu ses
kayit programi araciligiyla kaydedilerek ogretmene gonderilmesi istenmistir. S6z konusu
metnin Ogrenci tarafindan daha Once okunup calisma yapilmamasi hususunda ise veliler
uyarilmistir. Veliler tarafindan e-posta ile gonderilen tiim ses dosyalar1 6gretmen tarafindan

bir klasorde toplanmistir.

3.3.  Verilerin Analizi

Elde edilen ses dosyalar1 tim metni tek bir seferde okuma ses dosyalaridir. Yapay zeka

yontemleri ile veri analizi yapabilmek ig¢in veri sayisinin arttirilmasina ihtiyag vardir. Bu
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nedenle okuma dosyalari tek tek dinlenmis ve ses dosyalarindaki her bir ciimle parcalanarak
ayr1 bir ses dosyasi olarak kaydedilmistir. Boylece her ciimle ayrica etiketlenmistir. Sonucta
bazi1 6grenciler genel olarak kotii okuma seviyesinde olsalar dahi basit bir climleyi iyi okuma
seviyesinde okuyabilmektelerdir. Her biri bir ciimleden olusan ses dosyalarinin okuma
seviyeleri dersin Ogretmeni tarafindan tiimii dinlenmis ve ii¢c alan uzmani tarafindan
bazilarinin etiketleri degistirilmistir. Tek bir klasor igerisinde toplanan ses dosyalarin
isimlendirmek i¢in bir kural gelistirilmistir. Alt ¢izgi karakteri ile ayrilacak sekilde her bir ses
dosyasina Oncelikle okumay1 yapan Ogrencinin okuma seviyesini ifade eden bir karakter

31
1

verilmistir. Iyi okuma seviyesindeki dgrenciler igin “i”, orta seviyede okuma yapan dgrenciler
icin “0” ve kotii seviyedeki okuma yapan Ogrencilere ise “k” harfi verilerek kisaltma
yapilmistir. Bu islem sonrasi ise okuyan 0grenciyi ifade eden tekil bir ID deger yazilmistir.
Ardindan yine alt ¢izgi karakteri ile ayrim yapilarak hangi siradaki ciimlenin okundugu ifade
edilmistir. Tiim metin 23 ciimleden olusmaktadir. Fakat baz1 6grenciler okuma esnasinda satir
atlama islemi yaptigindan ses dosyalarinin sayist 6grenci sayisi ile 23 sayisinin ¢arpimina esit

degildir. Bu sekilde toplamda 449 ses dosyasi elde edilmistir. Bu ses dosyalarinin okuma

seviyelerine gore dagilimi ise asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 3.3. Okuma seviyelerine gore ses dosyasi sayilari

Okuma Seviyesi Ses Dosyasi Sayisi
Kotii 150
Orta 138
fyi 161
Toplam | 449

Tim ses dosyalar1 wav uzantis1 ile kaydedilmistir. Ses dosyalarinin adlarinda isimlendirme
kuralini ihlal eden bir durum olmamasi agisindan tek tek kontrol edilmistir. Tiim ses dosyalar1
baska arastirmacilar tarafindan da kullanilabilmesi i¢in KAGGLE veriseti deposu altindaki
www.kaggle.com/dataset/9b7cfcOb0ad942b79585629b5c66d17687830c6f5f388bdb4ae5c7dd
8a066d23 linkine yiiklenmistir. Asagidaki sekilde dosyalarin klasor igindeki goriintiisi

verilmistir.
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Sekil 3.2. Ses dosyalarinin klasor igindeki goriintiisii

Calismada verilerin analizi i¢in Python yazilimi, Weka ve Matlab programlart kullanilmistir.
Farkli durumlar test etmek i¢in diger programlar ile de denemeler yapilmistir. 8GB RAM ve
Intel(R) Core(TM) i7-8565U CPU, 1.80GHz 1.99 GHz islemcili bir bilgisayar kullanilmistir.
Verilerden 6znitelik ¢ikarimi igin yerel ikili 6riintii ve siniflandirma igin ise RandomForest

algoritmasi tercih edilmistir.

3.4.  Yerel ikili Oriintii (Local Binary Pattern)

Ik olarak Ojala ve ark. [46] tarafindan giindeme getirilen yerel ikili 6riintii (LBP: Local
Binary Pattern) ile 6znitelik ¢ikarma yontemi gogunlukla goriintiilerden 6znitelik ¢ikarimi i¢in
kullanilmaktadir. Bir goriintii i¢indeki her bir piksel i¢cin 0-255 arasinda bir sayisal deger
olusturmaktadir. Bunun i¢in her pikseli orta nokta kabul ederek 3x3 komsulugundaki
piksellerle karsilastirma yapar. Bu karsilastirma sonucunda orta degerlerden biiyiik olmasi
durumun ikilik tabanda 1, kiigiik olmas1 durumunda ikilik tabanda O sayisi ile ifade edilir.
Boylece ortaya ikilik tabanda bir say1 ¢ikacaktir. Bu say1 pikselin komsularina gore ifade eden

bir etiket olacaktir. Bunun i¢in asagidaki denklem kullanilacaktir.

p—1

1, x>0

LBPp g = Z S(gp —9:)2", s()= {O x<0
p=0
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Her bir piksel i¢cin LBP kodlar1 hesaplandiktan sonra bu kodlarin histogramlar1 elde edilir ve
Oznitelik vektorii olarak kullanilir. Buradaki gorlinti i¢in uygulanan ayni islemler ses
dosyalar1 i¢in de uygulanarak 6znitelik vektorii elde edilebilir. Bunun i¢in ses dosyasindaki
her bir hiicrenin altindaki ve tistiindeki dort degere bu islemler uygulanarak LBP kodlar1 elde
edilebilir. Bu iglem ses vektoriindeki her bir degere uygulanir ve 6znitelik vektori olusturulur.

Boylece 256 siitunlu bir 6znitelik dosyasi elde edilecektir.

90 | 200\ 140 0 ] 0 20
180 [ 172 100 :> 7 0 57 ) LBPxodu=162
170|181 152 ol 710 26

Sekil 3.3. LBP kodu hesaplama

3.5. Rastgele Orman (Random Forest) Siniflandirma Algoritmasi

Denetimli 6grenme tekniklerinden biri olan ve bu makine 6grenme algoritmasit makine
ogrenmesinde hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilmaktadir. Bu
algoritma karmasik bir problemi ¢dzme ve modelin performansini iyilestirmek i¢in birden
fazla siniflandiriciyr birlestiren topluluk 6grenme (ensemble learning) kavramini temel
almaktadir. Rastgele orman algoritmasi veri setinin alt kiimelerinde bir dizi karar agaci igeren
ve bunlarin tahmin dogrulugunu yiikseltmek i¢in ortalamalarini kullanan bir siniflandiricidir.
Bu algoritma tek bir karar agacina giivenmez ve her agagtan tahmin alir ve boyle tahminlerin
cogunluk oylarina dayanarak nihai ¢iktiyr tahmin etmeye calisir. Ormandaki aga¢ sayisi ne
kadar fazla olursa daha yiiksek dogruluk elde edilir ve daha fazla uyum sorunu ¢oziiliir.

Asagida verilen sekil bu algoritmanin ¢caligmasini gorsel olarak agiklamaktadir.
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Sekil 3.4. Rastgele orman alguuuu'abuuu calyina gdkli

3.6. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine-SVM)

Denetimli 6grenme modellerinden biri olan destek vektdr makineleri algoritmas: hem
siniflandirma hem de regresyon problemleri i¢in kullanilir. Bu algoritma ile model tarafindan
goriilmeyen, sabit fakat bilinmeyen bir olasilik dagilimindan rastgele ¢ekilen test verilerinin
yanlig smiflandirtlma olasiligini en aza indirmeye ¢alisir [47]. Cogunlukla smiflandirma
problemlerinde kullanilan bu algoritma bir hiperdiizlemdeki noktalar1 ayirmak igin bir dogru
belirler ve her iki simf i¢in de bu dogruyu maksimum uzaklikta tutmayr amaglar.
Hiperdiizlemi destekleyen veri kiimelerine destek vektorleri denir [48]. Bu hiperdiizlem her
parcanin ayr1 iki tarafta yer aldigi bir ¢izgidir. Asagidaki sekilde bu durum
orneklendirilmistir. En uygun hiperdiizlemin se¢imi; giiriiltiiye duyarli olmayis ve veri

setlerinin genellestirilmesi nedeniyle zordur [49].
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Sekil 3.5. Destek vektdr makineleri algoritmasi veri ayirma

Karmasgik 6zellikteki kiicilik 6lgekli veri setlerinde kullanilmasi daha uygundur.

3.7.  Egitim ve Test Verilerin Ayristirilmasi

Veriler ¢apraz dogrulama yonteminde 10 kath capraz dogrulama amaciyla 10 parcaya
ayrilmaktadir. Bu parcalardan ilki test amaciyla kullanilirken kalan diger dokuz parga ise
egitim amaciyla kullanilmaktadir. Bu yontemle elde edilen birinci veri seti olarak
kullanilirken, ikinci veri setindeki 10 parg¢adan ikincisi test i¢in kullanilir. Kalan pargalar ise
egitim amaciyla kullanilmaktadir. Bu dogrultuda ikinci veri seti elde edilir. Sonug olarak 10
parga i¢in bu durum ayr1 ayri tekrar edilir. Bu yontemle bes farkli sekilde egitim ve test olarak
ayrilmig veri seti grubu olusturulmaktadir. Bu veri setleri sonu¢ olarak makine 6grenmesine
sunulur. Elde edilen sonuglara ait ortalamalar alinarak basari analizi yapilir. Bu sayede tiim
veriler hem test hem de egitim amagli makine 6grenmesinde kullanilmis olacaktir. Bu
yaklagim diger yontemlere kiyasla verimlilik agisindan tercih edilmektedir [50, 51]. Ciinkii
boyle makine 6grenmesinde tiim veriler hem egitim amagli hem de test amagh kullanilmig
olacaktir [52]. Verilerin az oldugu durumlarda ozellikle bu yontem tiim verilerin
kullanilmasini saglamak amach tercih edilmektedir. Sekil 3. 6’da bu durum o6rnek olarak

sunulmustur.
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Sekil 3.6. k-katli ¢apraz dogrulama i¢in 6rnek veri ayrigimi

3.8.  Basan Olgiitleri

Smiflandirma algoritmalariyla kategorik bir degiskenin hangi kategoriye girdigi tespit
edilmek istenir. Algoritmalarin basarisinin tespit edilmesi icin ¢esitli hata analizleri
bulunmaktadir. Bu analizlerden en fazla kullanilanin ise karmagsiklik matrisi oldugu

sOylenebilir. Asagidaki tabloda bu matris gosterilmistir.

Tablo 3.4. Karmagiklik Matrisi

Tahmin Edilen Siniflar
Sinif a Sinif b
Sinif a True Pozitif (TP) False Negatif (FN)
Gergek Siniflar
Sinif b False Pozitif (FP) True Negatif (TN)

Bu matris yorumlanirken ayni sinif degerine sahip satir ve siitunlarin kesismesi sonucunda
ortaya ¢ikan noktadaki degerler ne kadar yiiksek olursa basarinin da o kadar yiiksek olacaktir.

Yukaridaki tabloda verilen karmagiklik matrisine yonelik kisaltmalar asagida agiklanmustir.

e Dogruya dogru demek (TP: True Positive) - Dogru Tahmin
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e Yanlisa yanlis demek (TN:True Negative) - Dogru Tahmin
e Yanlisa dogru demek (FP:False Positive) - Yanlis Tahmin
e Dogruya yanlis demek (FN:False Negative) - Yanlis Tahmin

Farkli basar1 olgitlerinin hesaplanmasi yapilabilmesi i¢in Sekil 3’te belirtilen karmasiklik
matrisindeki degerler kullanilabilir. Siklikla kullanilan basar1 6l¢iitleri arasinda dogruluk orani
ve hata orani vardir. Asagidaki Denklem 1 ve Denklem 2’de bu iki basar1 Olgiitiine ait

hesaplamalar verilmistir.

. TP+ TN (1)
Dogruluk orant = TP TN+ FP+ FN
FP +FN
Hata oramt = 5 N+ FP + FN (2)

Dogruluk orani, dogru smiflandirilan orneklerin  toplam Orneklere bdoliinmesi ile
hesaplanirken, hatali siniflandirilan 6rneklerin toplam orneklere béliinmesi sonucunda ise hata

orani hesaplanmaktadir.
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4. BULGULAR

Ilkokul dgrencilerinin okuma seviyesinin belirlenmesi amaciyla gergeklestirilen bu galismada
elde edilen bulgular bu baslikta sunulmustur. Belirlenen bir okuma metni tiim 6grenciler

tarafindan okunmasi istenmis ve okuma sirasinda ses kaydi alinmistir.

4.1.  Genel Bulgular

Alinan ses kayitlar1 toplamda 556 MB boyutundadir. Okuma siirelerinin farkliliklari
nedeniyle her bir dosyanin boyutlar1 birbirinden farklidir. Bunun en biiyiik nedenleri arasinda
okuma seviyelerinin farkli olmasi gelmektedir. Kotii okuma seviyesindeki kisiler daha yavas
okuyarak daha uzun siirede okuma islemini tamamlarken, iyi okuma seviyesindeki kisiler
daha hizli okuyarak daha kisa siirede okuma islemini tamamlamaktadirlar. Asagidaki tabloda
Ogrencilerin okuma seviyelerine gore bir climleyi ortalama okuma siireleri saniye cinsinden

verilmigtir.

Tablo 4.1. Ogrencilerin okuma seviyelerine gore bir cliimleyi okuma siireleri

Okuma Seviyesi | Bir Ciimleyi Okuma Ortalama Siiresi (sn) | Ortalama Dosya Boyutu

Kota 11,93 sn 2,15 MB
Orta 5,86 sn 1,03 MB
1yi 4,65 sn 0,84 MB

Ogrencilerin okuma siireleri arttikga dosya boyutlarinin da arttigi yukaridaki tabloda
goriilmektedir. Dosya boyutlar1 0,22 MB ile 7,62 MB araliginda farkli degerlere sahip iken
stireleri ise 1,32 sn ile 41,66 sn arasinda degisiklik gostermektedir. Her bir ses dosyasina LBP
ile 6znitelik ¢ikarma islemi uygulandiginda sonugta 257 siitunlu ve 426 satirli bir dosya elde

edilmistir. Asagidaki sekilde bu dosyanin 6rnek bir goriintiisii verilmistir.
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|5/ C\Users\SautPycharmProjects\pythonProject 1\ IkOkulOkumaSesleriOznitelikler.csv - Notepad-++ - X
Dosya Diizenle Ara Gordnim Kodlama Diller Ayarlar Araglar Makrolar Caliste Eklentiler Pencereler 2 X

sOIHRGEGE MDD e /ngaxBRE ST EFEINAa® BENEE
=1 IkOkulOkumaSeslenOzniteliker csv B |
, 65,102, 16,129,594, 459,27,7,9,25,24,8,29,535,31, 12,16, 186, 112, 643,3352, 90659, 1647, 441,2070, 376,889,390, 3056,480,14, 123,72,340,21,72 A
6,2685,270,34,426,4008,345,11,40,30,344,11,721,4751, 1683,72,21,48,177,86,27,227,776,27,27,18,1276, 58,1710, 10161, 1
,17,21,447,9,782,4232,1317, 63, 4,36,75,33,11,150,996,41,11,17,1437,56, 1674, 8992, 1
1560,367,2228,346,50, 481, 3579, 433, 7, 38,27, 446, 9,742, 4384,2024, 97,9,47, 181,76, 38,253, 986,29, 19,28, 1523, 76,1823, 9747,1
01,839,4409,77490,1910,422,2697,378, 45,514, 3983, 455,11,78,29,478,14,864,4998,1889,118,14,45,223,113,46,300,1008,38,24, 16,1706, 91,1
14,2,28,1118,103,1,36,2075,229, 1966, 6657, 102063,2477, 632, 3928, 499, 69, 855, 6881, 603,15, 83,48, 687, 18, 1464, 8739,2313, 133,11, 85,225, 84,
6,2557,61006,1092,296,1519,272,57, 351, 2562, 330,7, 67, 54,280, 12, 586, 3356, 1647,77,19, 47,267,125, 34, 388, 644,21, 44,26, 1077,88,1549, 7428
30,85648,1746,365,2608,351,37, 473, 4085, 393,12, 45,25, 459, 12,843, 5126, 1521, 91,12, 62, 157, 80, 28,250, 1058, 40,21, 24,1611, 87,2106,10813, i
,553,904,78,0,39,24,16,3,37,1415, 116, 6,54,2251,213,2055, 7700, 124448, 2872, 727, 4521, 631, 91,1044, 7642, 732,24, 93, 49,912, 22,1703, 9747, 2
,139,686,800,61,4,30,32,23,3,34,1157,71,9,43,1588,154, 1475, 6466, 124941, 2894, 666, 4241,553, 92,818, 6163, 673,13, 113, 91,719, 16,1218, 784
476,28,9,9,588,66,441,2388,61985,990,349, 1334, 330, 85,326,2062, 398,12, 126, 45,335, 8,560, 2544, 1890, 100,48, 56,431,240, 94, 455,824, 26, 54
6,7,10,287,22,190,2053,1
35,1015, 67,5,24,1586,117, 1735, 6493, 99271, 2757, 536, 4223, 488, 84, 720, 6584, 526, 8,72, 65,606, 14, 1157, 8225,2275, 138,25, 66,283, 129, 47, 465,
49,84,219,82,63,22,180,529,14,152,72,135,34,200, 861,824, 67, 6,34, 58,44,8,43,1087,122,13, 75,1534, 185, 1397, 5529, 127232, 2186, 736, 3255,
15,32,16,2,30,691,58,6,23,904,110, 735, 3736, 85405, 1705, 419, 2294,389, 91, 487, 3397, 537,13, 128, 64,471,23,790, 4343, 2261, 126,54,79, 391, 22
,46,0,19,25,18,2,22,826,52,5,23,1171, 120, 1000, 4425, 95896, 1899, 544, 2601, 455, 88, 582, 4234, 565, 15,110, 52,514, 1%, 982, 5281, 2613, 132, 37
30,645,122,2, 44,944,134, 965,4254, 122673, 1985, 354, 2667, 319, 64,476, 4055, 434,12,77,54,410,17,801,5033,2717, 136, 18, 78,283,159, 40, 429, 9
30,430,3531,282,10,25,22,351,5,706,4597, 1267, 86,13, 48,115, 63,19, 178, 692, 36, 9,20, 1218, 76,1890, 9355, 1
,587,3842,107563,2041,336,2623, 347,74, 465,3513, 450, 6,61,55,389,12,693,4343,2259, 142, 21,50,306, 112,48, 373, 855,23, 25,20, 1424, 99, 1557
5,1402,157,35,231,2173,234,6,43,34,202,7,455,2637,1618,80, 25,34, 257,72, 46,226,463,19,27,20, 816,56, 1065,5913, 1
,216,44,250,1765,281,5,51,35,204,6,414,2222,1399,72,11,47,199, 75, 36,286,507, 16,24, 16,914, 70, 930, 5288, 1
9,37,374,3,718,3930,1253,55, 3, 42,85, 39,15, 158, 765,47, 6,11, 1291, 67,1761, 8155, 1
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Sekil 4.1. Oznitelik ¢ikarimi yapilmis dosya goriintiisii

Burada en son siitun olarak okuma seviyelerini ifade eden bir karakter (i, o, k) vardir. Ondan
oncesinde ise 256 siitunlu LBP kodlarinin histogrami yer almaktadir. Bu dosya siniflandirma

algoritmalarina verilecek formata doniistiiriilmiistiir.

4.2.  Simiflandirma Bulgular

Tiim siiflandirma islemlerinde veriler 10 katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak egitim
ve test olarak ayristirilmistir. Python programi igerisinden Rastgele Orman (Random Forest)
algoritmasi ile 6znitelikleri ¢ikarilmis veriler siniflandirma islemine tabi tutuldugunda %72,52
oraninda basar1 elde edilmistir. Bu siniflandirma algoritmasi ile 325 adet veri dogru
siiflandirilirken 449 veriden geriye kalan 124 veri yanlis siniflandirilmigtir. Rastgele Orman

(Random Forest) algoritmasi ile elde edilen karigiklik matrisi asagidaki tabloda sunulmustur.
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Tablo 4.2. Rastgele Orman algoritmasi karigiklik matrisi

Tahmin Edilen Siniflar
Kotii Orta Iyi
Koti
Gergek Siniflar Orta
Iyi

Rastgele Orman algoritmasi ile elde edilen siniflandirma basarisinin Matlab programi
igerisinde yer alan algoritmalarda nasil oldugunu gézlemlemek i¢in ayni islem tekrarlanmistir.
Bunun i¢in Siiflandirma 6grenicisi araci kullanilmistir. Bu durumda Matlab programi
icerisindeki algoritmalardan Cubic SVM algoritmasi ile %77,5 oraninda basarili bir
simiflandirma iglemi yapilmistir. Diger algoritmalar ile elde edilen sonuglar ise asagidaki

tabloda verilmistir.

Tablo 4.3. Matlab siniflandirma algoritmalarinin basarisi

Siniflandirma Grubu Siniflandirma Algoritmasi1 | Simiflandirma Basarisi (%)
Fine Tree 61,7
Tree Medium Tree 59,9
Coarse Tree 59,0
Naive Bayes Kernel Naive Bayes 55,7
Linear SVM 70,8
Quadratic SVM 74,6
SUM Cubic SVM 77,5
Fine Gaussian SVM 68,2
Medium Gaussian SVM 67,7
Coarse Gaussian SVM 54,8
Fine KNN 66,1
Medium KNN 68,2
KNN
Coarse KNN 56,6
Cosine KNN 62,6
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Cubic KNN 65,9
Weighted KNN 69,3
Boosted Trees 65,3
Bagged Trees 70,6
Ensemble Subspace Discriminant 73,7
Subspace KNN 57,0
RUSBoosted Trees 67,0

SVM algoritmalar ile elde edilen basar1 oranlar1 digerlerine kiyasla yiiksektir. Ayrica basari
oranlar1 da birbirine yakindir. Fakat Cubic SVM algoritmasi ile en yiiksek basari orani elde
edilmistir. Cubic SVM algoritmasi ile elde edilen en yiiksek basari oraninda 101 adet veri
yanlis siniflandirilirken geriye kalan 348 veri dogru smiflandirilmistir. Bu verilerin karigiklik
matrisi agsagidaki sekilde verilmistir. Bu tabloda iyi okuma seviyesi 3 sayist ile orta okuma

seviyesi 2 ile ve kotli okuma seviyesi 1 ile ifade edilmistir.

1 113 20 17
®
@
S
C
o 2 5 99 34
2
=
3 3 22 136
7 <2 @

Predicted class

Sekil 4.2. Cubic SVM i¢in karisiklik matrisi

Ayni algoritma icin ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic) egrisinin sekli asagida
verilmistir. Bu egri smiflandirma sistemleri i¢in hassasiyetin kesinlige oranini ortaya
cikarmaktadir. Bir diger ifadeyle dogru yerlestirilme oranlarinin yanlis yerlestirme oranlarina

olan kesrinin gostergesidir.
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Sekil 4.3. ROC Egrisi

Cubic SVM algoritmasi ile sonuglar 4,554 saniyede elde edilmistir. Bu durumun nedenleri

arasinda verilerin azlig1 6ne ¢ikmaktadir.
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5. TARTISMA VE SONUC

[lkokul dgrencilerinin okuma seviyelerini belirlemek ve ona gére kendi gelisim diizeylerini
izlemek kuskusuz egitim acisindan 6nemli hususlardan biridir. Bu durumun her zaman bir
ogretmen kontroliinde olmasindansa 6grencilerin tek baslarina bir yazilimla otomatik olarak
yapabilmeleri 6grenme siirecinin yiiriitiilmesi agisindan daha etkili olabilir. Son zamanlarda
yapay zekada yasanan gelismeler egitim alaninda da yapay zekanin kullanilabilmesinin 6niinii
acmistir. Bu calismada Ogrencilerin bir metni okuduklar1 sirasinda alinan ses kayitlar
kullanarak okuma seviyesini iyi, orta ve kotii seklinde tglii bir simiflandirma diizeyinde
gorebilmeleri saglanmistir. Bunun icin ses dosyalarina Yerel Ikili Oriintii yontemi ile dznitelik
¢ikarma islemi uygulanmistir. Bu yontem ile her bir ses dosyasinin driintiistinii ifade eden 256
siitunlu bir vektor olusturulmustur. Elde edilen bu vektor dosyasi bircok siniflandirma
algoritmasi ile test edilmis ve en yiiksek siniflandirma basarist1 %77,5 ile Cubic SVM
algoritmasinda goriilmiistiir. Bu durum gostermektedir ki yapay zeka ile ses lizerinden okuma
seviyesi belirlenebilir. Yerel Ikili Oriintii yontemi ile 6znitelik cikarma ozellikle griintiiler
tizerinde yaygin olarak kullanilmaktadir [53-55]. Eski ve ¢ok yaygin olarak kullanilan bu basit
yontem ses dosyalari lizerinde de farkli ¢alismalarda kullanilmistir [56, 57]. Bu yontem ayni
zamanda hizli bir Oznitelik c¢ikartma yontemidir. Bu nedenle de literatiirde seslerden
konusmaci tanima tizerine farkli c¢alismalar vardir [58, 59]. Fakat literatiirde mevcut
calismadaki gibi okuma seviyesini belirleme tizerine herhangi bir ¢alismaya rastlanmamustir.
Bununla birlikte Black ve ark. [60] tarafindan kiigiik ¢ocuklarin konusmasindaki akici okuma
hatalarinin tespiti amagl bir ¢aligmanin yapildigi gériilmektedir. Black ve ark. [60] tarafindan
yapilan ¢alismanin mevcut arastirmayla dogrudan bir benzerlik gostermese de dolayli olarak
yakin oldugu soylenebilir. Ispanyadaki ilkokul dgrencileri iizerinde yapilmis bu uygulama ile
okumalardaki akicilig1 engelleyen hatalar tespit edilmistir. Boylece ses ¢ikarma, fisildama ve
tereddiit gibi akiciligi engelleyen unsurlar otomatik tespit edilmistir. Ilkokul grencilerinin

okuma risklerini belirlemek tizerine de farkli ¢aligmalar vardir [61-63].

Ogrencilerin okuma seviyesini belirlemek igin yapilan bu ¢alismanin daha da ilerletilmesi igin
farkli 6grencilerden daha yliksek sayida veri toplanmasi ve analiz edilmesi Onerilmektedir.
Bununla birlikte mevcut arastirmanin verilerinin belirli bir bdlgeden toplanmasi okuma
diizeyi iizerinde sosyal, kiiltiirel vb. yapilarin etkisinin olabilecegi akla getirmektedir. Bu
nedenle daha fazla arasgtirmanin farkli bolgelerden elde ettigi ses kayitlar1 iizerinde

incelemekler yapmasi Onerilir. Ayrica burada kullamilan O6znitelik ¢ikarma yontemi ve
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simiflandirma yontemleri disinda farkli yontemler kullanarak da buradaki sonuglar ile

karsilastirma yapilabilir. Boylece daha yliksek sonugclar elde edilebilecegi diisiiniilmektedir.
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