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EGITSEL VERI  MADENCILIGINDE  KULLANILMAK  UZERE
EXPERIENCE APl (XAPl) TEMELLI OGRENME DENEYIMI
KAYITLARININ iSLENEBILMESI iCIN BIR MODEL GELISTIRILMESI

OZET

Egitsel veri madenciligi, egitimle ilgili olarak elde edilen verilere veri madenciligi
teknikleri uygulayarak Ogretim yontemlerini ve O6grenme siirecini gelistirmeye
yardimc1 olmaya ¢alisan bir ¢alisma alanidir. Bu alanda yapilan ¢alismalarin amaci
Ogrenci performansini ve dgrencinin egitim ¢iktilarini gelistirmeye yardimer olacak
bilgileri kesfetmektir. Bu tez ¢alismasinda hangi 6grenci davranisinin dgrenme
tizerinde daha ¢ok katkis1 oldugunun arastirilabilecegi bir model onerilmektedir. Bu
nedenle bu ¢alismada 6grencilerin davranigsal 6zellikleri olarak adlandirilan yeni bir
ozellik seti kullanilmaktadir. Bu 6zellikler 6grencilerin etkilesime girebilecegi tiim
fiziksel ve dijital egitim ortamlarindan elde edebilecegi 6grenme deneyimleriyle
ilgilidir. Ogrenme deneyimleri, bireylerin egitim ortamlarinda yasadiklar1 égrenme
yasantilaridir. Bu calismada literatiirdeki calismalarin aksine 6gretime etkisi olan
parametre degil 6gretimi iyilestirecek parametre iizerinde ¢alisilmaktadir. Bu nedenle
Ogrencilere ait demografik veriler bu ¢alismada kullanilmamistir. Bu calismada
O0grenme deneyimlerinin Experience Api ile kaydedilebildigi bir sistem kurulmustur.
Ogrenme deneyimi kayitlarina veri én isleme adimlart uygulamip veri seti elde
edilmistir. Elde edilen veri seti siniflandirma algoritmalarindan Karar Agaci ve Gini
algoritmalariyla siniflandirilmistir. Olusturulan modelde hangi deneyim kaydinin
basar1 iizerinde etkisinin daha fazla oldugu tespit edilebilmektedir. Test verisiyle
olusturulan model smandiginda %76 oraninda dogru sonug¢ elde edildigi
gorilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Egitsel Veri Madenciligi, Experience Api, Karar Agaglari,
Ogrenme Deneyimi Kayitlari.
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DEVELOPMENT OF AMODEL TO USE IN EDUCATIONAL DATA MINING
TO PROCESS THE RECORDS OF EXPERIENCE API (XAPI) BASED ON
LEARNING EXPERIENCE

ABSTRACT

Educational data mining is a field of study which is trying to help to improve teaching
methods and learning process by applying data mining techniques to educational data
which are acquired. The purpose of the studies is to discover the informations that
provide to improve a learner’s performance and educational outputs. In this thesis, a
model is proposed that which student behavior may be investigated as a contribution
to learning. A new feature set called behavioral characteristics of students is used in
this study. These features relate to learning experiences that students can obtain from
all the physical and digital learning environments in which they can interact. Learning
experiences are individuals’ learnings through experiencing in learning environments.
In this thesis, contrary to the studies in the literature, the parameter which will improve
the teaching is studied, not the parameter which has effect on teaching. On this
purpose, demographic data belonging to the students has not been used. In this study,
a system has been set up where learning experiences can be recorded via Experience
API. Developed learning environments have been integrated into the Experience API.
Data pre-processing steps have been applied to these learning experience records and
the data set has been obtained. The obtained dataset is classified by algorithms
classification; Decision Tree and Gini algorithms. In the created model, it can be
determined which experience record has got more effect on achievement. When the
model generated by the test data has been tried, 76% correct results have been
obtained.

Keywords: Educational Data Mining, Experience Api, Decision Trees, Learning
Record Store.

viii



GIRIS

Teknolojinin gelismesiyle birlikte bircok dijital egitim ortami ortaya c¢ikmustir.
Ogrenme yonetim sistemleri (OYS), mobil 6grenme yazilimlar, kitlesel agik ¢evrimici
kurs (MOOC) platformlari, sanal seminerler, benzetimler, giyilebilir cihazlarla
gerceklestirilen 6grenme etkinlikleri, egitsel oyun ve artirilmis gerceklik uygulamalari
teknolojinin gelismesiyle ortaya c¢ikan, giderek gelisen Ogrenme deneyimi

yasanabilecek dijital 6grenme ortamlarindan sadece birkag tanesidir.

Egitim ortamlarindaki cesitliligin artmasi, egitim ortamlarindan elde edilen verilerin
miktarini da artirmaktadir. Stirekli artan veri yigmlar igerisinden anlamli bilgiler elde
edebilmek i¢in veri madenciligi yontemleri kullanilmaktadir. Egitim alaninda yapilan
veri madenciligi calismalari ve uygulamalar1 veri yigilarinin ¢esitlenmesine bagh

olarak artmaktadir.

Egitim alaninda yapilan veri madenciligi ¢aligmalarinin amaci egitim ortamlarinin
tyilestirilmesi ve 6grenci basarisinin artirilmasini saglamaktir. Bu dogrultuda 6grenci
profili ¢ikartma, ogrenci basarisina etki eden faktorleri tespit etme, 6grenci destek
sistemi, ders Oneri sistemi gibi ¢alismalar yapilmis ve egitsel veri yiinlart ve veri

madenciligi yontemleri kullanilmistir.

Bu calismada bireyin akademik basarisini, akademik siirecin igindeyken arttiracak bir
¢oziim tretmek amacglanmigtir. Bu nedenle Ogrencilerin egitsel ortamlardaki
davraniglarinin kaydedilmesi saglanmig, sonra da 6grencilerin akademik basarisini
akademik siirecin igerisindeyken artirabilecek davranislar: 6nerebilecek bir egitsel veri
madenciligi modeli olusturulmustur. Ogrencilerin ¢evrimigi ve ¢evrimdis1 ortamlarda
hangi deneyimleri tamamlamasi1 halinde basarisini artirabilecegini 6n gérmeye ¢alisan

bir model gelistirilmistir.

Bu tez calismasi bes boliimden olusmaktir.



Birinci boliimde tez calismasi hakkinda genel bilgi verilmis, ¢calisgmanin amaci ve
Oonemi iizerinde durulmustur. Ayrica egitsel veri madenciligi konusunda yapilan
caligmalardan ornekler verilmis ve bu calismayla benzer hedeflere sahip literatiirde

bulunan diger ¢alismalardan bahsedilmistir.

Ikinci béliimde egitsel veri madenciligi hakkinda genel bilgiler verilmis, bu alanda
kullanilan yontemler lizerinde durulmustur.

Ucgiincii béliimde dgrenme deneyimi kayitlariin nasil standartlara uygun ve merkezi
bir sekilde tutulabilecegi ve tez calismasinda kullanilan teknolojiler hakkinda bilgiler
verilmistir. Ogrenme deneyimi kayitlarinin tutulabilecegi alt yapmin kurulumu,
fiziksel ve dijital 6grenme ortamlarinin bu teknoloji ile nasil biitiinlestirilebilecegi

konusunda elde edilen deneyimler paylasiimistir.

Dordiincii boliimde, 6grenme deneyimi kayitlari iizerinde egitsel veri madenciligi
calismasinin yapilabilmesi i¢in gelistirilen model, kullanilan araclar, veri setini

olusturma, On isleme stireci ve veri madenciligi uygulanmasi lizerinde durulmustur.

Besinci boliimde elde edilen sonuglar degerlendirilmistir. Gelecekteki ¢aligmalarda

nelere dikkat edilmesi gerektigi hususunda 6neriler sunulmustur



1. GENEL BiLGILER

Ogrenme; farkli durumlarda, farkli ortamlarda gergeklesir ve giiniimiizde fiziksel
egitim ortamlariyla smirlt degildir. Uzaktan egitim, mobil 6grenme yazilimlari,
artirnlmig gerceklik uygulamalari, ¢evrimici kurslar ve daha bircok dijital ortam
fiziksel ortamlarla birlikte kullanilarak 6grenmenin daha etkili bir sekilde

gergeklestirilebilmesini saglamak amaciyla kullanilmaktadir.

Egitim siirecindeki bir birey, cevrimici ve cevrimdisi ortamlarda 6grenmeler
gerceklestirir. Bu ortamlardaki davranislar1 ve deneyimleri dogrultusunda elde ettigi
Ogrenmeler sonucunda ulasilan akademik basariya etki eden birgok unsur

bulunmaktadir.

Bireyin akademik basarisina etki eden faktorler, bugiine kadar pek ¢ok arastirmanin
konusu olmustur. Literatirde bu konuda yapilan calismalarin ¢ogunda bireyin,
akademik basarisini etkileyen demografik ozellikleri ele alinmistir. Bu ¢alismalarda;
cinsiyet, ekonomik durum, anne-baba meslegi, yas, bir onceki okulun tiirii gibi
nitelikler arastirilmis ve bu faktorlerin bireyin akademik basarist lizerindeki etkisi

ortaya konulmustur.

Bununla birlikte bu caligmalar yalnizca durum tespitinde bulunmakta, bireyin
basarisin1 arttirmaya yoOnelik herhangi bir ¢oziim Onermemektedir. Yapilan
caligmalarda elde edilen bilgiler, yalnizca bireyin bagarisina etki eden, gecmisten gelen
faktorleri belirlemektedir. Elbette bu faktorlerin tespiti 6nemlidir ancak tespit edilen
bu faktorler bireyin ge¢mis yasantisiyla ilgili oldugundan -bir 6nceki okul gibi-
simdiki 6grenme siirecine yonelik bir ¢oziim getirmemektedir. Elde edilen bu bilgi
yalnizca basarisizligi  kestirilebilir  0grenciler i¢in bir Onlem alinmasini

saglayabilmektedir.



Ogrencilerin akademik basaris1, 5grenme miktarlarma baglidir. Ogrenmeler ise egitsel
ortamlardaki davraniglar sonucunda gergeklesmektedir. Bu nedenle 6grencilerin
basarisina etki eden ana faktor ¢evrimici ve ¢evrimdist ortamlardaki davranislari ve
deneyimleridir. Hangi egitim ortamindaki 6grenme yasantisinin akademik basariya
daha fazla etki ettigi tespit edilebilirse Ogrencilere hangi davranisi

gerceklestirmelerinin 6nemli oldugu sdylenebilir.

Literatiirde bugiine kadar yapilmis olan calismalarda veri seti olarak bireylere ait
demografik bilgiler ve akademik ge¢cmisine ait bilgiler kullanilirken bu ¢alismada
bireylerin 6grenme ortamlarindan elde edilen O6grenme deneyimi kayitlar

kullanilmaktadir.
1.1. Cahismanin Amaci

Tezin amaci olan su sorularin cevaplari egitsel veri madenciligi yontemleri ile

incelenmistir:

e Hangi 6grenme deneyimi ders basarisi {izerinde daha etkili olmustur?

e Hangi 6grenme deneyimleri 0grencilere Onerilirse dersi basarma ve O0grenme
basarisi artar?

e Basarisiz olma olasilig1 olan 6grencileri 6grenme deneyimleri iizerinden tespit

edilmesi mimkin mudur?

Bu calismayla birlikte oOgrencilerin tiim ortamlardaki 6grenme deneyimlerinin
izlenebilecegi ve kayit altina alinabilecegi, standartlara uygun bir alt yap1 kurulmustur.
Bu alt yapiya egitsel ortamlarin nasil entegre edilebilecegi denenmis ve 6grenme
deneyimlerinin veri madenciligi yontemlerine uygulanabilir formata doniistiiriilmesi
icin yazilim gelistirilmistir. Bu calismalar sonrasinda akademik basarin hangi
davraniglara bagli oldugunun veri madenciligi teknikleriyle tespit edilmesini saglayacak

bir model gelistirilmistir.



1.2. Onceki Cahsmalar

Literatiirde egitsel veri madenciligi izerine yapilan bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Bu
caligmalar 6grencilerin 6grenme yontemlerini siiflandirmak, 6grenci profillerini
cikartmak, 6grencilerin e-6grenme sistemleri tizerindeki davraniglarini siniflandirmak,
Ogrencilere en iyi ders kombinasyonunu onermek, dgrencilerin basarisina etki eden

faktorleri belirlemek gibi amaclarla egitim verileri izerinde gerceklestirilmektedir [1].

Ogrencinin genel basarisina etki eden faktorlerin veri madenciligi yontemleriyle tespit

edilmesine iliskin bir¢ok akademik ¢alisma bulunmaktadir.

Erdogan (2004) K-means algoritmast kullanarak yaptigi calismada, 2003 yilinda
Maltepe Universitesini kazanan ogrencilerin {iniversite sinavi basari puanlari ile
tiniversitedeki akademik basarilar1 arasindaki iliskiyi incelemistir. Veri setlerinde;
ogrencilere ait Ogrenci Se¢gme sinavi (OSS) puaninin yiizdelik sirasi, iiniversitedeki
derslerinden aldig1 basar1 notu, 6grencinin cinsiyeti, lise tipi, fakiilte tlirii bilgileri
bulunmaktadir. K-means algoritmasiyla olusturdugu kiimelerden elde ettikleri sonuca
gore liniversite sinavi basarisiyla tiniversitedeki ders basarisi arasinda yiiksek bir iliski

bulunmaktadir [2].

Giilge (2010) Pamukkale Universitesine kayitli dgrencilere ait demografik bilgilerden
yararlanarak veri madenciligi ¢alismas1 yapmustir. Calismasinin amaci ders basarisi
diisiik olabilecek 6grencilerin dnceden belirlenmesini saglamaktir. Calismada 6grenci
bilgi sistemi iizerindeki cinsiyet, 6grenci kimlik bilgilerin, uygulanan anket sonucu,
ailenin egitim durumu, gelir durumu bilgilerini kullanarak akademik bagar1 tahminleri
yapilmustir. Bunlara ek olarak 6grencilerin ders basarilarinin 6nceden tahmin edilmesi

i¢cin caligmalar yiirtitmiistiir [3].

Ekim’in (2011) ¢alismasinda, Selcuk Universitesi mevcut 6grencilerine uygulanan
anket verilerine apriori ve karar agaci algoritmalari uygulanmistir. Bu ¢alismanin
sonucunda Ogrenci ebeveynlerinin egitim seviyeleri ve gelir diizeylerinin, 6grenci

basarisina en ¢ok etki eden faktor oldugu sonucuna ulagilmistir [4].



Tasdemir’in (2012) calismasinda, 2010 yilinda Dicle Universitesini kazanan
Ogrencilere ait bilgiler iizerinde regresyon analizi yapilarak 6grenci basarisina etki
eden faktorler arastirllmistir. Yapilan c¢alismada; Ogrencilere ait not ortalamasi,
basarisiz olduklar1 ders sayisi, fakiilteleri, boliime giris yasi, yerlestirme puanlari,
cinsiyetleri, ebeveynlerinin egitim durumlari gibi bilgilerden yararlanilmistir. Bircok
hipotez olusturulmus ve bu hipotezlere cevap iiretilmeye ¢alisiimistir. Ornegin “OSS
puaninin égrencinin not ortalamasina etkisi vardir.” hipotezi lizerine c¢alisildiginda

OSS puani ile dgrenci not ortalamasi iizerinde yiiksek bir iliski oldugu tespit edilmistir

[5].

Saygili’nin (2013) calismasinda, Namik Kemal Universitesi Corlu Miihendislik
Fakiiltesi 2011 yil1 sonu itibariyla kayitli olan lisans 6grencilerine ait veriler iizerinde
kiimeleme yontemleri uygulanmistir. Bu ¢calismada 6grencilere ait demografik veriler,
OSYS puanlari ve siralari ile yerlestirildikleri boliimlerdeki genel basar1 notlar1 giris
verisi olarak kullanilarak bu bilgiler tizerinde anlamli sonuglar elde edilmeye
calisiilmistir. Kiimeleme yontemleri sonucunda elde ettikleri sonuglara gore tiniversite
basar1 notlariyla, iiniversitedeki genel notlar1 arasindaki yiiksek iliski tespit edilmistir.
Ayrica basarili O0grencilerin hangi bolge ve hangi okul tiiriinden geldigi tespit

edilmistir [6].

Kiling (2015) calismasinda, Eskisehir Osmangazi Universitesi Bilgisayar
Miihendisligi Boliimii’nde okuyan 6grencilerin verilerini kullanarak tiniversite 6grenci
basaris1 tizerinde etkisi olan faktorleri siniflandirma (KNN ve j48) ve birliktelik
kurallar1 (Apriori, Predictive Apriori) algoritmalariyla incelemistir. Yapilan ¢alisma
sonucunda atilma politikasindaki degisiklik ile 6grencilerin genel basarilar1 arasinda
iligski saptanmuis, ayrica 6grencilerin egitim siirelerinin 6grencilerin maddi durumlari

ve annelerinin meslekleriyle olan iliskisi tespit edilmistir [7].

Giiler’in (2017) caligmasinda, ortaokul egitim basarisini etkileyen faktorler karar agaci
yontemi ile siniflandirilmistir. Kahramanmaras Dulkadiroglu il¢esine bagli bulunan 44
okuldan elde edilen verilerde 6grenci basarisina etki eden faktorler aragtirilmistir. Veri
setinde kullanilan 6zellikler; 6grencilerin kitap okuma aligkanligi, sayisal yetenek
becerisi, bir odaya sahip olma durumu, kardes sayisi, hastalik durumu, baba is durumu,

anne is durumu, yasadigi konum, bilgisayar bagimliligi, televizyon bagimliligi, baba



egitim durumu, anne egitim durumu, okul dncesi egitim durumu, ailesi ile birliktelik
durumu olarak belirlenmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda basari durumuna etki eden

en 6nemli degisken anne is durumu olarak tespit edilmistir [8].

Yukarida bahsedilen ¢alismalar 6zet olarak su 6zellikleri igermektedir:

e Ogrencilerin yalnmzca genel basar1 durumuna etki eden faktdrler incelenmistir.

e Universite sinav1 yerlestirme puaniyla, genel not durumu arasindaki yiiksek iliski
farkli ¢galismalarda, farkli algoritmalarla tespit edilmistir.

e Hangi okul tiirtinden, hangi cinsiyetten, hangi yastan baglayan, hangi bolgeden
gelen 0grenci daha basarilidir gibi hipotezler incelenmistir.

e Ogrencinin ekonomik durumunun, basarisinda ve okulu bitirme siiresinde etkisi
incelenmistir.

e Ogrencilere ait demografik bilgiler, ekonomik durumunu gosterir bilgiler ve

Ogrenci bilgi sistemi tizerindeki bilgiler kullanilmistir.

Bu calismalarda basariya etki eden faktorleri belirmek devam eden egitim siirecindeki
basariy1 artirict sonuglar iiretilebilecegi anlamina gelmemektedir. Zira ortaya ¢ikan

faktorler gegmis yasantiya ait ve hatta bazilari -cinsiyet gibi- degistirilemez niteliktedir.

Altinisik’in (2006) calismasinda, Kocaeli Universitesi dgrencilerinin ders segimi
asamasina yardimci olabilmek amaciyla OBS iizerindeki ders basarilarma ait
bilgilerden yararlanilarak veri madenciligi ¢aligmas1 yapilmistir. Yapilan calismada
Apriori algoritmas1 kullanilarak 6grencilerin basarisiz oldugu dersler arasindaki
birliktelikler tespit edilmistir. Bu birliktelikler kullanilarak derslerin birbirleri ile
bagintilar1 ortaya konulmus ve Ogrencilerin ders seciminde rehberlik edecek bir

uygulama gelistirilmistir [9].

Bresfelean ve arkadaslari (2008), calismalarinda 6grencilerin sinav basarisizligini
onceden kestirebilmek amaciyla 6grenci profillerini olugturmak i¢in veri madenciligi

smiflandirma ve kiimeleme tekniklerini uygulamiglardir [10].



Yavuzalp’in (2012) c¢aligmasinda, Ogrencilerin silire¢ igerisinde Ogrenme
yontemlerinde meydana gelen degisimleri algilayan ve bireysel farkliliklarina uygun
O0grenme ortamlar1 sunabilen sistemlerin altyapisinda kullanilabilecek bir model
gelistirilmistir. Yapilan ¢alismada, e-6grenme ortaminda kullanilan 6grenme yontem
ve stratejilerinin web kullanim madenciligi ile analiz edilmesi amaglanmistir.
Calismada Yapay Sinir Aglar1 ve Karar Agaglar1 algoritmalarindan yararlanilmistir.
Calismanin sonucunda web kullanim davraniglarindan 6grencilerin - 6grenme

yontemleri %91,7 basari ile dngoriilebilmektedir [11].

Ozbay’m (2015) calismasinda Ogrenme yonetim sistemleri iizerindeki &grenci
hareketliligine iliskin kayitlar ile akademik basar1 arasindaki iliski veri madenciligi
yontemleriyle incelenmistir. Kullanilan kiimeleme algoritmalarinin  sonuglari
incelendiginde 6grenme yonetim sistemini aktif kullanmanin, 6grencilerin basarilarini

artirdig1 sonucuna ulasilmigtir [ 12].

Universitelerde egitsel veri madenciligi {izerinde yapilan ¢alismalarin birbirine benzer
ozellikler tasidigi ve oOzellikle 6grenme yoOnetim sistemleri veya Ogrenci bilgi
sistemleri lizerindeki verilere yogunlastigi goziikmektedir. Bununla beraber 6grenme

deneyimi kayitlarinin 6nemine iligkinde ¢alismalar da bulunmaktadir.

Amrieh ve arkadaglarinin (2015) yaptig1 ¢alismada 6grenci davranislar ile akademik
basar1 arasinda kuvvetli bir iliski oldugu ortaya konulmustur. Ayrica yaptiklar
calismada veri setindeki davranigsal 6zelliklerin akademik basarinin tespitine olan
etkisini  Artificial Neural Network (ANN), Decision Tree ve Naive Bayes
algoritmalariyla incelemis ve bu davrangsal 6zelliklerin kullanilmamasi durumuna

gore %29 daha iyi sonuglar iirettigini tespit etmislerdir [13].

Chakravarthy ve Raman’1n (2014) yaptiklari ¢alismada, OYS’lerin Experience APl ile
birlikte trettikleri deneyim ifadelerini ii¢ farkli senaryo lizerinde degerlendirmis ve
deneyim verilerinin sinav basarisint kestirmeye yonelik iliskisini ifade etmeye

calismiglardir [14].



Ozetle, veri madenciligi tekniklerini kullanarak egitim problemlerini ¢ézmek igin
cesitli arastirmalar yapilmistir. Ancak ¢ok az sayida arastirma, 6grencinin akademik

basarisini artirict dogrudan ¢oziim onermektedir.

Bu calismada, 6grencilerin tiim ortamlardaki 6grenme deneyimlerinin takip edilerek
hangi deneyimleri gergeklestirmesi durumunda basarili olabilecegini kestirmeye
calisan bir model gelistirilmistir. Ayrica, elde edilen bilgiler, okullarin, 6grencinin
akademik basarisini artirmasina yardimci olacaktir. Buna ek olarak, yoneticilerin
O6grenme sistemlerini e-6grenmedeki yeni gelismelere ve standartlara uygun sekilde

gelistirmelerine yardimci olacaktir.



2. EGITSEL VERI MADENCILIGI

Egitsel veri madenciligi (EVM), 6grencilere iliskin biiyilik veri yiginlarinda anlamli
oruntiileri kesfederek, faydali olan verileri 6zetleyerek ve veriler arasindaki iliskileri
bularak 6grenci basar1 ve bagarisizliklarinin nedenlerinin tespit edilmesi ile ilgilenen
bir disiplin olarak tanimlanmaktadir. Ogrenci basarismin artirilmasi, egitim
ortamlarindaki problemlerin tespit edilmesi ve daha etkili egitim 6gretim ortamlarinin

olusturulmast i¢in egitsel veri madenciligi kullanilmaktadir [6].

EVM alaninda yapilan ¢aligsmalarin sayist yeni veri yiginlarinin olusturulmasina baglh

olarak artmaktadir [1].

Egitsel veri madenciligine iliskin siire¢ Sekil 2.1°de verilmistir. Klasik bir EVM
stirecinde egitsel ortamlardan veri tabanlarina 6grencilere ait veriler kaydedilir (1),
veriler On isleme siirecine alinir (2), veri madenciligi algoritmasina uygun hale
getirilen veriler lizerinde veri madenciligi algoritmalar1 ¢alistirilir (3), elde edilen
sonuclar degerlendirilir (4), iiretilen sonuc¢lardan yararlanilarak egitsel ortamlarin veya

egitsel slireclerin iyilestirilmesi amagclanir (5).

Egitsel Ortamlar

A

Sonug¢

Veri On Isleme Veri Madenciligi e e

Sekil 2.1 Egitsel veri madenciligi siireci

Veri madenciligi tekniklerinin kalitesi, toplanan verilere ve ozelliklere baglidir.
Ogrenci basarisini artirmak veya egitsel ortamlarin iyilestirilmesini saglamak igin
veriler dogru kaynaklardan amaca yonelik olarak elde edilmelidir. Egitsel veri
madenciliginde kullanilan veriler egitsel ortamlardan elde edilen Ogrencilere ait

verilerdir.
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2.1. Egitsel Ortamlar

Egitsel ortamlar 6grenme-6gretme siirecinin oldugu, bireylerin kendi hazir bulunugluk
durumlari, ilgi ve yetenekleri dogrultusunda katilimda bulunduklari, kisiler arasi

etkilesimin bulundugu ve 6grenme yasantilarinin oldugu ortamlardir.

Bu veriler elde edildikleri egitsel ortamlarin tiiriine gore ¢evrimdisi ortamlar ve

cevrimici dijital ortamlar olarak iki sinif altinda degerlendirilebilmektedir.

Cevrimdisi fiziksel ortamlarin aksine ¢evrimigi dijital 6grenme ortamlar1 6grencilerin
o0grenme aktivitelerine iliskin verileri ¢ok detayli bir sekilde veri tabanlarma
kaydedebilmektedir. Bu nedenle EVM’de daha ¢ok g¢evrimi¢i 6grenme ortamlarinin
verilerinin kullanilmaktadir. Bu veriler; kullanicilara ait log kayitlari, etkilesim verileri,

6lcek ve kontrollii deney verilerini igermektedir.

EVM’de siklikla veri elde edilen cevrimici ortamlara; uzaktan egitim sistemleri,

O0grenme yOnetim sistemleri ve 6grenci bilgi sistemleri 6rnek olarak verilebilir.

Glinlimiizde cevrimici egitsel ortamlarin ¢esitliligi artmaktadir. Mobil &grenme
yazilimlari, MOOC (Massive Open Online Courses) platformlar, sanal seminerler,
benzetimler, giyilebilir cihazlarla gergeklestirilen 6grenme etkinlikleri, egitsel oyun,
artirlmis ve sanal gerceklik uygulamalari gibi ortamlar ¢evrimi¢i ortam olarak
kullanilmaktadir. Her yeni ortam, Ogrencilere ait yeni veri yigmlariin ortaya

¢ikmasina neden olmaktadir.

Cevrimdis1 fiziksel egitim ortamlarina ait verilerin veri tabanlarinda saklanmasi ile

ilgili sinirliliklar e-6grenme alanindaki yeniliklerle birlikte ortadan kalkmaktadir [15].
2.2. Kullanilan Veri Kaynaklari

Literatiir arastirmast boliimiinde verilen egitsel veri madenciligi c¢alismalarinda
ogrencilere uygulanan anket verileri, 6grenme yonetim sistemi iizerindeki etkilesim
verileri ve dgrenci bilgi sistemi tizerindeki akademik basariya iligkin verilerle birlikte

demografik veriler siklikla veri yigini olarak tercih edilmistir.
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Literatiirde bulunan caligmalarda veri kaynaklar1 tek baslarina kullanilabildigi gibi
birbirlerini destekleyici olarak kullanilabildigi goriilmektedir. Saygili’nin (2013)
calismasinda, 6grenci bilgi sisteminden elde edilen mevcut veri setine katki saglamasi
i¢cin Bilgisayar Miihendisligi boliimii 6grencilerine ayrica bir anket uygulanmis ve bu

anket verileri lizerinde veri madenciligi ¢aligmalar1 gergeklestirilmistir. [6].
2.2.1. Ogrenci bilgi sistemleri

Ogrenci bilgi sistemleri (OBS), 6grenciler hakkinda detayli bilgiler igerebilen ve
sectikleri derslere iliskin notlarinin depolandig1 veri tabanlarina sahiptir. Ogrenci bilgi

sistemi lizerinde tutulan veriler EVM c¢aligmalarinda siklikla kullanilmaktadir.

OBS’ler iizerindeki verilere iliskin bazi1 smirliliklar bulunmaktadir. Bu smirliliklar su
sekilde siralanabilir:
e OBS’ler grenme aktiviteleri veya deneyimlerinin tamamim takip edemezler.

2 13

e Ogrenci kisisel bilgileri disinda dgretime iliskin olarak “smav notlar1”, “ddev
notlar1”, “proje notlar1”, “uygulama notlar1” gibi bireylerin yalnizca not bilgilerini
depolanmaktadir.

e Genellikle egitim kurumunun kullandig1 6grenci bilgi sistemleri benzer bilgileri
veri tabanlarinda saklamaktadir ancak standart bir veri yapisina sahip degildir.

e Veriler farkli formatlarda, farkli veri tabani teknolojisinin lizerinde saklanmaktadir.

OBS veri tabanlar iizerinde birgok bilgi kesfi ¢alismasi yapilmistir ve bu calismalar

literatiir taramas1 boliimiinde paylasiimistir.
2.2.2. Ogrenme yonetim sistemleri

Ogrenme yonetim sistemleri (OYS) gelismis loglama sistemleri sayesinde bireylere ait
detayli davranig kayitlarim1 yine kendi veri tabanlarinda saklamaktadirlar. Bireyin
sisteme ne zaman giris yaptigi, hangi materyalle ne kadar siireyle etkilesime girdigi,
hangi soruya kag saniyede ne cevap verdigi, hangi videoyu ne kadar siireyle izledigi

ve daha ¢ok bilgiyi OYS’ler takip edebilmektedirler.

OYS’ler gelismis Ogrenci raporlama 6zelligine sahiptir ve bu raporlamalar

ogrencilerin sadece OYS iizerindeki 6grenme etkinliklerinden olusmaktadir.
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Ogrenme aktivitelerinin gergeklestigi ortamlarin gesitliligi giderek artmaktadr.
Ornegin mobil 6grenme yazilimlari, OYS haricindeki egitsel igerik sunan web siteleri,
artirilmis gerceklik uygulamalar1 veya benzetimler bireylerin uygulama igerisindeki
davraniglarin1  bir veri yigmi olusturabilecek sekilde saklayabilmektedirler.
Teknolojideki ilerlemeler egitsel veri madenciligindeki veri kaynaklarinin

cesitlenmesini saglamaktadir.

OYS iizerindeki verilere iliskin sinirliliklar sunlardir:

e Bireylerin etkilesime girecegi tiim egitim materyalleri OYS iizerine
yiiklenemeyecek kadar gesitlilige sahiptir.

e Bireyin dijital diinyadaki tiim 6grenme deneyimlerini izlemek i¢in alt yap1 sunmaz.
Sadece kendi lizerindeki davranislar: takip edebilir.

e OYS loglari fiziksel ortamlardaki 6grenme deneyimlerini takip edemezler.

OYS loglari iizerinde bir¢ok bilgi kesfi calismasi yapilmistir ve bu ¢alismalar literatiir

taramasi bolimiinde paylagilmistir.
2.3. Veri On Isleme

Veri madenciligi calismalarinda oldugu gibi veri kaynaklarindan toplanan veriler
algoritmalara uygulanmadan 6nce bir 6n isleme yapilmali ve algoritmalar i¢in hazir
hale getirilmelidir. Yapilacak 6n islemeyle veri setinin kalitesi artacak boylelikle

secilen yontem i¢in en uygun 6zellige ulasilacaktir.

On isleme asamasi veri madenciligi siirecinde yer alan verilerin hazirlanmasi
asamastyla birebir benzerdir. Veri on isleme asamasinda veri temizleme, veri

dontistiirme, veri birlestirme, 6zellik segme islemleri gerceklestirilir.

Veri temizleme siirecinde sonuca etkisi merak edilmeyen, problem ile ilgisiz verilerin
silinmesi, kayip ya da aykir1 gézlemlerin tespit edilmesi islemleri yapilmaktadir. Veri

tabanlarinda yer alan tutarsiz ve hatali veriler giiriiltii olarak degerlendirilmektedir.

Veri doniistiirme siirecinde veri madenciligi algoritmasina dogrudan katmanin uygun
olmayacag veriler bir donilislim yontemi uygulanarak verinin normallestirilmesi veya

standartlastirilmasi saglanir.
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Veri birlestirme/biitiinlestirme siireci, farkli kaynaklardan elde edilen verilerin tek bir
veri seti haline déniistiiriilmesidir. Ornek olarak, anket ile elde edilen verilerin 6grenci
bilgi sistemi verileriyle birlikte kullanilabilmesi i¢in tek bir dosyada toplanmasi

gosterilebilir.

Ozellik segme siirecinde, ilgisiz veya fazla degiskenler veri setinden kaldirilarak,
analizde kullanilacak degiskenlerin secilmesi i¢in ¢alisilir. Bu asamada karar agaci

gibi smiflandirma algoritmalarindan siklikla yararlanilmaktadir.
2.4. Veri Madenciligi

Veri toplama ve veri On isleme asamasindan sonra elde edilen veri seti, veri
madenciligi yontemlerine uygulanir. Secilen probleme uygun veri madenciligi
yontemleri kullanilmalidir. Egitsel veri madenciligi c¢alismalarinda kiimeleme,

siiflandirma, regresyon gibi yontemler olduke¢a fazla tercih edilmektedir [1].

Veri madenciliginde tahminde bulunabilmek i¢in bir model gelistirmek igin
simiflandirma veya regresyon kullanilmaktadir. Bir siniflandirma veya regresyon
isleminde, modeli olusturmak i¢in egitim kayitlari (training records) kullanilmaktadir.
Her bir kayit icin bircok Oznitelik (attribute) bulunmaktadir. Tanim kiimesi sayisal
olmayan Oznitelikler kategorik, sayisal olan 6zniteliklere ise sayisal 6zniteliklerdir.
Ozniteliklerden bir tanesi Bagimli (dependent) niteliktir. Diger 6znitelikler belirleyici
(predictor) nitelik olarak adlandirilir. Eger bagimli 6znitelik kategorik bir deger ise
problem bir siniflandirma problemidir. Bu durumda bagimli 6znitelik sinif etiketi
(class label) olarak adlandirilir. Eger bagimli nitelik sayisal bir deger ise, problem
regresyon problemidir.

Bu calismanin problemine uygun yontem, siniflandirma yontemi oldugu i¢in tezin bu

boliimiinde siniflandirma algoritmalarindan karar agact 6grenimi agiklanmaktadir.
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2.5. Karar Agaci Algoritmalari

Karar agaclar1 siniflandirma problemlerinde kullanilan en popiiler yaklasimlardan biri

olarak kabul edilir.

Karar agaclan diigiimlerden ve diiglimleri olusturan baglantilardan olusan hiyerarsik
bir yapidir. Karar agaglar1 kolay yorumlanabilir ve anlasilabilirligi yiiksektir. Karar
agaclarmin siklikla tercih edilmesine sebep olan avantajlara, olusturmanin diisiik
maliyetli olmasi, verilere uygulanmasnin kolay olmasi ve giivenilirlikleri yiiksek

olmasi gibi avantajlar 6rnek olarak verilebilir.

Karar agaci algoritmalar1 verilerin ortak ozelliklerine gore ayristirilmasini saglar.
Siniflandirma islemi bir 6grenme algoritmasina dayanir. Bu nedenle verilerin bir kismi
siniflandirma modelinin olusturulmas1 amaciyla modeli egitmek i¢in kullanilir.
Verilerin diger kismi da olusturulan modelin dogrulugunu test etmek icin kullanilir.
Olusturulan modelin test verilerini siniflandirma dogrulugu kabul edilebilir bir oranda

olan model yeni verilerin siniflandirilmasi amaciyla kullanilabilmektedir.

Egitim verisindeki hangi 6zelliklerin karar agact modelini olustururken kullanilacagini
belirlemek ve kok diiglimden itibaren boliinmenin hangi kistasa goére yapilacagi
belirlemek i¢in farkli karar agaci algoritmalar1 kullanilmaktadir. En i1yi boliinmeyi
gerceklestirecek 6zniteligin segilmesi i¢in kategorik degiskenlerde Entropi Endeksi,
Gini Endeksi, Twoning, Siiflandirma hatasi endeksi gibi yontemler kullanilmaktadir.

Siirekli degiskenlerde ise En Kiiciik Karaler Sapmasi1 yontemi kullanilan yontemlerden
biridir.

Karar agaglar1 yardimiyla siniflandirma islemlerini yerine getirmek i¢in bir¢ok
algoritma gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmalar kendi iclerinde, kronolojik olarak
bir oOncekinin eskikliklerini tamamladigindan algoritmalar1 gruplandirabilmek
miimkiindiir. En biiyiik gruplara 6rnek olarak CLS ve AID gruplar: verilebilir. CLS
algoritma grubunda CLS (Consept Learning System), ID3 (Iterative Dichotomiser 3),
C4.5 ve C5.0 algoritmalari bulunmaktadir. AID algoritma grubunda ise AID, CHAID,
Exhaustive CHAID ve CART algoritmalar1 bulunmaktadir.
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2.5.1. CLS Algoritmasi

CLS birgok karar agac1 yonteminin temel tas1 olarak kabul edilir ve Hoveland ve Hunt
tarafindan 1959 yilinda yayimlanmistir. Sadece siniflandirma yapan bir karar agaci

iiretilmekte ve eksik siniflandirma maliyetleri g6z oniine alinmaktadir.
2.5.2. ID3 algoritmasi

ID3 algoritmasi Ross Quinlan tarafindan 1986 yilinda yaymlanmistir. Entropiye dayali
boliinmeyi kullanir ve daha 6nce bdlen olarak kullanilmamis 6znitelikleri kullanarak
agacin yapraklara dogru homojenlesmesi icin ¢alisir. Tiim Ozniteliklerin tiiketilmesi
ve secilen Ozniteligin kategorisinde tanimlanan krtere uygun gozlemlerin tiiketilmesi
durumunda aga¢ olusumu sona erer. Bu algoritmada sayisal o6znitelikler

kullanilamamaktadir.
2.5.3. C4.5 ve C5.0 algoritmalar:

C4.5 algoritmasi, en yaygin kullanilan karar agaci algoritmalarindan biridir ve Ross
Quinlan’in ID3 algoritmasinin gelistirilmis halidir. ID3 algoritmasi sayisal degerlere
sahip nitelikler s6z konusu oldugunda kullanilamamaktadir. Bu nedenle ID3
algoritmasinin gelistirilmis hali C4.5 algoritmasi sayisal degerlere sahip nitelikler s6z
konusu oldugunda tercih edilmektedir. C4.5 algoritmasi siirekli 6znitelik degerlerini
isleyebilmek amaci ile bir esik deger hesaplar, esik degerin iistiinde olanlar ve esik
degerin altinda olanlar seklinde veri dizisini boler. C4.5 algoritmasinda en iy1 bdlen
Oznitelik se¢iminde entropi ve enformasyon kazanci teknikleri kullanilmaktadir. 1D3
algoritmasindan farkli olarak veri dizisinde eksik degerler bulunmasi durumunda bu

degerler i¢in entropi ve enformasyon kazanci hesaplamalar1 yapilmaz [16].

C4.5 algoritmasi Oncelikle hedef nitelik i¢in entropi degerini hesaplar. Entropi bir
sistemdeki belirsizligin 6l¢iisiidiir. Bir 6zniteligin kategorilerinin entropi degerleri H(t),
bit cinsinden iki temelli logaritma kullanilarak Denklem 2.1°de belirtildigi sekilde

hesaplanir.

H(T) = —i p(i1t)*log, p(i|1) (2.1)
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Denklem 2.1°de verilen esitlikte veri dizisindeki toplam gozlem sayist t ile, ilgili
gozlem sayisinint i ile, toplam kategori sayisi m ile, ilgili kategorideki gozlem
sayisinin toplam goézlem sayisina olan p(i[t) ile temsil edilmektedir. Biitiin 6rnekler
ayni1 sinifa ait ise entropi H(T) = 0 olarak hesaplanir. Biitlin 6rnekler sinifa esit olarak

dagitilmigsa entropi H(T) = 1 olarak hesaplanir.

Daha sonra C4.5 algortimasi her bir tahmin edici degisken igin entropi degerini
Denklem 2.2’de belirtildigi sekilde hesaplar.

HOGT) == P 1D H(T) @2)

Bunun ardindan her bir tahmin edici degiskenin bilgi kazanimini algoritma tarafindan
Denklem 2.3’te belirtildigi sekilde hesaplanir. Secilen 6zniteligin entropi degeriyle her
bir Ozniteligin entropi degerleri arasindaki fark bilgi kazancini (information gain)

olarak isimlendirilir.
Kazang(X, T) =H(T)-H(X,T) (2.3)

Bu hesaplamalarin amaci en yiiksek bilgi kazanimi saglayan tahmin edici sinifi tespit
etmektir. En yiiksek bilgi kazanimi saglayan tahmin edici nitelik tespit edilir ve agag
bu nitelikten itibaren dallandirilmaya baslanir. Algoritma sonraki dallanmalar i¢in
diiglimiin siniflarindan olugan alt kiimelerde entropi hesabi, bilgi ve bilgi kazanimi
hesab1 yaparak en yiiksek bilgi kazanci saglayan diiglimii bulurak kirilmaya o

diiglimden devam eder.

Olusturulan karar agaclarinda siiflamaya hicbir etkisi olmayan dallarin agactan
c¢ikarilmasi islemi budama olarak adlandirilmaktadir. Budama islemi aga¢ kurulurken
veya kurulduktan sonra da yapilabilir. Budama islemi yapilirken hangi 6l¢iitiin baz

alinacag 6nemlidir.

C5.0 algoritmasi ise C4.5’in gelistirilmis hali olup, 6zellikle biiylik veri setleri i¢in
kullanilmaktadir. C5.0 algoritmas1 Unix / Linux i¢in See5 algoritmasi ise Windows
icin gelistirmis ve 1994 yilinda ticari olarak piyasaya siiriilmiistiir. C5.0 algoritmasi

daha etkili bir bellek kullanimina sahip ve C4.5’e gore daha hizli bir algoritmadir.
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2.5.4. CHAID algoritmasi

AID algoritmasi, 1971 yilinda Sonquist, Baker ve Morgan tarafindan sunulan AID
grubu algoritmalarinin ilkidir. 1980 yilinda Gordon V. Kass tarafindan gelistirilen
CHALID algoritmasi bu grubun en popiiler karar agaci algoritmalarindan biri olmustur.
CHAID algoritmasi ile olusturulan karar agaci, her hiyerarsik seviyede ikiden fazla
dala ayrilabilmektedir. Algoritmanin avantajlari arasinda biitiin olgii skalalar ile
caligabilir olmasi, nesnelere agirlik ve frekans degerlerinin atanabilmesi, eksik

degerleri ayr bir kategoride analiz edebilmesi 6rnek olarak verilebilir.
2.5.5. CART algoritmasi

CART (Classification and Regression Trees) algoritmas: Breiman ve Friedman
tarafindan 1984 yilinda Onerilmistir. Morgan ve Sonquist’in AID (Automatic
Interaction Detection) adli karar agaci algoritmasinin devami niteligindedir. CART
algoritmasi, siniflandirma ve regresyon analizi yapmak i¢in kullanilan algoritmalardan
biridir. ID3 ve C4.5 gibi karar agaci olusturulmasi esasina dayanir. C4.5 agacinda
kirilma niteligin sahip oldugu smf kadar olabilirken CART algoritmasinda ikili
bi¢cimde kirilim esastir. CART algoritmasinda kok diigiimden baglayarak her seviyede
iki alt diigiim olur. Amag bir sonraki seviyede daha homojen hale getirilmis diigiimleri
elde edebilmektir. Olusan aga¢ smiflandirma agaci ve ayni zamanda da regresyon
agact olmaktadir. CART algoritmas1 kategorik ve siirekli degiskenlerle
caligabilmektedir. Kategorik degerler i¢in diiglimlerden alt diiglimlere dallanirken
boliinmeyi gergeklestirecek 6zniteligi tespit etmek i¢in Gini, Twoning ve Ordered
Twoning kriterlerini; stirekli degiskenlerin bdlen noktalarinin bulunmasinda ise en
kiigiik kareler sapmasi kriterini kullanmaktadir. CART agaci, yeni bir bdliinmenin
gerceklesmeyecegi duruma kadar siirekli boliinerek olugmaktadir. Son veya ug
olmayan her bir diigiimde iki adet dal bulunmaktadir. Aga¢ olustuktan sonra ugtan
koke dogru budama islemi yapilmaktadir. Her budama islemi sonrasi bir test verisi ile

degerlendirme yapilarak olasi en basarili karar agaci tespit edilmeye ¢alisilmaktadir.

Siniflandirma ve regresyon agaci olusturma igin kullanilan Gini algoritmasinda
diigiimlerin iki alt dali olabilir. Bu algoritmada agacin kirilimlarin1 olusturmak igin
Gini indeksi hesaplanir ve sol boliinmeler i¢in Ginisol, sag boliinmeler icin Ginisaz

degerleri hesaplanir.
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K sinifinin bulundugu T diigiimdeki 6rnekleri L; sol tarafta i kategorisindeki 6rnekerin
sayisini, Ri sag taraftaki i kategorisindeki orneklerin sayisini gostermek {iizere

Denklem 2.4 ve 2.5’te verilen bagintilar kullanilir.

k L-Z
Giniy, =1-> - (2.4)
i=1 Tsol
- k R.2
Ginig,, =1~ 2T (2.5)

sag
Bu iglemlerin ardindan her j niteligi i¢in, n satir sayis1 olmak iizere Denklem 2.6’da
verilen bagint1 yardimiyla hesaplanir.

(2.6)

_ b, v
Gini; = T (T, Ginig, + T, Gini,,)
Elde edilen Ginij degerleri arasindan en kiigiik olan1 segilir ve boliinme bu nitelige gore

olur.
2.5. Sonuclarin Degerlendirilmesi

Veri 6n isleme, parametre se¢imi ve test kiimesi se¢imi veri madenciligi
uygulamasinda ortaya ¢ikacak olan modelin basarimini etkiler. Egitim ortamlarini ve
egitsel siirecleri iyilestirmek i¢in veri madenciligi sonucunda ortaya ¢ikan bilgi, oriintii

veya modellerin bagarimlar1 degerlendirilmelidir.

Model basarimini degerlendirirken kullanilan temel kavramlar; hata orani, kesinlik,
duyarlilik ve F-0Olgiitiidiir. Modelin basarisi, modelin test verileriyle sinanmasi
sirasinda test verisinin dogru sinifa atanan drnek sayisi ve yanlis sinifa atilan 6rnek

sayis1 nicelikleriyle alakalidir.

Tablo 2.1 ‘de verilen karsilik matrisinde satirlar test kiimesindeki drneklere ait gercek
sayilari, kolonlar ise modelin tahminlemesini ifade eder. Modelin dogru siniflandirdig:
sinif tahmininde dogru tespit edilen sonuglari i¢in True Positive (TP) ve True Negative
(TN) olarak, yanlis tespit edilen siif tahminleri icin ise False Positive (FP) ve False

Negative (FN) olarak belirtilmektedir.
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Tablo 2.1 Modelin smiflandirma sonucunda
olusan karsilik matrisi

Simifin Tahmini

Smif =1 Smif=0
.. False

]

E| Smf=1 True(_li’_g;ltlve Negative
£ 35 (FN)
o § T
== i rue

£ Sinif=0 False(lfg)s itive Negative

i (TN)

2.5.1. Dogruluk ve hata orani

Model basariminin dl¢iilmesi i¢in kullanilan en popiiler ve basit yontem model igin
hesaplanan dogruluk oranidir. Egitim verileriyle olusturulan model test verileriyle
stnanir ve olusturulan karsilik matrisinden dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin (TP
+ FP) tiim 6rnek sayisina orani (TP+FP+FN+TN) dogruluk oranini verir. Dogruluk
orant Denklem 2.7°de verilen ifade ile hesaplanabilir.

TP+TN

Dogruluk = (2.7)
TP+FP+FN+TN

Hata orani dogruluk oranin1 1’e tamamlayan degerdir.
2.5.2. Kesinlik

Denklem 2.8°de gosterildigi gibi kesinlik degeri smifi 1 olarak tahminlenmis TP

sayisinin, sinifi dogru olarak tahminlenmis tiim 6rnek sayisina oranmidir (TP + FP).

TP
TP+FP

Kesinlik =

(2.8)

2.5.3. Duyarhhk

Denklem 2.9’da gosterildigi gibi dogru smiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin (TP),

toplam pozitif 6rnek sayisina oranidir (TP + FN).

TP
Duyarlilk = 2.9
4 TP+FN (2.9)
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2.5.4. F dlciitii

Kesinlik ve duyarlilik 6lgiitleri tek basina bir karsilastirma sonucu ¢ikartmak igin
yeterli degildir. Her iki Olgiitiin bir arada degerlendirildigi F oOlgiiti modeli
degerlendirmek i¢in daha iyi bir sonug vermektedir. Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin
harmonik ortalamasi1 Denklem 2.10’da gosterildigi gibi F-6l¢iitiinii verir.

_ 2x Duyarlilik x Kesin lik

F-Olgiti = — (2.10)
Duyarhlik + Kesin lik
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3. OGRENME DENEYIMi KAYITLARININ YAKALANMASI

Bireylere yeni bilgi, davranig, beceri veya deger kazandiran ya da var olanlar

degistiren veya giiclendiren deneyimler 6grenme deneyimleridir [17].

Bireylerin egitim ortamlarindaki Ogrenme yasantilart bireylere ait O0grenme
deneyimleridir. Egitim silirecindeki bir birey, ¢evrimici ve ¢evrimdisi ortamlarda

O0grenmeler gerceklestirir.

Cevrimigi ve ¢evrimdisi 6grenme ortamlari bir egitim plani ile birlestirilerek bir arada
sunuldugunda Ogretimin kalitesini artirmakta ve bireyler iizerinde 6grenmeyi daha
etkili bir sekilde gerceklestirebilmektedir. Ancak tiim bu farkli ortamlarin birlikte ise
kosulmasi bireylerin 6grenme siirecini takip etmeyle ilgili birtakim problemler ortaya
cikartmaktadir. Ogrenenin ortam ile girdigi etkilesimleriyle olusan 6grenme
deneyimlerinin kayit altina alinmasi ve takip edilmesi bireyin performansi hakkinda

¢ikarim yapabilmek i¢in gereklidir.

Dijital 6grenme ortamlari bireye ait 6grenme deneyimlerini kendi igerisine kayit altina
alabilecek sekilde tasarlanabilmektedir. Ornek olarak 6grenme ydnetim sistemleri
(OYS) verilebilir. Bu sistemler 8grencilerle ilgili cok miktarda bilgiyi takip etme ve
biriktirme kabiliyetine sahiptir. OYS’ler iizerinde bulunan giinliikler &grenciler
tarafindan gergeklestirilen birgok etkinligi ve dgrencilerin elde ettigi deneyimleri izler.
Birgok OYS yazilimi, bireylerin sistem iizerinde gergeklestirdigi belirli bir igerigi
okumak, degerlendirme sorularina cevap vermek, kursta saglanan ¢esitli gorevleri
yerine getirmek gibi davranislart ayrintili olarak kayit altina alabilmektedir. Ancak her
dijital ortam birey davraniglarim1 kendi igerisinde kendi standartlariyla ayri ayri

izlemekte ve kaydetmektedir.
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Bireyin ger¢ek basarist tiim ortamlardaki deneyimlerinin bileskesidir. Dijital
ortamlarin kaydettigi deneyim verileri birlikte analiz etmek i¢in standart bir formata
sahip degildir. Bu nedenle bireyin hangi ortamla ne kadar etkilesimde bulundugunun
standart ve merkezi bir sekilde kaydedilerek takip edilebilmesi gerekmektedir. Ancak
standart bir formatta tutulan 6grenme deneyimi kayitlarinda yapilacak ¢aligmada hangi
Ogrenme deneyiminin akademik basari lizerinde ne kadar bir etkiye sahip oldugunun

tespiti yapilabilecektir.

Ayrica bu c¢alismanin da konusu olan egitsel veri madenciligi calismalarinda
kargilasilan problemlerden biri biiyilk boyutlu ama ayni diizene sahip olmayan
verilerin icinden ise yarar bilgilerinin cekilmesinin zor olmasidir. Egitsel veri
madenciligi i¢in 6grenme deneyimlerinin ayni diizene sahip, standartlar ¢ercevesinde

kayit altina alinabilmesi biiyiik bir ¢alisma ortami olusturmaktadir.
3.1. Experience API

Experience API her tiirlii 6grenme deneyiminin izlenebilmesini ve kaydedilebilmesini

saglayan ag¢ik kaynak kodlu bir e-6grenme yazilimi standard: ve bir API’dir [18] .

API (Application Programming Interface) bir uygulamaya ait yeteneklerin baska

uygulamalar ile paylasilabilmesini saglar.

Experience API projesinin gelistirilmesi SCORM’un (Sharable Courseware Object
Reference Model) gelistiricisi Advanced Distributed Learning (ADL) tarafindan
yapilmaktadir [18].

Scorm, Experience API ortaya ¢ikana kadar e-6grenme aktivitelerine ¢ok fazla katkida
bulunmus bir e-6grenme standardidir. Kendi zamani igerisinde ¢igir agmis bir
teknolojidir. Experience API, Scorm’un giincellenmis ve gelistirilmis bir stirimiidiir.

Experience APl OYS disindaki teknolojilerle de birlikte ¢alisabilmektedir [19].
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SCORM e-6grenme iceriklerinin paketlenmesi i¢in kabul gormiis bir standarttir.
SCORM ile birlikte OYS’lerdeki e-dgrenme igerikleriyle etkilesime giren dgrencilerin
davranislarinin izlenebilmesi i¢in birtakim standartlar olusturmustur. SCORM
sayesinde 0grenci deneyimi loglar standart bir sekilde kaydedilebilmektedir. Ayrica
SCORM ile e-6grenme igeriklerinin farkli 6gretim yonetim sistemlerine tasinamamast,
ortak olarak kullanilamamasi gibi sorunlarin ¢oziilmesini hedeflemistir. SCORM
paylasilabilir, yonetilebilir, yeniden kullanilabilir, farkli platformlarda galisabilir,
tagmabilir ve paketlenebilir e-6grenme igeriklerinin yapilandirilmasi ve yayimi ile

ilgili standartlardan olusmaktadir [20].

Ogrenme etkinliklerinin bir web tarayicis1 ve OYS iizerinde gergeklestirilmesinin
zorunluluk olmast SCORM’un en biiyiik sinirliligidir. Ayrica SCORM paketi OYS
yOneticisi tarafindan 6nceden belirlenen bir e-6grenme dersinin igerisine aktarilmalidir.
SCORM’da &grenme deneyimlerini izlemenin tek yolu, dgrenenin bir OYS’ye giris
yapmast ve Onceden secilmis bir e-0grenme kursuna kaydolmasi ve daha sonra

OYS’den SCORM igerigini baslatmasi ile miimkiin olmaktadir [19].

XAPI ile takip edilecek deneyimler i¢in icerigin herhangi bir sisteme aktarilmasina ve
web tarayicisina gerek yoktur. Ayrica XAPI'de, 6grenme deneyiminin nerede ve ne
zaman kesfedilip baglatildigi, ne zaman gergeklestirildigi onemli degildir, hepsi

kaydedilebilmekte ve izlenebilmektedir [19].

SCORM’da  sadece OYS iizerindeki g¢evrimigi &grenme  deneyimleri
kaydedilebilmektedir ve SCORM ger¢ek diinya deneyimleriyle ilgilenmez.
Experience API’de ise informal 6grenmeler de bu apinin bir pargasidir. Ogrenme her
yerde, her sekilde ve her ortamda gergeklesebilir. Cevrimi¢i ve g¢evrimdist tiim
O6grenme deneyimlerinin takip edilebilmesi, akademik basarinin kestirilebilmesi i¢in
onemlidir. Ogrenme deneyimlerinin bilesimi, parcalardan daha biiyiik bir toplami

ifade eder.

Ayrica 0gretim faaliyetlerinin tamami SCORM ile paketlenerek bir 6grenme yonetim
sistemine yiiklenemeyecek kadar cesitlilik icerir. Sekil 3.1 ‘de 0grenim ydnetim
sistemlerine SCORM paketlerinin yiiklenerek egitim Ogretimi tek ortama toplama

yaklasimina iliskin eski yaklagim verilmistir.
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OGRENME YONETIM SISTEMLERI

iCERIK

iCERIK

iCERIK

iCERIK

Sekil 3.1. OYS ile eski yaklasim

Bir konferansa katilmak, bir danigmana fikir sormak, bir sinifa gitmek ve orada kitap
okumak bir grenme deneyimidir. SCORM ile bu deneyimler OYS’ye aktarilamaz ve
takip edilemezler. Experience APl ile bu deneyimler kolaylikla takip edilebilmekte ve

bu etkinliklerle ilgili deneyim kayitlar1 kaydedilebilmektedir.

XAPI, bir kisinin 6grenme deneyimlerinin eksiksiz bir resmini olusturmamizi saglar

[21].

Experience API oyunlari, simiilasyonlari, ger¢ek diinya performansini, takim temelli
e-0grenmeyi, mobil uygulamalarda e-6grenmeyi, web tarayicisi ve web tarayicisi

disindaki 6grenme deneyimlerini takip edebilecek sekilde tasarlanmustir [22].

Ogrenme ortamlar1 Sekil 3.2°de verildigi gibi Experience APl ile iletisime gegebilecek

sekilde tasarlanmali1 ve bireylere ait 6grenme deneyimleri API’ye iletilebilmelidir.
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Oyunlar,

) Seminerler
Simulasyonlar

Ogrenme Mobil
Yonetim Ogrenme
Sistemleri Yazilimlari

Gergek Dinya
Experience ve Diger
Api Ogrenme
Ortamlan

Artirilmig
Gergeklik

Uygulamalari

Sekil 3.2. Experience API ile deneyim izlemede yeni yaklasim

Ogrencinin ¢evrimigi ve ¢evrimdis1 ortamlarla olan etkilesimleri, API araciligiyla

diger sistemlere mantikli bir sekilde aktarilir ve gelistirebilecek bir sekilde iletilir.

XAPI ile davranisin gergeklestigi ortam ile ilgili sicaklik, 151k, nem bilgisi, kisiye ait

nabiz, viicut 1s1s1 gibi bilgiler takip edilebilir.

Experience API restful bir servistir ve response (yanit) tipi olarak JSON

kullanmaktadir.

Experience API standardi “<Aktor><Fiil><Nesne>" yapis1 seklinde statement adi
verilen deneyim ifadeleriyle c¢alismaktadir. Burada statement’dan kastedilen
Javascript Object Notation (JSON) formatinda Ogrenci deneyimlerinin ifade

edilmesidir. Her Statement bir 6grenme deneyimini temsil etmektedir [23].
3.2. Learning Record Store (LRS)

Bireyin 6grenme deneyimi elde edebilecegi ortamlar Experience API ile entegre
edilmelidir. Experience API kendisine iletilen 6grenme deneyimi kayitlarin1 Learning

Record Store lizerinde depolamaktadir.

Sekil 3.3’te bireyin Experience API ile entegre edilmis ortamla girdigi etkilesime ait

stire¢ verilmistir.
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.‘ E-Orenme Uygulamasi
., (XAPI'ye Entegre Edilmig)

Learning Record Store

Birey xAPl ile entegre edilmis bir e- E-6grenme ortami deneyim kaydini statement
olarak xAPI'ye gonderir. xAPI'de LRS lizerinde

dgrenme yazilimiyla etkilesime girer.
deneyimleri depolar.

Sekil 3.3. Deneyim ifadelerinin XAPI’den LRS’ye gonderilmesi

LRS, PostgreSQL ile gelistirilmis dosya tabanli JSON kayit tutabilen bir veritabanidir.

Tiim statement’lar LRS {izerinde depolanmaktadir [24].

Sekil 3.4’te farkli ortamlarin Experience API iizerinden LRS’ye deneyim kayitlarini

kaydettigi siire¢ verilmistir.

LEARNING RECORD STORE

Ogresri\:;een\"(lzr;ietlm | attended this! —{ | attended this!
Cevrimdist Ogrenme
Ortamlari

Sekil 3.4. Deneyim ifadelerinin LRS iizerine kayit edilmesi

LRS’ler kendi icerisinde bilgi aligverisi yapabilecek sekilde tasarlanmistir.
Statementlar LRS iizerinde depolanmakta ve gerektiginde XAPI iizerinden 6grenme

analitikleri olusturabilmek i¢in sorgulanabilmektedir.
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3.3. Deneyim Ifadeleri

Biitiin 6grenme deneyimleri bir deyim (statement) olarak ifade edilir ve deyimler
XAPI’nin ¢ekirdegini olusturur. Tiim 6grenme deneyimleri “I did this” seklinde bir
deyime doniistiiriiliir. Tiim deyimler XAPI’ye Java Script Object Notation (JSON)

formatinda iletilir.

Bir statement igerisinde Actor, Verb, Object alan1 mutlaka bulunmalidir. Tablo 3.1 ‘de

bir statement’in veri modeli gosterilmektedir.

Tablo 3.1. XAPI Statement Veri Modeli [25]

Property Value Usage
Actor
Name Name of the student Required
Account
homePage | URL of the home page of the account | Required
management system
name | User identifier in the account Required
management system
Verb
id IRI of the verb (see table below for Required
list of verbs)
Display Language map of lang code keys to “en”: “<verb display>"
display values Required
Object
id IRI of the activity Required
Definition
name | Lang map of the name of the activity | Preferred
description | Lang map of the description of the Optional
activity
type | IRI representing the type of activity | Required
(see table below for list of activity
types)
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Tablo 3.1. (Devam) XAPI Statement Veri Modeli [25]

morelnfo URL to more information Optional
extensions
Result
Score
Success Boolean representing the learner’s Optional
success
completion Boolean representing if the learner Optional
completed the activity
Response Learner’s response regarding the Optional
activity
Duration Duration of time spent in the activity | Optional
(I1SO 8601 duration)
extensions
Context
registration UuID Optional
Instructor Agent Optional
Team Group Optional
contextActivities Object See Use Cases Below
Revision String Optional
Platform String Optional
Language String / lang code Optional
Statement Statement Reference Optional
extensions
Optional
timestamp ISO timestamp String Required
AUT
Attachments
Optional
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Tablo 3.1 ‘de verilen veri modelinde Actor, Verb, Object, Result, Context, timestamp,

Attachments nitelikleri oldugu goéziikmektedir. Bu nesnelere ait agiklamalar Tablo

3.2’de verilmistir.

Tablo 3.2. Statement veri niteliklerinin agiklamalari

Nitelik

Tiir

Varsayilan

Agiklama

Id

UuID

UUID LRS tarafindan veya giivenilir bir
servis tarafindan atanir.

Actor

Object

Statement’in kimin tarafindan
gerceklestigini gosterir. Actor veya
Group Object olarak kullanilabilir. “I”

Verb

Object

Statement’1 gerceklestiren kisi veya
grubun eylemidir. “Did”

Object

Object

Gergeklestirilen eylemdir. “this”

Result

Object

Sonug nesnesi belirtilen fiille iligkili
daha ayrintil1 bilgi igerir.

Context

Object

Statement’a daha fazla anlam veren
baglamdir. Ornek olarak “Takim
oyuncusu, bir ugus simiilasyonu
tizerinde ¢alisiyor”

Timestamp

Date / Time

Statement’1n olustugu zaman damgasini
ifade etmektedir. ISO 8601’°e gbre
bicimlendirilmistir. Eger bu bilgi set
edilmemisse LRS bu alana “stored”
zamanini yazacaktir.

Stored

Date / Time

Statement’in LRS’ye kaydedildigi
zaman damgasidir. LRS tarafindan
otomatik set edilir.

Authority

Object

Bu ifadeyi gonderen uygulamanin
kimligine iliskin bilgiler bulunulur.

Voided

Boolean

False

Bildirimin gegersiz oldugunu bildirir.

Tablo 3.3’te Experience API standardinda kullanilabilecek fiillerden bir kismi

verilmistir. Listenin tamamina XAPI fiiller listesinden erisilebilir [26].
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Tablo 3.3. XAPI fiilleri listesi ornekleri

abandoned experienced logged-out satisfied
answered failed mastered scored
asked imported passed shared
attempted initialized preferred suspended
attended interacted progressed terminated
commented interacted registered voided
completed launched responded waived
exited logged-in resumed

Icerisinde sadece Aktdr, Fiil ve Nesne barindiran basit JSON ifadeler Simple

Statement olarak ifade edilir.

Sekil 3.5 ‘te bir simple statement 6rnegi verilmektedir.

{
"id":"£fd41c918-b88b-4b20-alab-a4c3239%91laaal",
"actor": {
"objectType": "Agent",
"name": "Erdem Kismet",
"mbox": "mailto:ekismet@msn.com"
},
"verb": {
"id": "http://adlnet.gov/expapi/verbs/created",
"display": {
"en-US": "created"
}
},
"object": {
"id":
"http://example.adlnet.gov/XAPI/example/simplestatement",
"definition": {
"name": { "en-US": "Simple Statement" },
"description": { "en-US": "A simple Experience API
Statement." }
}
}
}

Sekil 3.5. Simple Statement

Sekil 3.5. ‘te verilen deneyim kaydi su ciimleyi ifade etmektedir:

“Erdem KISMET created A Simple Statement”
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Sekil 3.6 ‘da bir complex statement 6rnegi verilmektedir. Verilen statement “Erdem
KISMET experienced A Complex Statement with score 100” ciimlesini ifade
etmektedir. Burada deneyime iliskin “score” bilgisi de ifadenin igerisine

konulabildigi goziikmektedir.

{
"id":"fd41c918-b88b-4b20-ala5-a4c32391laaal",
"actor":{
"objectType": "Agent",
"name" :"Erdem KISMET",
"mbox":"mailto:ekismet@msn.com"

},

"verb":{
"id":"http://adlnet.gov/expapi/verbs/experienced",
"display":{

"en-US":" experienced "
}

},

"object": {

"id":"http://example.adlnet.gov/XAPI/example/simpleCBT",
"definition":{

"name" : {
"en-US": "Experienced a Complex Statement"
},
"description": {
"en-US":" Experienced a Complex Statement"
}
}
},
"result":{
"score": {
"scaled":1.0
},
"success": true,
"completion":true
}
}

Sekil 3.6. Complex Statement
3.4. Experience API ve Learning Record Store (LRS) Kurulumu

ADLnet tarafindan  gelistirilen = Learning Record  Store  kurulumunu
gerceklestirebilmek i¢in isletim sistemi olarak Ubuntu 14.04 veya daha {ist bir siirlim
kullanmak gerekmektedir. Ubuntu 16.04 {izerine kurulum islemleri i¢in gereken shell

komutlar1 agiklamalariyla birlikte EK-A’da verilmektedir [24].
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Isletim sistemi tercihine ek olarak Python, Django, uWSGI, PostgreSQL, Nginx gibi

bir dizi yazilimin kurulmasi ve yapilandirilmasi gerekmektedir [24].

Kurulum islemlerini tamamlayip kurulumun yapildigi sunucunun adresine web

tarayicisi lizerinden erisildiginde Sekil 3.7°deki sayfa acilmaktadir.

ADL LRS

ADL LEARNING RECORD STORE

LRS N THE

CURRENT LRS STATS

Sekil 3.7. ADL LRS

Ek-A’da verilen komutlar yardimiyla tim yazilimlar kurulup gerekli ayarlamalar

yapilandirildiktan sonra Experience API ve LRS kullanima hazir hale gelmektedir.
3.5. Veri Toplama

Veri toplamayla ilgili kisitlardan en 6nemlisi egitim ortamlarinin Experience API’ye
entegre edilmesi gerekliligidir. Bir¢ok platform bu entegrasyonu sagladi ve her gecen

giin entegrasyon saglayan egitim ortamlarinin sayisi artmaktadir [27].

Ayrica bir egitimcinin kendi gelistirdigi dijital egitim ortamin1 Experience API’ye
entegre etmesini saglayacak bir¢cok hazir yazilim kiitliphanesi veya ara¢ ADLnet
tarafindan agik kaynak kodlu olarak paylasilmaktadir. Fiziksel ortamlarin entegre

edilmesi konusu programlama bilgisi gerektirmektedir.

Bir birey egitim ortamina girmeyi kabul ettiginde, basarisinin egitimci tarafindan
degerlendirilebilmesi i¢in egitim siirecinin izleme altinda olacagini1 kabul etmektedir.

Aksi takdirde 6grenmenin ne derecede gerceklesmis olabilecegine iliskin kestirim

33



yapilamaz. Bu nedenle bireyi izleme ve izleme kayitlariyla ilgili etik sorunlarin séz
konusu olmadig diisiiniilmektedir. Aksi takdirde bu durum bireyin hastaliginin teshisi
icin doktorunun istedigi tahlil sonuglarini doktordan gizleyerek teshis koymasini

beklemesine benzer.

XAPI ile entegre edilmis bir¢ok yazilim bulunmaktadir [27]. Bu yazilimlar ile yapilan
O0grenme aktivitelerinde bireylere ait 6grenme deneyimlerini kaydetmek oldukca
kolaydir. Ancak kendi gelistirdiginiz projeleri XAPI’ye entegre etmek icin bir takim

yazilim kiitiiphanelerinden yararlanilmasi gerekmektedir.

XAPI ile entegre edilecek ¢evrimigi 6grenme ortamlari i¢in her deneyim durumunun
tespit edilerek agiklanmasi tavsiye edilmektedir. Bunun i¢in kullanim durumu (use-
case) raporu cikartilarak bu raporda “Deneyim kaydinin raporlama ve 6grenme
analitigi faaliyetlerine etkisi nedir?” sorusu detayli bir sekilde agiklanmalidir. Tablo

3.4’te bir use-case O6rnegi verilmistir.

Tablo 3.4. XAPI statement use case tablosu [25]

UC#01: Actor Initialized A Video (Ornek)

Aciklama: Aktor bir videoyu baglatir.
Aktor (ler): e Oprenci
On Kosullar: e Video kaydedilir, diizenlenir ve web {lizerindeki bir

sisteme yiiklenir.

e Video linki 6grenciye gonderilir.

e Bilgisayar veya mobil cihazlar {izerinden video
sayfasina baglanilip video baslatilir.

Kullanim Durumu Senaryosu / Is Akis1 / Sistem Arayiizii:

1. Ogrenci, dgreticisi tarafindan paylasilan linke baglanr.
2. “initialized” deyimi XAPI’ye bir statement olarak gonderilir.
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Tablo 3.4. XAPI statement use case tablosu (devami) [25]

Son Kosullar: e Video izlenilir.
e XAPI statement’1 LRS’ye gonderilir.

Faaliyetin Etkisi: e Kullanicilarin kag kez video’ya eristigi raporlanir.

e Kullanicr erigimlerini ileten gorsellestirmeler ve
gosterge tablolar1 olusturulur.

e Video’yu baslatan ve tamamlamayan kullanicilarin
korelasyonu hesaplanir.

Yukarida verilen kullanim durumu (use-case) raporuna ait statement Sekil 3.8’de

verilmistir.
{
"id":"£fd41c918-b88b-4b20-ala5-a4c32391aaal",
"actor": {
"objectType": "Agent",
"name": "Erdem Kismet",
"mbox": "mailto:ekismet@msn.com"
},
"verb": {
"id": "http://adlnet.gov/expapi/verbs/initialized",
"display": {
"en-US": "initialized"
}
},
"object": {
"id": "http://example.adlnet.gov/XAPI/example/video",
"definition": {
"name": { "en-US": "Video Example" 1},
"description": { "en-US": "Video Example." }
}
}
}

Sekil 3.8. Verb: Initialized, Simple Statement
3.5.1. Experience Api kiitiiphaneleri

ADLnet; PHP, JAVA, C#, Python, Javascript gibi birgok popiiler programlama dili
i¢cin Experience API araciligiyla 6grenme kayit deposuna kayit gondermeyi saglayacak
yazilim kiitiiphanelerini saglamaktadir. Bu yazilim kiitiiphaneleri ADLnet’in Github
hesabinda paylasilmaktadir.

Ayrica Restful API yapisi sayesinde projeleri entegre etmek oldukg¢a kolaydir.
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3.5.2. Mobil uygulama

Experience API farkli 6grenme ortamlarimin birlikte ¢aligabilirliligini saglamay1

amaclayan bir standarttir. Bu standart baglaminda cihazlarin sensor verileri 6grenme

deneyimlerinin igerisine eklenebilir ve analiz etmek i¢in kullanilabilir [28].

Bu tez caligmasinda Unity ile gelistirilen mobil uygulama iizerinden &grencilerle

yalnizca Nesne Tabanli Programlama dersine iliskin ders videolar: paylasilmistir. Bu

videolarin izlenme durumu Experience API’ye iletilerek 6grenci davraniglari takip

edilmistir. Unity tizerinde gergeklestirilen yazilimi XAPI’ye entegre etmek igin C#

kiitiiphanesi bu ¢aligma kapsaminda kullanilarak test edilmistir [29].

Sekil 3.9 ‘da verilen kodlar yardimiyla mobil uygulama iizerindeki Ogrenme

aktiviteleri Experience API’ye kolaylikla iletilebilmektedir.

using System;
using TinCan;
using TinCan.LRSResponses;

var lrs = new RemoteLRS (
"<Experience API endpoint address>",
"<username>",
"<password>"

);

var actor = new Agent();
actor.mbox = "mailto:info@XAPI.com";

var verb = new Verb() ;
verb.id = new Uri ("http://adlnet.gov/expapi/verbs/experienced") ;
verb.display = new LanguageMap () ;

verb.display.Add("en-US", "experienced");

var activity = new Activity();
activity.id = new Uri
("http://rusticisoftware.github.io/TinCan.NET") ;

var statement = new Statement ()
statement.actor = actor;
statement.verb = verb;
statement.target = activity;

StatementLRSResponse lrsResponse = lrs.SaveStatement (statement);
if (lrsResponse.success)
{

Console.WriteLine("Save statement: " +
lrsResponse.content.id) ;

}

Sekil 3.9. Mobil uygulama XAPI entegresyonunda kullanilan kodlar [29]
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3.5.3. Ogrenme yénetim sistemlerinin entegre edilmesi

OYS’ler iizerindeki kullanici deneyimlerinin LRS iizerine kaydedilmesi igin

gelistirilmis ac¢ik kaynak kodlu bir¢ok modiil bulunmaktadir.

Bu ¢alismada 6grenme yonetim sistemi olarak ac¢ik kaynak kodlu Moodle yazilimi
kullanilmaktadir. Bu nedenle Moodle icin gelistirilen XAPI entegresyon modiilii
kullanilmistir. Logstore XAPI isminde agik kaynak kodlu modiil Moodle iizerine

yiiklenerek XAPI ile 6grenme yonetim sistemimiz entegre edilmistir [30].

Sekil 3.10°da Logstore XAPI modiiliiniin ayarlar ekran1 gosterilmektedir.

Logstore xAPI
Endpoint http://45.76.87.136/xAP1/
Password wkE kR

Send statements by [#

ched d task? L . .
scheduled tasks This will force Moodle to send the statements to the LRS in the background, via a cron

task. This will make the process less close to real time, but will help to prevent

unpredictable Moodle performance linked to the performance of the LRS.

Maximurm batch size 30

Statements are sent to the LRS in batches. This setting controls the maximum number
of statements that will be sent in a single operation. Setting this to zero will cause all

available statements to be sent at once, although this is not recommended.
Sekil 3.10. Logstore XAPI modiilii ayar ekrani
Endpoint boliimiine XAPI servisinin ¢aligtig1 web sunucusunun adresi yazilmaktadir.

Username ve password boliimlerine XAPI sunucuna erismeye yetkili kullaninin

bilgileri girilmektedir.

Send statements by scheduled task kismi gdnderme isleminin bir cron job yardimiyla

belirli araliklarla gonderimin saglanmasi 6zelligini aktif etmek i¢in kullanilmaktadir.

Maximum batch size alaninda bir XAP| génderiminde kag statement’in gonderilecegi

belirtilmektedir.

37



4. OGRENME DENEYIMi KAYITLARI UZERINDE EGITSEL VERI
MADENCILiGi UYGULAMASI

Gilinlimiizde egitim verileri hizla artmaktadir. Egitsel veri madenciligi, egitim
ortamlarindan gelen verilerin gizli bilgilerini kesfederek egitim problemlerini ¢6zmek
icin gelistirilen yontemlerle ilgilenen bir disiplindir [1]. Egitim verilerinden kesfedilen
bilgiler, herhangi bir egitim kurumundaki karar vericilere egitim sistemlerini

gelistirmelerini veya iyilestirmelerini saglamak i¢in kullanilmaktadir.

Bu bolimde, o6grenci performansini etkileyen oOgrenci davraniglarinin tespit

edilebilecegi Sekil 4.1°de gdsterilen model 6nerilmektedir.

Problemin
tanimlanmasi

@ Veri toplama

v
ﬁ Veri 6n isleme

A 4 A 4

Veri temizleme Veri Donustiirme Ozellik secimi

!

Filtreleme yontemi

v

En iyi 6zellik seti

y
> Veri madenciligi 4—1

Siniflandirma
yontemleri

v

Sonuglarin
degerlendirilmesi

v

Bilgilerin sunulmasi

Sekil 4.1 Ogrenci performansina iliskin EVM model diyagrami

38



4.1. Problemin Tanimlanmasi

Bireylerin akademik basarisini artirmak, davranislarini ve 6grenme deneyimlerini
iyilestirmekle miimkiindiir. Ogrenme siirecindeki 6grencinin dgrenme deneyimlerinin
takip edilebilmesinin saglanmasi ile birlikte olusan yeni veri yiginlari iizerinde
kesfedilmesi gereken bilgiler i¢in egitsel veri madenciligi ¢aligmalar1 bu alanda

yogunlasabilecektir.

Bu calismada 6grencilerin 6grenme deneyimlerinin kaydedilebilecegi standart bir
sistem kurularak ogrencilerin egitim ortamlarindaki davraniglart XAPI araciliiyla
kaydedilmis ve takip edilmistir. Ogrenilerin akademik basarisinin hangi davranislarina
bagli oldugunun veri madenciligi teknikleriyle bulunmasini saglayacak bir model

gelistirmektir.
4.2. Kullanilan Teknolojiler

Calisma kapsaminda mobil uygulama gelistirmek i¢in Unity kullanilmistir. Ogrenme
yonetim sistemi olarak agik kaynak kodlu Moodle yazilimi kullanilmistir. Cevrimdisi
ortamlardan kayit toplayabilmek icin Statement Generator yazilimi kullanilmistir.
Ortamlardan veri elde edebilmek icin Experience API ve LRS teknolojileri ve bu

teknolojilerin kurulumu igin gerekli Ek-A’da belirtilen teknolojiler kullanilmistir. [30]

Verilerin Experience API lizerinden ¢ekilerek veri madenciligi algoritmalarina uygun

hale getirilmesi i¢in bir C# uygulamasi gelistirilmistir.
Egitsel veri madenciligi caligmasi R dili kullanilarak gelistirilmistir.
4.3. Ogrenme Deneyimi Kayitlar1 Veri Seti ve On Isleme

Bu calismada veri kaynagi, Ogrenme Deneyimlerinin Yakalanmasi béliimiinde
aciklanan, tiim kaynaklardan diger bir degisle tiim egitim ortamlarindan veri kaydetme
yetenegine sahip olan Experience API (XAPI) araciligiyla elde edilmektedir.
Experince API’den elde edilen veriler bireylerin davranigsal 6zelliklerine aittir. XAPI,
o0grenme deneyimlerini, bir makale okumak veya bir egitim videosu izlemek gibi,
ogrencinin eylemlerini izlemeyi saglayan Egitim ve Ogrenme Mimarisinin (TLA) bir

bilesenidir.
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Bu tez ¢alismasinda Nesne Tabanli Programlama dersini alan 60 grencinin farkli
egitim ortamlarindaki 6grenme deneyimleri XAPI araciligiyla kaydedilmistir.
Ogrenciler mobil uygulama ve 6grenme ydnetim sistemi iizerinde ¢evrimigi 6grenme
deneyimleri yasamis, ¢evrimdisi 6grenme dencyimleri ise Ogrenmen tarafindan
kaydedilmigtir. Calismanin sonucunda 3902 deneyim kaydi toplanabilmistir. Sekil
4.2’de LRS’de toplanan 6grenme deneyimi kayitlarinin durumunu gosteren istatistik

boliimii gosterilmektedir.

CURRENT LRS STATS

Users Statements Agents Verhs Activities

2 3902 60 42 53

Sekil 4.2. Toplanan 6grenme deneyimi kayitlarinin durumu

XAPI tizerindeki kayitlara ek olarak veri setinde 6grenci bilgi sistemi {izerinden elde

edilen 6grencilere ait ders basar1 bilgisi kullanilmaktadir.

Ogrenme deneyimi kayitlar1 LRS igerisinde JSON formatinda tutulmaktadir. Bu
verileri dogrudan veri madenciligi algoritmalarinca kullanabilmek miimkiin degildir.
Bu nedenle verileri amaca ve veri madenciligi algoritmalarina uygun bir bigime

dontistiirmek gerekmektedir.

Toplanan verilerden elde edilecek veri kiimesinin kalitesini artirmak igin bazi
Onisleme mekanizmalar1 uygulanmalidir. Veri Onisleme, veri temizleme, o6zellik
secimi, veri azaltma ve veri doniistiirme gibi bilgi kesfi siirecinde énemli bir adim

olarak diistintilmektedir.

Veri temizleme, giiriiltiiyli azaltmak ve eksik degerler i¢in bu veri setine uygulanir.
XAPI igerisine 6grenme yonetim sistemi olarak kullandigimiz Moodle {izerinden
bircok deneyim kaydi gonderilmistir. Bu kayitlar bireyin Moodle ile yaptigi
etkilesimleri igermektedir. Ornegin 6grencinin sisteme log-in olmasi, kurs ekranini
goriintiilemesi, log-out olmasi gibi. Bu ¢calismada 6grenme yonetim sistemi loglarinin
analizini yapilmadigi i¢in O6grenci basarisina etkisi merak edilmeyen web sitesi

kullanim loglar1 XAPI {izerinden ¢ekilmemis ve veri setine dahil edilmemistir.
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Tablo 4.1°‘de veri setinde kullanilmasina karar verilen deneyim kayitlarina iliskin

XAPI standardinda belirtilen fiillerin listesi verilmistir.

Tablo 4.1. Veri setinde kullanilan XAPI filleri

Attended Watch Answered Completed

Read Passed Experienced Viewed

Veri setine dahil edilen aktivitelere iligkin agiklamalar Ek-B’de verilmistir.

Sekil 4.3. ‘te verilen kodlar gelistirilerek, XAPI {izerinden deneyim kayitlarinin “.csv”
formatina doniistliriilmesi saglanmistir. Sekil 4.2. ‘de verilen kodlarda “actor.csv” ve
“activity.csv” icerisindeki bilgilerden yararlanilarak “data.csv” dosyasi olusturan
kodlar bulunmaktadir. Actor.csv dosyasi icerisine 60 ogrencinin bilgisi yazilmistir.
Activity.csv igerisine basariya katkist merak edilen 53 aktivitenin ID bilgisi girilmistir.
Gelistirilen kodlar tarafindan tiretilen “data.csv” isimli dosyada 60 satir 53 siitundan

olusmaktadir.
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var lrs = new RemoteLRS(

"http://LRSendPointAddress/XAPI/",

"admin",

Mhkhkhkxkxkk%xW

)
List<Agent> listActors = new List<Agent>();
List<string> listActivity = new List<string>();
using (var actorsCsv = new StreamReader (@"C:\temp\actors.csv"))
while ('actorsCsv.EndOfStream)

{
var line = actorsCsv.ReadLine();
var values = line.Split(';"');
listActors.Add (new Agent() { mbox = "mailto:" +
values[0] }):
}

using (var activityIdCsv = new
StreamReader (@"C:\temp\activityId.csv"))
while (l'activityIdCsv.EndOfStream)

{
var line = activityIdCsv.ReadLine();
var values = line.Split(';"'"):
listActivity.Add(values[0]);

}

var query = new StatementsQuery();

var csv = new StringBuilder();

List<string> newlLines = new List<string>();
foreach (var agent in listActors)

{
query.agent = agent;
foreach (var activity in listActivity)
{

query.activityId = activity;
StatementsResultLRSResponse lrsResponse =
lrs.QueryStatements (query) ;
if (lrsResponse.success)
{
Console.WriteLine ("Count of statements: " +
lrsResponse.content.statements.Count) ;

newLines.Add (lrsResponse.content.statements.Count > 0 ?
"1" H HOH);

Console.WritelLine (lrsResponse.content.statements) ;

}
}

csv.AppendLine (String.Join(",", newLines))
newLines.Clear();

}

try

{
File.WriteAllText (@"c:\temp\data.csv", csv.ToString());
Console.WriteLine ("Ok!"™);

}

catch (Exception e)

{
Console.WriteLine (e.Message) ;

}

Sekil 4.3. Ogrenme deneyimi kayitlarinin XAPI {izerinden elde edilmesi
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Data.csv dosyasina ayrica 6grenci bilgi sisteminden elde edilen dersi gegme durumu
bilgisi eklenmistir. 54. Sutuna basaril1 olan dgrenciler i¢in “GECTI”, dersi gecemeyen
ogrenciler i¢in “KALDI” bilgisi eklenmistir. Tablo 4.2 ve Ek-B’de tablo 6zellikleri

ve agiklamalar1 bulunmaktadir.

Tablo 4.2. Veri seti 6zellikleri ve agiklamalari

Ozellik Kategorisi Ozellik Aciklama

Deneyim Kodu 1 Deneyim kayitlarina verilen

. Deneyim Kodu 2 kodlar Ek-B ‘de
Davramssal Ozellikler listelenmektedir. Bu
calismada 53 farkli deneyim
kodu bulunmaktadir.

Deneyim Kodu 53

Akademik Basari Ders Genel Basarisi Gecgti veya Kaldi

Elde edilen data.csv R dilinde veri madenciligi algoritmalarinda model olusturmak igin

kullanilmaktadir.

Her 6grencinin deneyim kayitlart aym1 degildir. Baz1 6grenciler bazi deneyimleri
yerine getirmemis halde bulunmaktadir. Bu nedenle deneyim kaydi bulunmayan

ogrenciler icin veri setinde karsilik gelen yerlere 0 degeri yazilmistir.

Ogrencinin basar1 durumu smif gegme notunun iistiindeki 6grenciler “gecti”, sinif
geeme notunun altinda kalan 6grenciler “kald1” olacak sekilde doniistliriilmiistiir.
Ayrica bazi deneyimler 0-100 arasinda 6l¢eklendirilmis bir puan ile génderilmektedir.
Ornegin ¢evrimdist bir proje gorevi egitmen tarafindan puanlanmaktadir. Bu

puanlamalar 0-1 arasina 6l¢eklendirilecek sekilde dontistiirilmiis.

Ayrica bazi 6grenciler bir deneyimi birden fazla kez tekrar etmislerdir. Gelistirdigimiz
modelde tekrar edilen davranislar hesaba katilmamistir. Ornegin bir birey bir mobil
uygulama tlizerinden bir videoyu 5 kere izleyebilir ve her seferinde sistem bunun i¢in
bir deneyim kaydi gonderebilir. Bu ¢alismada davranis tekrarlarinin etkisi
arastirtlmadigi i¢in bu veriler yapti, yapmadi seklinde degerlendirilmistir. Eger bu etki
arastirtlmak istenseydi min-max normalizasyonu kullanilarak modele uygun hale

dontistiirtilebilirdi. Tablo 4.3’te veri setinin iceriginden bir kisim paylasilmistir.
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Tablo 4.3. Veri seti 6rnegi

DENEYIM_50 | DENEYIM_51 | DENEYIM_52 | DENEYIM_53 | DURUM
1 1 0,9 0,9 GECTI
1 0,8 0,9 GECTI

1 1 0,7 0,7 GECTI
1 0,9 0,9 GECTI

1 1 1 0,7 GECTI
1 1 1 0,4 GECTI
1 1 0,8 0,8 GECTI
1 0,2 0 KALDI

1 1 0,1 0 KALDI
1 0,6 0,4 KALDI

1, 1 0,4 0,6 KALDI
1 1 0 0,6 KALDI
1 0,6 0,4 KALDI

Veri madenciligi algoritmalarinda veri seti, modeli kurabilme amaciyla egitim verisi
ve modelin dogrulugunu kontrol edebilme amaciyla test verisi olarak iki pargaya
ayrilarak kullanilmaktadir. Modelin olusturulmasi i¢in kullanilacak egitim verilerinin
test verisine gore daha fazla miktarda olmasi modelin daha iyi egitilmesini
saglayacaktir. Egitim verisinin tim verilere oraninin kag¢ olacagina iliskin kesin bir

bilgi yoktur ancak genellikle 2/3, 3/4, %75 veya %80 gibi oranlar kullanilmaktadir.

R Programlama dilinde bu doniisiim Caret paketi kullanilarak yapilmaktadir. Sekil

4.4’te Caret paketi kullanilarak veri setinin egitim ve test verisi seklinde boliinmesi

gosterilmektedir.

> install.packages (“caret”)

> library(“caret”)

> set.seed(35)

> egitimIndisleri<-createDataPartition (y=XAPI$DURUM, p=.70,1ist=FALSE)
> egitimV<-XAPI[egitimIndisleri,]

> testV<-XAPI[-egitimIndisleri,]

Sekil 4.4. Veri setinin egitim ve test verisi olarak ikiye boliinmesi

Boliinmenin rastgele bir indisten baglamasini saglayabilmek i¢in set.seed() fonksiyonu
kullanilmaktadir. Verilen ornekte createDataPartition() fonksiyonu kullanilarak veri
setinin %70’lik kism1 egitim verisi i¢in ayrilmaktadir. Bu asamadan sonra veri setine
R dilindeki veri madenciligi kiitliphaneleri yiiklenerek veri madenciligi ¢alismalari

gergeklestirilecektir.
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4.4. Algoritma Secimi ve Model Kurma

Veri madenciliginde siniflandirma amaciyla Karar Agaglari, Genetik Algoritmalar,
Yapay Sinir Aglari, Naive-Bayes, Lojistik Regresyon gibi algoritma kullanilmaktadir.
Bu tez kapsaminda goézetilen ana unsur kullanilan algoritmalarin sayisi ve ¢esitliligi
degildir. Bu nedenle bu tez ¢calismasinda C4.5, Gini ve Rastgele Orman algoritmalari

kullanilmaktadir.

Siiflandirma algoritmalarinin olusturacagi model basarililik veya basarisizlik igin

gereken davranigin tespit edilebilmesi i¢in anlamli sonuglar iiretecektir.
4.4.1. C4.5 Karar Agaci Algoritmasi

R dilinde C4.5 algoritmasindan yararlanabilmek i¢in “RWeka” kiitiiphanesi
yiiklenmelidir. RWeka kiitliphanesi veri on isleme, smiflandirma, regresyon,
kiimeleme, birliktelik kurallar1 gibi veri madenciligine iligkin algoritmalar1 igeren bir
Java Kkiitiphanesidir. RWeka igerisinde bulunan J48 fonksiyonu C4.5 karar agaci
olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Sekil 4.5’te R dilinde C4.5 modelini olusturan

kodlar gosterilmektedir.

> library ("RWeka")

> egitimV$DURUM<L-as.character (egitimV$DURUM)
> egitimV$DURUM<-as.factor (egitimV$DURUM)

> C45 model<-J48 (DURUM~.,data=egitimV)

Sekil 4.5. Modelin olusturulmasi

Olusturulan modeli gostermek igin Sekil 4.6’da gosterildigi gibi show() fonksiyonu

kullanilmaktadir.
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> show(C45_model)
J48 pruned tree

DENEYIM_32 <= 0

| DENEYIM_12 <= 0.8: KALDI (10.0)

| DENEYIM_12 > 0.8: GECTI (3.0/1.0)
DENEYIM_32 > 0

| DENEYIM_52 <= 0.2: KALDI (4.0)

| DENEYIM_52 > 0.2

| | DENEYIM_9 <= 0

| | | DENEYIM_11 <= 0: KALDI (2.0)
| | | DENEYIM_11 > 0: GECTI (2.0)
| | DENEYIM_9 > 0: GECTI (22.0)

Number of Leaves : 6

Size of the tree : 11
Sekil 4.6. Modelin gosterimi

Siniflandirma sonucunda olusan istatistiksel bilgi Sekil 4.7°de gosterildigi gibi

summary() fonksiyonu kullanilarak goriintiilenebilmektedir.

> summary(C45_model)

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 42 97.6744 %
Kappa statistic 0.9509

Mean absolute error 0.031

Root mean squared error 0.1245

Relative absolute error 6.4725 %

Root relative squared error 25.4658 %

Total Number of Instances 43

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
26 0 | a = GECTI
116 | b KALDI

Sekil 4.7. Simiflandirma sonucuna gore istatistiksel bilgi

Olusturulan model plot() fonksiyonu ile ¢izdirilebilmekte ve Sekil 4.8’de olusturulan
model gosterilmektedir.
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> plot (C45 model)
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Sekil 4.8. C4.5 ile elde edilen karar agaci

C4.5 algoritmasi sonucunda olusturulan ve Sekil 4.8’de goriilen karar agacindan elde

edilen kurallar Sekil 4.9’da verilmistir.
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Kural 1:
Eger 32 numarali deneyim yapildi ve
Eger 52 numarali deneyim yapildi ve

Eger 9 numarali deneyim yapildi ise Gegti

Kural 2:
Eger 32 numarali deneyim yapildi ve
Eger 52 numarali deneyim yapildi ve
Eger 9 numarali deneyim yapilmadi ve

Eger 11 numarali deneyim yapildi ise Gegti

Kural 3:
Eger 32 numarali deneyim yapildi ve
Eger 52 numarali deneyim yapildi ve
Eger 9 numarali deneyim yapilmadi ve

Eger 11 numarali deneyim yapilmadi ise Kaldi

Kural 4:
Eger 32 numarali deneyim yapildi ve

Eger 52 numarali deneyim yapilmadi ise Kaldi

Kural 5:
Eger 32 numarali deneyim yapilmadi ve

Eger 12 numarali deneyim yapildi ise Gegti

Kural 6:
Eger 32 numarali deneyim yapilmadi ve

Eger 12 numarali deneyim yapildi ise Kaldi

Sekil 4.9. Karar agacindan elde edilen kurallar
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Egitim verisi ile olusturulan modelin dogrulugu kontrol etmek i¢in, ortaya ¢ikan agag
predict() fonksiyonu ile tahminlenir. Kestirim sonucu, test verisi ile karsilagtirilarak
“Karsilik Matrisi” olusturulur. Sekil 4.10°da karsilik matrisinin olusturulmasi

gosterilmektedir.

> kestirimC<-predict(c45_model,testv,type = "class")
> karMatrisC<-tabTle(testV$DURUM, kestirimC,dnn=c("KABUL", "ONGORU"))

> show(karMatriscC)

ONGORU
KABUL BASARILI BASARISIZ
BASARILI 9 1
BASARISIZ 5 2

Sekil 4.10. Karsilik matrisi

Olusturulan modelde karsilik matrisine gore model basarimi i¢in hesaplanan degerler

Tablo 4.4.’te verilmektedir.

Tablo 4.4. C4.5 model basarimi

Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlik | F-Olgiitii
0,64706 0,64286 | 0,64286 1,928571

Olusturulan model sonucunda 32, 12, 52, 9 ve 11 numarali deneyimler 6grenci basarisi
tizerinde en fazla etki eden deneyimler oldugu tespit edilmistir. Bu deneyimleri tecriibe
eden ogrencilerin basarili olma sanslar1 ylikselmektedir. Bu nedenle Ogrencilere
deneyimlemeleri i¢in bu 6grenme yasantilari 6nerilmelidir. EK-B’de verilen tabloda
tiim deneyimlere ait agiklamalar bulunmaktadir. Tablo 4.5°te verilen deneyimler Ek-

B’den elde edilmistir.
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Tablo 4.5. Onerilen davranislar

Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/present

“ Object ID ?;;?é//www.erdemklsmet.com.tr/statement generator/present
Kaynak Cevrimdis1 Ortam
Veri Degerlendirme notu (0-100 arasinda)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/passed

" Object ID Zggé/r/i\évr\]/z\évderdemklsmet.com.tr/statement generator/activity-2
Kaynak Cevrimdis1 Ortam
Veri Degerlendirme notu (0-100 arasinda)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/watch

52 Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/mobil/activity-7_2-course
Kaynak Mobil Uygulama
Veri Izleme yiizdemesi (0-1 arasinda)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/answered

9 Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/moodle/activity-2-questions
Kaynak Ogrenme Yonetim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/watch

1 Object ID | http://www.erdemkismet.com.tr/mobil/activity-2-course
Kaynak Mobil Uygulama
Veri Izleme yiizdemesi (0-1 arasinda)

Tablo 4.5’te verilen deneyimler mevcut 6§renci grubu ve mevceut basarililik durumunu
belirleyen sinavlara gore tespit edilmistir. Bu nedenle basarililik durumunu belirleyen

sinavlar modelin tespit ettigi deneyim kodlarindaki belirtilen deneyimleri daha fazla

Ol¢iiyor olabilir. Yani diger deneyimleri yeteri kadar dl¢iilmiiyor olabilir.

Modelin 6nermedigi diger deneyimler basarili ile basarisizi ayirt edebilecek duruma

getirmek amaciyla gelistirilmesi gerekebilir.

Agikca goriiliiyor ki 6grenme deneyimleri iizerinde yapilan egitsel veri madenciligi
caligmalar1, 6grencilerin basarisin1 artirmak i¢in ve egitim ortamini gelistirebilmek

icin Oneriler sunabilmektedir. Bu da egitsel veri madenciligi disiplinin amacina uygun

olmas1 anlamina gelmektedir.

50




4.4.2. Gini Algoritmasi

Gini algoritmasi ikili boliinme temeline dayanan bir siniflandirma algoritmasidir. R

dilinde gini algoritmasini ¢alistirabilmek i¢in rpart paketi kullanilmaktadir.

> install.packages("rpart")
> Tibrary(rpart)
> gini_model<-rpart(DURUM-~.,data = egitimV,method = "class",minsplit=4,parms

= list(split="gini_model™))

Sekil 4.11. Gini algoritmasi i¢in modelin olusturulmasi

Split degeri gini olarak set edilen aga¢ Show() fonksyonu ile gosterilebilmektedir.

> show(gini_model)

DENEYIM_31 >= 0.65

DENEYIM_41>=0.5 DENEYIM_52 >= 0.95
\\\ \\\
\\ kY
\ \
DENEYIM 2<05 DENEYIM 25<05

PN AN

Sekil 4.12. Gini algoritmasi i¢in olusturulan model

Gini agaci ile olusturulan modelde 31, 41, 52, 2 ve 25 numarali deneyimler basari ile

basarisizlig1 belirlemede en etkili olan deneyimlerdir.

Egitim verisi ile olusturulan modelin dogrulugu kontrol etmek icin, ortaya ¢ikan agac
predict() fonksiyonu ile tahminlenir. Kestirim sonucu, test verisi ile karsilastirilarak
“Karsilik Matrisi” olusturulur. Sekil 4.12°da karsilik matrisinin olusturulmasi

gosterilmektedir.
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#Karisiklik Matrisi
kestirimg<-predict(gini_model,testV,type = "class")
karMatrisG<-table(testV$DURUM, kestirimg,dnn=c("KABUL", "ONGORU"))
show(karmatrisG)
ONGORU
KABUL GECTI KALDI
GECTI 9 1
KALDI 3 4

VVVYV

Sekil 4.12. Gini modeli karsilik matrisi

Olusturulan modelde karsilik matrisine gére model basarimi i¢in hesaplanan degerler
Tablo 4.6.’te verilmektedir.
Tablo 4.6. Gini algoritmasi model basarimi1

Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlik | F-Olgiitii
0,7647059 | 0,75 0,75 2,25

Basarili ile basarisiz 6grencinin davranislarina iliskin olarak Gini agaci ile olusturulan
model 31, 41, 52, 2 ve 25 numarali deneyimleri etkili olan deneyimler olarak

belirlemistir. Bu deneyimlere iliskin agiklamalar Ek-B’de belirtilmektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Ogrenme farkli egitsel ortamlarda gerceklesmektedir. Literatiirde yapilan ¢alismalarin
aksine bu ¢alismada farkl egitsel ortamlardan elde edilen 6grenci davranislar tek bir
merkezde toplanmis ve egitsel veri madenciligi ¢alismasi igin yalnizca davranissal

ozellikler kullanilmigtr.

Bu tez calismasinda 6grenme deneyimi kayitlarinin tutulabilmesi i¢in gereken alt
yapiy1 saglayan teknolojiler tanitilarak, 6grencilerin 6grenme deneyimlerinin kayit
altina aliabilecegi yerel bir LRS sunucusu kurulmustur. Ogrencilere ait deneyimlerin
kaydedilebilecegi bir mobil uygulama Unity ile gelistirilmis ve bu sistem tizerinden
Ogrencilere video icerik gonderilmistir. Mobil uygulamadaki 6grenci deneyimleri
Experience API araciligiyla takip edilmistir. Ayrica bazi materyaller 6grenme yonetim
sistemi ilizerinden paylasilmis ve bu deneyimler de Experience API iizerinden LRS
tizerine kaydedilmistir. Cevrimdist 6grenme deneyimlerinin LRS’ye kaydedilmesi igin

Statement Generator yazilimi gelistirilmis ve bu yazilim kullanilmistir.

Standart ve merkezi bir ortamda tutulan 6grenme deneyimi kayitlar tizerinde egitsel
veri madenciligi calismalari yapabilmek igin verilerin LRS sunucusundan veri
madenciligi algoritmalarina uygun hale getirilmesi i¢in entegresyon yazilimi C#
diliyle gelistirilmistir. Veri seti LRS tizerinden veri madenciligi algoritmalarina uygun
hale getirildikten sonra hangi deneyimin 6grenci basarisi iizerinde etkisinin oldugu

arastirilmastir.

Smiflandirma algoritmalariyla yapilan degerlendirme sonucunda Ogrencilere
onerilebilecek davranislar tespit edilebilmistir. Olusturulan C4.5 karar agaci

modelinde %64 oraninda Gini agacinda %76 oraninda dogruluk degerine ulagilmstir.
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Tiim bu ¢aligmalar sayesinde 6grencilerin basarisini artirmada hangi deneyimin daha
etkili oldugunu ve daha oOnerilebilir oldugunu tespit etmeyi saglayacak bir model
onerilmektedir. Ayrica Uretilen sonuglar egitsel ortamlar1 iyilestirebilme amaciyla

kullanilabilmesi de saglanabilmektedir.

Yapilan c¢aligmalar sonucunda egitim Ogretim ortamlarinin takip edilebilmesini
saglamakla ilgili bir takim sikintilarin oldugu tespit edilmistir. Bir egitimcinin
O0grenme ortamina iliskin deneyimleri kaydedebilecegi sistemi kurabilmesi icin
programlama bilgisine ihtiyaci oldugu goriilmiistiir. XAPI’ye entegre olan egitim
ortamlar1 artip veri toplama islemi kolaylasmadigi siirece bu alanda veri seti

olusturmak zordur.

Yeni e-6grenme ortamlari olustururken e-6grenme alanindaki yenilikler ve olusturulan
sistemlerde 6grenme deneyimlerinin merkezi bir yere kayit edilebilecegi goz 6nilinde

bulundurulmalidir.
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EK-A

Boliim 3.3’te agiklanan Ubuntu 16.04 iizerine LRS kurulumuna iliskin adimlar
aciklamalariyla birlikte asagida verilmistir.

admin:~$ wget --quiet -O - https://www.postgresql.org/media’/keys/ACCCACF8.asc |
sudo apt-key add -

admin:~$ sudo sh -c 'echo "deb http://apt.postgresql.org/pub/repos/apt/ $(Isb_release
-cS)-pgdg main™ >> /etc/apt/sources.list.d/postgresql.list'

admin:~$ sudo apt-get update

admin:~$ sudo apt-get upgrade

# POSTGRESQL Yiiklemek icin
admin:~$ sudo apt-get install postgresql-9.5 postgresql-server-dev-9.5 postgresql-
contrib-9.5

# POSTGRESQL Yeni kullanici olusturma

admin:~$ sudo -u postgres createuser -P -s <db_owner_name>

Enter password for new role: <db_owner_password>

Enter it again: <db_owner_password>

admin:~$ sudo -u postgres psql templatel

templatel=# CREATE DATABASE Irs OWNER <db_owner_name>;
templatel=# \q (exits shell)

# PYTHON ve diger gereksinimleri yiikleme

admin:~$ sudo apt-get install git fabric python-setuptools python-dev libxml2-dev
libxslt1-dev gcc

admin:~$ sudo easy_install pip

admin:~$ sudo pip install virtualenv

# ADL_LRS'yi github'dan edinme

admin:~$ cd <wherever you want to put the LRS>
admin:~$ git clone https://github.com/adinet/ADL_LRS.git
admin:~$ cd ADL_LRS/

# Kurulum

admin:ADL_LRSS$ fab setup_env
admin:ADL_LRS$ source ../env/bin/activate
(env)admin:ADL_LRS$

(env)admin:ADL_LRS$ fab setup_Irs

You just installed Django's auth system, which means you don't have any superusers
defined.

Would you like to create one now? (yes/no): yes

Username (leave blank to use '<system_user_name>'"):

E-mail address:

Password: <this can be different than your system password since this will just be for
the LRS site>
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Password (again):
Superuser created successfully.

(env)dbowner:ADL_LRS$ ./manage.py runserver

[Unit]
Description=LRS

[Service]
ExecStart=/path/to/env/bin/uwsgi --emperor /etc/uwsgi/vassals
Restart=on-failure

[Install]

WantedBy=multi-user.target

If your server ever goes down, uWSGI will automatically start now and can be
stopped and started:

#LRS servisini baglatma

sudo systemctl start Irs
sudo systemctl stop Irs

# LRS sunucunuza disaridan erisebilmek icin NGINX sunucusu kurulumu ve
konfigiirasyonu yapilmalidir.
sudo apt-get install nginx

# Eger sadece LRS i¢in NGINX kurulumu yapildiysa asagida NGINX
konfigiirasyonu kodlar1 /etc/nginx/conf.d/default.conf iizerine yazilmalidir.

# NGINX AYARLARI
upstream Irs {
server localhost:8000;
ip_hash;
}
server {
listen 80;
server_name localhost;
charset utf-8;

# full path to the project dir - the dir that contains the urls.py file
root /path/to/ADL_LRS/adl_Irs;

access_log /path/to/logs/nginx/nginx_access.log;

error_log /path/to/logs/nginx/nginx_error.log;

## compression
gzip on;
gzip_buffers 16 8k;
gzip_comp_level 4;
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gzip_http_version 1.0;

gzip_min_length 1280;

gzip_types text/plain text/css application/x-javascript application/json
text/javascript image/jpeg image/bmp;

gzip_vary on;

location / {
client_max_body size 1M;
proxy_pass_header Server;
proxy_set_header Host $http_host;
proxy_redirect off;
proxy_set_header X-Real-IP $remote_addr;
proxy_set_header X-Scheme $scheme;
proxy_connect_timeout 10;
proxy_read_timeout 10;
proxy_pass http://Irs;

}

location /static/ {

autoindex on;

expires 1w;

root /path/to/ADL_LRS/adl_lIrs;
}

location /static/endless_pagination {
autoindex on;
expires 1w;
alias /path/to/env/lib/python2.7/site-
packages/endless_pagination/static/endless_pagination;

}

location /static/admin {
autoindex on;
expires 1w;
alias /path/to/env/lib/python2.7/site-
packages/django/contrib/admin/static/admin;

¥
¥
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EK-B

Asagida verilen tabloda c¢evrimdist ortamdan, mobil uygulamadan ve o&grenme
yonetim sisteminden elde edilen kayitlara iliskin XAPI verb ve XAPI Object 1D
bilgileri verilmistir. Verilen sira numarasi veri madenciligi algoritmasinda Deneyim
numarasi olarak kullanilmaktadir.

Tablo B.1. Elde edilen deneyim kayitlarina iliskin XAPI 6zellikleri

Sira | Neshe Deger
Verb http://adInet.gov/expapi/verbs/attended
Object ID | http://www.erdemkismet.com.tr/statement-generator/activity-1

! Kaynak Cevrimdigi Ortam
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/read
5 Object ID | http://www.erdemkismet.com.tr/moodle/activity-1-reading
Kaynak Ogrenme Y&netim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://adInet.gov/expapi/verbs/answered
Object ID | http://www.erdemkismet.com.tr/moodle/activity-1-questions
3 Kaynak Ogrenme Yonetim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/completed
. http://www.erdemkismet.com.tr/moodle/activity-1-send-
4 Object ID application
Kaynak Ogrenme Yonetim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/experienced
Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/statement-generator/activity-1-

5 experienced
Kaynak Cevrimdig1 Ortam

Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/watch
6 Object ID | http://www.erdemkismet.com.tr/mobil/activity-1-course
Kaynak Mobil Uygulama
Veri Izleme yiizdemesi (0-1 arasinda)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/attended
7 Object ID | http://www.erdemkismet.com.tr/statement-generator/activity-2
Kaynak Cevrimdig1 Ortam
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/read
8 Object ID | http://www.erdemkismet.com.tr/moodle/activity-2-reading
Kaynak Ogrenme Yonetim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
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Tablo B.1. (Devam) Elde edilen deneyim kayitlarina iliskin XAPI 6zellikleri

Verb http://adInet.gov/expapi/verbs/answered

9 Object ID | http://www.erdemkismet.com.tr/moodle/activity-2-questions
Kaynak Ogrenme Y&netim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://adInet.gov/expapi/verbs/experienced

o Object ID zggé/r/im\é\gerdemklsmet.com.tr/statement generator/activity-2
Kaynak Cevrimdis1 Ortam
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/watch

11 Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/mobil/activity-2-course
Kaynak Mobil Uygulama
Veri Izleme yiizdemesi (0-1 arasinda)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/passed

" Object ID Q;c(tppé/r/i\évr\]/(\g\évc.ierdemklsmet.com.tr/statement generator/activity-2
Kaynak Cevrimdis1 Ortam
Veri Degerlendirme notu (0-100 arasinda)
Verb http://adInet.gov/expapi/verbs/attended

13 Object ID | http://www.erdemkismet.com.tr/statement-generator/activity-3
Kaynak Cevrimdig1 Ortam
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://id.tincanapi.com/verb/viewed

14 Object ID Plttp://www.erdemkismet.com.tr/moodIe/activity-3-announcement
Kaynak Ogrenme Y Onetim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/read

15 Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/moodIe/activity—3—reading
Kaynak Ogrenme Y Onetim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/answered

16 Object ID http://www. erdemkismet.com.tr/moodle/activity-3-questions
Kaynak Ogrenme Y Onetim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/read

17 Object ID rlttp:llwww.erdemkismet.com.tr/moodIe/activity-3_1-reading
Kaynak Ogrenme Y Onetim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
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Tablo B.1. (Devam) Elde edilen deneyim kayitlarina iliskin XAPI 6zellikleri

Verb http://adInet.gov/expapi/verbs/answered
18 Object ID qttp://WWW.erdemkismet.com.tr/moodIe/activity—3_1—questions
Kaynak Ogrenme Y Onetim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/experienced
. http://www.erdemkismet.com.tr/statement-generator/activity-3-
19 Object ID experienced
Kaynak Cevrimdis1 Ortam
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/watch
20 Object ID | http://www.erdemkismet.com.tr/mobil/activity-3-course
Kaynak Mobil Uygulama
Veri Izleme yiizdemesi (0-1 arasinda)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/watch
21 Object ID | http://www.erdemkismet.com.tr/mobil/activity-3_1-course
Kaynak Mobil Uygulama
Veri Izleme yiizdemesi (0-1 arasinda)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/watch
22 Object ID | http://www.erdemkismet.com.tr/mobil/activity-3 2-course
Kaynak Mobil Uygulama
Veri Izleme yiizdemesi (0-1 arasinda)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/completed
. http://www.erdemkismet.com.tr/moodle/activity-3-send-
23 Object ID application
Kaynak Ogrenme Y&netim Sistemi
Veri Degerlendirme notu (0-100 arasinda)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/attended
24 Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/statement-generator/activity-4
Kaynak Cevrimdig1 Ortam
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://id.tincanapi.com/verb/viewed
. http://www.erdemkismet.com.tr/moodle/activity-4-
25 Object ID anr?o{J/ncement / / !
Kaynak Ogrenme Y&netim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/read
26 Object ID Plttp://www.erdemkismet.com.tr/moodIe/activity—4—reading
Kaynak Ogrenme Y Onetim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
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Tablo B.1. (Devam) Elde edilen deneyim kayitlarina iliskin XAPI 6zellikleri

Verb http://adInet.gov/expapi/verbs/answered
97 Object ID Plttp://www.erdemkismet.com.tr/moodle/activity-4-questions
Kaynak Ogrenme Y Onetim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/experienced
. : . i . . - activity-
. Object ID Z:cz?(p/é\r/\i/;/\;\/gezrdemklsmet com.tr/statement-generator/ y
Kaynak Cevrimdigi Ortam
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/watch
29 Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/mobil/activity-4-course
Kaynak Mobil Uygulama
Veri Izleme yiizdemesi (0-1 arasinda)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/completed
“ Object ID S'Fc)t;;ég\;\:owr\]m.erdemklsmet.com.tr/moodIe/act|V|ty-4-send—
Kaynak Ogrenme Y&netim Sistemi
Veri Degerlendirme notu (0-100 arasinda)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/passed
. Object ID Zfzigé\r/\i/g]vg;rdemklsmet.com.tr/statement—generator/actlwty—
Kaynak Cevrimdigi Ortam
Veri Degerlendirme notu (0-100 arasinda)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/present
. Object ID rc':t)?c.//www.erdemk|smet.com.tr/statement generator/present
Kaynak Cevrimdigi Ortam
Veri Degerlendirme notu (0-100 arasinda)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/attended
33 Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/statement-generator/activity-5
Kaynak Cevrimdig1 Ortam
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/read
34 Object ID rlttp://www.erdemkismet.com.tr/moodIe/activity—5—reading
Kaynak Ogrenme Y Onetim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/answered
35 Object ID l}ttp://www.erdemkismet.com.tr/moodle/activity-S-questions
Kaynak Ogrenme Y Onetim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
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Tablo B.1. (Devam) Elde edilen deneyim kayitlarina iliskin XAPI 6zellikleri

Verb http://adInet.gov/expapi/verbs/experienced
. Object ID 2'_:225/2\:{;/\;vgézrdemklsmet.com.tr/statement generator/activity
Kaynak Cevrimdis1 Ortam
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/watch
37 Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/mobil/activity-5-course
Kaynak Mobil Uygulama
Veri Izleme yiizdemesi (0-1 arasinda)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/attended
38 Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/statement-generator/activity-6
Kaynak Cevrimdis1 Ortam
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/read
39 Object ID rlttp://www.erdemkismet.com.tr/moodIe/activity—6—reading
Kaynak Ogrenme Y Onetim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/answered
40 Object ID Plttp://www.erdemkismet.com.tr/moodle/activity-6-questions
Kaynak Ogrenme Y 6netim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/experienced
" Object ID gfzzgé:}/g]vgézrdemklsmet.com.tr/statement—generator/actuvuty—
Kaynak Cevrimdis1 Ortam
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/watch
42 Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/mobil/activity-6-course
Kaynak Mobil Uygulama
Veri Izleme yiizdemesi (0-1 arasinda)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/attended
43 Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/statement-generator/activity-7
Kaynak Cevrimdigi Ortam
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://id.tincanapi.com/verb/viewed
“ Object ID Zat:c.){j/r\]/\é\gr\;v;rtdemk|smet.com.tr/moodle/actmty 7
Kaynak Ogrenme Yénetim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
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Tablo B.1. (Devam) Elde edilen deneyim kayitlarina iliskin XAPI 6zellikleri

Verb http://adInet.gov/expapi/verbs/experienced
. Object ID 2'_:225/2\:{;/\;vgézrdemklsmet.com.tr/statement generator/activity
Kaynak Cevrimdis1 Ortam
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/watch
37 Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/mobil/activity-5-course
Kaynak Mobil Uygulama
Veri Izleme yiizdemesi (0-1 arasinda)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/attended
38 Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/statement-generator/activity-6
Kaynak Cevrimdis1 Ortam
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/read
39 Object ID rlttp://www.erdemkismet.com.tr/moodIe/activity—6—reading
Kaynak Ogrenme Y Onetim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/answered
40 Object ID Plttp://www.erdemkismet.com.tr/moodle/activity-6-questions
Kaynak Ogrenme Y 6netim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/experienced
" Object ID gfzzgé:}/g]vgézrdemklsmet.com.tr/statement—generator/actuvuty—
Kaynak Cevrimdis1 Ortam
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/watch
42 Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/mobil/activity-6-course
Kaynak Mobil Uygulama
Veri Izleme yiizdemesi (0-1 arasinda)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/attended
43 Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/statement-generator/activity-7
Kaynak Cevrimdigi Ortam
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://id.tincanapi.com/verb/viewed
“ Object ID Zat:c.){j/r\]/\é\gr\;v;rtdemk|smet.com.tr/moodle/actmty 7
Kaynak Ogrenme Yénetim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
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Tablo B.1. (Devam) Elde edilen deneyim kayitlarina iliskin XAPI 6zellikleri

Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/read
45 Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/moodle/activity-7-reading
Kaynak Ogrenme Y &netim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/answered
16 Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/moodle/activity-7-questions
Kaynak Ogrenme Y 6netim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/read
47 Object ID flttp://www.erdemkismet.com.tr/moodIe/activity—7_1—reading
Kaynak Ogrenme Y Onetim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/answered
43 Object ID Plttp://www.erdemkismet.com.tr/moodIe/activity-7_1-questions
Kaynak Ogrenme Y Onetim Sistemi
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/experienced
. http://www.erdemkismet.com.tr/statement-generator/activity-
49 Object ID 7-e?<p{érienced / ° ! !
Kaynak Cevrimdis1 Ortam
Veri Deneyimlendi (1) veya Deneyimlenmedi (0)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/watch
50 Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/mobil/activity-7-course
Kaynak Mobil Uygulama
Veri Izleme yiizdemesi (0-1 arasinda)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/watch
51 Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/mobil/activity-7_1-course
Kaynak Mobil Uygulama
Veri Izleme yiizdemesi (0-1 arasinda)
Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/watch
59 Object ID http://www.erdemkismet.com.tr/mobil/activity-7_2-course
Kaynak Mobil Uygulama
Veri Izleme yiizdemesi (0-1 arasinda)
Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/completed
. http://www.erdemkismet.com.tr/moodle/activity-7-send-
53 Object ID ap;lig\tion / ! !
Kaynak Ogrenme Ydnetim Sistemi
Veri Degerlendirme notu (0-100 arasinda)
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EK-C

#H##### c4.5 Uygulamasi #####

library ("rJava")

library ("RWeka")
egitimV$DURUM<-as.character (egitimV$DURUM)
egitimV$DURUM<-as.factor (egitimV$DURUM)
C45 model<-J48 (DURUM~.,data=egitimV)

C45 model

show (C45 model)
GainRatioAttributeEval (DURUM ~., data=XAPI)
#elde edilen istatiksel bilgi
summary (C45 model)

#Gorsel

plot (C45 model)

#Dogrulugu kontrol etmek icin ortaya cikan agac predict() ile
tahminlenir.

kestirimC<-predict (C45 model, testV,type = "class")

show (kestirimC)

#Kestirim sonucu elde edilen veri,test verisi ile
karsilastirilir.KarisiklikMatrisi
karMatrisC<-table (testVSDURUM, kestirimC, dnn=c ("KABUL", "ONGORU") )
show (karMatrisC)

#Elde edilen karisiklik matrisinden dogruluk hesaplanir.

tp <- karMatrisC[1]

fp <- karMatrisC[3]
fn <- karMatrisC([2]
tn <- karMatrisC[4]

pastel ("Dogruluk =", (dogrulukC <- (tp+tn) / sum(karMatrisC)))
pastel ("Hata =", (hata<- 1l-dogrulukC))

pasteO ("TPR =", (TPR <- tp/ (tp+fn)))
(

pastel ("DUYARLILIK =", duyarlilikC <- TPR)
pastel ("SPC = ", (SPC <- tn/ (fp+tn)))

pasteO ("PPV = ", (PPV <- tp/(tp+fp)))

pastel ("KESINLIK = ", PPV)

pastel0 ("NPV = ", (N <- tn/ (tn+fn)))

pastelO ("FPR = ", (F <- fp/ (sum(karMatrisC))))
paste0 ("FNR = ", (FNR <- fn/ (fn+tp)))
paste0("LR p = ", (LR _P <- TPR/FPR))
paste0("LR n = ", (LR_n <- FNR/SPC))

paste0 ("DOR = ", (DOR <- LR p/LR n))

pastel ("F_measure =", (F OlcutuC <- (2*PPV*TPR)/PPV+TPR))
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#44#44#4# Gini Uygulamasi #####

install.packages ("rpart")

library (rpart)

gini model<-rpart (DURUM~.,data = egitimV,method =
"class",minsplit=4,parms = list(split="gini model"))

show (gini model)

#Elde edilen siniflandirma kurallarini agac yapisinde goruntulemek
#install.packages ("rpart.plot")

library (rpart.plot)

prp(gini model)

#Karisiklik Matrisi

kestirimg<-predict (gini model, testV, type = "class")
karMatrisG<-table (testVSDURUM, kestirimg, dnn=c ("KABUL", "ONGORU") )
show (karMatrisG)

#Dogruluk hesaplama

tp <- karMatrisG[1]

fp <- karMatrisG[3]
fn <- karMatrisGI[2]
tn <- karMatrisG[4]

pastel ("Dogruluk =", (dogrulukG <- (tp+tn) / sum(karMatrisC)))
pastel ("Hata =", (hata<- 1l-dogrulukG))

pasteO ("TPR =", (TPR <- tp/ (tp+fn)))
(

pastel ("DUYARLILIK =", duyarlilikG <- TPR)
pastel ("SPC = ", (SPC <- tn/ (fp+tn)))

pasteO ("PPV = ", (PPV <- tp/(tp+fp)))

pastel ("KESINLIK = ", PPV)

pastel0 ("NPV = ", (NPV <- tn/ (tn+fn)))

pasteO ("FPR = ", (FPR <- fp/ (sum(karMatrisC))))
pastel ("FNR = ", (FNR <- fn/ (fn+tp)))
paste0("LR p = ", (LR P <- TPR/FPR))

pastel0 ("LR_n ", (LR _n <- FNR/SPC))

paste0 ("DOR = ", (DOR <- LR p/LR n))

pastel ("F_measure =", (F_OlcutuG <- (2*PPV*TPR) /PPV+TPR) )
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