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OZET

Bu tez ¢alismast Makine Ogrenmesi tekniklerini kullanarak, kullanicimin Bilgi
Islemsel Diisiinme (BID) becerilerini Blok Tabanli Programlama (BTP) araclarindaki
performansina dayali olarak 6l¢en bir degerlendirme aracidir. Degerlendirme araci,
Makine Ogrenmesi modeli ile Bilgi Islemsel Diisiinme becerilerinin 7 hepsi i¢gin tek tek
degerlendirme yapmaktadir. Gelistirilen arag ile Blok Tabanli Programlama dillerinde
sinirlt olan degerlendirme araclarina hem alternatif tiretmek hem de tarafsiz ve seffaf

degerlendirme yapmak amag¢lanmaistir.

Literatiir taramasi, Makine Ogrenmesi ve Blok Tabanli Programlama dilleri olmak
tizere iki yonlii yapilmistir. ilk asamada Makine Ogrenmesinde egitim alaninda model
egitilirken kullanilan veri setleri ve yontemler, ikinci asamada Blok Tabanl

Programlama dillerinde performansi 6l¢erken kullanilan araglar incelenmistir.

Literatirde Bilgi Islemsel Diisiinme becerilerinin dgretilmesinde  cesitli
kaynaklarm olmasmin yani sira BID becerilerini 6lgen araclarin yetersizligi ile
karsilasilmistir. BID becerilerini degerlendirmek icin bir Makine Ogrenmesi modeli
egitilmistir. Egitilen model hem 6gretmenlerin hem de 6grencilerin rahatlikla BID
becerlerini degerlendirebilecekleri ¢evrimi¢i degerlendirme araci haline getirilmistir.

Son asamada gelistirilen ¢evrimici degerlendirme araci ve kullanilmasi incelenmistir.

Keywords: Makine Ogrenmesi, Blok Tabanli Programlama dilleri, Bilgi Islemsel

Diistinme becerileri



ABSTRACT

This thesis study is an evaluation tool that measures the user’s Computational
Thinking (CT) according to its performance on Block-Based Programming Languages
(BBPL) by using Machine Learning Techniques. The evaluation tool makes an
evaluation for Machine Learning Model and each of the Computational Thinking seven
fields. Via this developed tool, the objective is to product an alternative to the limited

evaluation tools on Block-Based Programming Languages.

Literature research was brought out in two sides as Machine Learning and
Block-Based Programming Languages. In the first stage, on Machine Learning, the data
set and the methods used in educational field were researched. In the second stage, the
devices which are used to measure the performance on Block- Based Programming

Languages were analyzed.

On literature, there are various sources for teaching Computational Thinking ,but
it occurs that measuring instruments that evaluates Computational Thinking are
inadequate. To evaluate Computational Thinking a machine learning model was trained.
Trained model was turned into online evaluation tool by which both the tutors and the
students evaluate Computational Thinking easily. In the final stage, the developed

online evaluation tool and the outcome was analyzed.

Keywords: Machine Learning, Block-Based Programming LLanguages, Computational

Thinking(CT)
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I. GiRiS
Bilgisayarlarin ve yazilimlarin hayatimiza girdigi giinden bu yana teknoloji
geliserek hayatimizin vazgegilmez bir parcasi olmustur. Insanligin isini kolaylastiran

bilgisayar ve yazilim teknolojileri, giiniimiizde kendi kendine 6grenme iglemi yapmakta

ve bunu yeni durumlara aktarabilmektedir.

Bilgisayarlara insan gibi diisiinme ve karar verme yetenegi kazandirmak ve kendi
kendilerine 6grenme islemi yaptirmak igin Makine Ogrenmesi yontemleri ortaya
ctkmistir. Makine Ogrenmesi, son yillarda eglenceden sagliga, ulasimdan egitime kadar
bir¢ok alanda yapilan gelistirmelerde karsimiza ¢ikan bilgisayar bilimi alanlarindan
birdir. Makine Ogrenmesi, arama motorlarinda ¢ikan sonuglarda ve arama motoru
reklamlarinda, elektronik maillerde spama diisme 6zelliginde, sosyal medyada yayin
akis1 belirlemede ve sosyal medyada paylasilan resimlerde insan yiiziini otomatik

olarak tanima gibi farkinda olmadan giinliik hayatta yaygin sekilde kullanilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinin da literatiir taramasi iki yonlii yapilmistir; birincisi Makine
Ogrenmesi  yontemleri, ikincisi ise Blok Tabanli Programlama dillerinde
degerlendirmedir. Calismanin ilk yonii Makine Ogrenmesinin egitim bilimleri alaninda;
model egitirken kullanilan veri setlerine, veri alanlarma ve Makine Ogrenme
yontemlerine gore yapilan calismalar incelenmistir. Ikinci yonii Blok Tabanli
Programlama dillerinde 6grenci degerlendirmesi yapilirken kullanilan yontem ve

araglar hakkinda incelemeler yapilmistir.

Incelemeler dogrultusunda Blok Tabanli Programlama dilleri ile yapilan

uygulamalarin 6grenci performansini Bilgi Islemsel Diistinme becerilerine gore



degerlendirmek icin Makine Ogrenmesi yontemlerinin kullanilmasi savunulmustur.
Onceden yapilmis ¢alismalardan farkl olarak, dogrudan 6grenci performanst {izerinden
degerlendirilme yapmasiyla hem Makine Ogrenmesi yontemlerine hem de egitim

bilimlerine katki saglanmas1 hedeflenmistir.

Model egitmek i¢in, Blok Tabanli Programlama dillerinden Scratch programindaki
Ogrenci projelerinin degerlendirilmesiyle olusturulan veri setinden faydalanilmistir.
Model bu veri seti {izerinden egitilmistir. Egitilen model 6grenciler tarafindan yapilan
projeleri Bilgi Islemsel Diisiinme becerilerine gére degerlendirmektedir. Modelin
Ogrenci ve Ogretmenler tarafindan rahatlikla kullanilabilmesi i¢in, model ¢evrimigi
degerlendirme aracina doniistiiriilmuistiir. Besinci boliimde model ve ¢evrimigi
degerlendirme araci detayli olarak agiklanmistir. Son boliimde gelistirilen ¢evirimigi
degerlendirme aracinin 6rnek olay tizerinden anlatilmasi ve 6grenciler tizerindeki etkisi

incelenmistir.



II. MAKINE OGRENMESI

Insanlarda oldugu gibi yazilim algoritmalari da her gecen giin kendini yeni
yetenekler ile gelistirmektedir. Hayatimiza giren internet reklamlari, film kitap miizik
vb. Oneri sistemleri, konugsma tanima sistemleri, otonom arag sistemleri ve bir¢cok alan

da gelisen algoritmalarda Makine Ogrenmesi karsimiza ¢ikmaktadir.

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlara programlama kurallarim ve asamalarmi
sunmadan, mevcut veriler tizerinden 6grenmesini ve ¢ikarimlar yapmasii saglayan
bilim dalidir. [1] Makine Ogrenmesi, algoritmalarin kullanilmastyla ham veriden bilgiyi
almakta ve buna gore modeli egitmektedir. Egitilen model yeni durumlarla
karsilattiginda veri tizerinden karar verme ve tahminde bulunabilmektedir.

Makine Ogrenmesi, ¢alismalarinda problemin durumu ve kullanilan veri setine
gore tercih edilebilecek ¢esitli yontemler mevcuttur. “Tablo 1. ” da belirtildigi gibi bu
yontemlerin en genel smiflandirilmasi; Gézetimli Ogrenme (Supervised Learning),
Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning), Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement
Learning) Cevrimi¢i Ogrenme (On-line Learning ) olmak iizere dort ana baslikta

toplanmaktadir. [2]



Tablo 1. Makine Ogrenmesi Yénetmeleri ve Modellerinin Siniflandirilmast [2]

_ MAKINE
OGRENMESI
YONTEMLERI
R e
[ I I ]
Gozetimli G(_jiizetimsiz Pekistirmeli Cevrimici
Ogrenme grenme Ogrenme _Makine
(Su%)ervised (Unsupervised (Reinforcement Ogrenmesi
Learning) Learning) Learning) (On-line
—— | S — ~ Learning )
I 1 | l
Regresyon Siiflandirma . Boyutsal
(Regressions) (classification) Kiimeleme Azaltma
| | (Clustering) (Dimensionalit
— y Reduction)
Dogrusal Derin Sinir S ———————
Regresyon Aglar1 (Deep
(Linear Neural

Regression) Networks)

1.1. Gozetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Gozetimli 6grenme model olustururken girdi ve ¢ikti degiskenlerinin bir algoritma
kullanarak girdiden ¢iktiya dogru bir esleme saglamasiyla model olusturmaktadir.
Gozetimli 6grenme, olusturdugu modele gore yeni veri girildiginde ¢iktinin tahmin
edilmesi veya smiflandirilmasina odaklanmaktadir. Makine Ogrenmesi’nde algoritma
girdilerinin goreceli 6zelliklerine dayanarak model egitmeye calismaktadir. Modelin
dogrulugu, tahmin edilen ¢iktilar ile gercek ¢iktilarin karsilagtirilmasi ile

saglanmaktadir. [3]

Gozetimli 6grenme problemleri regresyon ve smiflama olarak iki farkli tiire

ayrilmaktadir.



1.1.1. Regresyon (Regressions)

Modelin ¢iktis1 sayisal deger ile ifade edildiginde ve veriler gergek degerleri
tahmin ettiginde kullanilmaktadir. Gelistirilen aracta kullanilan model Dogrusal

Regresyondur.

1.1.1.1. Basit Dogrusal Regresyon (Simple Linear Regression)

Basit Dogrusal Regresyon bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki sebep

sonug iligkisini dogrusal bir fonksiyonel olarak bir modelle tanimlamaktadir.

Y =atbx
Sekil 1. Basit Dogrusal Regresyon Modeli [4]

“Sekil 1.” de Basit Dogrusal Regresyon modeli, y bagimli degiskeni x bagimsiz
degiskeninin a sabit regresyon degerinin b regresyon egiminin yansiz tahmini
gosterilmistir [4]. Y bagili degisken, x bagimsiz degiskeni ile fonksiyonel bir iligki

icerisindedir. Gelistirilen uygulamana Basit Dogrusal Regresyon kullanilmaktadir.

1.1.2. Smiflandirma (Classification)

Smiflandirma modeli, ¢iktilarinin  kategorik degerler seklinde oldugu
durumlarda kullanilmaktadir. Egitim veri setinin bir sinif veya etikete sahip oldugu,
olusturulan modelin yeni girdiye degisken ve etiket verebilme durumudur. Yontemin
temel amaci, verileri basit ve analizi kolay hale getirmektir. Bu ¢aligmada model

egitirken test edilen modellerden biri de Derin Sinir Aglart siniflandirmasidir.

1.1.2.1.Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Networks)



Derin sinir aglari, siniflandirma ve fonksiyon yaklasimlarinda kullanilan giiglii
desen siiflandiricilaridir. Siniflandirma problemlerinde girdi ve ¢ikti iliskilerinin
O0grenmesini, gradyan kurallarina gore ag agirliklariyla yayilma algoritmasi ile
egitilmektedir [5]. Katman sayisi diisiik olan yayilma algoritmalarinda performansi

iyidir, katman sayis1 artik¢a performans diiser.

1.2. Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Gozetimsiz Ogrenme, gézetimli 6grenmeden farkli olarak cevaplari yoktur,
modeli egitirken sadece verinin girdi 6zelliginin oldugu, girilen verilerin ¢ikt
ozelliklerinin olmadig1 yontemdir. Model egitilirken verideki temel yap1 ve dagilim
kesfederek modellenmektedir. Ogrenme esnasinda denetim saglayan bir veri
parametresi bulunmamaktadir ve verilerin icerisindeki iliskiyi sistem kendisi
ogrenmektedir.[6] Bilim insanlar1 tarafindan kesfedilmeyen veri iligkilerini kesfetmek
amaciyla kullanilmaktadir.[3]

Gozetimsiz 6grenmeler problemleri kiimeleme ve iliskilendirme de iki farkl: tiire

ayrilmaktadir.
1.2.1. Kiimeleme

Veri igerisindeki 6zellik veya davranig durumlarindaki benzerliklerine gore
birlikte gruplandirma siirecidir. Kiimelerin i¢indeki gruplarin netlikleri belirlenmekte
ve farkli gruplar arasindaki kaliplar kesfedilmektedir. Bu kiimelemeler yeni girdilere

referans olabilmektedir.



1.2.2. Boyutsal Azaltma (Dimensionality Reduction)

Veri setinde smiflama yapilirken c¢ok fazla birbiriyle iligkili ve gereksiz
Ozniteliklerin oldugu durumlarda, boyutsal azaltma algoritmalari kullanilmaktadir.
Boyutsal azaltma islemi ana degiskenleri elde etmek amaciyla, 6zniteliklerin boyutunu
azarlatilmasidir.  Cok  boyutlu  veri  setlerinde  verileri  gorsellestirmeyi

kolaylastirmaktadir.

1.3.Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Ortamda bulunan bilgilere dayanarak deneme yanilma yoluyla sonuca ulagmak
icin bir cergevedir.[3] Modeli egitirken gozetimli ve go6zetimsiz 6grenmeden
faydalanmaktadir. Geribildirimlere bagl kalarak dinamik sekilde dogru ve yanlis
performansa gore 6diil ya da ceza alarak insan miidahalesi olmadan 6grenmektedir.
Ozetle, gergeklesen eylemlerin sonuclarina gore nasil davranmasi gerektigini 6grenen

bir Makine Ogrenmesi yontemidir.

1.4. Cevrimici Makine Ogrenmesi (On-line Learning )

Biiyiik ve stirekli veri tireten sistemlerde modelin ¢evrimigi olarak olusturuldugu
sistemlerdir.[2] Gelisen ve biiyiiyen sistemler olmasi dolayisiyla ¢evrimig¢i olma ihtiyaci
duymaktadir. Bu yontem modeli belirli araliklar ile giincellemekte ve veriler

yenilendik¢e modelleri ger¢ek zamanli olarak giincelleyebilmektedir.



III. EGITIM ALANINDA MAKINE OGRENMESI
KULLANIMI

Egitimde kullanilan Makine Ogrenmesi, egitim ortamlarindan verileri
kesfederek anlamli kaliplar olusturmayi amaglamaktadir.[7] Makine Ogrenmesi ile
olusturulan anlamli kaliplar, 6gretim ortamlarinda 6gretmen ve 6grenciye yardimci
olmaktadir. Ogretim ortamlarinda olusturulurken kullamlan veri setleri; cevrimici
egitimler ve 6grenci ilerlemesi, 6grencilerin akademik ve sosyoekonomik durumu, okul
kayit kabul bilgi vb. 6zelliklerin depolanmasiyla olusturulmaktadir. Egitim alaninda
Makine Ogrenmesi temelde 6grenci performansimi tahmin etme ve 6grenme tarzini
belirleme tizerinden egitime katki saglamaktadir.

Ogrenci Performansmnin Izlenmesi ve Tahmini I¢in Makine Ogrenme
Yaklasimlarinda 6zellik se¢imi olarak 6glencilerin gegmis akademik basarilarina gore
yordama yapilmaktadir.

Jie Xu, K.H. Moon ve M.D. Schaar tarafindan gelistirilen model, Ogrencinin lise
not ortalamasi, donem igerisindeki aldiklar1 dersleri, ders kredilerini ve elde edilen
notlar1 tizerinden tahminler yapmaktadir. Lisedeki donem i¢in ders notlar1 ve lise genel
not ortalamalari ile {iniversite final not ortalamasi arasindaki iligki tizerinden tahminler
yapilmaktadir [8]. Genel egilim, donem i¢in ders notlar1 daha yliksek olan 6grencilerin,
lisans programinda daha yiiksek final not ortalamasi aldiklari tahmin edilmektedir.

H. Agrawal ve H. Mavani tarafindan gelistirilen model, Ogrencilerin akademik
performansini tahmin etmek i¢in ge¢mis performanslarina bagli kalarak modelleme
yapilmaktadir. Ogrencilerin derse katilim ve ev 6devi not verilerinden faydalanarak

Ogrencinin performansi tahmin edilmektedir [9].



E. Er’in [10] riskli Ogrencilerin Makine Ogrenim Tekniklerini Kullanarak
Belirlenmesi iizerine yaptig1 ¢alismada, yas- cinsiyet vb zamanla degismeyen veri
ozelliklerinin model egitimi tizerine etkisi dl¢iilmiistiir. Zamanla degismeyen verilerin
model disinda tutulmasi ve zamanla degisen verilerin; 6grenci ders devam bilgisi, 6dev
notu, derse devam notuna kiyasla 6nemli bir etkisinin olmadigini kanitlanmistir [10].

M.Ciolacu, A.F. Tehrani, R. Beer ve H. Popp Makine Ogrenmesi ile 6grenci
performansin1  desteklemek igin yaptiklari ¢alismada; tam c¢evrimi¢i egitim ve
harmanlanmis egitimi kiyaslayarak Zaman igerisinde tiklama sayis1 ve derse giris sayisi
Tam zamanli sanal kursta egitime ne zaman baslandiginin 6nemi olmadigini,
harmanlanmig egitimde derse baslama ve tiklanma siirelerinin etkiledigi belirtilmistir
[11].

D. Kelly ve B. Tangney tarafindan ilk yardim i¢in gelistirilen Makine
Ogrenmesi ile 6grenme tarzlarmin tamma {izerine arastirma yapilmistir. Arastirma
online ilk yardim egitimi sirasinda 6grencinin hesabi {izerinden yaptig1 davraniglara
gore 6grenme stilini belirlemekte ve buna gére yonlendirme yapmaktadir. Ozellik
se¢imi olarak, Kisinin egitim siirecinde 6grenme aktiviteleri (genel bakis, hedefler, 6zet,
test, bitis), kaynak tiirli (metin, ses, resim, metin ses, metin resmi, metin
animasyonu)sistemdeki bu tercihlerinden faydalanarak, 6grenme tarzi belirlenmektedir
[12].

[9]. [8] ve [10] da bulunan ¢alismalar detayl incelendiginde, Makine Ogrenmesi
yontemleriyle 6grenme performansi tahmin etmek i¢in bir¢ok model onerilmistir. Bu
modellerde kullanilan veri setleri, 6grenenin bir 6nceki seviye ya da derste aldig1 not
ortalamasi, ev odevi notu vb. daha onceden degerlendirilmis becerilerine gore

Ogrencinin performansini tahmin ve ¢ikarim yapmaktadir.
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IV. BILGI ISLEMSEL DUSUNME BECERILERI,
OLCME VE DEGERLENDIRME
YONTEMLERI

1.5.BILGI iISLEMSEL DUSUNME BECERILERI (Computational Thinking)

Teknoloji hayatin her alaninda geliserek insanliga giiclii ¢6ztimler getirmektedir. Bu
gelismelerle beraber diinya genelinde teknoloji egitimleri vazgecilmez bir noktaya
gelmistir. Giiniimiizde bilgisayar bilimi egitiminde Bilgi Islemsel Diisiinme becerileri
cok popiiler hale gelmistir. Tiim diinyada ve Tiirkiye de Bilgi Islemsel Diistinme
becerileri erken yaslardan itibaren bilgisayar programlamasi yoluyla gelistirmek i¢in
kurslar ve okullarda bu egitim yaygin olarak verilmektedir. J. Wimg[13] Bilgi Islemsel
Diisiinme (BID) becerisini miihendislik ve matematiksel diisiinmenin tamamlayicis,
problem ¢6zme sistemlerinin gelistiricisi, bilgisayar yaziliminin temel ilkeleri ve
kavramlarini olusturan; problemi soyutlama ve ¢dzme, tekrar eden kaliplar1 belirleme
ve genelleme gibi zihinsel aktiviteler oldugunu savunmaktadir. BID becerilerinin bir
diger tanimi ise bilgisayar bilimlerinden faydalanarak, soyut diisiinmeyi temele alan,
problem ¢6zme becerileri ve algoritma yetenegini gelistiren bilissel 6grenme alanidir

[14].

BID becerilerinin ana 6zellikleri sunlar1 igermektedir [15]:
* Veri analizi ve mantiksal diizenleme

* Veri modelleme, veri soyutlama ve simiilasyonu

* Problemlerin formiile edilmesi

* Coziimii tanimlama, test etme ve uygulama
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* Algoritmik diigiinme yoluyla Otomatik ¢6ziim {iretme

* Cozumii genellestirmek ve benzer problemlere uygulama

BID becerileri, 6grencinin basarisinmi gelistirmekte ve okulda 6grenilen bilgileri
gercek hayata farkli birgok disipline aktarabildikleri diistiniilmektedir [14]. Ogrenci
gercek hayattaki sorunlar1 BID becerilerini kullanarak ¢oziimlerini bulacak ve
cozitimleri otomatik hale getirebilecektir. Bu disiplin sayesinde 6grencinin problem
cozme ve elestirel diisiinme becerileri gelisecek ve zihinsel aktiviteleri daha yetkin
duruma gelecektir.

BID becerilerinin gelistirilmesinde en yaygin olarak kullanilan araglar, blok
tabanli programlama dilleridir.

Bu yetkinlik 6grenilirken 6gretmen ve 6grenciye yardimer olacak ¢ok fazla
secenek varken, degerlendirme asamasindaki araglarin kisithligi ve eksikligi

bulunmaktadir.[16]

1.6.Blok Tabanh Programlama (Block Based Programming- BTP)

BTP programlama becerilerinde grafiksel yaklagimin geleneksel metin-bazli
programlama 6zellikleriyle karigimini harmanlamaktadir. BTP, kullanictya komutlari
bir bulmaca pargasi seklinde sunmakta ve siiriikkle birak talimatlariyla ¢alismaktadir.
Ekranda gorevin hakkinda ipuglart ve agiklamalar bulunur. Uyumsuz talimatlar
hakkinda uyar1 mesajlar1 vermektedir. Boylece s6zdizimi hatlarint 6nler. BTP
poptilaritesinin onciiliigiinde, ¢ok cesitli BTP araglarinin giderek artan sayida arac ve
kiitiphane bulunmaktadir. “Sekil 2.7, “Sekil 3.” ve “Sekil 4.” de ekran goriintiisii

verilen; Scratch, Google Blockly ve Code.org en popiiler BTP araglardandir. BTP
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araglarindan en ¢ok kullanilan Scratch aracidir. Scratch [15], 8 ile 16 yas arasi
cocuklarin bilgisayar programlamasina giris yapmalari i¢in gelistirilmis blok tabanl bir

programlama dilidir.

Blockly Oyunlar : Labirent 6 10 Tarkge | I ﬂ hd
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yap
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Sekil 2. Google Blockly Uygulamasi Ekran goriintiisii
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Sekil 4. CODE.ORG Uygulamasi Ekran Gortintiisii

Scratch istatistikleri web sitesine gore 39 milyondan fazla kayith kullanici oldugu
ve 196 milyondan fazla projenin Scratch web kayitlarinda agik kaynakli olarak

depolandigi bildirilmektedir [18].

Sonraki bolimde Blok Tabanli Programlama dillerinde 6lgme ve degerlendirmeye

giris yapilmistir, 6ncesinde egitim bilimlerinde 6l¢me ve degerlendirme incelenmistir.
1.6.1. Egitimde Ol¢me ve Degerlendirme

Egitim alaninda yapilan ¢alismalarda, istatistiksel 6l¢me araglart ve uygulamalari
gelistirmeden evvel egitim bilimleri disiplinine gére 6l¢gme degerlendirme kriterlerine

oncelik verilmelidir.

Egitim ve 6gretimde alaninda, 6lgme ve degerlendirme de egitimin bir pargasidir.
Egitimin tam olabilmesi i¢in 6grenene Olgme, degerlendirme ve geribildirim
verilmelidir. Ogrenenin degerlendirilmesi ve geribildirim esnasinda &lgme ve

degerlendirme; dogru, giivenilir ve hatasiz bir sekilde yapilmasi gerekmektedir.
1.6.1.1.0l¢me ve Degerlendirme nedir?

Olgme; gézlemlenen degiskenlerin, gzlem sonucu sembol veya sayilar ile ifade
edilmesidir. Degerlendirme; 6l¢gme sonuglarinin  daha Onceden belirlenen
Olctit(kriterler) ile karsilastirilarak olgiilen hakkinda karar ve sonu¢ verme siirecidir

[27].
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1.6.1.2.0l¢me Isleminde yapilan hata kaynaklar:

Olgenden kaynaklanan hatalar: Olgiimii yapan kisiden kaynaklanan bu hatalar,
olgenin yetersiz fiziksel, pisikolojik ve egitsel 6zellikleridir. Ol¢iim esnasinda drnegin

fiziksel durumu yorgunluk, uykusuzluk gibi sebepler hata sebebidir.

Olgiilenden kaynaklanan hatalar: Olgiilen kaynagin, uygun ozellik ve aragla
olgiilmesi gerekmektedir. Ornek olarak; elektrik telleri mevsime gére gevseyip
gerginlesmektedir. Eger yazin 6l¢iim yapiyorsak tellerin gevsedigi 6zelligini dikkate

aliarak ol¢itim yapilmasi gerekmektedir.
1.6.1.3.0l¢cmede yapilan hata tiirleri

Olg¢me de yapilan hata tiirii tigtiir [19].

1.Sabit Hata: Bir Ol¢iimden diger dl¢iime degismeyen hata tiirtidiir. Olcen aragtan

kaynaklanir.

2. Sistematik Hata: Bir 6lgmeden diger dlgmeye tekrar eden hatalardir. Ornek
olarak; 6l¢lim yapan metrenin 100 cm olmast gerekirken 99 cm olmasidir. Her 6l¢iimde

sistematik olarak degerler degiskenlik gosterir.

3. Tesadiifi Hata: Ne zaman ve nasil ortaya ¢ikacagi belli olmayan, 6nlenemeyen

hata tiirtiidiir.

1.6.2. Blok Tabanh Programlama (BTP) ile Bilgi islemsel Diisiineme (BID)

Becerilerinin Degerlendirilmesi

BID becerilerinin 6gretilmesi ve degerlendirilmesinde en yaygin olarak kullanilan

araglar, blok tabanli programlama dilleridir.
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Blok Tabanli Programlama (BTP) dillerinde, Bilgi Islemsel Diisiinme (BID)
becerilerin gelistirmek icin bir¢ok ara¢ mevcutken, bu becerilerin degerlendirilmesi
asamasina gelindiginde sinirli ve az sayida secenek dolayisiyla 6grenci ve 6gretmenler
zorlanmaktadirlar. Mevcut BTP  programlarindaki degerlendirme yontemleri

incelendiginde, 6l¢gme hatalar1 dolayisiyla sonuglarin etkilendigi gériilmektedir.

Hatanin ilk sebebi 6l¢cenden kaynaklanma durumudur. BTP grafik tabanli olusu
Ogretmenin gorsele gore tarafli degerlendirme yapmasina sebep olmaktadir. Buna ek
olarak ogretmenin G6grenciye olan tutumunun olumlu veya olumsuz olmasindan
etkilenerek degerlendirmeye hata karistiracaktir. “Sekil 5. ” de gosterilen ekranda 3
kukla, 1 dekor bulunmakta. Kod kismi degerlendirildiginde 7 adet blok mevcuttur.
Degerlendirmeyi yapan 6gretmen ekranda en az 2 kukla olmasindan etkilenerek
kullanilan bloklar1 degerlendirmeyi ikinci plana atabilir. Diger taraftan degerlendirmeyi
yapan dgretmenin, 6grenciye karsi olan tutumu da bu degerlendirmeyi olumsuz yonde

etkileyebilmektedir.

Sostes ®© @ Buyukduk
a |l #9 »
Q Robot! Sprie: Shark

Sekil 5. Scratch Ekraninda Ornek Uygulama
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Hatanin ikinci sebebi 6lcililenden kaynaklanan hatadir, grafik tabanli olan BTP
uygulamalari kullameiy1 hedefe yonlendirmeler ile ulastirabilir. Kisinin BID becerilerin
dikkate almadan tek boyutta hedefe ulasmasinin basari olarak kabul edilmesi. Bu durum
O0leme aracindan kaynaklanan hatalara girmektedir. Coziimii trtiniin degil siirecin
degerlendirilmesi ile ¢oziilebilir. “Sekil 6” da gosterilen alistirmada kullanici ekranin
sol tarafinda bulunan uygulama ekranina gore hedefi gergeklestirilmistir. Sag tarafta
bulunan kod ekrani kontrol edildiginde ilk bakista kullanict bir¢ok blok kullanabildigi
diistiniilebilir. Fakat BID becerileri dikkatte alindiginda ¢ok fazla kod kullanilmis
olmasi, tirtinlin ve siirecin yeterli oldugu anlamina gelmez. “Sekil 4. ™ incelenirse,
ekranin sol tarafinda gorsel olarak hedefin tamamlandigi gériilmekte. Sag taraftaki kod
bloklar1 incelendiginde ise kullanicinin farkli blok tiirler ve nicel olarak “Sekil 6.” ya
gore daha az blok kullanildig1 goriilmektedir. BID becerilerine gore “Sekil 4.”, “Sekil

5.” ‘e kiyaslandiginda, her iki yontem ile hedefe ulasildigi goriilmektedir.

Popiiler BID becerilerini degerlendirme uygulamalarinda kullanicinin  siireg
esnasinda kullanadig farkli tiir bloklar ve ¢oziime en kisayol ile ulagsmis olmasi dnemli
degildir, 6nemli olan hedefe ulasmaktir. Bu yontem de BID becerilerini tam olarak

Olcememekte ve 6lgmeye dlgiilenden kaynaklanan hatayi karistirmaktadir.
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Sekil 6. MineCraft Ornek

Son olarak, Degerlendirmeyi 6gretmen veya bir canlinin yapmasi tesadiifi hatalarin

ortaya ¢ikma olasiligini artirmaktadir.
1.6.2.1.BTP ile BID Becerilerini Degerlendirme Kriterleri

BID becerilenini &greten ve 6gretmeye yardimei birgok kaynak olmasina ragmen
degerlendirmeye yonelik kaynaklar ¢cok kisith kakmaktadir. En ¢ok tercih edilen BTP
dili olan Scratch gelistiricileri tarafindan bu eksikligi gidermek adina, Dr.Scratch

yazilim kalite degerlendirme araci olugturulmustur.

Dr. Scratch, Scratch projelerini BID becerisini analiz etmek, gelistirmek ve
Ogrenciyi tesvik etmek amaciyla, Hairball eklentilerini kullanarak a¢ik kaynakli yazilim
kalite degerlendirme aracidir.[20]. Dr.Scratch aracinda, Scratch uygulamasinda
gergeklestirilen projeler sisteme yiiklenir ve BID becerilerinin 7 boyutu hakkinda
degerlendirme sonuglar1 alinmaktadir. Bu ara¢ yazilim karmasikligim 6lgmek icin BID

yetkinligini; Soyutlama Ve Problem Ayristirma, Mantiksal Diisiinme, Es Zamanlilik,
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Paralellik, Akis Kontrolii, Kullanici Etkilesimi ve Veri G6sterimi; olmak tizere 7 farkli
boyut da degerlendirmektedir. Degerlendirme gerceklestirilmek icin kullanilan
metrikler “Tablo 6. ” de belirtilmistir. Her boyut i¢in 0 ila 3 puan arasinda toplamda 21

puan tizerinden degerlendirmeye dayanmaktadir [21].

Tablo 6. BID becerileri Seviye metrigi [20]

BID YETERLILIK SEVIYSI
BOYUTLARI | BOS TEMEL GELISTIRME YETERLI
(0) (1 PUAN) (2 PUAN) (3 PUAN)
Soyutlama ve Birden fog ) Ozel bloklar /
- senaryo ve sprite Klonlama bloklar1
Problem Blok tanimlama
(kukla/sahne)
Ayristirma
Iki adet haberi Iki adet senaryo mesaj
iki adet Yesil aldig1 zaman alindiginda, kopya olustur,
Bayrak komutu, iki adet iki adet senaryo %deger,
Paralellik . (Tiklaninca senaryo tiklaninca %diger degerden biiyiik
komutu) komutu(ayni oldugunda, iki senaryo dekor
senaryo igin) degisince
Haberi sal, Mesaj1
aldlg‘ln'da yayinla, Kadar bekle,
hepsini durdur, e
Bekle komutu Dekor degistigi zaman,
Es Zamanlilik - programi durdur, .
haberi sal ve bekle
program kuklalarini
durdur.
Mantiksal If (kullanimu) If else (kullanimi) Matematiksel operatdrler
- - (kullanimi)
Diistinme
.. Kadar tekrarla,
Akis Kontrolii - Dizi bloklar1 siirekli tekrarla Olana kadar tekrarla
. Tusa basilinca,
Yesil Bayrak
es1 bayra sprite (kukla/sahne) | %deger, %diger degerden
Kullanici - (Tiklaninca - < .
Etkilesimi Komutu) basilinca, sor ve biiyiik oldugunda, video, ses
bekle, fare bloklari
Sprite .. .
(kukla/sahne) ]")egl.sl;elll(lfe rn List torler
Veri Gosterimi ) Bloklarmin tzerindet 15te operatbrietl
T operatorler
ozellikleri
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“Sekil 7. ” de BID becerilerinden Mantiksal diisiinme boyutundan 3 puan tiiriine
ornek blok degerlendirilmesi verilmistir. “Tablo 6. ” de belirtildigi tizere mantiksal
diisinme seviye metriginde if kullanimi temel seviye, if else kullanimi gelistirme
seviyesi, matematiksel operatorler kullanimi yeterli seviye metrikleridir. “Sekil 7.” de
Birinci 6rnekte sadece if komutu kullanilmistir, eger fareye degdigi ise hepsini durdur
komutu temel seviyesi, ikinci 6rnekte fareye degdi ise hepsini durdur degilse 10 adim
git gelistirme seviyesidir. Ugiincii 6rnekte fareye degdi ise komutunun degil komutuyla

kullanilmast yeterli seviye oldugunu gostermektedir.

eger farecku a degdi (mi?) se
hépsl durdur

eger farecky  a degdi (mi?) ise

hepsi  durdur
degilse
m adsm git

eger fareocku @& degdi (mi?) degl ise
m adwn git
 hepsi  durdur

Sekil 7. Mantiksal diistinme becerisinin Temel, Gelistirme ve Yeterli puan tiiriine
gore orneklenmesi

Degerlendirme sonuglarina gére 7 puana kadar olan projeler Temel Seviye, 8 ila 14
puan arasindaki projeler Gelistirme Seviyesinde ve 15'ten fazla puana sahip projelerin

ise Yeterli Seviye olarak kabul edilir [21] .
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Degerlendirme yapmak igin belirli bir blok ya da blok grubunun kullanilmasinin
yani sira; Sprite adlandirma veya tekrarlanan kod gibi degerlendirmelerde, bloklarin
dogru kullanilip kullanilmadigini tespit etmeyi amaglayan Dr. Scratch aracina dahil
edilmistir [22]. Bunun yani sira bu aragta ¢alismanin en biiyiik kisitliligi, hata ayiklama
veya remiksleme gibi baz1 temel BID becerilerinin, projenin kodunu analiz etmede

dogrudan iligkili olmadig1 gézlemlenmisir..

Literatiirde yapilan diger arastirmalar incelendiginde Yazilim Karmasiklig1 alaninda
diinya ¢apinda olarak kabul edilen iki metrik McCabe’nin Dongiisel Karmasiklig
(Cyclomatic Complexity -CC) ve Halstead’in metrikleri mevcuttur. Bu metriklere gére
Dr. Scratch BID becerileri puani ile analiz edilen Scratch projelerinin pozitif ve anlaml
bir korelasyona sahip oldugu goriilmektedir. Dr. Scratch korelasyona diisiinme puant,
hem Dongiisel Karmasikligi hem de Kelime Bilgisi ile giiclii bir kolerasyona sahip,

Uzunluk ile pozitif orta derecede korelasyona sahiptir[21].
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V. UYGULAMA

Bu bolimde Makine Ogrenmesini kullanarak —gerceklestirilen cevrimici
degerlendirme aracinin hazirlik siireci, olusturulmasi ve tanmitilmasi detayli olarak

anlatilmistir.

[k olarak kullanilan veri tabani detayl olarak incelenmistir. Uygulama siirecinde
kullanilacak araglar detayli sekilde incelenmis ve se¢ilmistir. Uygun araclar ile verilerin
analizi, 6zellik secimi ve 6zellik miithendisligi islemleri yapilarak modelin egitilmesine
hazirlik saglanmistir. Belirlenen 6zellik se¢imlerine gére model denemeleri yapilmas,
uygun model bulunmus, model veri seti ve ihtiya¢ dogrultusunda egitilmistir. Modelin

sonuglar1 degerlendirilmistir.

Model o6gretmen ve oOgrencilerin performans degerlendirmesinde rahatlikla
kullanabilmesi i¢in bir ¢evrimi¢i degerlendirme aracina donistiirilmustiir.
Gergeklestirilen bu c¢evrimi¢i  degerlendirme araci 6rnek Ogrenci projesi

degerlendirmesi yapilarak tanitilmigtir.
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5.1. KULLANILAN VERI TABANI

E. Aivaloglou, F. Hermans, J. Moreno-Leon, ve G. Robles [23] tarafindan Scratch
blok tabanli programlama dilinin veritabanindan ¢ikarilmig 100.000 den fazla farkl
kullanicinin 250.000 Scratch proje veriseti hazirlanmistir. Bu veri setini kullanmak i¢in

alian gerekli izin Ek-A da belirtilmistir.

Scratch projelerinin i¢erinde bulunan tiim bu veriler detayli olarak Scratch web ara
yiiztinden JSON dosya kazima aracini kullanarak Scratch wiki [24] sayfasindaki blok
sekil ve kategori bilgisi rehberliginde gorsel bloklar metine ¢evrilmistir. “Sekil 8. ” Dr.
Scracth arayiiziiden kazinan kontrol bloklarmdan “Eger Ise Degilse” &rnek blok
goriintlisli bulunmaktadir. Kazinan bu kod diger programlama dillerindeki “ If () Then”
kosul komutu anlamina gelmektedir ve Scratch verileri islenirken “dolf” bigiminde veri

blok tipi alanina iglenmektedir...

jor_ine_
cgilse

= —
Sekil 8. Scratch programinda “Eger Ise Degilse” blogu

Islenen tiim bu bilgiler proje verileri ve meta veriler adinda iliskisel iki veri tabanina
aktarilmigtir. Proje veri tabaninda bir projenin igerisindeki her senaryo, her blok tipi,
her kukla/ sahne isim ve degiskenlerin isimleri detayli olarak islenmistir. “Tablo 2.” de

proje veri tabanin bilgileri bulunmaktadir.
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Tablo 2. Proje Veri taban1 Alanlari

p ID Proje kimlik numarasi

script -rank(senaryo sirasi) | Proje igerisindeki kod grubu islem sirasi

Hareket ettirilen islem yapilan alan tiirii; Sahne, Kukla,
sprite — type( kukla tipi)
ozel tas

Kukla tipinde bulunan kukla tiiriiniin kullanici
sprite-name (kukla ismi)
tarafindan hangi ad ile kullanildig1

Kuklanin ya da dekorun sahne tizerinde bulundugu
coordinates (koordinatlar)
koordinatlar

total-blocks (her bir sprite

kukla/sahne igerisinde kag blok Toplam kag satir

var)

block-rank (blok sirasi) Proje igerisinde blok kaginci blok sirasinda

Scratch wiki de belirtilen blok tiirleri rehberliginde,

block-type (blok tipi)

blok tipleri belirlenmis
paraml ... 10 Toplam 10 adet degiskenlerin isimleri alan1 mevcuttur
(degiskenler)

“Tablo 2.” de bulunan veri tabani alanlari, “Sekil 9.  da belirtilen Scratch gorsel
programlama ekranindan veri tabanina eklenmektedir. Sekilde bulunan 1 numarali alan
sahnededir, burada istenilen sayida kukla kullanilabilir. 2 numaral alan Kukla kod
Siras1 (script -rank), kukla tipi (sprite — type), kukla ismin (sprite-name) ve kuklanin

bulundugu koordinat (coordinates) alanlarmin oldugu yerdir. Kullanicinin 2 numarali
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alandan gorsele ekledigi kuklanin veri tabanina kaydedilme esnasinda kuklanin sirasi,

tipi, ismi ve kukla m1 dekor mu tipi veri tabaninda detayli olarak yazilmaktadir.

3 numarali alan blok tipi (block-type), blok sirasi (block-rank) ve toplam blok sayisi
(total-blocks) bilgilerinin bulundugu yerdir. Proje veri tabanin ana béliimiinii olusturur.
Proje veri taban1 dosyasindaki kullanilan kukla ya da dekorun senaryosunun bulundugu

kullanicinin kodlarini yazdigi ve veri tabanina kullanilan kodlar olarak islenen alandir.

4 numarali alanda blok tiirleri e 5 numarali alanda blok kategorileri bulunmaktadir.
6 numarali alan kod boliimiinti agmay1, 7 numarali alan kuklanin gorsel hareketlerini ya
da varsa dekorun gorsel hareketlerinin ayarlandig1 ekrani agan kisimdir. 8 numarali alan

kukla ya da dekora ses eklemek i¢in kullanilan alandir.

(O]
Q

Sekil 9. Scratch senaryo ekran alanlari

Ikinci veri tabani olan meta veri tabamin bilgileri “Tablo 3.” de detayl
gosterilmistir. Proje veri tabaninda bulunan blok tipi, blok sirasi, kukla tipi ve Kukla
Kod Siras1 6zelliklerine gore Dr.Scratch tarafindan BID becerilerinin her 7 boyutu igin;

Soyutlama Ve Problem Ayristirma, Mantiksal Diistinme, Es Zamanlilik, Paralellik,



25

Akis Kontrolii, Kullanic1 Etkilesimi ve Veri Gosterimi 0 ila 3 arasinda toplamda 21 puan

olmak {izere master alaninda bulunmaktadir. Dr. Scratch, bu puanlamay1 yaparken

“Tablo 1.” de belirtilen BID kriterlerine gore her projeyi degerlendirmektedir.

Tablo 3. Meta Veri tabaninin semasi

p_id (Proje Id)

Proje kimlik numarasi

project-name (proje ad1 )

Proje ad1

username (kullanict ad1 )

Proje sahibi hesabin kullanici adi

total-views

(toplam- goriintiileme)

Proje goriintiileme sayis1

total-remixes

(remix - sayis1)

Projenin kag kez remiks edildigi, farkli bir projede

kullanildig1

total-favorites

(toplam-favori-sayisi)

Projenin kullanicilar tarafindan favorilere

eklenme sayis1

total-loves

(toplam-begeni-sayisi)

Projenin kullanicilar tarafindan begenilme sayisi

1s-remix

(remiks-mi)

Proje bagka bir projenin remiksimi

Remixed-from

(dan-remiks)

Proje hangi projeden remiks

Abstraction , o

BID becerilerine gore Soyutlama Ve Problem
(Soyutlama Ve Problem

Ayristirma puant
Ayristirma)
Parallelism .

BID becerilerine gore Paralellik puan
(Paralellik)
Logic . o

BID becerilerine gére Mantiksal Diistinme puant
(Mantiksal Diistinme)
Synchronization , o

BID becerilerine gore Es Zamanlilik puani
(Es Zamanlilik)
FlowControl BID becerilerine gére Akis Kontrolii puani
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(Akis Kontrolii)

Userlnteractivity , o .
o BID becerilerine gore, Kullanici Etkilesimi puani
(Kullanict Etkilesimi)

DataRepresentation , o ) o
) o BID becerilerine gére Veri Gosterimi puani
(Veri Gosterimi)

Mastery BID becerilerine gére 7 boyutun toplam puani

Clones (klon-mu) Proje kopya m1?

CustomBlocks (6zel-tas-blok) | Proje icerisinde 6zel taglar kullanilmis m1?

' Projede klon olusturacak 6zellikler kullanilmig
InstancesSprites 0
mi?

URD Projenin orjinal belgesinin scratch web alanindaki
adresi/urlsi

Sunulan veri tabaninin her proje bazina ortalama degerleri “Tablo 4.” de
sunulmaktadir. Projelerin ¢ogu bir kez dahi begenilmemis ve remikslenmemistir.
250.000 projeden sadece 10.000 proje remiks yapilmistir [23]. Sunulan istatistiksel
verilere gore 6zel blok tanimlamasi, toplam begeni sayisi, toplam remiks sayisi,
favorilere ekleme sayisi ayirt edici veri 6zelligi olarak kullanilamamaktadir. Tez
calismasinda kullanilan veri setindeki ayirt edici olarak; kukla tipi, kukla sirasi, bloklar

ve Dr.Scratch puanlari tizerine odaklanilmaktadir.



Tablo 4. Veri tabanindaki alanlarin her proje bazinda ortalamasi [23]

Alan ad1 Proje Basina
Ortalama Kullanim
Oranlar1

Sprite (kukla) 53

Script (senaryo) 16.2

Blocks (blok) 144.3

Custom block (Ozel tas) 0.6

Total view (toplam- goriintiileme) 5.8

Total-remiks (remix - sayisi) 0.1

Totoal-favorite (toplam-favori-sayisi) 0.5

Dr.Scratch Mastery (toplam puan) 8.9
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S5.2.KULLANILAN ARACLARIN ACIKLANMASI

Uygulama gelistirme iki asamadan olusmaktadir; ilk asamada modelin
egitilmekte, ikinci asamada egitilen modelin web ortaminda kullanilmak tizere
dontistiiriilmesidir.

Modelin egitilmesi asamasinda, Kullanilan veri taban1 5 gb boyutunda alan
barindirmaktadir. Veri tabanindaki verileri hizli ve esnek bir sekilde islemek,
temizlemek ve modelin egitmek i¢in Colaboratory gelistirme ortami tercih edilmistir.
Colaboratory [24] , Google tarafindan derin &grenme ve Makine Ogrenmesi
projelerinde kullanmak {izere bulut depolama ortaminda, Grafik Isleme Birimi (GPU)
destegi ile Jupyter not defterleri tizerinde calismaktadir. Jupyter not defterleri Python
dilinin gorsellestirme kiitliphanelerinden Matplotlib Kiitliphanesi, veri analizi i¢in
Pandas kiitiiphanesi ve Makine Ogrenmesi icin Tensorflow kiitiiphanelerini GPU
destegi ile rahatlikla ¢alistirmaktadir. Veri analizi ve 6zellik se¢imi yapilirken Jupyter
defterlerinde rahatlikla ¢alisan bu kiitiiphaneler tercih edilmistir.

Model olusturulurken not defterleri tizerinde Phyton dili kullanilarak egitilen
modeller, Tensorflow kiitliphanesi yardimi ile kaydedilmistir. Kaydedilen bu model
web ortaminda kullanilmak tizere Tensorflow.js kiitiiphanesi yardimi ile Javascript
dilinde kullanilabilecek hale getirilmistir.

Tensorflow Makine Ogrenmesi ve derin 6grenme modellerinin olusturulmasi ve
gelistirilmesi i¢in olusturulmus ag¢ik kaynakli yazilim kiitiiphanesidir [25]. Tensorflow
masaiistii, bulut depolama, mobil ve Iot cihazlar, CPU’lar ve Javascrit gibi her ortamda
Makine Ogrenmesinin ¢alismasini saglamaktadir. Tensorflow, biiyiik 6lcekli Makine
Ogrenmesi ve derin ogrenme hesaplamalarmi  performanst  diisiirmeden

coziimlemektedir. Tensorflow ¢ok sayida soyutlama sunmasi sayesinde kolay model
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olusturma imkani vermektedir. Karmasik modeller olusturmak i¢in Keras Apisini
kullanmaktadir [25].

Tensorflow.js, javascript ve {ist diizey apileri kullanarak tarayicida ve Node.js
de Makine Ogrenmesi modellerini tanimlama, egitme ve ¢alistirma amaciyla
olusturulmus, Javascript kiitiiphanesidir [26]. Bu kiitiiphane, Makine Ogrenmesi
modelini ti¢ farkli akisla olusturmaktadir; 6nceden egitilmis modeli ig¢eri alinip
kullanilmasi, i¢e alinan modelin tekrar egitilmesi ve dogrudan tarayici tizerinde modelin
olusturulmasi. Bu ii¢ farkli akis durumunda da tarayici iizerinden Makine Ogrenmesi
kullanimi alan1 ¢ek gelismistir.

Ikinci asamada, Colaboratory ortaminda olusturulan modelin, web ortaminda
calismasi amaciyla bazi araglar kullamilmistir. Oncelikle Node.j, Javascript calisma
zamani ortami kullanilmistir. Node.js, sunucu ve ag baglantili uygulamalar gelistirmek
icin olusturulmug ¢alisma ortamlaridir. Node.js sayesinde Javascript, betik dillerin
ozelliklerine sahip olmaktadir.

Javascript kullaniminda Node.js i¢in kiitliphaneler gerekmektedir, bu
kiitiiphaneleri sahip olmak ve yonetmek i¢in Node Paket Yoneticisi (Node Packet
Management -Npm) kullanilmistir. Bu paket yoneticisi sayesinden Node.js Javascript
calisma ortaminda istenilen tiim Javascript kiitiiphanelerine erisilmistir. NPM paket
yoneticisine ek olarak, tiim Html ve Javascript sayfalarin1 yonetmek i¢in Yarn paket
yoneticisi kullanilmistir. Colaboratory de Tensorflow.js Kkiitiiphanesi ile tarayici
ortaminda kullanilmak i¢in kaydedilen model sunucu igerisine alinmistir. Sunucuya
alman model tarayicida kullanilmak {izere web sayfasi igerisindeki. js uzantisi

kaydedilerek, modelin tarayicida ¢alisabilecek hale gelmesi saglanmistir.
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5.3.VERI ANALIiZI, OZELLIiK SECIMI ve OZELLIK MUHENDISLIGI

5.3.1. VERI ANALIiZi

Oncelikle, veri tabaninda bulunan alanlari analiz etmek ve 6zellik seci yapmak
icin Colaboratory programlama ortaminda proje ve meta veri tabam yiliklenmistir.
Ozellik se¢imi ve veri alanlarinin analizinin hizli ve kolay olmasi i¢in Jupyter defterinde
proje veri tabaninin ilk 10 milyon satir1 ve iliskili meta verileri kullanilmistir. Bu veri
alanlarinin, toplam bos deger sayisi, o alandaki toplam kag farkli veri tipi oldugu ve alan

basina diisen veri tipi bulunmustur. Bu sayilar “Tablo 5.” de detayli olarak

gosterilmistir.
Tablo 5. Veri tabanina alinan Proje verilerinin analizi
Analiz i¢in segilen ilk 10.000.000 veri lizerinde
. Alan basina diisen
Alan Adi _ Bos \.76.1‘1 veri tipi sayis1
Veri Tirlti | deger tipi
say1si sayisi (alan sayis1/ veri tipi
say1s1)
Kukla Siras Sayisal 0 1429 | 6997
(Script -Rank)
Kukla Tipi Metin 0 3 3333333
(Sprite — Type)
Kukla fsmi Metin 997 7061 | 1416
(Sprite-Name)
Koordinatlar Metin 0 42970 | 232
(Coordinates)
Toplam Blok Sayisi | Sayisal 0 255 39215
(Total-Blocks )
Blok Sirasi Sayisal 0 987 10131
(Block-Rank)
Blok Tipi Metin 0 139 71942
(Block-Type)
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Degilskenl (paraml) | Metin 3475320 | 29365 | 340
Degilsken2 (param2) | Metin 8578440 | 2872 3481
Degilsken3 (param3) | Metin 9908600 | 1154 8665
Degilsken4 (param4) | Metin 9992856 | 98 102040
Degilsken5 (param5) | Metin 9996676 | 37 270270
Degilsken6 (param6) | Sayisal 9997896 | 19 526315
Degilsken7 (param7) | Sayisal 9999169 | 8 1249999
Degilsken8 (param8) | Sayisal 9999897 | 1 9999999
Degilsken9 (param9) | Sayisal 9999897 | 1 9999999
Degilsken10

Sayisal 9999897 | 2 9999999
(Param10)

Analiz sonucunda “Tablo 5.” de belirtilen Degiskenl alaninin bos deger
sayisinin yiiksek, kullanilan veri tipi sayisinin ¢ok fazla ve alan basina diisen veri tipi

sayisinin az olmasi dolayisiyla degerlendirmeye alinmamistir.

Degisken2’den 10° kadar olan alanlarda, 10 milyon satirda kullanim sayis1 ¢ok
diisiik olmasi, alan basina diisen veri tipi sayisinin yiiksek olusu ve blok tipi sayisinin

bu kadar yiiksek olmasi dolayisiyla degerlendirmeye alinmamastir.

Kukla Ismi ve Koordinatlar veri alan1 ¢ok fazla veri tipi igermesi ve alan basma
diisen veri tipi oranin az olmasi bu alanin iligkisel olmayan ¢ok sayida veriyi i¢erdigini

kanitlamakta, dolayisiyla degerlendirmeye alinmamaktadir.
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Kukla Tipi (Scrip-Type) alanin bos satir sayist 0, veri tipi sayis 3 ve alan bagina
diisen veri tipi sayis1 3333333 oldugu belirlenmistir. Bu veri 3 tip; Kukla, Ozel Tas ve
Sahne den olugmaktadir. “Sekil 10.” da gosterildigi gibi bu alanda en ¢ok kulllanilan
veri tipi kukla (sprite), sonrasinda Ozel taslar(procdef) ve son olarak da sahne(stage)
siralamas1  gelmektedir. Ozellik seciminde degerlendirilecek alanlar arasinda

bulunmaktadir.

8000000
7000000
6000000

5000000

unt

€ 4000000
3000000
2000000

1000000

sprite procDef stage
sprite-type

0

Sekil 10. Kukla Tipi (Scrip-Type) veri gosterimi
“Tablo 5.” Blok tipi alani incelendiginde bos deger sayis1 0, veri tipi sayis1 139
ve alan basina diisen veri tipi sayis1 71942 olarak belirtilmistir. “Sekil 11.” de 139 veri
tipinin her birinin veri tabaninda kullanim sayis1 gosterilmistir. Ozellik seciminde

degerlendirilecek alanlar arasinda bulunmaktadir.
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300000 200000 200000 400000 00000 600000 X00CCO 800000
ount

Sekil 11. Blok tipi alanindaki veri tiplerinin kullanim sayilari

Veri tabani boliimiinde bahsedildigi iizere, Meta veri tabam BID becerilerini 7
boyutta degerlendirme puanlarint proje veri tabaninda bulunan blok ve kukla
ozelliklerine gére Dr.Scratch tarafindan puanlandirilmistir. Ozellik secimi i¢in Kukla
Siras1 (Script -Rank), Blok Sirasi (Block-Rank), Blok Tipi (Block-Type) ve Kukla Tipi

(Scrip-Type) alanlar1 analiz edilmistir.
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5.3.2. OZELLIK SECIMIi

Bu boliimde proje ve meta adindaki iligkisel veri tabanindaki veriler analiz
edilmektedir. Proje veri tabanindaki Kukla Siras1 (Script -Rank), Blok Sirasi (Block-
Rank), Blok Tipi (Block-Type) ve Kukla Tipi (Scrip-Type) veri alanlarinin, Meta veri
tabaninda bulunan 7 puan tiirline; Soyutlama ve Problem Ayristirma (Abstraction),
Paralellik (Parallelism), Mantiksal Diistinme (Logic), Es Zamanlilik (Synchronization),
Akis Kontrolii (FlowControl), Kullanici Etkilesimi (UserlInteractivity) ve Veri

Gosterimine (DataRepresentation) olan etkisi tek tek incelenmistir.
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5.3.2.1.Blok Siras1 (Block-Rank)

"Sekil 12.” de proje veritabaninda bulunan blok sirasinin, meta veritabanindaki
7 puan tiirli izerindeki etkisi incelenmistir. Blok sirasi veri alaninin bu paunlar ile

iligkisinin ¢ok diisiik oldugu ve puanlar1 tahmin etmede yetersiz kalacagi

gozlemlenmistir.
block-rank abstraction
= 0 == 00
30 -1 - 10
L - 2 20
. - 3 = 30
-
- 5
- 6
20 - 7
- 8
e - - 9 &
g - 10 g
£ - 11 %
2 =]
L] - 12 8
- 13
10 — 14
- - 15
- 16
- 17
. 18
- 19
00 20
- 2l
- 2 =
- 23 =—
0 10000 20000 30000 4p00pmm 24 0 10000 20000 30000 40000
- 5
- ocka o
- - ="
= =% - =i =3
- H
_ —~ - 20000
R [ro— P tonconmot
- - 00 - pu)
- =1 - -
- - 20 — -
= - 30 - -
- -
== i =:
== =:
2002 000 ] 1000 20w 2000 0000 000 wxe 0000 -
ockra — e T,
P =00 2 Sk
=+ - -t -?z
. =: = - = =%
- £ - i
- ] =: g
== =
-z L == =

Sekil 12. Blok sirasinin, meta veri tabanindaki 7 puan tiirline etkisi
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5.3.2.2.Kukla Siras1 (Script -Rank)

"Sekil 13.” de proje veri tabaninda bulunan Kukla Sirasi, meta veri tabanindaki
7 puan tiirii tizerindeki etkisi incelenmigstir. Kukla sirast veri alaninin bu puanlar ile

iligkisinin ¢ok diisiik oldugu ve puanlar1 tahmin etmede yetersiz kalacagi

gozlemlenmistir.
script-rank Abstraction
- 0 == 00
30 - -1 . 10
e - 2 20
- 3 = 30
- 4
- 5
- 6
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- 23
0 2000 4000 6000 8000 == 24 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000
-u 5
- - 10 0 - i
— & N = =
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-z o P o =
" syocheoniztion
gt fowkontrol - 00
-0 -0 0 - 10
- - A 20
— - = —
L = | . =
—5 - =
o @ o - -
pt usesnteactivity scoptank datarepresentsson
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Sekil 13. Kukla Sirast (Script -Rank) meta veri tabanindaki 7 puan alanina etkisi
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37

“Sekil 14.” de Proje veritabaninda bulunan kukla tipi alaninin, meta

veritabanindaki 7 puan tiirli lizerindeki etkisi incelenmistir. Kukla tipi alaninin bu

paunlar ile iligkisinin ¢ok yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Fakat puanlar1 tahmin etmede

anlamli olacak kadar kategeoriye sahip olmamasi 6zellik se¢imi i¢in yetersiz kalmstir.
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5.3.2.4.Blok Tipi (Block-Type)

“Sekil 15.” Proje veritabaninda bulunan blok tipi alaninin, meta veritabanindaki
7 puan tiirli tizerindeki etkisi incelenmistir. 139 veri tipi olan bu alan ile 7 puan tiirii
arasmndaki iliskinin ¢ok ¢nemli oldugu gozlemlenmistir. Makine Ogrenmesinin puan

tahmini i¢in en 6nemli alanin blok tipi oldugu belirlenmistir.
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5.3.3. OZELLIK MUHENDISLiGi

Blok tipi alanindaki degerler analiz edilirken kategorik veriye doniistiirebilecegi
gozlemlenmistir. Bu islemi yapmak i¢in 6nce 139 benzersiz blok tipinin her biri i¢in
yeni bir stitun olusturularak, numaralandirilmis bir s6zliige doniistiirtilmiistiir. Ardindan
proje veri tabanindaki blok tipi alanmmi bu dizge degerleriyle sayisal veriye
dontistiriilmiistiir. Bu sayede algoritmanin kategorik veriler arasindaki ilisikliyi
gorebilmesi ve sayisal degerlerle daha rahat islem yapmasi saglanmistir. Blok tipi

alaninda doniistiiriilen s6zliikk Ek-B. de sunulmustur.
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5.4 UYGUN MODELIN BULUNMASI, EGITILMESI VE DEGERLENILMESI

Modellerin karsilattirilmasi ve en iyi performansli modeli bulunmasi i¢in
oncelikle 6zellik se¢imi bdliimiinde belirlenen proje veri setindeki blok tipi alani ve
proje numaralar1 Pandalar yardimiyla Colaborotory platformunda igeriye alinmustir.

Meta veri tabaninda proje numaralar1 ile beraber su alanlardan biri iceriye
alinmistir; Soyutlama ve Problem Ayristirma, Paralellik, Mantiksal Diisiinme, Es
Zamanllik, Akis Kontrolii, Kullanic1 Etkilesimi, Veri Gosterimi. Bu alanlar igeriye
almirken hicbir deger girilmedigi “null” olan veriler ¢ikariligtir. Model egitilmesi
yapilirken belirtilen 7 meta veri alani i¢in tek tek model denemesi yapilmastir.

[liskili verilerimizin oldugu proje ve meta veri setleri birincil anahtar olarak
proje numaralar1 tizerinden birbirine baglanmistir. Bu islemler icin gerceklestirilen

kodlar komutlar EK-C ye eklenmistir.

Bu agamadan sonra modellerin denenmesi i¢in ¢alismaya baslanmistir. Model
secimi yapilirken veri setinde etiketli verilerin bulunmasi dolayisiyla, Gozetimli
ogrenme yontemleri denenmistir. Oncelikle Siiflanma algoritmalarindan Derin Sinir
Aglar1 sonrasinda Regresyon algoritmalarindan Basit kullanilarak model egitilmis ve

sonuclara gore en uygun model se¢ilmistir.
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5.4.1. Derin Sinir Aglari (Deep Neural Networks) Modeli

Smiflama yontemlerinden Derin Sinir Aglar1 yontemiyle model egitilmeye
baslamistir [28]. Modeli egitmek i¢in 6zellik se¢imi boliimiinde proje veri setindeki
blok tipi alan1 belirlenmistir. Daha 6nceden Meta verilerle birlestirilen blok tipi alani
herhangi bir sorunda kaybolmamasi i¢in bir tursuya (pickle) atilmistir. Modeli egitmek

icin igeriye veri setinin %50si alinmisgtir.

Tensorflow kiitiiphanesinden faydalanarak Proje veri tabanindaki blok tipi
alanindan 6zellik stitunlar1 olusturulmustur. Etiket belirlemek i¢in proje veri setindeki
BID becerilerinin 7 boyutundan ilki Abstraction (Soyutlama ve Problem Ayristirma)
alan1 kullanilmustir. Etiket ve Ozellik sayis1 30000000 olarak gézlemlenmistir. Proje
veri tabanindaki blok tipi alanini igeren etiketler sayisal verilere doniistiiriilerek model
egitimine uygun hale getirilmistir. Iceri alinan veri setinin %80 egitim, %20 si test i¢in
ayrilmistir. Sinif sayis1 0,1,2 ve 3 degerlerini alan Abstraction alanindan 4 olarak
belirlenmis, gizli birim katmani1 512 ile 256 arasi girilmistir. Model egitimi 200000

adimdan olugmaktadir. Bu asamaya kadar olan tiim islemler EK-D de belirtilmistir.

Modelin egitimi sonucunda siniflama dogrulugu %56.12 elde edilmistir. Elde
edilen modelin sonuglar1 “Tablo 27.” de verilmistir. Bu sonuglar sirayla; projenin
numarasi, veri setindeki puani ve modelin tahmin ettigi sonuglar seklinde belirtilmistir.
Test sonuglarmin tahmin oranmnin diisiik olmasi bu modelin bu veri seti i¢in uygun

olmadigin1 géstermektedir.



Tablo 27. Derin sinir aglart model sonuglar1
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5.4.2. Basit Dogrusal Regresyon (Simple Linear Regression) Modeli

Modeli egitmek i¢in 6zellik secimi bolimiinde proje veri setindeki blok tipini
alan1 belirlenmistir, tek girisli veri tahmin edilmek istendiginden Basit Dogrusal
Regresyon yontemiyle model egitilmistir [29]. Oncelikle Proje veri tabaninin blok tipi
alanindaki degerlerden benzersiz olanlar listelenmis ve 0’dan 139’a kadar
numaralandirilarak EK-B de gosterilen blok tipi ¢eviri sozliigii olusturulmustur. Bu
sozliikkten faydalanarak 6zellik miihendisligi boliimiinde ac¢iklandig: {izere proje veri
tabanindaki blok tipi alani sayisal verilere doniistiiriilerek model egitimine uygun hale
getirilmigtir. Daha 6nceden Meta verilerle birlestirilen blok tipi alani herhangi bir

sorunda kaybolmamasi i¢in bir tursuya (pickle) atilmigtir

Tahminleri meta veri tabanindaki BID becerilerinin 7 boyutu icin tek tek model
egitilmistir. Her bir tahminde, secilen BID becerileri alaninin blok tipinin 139 kategorik
degeri i¢in etiket benzeri tahmin vektori olusturulmustur. Meta verilerin 7 boyutunun

her biri 0,1,2 ve 3 olmak tizere 4 etiket tiirti icermektedir.

Verilerin %80 egitim ve dogrulama i¢in, %20 si test i¢in bolinmiistiir. Egitim
setinin %90’n1 egitim i¢in %10 dogrulama i¢in boliinmiistiir. Bu asamaya kadar yapilan

tiim islemlerin kodlar1 Ek-E de belirtilmistir.

Meta veri tabanmindaki BID becerilerinin 7 boyutu; Abstraction (Soyutlama ve
Problem Ayristirma), Paralellik (Parallelism), Mantiksal Diisinme (Logic), Es
Zamanllik (Synchronization), Akis Kontrolii (FlowControl), Kullanic1 Etkilesimi
(UserInteractivity) ve Veri Gosterimi (DataRepresentation)icin tek tek model egitimi
yaptlmigtir. 5.4.2.1. den baglayarak 5.4.2.7.ye kadar sirayla model egitimleri

aciklanmistir.
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5.4.1.1.Abstraction (Soyutlama Ve Problem Ayristirma) alan1 model egitilmesi

Model denemeleri sonucu model optimizasyonu “Tablo 7.” de belirtildigi tizere
yapilmistir. Dongiiniin ¢alisacagi adim sayisin1 10000, algoritmanin ¢alisacagi yigin

boyutu 16384 ve algoritmanin c¢alisacagi 6grenme hizi le-2 olarak belirlenmistir.

Tablo 7. Abstraction alaninin optimizasyon degerleri

Adim_Sayisi=10000
Yigin_Boyutu=16384

Ogrenme_hizi= le-2

Model egitimi sirasinda verilerin tutulabilmesi i¢in yer tutucu ve degiskenlerden
yararlanilmistir. Tensorflow Makine Ogrenmesi Kiitiiphanesi yardimiyla model egitimi
oncesi egitim dogrulama ve test veri seti i¢in degiskenler, yertutucular (placeholder)
tanimlanmigtir. Degisken kisminda Bias (agirlik) icin o6zellik ve etiket sayisini,
Weight(Onyargi) igin etiket sayis1 degiskenleri tanimlanmustir. Sonrasinda “Tablo 8.”
de belirtilen egitim hesaplamasi, gegerlilik egitim hesaplamasi ve kayip hesabi
tanimlanmistir. Bir sonraki asamada “Tablo 7.” ‘e gore Ogrenme Hizina gore
optimizasyon ayarlar1 belirlenmistir. Son asamada “Tablo 9.” da gosterilen egitim,

dogrulama ve test tahminleri yer tutucular tanimlanmustir.
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Tablo 8. Egitim Hesaplamasi

logit = tf.matmul(tf train dataset, weights) + biases
valid_logit = tf.matmul(tf _valid_dataset, weights) + biases
loss = tf.reduce_mean(tf.nn.softmax_cross_entropy_ with logis v2(

labels=tf train_labels, logits=logits))

Tablo 9. Tahminler i¢in yertutucular

train_predicton = tf.nn.softmax(logit)

valid_predicton = tf.nn.softmax(valid_logit)

test_predicton = tf.nn.softmax(tf.matmul(tf test dataset, weights) + biases)
tf_Abstraction_predicton = tf.nn.softmax(tf.matmul(tf Abstraction dataset,

weights) + biases)

“Tablo 10.” da Dogruluk puanlari i¢in kullanilan hesaplama gosterilmistir;
dogruluk puani, dogru tahmin edilen degerlerin sayisinin tahmin edilen degerlerin

sayisina bolinmesiyle hesaplanmaktadir.

Tablo 10. Dogruluk Hesabi

Dogru Tahmin Edilen Degerlerin Sayisi

Dogruluk Puan1 =

Tahmin Edilen Degerlerin Savyisi

Model egitilmeye belirtilen etiket ve ozellige gore baslatilmistir. Minimum
y1glara ayrilmis, yiginlar %500 de bir yenilenirken ¢ikti olarak ekrana agama basina
Yigin Kaybi, minimum Yigmn Dogrulama ve Dogrulama (Validation) Dogrulugu
yazdirilmistir.  Yiginlar bittiginde test dogrulugu ve Abstraction tahmin dogrulu

yazilmigtir. Bu islemler sonlanirken ileride ¢evrimi¢i degerlendirme aracina
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doniistiirebilmek icin Abstraction klasériine Onyargi (Bias) ve Agirlik (Weight) verileri

csv dosyasi olarak kaydedilmistir. Yapilan bu islemlerin kodlar1 EK-F’ye eklenmistir.

Model egitimi ¢iktilar1 “Tablo 11.” de gosterilmistir. Sonuglara gére Proje veri
tabanindaki Blok Tipi alami ile Meta veri tabanindaki Abstraction (Soyutlama Ve

Problem Ayristirma) alanini tahmin dogrulugu %92.3 olarak gozlemlenmistir.

Tablo 11. Abstraction alaninin model egitimi ¢iktilar

Egitim Bagsladi

Asamada_yigin_kaybi0: 27.65372085571289
Yigin_dogrulugu:31.8%

Gecerlilik _ dogrulugu:27.0%
Asamada_yigin_kaybi1500: 3.8299779891967773
Yigin_dogrulugu:63.4%

Gecerlilik _ dogrulugu:61.5%
Asamada_yigin_kayb11000: 1.4377601146697998
Yigin_dogrulugu:72.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:71.6%
Asamada_yigin_kayb11500: 1.1244620084762573
Yigin_dogrulugu:81.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:79.8%
Asamada_yigin_kaybi12000: 1.2582838535308838
Yigin_dogrulugu:76.6%

Gecerlilik _ dogrulugu:85.3%

Asamada_yigin_kaybi2500: 0.8558763265609741
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Yigin_dogrulugu:81.1%

Gecerlilik_ dogrulugu:87.6%
Asamada_yigin_kayb13000: 0.8637853860855103
Yigin_dogrulugu:82.9%

Gecerlilik_ dogrulugu:86.7%
Asamada_yigin_kaybi13500: 0.6530756950378418
Yigin_dogrulugu:84.7%

Gecerlilik _ dogrulugu:89.0%
Asamada_yigin_kaybi4000: 0.7955299615859985
Yigin_dogrulugu:82.4%

Gecerlilik_ dogrulugu:89.5%
Asamada_yigin_kaybi4500: 0.3803594410419464
Yigin_dogrulugu:89.0%

Gecerlilik_ dogrulugu:89.9%
Asamada_yigin_kayb15000: 0.27404001355171204
Yigin_dogrulugu:92.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:89.5%
Asamada_yigin_kayb15500: 0.5251133441925049
Yigin_dogrulugu:86.6%

Gecerlilik_ dogrulugu:89.9%
Asamada_yigin_kayb16000: 0.25509393215179443
Yigin_dogrulugu:92.7%

Gecerlilik_ dogrulugu:89.9%
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Asamada_yigin_kayb16500: 0.25923195481300354
Yigin_dogrulugu:91.5%

Gecerlilik_ dogrulugu:90.4%
Asamada_yigin_kayb17000: 0.2862686514854431
Yigin_dogrulugu:92.1%

Gecerlilik_ dogrulugu:90.4%
Asamada_yigin_kaybi17500: 0.21568141877651215
Yigin_dogrulugu:93.3%

Gecerlilik_ dogrulugu:90.8%
Asamada_yigin_kaybi8000: 0.4104258418083191
Yigin_dogrulugu:90.2%

Gecerlilik_ dogrulugu:91.3%
Asamada_yigin_kaybi8500: 0.3585742115974426
Yigin_dogrulugu:93.9%

Gecerlilik_ dogrulugu:91.3%
Asamada_yigin_kayb19000: 0.24528570473194122
Yigin_dogrulugu:93.9%

Gecerlilik_ dogrulugu:91.8%
Asamada_yigin_kayb19500: 0.33058595657348633
Yigin_dogrulugu:94.5%

Gecerlilik_ dogrulugu:90.8%
Test-dogrulugu-Test-accuracy:92.3%

Test-dogrulugu-Test-accuracy:100.0%
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5.4.1.2.Paralellik (Parallelism) alan1 model egitilmesi

Model denemeleri sonucu model optimizasyonu “Tablo 12.” da belirtildigi tizere
yapilmistir. Dongiiniin ¢alisacagi adim sayisin1 10000, algoritmanin ¢alisacagi yigin

boyutu 16384 ve algoritmanin c¢alisacagi 6grenme hizi 1.5*1e-2 olarak belirlenmistir.

Tablo 12. Paralellik (Parallelism)alaninin optimizasyon degerleri

Adim_Sayisi=10000
Yigin_Boyutu=16384

Ogrenme_hizi= 1.5*1e-2

Model egitimi sirasinda verilerin tutulabilmesi i¢in yer tutucu ve
degiskenlerden yararlamlmistir. Tensorflow Makine Ogrenmesi Kiitiiphanesi
yardimiyla model egitimi oncesi egitim dogrulama ve test veri seti i¢in degiskenler,
yertutucular (placeholder) tanimlanmistir. Degisken kisminda Bias (agirlik) i¢in 6zellik
ve etiket say1sin1, Weight(Onyarg) icin etiket say1s1 degiskenleri tanimlanmustir. “Tablo
8’e gore egitim hesaplamasi, gecerlilik egitim hesaplamasi ve kayip hesaplamasi
tanimlanmustir. Bir sonraki asamada Ogrenme Hizina gore “Tablo 12.” deki
optimizasyon ayarlar1 belirtilmis. Son asamada “Tablo 9.” da gosterilen egitim,

dogrulama ve test tahminleri yertutuculari tanimlanmustir.

“Tablo 10.” da belirtilmis olan Dogruluk puani hesaplamasi gosterilmistir;
dogruluk puani, dogru tahmin edilen degerlerin sayisinin tahmin edilen degerlerin

sayisina boliinmesiyle hesaplanmaktadir.

Model egitilmeye belirtilen etiket ve 6zellige gore baglatilmistir.  Minimum

yiginlara ayrilmis, yiginlar %500 de bir yenilenirken ¢ikti olarak ekrana asama basina
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Yigin Kaybi, minimum Yigin Dogrulama ve Dogrulama (Validation) Dogrulugu
yazdirilmistir. Yiginlar bittiginde test dogrulugu ve Paralellik (Parallelism) tahmin
dogrulu yazilmistir. Bu islemler sonlanirken ileride ¢evrimi¢i degerlendirme aracina
doniistiirebilmek i¢in Paralelism klasoriine Onyargi (Bias) ve Agirlik (Weight) verileri

csv dosyasi olarak kaydedilmistir. Yapilan bu islemlerin kodlar1 EK-G’ye eklenmistir.

Model egitimi ¢iktilar1 “Tablo 13.” de gosterilmistir. Sonuglara gore Proje veri
tabanindaki Blok Tipi alani ile Meta veri tabanindaki Paralellik (Parallelism) alaninin

tahmin dogrulugu %92.3 olarak gozlemlenmistir.

Tablo 13. Paralellik (Parallelism) alaninin model egitimi ¢iktilar

Baslad1

Asamada_yigin_kaybi0: 27.65372085571289
Yigin_dogrulugu:31.8%

Gecerlilik _ dogrulugu:27.0%

Asamada_yigin_kaybi500: 3.8299779891967773
Yigin_dogrulugu:63.4%

Gecerlilik _ dogrulugu:61.5%
Asamada_yigin_kayb11000: 1.4377601146697998
Yigin_dogrulugu:72.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:71.6%
Asamada_yigin_kayb11500: 1.1244620084762573
Yigin_dogrulugu:81.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:79.8%
Asamada_yigin_kayb12000: 1.2582838535308838

Yigin_dogrulugu:76.6%
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Gecerlilik _ dogrulugu:85.3%
Asamada_yigin_kaybi12500: 0.8558763265609741
Yigin_dogrulugu:81.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:87.6%
Asamada_yigin_kaybi13000: 0.8637853860855103
Yigin_dogrulugu:82.9%

Gecerlilik _ dogrulugu:86.7%
Asamada_yigin_kaybi13500: 0.6530756950378418
Yigin_dogrulugu:84.7%

Gecerlilik _ dogrulugu:89.0%
Asamada_yigin_kaybi4000: 0.7955299615859985
Yigin_dogrulugu:82.4%

Gecerlilik _ dogrulugu:89.5%
Asamada_yigin_kaybi4500: 0.3803594410419464
Yigin_dogrulugu:89.0%

Gecerlilik _ dogrulugu:89.9%
Asamada_yigin_kayb15000: 0.27404001355171204
Yigin_dogrulugu:92.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:89.5%
Asamada_yigin_kaybi15500: 0.5251133441925049
Yigin_dogrulugu:86.6%

Gecerlilik _ dogrulugu:89.9%
Asamada_yigin_kayb16000: 0.25509393215179443

Yigin_dogrulugu:92.7%
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Gecerlilik _ dogrulugu:89.9%
Asamada_yigin_kayb16500: 0.25923195481300354
Yigin_dogrulugu:91.5%

Gecerlilik _ dogrulugu:90.4%
Asamada_yigin_kaybi17000: 0.2862686514854431
Yigin_dogrulugu:92.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:90.4%
Asamada_yigin_kayb17500: 0.21568141877651215
Yigin_dogrulugu:93.3%

Gecerlilik _ dogrulugu:90.8%
Asamada_yigin_kaybi8000: 0.4104258418083191
Yigin_dogrulugu:90.2%

Gecerlilik _ dogrulugu:91.3%
Asamada_yigin_kaybi8500: 0.3585742115974426
Yigin_dogrulugu:93.9%

Gecerlilik _ dogrulugu:91.3%
Asamada_yigin_kayb19000: 0.24528570473194122
Yigin_dogrulugu:93.9%

Gecerlilik _ dogrulugu:91.8%
Asamada_yigin_kayb19500: 0.33058595657348633
Yigin_dogrulugu:94.5%

Gecerlilik _ dogrulugu:90.8%
Test-dogrulugu-Test-accuracy:92.3%

Test-dogrulugu-Test-accuracy:100.0%
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5.4.1.3.Mantiksal Diisiinme (Logic) alan1 model egitilmesi

Model denemeleri sonucu model optimizasyonu “Tablo 14.” da belirtildigi tizere
yapilmistir. Dongiiniin ¢alisacagi adim sayisin1 10000, algoritmanin ¢alisacagi yigin

boyutu 16384 ve algoritmanin c¢alisacagi 6grenme hizi le-2 olarak belirlenmistir.

Tablo 14. Mantiksal Diisiinme (Logic) alaninin optimizasyon degerleri

Adim_Sayisi=10000
Yigin_Boyutu=16384

Ogrenme_hizi= le-2

Model egitimi sirasinda verilerin tutulabilmesi i¢in yer tutucu ve degiskenlerden
yararlanilmistir. Tensorflow Makine Ogrenmesi Kiitiiphanesi yardimiyla model egitimi
oncesi egitim dogrulama ve test veri seti i¢in degiskenler, yertutucular (placeholder)
tanimlanmigtir. Degisken kisminda Bias (agirlik) icin 6zellik ve etiket sayisini,
Weight(Onyargi) icin etiket sayis1 degiskenleri tanimlanmustir. Sonrasinda “Tablo 8.’¢
gore egitim hesaplamasi, gecerlilik egitim hesaplamasi ve kayip hesaplamasi
tanimlanmustir. Bir sonraki asamada Ogrenme Hizina gore “Tablo 14.” deki
optimizasyon ayarlari belirtilmis. Bir sonraki asamada “Tablo 9.” da gosterilen egitim,

dogrulama ve test tahminleri yertutuculari tanimlanmustir.

“Tablo 10.” da belitrtilmiss olan Dogruluk puani hesaplamasi gosterilmistir;
dogruluk puani, dogru tahmin edilen degerlerin sayisinin tahmin edilen degerlerin

sayisina boliinmesiyle hesaplanmaktadir.

Model egitilmeye belirtilen etiket ve 6zellige gore baglatilmistir.  Minimum

yiginlara ayrilmis, yiginlar %500 de bir yenilenirken ¢ikti olarak ekrana asama basina
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Yigin Kaybi, minimum Yigin Dogrulama ve Dogrulama (Validation) Dogrulugu
yazdirilmistir. Yiginlar bittiginde test dogrulugu ve Mantiksal Diisiinme (Logic) tahmin
dogrulu yazilmistir. Bu islemler sonlanirken ileride ¢evrimi¢i degerlendirme aracina
doniistiirebilmek i¢in Mantiksal Diisiinme klasériine Onyargi (Bias) ve Agirlik (Weight)
verileri csv dosyast olarak kaydedilmistir. Yapilan bu islemlerin kodlari EK-H’ye

eklenmistir.

Model egitimi ¢iktilar1 “Tablo 15.” de gosterilmistir. Sonuglara gore Proje veri
tabanindaki Blok Tipi alani ile Meta veri tabanindaki Mantiksal Diistinme (Logic)

alaninin tahmin dogrulugu % 94.5 olarak gozlemlenmistir.

Tablo 15. Mantiksal Diistinme (Logic) alaninin model egitimi ¢iktilari

Baslad1

Asamada_yigin_kaybi 0: 34.26807403564453
Yigin_dogrulugu:17.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:19.7%
Asamada_yigin_kayb1 500: 5.4691596031188965
Yigin_dogrulugu:59.7%

Gecerlilik _ dogrulugu:66.1%
Asamada_yigin_kayb1 1000: 2.435612440109253
Yigin_dogrulugu:69.0%

Gecerlilik _ dogrulugu:72.1%
Asamada_yigin_kayb1 1500: 1.4854099750518799
Yigin_dogrulugu:73.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:79.8%
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Asamada_yigin_kayb1 2000: 1.6773366928100586
Yigin_dogrulugu:82.7%

Gecerlilik _ dogrulugu:84.4%
Asamada_yigin_kayb1 2500: 0.6536333560943604
Yigin_dogrulugu:82.9%

Gecerlilik _ dogrulugu:85.8%
Asamada_yigin_kayb1 3000: 0.5643453598022461
Yigin_dogrulugu:87.2%

Gecerlilik _ dogrulugu:85.8%
Asamada_yigin_kayb1 3500: 0.5671780109405518
Yigin_dogrulugu:86.6%

Gecerlilik _ dogrulugu:88.1%
Asamada_yigin_kayb1 4000: 0.6057944297790527
Yigin_dogrulugu:89.0%

Gecerlilik _ dogrulugu:88.5%
Asamada_yigin_kayb1 4500: 0.5654155611991882
Yigin_dogrulugu:88.4%

Gecerlilik _ dogrulugu:90.4%
Asamada_yigin_kayb1 5000: 0.47041958570480347
Yigin_dogrulugu:89.6%

Gecerlilik _ dogrulugu:90.8%
Asamada_yigin_kayb1 5500: 0.3453288674354553
Yigin_dogrulugu:89.6%

Gecerlilik_ dogrulugu:92.2%
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Asamada_yigin_kayb1 6000: 0.32265105843544006
Yigin_dogrulugu:90.8%

Gecerlilik _ dogrulugu:93.1%

Asamada_yigin_kayb1 6500: 0.43259304761886597
Yigin_dogrulugu:89.6%

Gecerlilik _ dogrulugu:93.1%

Asamada_yigin_kayb1 7000: 0.2794731855392456
Yigin_dogrulugu:92.7%

Gecerlilik _ dogrulugu:94.0%

Asamada_yigin_kayb1 7500: 0.2647860050201416
Yigin_dogrulugu:93.9%

Gecerlilik _ dogrulugu:93.1%

Asamada_yigin_kayb1 8000: 0.22181764245033264
Yigin_dogrulugu:93.3%

Gecerlilik _ dogrulugu:92.7%

Asamada_yigin_kayb1 8500: 0.18523038923740387
Yigin_dogrulugu:95.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:92.7%

Asamada_yigin_kayb1 9000: 0.2486323118209839
Yigin_dogrulugu:92.7%

Gecerlilik _ dogrulugu:93.1%

Asamada_yigin_kayb1 9500: 0.33131909370422363
Yigin_dogrulugu:93.3%

Gecerlilik _ dogrulugu:94.0%
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Test-dogrulugu-Test-accuracy:94.5%

Test-dogrulugu-Test-accuracy:100.0%

5.4.1.4.Es Zamanhlik (Synchronization) alam1 model egitilmesi

Model denemeleri sonucu model optimizasyonu “Tablo 16.” da belirtildigi
tizere yapilmistir. Dongliniin ¢alisacagi adim sayisini 20000, algoritmanin ¢alisacagi
yigm boyutu 16384 ve algoritmanin ¢alisacagi 6grenme hizi 3*le-2 olarak

belirlenmistir.

Tablo 16. Es Zamanlilik (Synchronization) alaninin optimizasyon degerleri

Adim_Sayisi= 20000
Yigin_Boyutu=16384

Ogrenme_hizi= 3*1e-2

Model egitimi sirasinda verilerin tutulabilmesi i¢in yer tutucu ve degiskenlerden
yararlamlmustir. Tensorflow Makine Ogrenmesi Kiitiiphanesi yardimiyla model egitimi
oncesi egitim dogrulama ve test veri seti i¢in degiskenler, yertutucular (placeholder)
tanimlanmigtir. Degisken kisminda Bias (agirlik) icin o6zellik ve etiket sayisini,
Weight(Onyargi) igin etiket sayis1 degiskenleri tanimlanmustir. Sonrasinda “Tablo 8.”
e gore egitim hesaplamasi, gecerlilik egitim hesaplamasi ve kayip hesaplamasi
tanimlanmustir. Bir sonraki asamada Ogrenme Hizina gore “Tablo 16.” daki
optimizasyon ayarlar1 belirtilmis. Son asamada bulunan “Tablo 9.” da gosterilen egitim,

dogrulama ve test tahminleri yertutuculari tanimlanmustir.
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“Tablo 10.” da belitrtilmiss olan Dogruluk puani hesaplamasi gosterilmistir;
dogruluk puani, dogru tahmin edilen degerlerin sayisinin tahmin edilen degerlerin

sayisina bolinmesiyle hesaplanmaktadir.

Model egitilmeye belirtilen etiket ve ozellige gore baslatilmistir. Minimum
y1glara ayrilmis, yiginlar %500 de bir yenilenirken ¢ikti olarak ekrana agama basina
Yigin Kaybi, minimum Yigin Dogrulama ve Dogrulama (Validation) Dogrulugu
yazdirilmistir. Yiginlar bittiginde test dogrulugu ve Es Zamanlilik (Synchronization)
tahmin dogrulu yazilmistir. Bu islemler sonlanirken ileride ¢evrimigi degerlendirme
aracina doniistiirebilmek i¢in Es Zamanlilik klasoriine Onyargi (Bias) ve Agirlik
(Weight) verileri csv dosyasi olarak kaydedilmistir. Yapilan bu islemlerin kodlar1 EK-

I’ye eklenmistir.

Model egitimi ¢iktilar1 “Tablo 17.” de gosterilmistir. Sonuglara gére Proje veri
tabanindaki Blok Tipi alani ile Meta veri tabanindaki Es Zamanlilik (Synchronization)

alaninin tahmin dogrulugu % 94.9 olarak gozlemlenmistir.

Tablo 17. Es Zamanlilik (Synchronization) alaninin model egitimi ¢iktilar

Baslad1

Asamada_yigin_kaybi0: 18.583171844482422
Yigin_dogrulugu:26.2%

Gecerlilik _ dogrulugu:27.5%
Asamada_yigin_kaybi1500: 2.542501449584961
Yigin_dogrulugu:62.2%

Gecerlilik _ dogrulugu:64.6%

Asamada_yigin_kayb11000: 1.761002540588379
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Yigin_dogrulugu:74.4%

Gecerlilik _ dogrulugu:73.3%
Asamada_yigin_kaybi11500: 1.000593662261963
Yigin_dogrulugu:78.0%

Gecerlilik _ dogrulugu:78.8%
Asamada_yigin_kaybi2000: 1.1290943622589111
Yigin_dogrulugu:78.9%

Gecerlilik _ dogrulugu:80.2%
Asamada_yigin_kaybi2500: 0.576217532157898
Yigin_dogrulugu:88.4%

Gecerlilik _ dogrulugu:83.5%
Asamada_yigin_kaybi13000: 0.5618574023246765
Yigin_dogrulugu:88.4%

Gecerlilik _ dogrulugu:85.3%
Asamada_yigin_kaybi13500: 0.5538959503173828
Yigin_dogrulugu:90.8%

Gecerlilik _ dogrulugu:85.3%
Asamada_yigin_kaybi4000: 0.41118323802948
Yigin_dogrulugu:91.5%

Gecerlilik _ dogrulugu:87.6%
Asamada_yigin_kaybi4500: 0.3331937789916992
Yigin_dogrulugu:88.4%

Gecerlilik _ dogrulugu:87.6%

Asamada_yigin_kaybi5000: 0.26994121074676514
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Yigin_dogrulugu:92.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:89.0%
Asamada_yigin_kaybi15500: 0.3884431719779968
Yigin_dogrulugu:89.0%

Gecerlilik _ dogrulugu:90.4%
Asamada_yigin_kayb16000: 0.3346491754055023
Yigin_dogrulugu:94.5%

Gecerlilik _ dogrulugu:92.7%
Asamada_yigin_kayb16500: 0.2498801052570343
Yigin_dogrulugu:94.5%

Gecerlilik _ dogrulugu:91.8%
Asamada_yigin_kayb17000: 0.28970032930374146
Yigin_dogrulugu:93.3%

Gecerlilik _ dogrulugu:93.6%
Asamada_yigin_kayb17500: 0.6980068683624268
Yigin_dogrulugu:89.6%

Gecerlilik _ dogrulugu:93.1%
Asamada_yigin_kaybi8000: 0.30090299248695374
Yigin_dogrulugu:92.7%

Gecerlilik _ dogrulugu:93.6%
Asamada_yigin_kaybi8500: 0.28120386600494385
Yigin_dogrulugu:93.3%

Gecerlilik _ dogrulugu:94.0%

Asamada_yigin_kaybi19000: 0.181264266371727
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Yigin_dogrulugu:95.7%

Gecerlilik _ dogrulugu:94.5%
Asamada_yigin_kayb19500: 0.164870023727417
Yigin_dogrulugu:96.9%

Gecerlilik _ dogrulugu:93.6%
Test-dogrulugu-Test-accuracy:94.9%

Test-dogrulugu-Test-accuracy:100.0%

5.4.1.5.Akis Kontrolii (FlowControl) alan1 model egitilmesi

Model denemeleri sonucu model optimizasyonu “Tablo 18.” de belirtildigi tizere
yapilmigtir. Dongiintin ¢alisacagi adim sayisim1 12000, algoritmanin ¢alisacagi yigin

boyutu 16384 ve algoritmanin ¢alisacagi 6grenme hizi 2*1e-2 olarak belirlenmistir.

Tablo 18. Akis Kontrolii (FlowControl) alaninin optimizasyon degerleri

Adim_Sayisi= 12000
Yigin_Boyutu=16384

Ogrenme_hizi= 2*le-2

Model egitimi sirasinda verilerin tutulabilmesi i¢in yer tutucu ve
degiskenlerden yararlamlmistir. Tensorflow Makine Ogrenmesi Kiitiiphanesi
yardimiyla model egitimi Oncesi egitim dogrulama ve test veri seti icin degiskenler,
yertutucular (placeholder) tanimlanmistir. Degisken kisminda Bias (agirlik) i¢in 6zellik
ve etiket sayisini, Weight(Onyargi) icin etiket sayisi degiskenleri tanimlanmistir.

Sonrasinda “Tablo 8.” e gore egitim hesaplamasi, gegerlilik egitim hesaplamasi ve
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kayip hesaplamasi tanimlanmustir. Bir sonraki asamada Ogrenme Hizina gore “Tablo
18.” deki optimizasyon ayarlar1 belirtilmis. Son asamada boliim 5.4.2.1. de bulunan
“Tablo 9.” da gosterilen egitim, dogrulama ve test tahminleri yertutucular

tanimlanmustir.

“Tablo 10.” da belirtilmis olan Dogruluk puani hesaplamasi gosterilmistir;
dogruluk puani, dogru tahmin edilen degerlerin sayisinin tahmin edilen degerlerin

sayisina bolinmesiyle hesaplanmaktadir.

Model egitilmeye belirtilen etiket ve ozellige gore baslatilmistir. Minimum
y1ginlara ayrilmis, yiginlar %500 de bir yenilenirken ¢ikti olarak ekrana agama basina
Yigin Kaybi, minimum Yigmn Dogrulama ve Dogrulama (Validation) Dogrulugu
yazdirilmigtir. Yiginlar bittiginde test dogrulugu ve Akis Kontrolii (FlowControl)
tahmin dogrulu yazilmistir. Bu islemler sonlanirken ileride ¢evrimi¢i degerlendirme
aracina doniistiirebilmek i¢in Akis Kontrolii klasoriine Onyargi (Bias) ve Agirhik
(Weight) verileri csv dosyast olarak kaydedilmistir. Yapilan bu islemlerin kodlar1 EK-

J’ye eklenmistir.

Model egitimi ¢iktilar1 “Tablo 19.” da gosterilmistir. Sonuglara gore Proje veri
tabanindaki Blok Tipi alani ile Meta veri tabanindaki Akis Kontrolii (FlowControl)

alaninin tahmin dogrulugu % 92.3 olarak gozlemlenmistir.

Tablo 19. Akis Kontrolii (FlowControl) alaninin model egitimi ¢iktilari

Baslad1
Asamada_yigin_kaybi0: 35.657928466796875
Yigin_dogrulugu:27.9%

Gecerlilik _ dogrulugu:32.1%
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Asamada_yigin_kaybi1500: 3.0182137489318848
Yigin_dogrulugu:66.5%

Gecerlilik _ dogrulugu:63.2%
Asamada_yigin_kaybi11000: 1.3050787448883057
Yigin_dogrulugu:70.7%

Gecerlilik _ dogrulugu:71.9%
Asamada_yigin_kaybi11500: 1.438827633857727
Yigin_dogrulugu:75.0%

Gecerlilik _ dogrulugu:75.3%
Asamada_yigin_kaybi12000: 1.3762028217315674
Yigin_dogrulugu:80.5%

Gecerlilik _ dogrulugu:80.3%
Asamada_yigin_kaybi2500: 0.678805947303772
Yigin_dogrulugu:84.7%

Gecerlilik _ dogrulugu:83.5%
Asamada_yigin_kayb13000: 0.45856887102127075
Yigin_dogrulugu:88.2%

Gecerlilik _ dogrulugu:86.7%
Asamada_yigin_kaybi13500: 0.6045714020729065
Yigin_dogrulugu:84.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:87.2%
Asamada_yigin_kaybi4000: 0.4494432806968689
Yigin_dogrulugu:86.6%

Gecerlilik _ dogrulugu:88.1%
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Asamada_yigin_kaybi4500: 0.35665979981422424
Yigin_dogrulugu:89.4%

Gecerlilik _ dogrulugu:88.1%
Asamada_yigin_kayb15000: 0.39183172583580017
Yigin_dogrulugu:92.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:87.6%
Asamada_yigin_kaybi15500: 0.26545295119285583
Yigin_dogrulugu:92.5%

Gecerlilik _ dogrulugu:88.1%
Asamada_yigin_kayb16000: 0.28223326802253723
Yigin_dogrulugu:92.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:89.5%
Asamada_yigin_kayb16500: 0.22155803442001343
Yigin_dogrulugu:95.7%

Gecerlilik _ dogrulugu:90.4%
Asamada_yigin_kayb17000: 0.2668845057487488
Yigin_dogrulugu:94.5%

Gecerlilik _ dogrulugu:89.0%
Asamada_yigin_kaybi17500: 0.2825036644935608
Yigin_dogrulugu:90.5%

Gecerlilik _ dogrulugu:90.4%
Asamada_yigin_kaybi8000: 0.28922542929649353
Yigin_dogrulugu:93.9%

Gecerlilik _ dogrulugu:91.3%
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Asamada_yigin_kaybi18500: 0.20011310279369354
Yigin_dogrulugu:97.6%

Gecerlilik _ dogrulugu:91.3%
Asamada_yigin_kayb19000: 0.21669641137123108
Yigin_dogrulugu:92.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:91.3%
Asamada_yigin_kayb19500: 0.16337016224861145
Yigin_dogrulugu:95.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:91.8%
Test-dogrulugu-Test-accuracy:92.3%

Test-dogrulugu-Test-accuracy:100.0%

5.4.1.6.Kullanic1 Etkilesimi (UserInteractivity) alan1 model egitilmesi

Model denemeleri sonucu model optimizasyonu “Tablo 20.” da belirtildigi
tizere yapilmistir. Dongliniin ¢alisacagt adim sayisini 10000, algoritmanin ¢alisacagi
yigin boyutu 16384 ve algoritmanin c¢alisacagi Ogrenme hizi 2*le-2 olarak

belirlenmistir.

Tablo 20. Kullanici Etkilesimi (UserInteractivity) alaninin optimizasyon degerleri

Adim_Sayisi= 10000
Yigin_Boyutu=16384

Ogrenme_hizi= 2*1le-2
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Model egitimi sirasinda verilerin tutulabilmesi i¢in yer tutucu ve degiskenlerden
yararlamlmustir. Tensorflow Makine Ogrenmesi Kiitiiphanesi yardimiyla model egitimi
oncesi egitim dogrulama ve test veri seti i¢in degiskenler, yertutucular (placeholder)
tanimlanmigtir. Degisken kisminda Bias (agirlik) ic¢in o6zellik ve etiket sayisini,
Weight(Onyargi) igin etiket sayis1 degiskenleri tanimlanmustir. Sonrasinda “Tablo 8.”
e gore egitim hesaplamasi, gecerlilik egitim hesaplamasi ve kayip hesaplamasi
tanimlanmustir. Bir sonraki asamada Ogrenme Hizina gore “Tablo 20.” deki
optimizasyon ayarlar1 belirtilmis. Son asamada “Tablo 9.” da gosterilen egitim,

dogrulama ve test tahminleri yertutucular tanimlanmustir.

“Tablo 10.” da belitrtilmiss olan Dogruluk puani hesaplamasi g6sterilmistir;
dogruluk puani, dogru tahmin edilen degerlerin sayisinin tahmin edilen degerlerin

sayisina bolinmesiyle hesaplanmaktadir.

Model egitilmeye belirtilen etiket ve ozellige gore baslatilmistir. Minimum
y1gnlara ayrilmis, yiginlar %500 de bir yenilenirken ¢ikti olarak ekrana agama basina
Yigin Kaybi, minimum Yigmn Dogrulama ve Dogrulama (Validation) Dogrulugu
yazdirilmistir.  Yiginlar  bittiginde test dogrulugu ve Kullanici Etkilesimi
(UserInteractivity) tahmin dogrulu yazilmistir. Bu islemler sonlanirken ileride ¢evrimigi
degerlendirme aracina déniistiirebilmek icin Kullamic1 Etkilesimi klasoriine Onyargi
(Bias) ve Agirlik (Weight) verileri csv dosyast olarak kaydedilmistir. Yapilan bu

islemlerin kodlar1 EK-K’ye eklenmistir.

Model egitimi ¢iktilart “Tablo 21.”de gosterilmistir. Sonuglara gore Proje veri
tabanindaki Blok Tipi alami ile Meta veri tabanindaki Kullanic1 Etkilesimi

(UserInteractivity) alaninin tahmin dogrulugu % 92.3 olarak gézlemlenmistir.



Tablo 21. Kullanic1 Etkilesimi (UserInteractivity) alaninin model egitimi ¢iktilar:
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Basladi

Asamada_yigin_kaybi0: 27.65372085571289
Yigin_dogrulugu:31.8%

Gecerlilik _ dogrulugu:27.0%
Asamada_yigin_kaybi1500: 3.8299779891967773
Yigin_dogrulugu:63.4%

Gecerlilik _ dogrulugu:61.5%
Asamada_yigin_kayb11000: 1.4377601146697998
Yigin_dogrulugu:72.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:71.6%
Asamada_yigin_kaybi11500: 1.1244620084762573
Yigin_dogrulugu:81.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:79.8%
Asamada_yigin_kaybi2000: 1.2582838535308838
Yigin_dogrulugu:76.6%

Gecerlilik _ dogrulugu:85.3%
Asamada_yigin_kaybi2500: 0.8558763265609741
Yigin_dogrulugu:81.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:87.6%
Asamada_yigin_kaybi13000: 0.8637853860855103
Yigin_dogrulugu:82.9%

Gecerlilik _ dogrulugu:86.7%

Asamada_yigin_kayb13500: 0.6530756950378418
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Yigin_dogrulugu:84.7%

Gecerlilik _ dogrulugu:89.0%
Asamada_yigin_kaybi4000: 0.7955299615859985
Yigin_dogrulugu:82.4%

Gecerlilik _ dogrulugu:89.5%
Asamada_yigin_kaybi4500: 0.3803594410419464
Yigin_dogrulugu:89.0%

Gecerlilik _ dogrulugu:89.9%
Asamada_yigin_kaybi15000: 0.27404001355171204
Yigin_dogrulugu:92.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:89.5%
Asamada_yigin_kaybi15500: 0.5251133441925049
Yigin_dogrulugu:86.6%

Gecerlilik _ dogrulugu:89.9%
Asamada_yigin_kayb16000: 0.25509393215179443
Yigin_dogrulugu:92.7%

Gecerlilik _ dogrulugu:89.9%
Asamada_yigin_kayb16500: 0.25923195481300354
Yigin_dogrulugu:91.5%

Gecerlilik _ dogrulugu:90.4%
Asamada_yigin_kaybi17000: 0.2862686514854431
Yigin_dogrulugu:92.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:90.4%

Asamada_yigin_kayb17500: 0.21568141877651215
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Yigin_dogrulugu:93.3%

Gecerlilik _ dogrulugu:90.8%
Asamada_yigin_kaybi8000: 0.4104258418083191
Yigin_dogrulugu:90.2%

Gecerlilik _ dogrulugu:91.3%
Asamada_yigin_kaybi8500: 0.3585742115974426
Yigin_dogrulugu:93.9%

Gecerlilik _ dogrulugu:91.3%
Asamada_yigin_kaybi19000: 0.24528570473194122
Yigin_dogrulugu:93.9%

Gecerlilik _ dogrulugu:91.8%
Asamada_yigin_kayb19500: 0.33058595657348633
Yigin_dogrulugu:94.5%

Gecerlilik _ dogrulugu:90.8%
Test-dogrulugu-Test-accuracy:92.3%

Test-dogrulugu-Test-accuracy:100.0%

5.4.1.7.Veri Gosterimi (DataRepresentation) alan1 model egitilmesi

Model denemeleri sonucu model optimizasyonu “Tablo 22.” da belirtildigi tizere
yapilmigtir. Dongiiniin ¢alisacagi adim sayisin1 10000, algoritmanin ¢alisacagi yigin

boyutu 16384 ve algoritmanin ¢alisacagi 6grenme hizi le-2 olarak belirlenmistir.
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Tablo 22. Veri Gosterimi (DataRepresentation) alaninin optimizasyon degerleri

Adim_Sayisi= 10000
Yigin_Boyutu=16384

Ogrenme_hizi= le-2

Model egitimi sirasinda verilerin tutulabilmesi i¢in yer tutucu ve
degiskenlerden yararlamlmistir. Tensorflow Makine Ogrenmesi Kiitiiphanesi
yardimiyla model egitimi Oncesi egitim dogrulama ve test veri seti i¢in degiskenler,
yertutucular (placeholder) tanimlanmistir. Degisken kisminda Bias (agirlik) i¢in 6zellik
ve etiket sayisini, Weight(Onyargl) i¢in etiket sayist degiskenleri tanimlanmustir.
Sonrasinda “Tablo 8.” e gore egitim hesaplamasi, gegerlilik egitim hesaplamasi ve
kay1p hesaplamasi tanimlanmistir. Bir sonraki asamada Ogrenme Hizina gére “Tablo
22.” deki optimizasyon ayarlar1 belirtilmis. Son asamada bulunan “Tablo 9.” da

gosterilen egitim, dogrulama ve test tahminleri yertutuculari tanimlanmaistir.

“Tablo 10.” da belitrtilmiss olan Dogruluk puani hesaplamasi g6sterilmistir;
dogruluk puani, dogru tahmin edilen degerlerin sayisinin tahmin edilen degerlerin

sayisina bolinmesiyle hesaplanmaktadir.

Model egitilmeye belirtilen etiket ve ozellige gore baslatilmistir.  Minimum
yiginlara ayrilmis, yiginlar %500 de bir yenilenirken ¢ikti olarak ekrana asama basina
Yigin Kaybi, minimum Yigin Dogrulama ve Dogrulama (Validation) Dogrulugu
yazdirilmistir.  Yigmlar  bittiginde  test dogrulugu ve  Veri  Gosterimi
(DataRepresentation) tahmin dogrulu yazilmistir. Bu islemler sonlanirken ileride

cevrimi¢i degerlendirme aracina doniistiirebilmek ig¢in Veri Gosterimi klasoriine
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Onyarg1 (Bias) ve Agirlik (Weight) verileri csv dosyast olarak kaydedilmistir. Yapilan

bu islemlerin kodlar1 EK-L’ye eklenmistir.

Model egitimi ¢iktilar1 “Tablo 23.” de gosterilmistir. Sonuglara gore Proje veri
tabanindaki Blok Tipi alam1 ile Meta veri tabanindaki Kullanic1 Etkilesimi

(UserInteractivity) alaninin tahmin dogrulugu % 93.8 olarak gézlemlenmistir.

Tablo 23. Veri Gosterimi (DataRepresentation) alaninin model egitimi ¢iktilar:

Baslad1

Asamada_yigin_kaybi0: 105.73514556884766
Yigin_dogrulugu:14.6%

Gecerlilik _ dogrulugu:18.3%
Asamada_yigin_kaybi1500: 3.043555498123169
Yigin_dogrulugu:56.7%

Gecerlilik _ dogrulugu:56.8%
Asamada_yigin_kayb11000: 1.9434340000152588
Yigin_dogrulugu:72.0%

Gecerlilik _ dogrulugu:69.3%
Asamada_yigin_kayb11500: 1.3574724197387695
Yigin_dogrulugu:73.7%

Gecerlilik _ dogrulugu:76.2%
Asamada_yigin_kayb12000: 0.8799259662628174
Yigin_dogrulugu:79.2%

Gecerlilik _ dogrulugu:77.6%

Asamada_yigin_kaybi2500: 0.5822731852531433
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Yigin_dogrulugu:82.3%

Gecerlilik _ dogrulugu:78.3%
Asamada_yigin_kaybi13000: 0.9774267077445984
Yigin_dogrulugu:81.7%

Gecerlilik _ dogrulugu:81.7%
Asamada_yigin_kaybi13500: 0.4641367495059967
Yigin_dogrulugu:84.8%

Gecerlilik _ dogrulugu:84.3%
Asamada_yigin_kaybi4000: 0.6274596452713013
Yigin_dogrulugu:83.7%

Gecerlilik _ dogrulugu:86.1%
Asamada_yigin_kaybi4500: 0.5021786093711853
Yigin_dogrulugu:82.9%

Gecerlilik _ dogrulugu:87.6%
Asamada_yigin_kaybi15000: 0.4350186586380005
Yigin_dogrulugu:89.6%

Gecerlilik _ dogrulugu:87.6%
Asamada_yigin_kaybi15500: 0.42268243432044983
Yigin_dogrulugu:90.8%

Gecerlilik _ dogrulugu:88.5%
Asamada_yigin_kayb16000: 0.41186219453811646
Yigin_dogrulugu:90.2%

Gecerlilik _ dogrulugu:89.5%

Asamada_yigin_kaybi16500: 0.3134828209877014
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Yigin_dogrulugu:92.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:89.9%
Asamada_yigin_kaybi17000: 0.3355640172958374
Yigin_dogrulugu:87.9%

Gecerlilik _ dogrulugu:90.4%
Asamada_yigin_kaybi17500: 0.24365679919719696
Yigin_dogrulugu:93.8%

Gecerlilik _ dogrulugu:92.7%
Asamada_yigin_kaybi8000: 0.29001110792160034
Yigin_dogrulugu:93.9%

Gecerlilik _ dogrulugu:92.2%
Asamada_yigin_kaybi8500: 0.20210762321949005
Yigin_dogrulugu:93.9%

Gecerlilik _ dogrulugu:92.2%
Asamada_yigin_kayb19000: 0.25243234634399414
Yigin_dogrulugu:92.1%

Gecerlilik _ dogrulugu:93.1%
Asamada_yigin_kaybi19500: 0.3671313524246216
Yigin_dogrulugu:93.3%

Gecerlilik _ dogrulugu:93.1%
Test-dogrulugu-Test-accuracy:93.8%

Test-dogrulugu-Test-accuracy:100.0%
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5.4.2. Uygun Modelin Degerlendirilmesi

Uygun model bulunurken oncelikle Derin Sinir Aglar1 Modeli egitilmistir.
Egitim sonucunda Siniflama dogrulugu %56.12 olarak gozlemlenmistir. Bu sonuglar
veri setinin model egitimi i¢in smflama algoritmalarinin uygun olmadigin

gostermektedir.

Uygun model bulunurken ikinci asamada Basit Dogrusal Regresyon modeli
denenmistir. Model egitilirken BID becerilerinin 7 boyutunu ifade eden meta veri
tabanindaki alanlar i¢in tek tek model denemesi yapilmigtir. “Tablo 24.” de 7 boyutun

model degerlendirme sonuglari listelenmistir.

Tablo 24. Basit Dogrusal Regresyon Modeli sonuglar1

Basit Dogrusal regresyon modelinin BiD becerilerinin 7 boyutu i¢in tahmin
degerleri
Soyutlama )
| Mantiksal Es Akis Kullanict Veri
ve Problem |[Paralellik o
_ Diistinme |[Zamanlilik |Kontrolii | Etkilesimi Gosterimi
Ayrl§tlrma (Parallelism) . B B .
(Logic) (Synchronization) (FlowControl) (UserInteractivity) (DataRepresentation)
(Abstraction)
92.3% 92.3% 94.5% 94.9% 92.3% 92.3% 93.8%

Model sonuglar incelendiginde tiim sonuglarin biiytlik 6l¢tide Blok tipi alanina
baglt oldugu goriilmektedir. Dogruluk oranlari 92% ile 95% arasinda izlenmektedir.
Dogruluk oranlarinin yiiksek olmast makinenin kurallar1 6grendigini gostermektedir.
[k bakista bu veri seti i¢in kural tabanl klasik kosullar kullamlabilecegi diisiiniilse de,
klasik programlama algoritmasiyla 139 kategorik Blok tipi verisinin smirli birkag

kosula bagl kalarak degerlendirilmesi yerine, Makine Ogrenmesiyle ¢esitli
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kombinasyonlar1 Ogrenerek yeni kosullarda beceriyi detayli analiz edilmesi

saglanmistir.

5.5.EGITILEN MODELI CEVRIMiCi DEGERLENDIRME ARACINA

DONUSTURME

Egitilen model 6gretmen ve &grenciler tarafindan degerlendirme islemi igin
rahatlikla kullanabilecekleri bir web ortamina doniistiirilmustir. Bu islem igin
Tensorflow’un web tabanli model c¢alismalart icin sundugu Tensorflowjs
kiitiphanesinden faydalanarak, Javascript ve Html den olusan temel c¢evrimigi

degerlendirme araci gergeklestirilmistir.

Model egitirken kullandigimiz blok tipinin 139 kategorik degeri i¢in olusturulan
EK-B deki Blok tipi ¢eviri s6zliigii web ortaminda model tahmininde kullanilabilmesi

icin geviri sozliigii csv dosyasi olarak kaydedilmistir.

Meta veri setindeki BID becerilerinin 7 boyutu; Soyutlama ve Problem
Ayristirma (Abstraction), Paralellik (Parallelism), Mantiksal Diistinme (Logic), Es
Zamanlilik (Synchronization), Akis Kontrolii (FlowControl), Kullanic1 Etkilesimi
(UserInteractivity) ve Veri Gosterimi (DataRepresentation) her bir alani i¢in model
egitilmistir. Bu modeller egitilirken ¢evrimi¢i degerlendirme aracina hazirlik olmasi
icin Onyarg1 (Bias) , Agirlik (Weight) ve model tensorflow kiitiiphanesiyle 7 boyutun
her biri kendi adinda klasorlere kaydedilmistir. “Tablo 28.” modelin kaydedilmesi

gosterilmistir.

Tablo 28. Egitilen Modeli kaydedilmesi
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tf.saved_model.simple save(session, "./abstraction", inputs = {'batch_data':
tf_abstraction_dataset, 'tf_abstraction_weights': weights, 'tf abstraction_biases":

biases}, outputs = {'tf abstraction_prediction": tf abstraction_prediction})

Kaydedilen modeli web ortamina yerlestirebilmek i¢cin model Tensorflowjs
formatina ¢evrilmistir. “Tablo 25.” de modelin Tensorflowjs formatina ¢evilme asamasi
belirtilmistir. Bu islem sonrasinda model tarayicida kullanilabilecek formata

getirilmistir.

Tablo 25. Model Ceviri Asamasi

'rm -rf "./models/Abstraction”

Itensorflowjs-converter

--input-format=tf-saved-model--output-node-names="t{-Abstraction-prediction,tf-
Abstraction-weights, tf- Abstraction-biases, tf- Abstraction-dataset' --saved-model-

tags=serve./Abstraction./models/Abstraction

Cevrimi¢i degerlendirme aract1 iki ana dizinden olusmaktadir. Birincisi
degerlendirilecek veri seti, ¢evir sozliigii ve model egitilirken kaydedilen modelleri
oldugu veri dizininden olusmaktadir. Ikincisi temel html, javascript ve tensorflowjs
bilgilerinin oldugu tfjs dizininden olusmaktadir. Modelin ¢evrimigi ortama gdmiilmesi

“Tablo 26.” da gosterilmistir.

Tablo 26. Egitilen modelin Javascript ortaminda kullanimi1

const allWeights = await this.loadWeights(score);
const weights = allWeights["tf-"+score+"-weights"];

const biases = allWeights["tf-"+score+"-biases"];;
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var prediction = tf.tensor2d(Object.values(clonedRow), [1,
139]).matMul(weights).add(biases);

result.push({"p-ID": p-ID, answer: tf.argMax(prediction, 1).dataSync()});

5.6. UYGULMANIN TANITIMI

Bu degerlendirme araci blok tabanli programlama dillerinde olusturulan
programlarin BID Becerilerine gore degerlendirilmesi amaciyla gelistirilmistir. Arag
Scratch blok tabanli programlama dilinde gelistirilmis programlart Makine Ogrenmesi
modellerinden faydalanarak kullaniciya BID becerileri hakkinda geribildirim

vermektedir.

Degerlendirme araci dort web sayfasindan olugmaktadir. Anasayfa “Sekil 16.” da
gosterilmistir. Bu sayfada aracin hangi amagcla gelistirildigi ve sirayla takip edilmesi

gereken sayfalart gostermektedir.

BiLISSEL DUSUNME BECERILERI DEGERLENDIR

Bu arag blok tabanh programiama dillerinde olugturulan programiann Bilgi iQIemseI Diigiinme Becerilerine gore ‘-"'= gElendiri

geligtiriimigtir. Arag Scratch blok tabanh progi 1a dilinde geligtirilmig prog 1 of rnodellerin -»
kullaniciya Bilgi Iglemsel Diginme b ileri hakkinda geribildirim vermektedir. Degerlendi araci 1
1.Bilgi ",' | didgii becerileri deferlendirme kriterlerini gor

2.ishediﬂir| yiontem ile Scratch de olugturdugun projeni haziria

2 FORM SAYFASI ILE PROJELERINI OLUSTUR 2GSV DOSYASI ILE PROJELERINI OLUSTUR
3. DEGERLENDIRME

Sekil 16. Cevrimigi degerlendirme araci ekrani

3.Deperlendirmeye git
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Ziyaret edilecek Ilk sayfa ‘BID Becerileri nerdir?’ sayfasidir. Sayfada 7 beceri
tiirtinlin kisa tanimi ve her bir becerinin 0 ile 3 puan olmasi i¢in gerekli kriterler
hakkinda detyli bilgiler verilmektedir, bu sayfanin ekran goriintiis “Sekil 17.”

mevcuttur.

BiLGI iSLEMSEL DUSUNME BECERILERINi DEGERLENDIRME ARACI

Bilgi islemsel dusanme becerilerinin 7 boyutunun her bir alani 3 puan Gzerinden degeriendirimektedi
puan o becerinin hig §1 yada olgebilecek ¥ aigini fade eder.,
Lpiee o pecerbimok seiloakie ol

2 puan o becerinin gelstirme seviyesi oldugun

3 Duan o becerin yete sevye ouguny belimeted

ayfaya Don

BILI$SEL DUSUNME BECERILERI VE SEVIYESI

AgHiama

‘Soyutiama ve problem ayristima, bir problemin daha kolay anlasiimas, programlanmas! ve hata ayiklamas! icin daha kiicak parcalara bolunmesidir. Algantmik olarak Fonksiyon gibi kodu parcalara boime ve tekar kulanabilme becertidir.
Sonucunun 1 puan olmasy, karakienn davranjsiann) parcaiar hainde bolerek hareked etiren kodun yaziidigini fade.emekiedir
Sonucunun 2 puan oimast, kod biokianni fonksiyon olarak tanimiayarak her caginsia farki tegiskenie knd parcasini kulanabidigini fade etmektedic
Sonucunun 3 puan olmasi, ayni fsiemi yapan birden fazla karakler oidudunda, islemten tek fek yapmak yetine Kopyasinin olusturulabidigin fiade simekledic
IMantiksal dustinme programin dinamik olmasini. duruma gore calisacak kodiarda farkilik olmasni saglama becerisidir. Kontol blokiarindan faydalanimaktadic
Sonucunun 1 puan olmass, eger sartt sadilyorsa sunu yap komutu olan if kulanimi gibl lemel gart iadelerini igeren blokiann kullan|didin; lfade eder
swmmu 1 2 puan olmasy, eger sartinin yanisira dediise ffadesini de iceren kosulun sagianmas) yada saglanmarmas) dunimund ikl ayn ffade bulunan Kod biokiandir
3 puan olmasi, ayn! anda birden fazta Kosul (eder) kullanimas: durumudur. Bu durumiarda Mantiksal pperaldrierden AND.OR ve Not icamektedi
Paramrm Soreasy birgok seyin ayni anda gerceldesme olasiligidir Omedin ekranda birden fazia karakler oldugunda iisinin de baska seyler yapabimesidit_ Olaylar bioklarinda bulunun komutiar dogrudan bu alani etkilsmektedir
\ karakterin ayni anda birden fazfa kodu ayni anda baslaimast yatia baska kukialan ekilemes) gib ozelikierdi Tikiannca komuluyi
Sonucunun 2 puan olmas), kullanicinin hertiang! bir tusa basmas! veya nesneye iklamas: fle gercekiesen kod bloklandir- Olay biokianmdan tusa basilinca veya kuklaya fikianmea islemlerin efilegimii ofarak baslatiabiimesidir
Sonucunun 3 puan olmasi. biisok olay blogunun ayni anda Kullanimas: durumuny belirmekedi.
MAKis Kontrolu. algoritmada birka kez tekrarianan fadelerin tekrarini onlemek icin kullaniian kod biokianidir Knmm biokarindan faydalanii
Sonucun 1 puan nlmusv bir dizi Tekrar eden islemin arka arkaya smanmasi becerisinin gercekleslinldimi gos!
Sonucun 2 puan olmast, ayni kodun birden fazla loktar etmesini Istedigimizde kontrol bloklarindan strekli mmm yada Kadar tekrar el gibi kod sahnndaki lekrar Gnleyen fiadelerin kullan/ididin ifade etmekledic
5 B M e il il HOPH Y e BN st i VA B o K ARt
Kullanici etkilesimi, programin daha etkiesimii oimas ni saglamakladir. Bunun icin kiavye ve farenin kullanimasiyla kukiays namxenennl«mew saglamakiadir.
Sonticuntn 1 puan olmasi, lIaninca komutu gibi programin bastanimasini sagiayan kKomuliarin kulanidini flade simekiedt
Sonucunun 2 puan olmas), Kavyeden usiara basildiginda kodiari baslatmak. sorulan serulara avyedan cavap vermek, fars TS 6ra kodu ayariamak gibi interaklif kodiann kullanidiain) ffade elmekladic
Sonucunin 3 puan oimasi. kullanieinin harekall dogrutusunda video Ses gibl aractarin calistitimast fle Kujianici le program arasinda elkilesimin saglandidi becerisini gostemextedic
\Veri gosterimi, her karakterin konumu, Isaret etii yonu, biyuklagy gibi bircok bilginin belirtiididi yerdir Hareket, gorunum ve veri blokiarinin kulianiidid. algoritmik olarak degisken ve liste kullanmay fade eden beceri tarudar.
‘Sonucunun 1 puan omast, kukian i pazisyny, Boyil, harekel ve ganunuisy gibi biigisrin verigkgin fiade etmekiedir
annuzunun 2 puan oimas), verilen depolayabimek icin degisken olusturma ve Kullanabiimeyi ifade eimekedic
Sonucunin 3 puan oimasi, ayni anda birden fazla deder fanimiamayi ve sakiamayi sagiayan kod iodudur Ofrenci bilgisl. puian bilaisi gibl bircok Veriyi sakiayabiididi becerisin (fade etmekiadic
Senkmmusyunlg zamanilk karakterin isleri istedigimiz sirayla yapmasin saglayan beceridic Kontrol yapilarindaki baz ozellikler ile dogrudan iiskildir
Sonucunun 1 puan oimasy, ik karakierlerin calisma sirasini en basit olarakc saniye bekie Komuu kullanarak bin konusurken dideri dinjes, diger dinjericen biri Konusur aibi ozelikierdir
Sonucunun 2 puan olmasi, Saniye bekle komutiannin yetersiz oidugu daha kapsami! calismalarda kontrol bloKiarinin yanisira algiiama ve olaylar bioklanndan fiaberi cagi, kod biGGunu Sagir gibi komutiannin kullanimasini fade eder.
Sonucunun 3 puan olmasi, olana kadar bekie, herseyi durdar, zsmin dedistiginde gibi Kontrol bioKiannin kulianilarak kosul sadianan Kadar tim blokiann kodiannin cahsmasini sadiandigin: fade eder

oyutiama ve Problem Aynshirma

Mantiksal Disunme:

Ak Kontrol

Jutanicr Exiiesim

Vi Gosterimi

£5 Zamaniilic

Sekil 17. BID becerileri degerlendirme kriterleri sayfasi

Kullanicilar i¢in tanimlanan detayli BID Becerileri tablosu, “Tablo 29.” da detayl

olarak verilmistir.
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Tablo 29.Bilgi Islemsel Diisiinme Becerileri Degerlendirme kriterleri

Soyutlama
ve Problem
Ayristirma

Paralellik

BILISSEL DUSUNME BECERILERI VE SEVIYESI

Soyutlama ve problem ayristirma, bir problemin daha kolay anlasilmasi,
programlanmasi ve hata ayiklamasi icin daha kiiciik parcalara
boéltinmesidir. Algoritmik olarak Fonksiyon gibi kodu parcalara bolme ve
tekrar kullanabilme becerisidir.

Sonucunun 1 puan olmasi, karakterin davranislarini pargalar halinde
bolerek hareket ettiren kodun yazildigini ifade etmektedir.

Sonucunun 2 puan olmasi, kod bloklarini fonksiyon olarak tanimlayarak
her cagirista farkli degiskenle kod parc¢asini kullanabildigini ifade
etmektedir.

Sonucunun 3 puan olmasi, ayni islemi yapan birden fazla oldugunda,
islemleri tek tek yapmak yerine kopyasinin olusturulabildigini ifade
etmektedir.

Mantiksal diistinme programin dinamik olmasini, duruma gore ¢alisacak
kodlarda farklilik olmasini saglama becerisidir. Kontol bloklarindan
faydalanilmaktadir

Sonucunun 1 puan olmasi, eger sarti sagliyorsa sunu yap komutu olan if
kullanimi gibi temel sart ifadelerini iceren bloklarin kullanildigini ifade
eder.

Sonucunun 2 puan olmasi, eger sartinin yanisira degilse ifadesini de
iceren kosulun saglanmasi ya da saglanmamasi durumunda iki ayr1 ifade
bulunan kod bloklaridir.

Sonucunun 3 puan olmasi, ayni anda birden fazla kosul kullanimi ve
Mantiksal Operatorlerden AND, OR ve Not icermesidir.

Paralellik becerisi bir¢ok seyin ayni anda gerceklesme olasiligidir.
Ornegin ekranda birden fazla karakter oldugunda ikisinin de baska seyler
yapabilmesidir. Olaylar bloklarinda bulunun komutlar dogrudan bu alani
etkilemektedir.

Sonucunun 1 puan olmasi, karakterin ayni anda birden fazla kodu ayni
anda baslatmasi ya da baska kuklalari etkilemesi gibi 6zelliklerdir.
Tiklaninca komutuyla iligkilidir

Sonucunun 2 puan olmasi, kullanicinin herhangi bir tusa basmasi veya
nesneye tiklamasi ile gerceklesen kod bloklaridir. Olay bloklarindan tusa
basilinca veya kuklaya tiklaninca islemlerin etkilesimli olarak
baslatilabilmesidir.

Sonucunun 3 puan olmasi, birden fazla olayin ayni anda baslayip, paralel
sekilde islemler yapmasi ve baglantili sonuglar ¢ikarabilmesini ifade
etmektedir.




Akis
Kontroli

Kullanici
Etkilesimi

Veri
GOsterimi

Es
Zamanlilik
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Akis kontrolu, algoritmada birkag kez tekrarlanan ifadelerin tekrarini
o6nlemek icin kullanilan kod bloklaridir. Kontrol bloklarindan faydalanilir.
Sonucun 1 puan olmasi, bir dizi tekrar eden islemin arka arkaya
sirlanmasi becerisinin gergeklestirildigini gostermektedir..

Sonucun 2 puan olmasi, ayni kodun birden fazla tekrar etmesini
istedigimizde kontrol bloklarindan stirekli tekrarla ya da kadar tekrar et
gibi kod satirindaki tekrari 6nleyen ifadelerin kullanildigini ifade
etmektedir.

Sonucun 3 puan olmasi, tekrar etme sayisi ve durumu bilinmediginde
kosula gore tekrar etme durumudur. Ornegin olana kadar tekrar et kod
blogunun kullanilabildigi durumunu ifade eder.

Kullanici etkilesimi, programin daha etkilesimli olmasini saglamaktadir.
Bunun i¢in klavye ve farenin kullanilmasiyla kuklay1 hareketlendirmeyi
saglamaktadir.

Sonucunun 1 puan olmasj, tiklaninca komutu gibi programin
baslatilmasini saglayan komutlarin kullanildigini ifade etmektedir.
Sonucunun 2 puan olmasi, klavyeden tuslara basildiginda kodlari
baslatmak, fare okunun hareketine gére kodu ayarlamak gibi interaktif
kodlarin kullanildigini ifade etmektedir.

Sonucunun 3 puan olmasi, kullanicinin hareketi dogrultusunda video ses
gibi aracglarin ¢alistirilmasi ile kullanici ile program arasinda etkilesimin
saglandigi becerisini gostermektedir.

Veri gosterimi, her karakterin konumu, isaret ettigi yonii, biiytkligi gibi
birgok bilginin belirtildigi yerdir. Hareket, gériiniim ve veri bloklarinin
kullanildig, algoritmik olarak degisken ve liste kullanmayi ifade eden
beceri tiirtuddr.

Sonucunun 1 puan olmasi, kuklanin pozisyonu, boyutu, hareketi ve
goruniisu gibi bilgierin verildigini ifade etmektedir.

Sonucunun 3 puan olmasi, ayni anda birden fazla deger tanimlamay1 ve
saklamay1 saglayan kod blogudur.

Senkronizasyon /Es zamanllik karakterin isleri istedigimiz sirayla
yapmasini saglayan beceridir. Kontrol yapilarindaki bazi 6zellikler ile
dogrudan iliskilidir.

Sonucunun 1 puan olmasi, iki karakterlerin ¢alisma sirasini en basit
olarak saniye bekle komutu kullanarak biri konusurken digeri dinler,
digeri dinlerken biri konusur gibi 6zelliklerdir.

Sonucunun 2 puan olmasi, Saniye bekle komutlarinin yetersiz oldugu
daha kapsamli calismalarda kontrol bloklarinin yanisira algilama ve
olaylar bloklarindan haberi ¢agir, kod blogunu ¢agir gibi komutlarinin
kullanilmasini ifade eder.

Sonucunun 3 puan olmasi, olana kadar bekle, herseyi durdur, zemin
degistiginde gibi kontrol bloklarinin kullanilarak kosul saglanan
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Ziyaret edilecek ikinci sayfa, “Sekil 18.” de gosterilen ‘Form Sayfasi ile Projeni
Olustur’ sayfasidir. Bu sayfa, Scratch programinda gelistirilen projelerin
hesaplanabilmesi i¢in hazirlik asamasidir. Her kod blogu i¢in proje numarasi ve
kullanilan blok secilmektedir. ‘Kullanilan Bloklar’ listesi Makine Ogrenmesi Modeli
egitilirken kullanilan 139 blok tipi verisinin Scratch uygulamasindaki Tiirkce

karsiligidir. EK-M de 139 blok tipinin Scratch uygulamasindaki karsigi verilmistir.

“Sekil 18.” De gosterilen ekranda her bir blok se¢ildiginde Ekle butonuna basilir.
Yeni projeler ile degerlendirme yapmak istenirse sifirla butonuna basilir ve tim eski
projeler silinir. Tiim bloklar eklendikten sonra bitir butonuna basilir ve degerlendirme

sayfasina yonlendirilir.

Akista Kullandigin Kod Pargalari

Proje Numarasi

Kullanilan bloklar

EKLE SIFIRLA BITIR
Ana Sayfaya Don

Sekil 18. Form Sayfasi ile Projeni Olustur Ekrani
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Ziyaret edilecek ikinci sayfa ise “Sekil 19” daki ‘Csv Dosyas! Ile Projelerini
Olustur’ sayfasidir. Bu sayfa, daha oOnceden ‘Form Sayfasi ile Projeyi olustur’
ekranindan hazirlanmis projeleri dosyadan se¢ komutuyla yiiklemeyi saglamaktadir.
Dige bir 6zelligi ise Ek-M de belirtilen klavuz sayesinde proje CSV dosyalarini sifirdan
daha hizl bir sekilde hazirlamay1 saglamaktadir. Ozellikle cok biiyiik uygulamlarda tiim
bloklar1 tek tek se¢gme zorlugunu ortadan kaldirmaktadir. Bunun i¢in sayfada bulunan
ornek dosyayi indirip, kullanilan kod bloklar1 Excel sayfasi tizerinden kolaylikla

eklenebilir.

Scratch disinda benzeri blok tabanli uygulamalarda da kullanilabilmesi i¢in geviri

sozligl fonksiyonellik saglamaktadir.

BiLGi iISLEMSEL DUSUNME BECERILERiINi DEGERLENDIR

1. Ornek dosyayi indir
. Proje ld kisminda her bir projene rakamla deger ver
3. Her projede kullandigin bloklari geviri sozliigine bakarak yazilimsal terimine gevir
4. 'input.csv’ olarak kaydet
. 5. Olusturdugun dosyay gbzat butonunda bul ve yiikle butonuna bas.
6. Degerlendirme Ekranina don basarak deg lirmeye basla

i e [ -
Degerlendirma Ekrani Omek Dosyay! indir Scratch ve Diger Uygulamalar igin Ceviri Séziag

GEVIRI 6ZLOGU

‘ Sirano. "Scraich Uygulamasindaki ifadesi’ - 'Yaziimsal ifade’

1 'Adim Git (ileri git)' - Torward:’ |2 .'Derece dbn (Sola dén)’ - ‘urnLeft:" 3 'Derece ddn (Saga dén)' - ‘turnRight:" |4 Yénline D&n' -'heading:’
5 Yo' - ‘heading' ﬁ /Fare akuna‘dngru dén (YénUne Dogru dén)' -
pointTowards

9.'Saniyede X ve Y ye Suzil' - 10. X kordinatinda konumunu arfir' - 11.'Y kordinatmda konumunu artir’ -

7 'Saniyede X ve Y noktasina git'- ‘gotoX:y:" (B 'Fare okuna git' - 'gotoSpritaOrMousa:’ |

‘changeXposBy:' ‘changeYposBy:" 12. X kenumunu degistir’ - 'xpos:* |
[13. Y konumu degistir - ‘ypos!' 14. "X konumunu' - 'xpos' 16. 'Y konumunu' - ‘ypos' 16. 'Ekrandan Ciktiysa Sek’ - 'bounceOffEdge’ |

Sekil 19. Csv Dosyast Ile Projelerini Olustur Sayfasi
Ziyaret edilecek lgilincti sayfa, olusturulan projelerin Degerlendirilecegi yerdir.
“Sekil 20.” degerlendirme ekraninin goriintiisii mevcuttur. Bu sayfada kullaniciya her

diistinme becerisinde puanlamanin 0 ila 3 puan oldugu; 1 puanin Temel Seviye, 2 puanin
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Gelistirme Seviyesi ve 3 puanin Yeterli Seviye oldugu belirtilmistir. Toplam puanlar

Kullanici bu sayfada degerlendirme puanini gériir ve seviyesini degerlendirmis olur.

BiLISSEL DUSUNME BECERILERINi DEG ‘ . -

3 PUAN YETERLI SEVIYE OLDUGUNU iFADE EDER.
MASTER PUANLARI EN FAZLA 21 OLABILIR. MASTER PUANININ 0 - 7 PUAN ARASI EL SEV : GUNU |
7-14 ARASI GELISTIRME SEVIYESINDE VE 14 DEN BUYUK ISE YETERLI SEVIYE 0 EKTEDIR.

1.CSV DOSYASI YADA FORM SAYFASINDAN PROJELERINI OLUST .
= 2.RESME TIKLAYARAK SONUCLARI HESAPLA . \
3.SONUCLARI GOSTER BUTONUNA BAS

Hesaplaniyor Hesaplandi...

-
Soyutiama

Pr ve AKI lanicl Mantikeal MA ST
ol i Promsm ParalellikEszamaniiiik, ks, Kulamcl = vorl =~ MantkealMASTER pegeriendirme
Aynghrma
2 Puan 2Puan 2 Puan 2Puan 2Puan 2Puan 2Puan 14/21 Gelistirme seviyesi
0 Puan 0 Puan O Puan 2Puan 2Puan 1Puan 2Puan 7/21 Temel seviye
0 Puan 3Puan OPuan 3Puan 3Puan OPuan 3JPuan 12/21 Gelistirme seviyesi
0 Puan 0Puan OPuan 1Puan OPuan 1Puan 2Puan 4/21 Temel seviye
3 Puan 2Puan 2 Puan 2Puan 2Puan 3Puan 2Puan 16/21 Yeterl seviye
0 Puan 0 Puan O Puan OPuan OPuan OPuan 1Puan 1/21 Temel seviye
0 Puan 3Puan OPuan 3Puan 3Puan OPuan JPuan 12/21 Gelistieme seviyesi
0 Puan 0 Puan O Puan 2Puan 2 Puan 1Pean 2Puan 7/21 Temel zeviye
2 Puan 2Puan 2 Puan 2Puan 2Puan 2Puan 2Puan 14/21 Gelistirme seviyesi
2 Puan 2Puan 2Puan 2Puan 2Puan 2Puan 2Puan 14/21 Gelistirme seviyesi
0 Puan 3Puan OPuan 3Puan 3Puan OPuan 3JPuan 12/21 Gelistirme seviyesi
0 Puan 0 Puan O Puan OPuan OPuan O0Puan 1Puan 1/21 Temel seviye
2 Puan 2Puan 2 Puan 2Puan 2Puan 2Puan 2Puan 14/21 Gelistirme seviyesi
0 Puan 0Puan O0Puan 1Puan 0 Puan 1Pean 2Puan 4&4/21 Temel seviye
1 Puan 1 Puan 1Puan 1Puan 1Puan 1Puan 1Puan 7/21 Temel seviye
2 Puan 2Puan 2 Puan 2Puan 2 Puan 2Puan 2 Puan 14721 Gelistirme seviyesi
0 Puan 2Puan 2Puan 2Puan 2Puan 1Puan 2Puan 11/21 Gelistirme seviyesi
0 Puan 0Puan OPuan OPuan OPuan OPuan 1Puan 1/21% Temel seviye
0 Puan 0Puan OPuan 1Puan OPuan 1Puan 2Puan 4&/21 Temel seviye
0 Puan 3Puan OPuan 3Puan 3Puan OPuan 3JPuan 12/21 Gelistirme seviyesi
3 Puan 2Puan 2 Puan 2Puan 2Puan 3Puan 2Puan 16/21 Yelerl seviye
2 Puan 3Puan 3 Puan 3Puan 3Puan 2Puan 2Puan 18/21 Yelerl seviye
2 Puan 2Puan 2 Puan 2Puan 2Puan 2Puan 2Puan 14/21 Gelistirme seviyesi
1 Puan 1 Puan 1Puan 1Puan 1Puan 1Puan 2Puan 8/21 Gelistirme seviyesi
3 Puan 3Puan 3 Puan 3Puan 3Puan 3Puan 3Puan 21/21 Yelerdi seviye
1 Puan 1 Puan 1Puan 1Puan 1Puan 1Puan 1Puan 7/21 Temel seviye
2 Puan 2Puan 2Puan 2Puan 2Puan 2Puan 2Puan 14/21 Gelistirme seviyesi
2 Puan 3Puan 3 Puan 3Puan 3Puan 2Puan 2Puan 18/21 Yelerl seviye
3 Puan 2Puan 2 Puan 2Puan 2Puan 3Puan 2Puan 16/21 Yeteri seviye
2 Puan 3Puan 3 Puan 3Puan 3Puan 2Puan 2Puan 18/21 Yelerl seviye
2 Puan 2Puan 2 Puan 2Puan 2Puan 2Puan 2Puan 14/21 Gelistirme seviyesi
1 Puan 1 Puan 1Puan 1Puan 1Puan 1 Puan 1Puan 7/21 Temel seviye
3 Puan 2Puan 2Puan 2Puan 2Puan 3Puan 2Puan 16/21 Yeler seviye
1 Puan 1 Puan 1Puan 1Puan 1Puan 1Puan 2Puan 8/21 Gelistirme seviyesi
1 Puan 1Puan 1Puan 1Puan 1Puan 1Puan 1Puan 7/21 Temel seviye
2 Puan 3Puan 3 Puan 3Puan 3Puan 2Puan 2Puan 18/21 Yelerl seviye
2 Puan 3 Puan 3 Puan 3Puan 3Puan 2Puan 2Puan 18/21 Yeterl seviye
1 Puan 1 Puan 1Puan 1Puan 1Puan 1Puan 1Puan 7/21 Temel seviye
1 Puan 1 Puan 1Puan 1Puan 1Puan 1Puan 2Puan 8/21% Gelistirme seviyesi
2 Puan 2Pyan 2 Puan 2Puan 2Puan 2Puan 2Puan 14/21 Gelistirme seviyesi

SONUGCLAR 7 DUSUNME BECERISI ICIN 0 LA 3 ARASINDA PUAN VERMEKTEIR _ @ ] . (
1 PUAN BECERININ TEMEL SEVIYE OLDUGUNU, 2 PUAN BECERININ GELISTIRI ESINDE OLDUG

1
2
<
<
5
6
7
8
9
1
1

T
wN -

RNV RUORNOON

INY -
COONONOHWUN —-O

Sekil 20. Gelistirilen Aracin Degerlendirme Ekrani
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5.7.0RNEK OLAY ILE UYGULAMANIN KULLANILMASI

Oncelikle Uzman tarafindan Scratch blog tabanli programlama platformunda
yapilacak bir 6rnek olay belirlenmisdir. Ornek olay; kullanicimin girdigi iki sayiy:
toplama, ¢ikarma, ¢carpma ve bolme islemi yapabilen bir Scratch uygulamasidir. Bu
boliim iki alt basliktan olugmaktadir. Birinci boliim de, Scratch uygulamasi {izerinden
gergeklestirilen 6rnek olay ile BID becerilerinin 7 boyutunun 1 puandan 3 puana kadar
nasil degerlendirildigi gosterilmektedir. Ikinci boliim de Scrtach uygulamasi iizerinde
belirlenen 6rnek olayin Ogrenciler iizerinde uygulanarak, degerlendirme aracinin

ogrenci tizerindeki etkisi gosterilmektedir.
5.7.1. Gelistirilen Arac ile BID Becerilerinin 7 Boyutunun Hesaplamasi

Bu bsliimde uzman tarafindan belirlenen 6rnek olayin BID becerilerinin her biri i¢in

1,2 ve 3 puan olma durumlari incelenmektedir.



5.7.1.1.BID beerilerinin 1 Puan olma durumu
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Becerilerin 1 puan oldugu 6rnek uygulamada Scratch ekranindaki kedi girilen iki

sayinin toplama, ¢ikarma, carpma ve bolme iglemini yaptiktan sonra ekranda boyutu ve

sekli degistmektedir. Uygulamanin tam ekran goriintiisii “Sekil 21.” de, kullanilan kod

bloklarinin detayli hali “Sekil 22.” de gosterilmistir.

& Scratch 2 Offline Editor

BEERAE © posyav Dizenlev lpuglan Hakknda

[.] teze konulacak scratch
o

Hangi iglemi
yapmak istiyorsun

~e

o

Kuklalar

bt L B € <n.ic = © v: © 2 izt

Yeni kukla: ‘@ / T

£ % XK
Diziler | Kiikiar | Sester

| tareker [ [SENER

| corunum | wertral
Ises IA\gHama
Jkatem 1 stemier
Jveni | ozel Taslar

(2 €8 derece dan

(5] derece dan

ferecky  've dodiru don

farecky  'ma git

g

<

Kuldamin sekdi saga-sola donabilsifl

aaaaa

Sekil 21. BID Becerileri 1 Puan Olan Ornek Uygulama Ekrani
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trkdaminca

diye sor ve belde x: B v: & noktasina git
eﬁé- yamt = FENELFY = biiyiikdiigii %0 @ yap
. dive sor ve bekde -
’ e e e e biiyiikdigi % ERY vap
3

e R de x: mv: m noktasmna git

- G =
d'l'.re sor ve belde

| 3
di\re sor ve bekle
b

yamt - wyamt de

Ay

eger  yamt = [EIIRE] Gise

d’qre sor ve belds
b
dive sor ve belde
b

RS drve <or ve beide
b
IR dive =or ve belda
b

yanit f wvanit de

b s :

Sekil 22. BiD Becerileri 1 Puan Olan Ornek Uygulamada kullanilan kod bloklarinin detayl
gosterimi

Bu projenin degerlendirilebilmesi i¢in “Form Sayfasi ile Projeni Olustur”

Ekranindan kullanilan kod bloklar1 se¢ilmis ve degerlendirme igin CSV dosyasi

olusturulmustur. “Tablo 30.” de olusturulan CSV dosyasinin i¢erigi gosterilmistir.
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Tablo 30. BiD Becerileri 1 Puan Olan Ornek Uygulamanin hesaplama yapmasi icin
olusturdugu CSV dosyasi

Proje Numarasi, Blok Tipi

Projel,whenClicked,

Projel,wait:

elapsed:from:,

Projel,doAsk,

Projel,answer,

Projel,doAsk,

Projel,dolf,

Projel,doAsk,

Projel,\/,

Projel,dolf,

Projel,answer,

Projel,answer,

Projel,answer,

Projel,answer,

Projel,=,

Projel,*,

Projel,say:,

Projel,=,

Projel,doAsk,

Projel,answer,

Projel,whenClicked,

Projel,doAsk,

Projel,doAsk,

Projel,say:,

Projel,gotoX:y:,

Projel,doAsk,

Projel,answer,

Projel,wait:elapsed:

from:,

Projel,setSizeTo:,

Projel,answer,

Projel,-,

Projel,dolf,

Projel,wait:elapsed:from:,

Projel,+, Projel,answer, | Projel,=, Projel,setSizeTo:,
Projel,answer, Projel,dolf, Projel,doAsk, Projel,gotoX:y:,
Projel,say:, Projel,=, Projel,doAsk,

Olusturulan 6rnek olay BID becerilerinin 7 boyutuna gére incelendiginde;

Soyutlama ve Problem Ayristirma; projenin 2 parcaya boliinerek, kodlarin 2 farkl

tiklanica (whenClicked) kodunun igerisinde olmasi karakterin davraniglarini bélerek

hareket ettirebildigini ve Proje1’in bu becerisinin 1 puan oldugunu gostermektedir.

Mantiksal Diigiinme; programda toplama, ¢ikarma, ¢arma ve bolme iglemlerinin her
biri i¢in eger (dolf) ifadesi kullanilmistir. Bu temel sart ifadelerinin kullanilabilmesi

Projel’in bu becerisinin 1 puan oldugunu gostermektedir.
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Paralellik; kodlarin 2 farkli tiklanica (whenClicked) igerisinde karakterin ayni anda
‘Hangi islemi yapmak istersin? diye sor ve bekle’ (doAsk) komutuyla, ‘x -116 ve y 2
noktasina git ‘(gotoX:y:) komutunu ve benzeri kod bloklarin1 ayni1 anda baslatabilmesi

Projel’in bu becerisinin 1 puan oldugunu gostermektedir.

Akis Kontrolii; eger yanit toplamaysa, birinci ve ikinci sayiy1 sor ve bekle, toplama
islemi yap, sonucu ekrana yazdir ve bir saniye bekle komutlarinin ¢arpma, ¢ikarma ve
bolme i¢in birden fazla tekrar eden islemin arka arkaya siralanmistir. Bunun gibi bir dizi
tekrar eden islemleri arka arkaya siralam becerisidir. Bu sebeplerle Projel’in bu becerisi

1 puan olarak degerlendirilmektedir.

Kullanict  Etkilegimi; programin baslayabilmesi i¢in yesil bayraga tiklaninca
(whenClicked) komutu kullanilmistir. Kullanicinin programi ¢alistirabilmesi i¢in her
seyden evvel sol ekrandaki yesil bayraga basmasi gerekmektedir. Bu da kullaniciyla
program arasinda kullanici etkilesimi saglamaktadir. Bu sebeple Projel’in bu becerisi 1

puan olarak degerlendirilmektedir.

Veri Gaosterimi;, Kuklanin biiytikliikliigi ‘biiytikligi %50 yap’(setSizeTo:), hareketi
‘x -116 ve y 2 noktasina git ‘(gotoX:y:) gibi kod bloklarinin kullanilmasi dolayisiyla

Proje1’in bu becerisi 1 puan olarak degerlendirilmektedir.

Es Zamanlilik;, ‘1 saniye ve 8 saniye bekle’(wait:elapsed:from:) komutlar1 bazi
kodlar ¢alisirken bazilarinin beklemesini saglayan bloklardir. Bu bloklar sayesinde
senkronizasyonun birbirini bekleme sekilde saglanmaktadir. Sonug olarak, Projel’in bu

becerisi 1 puan olarak degerlendirilmektedir.
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Gelistirilen degerlendirme aracinda Projel degerlendirildiginde her bir BID
becerisinin puam1 1, temel seviye oldugu tespit edilmistir. 7 BID becerilerinin
toplamindan olusan Master puan 21 iizerinden 7 puan gelerek Temel Seviye olarak
degerlendirilmistir. Degerlendirme aracini kullanarak degerlendirilen BID becerileri

sonuglar1 “Sekil 23.” de gosterilmistir.

Soyutlama
Proje ve 5 .o Akis Kullanici Veri Mantiksal MASTER ;
umarasi Problem |:'ar'q"]e"'kEszamammkKtmtnt:aluEtkilesimi023ost.-=.rimiDusunme PUAN Degeriensdiog
Ayngtirma
rojet 173 173 173 1/ 3 113 13 113 7121 Temel seviye

Sekil 23. Ornek olay Projel’in degerlendirme araci ile puanlama sonucu

5.7.1.2.BID beerilerinin 2 Puan olma durumu

Becerilerin 2 puan oldugu ornek uygulamada Scratch ekranindaki kedinin belli
tuslara basana kadar beklemesi ve girilen iki sayinin toplama, ¢ikarma, ¢arpma ve bdlme
islemini yapmasini ifade etmektedir. Uygulamanin tam ekran goriintiisii “Sekil 24.” de,

kullanilan kod bloklarinin detayli hali ise “Sekil 25.” de gosterilmistir.

™ puan scratch @ | sser | Kidar

o i et
— e

1 el Taglar

il
d b :

(3 €8 derece dén
X240 ¥ 180 o Y mde“““"

d/ad

Foraaku

=t @ y: O noktasna gt

Veni dstar

/e

Fore oku

O snde x: @ v: © a szl

9
:

o
]

o
i

%.
§

i

T ——

Jeuldanm geldi saga-sola donebilsifl a=a

Sekil 24. BID Becerileri 2 Puan Olan Ornek Uygulama Ekrani



Hazir oldugunda baglamak igin bosluk tusuna bas OV TS

bogsluk tusu basihnca
siirekli tekrarla
diye sor ve bekle
' islem , yant olsun
DI dive sor ve bekle
' birinci , yant olsun
. diye sor ve bekle
' ikinci , yant olsun
islem  islem
:@ saniye bekle

sonuc de e saniye

toplama haberi gelince
tamimla islem stringl

sonuc , birina + iking
U R toplama T

toplama haberini sal

dejise
eger islem = [IATY] ise
gikarma haberini sal
ejer islem = [INNLT ise

garpma haberini sal Ggarpma haberi gelince

gikarma  haberi gelince

sonuc , biring - ikind olsun

sonuc , birina * ikind olsun

bolme haberini sal

bolme haberi gelince

sonuc , biring / ikind olsun

Sekil 24. BiD Becerileri 2 Puan Olan Ornek Uygulamada kullanilan kod bloklarinin detayl
gosterimi
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Bu projenin degerlendirilebilmesi i¢in “Form Sayfasi ile Projeni Olustur”

Ekranindan kullanilan kod bloklar1 se¢ilmis ve degerlendirme igin CSV dosyasi

olusturulmustur. “Tablo 31.” de olusturulan. CSV dosyasinin i¢erigi gosterilmistir.

Tablo 31. BiD Becerileri 2 Puan Olan Ornek Uygulamanin hesaplama yapmasi icin olusturdugu

CSV dosyasi

PROJE NUMARASI, BLOK TIPI

Proje2,setVar:to:,

Proje2,whenGreenFl | Proje2,readVariable, Proje2,readVariable, Proje2,readVari
ag, able,
Proje2,think:, Proje2,wait:elapsed:from:, | Proje2,=, Proje2,-,
Proje2, Proje2,say: Proje2,broadcast:, Proje2,readVari
whenKeyPressed, duration:elapsed:from:, able,
Proje2,readVariable, Proje2,dolf, Proje2,
Proje2,doForever, whenlReceive,
Proje2,getParam, Proje2,readVariable, Proje2,
Proje2,doAsk, setVar:to:,
Proje2,dolfElse, Proje2,=, Proje2,
Proje2,setVar:to:, readVariable,
Proje2,answer, Proje2,readVariable, Proje2,broadcast:, Proje2,*,
Proje2,=, Proje2,whenlReceive, | Proje2
Proje2,doAsk, ,readVariable,
Proje2,broadcast:, Proje2,setVar:to:, Proje2

,whenlReceive,

Proje2,dolfElse,

Proje2,readVariable,

Proje2,setVar:to

Proje2,answer, ,
Proje2,readVariable, Proje2,+, Proje2
Proje2,doAsk, ,readVariable,
Proje2,setVar:to:, Proje2,=, Proje2,readVariable, Proje2,\/,
Proje2,answer, Proje2,broadcast:, Proje2,whenlReceive, | Proje2,

readVariable,

Proje2,call,

Proje2,dolfElse,

Proje2,setVar:to:
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Olusturulan 6rnek olay BID becerilerinin 7 boyutuna gére incelendiginde;

Soyutlama ve Problem Ayristirma; kod bloklarinin fonksiyon olarak tanimlayarak
gerektiginde farkli degiskenler ile kod pargalarini ¢cagirabilme yetenegi kullanilmaistir.
Scratch uygulamasinda kullanilan fonksiyon, ‘Tanimla Islem’ (getParam) kodunun

olmasi Projel’in bu becerisinin 2 puan oldugunu gostermektedir.

Mantiksal Diisiinme; ‘Eger’(dolf) ifadesinin yani sira, ‘Egerse degilse’ (dolfElse)
ifadesinin kullanilmas1 durumudur. Islem toplama ise farkli toplama degilse farkls islem
yapmast, iki durumda da iki ayr1 ifadenin bulunmasi Projel’in bu becerisinin 2 puan

oldugunu gostermektedir.

Paralellik;, ‘bosluk tusuna basilinca’ (whenKeyPressed) ya da ‘haberi gelince’
(whenlReceive) gibi olay bloklarmin programa baslayinca etkilesimli olarak iglemleri

yapabilmesidir. Bu Proje1’in Pralellik becerisinin 2 puan oldugunu géstermektedir.

Akis Kontrolii; Kodu yazarken birden fazla tekrar etmesinin engellemek icin
kullanilan kod bloklaridir. “Siirekli tekrarla® (doForever) gibi bloklarin kullanilmasi bu

becerinin 2 puan olarak degerlendirilmesini saglamaktadir.

Kullanict Etkilesimi; klavyeden tusa basildiginda, fare okuna degmesi durumunda,
kuklaya tiklaninca gibi bloklar sayesinde kullanici ile interaktif olunmasidir. ‘Bosluk
tusuna basilinca’ (whenKeyPressed) kod blogu ile kullanici etkilesimi saglanmistir. Bu

sebeple bu beceri 2 puan olarak degerlendirilmektedir.

Veri Gosterimi, kullanicinin girdigi cevaplar1 degiskende tutan ve gerektiginde

cagirabilen blok tiiriidiir. ‘Islem yamt olsun’(setVar:to:) ve ‘Degiskeni
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Oku’(readVariable) bloklarinin kullanilmast bu becerinin 2 puan oldugunu

gostermektedir.

Es Zamanlhilik; ‘Haberi Cagir’, kod blogunu ¢agir gibi komutlar1 senkronizasyonu
saglamasi durumudur. “‘Haberi Sal’(broadcast:) ve ‘heberi Gelince’(whenlIReceive)

bloklarinin kullanilmasi bu becerinin 2 puan oldugunu gostermektedir.

Gelistirilen degerlendirme aracinda proje degerlendirildiginde her bir BID
becerisinin puant 2, gelistirme seviyesi oldugu tespit edilmistir. Master puani 21
tizerinden 14 puan hesaplanarak Gelistirme Seviye olarak degerlendirilmistir.

Degerlendirme aracinin hesaplama sonuglart “Sekil 25.” de gosterilmistir.

Soyutlama
Proje ve . .o Akis  Kullanici  Veri Mantiksal MASTER 8
Numarasi Problem Paral'?"'kEszan‘mnm'k[»(t)ntroluEtkilesimiGoste.-rimiDuesunmr-: PUAN Egecicsdicion
Ayrigtirma
Proje2 2/ 3 213 23 23 253 213 213 14 /21 Gelistirme seviyesi

Projeler 7 Bilissel Dusunme Boyutunda 0-3 Puan arasi degerlendirilmistir

Sekil 25. Ornek olay Proje2’in degerlendirme araci ile puanlama sonucu
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5.7.1.3.BID beerilerinin 3 Puan olma durumu

Becerilerin 3 puan oldugu 6rnek uygulamada Scratch ekranindaki kedinin belli
tuslara basana kadar ¢alistigi, fare oku degene kadar programa baslamadigi, klavyeden
girilen verilere gore islem yapilirken Scratch kedisinin ses ¢ikardigi ve girilen iki
sayinin toplama, ¢ikarma, ¢arpma ve bolme islemini yapabilmektedirr. Uygulamanin

tam ekran goriintiisii “Sekil 26.” de, kullanilan kod bloklarinin detaylar 1“Sekil 27.” de

gosterilmistir.
)fline Editor
& Dosyav Dizeniev lpuclan Hakinda N
1anitk F . Diziler Kiliklar | Sesler
| nareket [ RS
Jeounim [ Kontrol S
ISes IA\g\Iama r— 5 taninia  AUMbErl  numberd
I kaiem R istemier
birinc Tianci
IVeH IOze\Taglar = =

seszddets > €0 oluncal ® numberd i, B sivas
0 norasinP vurug cal

[ adwm it

J numberd i, B sirasina sem  nin
15

X240 ¥: 180 4 €B) derece don

o/ am

yiniine dén

farecku  ‘ye dogiru dén

) & )
|
E

x: €5 yv: € noktasma git
farecku  'na git

s v: & a sizil

2
:
&
L]
%

8
i

:
:

1E]
3

v, @ olsun

kenara geldiysen sek

R R e |

Sekil 26. BID Becerileri 3 Puan Olan Ornek Uygulama Ekram
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tikdanmca

' bosluk  tusu bash (me?) olana kadar tekrads e hodied gl

ses siddeti % @ olsun kendim  n Hdsni yarat
L ;

a;lamak iin fareyle kediye dokun,bitirmekigin bosluk tusuna basmi .05

fare ok  a degdi (mi?} _olana kadar belde

Hangi iglemi yapmak istivorsun [0 S TRETE 0 L T

islem + yant olsun
I

islemler  listesinde | Sem var (ma?]  degil e

Bu uygulamada sadeca Toplama. Cikarma . Garpma yada Bélme izlemlerinden birini yapllahiln‘relctedir
diye sor ve bekle
1%

birinci +  yamt ofsun

\ ses 5iddet] = B olunca
ikinci o beld=

._ = &8 nota=n @9 vurus cal
ikinct  ; yant olsun

iglemler  haberini zal ve belde
'
sesi  sira * @) birim yiikselt
:ﬂﬁrﬁw bekde
sira  =sra=mdala islem "in degsan tammla numberl  number?

| -
@ saniye belde
! koy numberl + number? 'vi,:-'lrasma islem
koy numberl - number2 'vi,51rasma islem

koy numberi * npumber2 Ty, ms“agna islem

koy numberli [ nuomber? 'y, slrasma iglam

ikiz olarak bagladsjimda
efjar mslras-mdaki Islemler

islemler

Islemler

islemlar

Sekil 27. BID Becerileri 3 Puan Olan Ornek Uygulamada kullanilan kod bloklarinin detayh
gosterimi
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Bu projenin degerlendirilebilmesi i¢in “Form Sayfasi ile Projeni Olustur”

Ekranindan kullanilan kod bloklar1 se¢ilmis ve degerlendirme igin CSV dosyasi

olusturulmustur. “Tablo 32.” de olusturulan. CSV dosyasinin i¢erigi gosterilmistir.

Tablo 32. BiD Becerileri 3 Puan Olan Ornek Uygulamanin hesaplama yapmasi igin olusturdugu
CSV dosyasi

Proje Numarasi, Blok Tipi

2

Proje3,whenGreenFl | Proje3,setVar:to:, Proje3,readVariable, Proje3,getLine:of
ag, List:,
Proje3.keyPressed:, | Proje3,answer, Proje3,+, Proje3,=,
Proje3.,doUntil, Proje3,doBroadcastA | Proje3,readVariable, Proje3,readVariab
ndWait, le,
Proje3,setVolumeTo | Proje3,changeVolume | Proje3,getLine:ofList:, Proje3,setVar:to:,
5 By:,
Proje3,say:, Proje3.readVariable, | Proje3,readVariable, Proje3.dolf,
Proje3,doWaitUntil, | Proje3.*, Proje3.-, Proje3,getLine:of
List:,
Proje3,mousePresse | Proje3,wait:elapsed: Proje3,readVariable, Proje3,=,
d, from:,
Proje3,doAsk, Proje3,say:duration:el | Proje3,getLine:ofList:, Proje3,readVariab
apsed:from:, le,
Proje3,setVar:to:, Proje3.getLine:ofList: | Proje3,readVariable, Proje3,setVar:to:,
Proje3,answer, Proje3,readVariable, | Proje3,*, Proje3,dolf,
Proje3,dolfElse, Proje3,wait:elapsed:fr | Proje3,readVariable, Proje3,getLine:of
om:, List:,
Proje3.not, Proje3,whenlReceive, | Proje3,getLine:ofList:, Proje3.,=,
Proje3,list:contains:, | Proje3,createCloneOf, | Proje3,readVariable, Proje3,readVariab
le,
Proje3.readVariable, | Proje3,whenCloned, Proje3,V, Proje3,setVar:to
Proje3,say:duration: | Proje3,getParam, Proje3.,readVariable, Proje3.dolf,
elapsed:from:,
Proje3,doAsk, Proje3,readVariable, | Proje3,whenSensorGreate | Proje3, getLine:
rThan, ofList:,
Proje3,setVar:to:, Proje3.readVariable, | Proje3,noteOn:duration:el | Proje3,=,
apsed:from:,
Proje3,answer, Proje3,call, Proje3,whenCloned, Proje3,
readVariable,
Proje3,doAsk, Proje3.getLine:ofList: | Proje3,dolf, Proje3,setVar:to
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Olusturulan 6rnek olay BID becerilerinin 7 boyutuna gére incelendiginde;

Soyutlama ve Problem Ayristirma; ayni islem birden fazla oldugunda, islemleri tek
tek yapmak yerine kopyasinin olustruldugu kod blogudur. ‘Ikiz olarak baslatildiginda’
(whenCloned) ve ‘Ikizini Yarat’(createCloneOf) kodunun olmasi Proje3’iin bu

becerisinin 3 puan oldugunu gostermektedir.

Mantiksal Diistinme; Birden fazla ‘Eger’(dolf) ve ‘Egerse degilse’ (dolfElse)
ifadesinin yani sira ‘degil’(NOT) ifadesini igermektedir. Olumsuz kosulun saglanmasi

durmunu kontrol eden kod blogudur ve Proje3’iin bu becerinin 3 puan oldugunu

gostermektedir.

Paralellik;, ‘Haberi  Gelince’(whenlReceive) komutuyla beraber ‘ikizini
Yarat’(createCloneOf”) islemi gerceklesirken bir taraftanda ‘fonksiyon’(getParam)
0zelliginin es zamani olarak ¢alismaya baslayip ayni anda islem yapmasini ve baglantili

sonuclar vermesini saglamaktadir. Bu becerinin 3 puan oldugunu gostermektedir.

Akis Kontrolii; Kodun ne kadar tekrar edecegi bilinmedigi zamanlarda, ‘Olana kadar
tekrakla’(doUntil) gibi interaktif olarak islemin kag¢ kez yapilacagini dinamik halde

getiren kod bloklaridir. Proje3’iin bu becerisi 3 puan olarak degerlendirilmistir.

Kullanict  Etkilesimi;  Kulllanicinin  hareketi sonucu, 60 notasint 1 vurus
cal’(playDrum) oldugu, ‘Ses siddetinin %0 olsun’ (soundLevel) ve ‘Ses siddeti >10
olunca’ (whenSensorGreaterThan) kodlar1 sayesinde program kullanicinin tepkilerine
interaktif olarak cevap vermekte ve kullanici etkilesimini en st seviyeye ¢ikarmaktadir.

Proje3’iin bu becerisi 3 puan olarak degerlendirilmektedir.
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Veri Gosterimi; ayni anda birden fazla degisken saklamayi ve kullanmay1 saglayan
liste bloklaridir. Proje3 de fonksiyonun igerisinde ve ana kod blogunda ‘Listeye
koy’(append:toList:),  ‘listenin  belirli ~ Sirasindakii  elemanin’('insert:at:ofList)
kullanilmasi ve listeyle ilgili islemlerin olmasi bu becerinin 3 puan oldugunu

gostermektedir.

Es Zamanlilik; ‘Olana Kadar bekle’(doWaitUntil) kodu ile fare oku degene kadar
program baslamamakta ve kosul gergeklestiginde islemler es zamanli olarak

calismaktadir. Proje3’iin bu becerisi 3 puan oldugu goriilmektedir.

Gelistirilen degerlendirme aracinda Proje3 degerlendirildiginde her bir BID
becerisinin puani 3, yeterli seviyesi oldugu tespit edilmistir. Master puani 21 {izerinden
21 puan hesaplanarak Yeterli Seviye olarak degerlendirilmistir. Degerlendirme aracinin

sonucglar1 “Sekil 28.” de gosterilmistir.

Soyutlama
Proje ve : ... Akis HKullanici Veri Mantiksal MASTER -
Numarasi Problem Pamle"'kEszaman""kKontroluEtki!esimiGosterimiDusunme PUAN Bagaonitigg
Ayngtirma
Projed 3/ 3 33 o o3 33 33 A 21721  Yeterli seviye

Sekil 28. Ornek olay Proje2’in degerlendirme araci ile puanlama sonucu
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5.7.2. Ornek Olay ile Degerlendirme Aracimin Ogrenci Uzerindeki Etkisinin

Gosterilmesi

Degerlendirme aracinin 6grenme {izerinde etkisini Olgebilmek icin, Oncelikle
Uzman tarafindan scratch programiyla yapilacak bir proje belirlendi. Bu proje iki
sayinin toplama, ¢ikarma, ¢carpma ve bolme islemlerini gerekli olan tiim detaylariyla

yapabilen bir scratch uygulamasidir.

20 Ortaokul seviyesindeki 6grenciye 6zellikleri belirtilen uygulamay1 6n hazirlik
olmadan kendi baslarina yapmalari istendi. Sonrasinda ‘Form Sayfasi ile Projeni
Olustur’ kisminda yapilan uygulamalar degerlendirme aracinda yapilmasi gereken

sirayla tanimladi ve degerlendirme islemi yapdi.

Uzman tarafindan bireysel olarak yapilmig 6rnek olayda, uzmanin puanm 21
tizerinden 21 olarak degerlendirilmistir. Uzman tarafindan yapilan Scratch uygulamasi
“Sekil 26.” da detayli olarak gosterilmis ve puanlama conucu “Sekil 28.” de

gosterilmistir.

Degerlendirme asamalar1 bittikten sonra kullanicilar BID becerileri kriterleri
ekranindan becerilerinin durumunu 6grenmis oldu. Uzman beceri puani 1 puan ve ati
olan 6grencilerle her beceri tiirii i¢in farkli 6rnekler yapilarak beceriler iyilestirildi,
sonrasinda ayni kullanicilar yine ayni uygulamayi tekrar gergeklestirildi. “Tablo 33" da

20 kullanicinin birinci ve ikinci asamada ayni diistinme becerilerinden kag aldiklar

aldiklar1 puanlar birinci versiyon i¢in V1 ve ikinci versiyon i¢in V2 ile ifade edilmistir..



100

Tablo 33. 20 kullanicinin yaptigi uygulamlarin V1 ve V2 puanlarinin karsilastiriimasi

Proje
Numarasi

p—
<
o

1V2

2V1

2V2

3Vi1

3V2

4V1

4V2

S5Vvi

5v2

6Vl

6V2

7V1

7V2

8Vi1

8V2

9Vl

9V2

10 V1

10 V2

11 V1

11 V2

12 V1

12 V2

Soyutlam
ave

[\o}
=
w

3/3

0/3

2/3

0/3

2/3

0/3

1/3

3/3

3/3

0/3

1/3

0/3

2/3

0/3

2/3

2/3

3/3

2/3

2/3

0/3

2/3

0/3

1/3

L) PPN A DTN

Paralellik

[\o}
=
w

2/3

0/3

3/3

3/3

2/3

0/3

1/3

2/3

3/3

0/3

1/3

3/3

2/3

0/3

3/3

2/3

2/3

2/3

3/3

3/3

2/3

0/3

1/3

Eszamanli

lik

[\®}
~
(98]

2/3

0/3

3/3

0/3

2/3

0/3

1/3

2/3

3/3

0/3

1/3

0/3

2/3

0/3

3/3

2/3

2/3

2/3

3/3

0/3

2/3

0/3

1/3

AKis
Kontrolu

[\o}
=
w

2/3

2/3

3/3

3/3

2/3

1/3

1/3

2/3

3/3

0/3

1/3

3/3

2/3

2/3

3/3

2/3

2/3

2/3

3/3

3/3

2/3

0/3

1/3

Kullanici
Etkilesimi

[\®}
~
(98]

2/3

2/3

3/3

3/3

2/3

0/3

1/3

2/3

3/3

0/3

1/3

3/3

2/3

2/3

3/3

2/3

2/3

2/3

3/3

3/3

2/3

0/3

1/3

Veri
Gosterimi

[\®}
~
(98]

3/3

1/3

2/3

0/3

2/3

1/3

1/3

3/3

3/3

0/3

1/3

0/3

2/3

1/3

2/3

2/3

3/3

2/3

2/3

0/3

2/3

0/3

1/3

Mantiksal
Dusunme

[\}
=
w

2/3

2/3

2/3

3/3

2/3

2/3

2/3

2/3

3/3

1/3

1/3

3/3

2/3

2/3

2/3

2/3

2/3

2/3

2/3

3/3

2/3

1/3

1/3

MASTER
PUAN

—
A~
~
\9)
—_

—
N
~
[\
—

7/21

18/21

12/21

14/21

4/21

8/21

16 /21

21/21

1/21

7/21

12/21

14/21

7/21

18/21

14 /21

16 /21

14 /21

18/21

12/21

14/21

1/21

7/21

Degerlend
irme

Gelistirme
seviyesi
Yeterli
seviye
Temel
seviye
Yeterli
seviye
Gelistirme
seviyesi
Gelistirme
seviyesi
Temel
seviye
Gelistirme
seviyesi
Yeterli
seviye
Yeterli
seviye
Temel
seviye
Temel
seviye
Gelistirme
seviyesi
Gelistirme
seviyesi
Temel
seviye
Yeterli
seviye
Gelistirme
seviyesi
Yeterli
seviye
Gelistirme
seviyesi
Yeterli
seviye
Gelistirme
seviyesi
Gelistirme
seviyesi
Temel
seviye
Temel
seviye



13 V1

13 V2

14 V1

14 V2

15 V1

15 V2

16 V1

16 V2

17 V1

17 V2

18 V1

18 V2

19 V1

19 V2

20 V1

20 V2

2/3

3/3

0/3

1/3

1/3

1/3

2/3

2/3

0/3

2/3

0/3

1/3

0/3

1/3

0/3

2/3

2/3

2/3

0/3

1/3

1/3

1/3

2/3

3/3

2/3

3/3

0/3

1/3

0/3

1/3

3/3

2/3

2/3

2/3

0/3

1/3

1/3

1/3

2/3

3/3

2/3

3/3

0/3

1/3

0/3

1/3

0/3

2/3

2/3

2/3

1/3

1/3

1/3

1/3

2/3

3/3

2/3

3/3

0/3

1/3

1/3

1/3

3/3

2/3

2/3

2/3

0/3

1/3

1/3

1/3

2/3

3/3

2/3

3/3

0/3

1/3

0/3

1/3

3/3

2/3

2/3

3/3

1/3

1/3

1/3

1/3

2/3

2/3

1/3

2/3

0/3

1/3

1/3

1/3

0/3

2/3

2/3

2/3

2/3

2/3

1/3

1/3

2/3

2/3

2/3

2/3

1/3

1/3

2/3

2/3

3/3

2/3

14 /21

16 /21

4/21

8/21

7/21

7/21

14 /21

18/21

11/21

18/21

1/21

7/21

4/21

8/21

12/21

14/21

101

Gelistirme
seviyesi
Yeterli
seviye
Temel
seviye
Gelistirme
seviyesi
Temel
seviye
Temel
seviye
Gelistirme
seviyesi
Yeterli
seviye
Gelistirme
seviyesi
Yeterli
seviye
Temel
seviye
Temel
seviye
Temel
seviye
Gelistirme
seviyesi
Gelistirme
seviyesi
Gelistirme
seviyesi

Gergeklenen 6rnek olay da 7 beceri tiirii i¢in tek tek O ile 3 arasi puanlama

yapilmistir. Master puanlar bunlarin toplami olarak maksimum 21 olabilmektedir. 0 ile

7 puan arasi temel seviye, 7 ile 14 arasi gelistirme seviyesi ve 14 lizeri yeterli seviye

olarak degerlendirilir.

Uzmanin yaptig1 uygulama 21 puan lizerinden 21 puan almistir. Diger kullanicilara

bakildiginda en yliksek puan 18 dir. “Tablo 34.” de Degerlendirme araci kullanilmadan

once ve sonrasindaki master puanlarina dayali olarak beceri seviyelerinin durumu

belirtilmistir.
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Tablo 34. Degerlendirme araci kullanmadan 6ncesi ve sonrasindaki kullanici

durumlarln _ '
MASTER PUANLARA GORE DEGERLENDIRME
1. UYGULAMA 2. UYGULAMA
TEMEL SEVIYE 9 kisi 4 kisi
GELISTIRME SEVIYESI 10 kisi 8 kisi
YETERLI SEVIYE 1 kisi 8 kisi

20 kullanici iizerinde yapilan 6rneklemde genel ve tekil durumlar incelendiginde

tim kullanicilar kendi seviyelerine gore ilerleme kaydetmis ve becerilerini

gelistirmistir.
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VI. SONUCLAR

Bu tez galismasi Makine Ogrenmesi tekniklerini kullanarak, kullanicinin Bilgi
Islemsel Diisiinme becerilerini Blok Tabanli Programlama araglarinda gerceklesirilen
performansa dayali olarak olgen bir degerlendirme aracidir. Gelistirilen ara¢ ig¢in
oncelikle Ogrencinin Blok Tabanli programlama ortaminda sergiledigi performans,
BID becerilerinin 7 boyutuna gore degerlendiren bir veri seti se¢ilmistir. Segilen veri

seti Basit Dogrusal Regresyon modeli ile egitilmistir.

Egitilen model dgretmen ve 6grencilerin performanslarini hizli ve rahat sekilde
Olcebilecekleri ¢evrimigi performans degerlendirme aracina donustiiriilmiistiir. Arag
Blok tabanli programlama alanindaki kisitli 6lgme araglarina katki saglamstir.
Gelistirilen ¢evrimi¢i performans degerlendirme araci hem Ogretmen hem de

ogrencilere degerlendirme yapilmasi i¢in yardimei kaynak olusturmaktadir.

Sonugta, Blok Tabanli Programlama dillerinde BiD becerilerinin 7 boyutunu
Makine Ogrenmesi modeli ile degerlendirilmesi 6gretmen ve dgrenciler icin tarafsiz ve
seffaf bir degerlendirme sunmustur. Gelistirilen ara¢ sayesinde Blok Tabanli
Programlama dillerinde BID becerilerini 6l¢mekde sinirli olan degerlendirme araglarina

alternatif bir ara¢ gelistirilmistir.
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VIII. EKLER
EK-A

DATASET OF SCRATCH VERISETI KULLANIM [ZNi

Elif Karakag 1 giin 6nce

Merhaba, yiliksek lisans tezi icin "Kazi Kazang, Sekilli ve Puanlanmig Bir Veri
Kiimesi" veri kiimesini kullanmak istiyorum. Ne yapmaliyim?

‘L Jesis Moreno-Ledn sana gln dnce

Merhaba,

Veri kiimesinden dosyalarn buradan indirebilirsiniz:
https://github.com/TUDelftScratchLab/ScratchDataset

Umanim yararhdir! Bitirdiginiz zaman teziniz hakkinda bilgi veriniz.

En iyisi,
Jesus.

Okundu olarak isaretle Arsiv sohbet



Blok tipi ¢eviri sozIugii

EK-B
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Donlsturulmis | Blok tiri Blok | Donstiriilmis degeri
degeri tird

0 % 70 mousePressed

1 & 71 mouseX

2 * 72 mouseY

3 + 73 nextCostume

4 - 74 nextScene

5 < 75 not

6 = 76 noteOn:duration:elapsed:from:
7 > 77 penColor:

8 \/ 78 penSize:

9 answer 79 playDrum

10 append:tolList: 80 playSound:

11 backgroundindex 81 pointTowards:

12 bounceOffEdge 82 putPenDown

13 broadcast: 83 putPenUp

14 call 84 randomFrom:to:

15 changeGraphicEffect:by: 85 readVariable

16 changePenHueBy: 86 rest:elapsed:from:
17 changePenShadeBy: 87 rounded

18 changePenSizeBy: 88 say:

19 changeSizeBy: 89 say:duration:elapsed:from:
20 changeTempoBy: 90 scale

21 changeVar:by: 91 sceneName

22 changeVolumeBy: 92 senseVideoMotion
23 changeXposBy: 93 setGraphicEffect:to:
24 changeYposBy: 94 | setline:ofList:to:

25 clearPenTrails 95 setPenHueTo:

26 color:sees: 96 setPenShadeTo:

27 comeToFront 97 setRotationStyle

28 computeFunction:of: 98 setSizeTo:

29 concatenate:with: 99 setTempoTo:

30 contentsOfList: 100 | setVar:to:

31 costumelndex 101 | setVideoState

32 createCloneOf 102 | setVideoTransparency
33 deleteClone 103 | setVolumeTo:

34 deleteline:ofList: 104 | show

35 distanceTo: 105 | showlList:

36 doAsk 106 | showVariable:

37 doBroadcastAndWait 107 | soundLevel

38 doForever 108 | stampCostume
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39 dolf 109 | startScene

40 dolfElse 110 | startSceneAndWait
41 doPlaySoundAndWait 111 | stopAllSounds

42 doRepeat 112 | stopScripts

43 doUntil 113 | stringLength:

a4 doWaitUntil 114 | tempo

45 drum:duration:elapsed:from: | 115 | think:

46 filterReset 116 | think:duration:elapsed:from:
a7 forward: 117 | timeAndDate

48 getAttribute:of: 118 | timer

49 getLine:ofList: 119 | timerReset

50 getParam 120 | timestamp

51 getUserld 121 | touching:

52 getUserName 122 | touchingColor:

53 glideSecs:toX:y:elapsed:from: | 123 | turnLeft:

54 goBackBylLayers: 124 | turnRight:

55 gotoSpriteOrMouse: 125 | volume

56 gotoX:y: 126 | wait:elapsed:from:
57 heading 127 | whenClicked

58 heading: 128 | whenCloned

59 hide 129 | whenGreenFlag

60 hidelList: 130 | whenlReceive

61 hideVariable: 131 | whenKeyPressed
62 insert:at:ofList: 132 | whenSceneStarts
63 instrument: 133 | whenSensorGreaterThan
64 keyPressed: 134 | xpos

65 letter:of: 135 | xpos:

66 lineCountOfList: 136 | ypos

67 list:contains: 137 | ypos:

68 lookLike: 138 | |

69

midilnstrument:
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EK-C

Model egitilmesi yapilmadan dnce, veri setlerinin Coloborotory’e alinmasi
asamasinda kullanilan kod komutlari;

//CSV dosylarin1 okuma

deger-verisi = pd. read-csv('deger-clearCSV', usecols = ['p-ID', 'block-type'])
deger-verisi.columns = ['p-ID', 'block-type']

//Sadece kullanilacak olan proje numarasi ve blok tipi alanini belirleme

sutun-listesi = sorted(deger-verisi['block-type'].unique())

cevrilen-sutun = dict(enumerate(sutun-listesi))

cerilen-sutun-rehber = {'-'+(value): key for key, value in cevrilen-sutun.items()}
cerilen-sutun-rehber['p-ID'] = "p-1D'

//Meta verilerinden proje numarasi ve 7 alandan birini segme

meta-veri = pd.read-csv(‘'meta-clearCSV")
col-list = ['p-ID', 'Abstraction']

meta-veri = meta-veri[col-list]
meta-veri.describe()

// Proje ve Meta veri setlerini birlestirme

deger-data = pd.merge(deger-data, meta-veri, on="p-1D")
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EK-D

Derin Sinir Aglar1 yontemiyle model egitilme kodlar1

ozellik satiri_karma = tf.feature column.categorical column with hash bucket(
key = "block_type",
hash_bucket size = 139)
karma feature column = tf.feature column.indicator column(ozellik satiri karma)
columns = [ karma_feature column ]
blok_tipi = birlesim1['block _type'].tolist()
p_ID = birlesim1['p_ID'].tolist()
features = []
features.append(blok _tipi)
items = len(features[0])
labels = [round(x) for x in birlesim1['Abstraction']] #etike
etiketi_kodlamasi = True
print ("Etiketlerin boyutu: ", len(labels))
print ("Ozelliklerin boyutu: ", len(features[0]))
from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer
if not etiketi kodlamasi:
kodla = LabelBinarizer()
kodla.fit(labels)
labels = kodla.transform(labels)
labels = labels.astype(np.float32)
etiketi_kodlamasi = True
print ("etiket sayisi: ", len(labels))
print ("6zellik sayisi: ", len(features[0]))
tarin_sayisi = int(0.8*items)
feature testi = [x[0:-tarin_sayisi] for x in features]
features = [x[0:tarin_sayisi] for x in features]
labels_test = labels[0:-tarin_sayisi]
labels = labels[0:tarin_sayisi]
p_ID test=p ID[O:-tarin_sayisi]
p_ID =p_ IDJ[O:tarin_sayisi]
test_giris = tf.estimator.inputs.numpy_input fn(
x={'block_type'": np.array(feature_testi[0])},
y=np.array(labels_test),
num_epochs=1,
shuffle=False)
LT g=1labels_test
ID g=p ID test
num_hidden_units = [512, 32]
klas sayisi =4
model = tf.estimator. DNNClassifier(feature_columns=columns,hidden_units=[512,
256],optimizer=lambda:
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tf.train. AdamOptimizer(learning_rate=tf.train.exponential decay(
learning_rate=0.1,global step=tf.train.get global step(),
decay_steps=10000,decay rate=0.96)).activation_fn=tf.nn.relu,n_clases=klas_sayisi
, model dir="./kontrolnoktasi/")
model.train(input_fn=train_giris, steps=20000)
result = model.evaluate(input_fn=test giris)
print("Siniflama dogrulugu: {0:.2%}".format(result["accuracy"]))
predictions = model.predict(input_fn=giris_tahmini)
cls = [p['clases'] for p in predictions]
cls_pred = np.array(cls, dtype="int").squeeze()
results = pd.DataFram()
results['p_ID']=ID g
results['cls_pred'] =cls_pred
results|'LT g'1=LT g
print(results.groupby(['p_ID', 'cls_pred', LT g'[).count())




EK-E

Proje veri setindeki blok tipinin sayisal verilere doniistiirme asamasinda

kullanilan kodlar;

114

// Blok tipi verilerinin sayisal ifadelere ¢evirme
sutun-listesi = sorted(deger-verisi['block-type'].unique())
cevrilen-sutun = dict(enumerate(sutun-listesi))

cerilen-sutun-rehber|['p-ID'] = 'p-ID'

// veriler kii¢lik parcalara boliinerek islem yapiliyor

n-rows = deger-verisi.shape[0]

datasets =[]

old-dataset = pd.DataFrame()

for i in range(1,101):
dataset = deger-verisi.iloc[int(0.01*(i-1)*n-rows):int(0.01*(i)*n-rows), :]
dataset = pd.get-dummies(dataset, columns = ['block-type'], prefix =["] )
dataset.columns = [cerilen-sutun-rehber[x] for x in dataset.columns]
dataset = dataset.groupby(['p-ID']).sum().reset-index()
datasets.append(dataset)

deger-data = pd.concat(datasets)

del deger-verisi

// Verilerin Tursuya alnmasi

tursu-dosyasi = 'deger-abstraction.pickle'

if not os.path.isfile(tursu-dosyasi):

print("Tursu kaydediliyor...")
try:

with open('deger-abstraction.pckle', 'wb') as pfile:

pckle.dup(

{

'deger-abstraction': deger-data
}s
pfile, pckle. HIGHET-PROTCOL)
except Exception as e:
raise
print('Abstraction tursuya atild1')
tursu-dosyasi = 'deger-abstraction.pckle’'
with pen(tursu-dosyasi, 'rb') as k:
tursu-veri = pckle.load(k)
deger-data = tursu-veri['deger-abstraction']
del tursu-veri
print('VERILER VE MODULLER EKLENDI."

vektori
labels = df] Abstraction]
p-1D = df]'p-ID']

cerilen-sutun-rehber = {'-"+(value): key for key, value in cevrilen-sutun.items()}

// kategorik degerlere gére Abstraction meta veri alanin i¢in etiket benzeri tahmin
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df = df.drop(columns = [*Abstraction, 'p-ID'])
from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer
is-labels-encd = False
if not is-labels-encod
encodr = LabelBinarizer()

encodr.fit(labels)

labels = encodr.transfrm(labels)

is-labels-encd = True
labels.shape
// veri setinin egitim, dogrulama ve test i¢in ayrilmasi
// egitim ve test seti ayirma
egitim-seti = int(0.8*deger-data.shape[0])
test-seti= deger-data.shape[0] - egitim-seti
test-deger-data = deger-data[0:-egitim-seti]
deger-data = deger-data[0:egitim-seti]
test-etiketi= labels[0:-egitim-seti]
tekli-test-deger-data = np.reshape(test-deger-data.iloc[0], (1, len(test-deger-
data.iloc[0])))
tekli-test-etiketi = np.reshape(test-etiketi [0], (1, len(test-labels[0])))
labels = labels[0:egitim-seti]
// egitim setini bolme
egitim-seti = int(0.9*deger-data.shape[0])
valid-deger-data = deger-data[0:-egitim-seti]
deger-data = deger-data[0:egitim-seti]
valid-etiketi = labels[0:-egitim-seti]
labels = labels[0:egitim-seti]




EK-F

Abstraction alanini tahmin i¢in kullanilan Model Egitimi kodlart;

// kategorik degerlere gore Abstraction meta veri alanin i¢in etiket benzeri
tahmin vektorii
labels = df[ Abstraction]
p-1D = df['p-1D']
df = df.drop(columns = [* Abstraction, 'p-ID'])
with tf.Sesson() as sesson:
tf.global-variables-initalizer().run()
print("Baslad1")
for step in range( Ip-num):
offset = np.randm.rndint(0, labels.shape[0] — batch-size - 1)
batch-data = deger-data.iloc[offset:(offset + batch-size ), :]
batch-labels = labels[offset:(offset + batch-size ), :]
feed-dict = {tf-train-dataset : batch-data,
tf-tran-labels : batch-labels}
-, 1, predictons = sesson.run([optimizr, loss, train-predicton],
Feed-dict =feed-dict )
if (step % 500 == 0):
print(" Asamada-yigin-kayb1 {0}: {1}".format(step, 1))
print("Yigin-dogrulugu: {:.1f}%".format(
accuracy(predictons, batch-labels)))
print("Gecerlilik-dogrulugu : {:.1f}%".format(
accuracy(valid-predicton.eval(), valid-labels)))
print("\nTest-dogrulugu : {:.1f}%".format(
accuracy(test-predicton.eval(), test-labels)))
tf-Abstraction-predicton = tf.identity(tf-Abstraction-predicton, name =
"tf-Abstraction-predicton")
print("\nTest-dogrulugu : {:.1f}%".format(
accuracy(tf-Abstraction-predicton.eval(), tekli-test-etiketi)))
tf.saved-model.simple-save(sesson, "./Abstraction", inputs = {'batch-
data': tf-Abstraction-dataset, 'tf-Abstraction-weights': weights, 'tf-Abstraction-
biases': biases}, outputs = {'tf-Abstraction-predicton': tf-Abstraction-
predicton})
np.savetxt("W-AbstractionCSV", (sesson.run(weights)), delimiter =",")
np.savetxt("b-AbstractionCSV", sesson.run(biases), delimiter =",")
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EK-G

Parallelism alanini tahmin i¢in kullanilan Model Egitimi kodlari;

// kategorik degerlere gore Parallelism meta veri alanin i¢in etiket benzeri
tahmin vektorii
labels = df[Parallelism]
p-1D = df['p-1D']
df = df.drop(columns = [‘Parallelism, 'p-ID'])
with tf.Sesson() as sesson:
tf.global-variables-initalizer().run()
print("Bagladi")
for step in range( Ip-num):
offset = np.randm.rndint(0, labels.shape[0] — batch-size - 1)
batch-data = deger-data.iloc[offset:(offset + batch-size ), :]
batch-labels = labels[offset:(offset + batch-size ), :]
feed-dict = {tf-train-dataset : batch-data,
tf-tran-labels : batch-labels}
-, 1, predictons = sesson.run([optimizr, loss, train-predicton],
Feed-dict =feed-dict )
if (step % 500 == 0):
print(" Asamada-yigin-kayb1 {0}: {1}".format(step, 1))
print("Yigin-dogrulugu: {:.1f}%".format(
accuracy(predictons, batch-labels)))
print("Gecerlilik-dogrulugu : {:.1f}%".format(
accuracy(valid-predicton.eval(), valid-labels)))
print("\nTest-dogrulugu : {:.1f}%".format(
accuracy(test-predicton.eval(), test-labels)))
tf-Parallelism-predicton = tf.identity(tf-Parallelism-predicton, name =
"tf-Parallelism-predicton")
print("\nTest-dogrulugu : {:.1f}%".format(
accuracy(tf-Parallelism-predicton.eval(), tekli-test-etiketi)))
tf.saved-model.simple-save(sesson, "./Parallelism", inputs = {'batch-data":
tf-Parallelism-dataset, 'tf-Parallelism-weights': weights, 'tf-Parallelism-biases':
biases}, outputs = {'tf-Parallelism-predicton': tf-Parallelism-predicton})
np.savetxt("W-ParallelismCSV", (sesson.run(weights)), delimiter =",")
np.savetxt("b-ParalleismCSV", sesson.run(biases), delimiter =",")
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EK-H

Logic alanin1 tahmin i¢in kullanilan Model Egitimi kodlart;

// kategorik degerlere gore Logic meta veri alanin i¢in etiket benzeri tahmin
vektori
labels = df[Logic]
p-1D = df['p-1D']
df = df.drop(columns = [*Logic, 'p-ID'])
with tf.Sesson() as sesson:
tf.global-variables-initalizer().run()
print("Bagladi")
for step in range( Ip-num):
offset = np.randm.rndint(0, labels.shape[0] — batch-size - 1)
batch-data = deger-data.iloc[offset:(offset + batch-size ), :]
batch-labels = labels[offset:(offset + batch-size ), :]
feed-dict = {tf-train-dataset : batch-data,
tf-tran-labels : batch-labels}
-, 1, predictons = sesson.run([optimizr, loss, train-predicton],
Feed-dict =feed-dict )
if (step % 500 == 0):
print(" Asamada-yigin-kayb1 {0}: {1}".format(step, 1))
print("Yigin-dogrulugu: {:.1f}%".format(
accuracy(predictons, batch-labels)))
print("Gecerlilik-dogrulugu : {:.1f}%".format( accuracy(valid-
predicton.eval(), valid-labels)))
print("\nTest-dogrulugu : {:.1f}%".format(
accuracy(test-predicton.eval(), test-labels)))
tf-Logic-predicton = tf.identity(tf-Logic-predicton, name =
"tf-Logic-predicton")
print("\nTest-dogrulugu : {:.1f}%".format(
accuracy(tf-Logic-predicton.eval(), tekli-test-etiketi)))
tf.saved-model.simple-save(sesson, "./Logic", inputs = {'batch-data': tf-
Logic-dataset, 'tf-Logic-weights': weights, 'tf-Logic-biases': biases}, outputs =
{'tf-Logic-predicton': tf-Logic-predicton})
np.savetxt("W-LogicCSV", (sesson.run(weights)), delimiter =",")
np.savetxt("b-LogicCSV", sesson.run(biases), delimiter =",")
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EK-I

Synchronization alanini tahmin i¢in kullanilan Model Egitimi kodlari;

// kategorik degerlere gore Synchronization meta veri alanin i¢in etiket
benzeri tahmin vektori
labels = df[Synchronization]
p-1D = df['p-1D']
df = df.drop(columns = [*Synchronization, 'p-ID'])
with tf.Sesson() as sesson:
tf.global-variables-initalizer().run()
print("Baslad1")
for step in range( Ip-num):
offset = np.randm.rndint(0, labels.shape[0] — batch-size - 1)
batch-data = deger-data.iloc[offset:(offset + batch-size ), :]
batch-labels = labels[offset:(offset + batch-size ), :]
feed-dict = {tf-train-dataset : batch-data,
tf-tran-labels : batch-labels}
-, 1, predictons = sesson.run([optimizr, loss, train-predicton],
Feed-dict =feed-dict )
if (step % 500 == 0):
print(" Asamada-yigin-kayb1 {0}: {1}".format(step, 1))
print("Yigin-dogrulugu: {:.1f}%".format(
accuracy(predictons, batch-labels)))
print("Gecerlilik-dogrulugu : {:.1f}%".format(
accuracy(valid-predicton.eval(), valid-labels)))
print("\nTest-dogrulugu : {:.1f}%".format(
accuracy(test-predicton.eval(), test-labels)))
tf-Synchronization-predicton = tf.identity(tf-Synchronization-predicton,
name = "tf-Synchronization-predicton")
print("\nTest-dogrulugu : {:.1f}%".format(
accuracy(tf-Synchronization-predicton.eval(), tekli-test-etiketi)))
tf.saved-model.simple-save(sesson, "./Synchronization", inputs = {'batch-
data': tf-Synchronization-dataset, 'tf~-Synchronization-weights': weights, 'tf-
Synchronization-biases': biases}, outputs = {'tf-Synchronization-predicton':
tf-Synchronization-predicton})
np.savetxt("W-SynchronizationCSV", (sesson.run(weights)), delimiter =
H,H)

np.savetxt("b-SynchronizationCSV", sesson.run(biases), delimiter =",")
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EK-J

FlowControl alanini tahmin i¢in kullanilan Model Egitimi kodlart;

// kategorik degerlere gére FlowControl meta veri alanin i¢in etiket benzeri
tahmin vektorii
labels = df[FlowControl]
p-1D = df]'p-ID']
df = df.drop(columns = [‘FlowControl, 'p-ID'])
with tf.Sesson() as sesson:
tf.global-variables-initalizer().run()
print("Bagladi")
for step in range( Ip-num):
offset = np.randm.rndint(0, labels.shape[0] — batch-size - 1)
batch-data = deger-data.iloc[offset:(offset + batch-size ), :]
batch-labels = labels[offset:(offset + batch-size ), :]
feed-dict = {tf-train-dataset : batch-data,
tf-tran-labels : batch-labels}
-, I, predictons = sesson.run([optimizr, loss, train-predicton],
Feed-dict=feed-dict )
if (step % 500 == 0):
print(" Asamada-yigin-kayb1 {0}: {1}".format(step, 1))
print("Yigin-dogrulugu: {:.1f}%".format(
accuracy(predictons, batch-labels)))
print("Gecerlilik-dogrulugu : {:.1f}%".format(
accuracy(valid-predicton.eval(), valid-labels)))
print("\nTest-dogrulugu : {:.1f}%".format(
accuracy(test-predicton.eval(), test-labels)))
tf-FlowControl-predicton = tf.identity(tf~-FlowControl-predicton, name =
"tf-FlowControl-predicton")
print("\nTest-dogrulugu : {:.1f}%".format(
accuracy(tf-FlowControl-predicton.eval(), tekli-test-etiketi)))
tf.saved-model.simple-save(sesson, "./FlowControl", inputs = {'batch-
data': tf-FlowControl-dataset, 'tf-FlowControl-weights': weights, 'tf-
FlowControl-biases'": biases}, outputs = {'tf-FlowControl-predicton': tf-
FlowControl-predicton})
np.savetxt("W-FlowControlCSV", (sesson.run(weights)), delimiter =",")
np.savetxt("b-FlowControl CSV", sesson.run(biases), delimiter = ",")
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EK-K

UserlInteractivity alanin1 tahmin i¢in kullanilan Model Egitimi kodlart;

// kategorik degerlere gore UserlInteractivity meta veri alanin i¢in etiket benzeri
tahmin vektorii
labels = df[UserInteractivity]
p-1D = df]'p-ID']
df = df.drop(columns = [*UserInteractivity, "p-ID'])
with tf.Sesson() as sesson:
tf.global-variables-initalizer().run()
print("Bagladi")
for step in range( Ip-num):
offset = np.randm.rndint(0, labels.shape[0] — batch-size - 1)
batch-data = deger-data.iloc[offset:(offset + batch-size ), :]
batch-labels = labels[offset:(offset + batch-size ), :]
feed-dict = {tf-train-dataset : batch-data,
tf-tran-labels : batch-labels}
-, I, predictons = sesson.run([optimizr, loss, train-predicton],
Feed-dict=feed-dict )
if (step % 500 == 0):
print(" Asamada-yigin-kayb1 {0}: {1}".format(step, 1))
print("Yigin-dogrulugu: {:.1f}%".format(
accuracy(predictons, batch-labels)))
print("Gecerlilik-dogrulugu : {:.1f}%".format(
accuracy(valid-predicton.eval(), valid-labels)))
print("\nTest-dogrulugu : {:.1f}%".format(
accuracy(test-predicton.eval(), test-labels)))
tf-Userlnteractivity-predicton = tf.identity(tf-UserInteractivity-predicton,
name = "tf-UserInteractivity-predicton")
print("\nTest-dogrulugu : {:.1f}%".format(
accuracy(tf-UserInteractivity-predicton.eval(), tekli-test-etiketi)))
tf.saved-model.simple-save(sesson, "./UserInteractivity", inputs = {'batch-
data': tf-Userlnteractivity-dataset, 'tf-UserInteractivity-weights': weights, 'tf-
Userlnteractivity-biases': biases}, outputs = {'tf-UserInteractivity-predicton': tf-
Userlnteractivity-predicton})
np.savetxt("W-UserInteractivityCSV", (sesson.run(weights)), delimiter =
"

np.savetxt("b-UserlnteractivityCSV", sesson.run(biases), delimiter = ",")
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EK-L

DataRepresentation alanini tahmin i¢in kullanilan Model Egitimi kodlart;

// kategorik degerlere gore DataRepresentation meta veri alanin i¢in etiket
benzeri tahmin vektori
labels = df[DataRepresentation]
p-1D = df['p-1D']
df = df.drop(columns = [ DataRepresentation, 'p-ID'])
with tf.Sesson() as sesson:
tf.global-variables-initalizer().run()
print("Baslad1")
for step in range( Ip-num):
offset = np.randm.rndint(0, labels.shape[0] — batch-size - 1)
batch-data = deger-data.iloc[offset:(offset + batch-size ), :]
batch-labels = labels[offset:(offset + batch-size ), :]
feed-dict = {tf-train-dataset : batch-data,
tf-tran-labels : batch-labels}
-, 1, predictons = sesson.run([optimizr, loss, train-predicton],
Feed-dict=feed-dict )
if (step % 500 == 0):
print(" Asamada-yigin-kayb1 {0}: {1}".format(step, 1))
print("Yigin-dogrulugu: {:.1f}%".format(
accuracy(predictons, batch-labels)))
print("Gecerlilik-dogrulugu : {:.1f}%".format(
accuracy(valid-predicton.eval(), valid-labels)))
print("\nTest-dogrulugu : {:.1f}%".format(
accuracy(test-predicton.eval(), test-labels)))
tf-DataRepresentation-predicton = tf.identity(tf-DataRepresentation-
predicton, name = "tf-DataRepresentation-predicton")
print("\nTest-dogrulugu : {:.1f}%".format(
accuracy(tf-DataRepresentation-predicton.eval(), tekli-test-etiketi)))
tf.saved-model.simple-save(sesson, "./DataRepresentation", inputs =
{'batch-data': tf-DataRepresentation-dataset, 'tf-DataRepresentation-weights':
weights, 'tf-DataRepresentation-biases': biases}, outputs = {'tf-
DataRepresentation-predicton': tf-DataRepresentation-predicton})
np.savetxt("W-DataRepresentationCSV", (sesson.run(weights)), delimiter
=""

np.savetxt("b-DataRepresentationCSV", sesson.run(biases), delimiter =

n H)
b




uygulamasindaki karsihgi
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Makine Ogrenmesi Modeli egitilirken kullanilan 139 blok tipi verisinin, Scratch

SIRA | SCRATCH BLOK TiPi ) SIRA [SCRATCH ) BLOK TiPi )
NO PRQGRAMIND ALANINDAKI NO |PROGRAMINDAKI ADI |ALANINDAKI
AKI ADI ADI ADI
1 Adim Git (ileri |forward: 71 Listeye eleman ekleme append:toL.ist:
git)
2 Derece don turnLeft: 72 Listenin elemanini silme
(Sola d6n) deleteLine:ofLL
ist:
3 Derece don turnRight: 73 |Listenin belirli sirasina | insert:at:ofList
(Saga don) eleman ekleme :
4 Yoniine Don heading: 74  |Listenin elemanini setLine:ofList:
degistir to:
5 Yonii heading 75 |Listenin kaginci elemani | getLine:ofList:
6 Fare okuna pointTowards: 76  |Listenin Uzunlugu lineCountOfLi
dogru don st
(Yoniine Dogru
don)
7 Saniyede X ve | gotoX:y: 77  |Listesinde Sunu igeriyor |list:contains:
Y noktasina git mu? (Contains)
8 Fare okuna git | gotoSpriteOrMou | 78 | Listeyi Goster showList:
se:
9 Saniyede X ve |glideSecs:toX:y:e|79 |Listeyi Gizle hideList:
Y ye Siizil lapsed: from:
10 | X kordinatinda |changeXposBy: |80 |Baslat tusuna basilinca | whenGreenFla
konumunu artir (Tiklaninca) g
11 |Y kordinatinda |changeYposBy: |81 Tusa basinca baglat whenKeyPress
konumunu artir ed
12 | X konumunu Xpos: 82  |Kuklaya Tiklaninca baglat | whenClicked
degistir
13 Y konumu ypos: 83 Ses siddeti biiyiik olunca |whenSensorGr
degistir baslat eater Than
14 | X konumunu Xpos 84 | Dekor olunca baglat whenSceneSta
rts
15 |Y konumunu ypos 85  |Haberi Gelince whenlReceive
(whenlReceive)
16 |Ekrandan bounceOffEdge |86 |Haberini Sal (yayinla / broadcast:
Ciktiysa Sek broadcast )
17  |Kuklanin Sekli |setRotationStyle |87 |Haberini Sal ve bekle doBroadcastA
degissin (yayinla ve bekle nd Wait
/doBroadcastAndWait)
18 |Hellode?2 say:duration:elap |88 Saniye bekle (wait) wait:elapsed:

saniye boyunca
(ekrana yaz 2
saniye boyunca)

sed:from:

from:




124

19 |Hellode say: 89  |tekrarla (doRepeat) doRepeat
20  |Diye disiin iki | think:duration:ela | 90 Stirekli Tekrarla doForever
saniye boyunca |psed:from: (doForever)
(siire boyunca
ekrana yaz)
21  |Diye diisiin think: 91 |Eger .. ise(IF ) dolf
(ekrana yaz)
22 Goriin show 92  |Eger ... Ise ... Degilse (If |dolfElse
Else)
23 |Gizlen hide 93 Olana kadar bekle doWaitUntil
(doWaitUntil)
24 | Arkaplan backgroundIndex |94 | Olana kadar tekrarla doUntil
numarasi (doUntil)
25  |Kiligma geg lookLike: 95 | Hepsini durdur( tiim stopScripts
dongiileri durdur)
26 Sonraki Kilik | nextCostume 96 Ikiz olarak whenCloned
baslatildigindaa ( Klon
olusturuldugun da)
27  |Dekoruna ge¢ ( |startScene 97  |ikizini yarat( Klonunu createCloneOf
Sahneye ge¢) yarat)
28 |Dekoruna ge¢ |startSceneAndW |98 Ikizini Sil ( Klonunu Sil) |deleteClone
ve bekle ( ait
Sahneye ge¢ ve
bekle )
29 | Sonraki dekor |nextScene 99  |Fareye yada kenra degdi |touching:
mi?
30 |Renk etkisini changeGraphicEf | 100 |rengine degdi mi? touchingColor:
arttir fect:by:
31  |Renk etkisi sifir |setGraphicEffect: | 101 |Rengi rengine degdi mi? |color:sees:
olsun to:
32 | Gorsel Etiketleri | filterReset 102 |Fareye olan mesafe distanceTo:
Temizle
33 | Birim biiyiit changeSizeBy: 103 | Diye sor ve bekle doAsk
34 | Buyiikligii setSizeTo: 104 | Yanit answer
%100 yap
35 | Uste gik comeToFront 105 | Tusa basilt m1? keyPressed:
(kuklay1
sahnede iiste
cikar)
36 | Alet olarak midilnstrument: | 106 |Fareye basili mi1? mousePressed
ayarla(ses)
37 |Katman altain |goBackBylLayers | 107 |Farenin x si mouseX
38 |Kilik no costumelndex 108 |Fareniny si mouseY
39 |Dekorun adi sceneName 109 | Ses siddeti soundLevel
40  |Buyiikliik scale 110 | Video Uzerindeki senseVideoMo
(kuklanin Hareket tion
biiyiikliigii)
41 Sesini ¢al playSound: 111 |Videoyu Ag¢ - Kapat setVideoState
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42 | Sesini bitene doPlaySoundAnd | 112 | Video Saydamligini setVideo
kadar ¢al Wait Degistir Transparency

43 Tiim sesleri | stopAllSounds 113 |Siire 6lger timer
durdur

44 | Davulunu vurus |playDrum 114 |Siire Olgeri sifirla timerReset
cal

45 | Vurus sus (sesi |rest:elapsed:from | 115 |Degerini Ata getAttribute:of
sustur) :

46  |Notasmi Vurus |noteOn:duration: [116 |Simdiki Tarih (Yil Ay timeAndDate
¢al(Notanin elapsed: from: Giin Saat)
vurusu )

47 | Calgiyi se¢ instrument: 117 | Gegensiire timestamp
(yap)

48  |Sesi belirli changeVolumeB |118 |Kullanici Kimligi getUserld
birim yiikselt  |y: (kullanici ID)

49 | Ses siddetin1 % |setVolumeTo: 119 |Kullanic1 Adi getUserName
tizerndenayarla

50 |Ses siddetini volume 120 |Boyunca davulu ¢al drum:duration
arttir :elapsed:from:

51 Tempoyu arttir | changeTempoBy: | 121 | Toplama +

52 |Tempo dk da setTempoTo: 122 |Cikarma -
ses vurus sayist

53 |tempo tempo 123 |Carpma *

54 | Temizle clearPenTrails 124 |Bolme V

55 |1z Birak stampCostume 125 |Rastgele Sayi randomFrom:

Tut(Random Number) to:

56 |Kalemi bastir | putPenDown 126 | Kiigiiktiir <

57 |Kalem kaldir putPenUp 127 | Esittir =

58 |Kalem Rengi penColor: 128 | Biiyiiktiir >

59 |Kalem Tonunu |changePenHueBy|129 |Ve &
Arttir :

60 |Kalem Tonu setPenHueTo: 130 |Veya |

61 |Kalem Tonunu |changePenShade |[131 |Degil not
Arttir By:

62 |Kalem tonunu |setPenShadeTo: |132 |iki kelimeyi birlestir concatenate:
yap with:

63 Kalem changePenSizeB | 133 |Kelimenin kaginci harfi | letter:of:
Kalmhgini y:
Arttir

64 |Kalem penSize: 134 |Kelime uzunlugu stringlLength:
Kalmhgini
degistir

65 | Degiskeni oku |readVariable 135 |Mod degerini al %

66 | Degiskeni setVar:to: 136 |Degeri Yuvarla rounded
degistir

67 | Degiskeni Arttir | changeVar:by: 137 |Islev hesapla(kareksk computeFuncti

mutlak deger agagi veya |on:of:

yukar1 yuvarla - log - sin -

cos - tan -cos)
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68 | Degiskeni showVariable: 138 |Bir 6zel Tas olustur getParam
Goster (Fonksyon tanimla)
69 | Degiskeni gizle |hideVariable: 139 | Ozel tasi kullan call
(fonksyonu ¢agir)
70 | Listeyi oku contentsOfList:




127

IX. OZGECMIS

Elif KARAKAS, 2013 yilinda Dogu Akdeniz Universitesi Bilgisayar ve Ogretim
Teknolojileri Ogretmenligi boliimiinden mezun olmustur. 2016 yilinda Istanbul Okan

Universitesi tezli yiiksek lisanas egitimine baslamustir.

Is hayati, 2013 ile 2016 yillar1 arasinda 6zel bir firmada yazilim destek biriminde
kullanic1 destegi vermistir. 2016 dan bu yana ilk ve ortaokul seviyesindeki 6grencilere

Robotik ve Kodlama egitimi vermektedir.




{ "type": "Document", "isBackSide": false }

