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OZET

ACIK VE UZAKTAN OGRENMEDE OGRENME ANALITIKLERINE DAYALI
OLCME-DEGERLENDIRME MODELLERININ GELISTIRILMESI

Gamze TUNA BUYUKKOSE
Uzaktan Egitim Anabilim Dali
Anadolu Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Temmuz 2023

Danisman: Prof.Dr. Alper Tolga KUMTEPE

Bu aragtirmanin amaci, agik ve uzaktan 6grenme ortamlarinda 6grenme analitikleri
kullanilarak 6grenenlerin 6grenme siirecindeki performansinin degerlendirmeye dahil
edildigi yeni 6l¢me-degerlendirme modellerinin olusturulmasidir. Bu ¢alismada Anadolu
Universitesi Ac¢ikdgretim Sistemine kayitli ve Anadolum eKampiis Ogrenme Y onetim
Sistemini kullanan o6grenenlerden elde edilen veriler kullanilmistir. Bu kapsamda
calismada, 6grenenlerin akademik performans notlar1 ve 6grenme yonetim sistemindeki
etkilesimlerinden elde edilen veriler kullamlmustir. iki asamali olarak yiiriitiilen bu
aragtirmada ilk olarak akademik donem baslangicindan ara sinav tarihine kadar
gerceklesen OYS verileri kullanilarak olusturulan &lgme-degerlendirme modelleri ile
hesaplanan notlarin, ara smav notu yerine kullanilmas1 amaglanmistir. Ikinci asamada ise
akademik dénem baslangicindan dénem sonu simavi tarihine kadar gerceklesen OYS
verileri kullanilarak siire¢ performansina dayali yeni 6lgme-degerlendirme modelleri
olusturulmustur. Tiim bu asamalarda modellerin olusturulmas1 amaciyla regresyon
analizi yontemlerinden genellestirilmis dogrusal model, dogrusal regresyon ve ridge
regresyon kullanilmistir. Bu calismada, ara degerlendirme ve donem sonu degerlendirme
asamalari icin uygulanan yontemler arasindan ridge regresyon yonteminin kullanimi daha
etkili sonug vermistir. Calisma kapsaminda olusturulan modellerde, en yiiksek kat sayiya
sahip degiskenler ara degerlendirme agamasinda sistem kullanimina yonelik degiskenler
iken; donem sonu degerlendirme asamasinda ise malzeme kullanimma yonelik

degiskenler olarak belirlenmistir.

Anahtar Sozciikler: A¢ik ve wuzaktan Ogrenme, Ogrenme analitikleri, Olgme-

degerlendirme, bigimlendirici degerlendirme.



ABSTRACT

DEVELOPMENT OF ASSESSMENT AND EVALUATION MODELS BASED
ON LEARNING ANALYTICS IN OPEN AND DISTANCE LEARNING

Gamze TUNA BUYUKKOSE
Department of Distance Education
Anadolu University, Graduate School of Social Sciences, July 2023
Supervisor: Prof.Dr. Alper Tolga KUMTEPE

The aim of this research is to create new assessment-evaluation models in open and
distance learning environments by using learning analytics in which learners'
performance in the learning process is included in the evaluation. In this study, data
obtained from learners enrolled in Anadolu University Open Education System and using
Anadolum eKampiis Learning Management System were used. In this context, the data
obtained from the learners' academic performance grades and their interactions in the
learning management system were used in the study. In this research, which was carried
out in two stages, firstly, it was aimed to use the grades calculated with the assessment-
evaluation models created by using the LMS data from the beginning of the semester to
the midterm exam date instead of the midterm exam grade. In the second stage, new
assessment-evaluation models based on process performance were created using the LMS
data from the beginning of the semester until the final exam date. In all these stages,
generalised linear model, linear regression and ridge regression from regression analysis
methods were used to create the models. In this study, the use of the ridge regression
method among the methods applied for the mid-term and end-of-term evaluation phases
yielded more effective results. In the models created within the scope of the study, the
variables with the highest coefficients were determined as the variables related to system
usage in the mid-term evaluation phase, while the variables related to material usage were

determined as the variables related to material usage in the end-of-term evaluation phase.

Keywords: Open and distance learning, learning analytics, assessment-evaluation,

formative evaluation.
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ETIiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu; ¢calismamin hazirlik, veri toplama,
analiz ve bilgilerin sunumu olmak {izere tiim asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara
uygun davrandigimi; bu ¢alisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynak¢ada yer verdigimi; bu c¢alismanin Anadolu
Universitesi tarafindan kullamlan “bilimsel intihal tespit programiyla tarandigini ve
hicbir sekilde “intihal igermedigini” beyan ederim. Herhangi bir zamanda, ¢caligmamla
ilgili yaptigim bu beyana aykiri bir durumun saptanmast durumunda, ortaya ¢ikacak tiim

ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi bildiririm.
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1. GIRIS

Teknolojik ilerlemelere paralel olarak, acik ve uzaktan Ogrenme ortamlarinda
kullanilan sistemler ve ortamlar gelismis ve ¢esitlenmistir. Ogrenenlere 6grenme ydnetim
sistemleri, mobil ortamlar, uyarlanabilir zeki sistemler ilizerinden 6grenme hizmeti
sunulabilmektedir. Bu sistemler 6grenenlerin 6grenme siireci boyunca takip edilmesine,
sistemdeki hareketlerinin kayit altina alimmasina, anlik geri bildirimler ile
desteklenmesine ve tiim siiregteki davraniglarinin analiz edilerek degerlendirilmesine
olanak saglamaktadir. Ogrenme siireci boyunca sistemdeki tiim davranislarin
kaydedilmesi ile 6grenenlere yonelik biiyilik veri elde edilmektedir. Cevrimig¢i 6grenme
ortamlarinda 6grenme analitikleri ve veri madenciligi yontemlerinin kullanilmasi ile
birlikte 6grenme siireclerine ait veriler cok boyutlu olarak analiz edilebilmektedir (Becker
vd., 2017).

Ogrenme analitikleri, egitim siirecindeki verilerin dl¢iilmesi, toplanmasi, analiz
edilmesi ve raporlanmasiyla 6grenenlerin ve 6grenme ortamlarinin anlasilmasini ve bu
stireclerin optimize edilmesini amacglayan bir alan olarak tanimlanabilir (Siemens ve
Gasevic, 2012). Bienkowski, Feng ve Means (2012) ise 6grenme analitiklerini; akademik
ilerlemeyi degerlendirmek, gelecekteki performansi tahmin etmek ve potansiyel sorunlari
belirlemek i¢in egitim verilerinin yorumlanmasi olarak ifade etmektedir. Cevrimigi
o0grenme ortamlarindaki 6grenen etkinliklerinin akademik performanslar lizerindeki
etkisini anlamak, 6grenme siirecinin iyilestirilmesinde de Onemli bir role sahiptir.
Yiiksekogretimde, 6grenme ve Ogretme siireglerine yonelik toplanan veri miktarinin
artmasi nedeniyle 6grenme analitigi kullanimi1 bir gereklilik haline gelmistir (Macfadyen
ve Dawson, 2012; Siemens ve Baker, 2012; Pelletier vd., 2021).

Ogrenme analitikleri; gelecege yonelik tahminlerde bulunma, &grenenlerin
ihtiyaglarii ve zorlandiklari alanlar1 belirleme, sistemdeki davraniglarinit anlamlandirma,
basarili 6grenme stratejilerini tanimlama, 6gretim kalitesini dl¢me, iyilestirme alanlarini
belirleme ve hedefe yonelik miidahalelerin saglanmasina yardimci olabilir (Joksimovié
vd., 2019; Siemens ve Long, 2011). Ogrenme analitikleri ile ilgili arastirmalar ¢ogunlukla
tahmin (performans tahmini ve sistemden ayrilmaya yonelik tahmin), karar destek
calismalari1 ve Ogrenenlerin davranis kaliplarinin  modellenmesi  konularinda
gerceklestirilmektedir (Du vd., 2021). Alanyazinda, 6grenme analitikleri kullanilarak

ogrenenlerin akademik performanslarinin tahmin edilmesi yaygin bir arastirma konusu



olsa da 0grenme analitiklerinin 6grenen performansinin 6l¢me-degerlendirme alaninda
kullanimina yo6nelik ¢alismalar olduk¢a azdir (Gasevi¢ vd., 2022).

Ogrenme ortamlar1 ve 6grenme tasariminda yasanan degisimler ve Ogrenme
analitiklerinin kullanimu ile biiyiik veri analizinin gerceklestirilebilmesi gibi gelismelere
ragmen, acik ve uzaktan Ogrenme sistemlerinde Ol¢me-degerlendirme c¢ogunlukla
geleneksel yontemlerle gergeklestirilmektedir. Geleneksel yontemler derslere yonelik
birtakim ¢iktilarin 6l¢iilmesi baglaminda 6nemli olmakla birlikte, 6grenmenin ne diizeyde
gerceklestigini ve Ogrenme siirecinin etkinligini belirlemek agisindan yetersiz
kalabilmektedir. Bu baglamda, teknolojinin olanaklarindan faydalanilarak, 6grenme
analitiklerinin ise kosulmasi, toplanan verilerin analiz edilerek 6l¢me-degerlendirme
amactyla kullanilmasi, 6grenme siireci boyunca Ogrenen performansinin izlenerek
bicimlendirici degerlendirmenin 6l¢gme-degerlendirmeye dahil edilmesi 6grenmenin daha
kapsamli izlenmesi ve degerlendirilmesi baglaminda olduk¢a dnemlidir.

Sonug¢ degerlendirme, 6grenenlerin bir linitenin sonunda 6grendiklerini 6lgmek,
Ogrenenleri tesvik etmek, programin tamamlanmasina yonelik belgelendirme i¢in gerekli
standartlar1 karsiladigindan emin olmak, belirli mesleklere girmek ya da 6grenenleri
se¢cmek i¢in kullanilmaktadir (CERI, 2008). Sonug degerlendirme 6grenenlerin dnceden
belirlenen yetkinliklere gore basarilarinin ve Ogretim programiin etkililiginin
degerlendirilmesinde etkili bir yontem olmakla birlikte 6grenme siireci boyunca
ogrenenlerin ilerlemelerinin degerlendirilmesi, yasadiklar1 zorluklar hakkinda bilgi sahibi
olunmasi, diizeltici 6nlemlerin alinmasi, zamaninda geri bildirimlerin sunulmasi i¢in
sire¢ degerlendirme kullanilmaktadir (Bulut vd., 2022). Egitim teknolojileri ve veri
bilimi alaninda yasanan gelismeler, acik ve wuzaktan Ogrenme alaninda siireg
degerlendirmesinin yapilmasina olanak tanimaktadir. Ogrenme ortamlarinda dgrenenlere
ait verilerin kayit altina alinmasi ile birlikte 6grenenler ve 6grenme siiregleri ile ilgili
anlamli bilgilerin ortaya cikarilmasina yonelik cok miktarda veri depolanmaktadir
(Lockyer vd., 2013). Ogrenme analitikleri, bu veriler iizerinde detayli analizler
yapilabilmesine olanak tanimaktadir. Bu baglamda, bu ¢alisma kapsaminda agik ve
uzaktan 6grenme ortamlarinda 6grenme analitikleri kullanilarak §grenenlerin 6grenme
stirecindeki performansinin degerlendirmeye dahil edildigi yeni 6lgme-degerlendirme

modellerinin olusturulmasi amag¢lanmaktadir.



1.1. Problem

Agik ve uzaktan 6grenme ortamlarinda 6grenme yonetim sistemlerine ek olarak,
mobil 6grenme ve diger ¢evrimici 6grenme ortamlarimin kullaniminin yayginlagmasi ile
birlikte 6grenenlere ait pek cok veri kaydedilmektedir. Bu sistemlerde 6grenenlerin tiim
hareketleri izlenerek dijital ogrenme izleri olusturulmaktadir. Bu izlerin 6grenme
analitikleri ile analiz edilmesiyle, 6grenme siirecinde kesfedilmemis bilgiler ortaya
cikarilabilir. Ogrenenlerin dijital grenme izlerinin takip edilmesinin miimkiin olmadig
durumlarda 6grenme siireglerine dair kanitlarin, etkinliklerin ve goriislerin toplanma
olanaklar1 sinirhidir. Ilgili verilerin geleneksel yollarla (anket, sinav vb.) toplanmast igin
Ogrenme siireclerine ara verilmesi gerekmektedir. Ancak, 6grenme analitik verileri dogal
slire¢ akiginda Ogrenenlerin igerik, Ogreten, diger Ogrenenler ve dijital sistemlerle
etkilesimlerine yonelik daha kapsamli ve derinlemesine veri toplanmasina olanak tanir
(Pardo, 2014). Ozellikle yiiksekdgretim kurumlari egitim-6gretim siirelerinin énemli
asamalarinin degerlendirilmesi amaciyla 6grenme analitikleri yoluyla kesfedilen bu
bilgilerden faydalanmaya baslamiglardir (Siemens ve Long, 2011). Ayrica, kalite ve
hesap wverilebilirlik kavramlarina verilen 6nemin yiikseldigi, 6grenen sayisinin ve
cesitliliginin artt1g1, buna karsin egitim biitgelerinin kisitlamalarla karsilastigi ve 6grenme
stireclerine yonelik biiyiik verinin toplanabildigi 21. yiizyilda, 6grenme siireglerinin
tyilestirilmesi amaciyla 6grenme analitiklerinin kullanilmasiin artik bir secenek degil
gereklilik haline geldigi ifade edilmektedir (Macfadyen ve Dawson, 2012; Siemens ve
Baker, 2012; Pelletier vd., 2021).

Ogrenme analitikleri 6grenme siireglerine yonelik yeni bir bakis agisi
gelistirilmesine katki saglamakla birlikte 6l¢gme-degerlendirme alaninda ¢ok fazla
kullanilmadig1 gozlenmektedir (Dawson vd., 2008; Ellis, 2013; Manyika vd., 2011).
Yasanan teknolojik gelismelere ve 6grenmenin 6lgiilmesine yonelik artan ilgiye ragmen
(Becker vd., 2018; OECD, 2013b) agik ve uzaktan 6grenme ortamlarinda Olgme-
degerlendirme geleneksel yontemlerle devam etmektedir. Geleneksel 6lgme-
degerlendirme sistemlerinde 68renenlerin ders sonunda derste kazandirilmasi beklenen
bilgi ve becerileri kazanip kazanmadiklarini test eden sinavlar ile sonu¢ degerlendirme
uygulanmakta ve sinav sonuglari bir puan ile sinirli olmaktadir (Whitelock vd., 2014).

Geleneksel 6lgme-degerlendirme yontemleri, derslerde belirli ¢iktilarin 6lgiilmesi
konusunda 6nemli bir rol oynar. Ancak 6grenmenin ve 6grenme siirecinin etkinliginin

anlasilmasi1 baglaminda yetersiz kalabilmektedir. Bununla birlikte, ¢ok sayida ve gesitli
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Ozelliklere sahip Ogrenenlerin yer aldigi acgik ve uzaktan egitim kurumlarinda
degerlendirme siiregleri karmasik ve zor olabilmektedir. Bu kurumlarda genellikle not
vermenin daha kolay olmasi ve degerlendirenin yorumunu igermemesi sebebiyle ¢oktan
se¢meli veya dogru/yanlis sorulari gibi tek bir dogru cevabi olan sorular kullanilmaktadir.
1 milyonun iizerinde 6grenene sahip bir mega iiniversite olan Anadolu Universitesi
Acikogretim Sisteminde de Ogrenenlerin degerlendirilmesi geleneksel yontemlerle
gerceklestirilmektedir. Coktan se¢meli testlerden olusan sinavlarin  sonucunda
Ogrenenlerin basarist bagil degerlendirme ile belirlenmektedir. Yapilan sinavlarin
kapsamu ilgili dersin kitabr ile sinirlidir. Bu durum siire¢ i¢cinde benzer sorularin tekrar
kullanilmasma yol agmakta ve O&grenenlerin 6grenme etkinliklerine katilmak yerine
ezberci bir yaklasimla sinava hazirlanmalarina neden olabilmektedir. Geleneksel sonug
degerlendirme etkinliklerine yoneltilen en belirgin elestirilerden biri, bu degerlendirme
etkinliklerinin gegerlilik konusundaki sinirliliklaridir. Knight, Shum ve Littleton (2014)
sonu¢ degerlendirmenin bireylerin giinlik yasamlarinda karsilagtiklart problemleri
yeterince temsil edemedigi (dis gecerlilik) ve bilginin ne oldugu ve bilmenin ne anlama
geldigi konularinin kavramsallastirilmasinda yeterli olmadiklarini (i¢ gegerlilik) ifade
etmektedir. Bir bagka deyisle, geleneksel degerlendirme etkinliklerinden alinan yiiksek
puan, konunun ¢ok 1yi kavrandiginin ve 6grenmenin giinlilk yasama yansitabileceginin
garantisini vermemektedir (Davis, 1999).

Sonuca dayali Olgme-degerlendirme etkinliklerinin bir diger smrhilig ise
O0grenme/0gretme  siireclerine iliskin 6grenen ve Ogretene geri bildirimi ancak
0grenme/Ogretme siireglerinin bitiminde saglanmasidir. Bu nedenle 6grenen ve 6gretenin
o0grenme siirec¢lerinin etkililigi hakkinda siire¢ boyunca aldiklar1 degerlendirme verileri
oldukca kisitli olabilmektedir. Buna karsilik, bigimlendirici degerlendirme (formative
assessment) 6grenme siirecine iliskin geri bildirimleri 68renen ve dgretene siire¢ devam
ederken saglamaktadir. Bu yolla 6grenme/0gretme siireglerinde gerekli miidahaleler
yapilarak siirec iyilestirilebilmektedir (Segers, Dochy ve Cascallar, 2003). OECD Egitim
Arastirmalart ve Yenilik Merkezi (Center for Educational Research and Innovation,
CERI) yayinladigi raporda bicimlendirici degerlendirme modellerinin gelistirilmesine
verilen Onemin altim1 c¢izmektedir (OECD, 2013a). Benzer bir sekilde, egitim
arastirmacilari da siire¢ boyunca bigimlendirici degerlendirme yoluyla diizenli olarak geri
bildirimler saglanmasmin kalict 0grenme saglanmasina yaptigt katkilara vurgu

yapmaktadir (Hattie, 2009). Ogrenme siireclerinde, dgrenme analitikleri kullanilarak



6lgme-degerlendirme yontemlerinin gelistirilmesi ve 6grenenlere geri bildirim verilerek
basarilarinin artmasina destek olunmasi miimkiindiir.

Bilgi teknolojilerindeki gelismeler hem biiyiik 6lgekli hem de bireysellestirilmis
O0grenen degerlendirmesinin gelistirilmesine olanak tanimakta ve veri paylasimini ve
yonetimini kolaylastirmaktadir (OECD, 2013b). Ogrenmeyi 6lgmeye odaklanmak, egitim
ortamlarinda ilgi goren bir egilimdir ve analitik teknolojiler bu egilimin temel noktasidir
(Becker vd., 2018). Kurumsal sistemler tarafindan toplanan ¢ok sayida veri, 6grenenlerin
bireysel deneyimleri hakkinda bilgi edinmek, 68renen etkinliklerini, davraniglarini,
performanslarint ve ilgi alanlarimi izlemek i¢in kullanilabilecegi gibi; 6grenenlerin
Ogrenim siiresi, 0grenme c¢iktilari, ise alim, mezun iliskileri yonetimi ve arastirma
verimliligi gibi alanlarda da kullanabilir (Arroway vd., 2016). Whitmer (2016),
geleneksel demografik verilerin ve dnceki akademik deneyimlerin, 6grenen notlarindaki
degisimin %3-5'ini Ongoriirken, O0grenme analitiklerinden elde edilen verilerin bu
varyasyonun %50'sini tahmin edebilecegini belirtmistir. Uzmanlar ayrica, 6grenme
analitiklerinin 6grenme i¢in degerlendirme ve bireysellestirilmis bicimlendirici geri
bildirim saglama konularinda énemli bir role sahip olabilecegini soylemektedir (Knight
vd., 2014). Ozetle belirtmek gerekirse, giiniimiizdeki yeni nesil teknolojiler sayesinde
kaydedilen egitsel veriler, 6grenenlerin 6grenme siireglerini anlama ve etkin 6grenme
yontemlerini gelistirme konusunda alternatif degerlendirme modellerine ve uygulamalara
olanak tanimaktadir (William, 2010).

Ogrenme analitiklerinin &grenme siireglerinin gdzlenmesinde saglayabilecegi
alternatif 6lgme-degerlendirme olanaklarina ve derinlemesine degerlendirme verisi
saglama potansiyellerine ragmen, 6grenme analitiklerini odak noktasina alan 6lgme-
degerlendirme arastirmalari oldukga kisith sayidadir. Bu kisith sayidaki arastirmalar ise,
yenilik¢i bir Olgme-degerlendirme modeli gelistirmektense, O0grenen performansini
tahmin etme ve geri bildirim saglamaya odaklanmaktadir. Ornegin; Tempelaar vd. (2015)
O0grenme egilimleri, bicimlendirici degerlendirme ¢iktilar1 ve sistem tarafindan toplanan
diger analitik verilerinin 6grenen performansini modelleme ve bilgilendirici geri bildirim
liretme potansiyelini aragtirmistir. Bu arastirmada akademik performansi en iyi tahmin
eden degiskenin bilgisayar tabanli big¢imlendirici degerlendirme etkinlikleri oldugu
saptanmistir. Bu bulgu 6grenme analitiklerinin dahil edildigi bigimlendirici 6grenme
etkinliklerinin 6grenme-0gretme siiregleri hakkinda daha belirleyici bir role sahip

olabilecegini godstermektedir. Anadolu Universitesi Acikdgretim Sisteminde (AOS)



gerceklestirilen bu aragtirma da 6grenme analitiklerine dayali bigimlendirici 6lgme-
degerlendirme modeli gelistirilmesine odaklanmaktadir.

Bu calismanin gerceklestirildigi Anadolu Universitesi AOS, Tiirkiye’deki en fazla
Ogrenen sayisina sahip olan acik ve uzaktan 6grenme kurumudur. Bu kurumda sinavlarin
degerlendirilmesi ve ders ge¢me sistemi Anadolu Universitesi Acikogretim, Iktisat ve
Isletme Fakiilteleri Egitim-Ogretim ve Sinav Yoénetmeligine dayali olarak hazirlanan
esaslara gore belirlenmektedir (Acikdgretim Sistemi, 2023a). AOS’te, Ogrenme
malzemeleri 68renen ihtiyaclarina gore cesitlendirilmis ve farkli ortamlarda daginik
olarak sunulan 6grenme malzemeleri, bir 6grenme yoOnetim sistemi olan Anadolum
eKampiis ile bir araya getirilmistir. Anadolum eKampiis 6grenme yodnetim sistemi,
O0grenme analitikleri, canli ders platformu ve mobil uygulama bilesenlerinden
olugmaktadir. Anadolum eKampiis’te 2018-2019 6gretim yilinda yaklagik 1500 ders ve
20 farkli e-6grenme malzemesi bulunmaktadir. Bu sistem her dénem ortalama 600.000
Ogrenen tarafindan kullanilmaktadir. Sistemde 6grenenlere, 6grenme davranislarina ve
O0grenme siireclerine yonelik pek cok veri kayit altina alinmaktadir. Bu baglamda bu
calisma kapsaminda, O0grenenlerin sistem ve malzeme kullanim davranislar1 analiz
edilerek, 6grenme siireci boyunca gosterdikleri performanslarinin degerlendirmeye dahil

edildigi yeni 6lgme-degerlendirme modelleri gelistirilmistir.

1.2. Amag

Bu aragtirmanin amaci, acik ve uzaktan 6grenme ortamlarinda 6grenme analitikleri
kullanilarak 6grenenlerin 6grenme siirecindeki performansinin degerlendirmeye dahil
edildigi yeni olgme-degerlendirme modellerinin olusturulmasidir. Bu dogrultuda
Anadolu Universitesi Ac¢ikdgretim Sistemi baglaminda ara degerlendirme asamas icin
akademik donem baslangicindan ara sinav tarihine kadar ve déonem sonu degerlendirme
asamasi i¢in ise donem baslangicindan donem sonu sinavi tarihine kadar gergeklesen
OYS verileri kullamlarak iki ayri asamada olgme-degerlendirme modellerinin
olusturulmasi hedeflenmistir.

Bu aragtirma kapsaminda asagidaki sorulara yanit aranmastir:

1. Ogrenme analitiklerine dayali 6l¢me-degerlendirme modellerinin
olusturulmasinda hangi degiskenler kullanilabilir?
2. Ogrenme analitiklerine dayali dl¢gme-degerlendirme modellerinin olusturulmasi

i¢cin hangi yontem ve algoritmalar kullanilabilir?
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1.3. Onem

Bu arastirma, Tiirkiye’deki yliksekdgretimde ve 6zellikle agik ve uzaktan 6grenme
alaninda kalitenin artirilmasina ve 6grenme analitikleri, egitimde 6lgme-degerlendirme
ve her iki alanin kesigim noktasi olan egitimde veriye dayali 6lgme-degerlendirme
alanlarina 6zgiin katkilar saglamaktadir. Bu katkilar; uzaktan egitim veren kurumlar,
Ogretim tasarimcilari, 6grenenler ve arastirmacilar baglaminda ele alinmis ve asagida
detaylandirilmistir.

Uzaktan Egitim Veren Kurumlara Yonelik Katkilar:

Acik ve uzaktan Ogrenmenin diinyadaki ve Tirkiye’deki Onemi giderek
artmaktadir. Ag¢ik ve uzaktan 6grenme ortamlar1 kamuda oldugu kadar 6zel sektorde de
tercih edilmektedir. ABD’de yiiksekdgretim kayitlarinda diislis trendi olmasina ragmen
uzaktan egitime kayit yaptiran 6grenen sayisinda artis oldugu belirtilmektedir (Seaman,
Allen ve Seaman, 2018); Seaman ve Seaman, 2023). 2019 yilinda ortaya ¢ikan COVID-
19 pandemisi sonucunda gevrimi¢i 6grenen sayilarinda artis oldugu goriilmektedir.
ABD’de yiiksekogretim kurumlarinda 2012'de tiim 6grenenlerin %9,4'( sadece uzaktan
ders alirken, 2019'da (pandemi Oncesi son y1l) bu oran %14,1'e yiikselmistir. Pandemiden
once bile, uzaktan ve yiiz yilize derslerin bir karisimini alanlar 2012 ve 2019 yillar
arasinda %16,6'dan %20,4'e yiikselmistir. Pandeminin ilk yil1 olan 2020'de, 6grenenlerin
cogunlugunun bir veya daha fazla uzaktan ders almasiyla (%21,6's1 hem uzaktan hem de
uzaktan olmayan dersler alirken, %30,2'si yalnizca uzaktan dersler almaktadir) tamamen
¢evrimigine gegis acikca goriillmektedir (Seaman ve Seaman, 2023). Tiirkiye’de de 2019-
2020 ogretim yilinda yiiksekogretimdeki 6grenenlerin yarisindan fazlasi (%53°1) agik ve
uzaktan dgrenme kurumlarinda egitim almiglardir (YOK, 2023).

Cok sayida ve cesitli 6zelliklere sahip 6grenenlerin bulundugu agik ve uzaktan
egitim veren kurumlarda, degerlendirme siiregleri karmasik ve zor olabilmektedir. Bu tiir
kurumlarda, degerlendiricinin yorumunu i¢cermeyen, not vermenin kolay oldugu ¢oktan
se¢meli veya dogru/yanlis gibi sorular yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Ulkemizde
acik ve uzaktan egitim hizmeti sunan Anadolu Universitesi, Atatiirk Universitesi ve
Istanbul Universitesi gibi yiiksekogretim kurumlarinin kullandig1 geleneksel Slgme-
degerlendirme yaklasimi bir 6gretim uygulamasi sonunda 6grenmeyi degerlendirmeye ve
onceden tanimlanmis standartlarla karsilastirmaya odaklanmakta ve genel olarak ara
sinav ile ddnem sonu smavlarindan olusmaktadir. Calismanin gergeklestirildigi AOS, ara

sinav ve donem sonu smavlarini Tiirkiye’de 81 ilde yer alan sinav merkezlerinde
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gerceklestirmektedir. Bu sinavlarin gergeklestirilmesi kuruma zaman, mekan, sarfiyat
malzemesi ve insan kaynagi anlaminda biiyiik bir maliyet getirmektedir. Bu ¢alismada,
Ogrenenlerin basarilarin1 degerlendirmek icin kullanilan geleneksel 6l¢gme-degerlendirme
yontemlerinin sinirliliklart g6z 6niinde bulundurularak, sonu¢ degerlendirme ile birlikte
ogrenme analitiklerini kullanan siire¢ degerlendirme de dlgme-degerlendirmeye dahil
edilmistir. Bu baglamda calismanin, agik ve uzaktan 6grenme kurumlarina, 6zellikle
calismanin gerceklestirildigi Anadolu Universitesi Agikogretim Sistemine 6l¢me-
degerlendirme konusunda onemli bir katki saglayacagi diisiiniilmektedir. Ayrica
calismada ele alinan ara degerlendirme asamasinda, OYS verileri kullanilarak olusturulan
6lgme-degerlendirme modelleri ile hesaplanan notlarin ara sinav notu yerine kullanilmasi
amaglanmistir. Ara sinav yerine OYS kullanim verilerine dayali siire¢ degerlendirmesi
uygulanmasinin, kurumlarin sinav organizasyon maliyetlerini yari yariya diistirebilecegi
sOylenebilir.

Osretim Tasarimcilarina Yonelik Katkilar:

Zamandan ve mekandan bagimsiz ve yasam boyu egitim felsefesine uygun esnek
O0grenme ortamlarinin tasarlanmasi, {lilkemiz insan sermayesinin giiglendirilmesi
acisindan biiyliik onem tasimaktadir. Bu calismada, bireylere esnek 6grenme olanagi
sunan ve firsat esitligi saglayan agik ve uzaktan 6grenme sistemi ele alinarak, bu sistemde
O0lcme-degerlendirme yaklagiminin daha kapsamli gerceklestirilmesi adina 6grenme
analitiklerine dayali yeni model Onerileri sunulmaktadir. Bu modeller olusturulurken,
hangi 6grenme malzemelerinden yararlanilabilecegi de belirlenmektedir. Ogretim
tasarimcilar1t belirlenen bu 68renme malzemelerini baz alarak ders tasarimlarini
olusturabilirler. Ayrica, calismada sayisal, sozel, esit agirlik ve teknoloji tabanli olmak
tizere farkli disiplinlerden dort ders ele alinmistir. Bu baglamda ¢alismanin ¢iktilar: farkl
disiplinler i¢in 6ne ¢ikan farkli malzeme kullanimlarin1 da ortaya koymaktadir.
Dolayisiyla, bu ¢aligmanin tasarimcilarin farkli disiplinlere yonelik ders tasarimlarim
gerceklestirmelerine katki saglayacagi diistiniilmektedir.

Osrenenlere Yonelik Katkilar:

Bu arastirma kapsaminda elde edilen ¢iktilarin agik ve uzaktan 6grenenlere de katki
saglayacagl dislniilmektedir. Sonug¢ degerlendirme yerine siire¢ degerlendirmesine
gecilmesinin, 6grenenleri bilgiyi ezberlemek yerine kavramlar1 anlamaya iterek daha
derin 6grenme, elestirel diisiinme, problem ¢ozme ve analitik becerileri tesvik edecegi

ongoriilmektedir. OYS kullanim verileri incelendiginde, AOS’te mevcut sistemde



gerceklestirilen 6lgme-degerlendirme sisteminin 0grenenleri sinav odakli ¢aligmaya
yonelttigi sdylenebilir. Onerilen yeni dlgme-degerlendirme modelleri ile sinav kaygisi
olmaksizin 6grenenlerin 6grenme yolculuklarina aktif olarak katilmalar1 ve &grenme
malzemelerine iliskin daha derin bir anlayis gelistirmeleri beklenmektedir.

Arastirmacilara Yonelik Katkilar:

Toplumun her alan1 21. yilizyilda gelistirilen teknolojilere bagli olarak dijital
doniisiime ugramaktadir. Ornegin; Kamu ydnetiminde e-devlet, ticaret alaninda e-ticaret
ve sosyal alanda sosyal medya uygulamalari toplumun isleyisinde koklii degisimler
yasanmasina neden olmaktadir. Topluma sekil veren 6nemli bir alan olan egitim alaninin
da bu dijital degisim ve déniisiimden etkilenmesi kagmilmazdir. Ogrenme siirelerine
yonelik biiylik verinin toplanabildigi 21. yilizyilda, 6grenme siireglerinin iyilestirilmesi
amactyla 6grenme analitiklerinin kullanilmasinin artik bir secenek degil gereklilik haline
geldigi gozlenmektedir (Macfadyen ve Dawson, 2012; Siemens ve Baker, 2012; Pelletier
vd., 2021). Yillar bazinda alanyazinda Ogrenme analitikleri konusunda yapilan
calismalarin sayisina bakildiginda 2013-2021 yillar1 arasinda bir artis trendi oldugu
goriilmiistiir (Sekil 1.1). Bu nedenle, bu ¢alisma yiiksekdgretim seviyesinde dgrenen
analitik verilerinin 6l¢gme-degerlendirme baglaminda 6grenme siireglerine katkisini

incelemesi bakimindan egitimde dijital doniisiimiin yansimalarina 11k tutmaktadir.

| '6 .‘l

Sekil 1.1. 2013-2023 yillar: arasinda 6grenme analitikleri konusunda yapilan ¢calismalarin sayisi
(Scopus, 2023)

Ogrenme analitikleri ile ilgi yapilan ¢alismalarda hangi davranissal ve etkilesimsel
verilerin 6grenme siireclerini ve akademik basariyr modellemede uygun veriler oldugu
konusunda bir uzlagmaya varilmis degildir. Ayrica, alanda yapilan ¢calismalar az sayida

Ogrenen ve sinirlt sayida ders ve disiplin baglaminda yapilmistir. Yapilan bu ¢aligmanin



cok sayida 6grenen ve farkl disiplinlerden derslere odaklanmasi 6grenme analitiklerinin
isleyigine farkli bakis agilar1 getirmesi bakimindan alanyazina 6zgiin bir deger katacagi
diistiniilmektedir. Ayrica ¢alisma sonucunda alanyazinda yer almayan yeni 6lgme-
degerlendirme modelleri onerilecektir. Bununla birlikte, bu ¢alismanin hem &grenme
analitikleri alanina hem de egitimde 6lgme-degerlendirme alanina yenilik¢i bir yaklasim
kazandiracagi ongoriilmektedir. Yapilan ¢alismanin gelecekte yapilacak calismalara agik
ve uzaktan 6grenmede 6grenme analitiklerinin siire¢ degerlendirme alaninda kullanilmasi
konusunda 6ncii olacag diistiniilmektedir.

Agik ve uzaktan 6grenme alaninda gerceklestirilen bu c¢aligsma ile ulasilan hedef
kitlenin giderek artis gostermesi ve 6zelliklerinin ¢esitlenmesi, agik ve uzaktan 6grenme
platformlarinin yiiz yiize egitim ve 6zel sektorde de kullanilmasi ve yasam boyu 6grenme
kapsaminda mesleki egitime destek olmasi ¢alismanin ¢iktilarinin yayginlastirilmasi

baglaminda 6nemlidir.

1.4. Varsayimlar

Anadolu Universitesi A¢ikdgretim Sisteminde, ¢ok sayida ve cesitli dzelliklere
sahip Ogrenenler bulunmaktadir. Farkli 6grenme stillerine ve calisma aligkanliklarina
sahip olan bu 6grenenler ayni zamanda farkli 6grenme malzemesi kullanma oriintiilerine
de sahiptir. Ogrenenler 6grenme malzemelerine Anadolum eKampiis Sistemi iizerinden
erigebilecekleri gibi, basili malzemeler, bilgisayara dnceden indirilmis malzemeler, vb
farkl1 yollarla da erigsebilirler. Bu arastirmada Ogrenenlerin O08renme malzeme
kullanimlari ile ilgili olarak; 6grenme malzemelerine erigsen 6grenenlerin bu malzemeleri
ogrenme stireclerinde kullandiklari, 6grenme malzemelerine erigmeyen kullanicilarin ise
bu malzemeleri 6grenme siireglerinde kullanmadiklar1 varsayilmistir. Ayrica, Anadolum
eKampiis Sistemindeki oturumlar1 acik kaldigi siirece Ogrenme faaliyetlerinde

bulunduklar1 kabul edilmistir.

1.5. Smirhiliklar

Bu arastirma, Anadolu Universitesi Ag¢ikogretim Sistemine kayitli olan ve
Anadolum eKampiis’ii kullanan 6grenenlere ait veriler kullanilarak gergeklestirilmistir.
Calisma, 2019-2020 6gretim yil1 giiz doneminde Temel Bilgi Teknolojileri I (BIL101U),
Matematik 1 (MAT105U), iktisada Giris I (IKT103U) ve Atatiirk Ilkeleri ve Inkilap
Tarihi I (TAR201U) derslerine kayith olan 116.435 6grenen ile sinirli olup Anadolu
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Universitesi Acikdgretim Sistemine kayithi olan tim ogrenenleri kapsamamaktadir.
Caligsma kapsaminda yalnizca Tiirkiye programlarina kayith 6grenenlerin verileri alinmus,
yurt disinda yasayan Ogrenenlerin verileri dahil edilmemistir. Ek olarak, calismada
“Sorularla Ogrenelim” ve “Céziimlii Sorular” malzemelerinden elde edilen verilerde
sorun oldugu tespit edilmis ve bu veriler ¢alismaya dahil edilmemistir. Ek olarak
Anadolum eKampiis Sisteminde yer alan 6grenme malzemeleri dersler bazinda farklilik
gosterebilmektedir. Bu g¢alisma kapsaminda ele alinan derslerden IKT103U dersinde
infografik erisim sayis1 degiskeni; MAT105U dersinde ise infografik erisim sayisi, ses
tabanli malzeme erisim sayist ve etkilesimli video erisim sayist degiskenleri
bulunmamaktadir.

Bu calisma kapsaminda ele alinan donem ve derslerde dgrenenler, AOS’teki
mevcut 8lgme-degerlendirme yontemiyle degerlendirilmislerdir. Ogrenenler yalnizca ara
siav ve donem sonu sinavi notlart ile degerlendirildikleri i¢in sistem kullanimi verileri
smav Oncesi donemde yogunlasmaktadir. Sistem kullaniminin degerlendirmeye dahil
edilmemesi ve &grenenlerin  OYS iizerindeki hareketlerinin ~ degerlendirmede
kullanilacagindan  haberdar olmamalar1 da bu c¢alismanin sinirliligt  olarak

degerlendirilmektedir.

1.6. Tanimlar

Oleme: Uygun araglar ve teknikler kullanarak bir 6grenenin belirli bir konu veya
alandaki ilerlemesini ve basarilarini degerlendirme siirecini ifade etmektedir.

Degerlendirme: Ogrenenlerin 6grenme ve gelisimleri hakkinda ¢ikarimlarda

bulunmak i¢in sistematik bir temeldir.

Bicimlendirici Degerlendirme: Ogrenenlerin, 6grenme siireci boyunca

.....

Sonug Degerlendirme: Ogrenenlerin bir konu ya da alana yonelik kazandirilmasi

beklenen bilgi ve becerileri, ne 6l¢iide edindiklerinin siire¢ sonunda belirlendigi
degerlendirme tiirtidiir.
Analitik: Verilerdeki anlamli kaliplar1 kesfetme, yorumlama ve iletme siirecidir.
Veri Analitigi: Oriintiileri tanimlamak ve sonuglar ¢ikarmak icin veri kiimelerini

toplama, organize etme ve analiz etme bilimidir.
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Ogrenme _ Analitikleri: Ogrenme siire¢lerinin  modellenmesi, tahmini ve

optimizasyonu amactyla, 6grenenler ve 6grenme ortamlar1 hakkindaki verilerin 6l¢iimii,
toplanmasi, analizi ve raporlanmasidir.

Erisim (Etkilesim, Kullanim) Verileri: Ogrenme yonetim sistemlerinde erisilen

O6grenme malzemelerinin tiirli, erisim zamani ve sayisi1 gibi bilgileri iceren verilerdir. Bu
veriler, 6grenenlerin hangi malzemeleri ne siklikta ve hangi zamanlarda kullandiklarini
gosterir.

Regresyon Analizi: Bir bagimli degisken ile bir ya da daha fazla bagimsiz degisken

arasindaki iligkinin derinligini analiz etmeye yarayan yontemdir (Cook, 2015; Lee, 2023).

1.7. Arastirmanin Baglanm

Bu béliimde, arastirmanin yiiriitiildiigii Anadolu Universitesi Agikdgretim Sistemi
ve Anadolum eKampiis 6grenme yonetim sisteminin ozellikleri, bilesenleri, 6grenme

materyalleri ve kullanim oranlar1 anlatilmistir.

1.7.1. Anadolu Universitesi Acikégretim Sistemi

Anadolu Universitesi Agikdgretim Sistemi (AOS), 1982'den beri faaliyet
gostermekte ve uzaktan grenme hizmeti sunmaktadir. AOS’{in amaci, yiiksekdgretimde
firsat esitligi ilkesini gerceklestirmek ve Tiirkiye'deki Ogrenenlerin yami sira yurt
disindaki 6grenenlere de hizmet vermektir. AOS 2022-2023 $gretim yil1 giiz ddneminde
lic fakiilte (Acikdgretim, Isletme ve Iktisat) ile 41 Onlisans ve 22 lisans programi
sunmustur. Ayrica Kuzey Kibris Tirk Cumhuriyeti, Bat1 Avrupa tlkeleri, Azerbaycan,
Kosova, Makedonya, Bulgaristan, Bosna Hersek, Arnavutluk, Kuzey Amerika ve Arap
Yarimadasi'nda 6grenenlere de grenme hizmeti sunmaktadir. Universite dgrencilerine
ve mezunlarmna smavsiz Ikinci Universite firsati da sunan AOS, dgrenme ortamlarimni
gelistirmek i¢in yeni teknolojileri ve uygulamalar1 6grenme siirecine dahil etmektedir. Bir
mega iiniversite olan Anadolu Universitesi biinyesindeki AQOS, Tiirkiye'deki
yiiksekdgrenim dgrenenlerinin neredeyse yarisina hizmet vermektedir (YOK, 2023).

Aragtirma kapsaminda AOS &lgme-degerlendirme sistemi ele alinmakta ve bu
sistem i¢in yeni dlgme-degerlendirme modellerinin olusturulmasi amaglanmaktadir. Bir
sonraki boliimde AOS’te mevcut durumda kullanilan Slgme-degerlendirme sistemi

hakkinda bilgi verilmistir.
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1.7.2. AOS mevcut 6l¢cme-degerlendirme sistemi

Diinyada ve Tiirkiye’de agik ve wuzaktan Ogrenme sistemlerinde O6lgme-
degerlendirme ¢ogunlukla ¢oktan segmeli testler kullanilarak sonug degerlendirme olarak
yapilmakta, 6grenenlerin slire¢ boyunca yaptiklari caligmalar degerlendirmeye dahil
edilmemektedir. Calismanin gerceklestirildigi Anadolu Universitesi AOS’te de
Ogrenenlere gozetimli olarak yiliz ylize ortamlarda ¢oktan se¢meli testler uygulanarak
sonug degerlendirme yapilmaktadir.

Bu kurumda simnavlarin degerlendirilmesi ve ders gecme sistemi Anadolu
Universitesi A¢ikdgretim, Iktisat ve Isletme Fakiilteleri Egitim-Ogretim ve Smav
Yonetmeligine dayali olarak hazirlanan esaslara gore belirlenmektedir (Ac¢ikogretim
Sistemi, 2023a). Bir 6gretim yilinda giiz donemi ara sinavi ve donem sonu sinavi, bahar
donemi ara sinavi ve dénem sonu sinavi ile yaz okulu tek sinav olmak iizere toplam 5
sinav yapilmaktadir (A¢ikdgretim Sistemi, 2023b). Smavlar, dersin ozelligine gore
coktan se¢meli, acik uclu, kisa cevapli, dogru-yanlis ve eslestirme gibi farkli tip sorular
igerebilmektedir (A¢ikogretim Sistemi, 2023b). Bes segenekli goktan segmeli test olarak
hazirlanan smavlar bilgisayar ortaminda degerlendirilmektedir (Ag¢ikogretim Sistemi,
2023a). Her dersin sinavi ders amaglarina ve grenme ¢iktilarina baglh olarak 20 sorudan
olusmakta olup her ders i¢in 30 dakika siire verilmektedir (A¢ikogretim Sistemi, 2023b).
Anadolu Universitesi Acikdgretim, Iktisat ve Isletme Fakiilteleri Ogrenci Degerlendirme
Sistemi Esaslarinda belirtildigi lizere ders basarisinin degerlendirilmesi i¢in ara sinav
notunun %30’u, donem sonu smav notunun %70’1 alinarak ‘“Basar1 Notu”
hesaplanmaktadir. Basar1 Notu alt sinir degeri, laboratuvar dersleri, uygulama dersleri ve
Ingilizce Ogretmenligi Lisans Programinda 6gretim dili ingilizce olan dersler disinda
30°dur. Basar1 Notu alt sinir degerinin altinda olan Ogrenenlere FF harf notu
verilmektedir. Diger harf notlar1 igin Basar1 Notu puanlar1 normallestirilmis z degerlerine
doniistiiriilmekte ve bu degerlere bagl olarak harf notu karsiligi belirlenmektedir
(Anadolu Universitesi, 2023b). Smav sonugclar1 kurum veri tabanlarinda tutulmakta ve
ogrenci bilgi sistemi {izerinden dgrenenlere duyurulmaktadir. AOS’te grenenlerin basari
durumunun degerlendirilme siireci Sekil 1.2°de, 6grenenlerin donem not ortalamasi ve

genel not ortalamasi hesaplamalari ise Sekil 1.3’te gosterilmistir.
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Sekil 1.2. Agikégretim Sistemi Degerlendirme Siireci (Anadolu Universitesi, 2023b)
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NOT ORTALAMASI HESAPLAMA

Donem Mot Ortalamasi (DNO) Hesaplama Genel Mot Ortalamas (GNO) Hesaplama
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Sekil 1.3. Acikégretim Sistemi Not Ortalamasi Hesaplama (Anadolu Universitesi, 2023a)

Sekil 1.2 ve Sekil 1.3’teki doniisiim ve hesaplamalar tamamlandiktan sonra
Ogrenenlerin nihai harf notlar1 ve basart durumlart sonu¢ degerlendirme ile

belirlenmektedir.

1.7.3. Anadolum eKampiis 6grenme yonetim sistemi

Bu arastirmanin yiiriitiildiigii Anadolu Universitesi Acikdgretim Sisteminde,
Anadolum eKampiis adli 6grenme yonetim sistemi (OYS) kullanilmaktadir. Bu boliimde
Anadolum eKampiis Sisteminin bilesenleri ve 6zellikleri, 6grenme kaynaklar1 ve veri
tabani1 yapisi aciklanmistir.

Anadolu Universitesi'nin dgrenme hizmetlerinin sunulmasi amaciyla olusturulan
Anadolum eKampiis, kurumun ve 68renenlerin ihtiyaglarina yonelik olarak Anadolu
Universitesi tarafindan gelistirilmis yerel bir OYSdir. Bu sistem, 2015-2016 6gretim yil1
Bahar doneminden itibaren aktif olarak kullanilmaktadir.

Anadolum eKampiis, Ogrenenlere derslerin ve igeriklerin tek bir yerden
sunulmasii saglamaktadir. Boylece, 0grenen-6grenen, 0grenen-0greten ve Ogrenen-

icerik etkilesiminin artirllmasi ve &grenenlerin  motivasyonunun yiikseltilmesi
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hedeflenmistir. Bu e-6grenme ortami, ¢ok sayida ogrenenin igeriklere ulasabilmesine,
canli derslere ve sosyal etkinliklere katilabilmesine olanak tanimaktadir.

Anadolum eKampiis, 6grenme igeriklerinin gelistirildigi Envanter Takip Sistemi ve
bu igeriklerin 6grenenlere sunuldugu eKampiis olmak iizere iki modiilden olusmaktadir.
eKampiis, 6grenenlerin kayitli olduklar1 derslerdeki malzemelere erigmelerine, bu
malzemeleri kendi cihazlarina indirmelerine ve tartisma forumlari ve sohbet odalari
araciliglyla Ogrenen-6grenen ve Ogrenen-Ogreten etkilesimi kurmalarina olanak

tanimaktadir. Gorsel 1.1’de Anadolum eKampiis giris sayfas1 gosterilmektedir.

m ANADOLU UNIVERSITESI
AGIKOGRETIM SISTEMI [
. 40y

/f’} anadolum
“e”ZKampus

Universite Kimligiyle Giris Yap ‘

Diger Kullanici Girigi ‘

ot o g _' y [ @commmeons | i
=@ ANADOLUNWRIOF: :

Gorsel 1.1. Anadolum eKampiis giris sayfasi

Anadolum eKampiis; Derslerim, Béliim Duyurulari, Ogrenci Topluluklari,
Durumum, Kayitli Malzemeler, Takvim ve Bilgilendirme boliimlerinden olugsmaktadir

(Gorsel 1.2).
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Gorsel 1.2. Anadolum eKampiis ana sayfasi

Derslerim: Bu boliim, 6grenenlerin kayit olduklari derslerin listesini igermektedir.
"Derse Gir" butonu kullanilarak ilgili dersin 6grenme malzemelerine, deneme sinavlarina
ve ders duyurularina ulasilmaktadir. Ayrica, dgrenenler malzemelerin yiizde kacini
tamamladiklarini da bu ekrandan gorebilmektedirler.

Derslerim boliimii altinda Can/li Ders ve Sinaviar butonlar1 yer almaktadir. Canli
dersler, 6gretim elemanlar1 ve 6grenenlerin ayn1 anda iletisim kurmalarini saglayan sesli
ve goriintlilii 6grenme malzemeleridir. Bu malzemeler, 6grenme siirecini desteklemek
i¢in konu anlatimi ve soru ¢oziimii gibi unsurlari i¢erir. Sinavlar, ara sinav ve ddnem sonu
sinavlarmin drneklendigi ¢evrimici deneme simavlarini ifade etmektedir. Ogrenenler, her
bir deneme smavini bitirdikten sonra “Yeni Sinav” butonu ile ilgili derse yonelik farkli
sinavlar olusturabilirler. Coktan segmeli 20 sorudan olusan deneme siavlarinin sonuglari
dogru, yanlis ve bos soru sayilari, puan ve smavda gecirilen siire olarak 6grenenlere
sunulmaktadir.

Boliim Duyurulari: Bu alanda, 6grenenlerin boliimlerine yonelik duyurular yer
almaktadir.

Ogrenci Topluluklari: Bu béliimde, 6grenenlerin ilgilerine yonelik katildiklart
cevrimi¢i topluluklar1 icermektedir. Sanal ortamlar iizerinden planlanan etkinlikler ve
toplantilar, AOS &grenenlerinin  birbirleriyle ve uzmanlarla etkilesim kurarak
sosyallesmelerini amagclamaktadir. Ogrenenler, ilgi duyduklari topluluk igin “Katil”

butonuna tiklayarak diledikleri sayida topluluga dahil olabilmektedirler.
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Durumum: Bu boélimde, 6grenenlerin ilgili donem ve ge¢mis donemlere ait
malzeme kullanim durumlari, alistirma notlar1 ve deneme siavi notlart bulunmaktadir.

Kayith Malzemeler: Bu boliimde, 6grenenlerin daha sonra tekrar kullanmak
istedikleri 6grenme malzemeleri bulunmaktadir. Ogrenenler, favorilerine ekledikleri
malzemelere bu boliimden hizlica erisebilmektedirler.

Takvim: Bu boliimde canli ders takvimi ve akademik takvim yer almaktadir.

Bilgilendirme: Bu boliimden 6grenme malzemelerine yonelik geribildirimler ve
sinav sorumluluk iiniteleri bulunmaktadir.

Anadolum eKampiis’te tiirlerine gore gruplandirilan 6grenme malzemeleri pdf,
video, sesli ve etkilesimli malzemeler olarak 6grenenlere sunulmaktadir. Her malzeme
tirliniin yaninda malzemenin tamamlanma yiizdesi goriilmektedir. Ayrica 6grenenler,
O0grenme malzemelerine kac kez eristiklerini gorebilir ve daha sonra tekrar kullanmak
istedikleri 6grenme malzemesini Kayitlh Malzemeler boliimiine ekleyebilirler. Asagida
Anadolum eKampiis’te yer alan 6grenme malzemeleri agiklanmistir:

Kitap: Alan uzmanlar1 tarafindan {nite bazli olarak hazirlanan ders kitaplari,
AOS’teki temel 6grenme malzemeleridir. Anadolum eKampiis’te kitaplar HTML, PDF
ve epub olmak iizere 3 farkli formatta yer almaktadir. Ayrica bazi derslerde mp3 ve Daisy
formatlarinda sesli kitaplar da bulunmaktadir.

Unite: Ders kitabinin {initelere boliinmiis hali, hem pdf formatinda hem de sesli
formatta bu boliimde sunulmaktadir. Bunlara ek olarak, her iinite i¢in 6nemli noktalarin
vurgulandif1 ve 6zetlendigi, 2-4 sayfadan olusan Unite Ozeti malzemesi bulunmaktadir.7

Konu Tabanh Video: Her bir iinite i¢in 6zet anlatimlardan olusan 8-10 dakikalik
videolar, alan uzmanlarinca hazirlanmaktadir.

Soru Tabanh Video: Konu anlatim videolarina etkilesim unsurlar1 eklenerek
hazirlanan videolardir. Bu etkilesim unsurlari; farkli formatlarda sorular, uyarilar,
hatirlaticilar vb. olabilir.

Animasyon Tabanh Video: Ilgili {initenin 6nemli noktalarini igeren 2-3 dakikalik
mikro animasyonlardir.

Etkilesimli I¢erik: Unite bazli olarak hazirlanan bu igerikler ile hareketli donen
O0grenme kartlari, agilir meniiler, gorseller ve videolar, etkilesim ve geri bildirim igeren

sorular ile 6grenenlerin aktif katilim1 saglanmaktadir
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Canh Ders Kayitlari: Haftalik olarak gergeklestirilen canli derslere katilma
olanag1 bulamayan veya dersi tekrar izlemek isteyen 6grenenler bu boliimde yer alan
kayitlara erisebilmektedirler.

Infografik: Unitelerin kolay anlasilabilir formatta grafikler, gorseller ve minimum
miktarda metin kullanilarak gorsellestirilmis halidir.

Cikmus Sinav Sorulari: ilgili derse yonelik 6nceki donemlerde gerceklesen ara
sinav, donem sonu smavi, tek ders sinavi ve yaz okulu sinavlarina ait sorular ve
yanitlaridir.

Sorularla Ogrenelim (Cevrimici): Her bir iinite igin acik uclu sorulardan ve
yamtlarindan olusan 6grenme malzemesidir. Ogrenenler cevrimigi olarak 20 sorudan
olusan bu malzemeden diledikleri sayida iiretebilmekte pdf formatinda c¢ikti
alabilmektedirler.

Ahstirmalar (Cevrimici): Deneme smavina benzer yapida olan bu malzeme, 10
coktan se¢meli soru ve yanitindan olugmaktadir. Deneme sinavindan farkli olarak
alistirmalar, iinite bazli olarak iiretilmektedir.

Ogrenenlerin 6grenme siirecine destek olmak icin hazirlanan farkli dzellikteki
ogrenme malzemeleri, O6grenenlerin ihtiyaclarina yonelik olarak {retilmekte ve
sunulmaktadir. Bu malzemelerin kalitesinin arttirilmast ve stirekli 1iyilestirilmesi
amactyla, Anadolum eKampiis lizerinden tiim Ogrenme malzemelerine puan ve
geribildirim verme olanagi sunulmugstur. Boylece, dgrenenlerin ve alan uzmanlarinin

goriigleri degerlendirilebilmektedir.
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2. ALANYAZIN

Bu boliimde 6grenme analitikleri, agik ve uzaktan 6grenmede 6lgme-degerlendirme
ve 6grenme analitiklerinin akademik basar1 tahmini ve 6lgme-degerlendirme alanlarinda

kullanimina yonelik arastirmalara yer verilmistir.

2.1. Ogrenme Analitikleri

Analitik; problem tanimi ile mevcut ve/veya simiile edilmis verilere istatistiksel
modellerin ve analizlerin uygulanmasi yoluyla eyleme gegirilebilir farkindalik gelistirme
stirecidir (Cooper, 2012). Veri analitigi, inovasyon, rekabet¢i is avantaji elde etme ve
stratejik karar vermeye yardimci olmak igin ¢esitli kaynaklardan veri toplama, bu verileri
birlestirme, ¢ikarimlar yapma ve tahminlerde bulunma bilimidir (Gudivada, 2017). Veri
analitigi, ilgili bilgilerin, yapilarin ve kaliplarin bulunmasma, farkindalik
olusturulmasina, nedenlerin ve etkilerin belirlenmesine, gelecekteki gelismelerin tahmin
edilmesine veya en uygun kararlarin nerilmesine olanak tanir (Runkler, 2020). Ogrenme
analitikleri ise 6grenme siireglerinin modellenmesi, tahmini ve optimizasyonu amaciyla,
ogrenenler ve 6grenme ortamlart hakkindaki verilerin 6l¢iimii, toplanmasi, analizi ve
raporlanmasidir (Siemens ve Baker, 2012; Siemens ve Gasevic, 2012; Mah, 2016).
Johnson vd. (2012) ise Ogrenme analitiklerini, “akademik basariyr degerlendirmek,
gelecege yonelik performansi tahmin etmek ve mevcut sorunlari belirlemek igin
ogrenenler tarafindan iiretilen biiyiik verinin toplanmasi ve yorumlanmasi” olarak
tanimlamiglardir.

Ogrenme analitikleri bilgi edinme, raporlama ve kestirimde bulunma gibi amaglarla
kullanilmaktadir. Bu alanda yapilan arastirmalar, Ogrenme siire¢lerinin daha iyi
anlasilmasina ve dolayisiyla bu siireglerin daha iyi yapilandirilarak 6grenme deneyiminin
tyilestirilmesine katki saglama potansiyelini ortaya koymaktadir (Baker ve Siemens,
2014; Shah, Nair ve Richardson, 2017; Schumacher & Ifenthaler, 2018). Ogrenenlerin
ogrenme siirecinde geride biraktiklari verilere odaklanan §grenme analitikleri, bu 6grenen
izlerini kullanarak 6grenme tasarimina iliskin pedagojik acidan dogru kararlar alinmasina
olanak tanimakta ve 6grenen basarisini artirmay1 amaglamaktadir (Fisher, Valenzuela ve
Whale, 2014).

Dijital 6grenme ve ogretme ile olan iliskisi dolayisiyla 6grenme analitikleri,
O0gretme ve 6grenme arastirmalari, bilgisayar bilimleri ve istatistik alanlariyla baglantilar

olan disiplinler arasi bir arastirma alanidir (Johnson vd., 2013). Ogrenme siirecine
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yonelik mevcut veriler toplanir, analiz edilir ve elde edilen bilgiler 6grenenlerin
davraniglarin1 anlamak ve onlara ek destek saglamak igin kullanilir (Gasevi¢ vd., 2015).
Verilerin analizi i¢in egitim bilimleri, yazilim miihendisligi, istatistik, veri gorsellestirme
ve veri madenciligi tekniklerinden faydalanilir (Pijeira-Diaz vd., 2016). Veri
gorsellestirme, sosyal ag analizi, tahmin ve iliski madenciligi gibi yontemler,
yiiksekogretimde yaygin olarak kullanilan 6grenme analitigi yontemleri arasinda yer
almaktadir (Avella vd., 2016).

Pefia-Ayala (2018) 6grenme analitiginin farkli yonlerini anlamak ve egitimde
ogrenme analitigi kullanmanin potansiyel faydalarini belirlemek i¢in 6grenme analitikleri
taksonomisi gelistirmistir (Sekil 2.1). Bu taksonomi profil, temel faktorler ve

uygulamalar béliimlerinden olusmaktadir.

\| [ YASAL

OGRENME 4 BAGLAMSAL EVREN g TEORIK (OGRENME
ANALITIG CERGEVE e Evrim e Bk * (Gergevelerve || PARADIGMALARI VE
ALANININ o Temel Alan o Ogrenme . S'uz-hlm. Y?nrermerﬂ AYARLARI
ONCEKi Adlaifi Analitiklerinin e Yasal Sartlar | e ;onerglolc . . Oz Diizenlemeli
iNCELEMELERI o lgili Alanlar Tanimi e Veri Koruma tiat?" erve Ogrenme
o Ozel Hatlar e Paydaglar Akaglar o isbirlikli Ogrenme
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e Veri Kimeleri
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UYGULAMALAR

Sekil 2.1. Ogrenme analitikleri taksonomisi (Peiia-Ayala, 2018)

Aragtirmalar, Ogrenme analitiklerinin iki ana hedef i¢in kullanildigini
gostermektedir: 6grenenlerin akademik basarilarinin tahmin edilmesi ve bu dogrultuda
ogrenenlere etkin geri bildirimler verilmesi (Dawson vd., 2014). Ayrica, arastirmalar

O0grenme analitiklerinin 6grenenlerin modellenmesi, Ogrenen i¢in ilgili 6grenme
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kaynaklarinin tavsiye edilmesi, 6grenme siireglerine yonelik yansitma ve farkindalik
kazandirilmasi, sosyal Ogrenme ortamlarinin gelistirilmesi, istenmeyen Ogrenen
davraniglarinin saptanmasi ve 6grenenlerin duyussal durumlarinin ortaya ¢ikarilmasi gibi
amaglarla da kullanildigin1 géstermektedir (Verbert vd., 2012; Tempelaar vd., 2013). Bu
yonleriyle ilgili alanin 6grenme yasantisinin gelistirilmesine daha biitiinciil bir bakis
acistyla yaklastig1 ifade edilmektedir (Pardo, 2014).

Ogrenme analitiklerinin kolejler ve iiniversiteler tarafindan farkli uygulamalar
mevcuttur. Bunlardan biri Purdue Universitesi tarafindan gelistirilen “Ders Sinyali”
(Course Signal) adli analitik uygulamasidir (Shah, Nair ve Richardson, 2017;
Mathewson, 2015). Bu uygulamada dersten kalma riski olan &grenenler tahmin
edilmektedir. Austin Peay Eyalet Universitesinde uygulanan “Derece Pusulast”,
ogrenenleri tahmine dayali analitiklere gore derslere yonlendirmektedir (Wright vd.,
2014). Awvustralya'daki CQ Universitesi, birim koordinatdrlerinin risk altindaki
ogrenenleri belirlemelerini saglayan Easiconnect yazilimini kullanmaktadir. Yazilim,
ogrenenlerin ¢evrimigi 6grenme sistemlerine erisim sayilari, sistemde gegirdikleri siire,
ogretenlerle ve diger Ogrenenlerle etkilesimleri, c¢evrimi¢i Ogrenme kaynaklarina
erigimleri ve degerlendirmelerdeki performanslari gibi gesitli analitikler kullanmaktadir
(Beer, Tickner ve Jones, 2014). Benzer sekilde, Avustralya'da SEEK.com
(www.seek.com.au) adli bir ig arama web sitesi, insanlar1 is arama ge¢mislerine gore

kurslara yonlendirmektedir.

2.2. Acik ve Uzaktan Ogrenmede Ol¢me-Degerlendirme

Acik ve uzaktan egitimde, Ogrenenleri degerlendirme siireci, geleneksel sinif
ortamlarina gore siirliliklar icermektedir (Puspitasari, 2010). Ancak teknolojiye dayali
iletisim araclar1 kullanilarak etkilesim saglanmasi ve farkli degerlendirme yontemlerinin
kullanilmasi, bu smirlhiliklari agsmada yardimci olabilir. Ogretenler, &grenenlerin
performanslarini degerlendirmek icin farkli etkilesim tiirlerini ve yontemlerini kullanarak
daha kapsamli bir degerlendirme yapabilirler. Yiiz yilize egitim ortamlarinda 6gretenler,
Ogrenenlerin yazili ¢alismalariin yani sira derse katilimlarini ve sorduklari sorularin
kalitesini degerlendirme olanagina sahiptir. Ogrenme ve 6gretme etkinliklerinin fiziksel
olarak farkli mekanlarda gergeklestigi acik ve uzaktan egitimde ise Ogrenen
kazanimlarinin 6l¢iimiinde testler ve Odevler belirleyici bir unsurdur (Lindler,1998;

Puspitasari, 2010). Ek olarak, a¢ik ve uzaktan egitimde; farkli meslek ve yas gruplari,
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kayit nedenleri, basar1 dlgiitleri, 6grenme hizlar1 gibi cesitli 6zellikleri olan 6grenenler
bulunmaktadir. Bu ¢esitlilik, agik ve uzaktan egitimde degerlendirmenin karmasik ve zor
bir siire¢ olmasina neden olmaktadir (Thorpe, 1988).

Acgik ve uzaktan egitimde O6grenen degerlendirme siireci iki temel kategoride
degerlendirilebilir: bicimlendirici degerlendirme (formative assessment) ve sonug
degerlendirme (summative assessment). Bicimlendirici degerlendirme, O6grenme
etkinlikleri devam ederken yapilan degerlendirme ve geribildirim siirecidir. Bu tiir
degerlendirme, ogrenenlerin Ogrenme siireclerini izlemelerine yardimci olur ve
egitimlerini diizenlemelerine katki saglar. Bigimlendirici degerlendirme; tartismalar ve
grup calismalari gibi etkilesim iceren etkinlikleri, degerlendirme dis1 Ogrenme
etkinliklerini, 6gretenden, akranlardan veya 6devlerden gelen geri bildirimleri ve 6z-
degerlendirmeleri igermektedir. Sonu¢ degerlendirme ise Ogrenme etkinliklerinin
sonunda gergeklestirilen degerlendirme ve sinav siirecidir. Bu degerlendirme tiiri,
ogrenenlerin performanslarini 6lgme ve basar1 diizeylerini belirleme amaci tasir. Sonug
degerlendirme, genellikle gozetim altinda yapilan donem sonu sinavlarini, ddevleri veya
not verilen performans sinavlarini igerir.

Acik ve uzaktan egitimde degerlendirme, nesnel ve 6znel degerlendirme ile
bi¢imlendirici ve sonu¢ degerlendirme olmak tizere siniflandirilabilir (Simonson vd.,
2012). Bu simiflamada nesnel ve 6znel degerlendirme, basart lglimiinde kullanilan
degerlendirme araglarimin tiiriinii ifade etmektedir. Nesnel degerlendirmede g¢oktan
secmeli veya dogru/yanlis sorular1 gibi tek bir dogru cevabi olan sorular kullanilir. Oznel
degerlendirmede ise 6grenenlerin kendi cevaplarini vermelerini gerektiren kompozisyon,
proje veya sunum gibi araglar kullanilir. Agik ve uzaktan egitimde hem nesnel hem de
oznel degerlendirmeler kullanilabilir. Bununla birlikte, not vermenin daha kolay olmasi
ve degerlendirenin yorumunu icermemesi sebebiyle genellikle nesnel degerlendirmeler
tercih edilir. Oznel degerlendirmelerin notlandirilmas1 daha zor ve yoruma dayali olsa da
ist dlizey diisiinme becerilerini degerlendirmede daha etkili olabilirler. Bigimlendirici ve
sonu¢ degerlendirme, 6l¢me sonuglarinin kullanimiyla ilgilidir. Bigimlendirici ve sonug
degerlendirmede hem nesnel hem de 6znel 6lgme araglart kullanilabilir (Simonson vd.,
2012).

Agik ve uzaktan egitimde, 6grenenlerin ve dgretenlerin fiziksel olarak bir arada
bulunmamasi nedeniyle baz1 degerlendirme etkinliklerinin ¢alisma malzemelerine dahil

edilmesi gereklidir. Bu etkinliklerin kendi kendine 6grenme ilkelerine gore tasarlanmasi
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gerekir. Ogrenme malzemelerindeki degerlendirme dis1 etkinlik ve geribildirimler, 6z-
degerlendirme testleri, ddevlerin sonundaki geribildirimler, 6grenen-6grenen ve 6grenen-
Ogreten etkilesimi, deneme sinavlari gibi etkinlikler, bigimlendirici degerlendirme
etkinlikleri kapsaminda ele alinmaktadir. Gagné vd. (2002)’nin yaptiklari ¢alismada, agik
ve uzaktan egitimde 6grenenlerin ders malzemelerinde kendilerini degerlendirmelerine
olanak saglayan bu tiirden etkinliklere biiyiik 6nem verdikleri belirtilmistir. Benzer
sekilde Lockwood (1992), 6z-degerlendirme etkinliklerinin 6grenenlerin kendi 6grenme
stireclerini yonlendirme, Ogrendiklerini kontrol etme ve uygulayabilme siire¢lerinde
onemli bir rol oynadigini ifade etmistir.

Bilgi teknolojilerindeki gelismeler hem biiyiik 6lgcekli hem de bireysellestirilmis
Ogrenen degerlendirmesinin gelistirilmesine olanak tanimakta ve veri paylasimini ve
yonetimini kolaylagtirmaktadir (OECD, 2013b). Egitim alaninda §grenmeyi 6lgmeye
odaklanma egilimi artmakta ve bu egilimde analitik teknolojiler &nemli bir rol
oynamaktadir (Becker vd., 2018). Kurumsal sistemler tarafindan toplanan ¢ok sayida
veri, 6grenenlerin bireysel deneyimleri hakkinda bilgi edinmeyi, 6grenen etkinliklerini,
davraniglarini, performanslarmmi ve ilgi alanlarini izlemeyi miimkiin kilmaktadir
(Arroway vd., 2016). Giinimiizdeki yeni nesil teknolojiler sayesinde kayit altina
aliabilen egitsel veriler, 6grenenlerin nasil 6grendiklerine dair anlayisin artmasina ve
dolayisiyla daha etkin 6grenme siireclerinin gelistirilmesine katki saglayacak alternatif
degerlendirme modellerinin ve uygulamalarinin ortaya ¢ikmasina olanak tanimaktadir
(William, 2010). Bu nedenlerle, teknoloji destekli 6grenen degerlendirme siiregleri,
egitim alaninda 6nemli bir doniisiim saglayarak daha etkili ve verimli egitim siirecleri

sunma potansiyeline sahiptir.

2.3. (")grenme Analitiklerinin Akademik Basar1 Tahmini ve Olqme-Degerlendirme

Alanlarinda Kullanimi

Arastirmalar 6grenme analitiklerinin, 6grenenlerin akademik basarilarinin tahmin
edilmesi ve bu dogrultuda 6grenenlere etkin geri bildirimler verilmesi amaglariyla
kullanildigin1 gdstermektedir (Dawson vd., 2014). Ogrenme analitikleri ve akademik
basar1 arasindaki iliskiyi arastiran ¢aligmalar 0grenenlerin 6grenme yoOnetim sistemi
tizerindeki 6grenme davranislariyla akademik basar1 arasinda pozitif korelasyona isaret
etmektedir (Macfadyen ve Dawson, 2010; 2012). Ogrenenlerin akademik basarilarinin

veya dersten kalma riski olan 6grenenlerin tahmin edilmesi amaciyla gelistirilen 6rnekler
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arasinda Purdue Universitesi tarafindan gelistirilen “Ders Sinyali” (Course Signal) adli
analitik uygulamasi gosterilmektedir (Mathewson, 2015). Ders Sinyali uygulamasi,
O0grenme yonetim sistemi ve Ogrenci bilisim sisteminde kayit altina alinan 6grenen
verilerinden faydalanarak ve veri madenciligi yontemleri kullanarak dersten kalma riski
bulunan O6grenenleri saptamaktadir. Uygulama, kirmizi renk koduyla kodlanan risk
durumu tastyan 6grenenlere iliskin erken uyar1 vermektedir. Ders Sinyali uygulamasina
yonelik yapilan ilk arastirmalarda uygulamanin tahmin etme yeteneginin yiiksek oldugu
ve dersten gecen Ogrenen sayisinin artirilmasi gibi olumlu egitsel ¢iktilar sagladig
saptanmustir (Arnold ve Pistilli, 2012). Benzer sekilde, A¢ik Akademik Analitik Girigimi
(The Open Academic Analytics Initiative, OAAI) acik kaynak kodlu 6grenme yonetim
sistemi olan Sakai {izerinde toplanan 6grenen analitik verilerini kullanarak erken uyar1
sistemi gelistirilmesi ve bu sistemin farkli kurumlar tarafindan kullanilabilmesi igin
sistemin tasinabilirligi {izerinde ¢alismalar yapmaktadir. Bu amagcla kullanilan 6grenme
analitikleri risk grubunda bulunan 6grenenlerin saptanmasi, 6grenenden sergilenmesi
beklenen 6grenme davranis ve tutumlarinin iyilestirilmesi amaciyla yeniden yonlendirme
ve kaynak onerisinde bulunma gibi 6nlemler alinmasina olanak tanimaktadir (Dawson,
McWilliam ve Tan, 2008).

Erken wuyar1 sistemlerine yonelik bir diger ¢alisma, Giiney Pasifik
Universitesi'ndeki birinci yil bilgi teknolojileri okuryazarhig dersindeki 6grenen
performansini tahmin etmeye yonelik olarak gergeklestirilmistir (Jokhan vd., 2018).
Arasgtirma verileri Moodle OYS iizerinden iletisim ve Bilgi Okuryazarlig: dersine kayitl
1.523 ogrenenden elde edilmistir. Calisma kapsaminda derse ait haftalik tartigma
forumlari, sozliik, dersler, sinavlar, sohbet, blog, konu kaynaklar1 ve anketler gibi bir¢ok
cevrimigi etkinlik incelenmistir. Risk altindaki 6grenenleri tespit etmeyi ve zamaninda
destek vermeyi amaglayan erken uyar sisteminde tahmin dogrulugu %60,8 olarak elde
edilmistir. Performansi tahmin etmek i¢in ¢evrimi¢i mevcudiyet, tamamlanma oranlari ve
faaliyetlere katilim gibi Olgiitlerden yararlanilmistir. Cevrimi¢i Ogrenme araglarini
izlemede, pedagojik uygulamalar1 gelistirmede ve kisisellestirilmis O6gretim sunmada
akademik analitigin 6nemini vurgulayan arastirmacilar 6grenme yonetim sistemlerinin,
aktif 6grenme, veri toplama ve karar verme i¢in degerli araglar oldugunu belirtmislerdir.
Sonuglar, erken uyar1 sistemini kullanan 6grenenlerin artan oturum agma ve tamamlama
oranlariyla iyi performans gosterdigini gostermistir. Erken uyar1 sistemi uygulamasinin

genel ders performansi ile pozitif bir korelasyonu oldugu goriilmiistiir. Aragtirmacilar,
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erken teshis ve miidahalenin 6grenen motivasyonunu, katilimini ve akademik basarisini
artirabilecegi sonucuna varmistir.

Benzer sekilde, kiimeleme algoritmasi kullanilarak gerceklestirilen bir arastirmada,
ogrenenlerin OYS etkinliklerindeki performanslariin erken tahminine yonelik modeller
olusturulmustur (Riestra-Gonzalez, Paule-Ruiz ve Ortin, 2021). Calismanin veri seti,
Ovideo Universitesinde 2017/2018 yilinda kayitli 29.602 dgrenene iliskin 5.112 derste
kullanilan tiim OYS giinliik dosyalar1 kullamlarak olusturulmustur. Calismada CART
Karar Agagclari, Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Cok Katmanli Perceptron ve Destek
Vektor Makineleri algoritmalart kullanilarak 12 tane smiflandirict olusturulmustur. En
yiiksek dogruluk oran1 Cok Katmanli Perceptron ve Karar Agaclar1 algoritmalari ile elde
edilmistir. Calismaya gére dersin basinda olusturulan OYS giinliik dosyalar1, OYS'lerle
etkilesimlerine iliskin 6grenen kiimelerini tespit etmek i¢in kullaniglidir. Dersin ilk
asamalarinda tekrarlanan alt1 6grenen-OYS etkilesim modeli bulunmustur. Bu alt1
modelden dordii 6grenen performanslartyla iligkilidir. Bu ¢alismanin sonuglarindan biri
de tahmin ve kiimeleme modellerinin birden fazla heterojen dersten olusmasi ve
dolayisiyla belirli bir 6grenme metodolojisine, disipline, formata veya siireye bagh
olmamasidir.

Tahmine dayali bir baska arastirma, yazilim miihendisligi alaninda gorev alan
ekiplerin performansinin erken tahmini igin gergeklestirilmistir (Giannakas vd., 2021).
Bu calismada, iki gizli katmanh ikili simiflandirma i¢in bir Derin Sinir Ag1 (DNN)
cercevesi dnerilmistir. Calisma verileri San Francisco Eyalet Universitesi, (ABD), Fulda
Universitesi (Almanya), ve Florida Atlantik Universitesi’nde (ABD) vyiiriitiilen yazilim
miihendisligi dersindeki haftalik zaman ¢izelgesi anketleri, ara¢ giinliikleri ve egitmen
gozlemlerinden olusmaktadir. Calismada 74 ekipte gruplandirilmis 383 kisiye ait
30.000°den fazla giristen olusturulan veri seti kullanilmistir. Veri seti toplant1 sayilari,
degis tokus edilen mesaj sayilari, yanitlanan mesaj sayilari, kodlama teslim saatleri gibi
takim aktiviteleri hakkinda bilgi igeren verilerden olusmaktadir. Yontem olarak, ¢ergeve
icin farkli aktivasyon fonksiyonlar1 (Sigmoid,ReLu ve Tanh) ve optimize ediciler
(Adagrad ve Adadelta) kullanilarak degerlendirilmistir. iki optimize edicinin (Adagrad
ve Adadelta) her biri i¢in 9 deney yapilmis ve en uygun model secilmistir. SHapley
Additive exPlanations (SHAP) yaklasimi ¢calismada tahmin yapmak ve final tahmininde
en 6nemli 6zelliklerin olumlu veya olumsuz etkilerini ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilmistir.

Gergeklestirilen 6. deneyde daha iyi bir performans elde edilmis ve tahminin daha dogru
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oldugu gozlemlenmistir. Bu model Relu-Relu_Sigmoid fonksiyonlarini etkinlestirmistir.
Mevcut degerlendirme sirasinda Adadelta ve Adagrad gibi farkli optimize ediciler
kullanilmistir. Bu optimize ediciler etkinlestirildigine de altinc1 deneyde modelin
o6grenme dogrulugunun hem siire¢ i¢in hem de iiriin verileri i¢in %90,84 ve %80,76’ya
ulastig1 goriilmiistiir.

Ogrenenlerin akademik basarilarmin tahmini icin pek ¢ok farkli ydntem
kullanilabilmektedir. Bu yontemlerden biri de makine Ogrenmesi teknikleridir.
Tomasevic, Gvozdenovic ve Vranes (2020) calismalarinda, 6grenen sinav performansini
tahmin etmek i¢in kullanilan denetimli makine 6grenmesi tekniklerinin genis bir analizini
yapmay1 ve karsilastirmayr amacglamiglardir. Boylelikle dersten kalma ihtimali yiiksek
olan &grenenleri tespit etmeyi ve 0grenenlerin gelecekteki basarilarini tahmin etmeyi
hedeflemislerdir. Bu ¢aligmada analiz edilen veri 6rneklerinin yorumlanmasi denetimli
makine 6grenmesi teknikleriyle yapilmistir. Denetimli makine 6grenmesi tekniklerinde
tic farkli kategori dikkate alinmistir. Bu kategoriler benzerlik tabanli, model tabanli ve
olasiliksal yaklasimlardir. Bu ii¢ yaklagim, dersi birakma ihtimali yiiksek olan 6grenenleri
tespit etmek icin kullanilmig, smav performansini siniflandirma ve tahmin etme
yetenekleri agisindan degerlendirilmistir. Bu ¢alismada Open University Learning
Analytics veri seti (OULAD) kullanilmistir. OULAD veri seti 22 modiil ve 32.593
ogrenen hakkinda bilgi igermektedir. Veri seti, 6grenenlerin farkli 6grenme materyaline
(10.655.280 giris) tiklamalarinin giinliik 6zetleriyle temsil edilen degerlendirme sonuglari
ve OYS ile etkilesimlerinin giinliikleri gibi 6grenenlerle alakali veriler igermektedir.
Calismada mevcut yontemler ve algoritmalar degerlendirilmis, sinav performansi tahmini
problemine bagli olarak karsilastirilmistir. Siniflandirma igin K-Nearest Neighbors (k-
NN), Destek Vektor Makineleri (SVM), Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Karar Agaclari,
Naive Bayes ve Lojistik Regresyon kullanilmistir. Genel bir kantitatif metrik olarak F1
degeri kullanilmistir. Regresyon analizi igin k-NN, SVM, YSA, Karar Agaclari, Bayes
Regresyon ve Dogrusal Regresyon kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore YSA
modelleri hem siniflandirma hem de regrasyon i¢in en iyi sonuglar1 vermistir.

Makine 6grenmesi yontemlerini kullanan bir diger ¢alismada, tahmin dogrulugunu
arttiran en iyi yontemin ve dgrenen performansini tahmin etmek igin gerekli en kritik
Ozelliklerin belirlenmesi amaglanmistir (Zeineddine vd., 2021). Bu c¢alismada;
ogrenenlerin smiflandirilmasina, gelecekti performanslarmin tahmin edilmesine ve

tahmin dogrulugunun arttirilmasina ydnelik otomatik makine 6grenmesi yontemleri
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belirlenmistir. Caligmanin 6rneklemi, Birlesik Arap Emirlikleri’nde yer alan akademik
kurumlardaki farkli kaynaklardan toplanan 1.491 6grenenin kayitlarindan olusmaktadir.
AutoML (Otomatik Makine Ogrenmesi) teknigine dayanan bu arastirmada Auto-Weka
arama algoritmas1 hiper parametre optimizasyon se¢enegiyle ¢alistirilmis ve %75,9 genel
dogruluk elde edilmistir. Calismada Topluluk Modeli, Sentetik Azinlik Yiiksek
Ornekleme teknigi kullanilarak veriler dengelenmis ve basarisiz olan 6grenenler %83liik
bir dogrulukta tahmin edilmistir. En iyi siniflandirma dogrulugunu veren yontemler;
yapay sinir agi, k-means kiimeleme, naive bayes, destek vektdr makinesi, lojistik
regresyon ve karar agacidir.

Cok sayida 6grenene hizmet veren Kitlesel Agik Cevrimigi Derslerde (KACD)
gerceklestirilen bir arastirmada, 6grenen performansinin tahmini igin ANN-LSTM
(Artificial Neural Network — Long Short-Term Memory) modeli onerilmistir (Al-azazi
ve Ghurab, 2023). Cok sinifli bir tahmin modeli olan bu modelin mimarisi girdi, gizli ve
cikti katmanlarindan olusmaktadir. Arastirmada, KACD'lerdeki 32.000'den fazla
ogrenenden alman, demografik ve tiklama akisi bilgilerini igeren Agik Universite
Ogrenme Analitigi Veri Seti'dir (OULAD) kullanilmistir. Ogrenenlerin performans
derecesini olabildigince erken belirlemeyi amaglayan bu ¢alismada, ANN-LSTM modeli
ile ders siiresi boyunca %43 ila %72'lik bir dogruluk araligi ile temel modellere kiyasla
daha yiiksek dogruluk elde edilmistir. Ek olarak, ANN-LSTM modelinin zaman i¢inde
gelisme gosterdigi, ders siiresi boyunca dogrulugun kademeli olarak arttig1 goriilmiistiir.
Dolayisiyla 6nerilen ilgili modelin KACD’lerde 6grenen performansini etkili bir sekilde
tahmin ettigi sonucuna varilmis ve erken miidahale stratejileri i¢in uygulanmasi
onerilmistir. Aragtirma, KACD 06grenenleri tarafindan olusturulan biiyliik miktardaki
tiklama verisini ve derin 6grenme teknikleri i¢in gereken hesaplama siiresini dikkate
almanin 6nemini vurgulamaktadir.

Ogrenen basarisin1 tahmin etme konusundaki calismalarda yiiksek dogruluk
oranlar1 elde edilmesi amaclanmaktadir. Bu amagla makine 6grenmesi ve derin 6grenme
tekniklerinin kullanildig: bir calismada, ProbSAP adini verdikleri; isbirlik¢i veri isleme,
Ol¢eklenebilir meta veri kiimeleme ve XGBoost ile gelistirilmis 6grenen akademik
performansi tahmin yontemi igeren bir gergeve Onerilmistir (Wang vd., 2023). Arastirma
yontemi, egitim veri kiimelerinden 6grenen davranis ozelliklerini anlamak ve analiz
etmek icin lojistik regresyon, karar agaclari, LSTM gibi derin 6grenme algoritmalar1 ve

XGBoost gibi topluluk yontemlerinin kullanilmasini icermektedir. Caligmada veri seti

28



olarak, lisans diizeyinde 108.034 6grenenin akademik kayitlari, sinav puanlari1 ve kampiis
aktiviteleri kullanilmistir. ProbSAP, tahmin ydntemlerinin genelleme performansini
artirarak dengesiz verilerin neden oldugu tahmin hatalarin1 azaltmayr amaglamaktadir.
Bunu, veri temizleme, 6zellik ¢ikarma, meta veri kiimeleme ve XGBoost tabanli tahminin
bir kombinasyonu araciligiyla gerceklestirmektedir. Deneysel degerlendirme siirecinde,
ProbSAP"1in performanst CNN, SVR, RFR ve XGBoost gibi diger tahmin yontemleriyle
karsilastirilmistir. Degerlendirme Olgiitleri, ortalama mutlak hata, kok ortalama karesel
hata ve ortalama mutlak yiizde hatasinin yani sira korelasyon katsayisi, belirleme
katsayisi, Nash-Sutcliffe verimliligi ve agiklanan varyanstir. Karsilastirmal
degerlendirme sonuglari, ProbSAP'n tiniversite dgrenenlerinin ders final notu tahmini
icin CNN, SVR, RFR, XGBoost, Catboost-SHAP ve AS-SAN gibi diger son teknoloji
yontemlere gore tistiin dogruluk ve verimlilik artis1 sagladigini gostermektedir. Ortalama
olarak ProbSAP, XGBoost, Catboost-SHAP ve AS-SAN ile karsilastirildiginda ortalama
mutlak hatay1 (MAE) sirastyla %84,76, %72,11 ve %66,49 oraninda azaltmaktadir.
Akademik performans tahmininde dogrulugu arttirmayi amaglayan bir diger
caligmada, toplulukla 6grenme ve topluluga dayali ilerici tahmini birlestiren iki katmanli
bir 6grenme teknigi kullanilmistir (Priyambada vd., 2023). Bu ¢alismada, 6grenenlerin
O0grenme davraniglarina dayali olarak performanslarini tahmin etmek i¢in Oznitelik
miihendisligi teknikleri ve alan bilgisi kullamlmaktadir. Ogrenen verileri,
Endonezya'daki yiiksek 6gretim kurumunun bilgi sistemleri boliimiindeki akademik bilgi
sisteminden toplanmistir. Bu boliimde her 5 yilda bir miifredat degisikligi yapilmaktadir.
Bu nedenle, bu ¢alismada ii¢ farkli miifredata sahip dort veri seti kullanilmistir. 2004
miifredat tasarimima dayanan veri seti, 136 O68renene ait verilerden, 2009 miifredat
tasarimina dayanan veri seti 293 6grenenden alinan verilerden, 2014 miifredat tasarimina
dayanan veri seti ise 262 Ogrene ait verilerden, son veri seti ii¢ miifredatin birlesiminden
elde edilen 320 6grenenden elde edilen verilerden olusmaktadir. Tahmin igin farkl
modellerin ¢iktilarini birlestirmede; destek vektor makinesi (SVM), K-nearest Neighbors
(KNN) ve random forest (RF) dahil olmak {izere topluluk 6grenme algoritmalari
kullanilmistir.  Ogrenenlerin mezuniyete dogru ilerlemesini etkileyen kosullar ve
sinirlamalar dikkate alinarak, iki katmanli topluluk yaklasimi i¢in degistirilmis “topluluk
ileri tahmin” (EPP: Ensemble Progressive Prediction) algoritmasi kullanilmistir.
Algoritmanin performansi, ¢esitli metrikler kullanilarak SVM, KNN ve RF ile

karsilastirilmistir.  Sonuglar, Onerilen c¢ergevenin ger¢ek diinyadaki Ogrenen veri
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kiimelerinde gelismis tahmin dogrulugu sagladigimi gostermektedir. Arastirma, iki
katmanli topluluk tahmin ¢ergevesinin, tutarli bir miifredatta 6grenenlerin performansini
etkili bir sekilde tahmin edebildigi sonucuna varmaktadir. Arastirmacilara gore 6grenme
davranigi ve alan bilgisinin birlestirilmesi tahmin dogrulugunu gelistirmekte ve akademik
paydaslarin 6grenenlerin zamaninda mezun olmalart i¢in uygun dnlemleri almalarina
olanak tanimaktadir.

Ogrenen performansini tahmin etmek icin yeni bir yaklasim &neren ¢alismalardan
biri de Christou vd. (2023) tarafindan gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada yiiksek 6gretim
kurumlarinda 6grenen terki konusu ele alinmis, gegmis derslerin verilerine dayanarak
ogrenenlerin gelecekteki notlarint ve ¢aligma stirelerini tahmin eden radyal temel islev
(RBF) aglan i¢in dil isleme evrimine dayali bir 6zellik se¢cimi ve olusturma yontemi
onerilmistir. Onerilen yontem, Levenberg-Marquardt geri yayilimi1 (LM-BP), Broyden,
Fletcher, Goldfarb ve Shanno geri yayilimi (BFGS-BP), stokastik gradyan inis (SGD),
RBF tabanli sinir ag1 (RBFNN), karar agac1 (DT), Bayes ag1 (BN), destek vektor makinesi
(SVM) ve sinir ag1 insas1 (NNC) ile altis1 gelecekteki notlar1 tahmin etmek i¢in ve altisi
calisma siiresini tahmin etmek ic¢in kullanilan on iki regresyon veri setinde
karsilagtirilmistir. Veri kiimeleri, Yanya Universitesi'ndeki fizik, felsefe, ilkdgretim
tarihi, matematik ve kimya boliimlerinden girdiler igermektedir. Onerilen ydntem, ayni
boliimlerden on iki siniflandirma veri setinde LM-BP, BFGS-BP, SGD, RBFNN, SVM
ve NNC yontemleriyle karsilastirilmigtir. Tiim siniflandirma problemlerindeki deneysel
sonuglar, onerilen yontemin tiim veri kiimelerinde en yiiksek dogrulugu elde ettigini
gostermistir. Arastirmacilar, onerilen FSC4RBF algoritmasinin 6grenenlerin akademik
performansin1 tahmin etme ve okulu birakma oranlarini azaltma potansiyelini
vurgulamaktadirlar.

Ogrenme analitiklerinin dlgme ve degerlendirme alaninda kullanimi ise nispeten
yeni bir arastirma konusudur. Bu alanda yapilan arastirmalari inceleyen Gasevi¢ vd.
(2022), 6grenme analitigi ve degerlendirme arasindaki olasi ¢ift yonli fikir alisverisini
tartigmuglardir. Ogrenme analitigi ve degerlendirme arasindaki baglantilarm nasil
giiclendirilebilecegini arastiran 11 ¢alismay1 incelemislerdir. Inceleme sonucunda;
degerlendirmeyi  desteklemek i¢in O6grenme analitigini  kullanan c¢aligmalar,
degerlendirme uygulamalarinin analitigine odaklanan ¢alismalar ve 6§renme analitiginin
gecerliligini ve bunun degerlendirme tizerindeki etkilerini inceleyen c¢alismalar olmak

tizere li¢ konu bashigina odaklanmislardir. Degerlendirmeyi desteklemek i¢in 6grenme
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analitik yaklasimlarmi kullanan dért calisma sunulmustur. iki calisma, 6grenme ve
degerlendirme i¢in video oyunlarini kullanmistir ve kitlesel agik ¢evrimigi derslerde
degerlendirmeyi desteklemek i¢in iki yeni Ogrenme analitik yaklasimi Onerilmistir.
Dowell ve Poquet (2021), ¢evrimigi etkilesimlerdeki sosyo-biligssel rolleri
degerlendirmek igin yeni bir analitik yaklasim onermislerdir. Barthakur vd. (2021) ise
6grenenlerin bir profesyonel gelisim programi dahilinde birden fazla KACD'de izledikleri
stratejileri degerlendirmek i¢in analitik bir yaklasim sunmuslardir. Dort makale,
degerlendirme analitigine odaklanmaktadir. Bu makaleler, degerlendirme uygulamalarini
incelemek ve mevcut degerlendirmelerin 6zellikleri hakkindaki sorular1 yanitlamak igin
izleme verilerini kullanmis ve 6grenenlerin akran degerlendirmesine nasil tepki verdigini
arastirmak icin epistemik ag analizini kullanmistir. Ugiincii makale grubu, iz verilerine
dayal1 6grenme analitigindeki gecerlilige ve bunun degerlendirme {izerindeki etkilerine
odaklanmaktadir. Oz diizenlemeli 6grenme incelenmis, gecerliligi karistirabilecek
faktorler analiz edilmistir. Gasevi¢c vd. (2022) calismalarinda, degerlendirme
uygulamalarinin  6grenme analiti§i gelismelerinden nasil yararlanabilecegine dair
gerceklestirilen arastirmalarin yetersizligine dikkat ¢ekmislerdir.

Ogrenme analitiklerinin degerlendirme alaninda kullanimma yénelik bir diger
calisma, Ogrenmeyi optimize etmek ve Ogrenene zamaninda Kkisisellestirilmis geri
bildirim saglamak i¢in bigimlendirici degerlendirme verileri, 6grenme etkinligi izleme
verileri ve 6grenme egilimleri arasindaki iligkiyi kesfetmeyi amaglamaktadir (Tempelaar
vd., 2018). Bu ¢alismada, harmanlanmig bir 6grenme ortaminda 6grenen profilleri
olusturmak ve risk altindaki gruplar1 belirlemek i¢in e-egitim izleme verilerine dayali
dogrusal, ¢cok degiskenli, hiyerarsik regresyon analizi ve k-means kiimeleme analizi
yontemleri kullanilmistir. Bilissel, duyussal ve davranissal yonler dahil olmak iizere
O0grenme egilimleri, 6grenenlerin motivasyonlarini ve dgrenme siirecine katilimlarini
anlamak icin dikkate almmustir. Orneklem, Hollanda'da bir isletme ve ekonomi
programinda yer alan cesitli milletlerden, nicel yontemleri 6grenen 1.093 birinci sinif
lisans Ogreneninden olusmaktadir. Ders performansi, 6grenme egilimleri, 6grenme
tutumlari, basar1 duygulari, hedef belirleme davranisi, yardim arama davranigi ve
motivasyon ve katilim yapilar1 dahil olmak {izere 6grenen 6greniminin ¢esitli yonleri
degerlendirilmistir. Sonuclar, 6grenme egilimleri, 6grenme etkinligi izleri, bicimlendirici
degerlendirme ve 6grenen performansi arasindaki baglantilarin varligini gostermektedir.

Izleme verileriyle grenme egilimlerinin birlesimi, basarisizlik riski tastyan 6grenenleri

31



desteklemek i¢in eyleme gecirilebilir veriler saglamakla beraber basari notu tahminine
iliskin herhangi bir veri saglamamaktadir.

Degerlendirme, geri bildirim ve 6grenme analitigini birlestiren bir arastirmada
EngAGe adli degerlendirme motoru Onerilmis ve degerlendirilmistir (Chaudy ve
Connolly, 2019). EngAGe motoru, egitici oyunlarda degerlendirmeyi yapilandirmak i¢in
alana o6zgii bir dil (DSL) kullanmakta ve oyun ile degerlendirme motoru arasindaki
iletisimi kolaylastirmak icin web hizmetleri saglamaktadir. Arastirmada, literatiir
incelemelerini ve deneysel degerlendirmeleri birlestiren karma yontem yaklagimi
kullanilmistir. Aragtirma 6rneklemi 31 egitimei, yedi deneyimli gelistirici, on bes onur
yil1 6greneni ve oyun gelistirme ve programlama konusunda siirli deneyime sahip 14
ogreneni igermektedir. EngAGe kullanan egitimcileri ve gelistiricileri igeren
degerlendirme ¢alismasi araciligiyla toplanan verilere dayanmaktadir. Motor, oyunla
iletisim kurmak ve degerlendirmeyle ilgili verileri depolamak i¢in hizmet odakli bir
mimari kullanmaktadir. Degerlendirme sonuglari, EngAGe'nin egitsel oyun gelistiricileri
icin kullanigli ve kullanimi kolay oldugunu gdstermektedir. Sinirli programlama
deneyimine sahip bazi katilimcilar bunu zor bulsa da DSL'nin yapilandirma dosyalar1
olusturmada etkili oldugu bulunmustur. Genel olarak, bu motor, egitimcilerden ve
gelistiricilerden olumlu geri bildirimler almis ve verimli bulunmustur. Cesitli egitimler
baglamlarinda uygulanabilirligini kesfetmek i¢in daha fazla arastirmaya ihtiyag
duyuldugu belirtilmistir.

Ogrenme analitikleri ve degerlendirme konularini birlestiren bir diger arastirma,
ginlik dosyast (log file) verilerini kullanarak Ogrenenlerin 21. yiizyil becerilerini
degerlendirmeyi ve Ogrenme ilerlemeleri hakkinda geri bildirim saglamayi
amaglamaktadir (Choi ve Cho, 2020). Calismada, farkli disiplinlerde 21. yilizy1l 6grenme
becerilerini 6lgmek i¢in siirdiiriilebilir, bilgisayar tabanli bir degerlendirme sistemi (SCE)
gelistirilmistir. Degerlendirme tasarimi i¢in kanit merkezli tasarim, veri madenciligi i¢in
sosyal ag analizi ve 6@renme analitidi i¢in bir Bayes ag1 kullanan bir 6§renme analitik
yontemi Onerilmistir. Degerlendirme etkinlikleri; hedeflenen bilgi, beceri ve yetenekleri
degerlendirmek i¢in gorevler olusturmaya yardime1 olan kanit merkezli tasarim gercevesi
kullanilarak olusturulmustur. Ogrenenler arasindaki iliskileri tespit etmek i¢in sosyal ag
analizi, farkli beceri, bilgi, kimlik, deger ve epistemolojik unsurlar arasindaki iliskileri
analiz etmek icin bitisik matrisler kullanilarak gergeklestirilmistir. Degiskenler arasindaki

nedensel iligkilerin olasiliksal modellemesi igin ise Bayes aglari kullanilmigtir. Arastirma,
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300 dgrenenden toplanan ve Ggrenenlerin gorevlere verdigi yanitlari iceren giinliik
dosyasi verilerini igermektedir. Arastirma, 6grenenin 6grenme ilerlemesini analiz etmek
ve 0grenenlerin 21. yiizyil becerileri hakkinda ¢ikarim yapmak i¢in sosyal ag analizi ve
Bayes ag modellemesinin uygun oldugunu gostermektedir. Arastirmacilar ayrica,
degerlendirme sisteminin 6grenenin ara adimlardaki performansi ve yanit1 hakkinda bilgi
toplamaya yardimci oldugunu, bdylece yalnizca Ogrenenin ne bildigini degil, aym
zamanda problemleri nasil ¢6zdiigiinli ve bir gorevi tamamlamak i¢in hangi stratejileri
kullandigini da 6l¢ebildigini vurgulamislardir.

Ogrenenlerin 6grenme ¢iktilarmi iyilestirmek icin tahmine dayali §grenme analitigi
modelleri olusturmada ¢evrimigi bigimlendirici degerlendirmenin roliinii arastiran bir
calismada, 6grenme yonetim sistemi gilinliik verilerindeki degiskenlere glivenmek yerine,
tahmine dayali 6grenme analitigi modelleri icin baslangi¢ noktasi olarak ¢evrimigi
bigimlendirici degerlendirme kullanmanin énemini vurgulanmaktadir (Bulut vd., 2022).
Arastirma orneklemi, Kanada’da ¢evrimi¢i ve eszamansiz olarak verilen bir lisans
dersinin li¢ boliimiinden (n1 = 198, n2 = 234, n3 = 123) toplanan verileri igermektedir.
Egitmenler, donem boyunca ders materyallerini paylasmak ve Ogrenenleri
degerlendirmek i¢in Moodle tabanli bir OYS kullanmiglardir. Calismada, 6grenenlerin
nihai ders performansini tahmin etmede her bir 6zelligin 6ngorii giiciinii degerlendirmek
i¢cin asamali regresyon analizi gergeklestirilmistir. Bi¢imlendirici degerlendirme puanlari
ile ilk deneme ve teslim tarihi arasindaki zaman farki degiskenlerini igeren model %57
dogruluk orani ile 6grenenlerin final performansini tahmin etmede en iyi sonucu
vermistir. Sonuglar, ¢cevrimici bigimlendirici degerlendirmelerin, 6zellikle sinavlardan ve
ogrenme etkinliklerinden alman puanlarm, OYS giinliik verilerinden ¢ikarilan karmasik
davranigsal gostergelere kiyasla O0grenme ¢iktilarinin daha giiclii tahmin edicileri
oldugunu gostermektedir. Arastirmada, daha iyi tahmin dogrulugu ve Ogrenenlerin
akademik performansinda anlamli degisiklikler i¢in yalnizca veriye dayali yaklasimlara
giivenmek yerine tahmine dayali modellerin olusturulmasinda teoriye dayali
yaklasimlarin kullanilmasi gerektigini one siirtilmustiir.

Ogrenme siirecleri hakkinda derinlemesine anlayis gelistirilmesine katki saglayan
o0grenme analitikleri sadece bireysel olarak 6grenenin akademik gelisimine 151k tutmakla
kalmayip, ayn1 zamanda program ve 6grenme stratejilerinin etkisinin degerlendirilmesine
(Macfadyen vd., 2014), bilissel etkilesimin artirilmasina (Dawson, 2006), sosyal aglar

yoluyla topluluk hissinin gelistirilmesine (Dawson, 2008) ve kaynak aktarim karar
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stireclerine (Gasevi¢ vd., 2016) katki saglayabilmektedir. Dawson vd. (2014) yaptiklar
alanyazin calismasinda yukarida belirtilen Ogrenme analitikleri amagclarinin
gergeklestirilmesi i¢in asagida verilen veri kaynaklarmin kullanildigini saptamastir:

a. Ogrenci bilisim sistemlerinde tutulan veriler (sosyo-ekonomik durum,
ebeveynlerin egitim durumu, 6nceki egitim yasantisina dair veriler vb.)

b. Ogrenme ydnetim sistemi ve difer cevrimi¢i dgrenme ortamlarinda tutulan
veriler (sisteme giris siklig1, sistemde kalma siiresi, sistemde gergeklestirilen
etkinlikler, sistem iizerinden yapilan kisa sinav notlar1 vb.)

€. Yukarida a ve b maddelerinde belirtilen veri setlerinin farkli kombinasyonlarda
kullanimindan olusan veri setleri.

Bunlara ek olarak, birtakim arastirmalar ise 6grenme analitikleri veri setlerine
O0grenme stili, motivasyon, etkilesim ve duyussal durum gibi 6grenen 6z bildirim
anketlerine dayal1 verileri de dahil etmislerdir (Tempelaar vd., 2013; Tempelaar, Rienties
ve Giesbers, 2015). Ancak, 6grenme analitikleri ile ilgilenen arastirmacilar hangi 6grenen
davranig verilerinin ve hangi etkilesimsel verilerin 6grenme siireclerini ve akademik
basariyr modellemede uygun veriler oldugu konusunda bir uzlasiya varmis durumda
degildir (Tempelaar vd., 2015). Bu nedenle, alanyazinda belirtilen veri kaynaklarina ek
olarak alternatif veri kaynaklarini1 da 6grenen verilerine entegre eden daha kapsamli veri
setlerine dayali arastirmalar yapilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Ote yandan, alanyazinda
yapilan arastirmalarin biiyiik bir ¢ogunlugunun belirli bir disipline ait tek veya ¢ok az
sayida ders baglaminda toplanan veriye dayandirildigi goriilmektedir (Macfadyen ve
Dawson, 2010). Verilerin simirli sayida derse ve disipline ait olmasi ve Orneklem
sinirliliklari, disiplin ve ders baglamlarinin ulagilan sonuglara etkisinin arindirilamadigimi
gostermekte ve mevcut durumda karmagik olan 6grenme analitik verileri yorumlama isini
daha da karmagsik hale getirmektedir (Dawson vd., 2014). Bu c¢alismanin, farkli
disiplinlerde verilen farkli derslere ve daha fazla 68renen sayisina dayali 6grenen
verilerine odaklanmas1 nedeniyle alanyazinda belirtilen bu agikligi gidermede katki

saglamasi1 beklenmektedir.
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3. YONTEM

Bu béliimde arastirma modeli, ¢calisma grubu, veri kaynaklar1 ve aragtirma siireci
hakkinda bilgi verilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda veri hazirlama ve diizenleme islemleri
icin Tableau Prep Builder 2022.1.2, veri modelleme islemleri i¢cin RapidMiner Studio

10.1, veri gorsellestirme islemleri igin ise Tableau 2022.1 programlar1 kullanilmstir.

3.1. Calisma Grubu

Bu arastirma baglaminda 2019-2020 6gretim yili giiz doneminde Temel Bilgi
Teknolojileri 1 (BIL101U), Matematik I (MAT105U), Iktisada Giris I (IKT103U) ve
Atatiirk ilkeleri ve Inkilap Tarihi I (TAR201U) derslerine kayith olan dgrenenlere ait
veriler analiz edilmistir. Bu dersler farkli boliimlerde okutulmalari, 6grenen sayilarinin
fazlaligi ile farkli alanlara ve becerilere yonelik olmalar1 g6z 6niine alinarak se¢ilmistir.
2019-2020 6gretim y1l1 giiz doneminde Temel Bilgi Teknolojileri I dersi 60, Matematik I
dersi 8, Iktisada Giris I dersi 22 ve Atatiirk ilkeleri ve Inkilap Tarihi I dersi 81 farkl
boliimde 6grenenlere sunulmustur. Bu arastirmadaki veriler, 30 Eyliil 2019 — 17 Ocak
2020 tarihleri arasinda BIL101U dersine kayith 28.806, IKT103U dersine kayitl1 34.814,
MATI105U dersine kayith 5.808 ve TAR201U dersine kayith 54.815 &grenenin
Anadolum e-Kampiis sistemindeki hareketlerini ve malzeme kullanimlarimi
kapsamaktadir.

Arastirmanin birinci asamasini olusturan 30 Eyliil 2019 — 13 Aralik 2019 tarihleri
arasindaki (ara siav oncesi) verilere gore 6grenenlerin yas ve cinsiyet dagilimlar Sekil

3.1°de, bu verilerin ders bazinda dagilimi ise Sekil 3.2°de verilmistir.
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Yas Dagilimi Cinsiyet Dagilimi
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Sekil 3.1. Ogrenenlerin yas ve cinsiyet dagilimlar (ara degerlendirme asamasi)
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Yas Dagihmi Cinsiyet Dagilimi

Ders Kodu Yas
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%28,42

Sekil 3.2. Ders bazinda 6grenenlerin yas ve cinsiyet dagilimlar: (ara degerlendirme asamas)

Arastirmanin ikinci agamasini olusturan 30 Eyliil 2019 — 17 Ocak 2020 tarihleri
arasindaki (donem sonu smavi Oncesi) verilere gore Ogrenenlerin yas ve cinsiyet

dagilimlar1 Sekil 3.3’te, bu verilerin ders bazinda dagilimi ise Sekil 3.4’te verilmistir.



Yas Dagilimi Cinsiyet Dagilimi
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Sekil 3.3. Ogrenenlerin yas ve cinsiyet dagilimlart (dénem sonu degerlendirme asamasi)
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Yas Dagilimi Cinsiyet Dagilimi
Ders Kodu Yas

25ve alt
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Sekil 3.4. Ders bazinda 6grenenlerin yas ve cinsiyet dagilimlar: (dénem sonu degerlendirme asamast)

Bu ¢aligmadaki dgrenenlerin yaklasik %70’i 18-33 yas araligindadir. Ogrenenlerin
yaklasik %45°1 erkek, %55°1 ise kadindur.

3.2. Veri Kaynaklan

Calismada kullanilan veriler, Ogrenci Bilgi Sistemi ve Ogrenme Yonetim Sistemi
veritabanlarindan alinmistir. Ac¢ikogretim Sisteminde yer alan 6grenenlerin demografik
bilgileri, boliimleri, kayith olduklar1 dersler, siav ve not verileri Ogrenci Bilgi
Sisteminde tutulmaktadir. Bu veri tabaninda tutulan verilerden; BIL101U, IKT103U,
MAT105U ve TAR201U derslerine ait 2019-2020 6gretim yili giiz donemi verileri
alinmistir. Calisma kapsaminda yalnizca Tiirkiye programlarina kayithh 6grenenlerin
verileri alinmis, yurt disinda yasayan 68renenlerin verileri ¢alismaya dahil edilmemistir.
Bu baglamda alinan veriler ile 6grenci bilgi sistemi tablosu (t_1) olusturulmustur. t 1
tablosu, 16 alan, 334.684 toplam ve 298.769 tekil kayittan olusmaktadir. Sekil 3.5’te

Ogrenci bilgi sistemi tablosunda (t_1) yer alan alanlar gésterilmistir.
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Demografik Veriler Kayit Verileri Sinav Verileri

Ogrenci No Ogrenci No Ogrenci No
Cinsiyct Kayit Tiirii Dénem

Dogum Tarihi Béliim Ders Kodu

Schir Derece Ara Sinav Durumu
Meslek Ara Sinav Notu

Doénem Sonu Sinavi Durumu
Dénem Sonu Sinavi Notu
Harf Notu

Genel Not Ortalamasi

Sekil 3.5. Ogrenci Bilgi Sistemi Tablosu (t 1)

Ogrenme Yonetim Sistemi (OYS) veri tabani, dgrenenlerin OYS iizerinde
gerceklestirdigi tiim hareketlerin kaydedildigi bir veri tabanidir. Bu veri tabani, kullanici
oturumlari, dersler ve igerik etkinlikleri gibi farkli veri tiirlerini icerir. Burada
kullanicilarin sisteme giris ve ¢ikis zamanlari, derse giris ve ¢ikis zamanlari, sistemde ne
kadar zaman harcadiklari, kag kez giris yaptiklari, 6grenme malzemelerine erigsim verileri
ve deneme sinavlarina yonelik verileri gibi veriler yer almaktadir. Bu veri tabaninda
tutulan verilerden; 2019-2020 o6gretim yili giiz donemi i¢in BIL101U, IKT103U,
MATI105U ve TAR201U dersleri bazinda o6grenenlerin OYS iizerindeki tiim
hareketlerinin yer aldigi dénem sonu tablosu (t_DS) ve ara siav tablosu (t_AS) elde
edilmistir. t DS, 22 alan, 124.243 toplam ve 116.435 tekil kayittan olugsmaktadir. t DS,
Ogrenenlerin donem baslangici olan 30 Eyliil 2019 tarihinden dénem sonu olan 17 Ocak
2020 tarihine kadar OYS iizerindeki hareket verilerini icermektedir. Ara sinav tablosu
(t_AS) ise t DS tablosundan tiiretilen ve donem baslangicindan ara sinav tarihine kadar
(30 Eyliil 2019-12.12.2019) OYS iizerindeki hareket verilerini igeren tablodur. t AS, 22
alan, 104.295 toplam ve 98.174 tekil kayittan olusmaktadir. t AS tablosunda ara sinav
tarihine kadar gerceklesen veriler bulundugundan bu tabloda dénem sonu sinavina ait
veriler bulunmamaktadir. Sekil 3.6’da Ara sinav tablosunda (t_AS) ve donem sonu

tablosunda (t DS) yer alan alanlar gosterilmistir.
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Oturum Verileri

Ogrenci No

Ders Kodu

ilk Oturum Tarihi
Oturum Sayisi

[k Oturum Haftas:
Oturum Ag¢tigi Giin Sayis

Giinliik Ortalama Oturum
Ag¢ma Sayisi

Toplam Faaliyet Sayist

Toplam Faaliyet Siiresi_sn

(t AS,t DS) @

[gerik Verileri

Ogrenci No
Ders Kodu
Icerik Tiirti
Igerik Erisim Sayis1

Deneme Sinavi Verileri

Ogrenci No

Ders Kodu
Deneme Sinavi Sayisi
Deneme Sinavi Puan

Sekil 3.6. Ara Sinav Tablosu (t_AS) ve Dénem Sonu Tablosu (t_DS)

Ozetle, calisma kapsaminda Ogrenci Bilgi Sistemi ve Ogrenme Yonetim Sistemi

veritabanlarindan elde edilen t 1,t AS ve t DS tablolar1 kullanilarak ¢aligma veri seti

olusturulmustur. Calismada kullanilan veri seti Tablo3.1’de 6zetlenmistir.

Tablo 3.1. Calisma Veri Seti

t1

t AS

t DS

Ogrenci Bilgi Sistemi veri
tabanindan alinan verilerden
olusmaktadir.

Ogrenme Yonetim Sistemi veri
tabanindan alinan verilerden
olusmaktadir.

Ogrenme Yonetim Sistemi veri
tabanindan alinan verilerden
olugsmaktadir.

30 Eylul 2019-17 Ocak 2020
tarihleri arasindaki verileri
kapsamaktadir.

30 Eyliil 2019-13 Aralik 2019
tarihleri arasindaki verileri
kapsamaktadir.

30 Eyliil 2019-17 Ocak 2020
tarihleri arasindaki verileri
kapsamaktadir.

Demografik veriler, kayit
verileri ve sinav verilerinden
olusmaktadir.

Ogrenenlerin ara sinav tarihine
kadar OYS’deki hareket
verilerinden olugmaktadir.

Ogrenenlerin d6nem sonu sinavi
tarihine kadar OYS’deki hareket
verilerinden olusmaktadir.

16 alan, 334.684 toplam,
298.769 tekil kayittan
olusmaktadir.

22 alan, 104.295 toplam, 98.174
tekil kayittan olugmaktadir.

22 alan, 124.243 toplam,
116.435 tekil kayittan
olusmaktadir.
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3.3. Veri Hazirlama

Bu asamada verilerin analize hazirlanmasi i¢in veri 6n isleme siirecleri uygulanarak
calismada kullanilacak veri setleri hazirlanmigtir. Bu baglamda t 1, t AS ve t DS
tablolart kullanilmigtir. Bu tablolarda veri temizleme, birlestirme ve doniistiirme islemleri
uygulanmistir. ilk olarak Tableau Prep Builder 2022.1.2 programi kullanilarak veri
temizleme islemleri yapilmistir. Yapilan ¢alisma 6grenme analitiklerine dayali yeni
6lcme-degerlendirme modellerinin belirlenmesi i¢in gergeklestirildiginden, o6lgme-
degerlendirme baglaminda katki saglamayan degiskenler ¢alismaya dahil edilmemistir.
Bu nedenle, t 1 tablosunda yer alan cinsiyet, dogum tarihi, sehir, meslek, kayit tiiri,
boliim, derece, ara sinav durum, donem sonu siavi durum ve harf notu stitunlar1 tablodan
cikarilmigtir. Ara sinav notu ve dénem sonu sinavi notu, regresyon analizindeki bagimli
degiskenler oldugundan bu degerlerde eksik veri bulunmamasi gerekmektedir. Bu
nedenle t 1 veri setinde yapilan bir diger islem ise ara sinav notu ve dénem sonu sinavi
notu hesaplanmayan 6grenenlere ait verilerin tablodan ¢ikarilmasidir. Sinav notlarinin
hesaplanmamasi, Ogrenenlerin sinava girmemesinden veya simavlarinin iptal
edilmesinden kaynaklanmaktadir. Temizlik islemlerinin ardindan t 1 tablosunda 7 alan
ve 206.890 toplam ve 189.001 tekil kayit bulunmaktadir. t 1’deki islemlerden sonra, ara
sinav ve donem sonu sinavi tablolarinda diizenlemeler yapilmistir. Bu tablolarda Toplam
Faaliyet Siiresi sn silitununda bulunan hatali veriler (negatif degerler) temizlenmistir.
t AS tablosunda, ilk oturum tarihi 30 Eyliil 2019 - 13 Aralik 2019 tarihleri disindaki
veriler silinmistir. t DS tablosunda ise ilk oturum tarihi 30 Eyliil 2019 - 17 Ocak 2020
tarihleri disindaki veriler silinmistir. Tiim bu islemlerden sonra t_AS tablosunda 18 alan
ve 103.655 toplam, 97.608 tekil kayit; t_DS tablosunda ise 18 alan ve 123.626 toplam,
115.883 tekil kayit bulunmaktadir.

Veri temizleme islemlerinin ardindan Ogrenci Bilgi Sistemi ve Ogrenme Y &netim
Sistemi veritabanlarindan alinan veriler, ¢calismanin amaci dogrultusunda birlestirilmistir.
Birlestirme islemleri i¢in yine Tableau Prep Builder 2022.1.2 programi kullanilmistir. t 1
ve t_AS tablolar birlestirilerek t AS yeni tablosu; t 1 ve t DS tablolar1 birlestirilerek
t DS yeni tablosu elde edilmistir. Tiim bu yapilan veri temizleme ve birlestirme islemleri

Sekil 3.7’de gosterilmistir.
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Sekil 3.7. Veri Temizleme ve Birlestirme Islemleri

t _AS_yeni tablosunda 19 alan ve 80.123 toplam, 75.855 tekil kayit; t DS _yeni
tablosunda ise 21 alan ve 97.072 toplam, 91.453 tekil kayit bulunmaktadir. t AS_yeni
tablosu, dénem baslangicindan ara smav tarihine kadar dgrenenlerin ders bazinda OYS
hareketlerini ve ara smav notlarmi igermektedir. t DS yeni tablosu ise donem
baslangicindan dénem sonu sinavi tarihine kadar &grenenlerin ders bazinda OYS

hareketlerini, ara sinav notlarini1 ve dénem sonu sinavi notlarini igermektedir. t_ AS_yeni

ve t_DS_yeni tablolar1 Tablo 3.2’de 6zetlenmistir.

Tablo 3.2. Yeni Calisma Veri Seti |

t_AS_yeni

t_DS_yeni

Ogrenci Bilgi Sistemi ve Ogrenme Yonetim
Sistemi veritabanlarindan alinan veriler
birlestirilmistir.

Ogrenci Bilgi Sistemi ve Ogrenme Yonetim
Sistemi veritabanlarindan alinan veriler
birlestirilmistir.

30 Eyliil 2019-13 Aralik 2019 tarihleri arasindaki
verileri kapsamaktadir.

30 Eyliil 2019-17 Ocak 2020 tarihleri arasindaki
verileri kapsamaktadir.

Ogrenenlerin ara sinav tarihine kadar OYS’deki
hareket verileri ve siav verilerinden
olugmaktadir.

Ogrenenlerin donem sonu sinavi tarihine kadar
OYS’deki hareket verileri ve smav verilerinden
olusmaktadir.

19 alan, 80.123 toplam, 75.855 tekil kayittan
olusmaktadir.

21 alan, 97.072 toplam, 91.453 tekil kayittan
olusmaktadir.

t_AS_yeni ve t DS_yeni tablolarindaki tiim veriler ders bazinda filtrelenerek yeni
tablolar elde edilmistir. Arastirma kapsaminda ele alinan dort derse ait t AS yeni

tablosundan t AS bill0lu, t AS ikt103u, t AS matl05u ve t AS tar201u tablolar;
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t DS_yeni tablosundan t_DS_bil101u, t DS_ikt103u, t DS _mat105u ve t DS _tar201u
tablolar1 elde edilmistir. Elde edilen ders bazindaki bu tablolarda, ilgili derste
kullanilmayan 6grenme malzemelerine ait degiskenler tablodan c¢ikarilmistir. Ders

tablolarinin filtrelenmesi islemleri Sekil 3.8’de 6zetlenmistir.

v v .
aEE—— E > E >
BIL101U t_AS_bil101u BIL101U t_DS_bil101u
¥ x ¥
H - B -
t_AS_yeni IKT103U t_AS_ikt103u t_DS_yen IKT103U t_DS_ikt103u
¥ ¢ ¥ ¢
m > aEn—— m >
MAT105U t_AS_mat105u MAT105U t_DS_mat105u
v v
— E > E o>
TAR201U t_AS_tar201u TAR201U t_DS_tar201u

Sekil 3.8. Ders Tablolarinin Filtrelenmesi Islemleri

Ders bazinda olusturulan tiim tablolar Tablo 3.3’te 6zetlenmistir.

Tablo 3.3. Yeni Calisma Veri Seti |l

Tablo Ad1 Alan Sayisi Toplam / Tekil Kayit Sayisi
t_AS_bil101u 19 18.575

t_AS_ikt103u 18 21.094

t_AS_mat105u 16 3.151

t_AS_tar201u 19 37.303

t_DS_bil101u 21 20.791

t_DS_ikt103u 20 25.364

t_ DS_mat105u 18 3.606

t_DS_tar201u 21 47.311

Veri temizleme ve birlestirme islemlerinin ardindan veride eksik deger

bulunmamaktadir. Oncelikle elde edilen bu veri setlerinden tiim dersleri icerent DS _yeni
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veri seti i¢in ridge regresyon analizi gergeklestirilmis ve performans degerlerinin diisiik
oldugu gozlemlenmistir. Farkli Ol¢eklerdeki Oznitelikleri adil bir bigimde
karsilastirabilmek i¢in deger araligin1 ayarlamak olduk¢a 6nemlidir. Bu nedenle tiim veri
setlerinde ilk olarak normallestirme, daha sonra da aykir1 degerlerin ¢ikarilmasi islemleri
gerceklestirilerek analiz tekrar edilmistir. Normalizasyon, 6znitelikleri belirli bir araliga
sigacak sekilde 6l¢eklendirmek amaciyla kullanilan bir yontemdir (RapidMiner Studio,
2023a). Bu calisma kapsaminda, RapidMiner Studio 10.1 programi kullanilarak,
t AS yeni, t DS yeni tablolalarinin her ikisi i¢in de min-maks normalizasyon islemi
gergeklestirilmistir. Bu islem i¢in minimum deger 0, maksimum deger 1 olarak
belirlenmis, tim Oznitelikler 0-1 araliginda yer alacak sekilde normallestirilmistir. Ara
degerlendirme asamasmi olusturan (30 Eylil 2019-13 Aralik 2019) verilere gore
Rapidminer Studio 10.1 ile yapilan normallestirme islemleri Sekil 3.9°da; donem sonu
degerlendirme asamasint olusturan (30 Eylil 2019-17 Ocak 2020) verilere gore
Rapidminer Studio 10.1 ile yapilan normallestirme islemleri Sekil 3.10°da verilmistir.
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t_AS_bil101u Normallegtirme Veri Kaydetme

inp 1 thr res
res 4

res

res

t_AS_ikt103u Normallestirme (2) Veri Kaydetme (2)

res

bk

res

t_AS_mat105u

c out

t AS_tar201u

c out

t_AS_yeni

c out

Sekil 3.9. Ara Sinav Tablosu (t_AS) Veri Setinde Veri Normallestirme Siireci
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t_DS_bil101u

c out

t_DS_ikt103u

C out

t_DS_mat105u

c out

t_DS_tar201u

C out

t_DS_yeni

c out

Sekil 3.10. Dénem Sonu Tablosu (t_DS) Veri Setinde Veri Normallestirme Siireci

Normallestirme isleminin ardindan aykir1 degerlerin belirlenmesi i¢in RapidMiner

[zolasyon ormani, normal veri kiimeleri olusturmak yerine aykir1 degerleri izole

Normallestirme

OO Y

D
D
D

47

Veri Kaydetme

Qinp 1 thrD

Veri Kaydetme (2)

Ginp 1 thrD

Veri Kaydetme (3)

Qinp 1 thrD

Veri Kaydetme (4)

Qinp 1 thrD

Veri Kaydetme (5)

Qinp 1 thrD

tarafindan verideki aykir1 degerlerin belirlenmesi amaciyla kullanilmistir.

res

res

res

res

res

res

Studio 10.1 programinda bulunan Detect Outlier (Isolation Forest) operatorii

kullanilmistir. izolasyon ormani (isolation forest) yontemi ilk olarak Liu ve Zhou (2008)

etmeye odaklanan denetimsiz bir grenme algoritmasidir. Oncelikle rastgele bir dzellik
secip, ardindan bu 6zelligin maksimum ve minimum degerleri arasinda rastgele bir bolme
degeri secerek calisir. Bu islem yinelemeli olarak tekrarlanir ve izolasyon agaci adi
verilen aga¢ benzeri bir yap1 ortaya ¢ikar. Bu yonteme gore, normal veriler bir agag
boyunca uzun yollara sahip iken aykir1 veriler ise orman boyunca kisa ortalama yollara

sahip olma egilimindedir. Yiiksek boyutlu veri kiimeleri igin etkili olan izolasyon ormani



yontemi hem global hem de yerel aykir1 degerlerle basa ¢ikabilmektedir. (RapidMiner
Studio, 2023b)

Izolasyon ormani ydnteminde anomali skoru hesaplanmaktadir. Bu skor 1’e ¢ok
yakin oldugunda aykir1 deger, 0,5’ten daha kii¢iik oldugunda ise normal deger olarak
kabul edilmektedir (Liu ve Zhou, 2008). Buna gore yapilan ¢aligmadat AS yeni, t DS
yeni tablolar1 ve bu tablolardan elde edilen BIL101U, IKT103U ve TAR201U derslerine
ait tablolar i¢in anomali skoru 0,58 ve tizerinde olan 6rnekler aykir1 deger olarak kabul
edilmistir. MAT105U dersine ait tablolar i¢in ise anomali skoru 0,64 ve iizerinde olan
ornekler aykir1 deger olarak belirlenmistir. Ara degerlendirme agamasini olusturan (30
Eyliil 2019-13 Aralik 2019) verilere gore Rapidminer Studio 10.1 ile yapilan aykir1 deger
belirleme islemleri Sekil 3.11°de; donem sonu degerlendirme asamasini olusturan (30
Eyliil 2019-17 Ocak 2020) verilere gére Rapidminer Studio 10.1 ile yapilan aykir1 deger
belirleme islemleri Sekil 3.12°de verilmistir.
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Sekil 3.11. Ara Sinav Tablosu (t_AS) Veri Setinde Aykir1 Degerlerin Silinmesi Siireci
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Sekil 3.12. Dénem Sonu Tablosu (t_DS) Veri Setinde Aykir: Degerlerin Silinmesi Siireci

Veri 6n isleme siirecinde ara degerlendirme asamasi i¢in kullanilan t AS bil101u,
t AS ikt103u,t AS matl05u,t AS tar20luvet AS yeni veri setlerindeki degiskenler
arasindaki iligkileri gosteren korelasyon matrisleri sirastyla EK-1, EK-2, EK-3, EK-4 ve
EK-5’te sunulmaktadir. Doénem sonu degerlendirme asamasi i¢in kullanilan;
t DS bil10lu, t DS_iktl03u, t DS matl05u, t DS tar20lu ve t DS yeni veri
setlerindeki degiskenler arasindaki iligkileri gosteren korelasyon matrisleri ise sirastyla

EK-6, EK-7, EK-8, EK-9 ve EK-10’da sunulmaktadir.
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3.4. Arastirma Modeli

Bu arastirmanin amaci, agik ve uzaktan 6grenme ortamlarinda 6grenme analitikleri
kullanilarak 6grenenlerin 6grenme siirecindeki performansinin degerlendirmeye dahil
edildigi yeni Ol¢me-degerlendirme modellerinin olusturulmasidir. Bu baglamda
ogrenenlerin  OYS’deki hareketlerinin ve malzeme kullanim verilerinin belirli
katsayilarla Ol¢me-degerlendirmeye dahil edilmesi hedeflenmistir. Bu katsayilarin
belirlenmesi ve yeni O6l¢gme-degerlendirme modellerinin olusturulmas: siireglerinde
regresyon analizi yontemi kullanilmistir. Regresyon analizi bir bagimli degisken ile bir
ya da daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkinin derinligini analiz etmeyi
amaglamaktadir (Cook, 2015; Lee, 2023). Regresyon analizinde, diger degiskenlerin
degerleri gboz Oniine alinarak bir degiskenin tahmin edilmesi hedeflenmektedir
(Bartholomew, 2010). Bu analizde tahmin edilen degisken genellikle y ile gosterilir ve
tahmin edici degiskenler, birini digerinden ayirmak i¢in eklenen alt simgelerle birlikte x
ile gosterilir (Bartholomew, 2010).

Regresyon analizi egilimleri tanimlamak, tahminler yapmak ve gelecekteki olaylari
ongormek icin kullanilmaktadir. Bir bagimsiz degiskenin diger bagimsiz degiskenler
tizerindeki etkisini kontrol etmek ve bunlarin etkilerini ayri ayri analiz etmek icin de
kullanilabilmektedir. Degiskenler arasindaki iliskinin derinlemesine incelenmesine
olanak tanir ve sonuglari agiklamada ve yorumlamada yardimcei olur. Ayrica degiskenler
arasindaki iligkinin 6nemi ve yonii hakkinda bilgi saglayabilir ve yordayici degiskenlerin
degerlerine dayali olarak sonuclari tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Bu ¢alisma
kapsaminda ise regresyon analizi, 6grenenlerin 6grenme siirecindeki performansinin
degerlendirmeye dahil edildigi yeni 6l¢gme-degerlendirme modellerinin olusturulmasinda
hangi degiskenlerin ne oranda etkili oldugunu belirlemek i¢in tercih edilmistir.

Yapilan bu arastirma iki asamali olarak gerceklestirilmistir. Birinci asama ara
degerlendirme asamasi olup akademik donem baslangicindan ara sinav tarihine kadar
gerceklesen OYS verileri kullanilmistir. Bu veriler ile olusturulan 8lgme-degerlendirme
modelleri ile hesaplanan notlarin, ara sinav notu yerine kullanilmasi diistiniilmiistiir.
Boylece AOS’te onemli bir maliyet kalemi olan ara smav maliyetlerinin ortadan
kaldirilmast ile ekonomiye katki saglanmas1 amaglanmistir. Ikinci asama ise dénem sonu
degerlendirme asamasidir. Bu agamada, akademik donem baslangicindan donem sonu
sinavi tarihine kadar gerceklesen OYS verileri kullanilarak 6lgme-degerlendirme

modelleri olusturulmustur. Bu modeller, AOS’te yalnizca sonu¢ degerlendirme
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uygulamak yerine, siire¢ degerlendirmesinin de dikkate alindig1 bir 6lgme-degerlendirme
yapilmasina olanak tanimaktadir.

Ara degerlendirme asamasindaki bagimli degisken ara sinav notu olup bagimsiz
degiskenler; gilinliik ortalama oturum agma sayisi, oturum agilan gilin sayisi, oturum
sayisi, toplam faaliyet sayisi, toplam faaliyet siiresi (sn), deneme sinavi sayisi, deneme
siav1 not ortalamasi, ders kitab1 erisim durumu, infografik erisim sayisi, canli ders erigim
sayisl, linite Ozeti erisim sayisi, kisa video erisim sayisi, ses tabanli malzeme erigim sayisi
ve etkilesimli video erigim sayisidir.

Donem sonu degerlendirme asamadasindaki bagimli degisken ise donem sonu
siavi notu olup bagimsiz degiskenler; ara sinav notu, donem not ortalamasi, gilinliik
ortalama oturum agma sayisi, oturum agilan giin sayisi, oturum sayisi, toplam faaliyet
sayisi, toplam faaliyet siiresi (sn), deneme sinavi sayisi, deneme sinavi not ortalamasi,
ders kitab1 erisim durumu, infografik erisim sayisi, canli ders erisim sayisi, linite 6zeti
erisim sayisi, kisa video erisim sayisi, ses tabanlt malzeme erisim sayisi ve etkilesimli
video erigim sayisidir.

Bagimli degiskenler hem ara hem de donem sonu degerlendirme asamalarinda ders
bazinda farklilik géstermektedir. BIL101U ve TAR201U derslerinde yukarida belirtilen
tim bagimsiz degiskenler bulunmaktadir. IKT103U dersinde infografik erisim sayisi
degiskeni yer almamaktadir. MAT105U dersinde ise infografik erisim sayisi, ses tabanl

malzeme erisim sayisi ve etkilesimli video erisim sayisi degiskenleri bulunmamaktadir.

3.5. Regresyon Analizi ve Modellerin Olusturulmasi

Bu bolimde arastirmada kullanilan farkli regresyon analizi yontemlerine

deginilmistir.

3.5.1. Genellestirilmis Dogrusal Model

Genellestirilmis dogrusal model (GDM), geleneksel dogrusal modellerin bir
uzantisidir. Bu algoritma, olabilirlik fonksiyonunun logaritmasini (log-likelihood) en iist
diizeye ¢ikararak genellestirilmis dogrusal modelleri verilere uyarlamaktadir
(RapidMiner Studio, 2023b). Bu modelde, yinelemeli agirlikli regresyon teknigi
kullanilarak parametrelerin maksimum olabilirlik tahminleri elde edilmektedir (Nelder ve

Wedderburn, 1972).
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GDM, yanit yogunluklar1 sinifin1 normal dagilimdan normal, Poisson, binom ve
diger popiiler dagilimlar1 6zel durumlar olarak igeren iistel aileye genisletir. Tahmin
ediciler ve beklenen degerler arasinda dogrusal olmayan iliskilere izin verir. Maksimum
olabilirlik (maximum likelihood) ve ilgili olabilirlik (related likelihood) tabanli
yontemler, GDM igin parametre tahmini ve ¢ikarimi i¢in popiiler tekniklerdir. (Neuhaus
ve McCulloch, 2011).

Bu c¢alismada, RapidMiner Studio yaziliminda bulunan otomatik modeller
olusturan bir ara¢ kullanilarak genellestirilmis dogrusal modeller olusturulmustur. Bu
modeller olusturulurken iki farkli analiz yiiriitiilmiistiir. Ilkinde tiim bagimsiz degiskenler
modele dahil edilmis; ancak otomatik model gelistirme aracinda yer alan otomatik
Oznitelik secimi isaretlenmis ve modele katkisi diisiik olan degiskenlerin ¢ikarilmasina
izin verilmistir. Ikincisinde ise otomatik znitelik secimi yapilmamis ve tiim bagimsiz
degiskenler modele dahil edilmistir. Ele alinan problem dikkate alindiginda; bir
ogrenenin OYS’ye ve 6grenme malzemelerine erismesinin basar1 notunu negatif olarak
etkilemesi istenmeyen bir durumdur. Bu nedenle, olusturulan modellerde negatif kat
sayili degiskenlerin bulunmasi durumunda bu degiskenler 6znitelik se¢imi asamasinda
cikarilmis ve ara¢ yeniden calistirilmistir. Bu asamada yalnizca “ders kitabina erisilmedi”
degiskeninin negatif kat sayiya sahip olmasina izin verilmistir. Ek olarak kat sayis1 “0”
olan degiskenler de 6znitelik secimi asamasinda ¢ikarilarak yeni modeller elde edilmistir.
Gorsel 3.1’de GDM olusturmak icin kullanilan otomatik model gelistirme araci ekrani

gosterilmektedir.
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Models

() Generalized Linear Model

' Use Regularization
(I DeepLearning
o Decision Tree

(I Random Forest

/| Automatically Optimize

(I Gradient Boosted Trees

+/ Automatically Optimize

(D support Vector Machine

< Autoratically Optimize

3.5.2. Dogrusal regresyon

Load Data

Select Task Prepare Target Select Inputs Model Types
- ® ® ®
& RESTART  ( BACK m

Data Preparation

() Remove Golumns with Too Many Values

("I Extract Date Information

(I Extract Text Information

@) Automatic Feature Selection - Warning: long computation ime en this data!

Additional Minutes (Maximum}: |~ 80 -

Final Feature Set should be  Accurate ¥

(I Automatic Feature Generation

Column Analysis
‘) Correlations between Columns
@) importance of Golumns

@) Expiain Predictions - Warning: long ion time on this datal

} Information: Automatic Feature Engineering creates and validates hundreds of
3 thousands models which will increases the modeling time.

Gorsel 3.1. RapidMiner Studio Otomatik Model Olusturma Araci

Dogrusal regresyon modeli, bagimli degisken ile bagimsiz deg§iskenler arasindaki

iligkiyi tanimlayan dogrusal bir denklemdir. Denklem tipik olarak y = b + a;x; seklinde

ifade edilir. Burada y bagimli degisken, x; bagimsiz degiskenler, a; dogrunun egimi ve b

ise bagimsiz degiskenler sifir oldugunda bagimli degiskenin aldig1 degeri ifade eder.

Bu calismada kullanilan dogrusal regresyon yonteminde egitim ve test veri

kiimelerinin olusturulmasinda rasgele 6rneklem segenegi isaretlenmistir. Egitim verisi

tim verinin %70’1 test verisi ise %30’u olacak sekilde veriler egitim ve test veri

kiimelerine ayrilmistir. Sekil 3.13’te ara degerlendirme asamasi i¢in uygulanan dogrusal

regresyon slireci gosterilmektedir.
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t_AS_bil01u_yeni Select Attributes Set Role Nominal to Numerical Validation

c out exa !E exa
ori

t_AS_ikt103u_yeni Select Attributes (2) Set Role (2) Nominal to Numerica...
c out exa % exa exa @ exa
or or

t_AS_mat105u_yeni Select Attributes (3) Set Role (3) Nominal to Numerica...
c out exa E exa exa IE exa
an an

t_AS_tar201u_yeni Select Attributes (4) Set Role (4) Nominal to Numerica...
out exa exa exa @ exa
c % or or

t_AS_yeni_yeni Select Attributes (5) Set Role (5) Nominal to Numerica... Validation (5)

c out exa E exa exa IE exa
ori

Sekil 3.13. Ara Degerlendirme Asamast I¢in Ders Bazinda Dogrusal Regresyon Siireci

Sekil 3.14’te donem sonu degerlendirme asamasi ig¢in uygulanan dogrusal

regresyon siireci gosterilmektedir.

55



t_DS_bil101u_yeni Select Attributes Set Role Nominal to Numerical Validation

out exa exa exa exa tra mad
7 c T m orlE T l—m crlE % f
v v

ra

ave

ave

t_DS_ikt103u_yeni Select Attributes (2) Set Role (2) Nominal to Numerica... Validation (2)
res
out exa exa exa exa tra mod
et BB %
ari ari tra
v res
v v 4 ave

ave

t_DS_mat105u_yeni Select Attributes (3) Set Role (3) Validation (3) res
out exa m exa exa l"‘m exa tra % mad
res
v c ari ori tra
v 4 v 4 ave
ave
t_DS_tar201u_yeni Select Attributes (4) Set Role (4) Validation (4)
out exa exa exa Eﬁ exa G tra % mod
/ c Eﬁ ari ori tra
v v ave
ave
t_DS_yeni_yeni Select Attributes (5) Set Role (5) Validation (5)
out exa m exa exa l"‘m exa (j tra % mad
v C ari ori tra
v v ave

ave

Sekil 3.14. Dénem Sonu Degerlendirme Asamasi I¢in Ders Bazinda Dogrusal Regresyon Siireci

Sekil 3.15’te hem ara smav degerlendirme asamasi hem de donem sonu
degerlendirme asamasi i¢in uygulanan dogrusal regresyon siirecinde yer alan gegerlilik
alt siireci gosterilmektedir. Bu alt siirecte sol tarafta egitim sag tarafta test verileri yer

almaktadir.

Dogrusal Regresyon Model Uygulama Performans
tra mod mod el lab lab % per ave
thr L unl ¢ mod per exa ave
thr J J

Sekil 3.15. Dogrusal Regresyon Siirecinde Gegerlilik Asamasi

RapidMiner Studio yaziliminda dogrusal regresyon operatdriinde yer alan 6zellik
secimi; higbiri, M5 prime, Greedy, t-testi ve yinelemeli t-testi se¢eneklerini igermektedir.
M5 prime yontemi Akaike bilgi kriterini en ¢ok iyilestiren 6zniteliklerin bir alt kiimesini

se¢mektedir. Greedy yontemi her turda en diisiik katkiya sahip 6zniteligin (yine Akaike
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bilgi kriterine dayal1 olarak) ¢ikarildigi bir se¢im stratejisidir. T-testi, bir 6zelligin hedef
siif {lizerinde 6nemli bir etkiye sahip olup olmadigini degerlendirmek icin ayni adi
tasiyan istatistiksel testi gerceklestirmektedir. Akaike bilgi kriteri (AIC) ilk olarak
Hirotugu Akaike (1973) tarafindan tanitilmustir. Istatistiksel modellemeye uygulanan
geleneksel maksimum olabilirlik ¢ergevesi, belirli bir boyuta ve yapiya sahip bir modelin
bilinmeyen parametrelerini tahmin etmek i¢in mantikli bir paradigma saglamaktadir.
Akaike, bu paradigmayr model boyutunun ve yapisinin da bilinmedigi ve bu nedenle
verilerden belirlenmesi gereken bir ortami dikkate alarak genisletmektedir (Cavanaugh
ve Neath, 2019). Boylece Akaike, hem model tahmini hem de se¢iminin ayni anda
gerceklestirilebilecegi bir ¢ergeve sunmaktadir (Cavanaugh ve Neath, 2019).

Bu ¢alismada hem ara sinav degerlendirme asamasi hem de donem sonu
degerlendirme asamasi ig¢in uygulanan dogrusal regresyon siirecinde iki farkli 6zellik
secimi parametresi kullanilmigtir. Bunlardan biri “higbiri” digeri ise “greedy” seklindedir.
Ridge parametresi ise ridge regresyonda kullanilan bir deger oldugundan dogrusal
regresyonda “0” olarak belirlenmistir. Gorsel 3.2°de gegerlilik parametreleri ve dogrusal

regresyon parametreleri gosterilmektedir.

Parameters Parameters Parameters
% Validation (Split Validation) ., Linear Regression ., Linear Regression
split relative v (D | feature selection greedy v | @ |feature selection none v |Q
split ratio 0.7 Q eliminate colinear features @ eliminate colinear features
sampling type shuffled sampling v (@| V| use bias @ | ' use bias
use local random seed @ | ridge 0.0 @ |ridge 0.0

Gorsel 3.2. Gegerlilik ve Dogrusal Regresyon Parametreleri

3.5.3. Ridge regresyon

Ridge regresyon, coklu dogrusal baglanti varliginda dogrusal bir regresyon
modelinin katsayilarini tahmin etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Coklu
dogrusallik, bir regresyon modelindeki iki veya daha fazla bagimsiz degiskenin yiiksek
oranda iliskili olmasi durumunda ortaya ¢ikmaktadir. Ridge regresyonda amag, hata
kareler toplammi minimize eden katsayilari, bu katsayilara bir ceza uygulayarak
bulmaktir. Ceza katsayisi ne kadar yliksek deger alirsa, ceza o kadar giiglii ve katsayilarin

biiyiikliigii o kadar kiiciik olacaktir.
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Bu c¢alismada kullanilan ridge regresyon yonteminde, dogrusal regresyon
yontemindeki stirec isletilmis, dogrusal regresyondan farkli olarak ridge parametresine
deger atanmistir. Ridge regresyon silirecinde, egitim ve test veri kiimelerinin
olusturulmasinda rasgele orneklem segenegi isaretlenmistir. Egitim verisi tiim verinin
%701 test verisi ise %30’u olacak sekilde veriler egitim ve test veri kiimelerine
ayrilmistir. Hem ara siav degerlendirme asamasi hem de donem sonu degerlendirme
asamas1 i¢in uygulanan ridge regresyon siirecinde 6zellik se¢imi parametresi “higbiri”
olarak se¢ilmistir. Ridge parametresi ise parametre optimizasyonu operatorii (grid) ile
yapilmistir ve her bir veri seti tablosu i¢in farkli optimal ridge degerleri elde edilmistir.
Parametre optimizasyonu (Grid) operatorii; parametrelerin segilen degerlerinin tiim
kombinasyonlari i¢in alt siireci isletip optimum parametre degerlerini alt siirecte secilen
performans kriterine gore belirlemektedir (RapidMiner Studio, 2023c). Gorsel 3.3°te bu
operator i¢in kullanilan parametreler goriilmektedir. Gorsel 3.4’te ise parametre se¢im
ekran1 goriilmektedir. Parametre secim ekraninda optimize edilmek istenen ridge
parametresi secilmistir. Bu parametrenin alabilecegi degerler 1 ile 10 arasinda
sinirlandirilmisg ve bu araliktaki 101 degere bakilmistir (0; 0,1; 0,2; ....; 1,0; 1,1; 1,2; ...;
2,0;2,1;2,2; ...;5,0; 5,1; 5,2, ...;9,0; 9,1; 9,2; ...; 10,0).

Parameters

j Parametre Optimizasyonu (Grid) (Optimize Parameters
(Grid))
J“, Edit Parameter Settings...
error handling fail on error v |@
v log performance
log all criteria

synchronize

V| enable parallel execution

Gorsel 3.3. Parametre Optimizasyonu Operatorii Parametreleri
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51 Select Parameters: configure operator X

- :j Select Parameters: configure operator
I / Configure this operator by means of a Wizard.
4

Operators Parameters Selected Parameters
Gegerlilik (Split Validation) feature_selection Dogrusal Regresyon.ridge
Dogrusal Regresyon (Linear Regression) alpha
Model Uygulama (Apply Model) max_iterations =)
Performans (Performance (Regression)) forward_alpha

backward_alpha &

eliminate_colinear_features
min_tolerance

use_bias
Grid/Range
Min Max Steps Scale
0.0 10 100 linear v
A
v
® Grid List 1 parameter / 101 combinations selected \/ oK x Careal

Gorsel 3.4. Parametre Optimizasyonu Operatorii Parametre Se¢im Ekram

3.6. Modellerin Degerlendirilmesi

Bu arastirmada, siire¢ degerlendirmesini dikkate alan yeni 6lgme-degerlendirme
modellerinin olusturulmasi amaciyla genellestirilmis dogrusal model, dogrusal regresyon
ve ridge regresyon yontemleri kullanilmistir. Bu yontemler sonucunda elde edilen
modellerin degerlendirilmesi i¢in RapidMiner Studio’da yer alan Performance
(Regression) operatorii kullanilmistir. Bu operator, regresyon gorevlerinin istatistiksel
performans degerlendirmesi i¢in kullanilmaktadir (RapidMiner Studio, 2023Db).
Degerlendirme asamasinda her bir model i¢in RMSE ve korelasyon (r) degerlerine
bakilmistir.

RMSE (Root Mean Squared Error), tahmin edilen degerler ile gergek degerler
arasindaki farkin bir dl¢iistidiir. Daha diisiik RMSE degerine sahip bir model genellikle
daha iyi bir model olarak kabul edilmektedir. RMSE degeri sifira yaklastik¢a, tahmin
edilen degerler ile gergek degerler arasindaki uyumun arttig1 sdylenebilir. Tahmin edilen
degerler ile ger¢ek degerler arasindaki karesel farklarin ortalamasi olan RMSE degeri

asagidaki formiille hesaplanmaktadir:
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JZ(yn )W -~

Bu formiilde; N satir sayisini, y,, test kiimesindeki n. satirdaki gozlenen degeri ve
f(x,,) test kiimesindeki n. satir igin tahmin edilen degeri ifade etmektedir.

Korelasyon, iki degisken arasindaki iliskinin derecesini 6lgen ve -1 ile +1 arasinda
deger alan bir sayidir. Pozitif deger pozitif bir iligki, negatif deger ise negatif bir iliski
oldugunu gostermektedir. Bu ¢alismada bakilan korelasyon degeri ise gézlenen ve tahmin

edilen degerler arasindaki korelasyonu gostermektedir.
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4. BULGULAR VE YORUM

Ogrenme analitiklerine dayali, siire¢ degerlendirmesini dikkate alan yeni 6l¢gme-
degerlendirme modellerinin olusturulmas1 amaciyla 2019-2020 ogretim yili giiz
doneminde Temel Bilgi Teknolojileri I (BIL101U), Matematik I (MAT105U), iktisada
Giris I IKT103U) ve Atatiirk ilkeleri ve Inkilap Tarihi I (TAR201U) derslerine ait veriler
kullanilmistir. Bu derslere kayithh 116.435 6grenene ait 30 Eyliil 2019-17 Ocak 2020
tarihleri arasindaki faaliyetleri igeren veriler analiz edilmistir.

Veri hazirlama asamasinda yapilan aykir1 deger analizi sonuglar tablolar bazinda
su sekildedir:

e t AS_yeni tablosunda 280 kayit filtrelenmis ve 79.843 kayit kalmistir.
e t AS bil101u tablosunda 158 kayit filtrelenmis ve 18.417 kayit kalmustir.
t_AS_ikt103u tablosunda 159 kayit filtrelenmis ve 20.935 kayit kalmistir.

t AS_mat105u tablosunda 30 kayut filtrelenmis ve 3.121 kayit kalmistir.
t _AS_tar201u tablosunda 204 kayit filtrelenmis ve 37.099 kayit kalmistir.

t_DS_yeni tablosunda 263 kayit filtrelenmis ve 96.809 kayit kalmustir.
t_DS_bil101u tablosunda 126 kayit filtrelenmis ve 20.665 kayit kalmustir.
t_DS_ikt103u tablosunda 137 kayit filtrelenmis ve 25.227 kayit kalmustir.

t DS_mat105u tablosunda 20 kayut filtrelenmis ve 3.586 kayit kalmistir.
e t DS_tar201u tablosunda 204 kayit filtrelenmis ve 47.107 kayit kalmistir.
Bu calismada yeni 6lgme-degerlendirme modellerinin olusturulmasi siireglerinde
regresyon analizi yontemi kullanilmistir. Bu boéliimde, kullanilan farkli regresyon analizi

yontemleri temelinde elde edilen bulgularin degerlendirmesi yapilmaktadir.

4.1. Genellestirilmis Dogrusal Model

Bu ¢alismada RapidMiner Studio yaziliminda bulunan otomatik modeller olusturan
bir ara¢ kullanilarak genellestirilmis dogrusal modeller (GDM) olusturulmustur. Bu
modeller olusturulurken iki farkl analiz yiiriitiilmiistiir. ilkinde tiim bagimsiz degiskenler
modele dahil edilmis; ancak otomatik model gelistirme aracinda yer alan otomatik
Oznitelik se¢imi isaretlenmis ve modele katkisi diisiik olan degiskenlerin ¢ikarilmasina
izin verilmistir. Ikincisinde ise otomatik 6znitelik se¢imi yapilmamis ve tiim bagimsiz
degiskenler modele dahil edilmistir Olusturulan modellerde negatif kat sayili

degiskenlerin bulunmasi durumunda bu degiskenler yinelemeli olarak 6znitelik se¢imi
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asamasinda c¢ikarilmis ve ara¢ yeniden calistirilmistir. Modelleme sonucunda “0” kat
sayisina sahip degiskenlerin bulunmasi durumunda, bu degiskenlerin tutuldugu ve

cikarildigr iki farkli analiz gerceklestirilmistir.

4.1.1. Ara Degerlendirme Asamasi icin GDM

Bu asamada her bir tablo igin (t AS_yeni, t AS bill10lu, t AS_ ikt103u,
t AS matl05u, t AS tar201u) oncelikle otomatik 6znitelik se¢imi isaretlenerek, daha
sonra otomatik Oznitelik se¢imi yapilmadan tiim bagimsiz degiskenlerin dahil edildigi
genellestirilmis dogrusal modeller olusturulmustur. Otomatik 6znitelik se¢imi sonucunda
orijinal degiskenlerin bir alt kiimesi olan farkli 6znitelik kiimeleri olugsmaktadir. En iyi
Oznitelik kiimeleri, diisiik karmasiklik ve diisiik hata oranlarina sahip kiimelerdir. Buna
goret AS yeni veri seti i¢in 226,t AS_bil101u veri seti igin 210, t AS_ikt103u veri seti
icin 216, t AS_mat105u veri seti i¢in 1.168 ve t_AS_tar201u veri seti i¢in 218 6znitelik
kiimesi degerlendirilmistir.

Sekil 4.1°de t_AS_yeni veri setine uygulanan GDM siirecinde yapilan otomatik

Oznitelik se¢iminin sonucu gosterilmektedir.
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Sekil 4.1. t_AS_yeni Veri Seti icin GDM Siirecinde Yapilan Otomatik Oznitelik Secimi

t AS yeni veri seti i¢in Onem sirasina gore; oturum agilan giin sayisi, infografik
erisim sayisi, glinliik ortalama oturum agma sayisi, oturum sayisi, deneme sinavi not
ortalamasi, canli ders erisim sayisi, kisa video erigim sayisi, ses tabanli malzeme erisim
sayisl, etkilesimli video erisim sayisi Ve deneme sinavi sayisi degiskenleri modele dahil
edilmistir. Daha sonra bu veri seti i¢in olusturulan modelde en negatif kat say1 degerine
sahip degiskenden baslanarak teker teker degiskenler azaltilmis ve yeni modelde yer alan
negatif degiskenler bitene kadar bu sekilde devam edilmistir. Buna gore sirasiyla; deneme

sinavi sayist, ses tabanli malzeme erisim sayisi, canli ders erisim sayisi, kisa video erisim

62



sayist Ve etkilesimli video erigim sayist degiskenleri modelden ¢ikarilmigtir. Olusturulan
model EK-11"de verilmistir.

t AS yeni veri seti i¢cin otomatik Oznitelik secimi yapilmadiginda olusturulan
modelde negatif kat sayiya sahip degiskenler sirasiyla; deneme sinavi sayisi, ses tabanl
malzeme erisim sayisi, canli ders erisim sayisi, kisa video erisim sayisi, etkilesimli video
erigim sayis1 ve kisa video erisim sayist olmak tizere modelden ¢ikarilmistir. Negatif kat
sayil1 degiskenlere ek olarak, kat sayis1 “0” olan oturum sayis1 ve toplam faaliyet siiresi
(sn) degiskenleri de ¢ikarilmistir. Elde edilen modelde yine kat sayis1 “0” olan ders kitab1
erisim durumu degiskeni de modelden ¢ikarilmistir. Elde edilen modeller EK-12’de
verilmigtir.

Sekil 4.2°de t_AS_bil101u veri setine uygulanan GDM siirecinde yapilan otomatik

Oznitelik se¢iminin sonucu gosterilmektedir.
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Sekil 4.2. t_AS_bil101u Veri Seti icin GDM Siirecinde Yapilan Otomatik Oznitelik Secimi

t_AS_bil101u veri seti i¢in ara degerlendirme asamasinda kullanilan tiim bagimsiz
degiskenlerin modelde yer aldigi goriilmektedir. Tim degiskenler dahil edildigi i¢in
otomatik 6znitelik se¢imi olmadan islem tekrar gergeklestirilmemistir. t AS_bil101u veri
seti i¢in olusturulan modelde negatif kat sayiya sahip degiskenler sirasiyla; ses tabanl
malzeme erisim sayisi, canli ders erigim sayisi, kisa video erisim sayist ve etkilesimli
video erigim sayis1 olmak {izere modelden ¢ikarilmistir. Negatif kat sayili degiskenlere
ek olarak kat sayist “0” olan oturum sayisi, toplam faaliyet siiresi (sn), linite 6zeti erigim
sayis1 ve deneme sinavi sayisi degiskenleri de ¢ikarilmistir. Elde edilen modelde yine kat
sayist “0” olan ders kitab1 erisim durumu degiskeni de modelden ¢ikarilmistir.
Olusturulan modeller EK-11’de verilmistir.

Sekil 4.3’te t_AS_ikt103u veri setine uygulanan GDM siirecinde yapilan otomatik

Oznitelik se¢iminin sonucu gosterilmektedir.
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Sekil 4.3. t_AS_ikt103u Veri Seti icin GDM Siirecinde Yapilan Otomatik Oznitelik Secimi

t_AS_ikt103u veri seti i¢in ara degerlendirme agsamasinda kullanilan tiim bagimsiz
degiskenlerin yer aldig1 gortiilmektedir. Tiim degiskenler dahil edildigi i¢int AS_bil101u
veri setinde oldugu gibi burada da otomatik Oznitelik se¢cimi olmadan islem tekrar
gerceklestirilmemistir. t AS_ ikt103u veri seti i¢in olusturulan modelde negatif Kkat
saytya sahip degiskenler sirasiyla; kisa video erigim sayisi, ses tabanli malzeme erigim
sayist ve etkilesimli video erisim sayist olmak tizere modelden ¢ikarilmistir. Negatif kat
say1l1 degiskenlere ek olarak kat sayis1 “0” olan; oturum agilan giin sayisi, toplam faaliyet
sliresi (sn) ve deneme sinavi sayisi degiskenleri de ¢ikarilarak otomatik modelleme aract
yeniden ¢alistirilmistir. Elde edilen modelde yine kat sayis1 “0” olan; iinite 6zeti degisim
sayist, ders kitab1 erigsim durumu, giinliik ortalama oturum agma sayis1 ve canli ders erigim
sayis1 degiskenleri de modelden ¢ikarilmistir. Elde edilen modeller EK-11"de verilmistir.

Sekil 4.4’tet_AS_mat105u veri setine uygulanan GDM siirecinde yapilan otomatik

Oznitelik se¢iminin sonucu gosterilmektedir.
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Sekil 4.4. t_AS_mat105u Veri Seti icin GDM Siirecinde Yapilan Otomatik Oznitelik Secimi

t_AS_mat105u veri seti i¢in 6nem sirasina gore; oturum sayisl, linite 6zeti erisim
say1s1, deneme sinavi not ortalamasi, toplam faaliyet sayisi, oturum agilan giin sayis1 ve

kisa video erisim sayis1 degiskenleri modele dahil edilmistir. t_ AS_mat105u veri seti i¢in
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negatif kat sayiya sahip degiskenler sirasiyla; oturum agilan giin sayisi, kisa video erigim
sayisi Ve toplam faaliyet sayis1 olmak tlizere modelden ¢ikarilmistir. Olusturulan model
EK-11’de verilmistir.

t_AS_ matl105u veri seti i¢in otomatik 6znitelik se¢cimi yapilmadiginda olusturulan
modelde negatif kat sayiya sahip degiskenler sirasiyla; kisa video erigim sayisi, toplam
faaliyet sayisi, deneme sinavi sayisi, oturum agilan giin sayist ve oturum sayist olmak
tizere modelden ¢ikarilmistir. Negatif kat sayil1 degiskenlere ek olarak kat sayis1 “0” olan;
canli ders erisim sayis1 degiskeni de c¢ikarilarak otomatik modelleme araci yeniden
calistirilmistir. Elde edilen modelde yine kat sayis1 “0” olan; toplam faaliyet siiresi (sn)
ve ders kitabi erigim durumu degiskenleri de modelden ¢ikarilmistir. Elde edilen modeller
EK-12’de verilmistir.

Sekil 4.5’tet_AS_tar201u veri setine uygulanan GDM siirecinde yapilan otomatik

Oznitelik se¢iminin sonucu gosterilmektedir.
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Sekil 4.5. t_AS_tar201u Veri Seti icin GDM Siirecinde Yapilan Otomatik Oznitelik Secimi

t_AS_tar201u veri seti i¢in ara degerlendirme agamasinda kullanilan tim bagimsiz
degiskenlerin yer aldig1 goriilmektedir. Yine, tim degiskenler dahil edildiginden
otomatik 6znitelik se¢imi olmadan islem tekrar gergeklestirilmemistir. t AS_tar201u veri
seti i¢in olusturulan modelde negatif kat sayiya sahip degiskenler sirasiyla; deneme
sinavi sayisl, ses tabanli malzeme erisim sayzisi, etkilesimli video erigim sayist, kisa video
erisim sayisi, canli ders erisim sayis1 ve infografik erisim sayist degiskenleri modelden
cikarilmistir. Negatif kat sayili degiskenlere ek olarak kat sayis1 “0” olan; ders kitabi
erisim durumu, oturum sayisi, toplam faaliyet siiresi (sn) ve iinite Ozeti erisim sayisi
degiskenleri de modelden ¢ikarilmistir. Olusturulan modeller EK-11’de verilmistir.

Ara degerlendirme asamasi i¢in otomatik Oznitelik se¢imi yapilarak olusturulan

GDM ve performans degerleri EK-11°de, otomatik 0Oznitelik se¢imi yapilmadan
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olusturulan GDM ve performans degerleri ise EK-12’de 6zetlenmistir. EK-11 ve EK-
12’de yer alan tablolar incelendiginde modellerde en yiiksek kat sayiya sahip degiskenler:
e Toplam faaliyet sayisi,
e Oturum agilan giin sayist,
e Unite zeti erisim sayis1 ve
e Giinliik ortalama oturum a¢gma sayisi1 seklindedir.

En yiiksek kat sayiya sahip degiskenlerin ¢ogunlukla sistem kullanimina yonelik
degiskenler oldugu goriilmiistiir. Malzeme kullanimina yonelik olarak ise {inite 6zeti
erisim sayist degiskeninin t_ AS_mat105u veri seti i¢in otomatik Oznitelik se¢imi ile
olusturulan modellerde en yiiksek kat sayiya sahip oldugu goriilmiistiir.

Modellerde malzeme kullanimina yonelik bagimsiz degiskenlerden kisa video
erisim sayisi, etkilesimli video erisim sayis1 ve deneme sinavi sayisi disindaki bagimsiz
degiskenlerin (ders kitab1 erigsim durumu, deneme siavi not ortalamasi, infografik erisim
say1si, canlt ders erigim sayisi, linite 6zeti erisim sayisi) yer aldigi goriilmiistiir.

Bu degiskenler arasindan deneme sinavi not ortalamasi degiskeninin olusturulan
tiim modellerde yer aldig1 goriilmiistiir. Ders kitab1 erisim durumu degiskeni; t_AS_yeni,
t AS_Dbil101lu, t AS_ikt103u ve t_ AS _matl05u veri setleri i¢in olusturulan ve 0 kat
sayisi igeren modellerde goriilmiistiir. infografik erisim sayis1 degiskeni t_AS_yeni ve
t_AS_bill01u veri setleri i¢in olusturulan modellerde yer almaktadir. Canli ders erisim
sayist degiskeni yalnizca t_ AS_ikt103u veri seti i¢in olusturulan ve 0O kat sayisi igeren
modelde bulunmaktadir. Unite ozeti erisim sayist degiskeni ise t AS_ikt103u ve
t_AS_matl105u veri setleri i¢in olusturulan modellerde gozlemlenmistir. Tablo 4.1’de
modellerde yer alan malzeme erisimine yonelik degiskenler veri seti bazinda

Ozetlenmistir.

Tablo 4.1. Ara degerlendirme asamasi i¢in olusturulan genellestirilmis dogrusal modellerde yer alan
malzeme erigimine yonelik degiskenler

Ogrenme |\ 7g veni | t AS bill0lu | t AS iktl03u | t AS_matl05u | t AS_tar20iu
Malzemesi
Otomatik Otomatik Otomatik Otomatik
Ders Kitab1 Oznitelik Oznitelik Oznitelik Oznitelik se¢imi
Erigim se¢imi yok / | se¢imi var-yok | se¢imi var-yok | yok/“0” kat -
Durumu “0” kat sayis1 | /“0” kat sayis1 | / “0” kat sayis1 | sayisi igeren
iceren model | iceren model igeren model model
Infografik . .
Erisim Sayisi Hepsi Hepsi i i j
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Tablo 4.1. (Devam) Ara degerlendirme asamast igin olusturulan genellestirilmis dogrusal modellerde yer
alan malzeme erigimine yonelik degiskenler

|\(/|)ag|rzeel:nné§, t AS_yeni | t_AS_bill0lu | t_AS_ikt103u | t_AS_matl05u | t_AS_tar20lu
Otomatik

Canl1 Ders Oznitelik

Erisim Sayist | - secimi var-yok | - _

! 1 “0” kat say1s1

igeren model
Otomatik

Unite Ozeti 6znitelik ) '

Erisim Sayist | - se¢imi var-yo Hepsi ;
1 <0” kat sayis1
igeren model

Deneme

Sinavi Not Hepsi Hepsi Hepsi Hepsi Hepsi

Ortalamasi

4.1.2. Donem Sonu Degerlendirme Asamasi icin GDM

Bu asamada her bir tablo i¢in (t DS_yeni, t DS bill0lu, t DS_ikt103u,
t DS_matl05u, t DS _tar201u) oncelikle otomatik oznitelik se¢imi isaretlenerck, daha
sonra otomatik Oznitelik se¢imi yapilmadan tiim bagimsiz degiskenlerin dahil edildigi
genellestirilmis dogrusal modeller olusturulmustur. Otomatik 6znitelik  se¢imi
asamasinda; t_DS_yeni veri seti i¢in 225, t_DS_bil101u veri seti i¢in 206, t_DS_ikt103u
veri seti i¢in 214, t_DS_mat105u veri seti i¢in 1.423 ve t_DS_tar201u veri seti i¢in 205
oznitelik kiimesi degerlendirilmistir.

Sekil 4.6’da t DS _yeni veri setine uygulanan GDM siirecinde yapilan otomatik

Oznitelik se¢iminin sonucu gosterilmektedir.
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Sekil 4.6. t_DS yeni Veri Seti icin GDM Siirecinde Yapilan Otomatik Oznitelik Segimi

t DS yeni veri seti i¢in donem sonu degerlendirme asamasinda kullanilan tiim
bagimsiz degiskenlerin yer aldig1 goriilmektedir. Olusturulan modelde negatif kat sayiya

sahip degiskenler sirastyla; oturum sayisi, oturum acilan giin sayisi, giinliik ortalama
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oturum agma sayist ve infografik erisim sayist olmak iizere modelden ¢ikarilmistir.
Negatif kat sayili degiskenlere ek olarak kat sayis1 “0” olan toplam faaliyet siiresi (sn) ve
kisa video erisim sayis1 degiskenleri de ¢ikarilarak otomatik modelleme araci yeniden
calistirilmistir. Elde edilen modelde yine kat sayis1 “0” olan canli ders erigim sayisi, ders
kitab1 erigim durumu ve iinite 6zeti erisim sayist degiskenleri de modelden ¢ikarilmistir.
Olusturulan modeller EK-13’te verilmistir.

Sekil 4.7°de t_DS_bil101u veri setine uygulanan GDM siirecinde yapilan otomatik

Oznitelik se¢iminin sonucu gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. t_DS_bil101u Veri Seti icin GDM Siirecinde Yapilan Otomatik Oznitelik Secimi

t DS _bil101u veri seti i¢gin donem sonu degerlendirme asamasinda kullanilan tim
bagimsiz degiskenlerin modelde yer aldig1 goriilmektedir. Olusturulan modelde negatif
kat sayiya sahip degiskenler sirasiyla; oturum sayisi, oturum agilan giin sayisi, toplam
faaliyet sayisi, glinliik ortalama oturum a¢gma sayisi Ve ses tabanli malzeme erisim sayisi
olmak tlizere modelden ¢ikarilmistir. Negatif kat sayili degiskenlere ek olarak kat sayisi
“0” olan canli ders erisim sayis1 Ve kisa video erisim sayis1 degiskenleri de ¢ikarilarak
otomatik modelleme araci1 yeniden ¢alistirilmistir. Elde edilen modelde yine kat sayisi
“0” olan toplam faaliyet siiresi (sn), etkilesimli video erigim sayisi, deneme sinavi sayist,
ders kitabi erisim durumu ve iinite Ozeti erisim sayisi degiskenleri de modelden
¢ikarilmistir. Elde edilen modeller EK-13’te verilmistir.

Sekil 4.8’te t DS ikt103u veri setine uygulanan GDM siirecinde yapilan otomatik

Oznitelik seciminin sonucu gosterilmektedir.
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Sekil 4.8. t_DS_ikt103u Veri Seti icin GDM Siirecinde Yapilan Otomatik Oznitelik Se¢imi

t DS_ikt103u veri seti igin onem sirasina gore; ara sinav notu, toplam faaliyet
sayis1, oturum sayisi, ders kitabi erisim durumu ve ses tabanlt malzeme erisim sayist
degiskenlerinin yer aldig1 goriillmektedir. Modelde kullanilmayan degiskenlere ek olarak
kat sayis1 “0” olan ses tabanli malzeme erigim sayist degiskeni de ¢ikarilarak otomatik
modelleme araci yeniden g¢alistirilmistir. Elde edilen modelde yine kat sayist “0” olan
ders kitab1 erisim durumu ve oturum sayist degiskenleri de modelden ¢ikarilmstir.
Olusturulan model EK-13’te verilmistir.

t DS _ikt103u veri seti igin otomatik 6znitelik se¢imi yapilmadiginda olusturulan
modelde negatif kat sayiya sahip degiskenler sirasiyla; ses tabanli malzeme erigim sayisi
ve kisa video erisim sayist olmak iizere modelden ¢ikarilmigtir. Negatif kat sayili
degiskenlere ek olarak, kat sayis1 “0” olan oturum sayisi, oturum agilan giin sayis1 ve
deneme sinavi sayist degiskenleri de c¢ikarilmistir. Elde edilen modelde yine kat sayisi
“0” olan giinliik ortalama oturum a¢gma sayisi, toplam faaliyet siiresi (sn), canli ders erisim
sayisi, etkilesimli video erisim sayist ve ders kitabi erisim durumu degiskenleri de
modelden ¢ikarilmistir. Elde edilen modeller EK-14’te verilmistir.

Sekil 4.9°dat_DS_mat105u veri setine uygulanan GDM siirecinde yapilan otomatik

Oznitelik se¢iminin sonucu gosterilmektedir.
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Sekil 4.9. t_ DS_mat105u Veri Seti icin GDM Siirecinde Yapilan Otomatik Oznitelik Segimi
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t DS_mat105u veri seti i¢in 6nem sirasina gore; ara siav notu, toplam faaliyet
sayisi, toplam faaliyet siiresi (sn), ders kitab1 erisim durumu ve kisa video erisim sayisi
degiskenleri modele dahil edilmistir. t DS_mat105u veri seti i¢in olusturulan modelde
negatif kat say1 degerine sahip kisa video erisim sayist degiskeni ¢ikarilarak otomatik
modelleme araci yeniden calistirllmistir. Negatif kat sayili degiskenlere ek olarak, kat
say1s1 “0” olan ders kitabi erigim durumu degiskeni de ¢ikarilmistir. Olusturulan modeller
EK-13’te verilmistir.

t_DS_matl05u veri seti i¢in otomatik 6znitelik se¢cimi yapilmadiginda olusturulan
modelde negatif kat sayiya sahip degiskenler sirasiyla; kisa video erisim sayisi, canli ders
erisim sayisi Ve oturum sayisi olmak iizere modelden c¢ikarilmigtir. Negatif kat sayili
degiskenlere ek olarak, kat sayis1 “0” olan ders kitab1 erisim durumu, oturum agilan giin
sayisi, toplam faaliyet sayis1 ve deneme sinavi not ortalamasi degiskenleri de
cikarilmigtir. Elde edilen modeller EK-14"te verilmistir.

Sekil 4.10’da t DS _tar201u veri setine uygulanan GDM siirecinde yapilan

otomatik 6znitelik se¢iminin sonucu gosterilmektedir.
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Sekil 4.10. t_DS_tar201u Veri Seti icin GDM Siirecinde Yapilan Otomatik Oznitelik Secimi

t_DS_tar201u veri seti i¢in donem sonu degerlendirme asamasinda kullanilan tiim
bagimsiz degiskenlerin modelde yer aldig1 goriilmektedir. Olusturulan modelde negatif
kat say1ya sahip degiskenler sirasiyla; ses tabanli malzeme erisim sayisi, infografik erisim
say1s1 Ve kisa video erisim sayis1 olmak {izere modelden ¢ikarilmistir. Negatif kat sayilt
degiskenlere ek olarak kat sayist “0” olan oturum sayisi, oturum agilan giin sayisi, iinite
Ozeti erisim sayisi, etkilesimli video erisim sayis1 ve deneme sinavi sayisi degiskenleri de
cikarilmistir. Elde edilen modelde yine kat sayis1 “0” olan ders kitab1 erisim durumu ve
toplam faaliyet siiresi (sn) degiskenleri de modelden ¢ikarilmistir. Olusturulan modeller

EK-13’te verilmistir.
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EK-13’te donem sonu degerlendirme asamasi i¢in Otomatik Oznitelik se¢imi
yapilarak olusturulan GDM ve performans degerleri, EK-14’te ise otomatik 6znitelik
secimi yapilmadan olusturulan GDM ve performans degerleri 6zetlenmistir. EK-13 ve
EK-14’te yer alan tablolar incelendiginde modellerde en yiiksek kat sayiya sahip
degiskenler:

e Arasmav notu,

e Deneme sinavi sayisi,

e Infografik erisim say1s1 ve

e Toplam faaliyet sayis1 seklindedir.

Modellerde malzeme kullanimina yonelik tiim bagimsiz degiskenlerin (ders kitab1
erisim durumu, deneme sinavi not ortalamasi, canli ders erisim sayisi, linite 6zeti erisim
sayisi, kisa video erisim sayisi, infografik erisim sayisi, etkilesimli video erigim sayis1 ve
deneme sinavi sayisi) yer aldigi goriilmiistiir.

Ders kitabt erisim durumu ve deneme smavi not ortalamasi degiskenleri,
t DS _matl05u veri seti disinda tim veri setleri i¢cin olusturulan modellerde yer
almaktadir. Infografik erisim sayisi degiskeni yalnizca t DS billOlu veri seti igin
olusturulan modellerde bulunmaktadir. Canli ders erisim sayist degiskeni t DS_yeni,
t_DS_ikt103u ve t DS tar201u veri setleri i¢in olusturulan modellerde bulunmaktadir.
Unite dzeti erisim sayis1 degiskeni, t_DS_tar201u veri seti disinda tiim veri setleri i¢in
olusturulan modellerde yer almaktadir. Kisa video erisim sayis1 degiskeninin yalnizca
t DS yeni veri seti i¢in olusturulan ve O kat sayisi iceren modellerde yer aldigi
goriilmistiir. Etkilesimli video erisim sayisi degiskeni t_DS_bil101u vet DS _ikt103 veri
setleri i¢in olusturulan modellerde yer almaktadir. Deneme sinavi sayist degiskeni ise
t DS_bill01u ve t DS mat105 veri setleri i¢in olusturulan modellerde bulunmaktadir.
Donem sonu degerlendirme asamasi i¢in olusturulan modellerde ara degerlendirme
asamasindan farkli olarak t DS_mat105u veri seti i¢in otomatik 6znitelik se¢imi yapilan
modellerde malzeme kullanimina yonelik degiskenler bulunmamaktadir. Tablo 4.2°de
modellerde yer alan malzeme erisimine yonelik degiskenler veri seti bazinda

Ozetlenmistir.
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Tablo 4.2. Dénem sonu degerlendirme asamast igin olusturulan ve ara sinav notu degiskenini i¢eren
genellestirilmis dogrusal modellerde yer alan malzeme erisimine yonelik degiskenler

Ogrenme

Malzemesi t DS _yeni t DS bill0lu | t DS_ikt103u | t DS matl05u | t DS tar20lu
thgiTe fﬁ;(k Otomatik Otomatik Otomatik
Ders Kitabi secimi var- Oznitelik Oznitelik Oznitelik
Erisim ng 1 %0” kat se¢imi var-yok | se¢imi var-yok | - secimi var-yok
Durumu Za sl iceren /“0” kat sayis1 | / “0” kat sayis1 / “0” kat sayist
mc})] del ¢ iceren model iceren model iceren model
Infografik .
Erisim Sayis1 | Hepsi i i i
Otomatik .
Sznitelik ooztggﬂ(k
Canli Ders sec¢imi var- ) secimi vok / ) Hepsi
Erisim Sayis1 | yok / “0” kat “0?, katysa 1 P
sayisl igeren . 4
model igeren model
; Otomatik .
Unite Ozeti secimi var- bznitelik segimi yok / ok / “0” k:t
Erisim Sayisi ng/ “0” kat segimi var-yok | “0” kat says1 Za 181 iceren- )
’ ! Za 1s1 igeren /707 kat sayist | iceren- i grmegen
YISLg igeren model icermeyen § y
model model model
Otomatik
Oznitelik
Kisa Video sec¢imi var- i i i i
Erisim Sayis1 | yok / “0” kat
sayisl igeren
model
Otomatik Otomatik
Etkilesimli Oznitelik Oznitelik
Video Erisim | - se¢imi var-yok | sec¢imi yok / - -
Sayist /[ “0” kat sayist | “0” kat sayisi
igeren model igeren model
Otomatik Otomatik
Sanitelik Oznitelik se¢imi
Sman Sayis | sesimi var-yok | - Loy eren- |
Y [ “0” kat say1s1 SayIst1¢
. icermeyen
igeren model
model
Otomatik
Oznitelik
Deneme se¢cimi yok /
Sinavi Not Hepsi Hepsi “0” kat sayi1s1 - Hepsi
Ortalamas1 iceren-

icermeyen
model

Donem sonu degerlendirme asamasi i¢in olusturulan GDM’lerde ara sinav notu
degiskeninin agirliginin diger degiskenlere oranla daha fazla oldugu goriilmiistiir. Bu
calisma, farkli malzeme kullanimlarinin ve sistem hareketlerinin 6lgme-degerlendirmeye

dahil edildigi modeller olusturulmasini amaglamaktadir. Bu dogrultuda yukarida isletilen
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GDM olusturma siireci ara sinav notu degiskeni olmadan tekrar edilmistir. Bu kisimda
otomatik 6znitelik se¢imi yapilmamustir.

t DS yeni veri seti i¢in negatif kat sayiya sahip degiskenler sirasiyla; deneme
smavi sayisl, ses tabanli malzeme erisim sayisi ve etkilesimli video erisim sayis1 olmak
tizere modelden ¢ikarilmistir. Negatif kat sayili degiskenlere ek olarak kat sayis1 “0” olan
oturum sayisi1 ve kisa video erisim sayis1 degiskenleri de ¢ikarilarak otomatik modelleme
araci yeniden c¢alistirlmistir. Elde edilen modelde yine kat sayist “0” olan giinliik
ortalama oturum a¢ma sayisi, toplam faaliyet siiresi (sn), canli ders erisim sayisi,
infografik erisim sayisi, iinite 0zeti erisim sayisi, ders kitabi erisim durumu ve oturum
acilan giin sayis1 degiskenleri de modelden ¢ikarilmistir. Elde edilen modeller EK-15te
verilmistir.

t DS bill0lu veri seti i¢in olusturulan modelde negatif kat sayiya sahip
degiskenler sirasiyla; ses tabanli malzeme erisim sayisi, giinliik ortalama oturum agma
sayist ve oturum sayisi olmak iizere modelden ¢ikarilmistir. Kat sayis1 “0” olan oturum
acilan giin sayisi, toplam faaliyet sayis1 ve canli ders erisim sayisi degiskenleri de
c¢ikarilarak otomatik modelleme araci yeniden c¢alistirilmistir. Elde edilen modelde yine
kat sayis1 “0” olan toplam faaliyet siiresi (sn), kisa video erisim sayisi etkilesimli video
erigim sayist, ders kitab1 erisim durumu ve deneme sinavi sayisi degiskenleri de modelden
cikarilmigtir. Elde edilen modeller EK-15"te verilmistir.

t DS_ikt103u veri seti i¢in olusturulan modelde negatif kat sayiya sahip
degiskenler sirastyla; kisa video erisim sayisi Ve ses tabanli malzeme erigim sayis1 olmak
tizere modelden ¢ikarilmistir. Negatif kat sayili degiskenlere ek olarak, kat sayis1 “0” olan
oturum agilan giin sayisi, etkilesimli video erisim sayisi ve deneme sinavi sayisi
degiskenleri de ¢gikarilmistir. Elde edilen modelde yine kat sayis1 “0” olan toplam faaliyet
stiresi (sn), giinlilk ortalama oturum agma sayisi, canli ders erisim sayisi, ders kitabi
erisim durumu ve tinite 6zeti erisim sayis1 degiskenleri de modelden ¢ikarilmistir. Elde
edilen modeller EK-15’te verilmistir.

t DS_matl05u veri seti i¢in olusturulan modelde negatif kat sayiya sahip
degiskenler sirasiyla; kisa video erisim sayisi, toplam faaliyet sayisi, oturum sayisi ve
oturum acilan giin sayisi olmak iizere modelden ¢ikarilmistir. Negatif kat sayili
degiskenlere ek olarak, kat sayis1 “0” olan canli ders erigim sayisi ve deneme sinavi sayisi

degiskenleri de c¢ikarilmistir. Elde edilen modelde yine kat sayist “0” olan giinliik
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ortalama oturum a¢gma sayisi, ders kitabi erisim durumu ve toplam faaliyet siiresi (sn)
degiskenleri de modelden ¢ikarilmistir. Elde edilen modeller EK-15"te verilmistir.

t DS _tar201u veri seti i¢in olusturulan modelde negatif kat sayiya sahip
degiskenler sirasiyla; ses tabanli malzeme erisim sayisi, deneme sinavi sayisi, etkilesimli
video erisim sayisi, kisa video erisim sayis1 ve infografik erisim sayis1 olmak iizere
modelden c¢ikarilmistir. Negatif kat sayili degiskenlere ek olarak, kat sayis1 “0” olan
oturum sayis1 Ve {iinite Ozeti erisim sayis1 degiskenleri de ¢ikarilmistir. Elde edilen
modelde yine kat sayis1 “0” olan toplam faaliyet siiresi (sn), canli ders erisim sayis1 ve
ders kitab1 erisim durumu degiskenleri de modelden ¢ikarilmistir. Elde edilen modeller
EK-15’te verilmistir.

EK-15’te donem sonu degerlendirme asamasi icin otomatik Oznitelik se¢imi
yapilmadan olusturulan ve ara sinav notu degiskenini icermeyen genellestirilmis dogrusal
modeller ve performans degerleri 6zetlenmistir. EK-15’te yer alan tablolar incelendiginde
modellerde en yiiksek kat sayiya sahip degiskenler:

e Toplam faaliyet sayisi,

e Deneme sinavi sayisi,

e Infografik erisim sayis,

e Unite 6zeti erisim sayis1 ve

e Oturum agcilan giin say1s1 seklindedir.

Modellerde malzeme kullanimina yonelik tiim bagimsiz degiskenlerin (ders kitabi
erisim durumu, deneme sinavi not ortalamasi, infografik erisim sayisi, canli ders erisim
sayisl, linite 0zeti erigim sayisi, kisa video erisim sayisi, etkilesimli video erisim sayisi ve
deneme sinavi sayist) yer aldigr goriilmiistiir.

Ders kitab1 erisim durumu tiim veri setleri i¢in olusturulan ve 0 kat sayis1 i¢eren
modellerde bulunmaktadir. Deneme sinavi not ortalamasi degiskeni ise t_ DS_mat105u
veri seti i¢in olusturulan 0 kat sayisi icermeyen model disinda tiim modellerde yer
almaktadir. Infografik erisim sayis1 degiskeni t_DS_yenivet DS _bill01u veri setleri i¢in
olusturulan modellerde bulunmaktadir. Canli ders erisim sayist degiskeni t DS_yeni,
t DS_ikt103u ve t DS tar20lu veri setleri i¢in olusturulan ve 0 kat sayisi iceren
modellerde bulunmaktadir. Unite dzeti erisim sayis1 degiskeni, t_ DS _tar201u veri seti
disinda tiim veri setleri i¢in olusturulan modellerde yer almaktadir. Kisa video erisim
sayist Ve etkilesimli video erisim sayist degiskenlerinin yalnizca t DS _bil101u veri seti

icin olusturulan ve 0 kat sayisi iceren modelde yer aldig1 goriilmiistiir. Deneme sinavi
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sayisi degiskeniise t DS bill0lu vet DS mat105u vei setlerinde bulunmaktadir. Tablo
4.3’te modellerde yer alan malzeme erisimine yonelik degiskenler veri seti bazinda

Ozetlenmistir.

Tablo 4.3. Dénem sonu degerlendirme asamast igin olusturulan ara sinav notu degiskenini igermeyen

genellestirilmis dogrusal modellerde yer alan malzeme erisimine yonelik degiskenler

Ogrenme

Malzemesi t DS _yeni t DS bill0lu | t DS _ikt103u | t DS matl05u | t DS tar201lu

greigsirln(ltabl “0” kat sayis1 | “0” kat sayist “0” kat sayis1 “0” kat sayis1 “0” kat say1s1

igeren model | igeren model igeren model igeren model igeren model
Durumu
Infografik “0” kat sayisi Hepsi ) ) )
Erisim Sayis1 | igeren model
Canli Ders “0” kat sayisi “0” kat sayis1 “0” kat say1s1
Erisim Sayis1 | iceren model | ~ iceren model i igeren model
Unite Ozeti “0” kat sayist . “0” kat sayis1 .

Hepsi Hepsi -

Erisim Sayisi

igeren model

iceren model

Kisa Video ) “0” kat sayist ) ) )
Erigim Sayisi iceren model
Etkilesimli

Video Erisim
Sayisi

“0” kat sayisi
igeren model

Deneme
Sinavi Sayis1

“0” kat sayisi
igeren model

“0” kat say1si
icermeyen
model

Deneme
Sinavi Not
Ortalamasi

Hepsi

Hepsi

Hepsi

“0” kat say1si
igeren model

Hepsi

4.2. Dogrusal Regresyon

Bu calismada kullanilan dogrusal regresyon yonteminde egitim ve test veri
kiimelerinin olusturulmasinda rasgele drneklem segenegi isaretlenmistir. Egitim verisi
tim verinin %701 test verisi ise %30’u olacak sekilde veriler egitim ve test veri
kiimelerine ayrilmustir. Iki farkli dzellik secimi parametresi kullanilmistir. Bunlardan biri
“higbiri” digeri ise “greedy” seklindedir. Ridge parametresi ise “0” olarak girilmistir.

RapidMiner Studio programinda dogrusal regresyon modelleri elde edildikten
sonra bazi degiskenlerin kat sayilarinin negatif oldugu goriilmiistiir. Ele alinan problem
dikkate alindiginda; bir 6grenenin OYS’ye ve 6grenme malzemelerine erismesinin basari
notunu negatif olarak etkilemesi istenmeyen bir durumdur. Bu nedenle en negatif kat say1
degerine sahip degiskenden baglanarak teker teker degiskenler azaltilmis ve yeni modelde
yer alan negatif degiskenler bitene kadar bu sekilde devam edilmistir. Bu asamada
yalnizca kukla kodlama sonucunda olusan “ders kitabina erisilmedi” degiskeninin negatif

kat sayiya sahip olmasina izin verilmistir.
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4.2.1. Ara Degerlendirme Asamasi icin Dogrusal Regresyon

Ara degerlendirme asamasi igin olusturulan; 6zellik se¢imi: higbiri olan dogrusal
regresyon modelleri ve performans degerleri EK-16’da, 6zellik se¢imi: greedy olan
dogrusal regresyon modelleri ve performans degerleri EK-17’de verilmistir. EK-16 ve
EK-17’de yer alan tablolar incelendiginde modellerde en yiiksek kat sayiya sahip
degiskenler:

e Toplam faaliyet sayisi,

e Toplam faaliyet siiresi (sn),

e Oturum acilan giin sayist,

e Deneme sinavi sayisi Ve

e Giinliik ortalama oturum agma sayisi seklindedir.

En yiiksek kat sayiya sahip degiskenlerin ¢ogunlukla sistem kullanimina yonelik
degiskenler oldugu goriilmiistiir. Malzeme kullanimina yonelik olarak ise deneme sinavi
sayis1 degiskeninin t AS ikt103u veri seti igin 6zellik segimi: greedy olan modelde en
yiiksek kat sayiya sahip oldugu goriilmiistir.

Modellerde malzeme kullanimina yonelik bagimsiz degiskenlerden kisa video
erigim sayist ve etkilesimli video erisim sayis1 digindaki bagimsiz degiskenlerin (ders
kitab1 erisim durumu, deneme sinavi not ortalamasi, infografik erigim sayisi, canli ders
erisim sayisi, linite 0zeti erisim sayis1 ve deneme sinavi sayist) yer aldigi goriilmiistiir.

Dogrusal regresyon ile olusturulan ve 6zellik se¢imi: greedy olan modellerde
GDM’den farkli olarak ders kitab1 erisim durumu degiskeni bazi modellerde yalnizca
“ders kitabina erisildi” ya da “ders kitabina erisilmedi” seklinde yer almistir. Bu
degiskenler t AS tar201u veri seti diginda tiim veri setlerinde bulunmaktadir. Deneme
sinavi not ortalamasi degiskeni, ara degerlendirme asamasi i¢in GDM ile olusturulan
modellerde olugu gibi dogrusal regresyonla olusturulan tiim modellerde yer almaktadir.
Infografik erisim sayis1 degiskeni t_AS_yenivet AS_bill01u veri setleri i¢in olusturulan
modellerde bulunmaktadir. Canli ders erisim sayist degiskeni t_AS_ikt103u ve
t_AS mat105u veri setleri i¢in olusturulan modellerde yer almaktadir. Unite zeti erisim
sayist degiskeni t AS bil101lu, t AS_ iktl03u ve t AS matl05u veri setleri igin
olusturulan modellerde bulunmaktadir. Deneme sinavi sayis1 degiskeni ise yalnizca
t_AS_ikt103u veri seti i¢in Ozellik se¢imi: greedy olan modelde bulunmaktadir. Tablo
4.4’te modellerde yer alan malzeme erisimine yonelik deg§iskenler veri seti bazinda

Ozetlenmistir.

76



Tablo 4.4. Ara degerlendirme asamast igin olusturulan dogrusal regresyon modellerinde yer alan
malzeme erisimine yonelik degiskenler

Ogrenme | 4 \s veni | t AS bill0lu | t AS_iktl03u | t AS_matl05u | t AS_tar20lu
Malzemesi
Ders
Kitabina - - Hepsi - -
Erisildi
Ders Ozellik Ozellik Ozellik Ozellik Segimi:
Kitabina Secimi: Secimi: Secimi: Hicbiri | Greed -
Erisilmedi Greedy Greedy gt Hig y
Infografik . .
Erisigm Sayisi Hepsi Hepsi i i i
Canli Ders ) ) Hepsi Ozellik Segimi: )
Erisim Sayisi Higbiri
Unite Ozeti i Ozellik Hepsi Hepsi )
Erisim Sayisi Secimi: Hi¢biri
Ozellik
Deneme .
Sinavi Sayist | i Segimi: i i
Greedy
Deneme
Sinavi Not Hepsi Hepsi Hepsi Hepsi Hepsi
Ortalamasi

4.2.2. Donem Sonu Degerlendirme Asamasi icin Dogrusal Regresyon

Doénem sonu degerlendirme asamasinda bagimli degisken donem sonu sinav
notudur. Bu asamada iki farkli bagimsiz degisken kiimesi kullanilarak modeller
olusturulmustur. Birincisinde ara sinav notu degiskeni modellere dahil edilmis;
ikincisinde ise bu degisken modellere dahil edilmemistir. Donem sonu degerlendirme
asamast icin olusturulan ve ara sinav notu degiskenini igeren; 6zellik se¢imi: higbiri olan
dogrusal regresyon modelleri ve performans degerleri EK-18"de, 6zellik se¢imi: greedy
olan dogrusal regresyon modelleri ve performans degerleri EK-19’da verilmistir. EK-18
ve EK-19°da yer alan tablolar incelendiginde modellerde en yiiksek kat sayiya sahip
degiskenler:

e Ara smav notu,
e Toplam faaliyet sayis1 ve
e Deneme sinavi sayisi seklindedir.

Modellerde malzeme kullanimina yonelik tiim bagimsiz degiskenlerin (ders kitab1
erisim durumu, deneme sinavi not ortalamasi, infografik erisim sayisi, canli ders erisim
sayisl, linite Ozeti erisim sayisi, kisa video erisim sayisi, etkilesimli video erisim sayisi ve

deneme sinavi sayisi) yer aldigi goriilmiistiir.

77



Dogrusal regresyon ile olusturulan ve 6zellik se¢imi: greedy olan modellerde
GDM’den farkli olarak ders kitab1 erisim durumu degiskeni bazi modellerde yalnizca
“ders kitabina erisildi” ya da “ders kitabina erisilmedi” seklinde yer almistir. Bu
degiskenlert DS matl05u veri seti disindaki tiim veri setlerinde bulunmaktadir. Deneme
simavi not ortalamasi degiskeni, t DS matl05u veri seti i¢in olusturulan ve o6zellik
secimi: greedy olan model disinda tiim modellerde yer almaktadir. Infografik erisim
sayis1 degiskeni yalnizcat_DS_bil101u veri seti i¢in olusturulan ve 6zellik se¢imi: higbiri
olan modelde bulunmaktadir. Canli ders erisim sayis1 degiskeni t DS yeni,
t DS _ikt103u ve t DS tar201u veri setleri i¢in olusturulan modellerde bulunmaktadir.
Unite &zeti erisim sayis1 degiskeni t DS _tar201u veri seti hari¢ tiim veri setleri igin
olusturulan modellerde yer almaktadir. Kisa video erisim sayisi degiskeni t DS yeni ve
t DS _bill01u veri setleri i¢in olusturulan modellerde bulunmaktadir. Etkilesimli video
erigsim sayist degiskeni t DS_bil101u ve t_ DS ikt103u veri setleri i¢in olusturulan ve
Ozellik se¢imi: higbiri olan modellerde yer almaktadir. Deneme sinavi sayist degiskeni
ise t DS bill0lu ve t DS matl05u veri setleri i¢in olusturulan modellerde
bulunmaktadir. Tablo 4.5’te modellerde yer alan malzeme erisimine yonelik degiskenler

veri seti bazinda 6zetlenmistir.

Tablo 4.5. Dénem sonu degerlendirme agsamast igin olusturulan ve ara sinav notu degiskenini igeren

dogrusal regresyon modellerinde yer alan malzeme erigimine yénelik degiskenler

Ogrenme | 4 o veni | ¢ DS bill0lu | t DS_ikt103u | t DS_matl05u | t DS._tar20lu
Malzemesi
Ders Ozellik Ozellik
Kitabina Se¢imi: - Se¢imi: - Hepsi
Erigildi Higbiri Greedy
Ders Ozellik w
Kitabina Hepsi Se¢imi: - - g)zellrlrlll: Hicbiri
Erisilmedi Greedy R
Infografik Ozellik
Erisim Sayis1 | Segimi: Higbiri | i j
Canli Ders Hepsi ) Ozellik ) Hepsi
Erisim Sayisi Secimi: Higbiri
Unite Ozeti Hepsi Ozellik Hepsi Hepsi )
Erisim Sayisi Secimi: Higbiri
Kisa Video Hepsi Ozellik ) ) )
Erisim Sayisi Secimi: Higbiri
Etkilesimli Orellik Ozellik
Video Erigim | - Segimi: Hicbiri | Secimi: Higbiri | - -
Sayist ) )
Deneme i Ozellik i Hepsi i
Sinavi Sayisi Secimi: Higbiri
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Tablo 4.5. (Devam) Dénem sonu degerlendirme asamast igin olusturulan ve ara sinav notu degiskenini
iceren dogrusal regresyon modellerinde yer alan malzeme erisimine yonelik degiskenler

Ogrenme |\ o veni | t DS billolu | t DS ikt103u | t DS_matl05u | t DS tar20iu

Malzemesi

Deneme a -

Sinavi Not Hepsi Hepsi Hepsi O.Zen.ﬂ.( Segimi: Hepsi
Higbiri

Ortalamasi

Donem sonu degerlendirme asamasi i¢in olusturulan ve ara sinav notu degiskenini
icermeyen; Ozellik se¢imi: hicbiri olan dogrusal regresyon modelleri ve performans
degerleri EK-20’de, ozellik secimi: greedy olan dogrusal regresyon modelleri ve
performans degerleri EK-21°de verilmistir. EK-20 ve EK-21’de yer alan tablolar
incelendiginde modellerde en yiiksek kat sayiya sahip degiskenler:

e Toplam faaliyet sayist,

e Unite dzeti erisim sayisi,

e Oturum acilan giin sayist,

e Infografik erisim say1s1 ve

e Canli ders erisim sayis1 seklindedir.

Modellerde malzeme kullanimina yonelik bagimsiz degiskenlerden deneme sinavi
sayis1 disinda tiim bagimsiz degiskenlerin (ders kitab1 erigsim durumu, deneme sinavi not
ortalamasi, infografik erigim sayisi, canli ders erisim sayisi, linite 6zeti erisim sayisi, kisa
video erigim sayis1 Ve etkilesimli video erisim sayis1) yer aldig1 goriilmiistiir.

Dogrusal regresyon ile olusturulan ve ozellik secimi: greedy olan modellerde
GDM’den farkli olarak ders kitab1 erisim durumu degiskeni tiim modellerde yalnizca
“ders kitabina erisildi” ya da “ders kitabina erisilmedi” seklinde yer almistir. Bu
degiskenler tim modellerde bulunmaktadir. Deneme sinavi not ortalamasi degiskeni tiim
modellerde yer almaktadir. Infografik erisim sayis1 degiskeni t DS _yeni ve
t DS bil101u veri setleri i¢in olusturulan modellerde bulunmaktadir. Canli ders erisim
sayist degiskeni t DS bil101u veri seti igin olusturulan modeller disindaki modellerde
yer almaktadir. Unite 6zeti erisim sayis1 degiskeni t_DS_tar201u veri seti hari¢ tiim veri
setleri i¢in olusturulan modellerde yer almaktadir. Kisa video erigim sayis1 ve etkilesimli
video erigim sayis1 degiskenleri ise yalnizca t DS bill0lu veri seti i¢in olusturulan ve

Ozellik se¢imi: hicbiri olan modellerde bulunmaktadir.
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Tablo 4.6. Dénem sonu degerlendirme asamast igin olusturulan ve ara sinav notu degiskenini icermeyen
dogrusal regresyon modellerinde yer alan malzeme erisimine yonelik degiskenler

Ogrenme | 4 o veni | ¢ DS billolu | t DS_ikt103u | t DS_matl05u | t DS._tar20lu

Malzemesi
Ders Ozellik Ozellik
Kitabina Se¢imi: - Segimi: - Hepsi
Erisildi Higbiri Greedy
Ders Ozellik a TR R
Kitabina Hepsi Secimi: - 8““51‘ Segimi: gze.“ﬂf Hicbir
Erisilmedi Greedy reedy egrm: Higom
Infografik . .
Erisigm Sayisi Hepsi Hepsi i i i
Canli Ders . . Ozellik Se¢imi: .
Erisim Sayisi Hepsi i Hepsi Higbiri Hepsi
Unite Ozeti Hepsi Ozellik Hepsi Hepsi )
Erisim Sayisi Secimi: Higbiri
Kisa Video Ozellik
Erisim Sayis1 | Secimi: Higbiri | - i i
Etkilegimli Orellik
Video Erisim | - AU - -

Secimi: Higbiri

Sayisi
Deneme
Sinavi Not Hepsi Hepsi Hepsi Hepsi Hepsi
Ortalamasi

4.3. Ridge Regresyon

Ridge regresyon siirecinde, egitim ve test veri kiimelerinin olusturulmasinda
rasgele orneklem secenegi isaretlenmistir. Egitim verisi tim verinin %70’1 test verisi ise
%?30’u olacak sekilde veriler egitim ve test veri kiimelerine ayrilmistir. Hem ara simav
degerlendirme hem de donem sonu degerlendirme asamalari i¢in uygulanan ridge
regresyon stlirecinde oOzellik se¢imi parametresi ‘“hicbiri” olarak secilmistir. Ridge
parametresi ise parametre optimizasyonu operatorii (grid) ile yapilmistir ve her bir veri
seti tablosu i¢in farkli optimal ridge degerleri elde edilmistir.

Ridge regresyonda da GDM ve dogrusal regresyon siireclerindeki gibi olusturulan
modellerde en negatif kat sayr degerine sahip degiskenden baslanarak teker teker
degiskenler azaltilmis ve yeni modelde yer alan negatif degiskenler bitene kadar bu
sekilde devam edilmistir. Yalnizca “ders kitabina erigilmedi” degiskeninin negatif kat

saytya sahip olmasina izin verilmistir.

4.3.1. Ara Degerlendirme Asamasi icin Ridge Regresyon

Ara degerlendirme asamasi icin olusturulan ridge regresyon modelleri ve
performans degerleri EK-22’de verilmistir. EK-22°de yer alan tablolar incelendiginde

modellerde en yiiksek kat sayiya sahip degiskenler:
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e Oturum agcilan giin sayist,
e Oturum sayisi ve
e Unite 6zeti erisim say1s1 seklindedir.

Modellerde malzeme kullanimina yonelik bagimsiz degiskenlerden kisa video
erisim sayist ve etkilesimli video erisim sayis1 disindaki bagimsiz degiskenlerin (ders
kitab1 erisim durumu, deneme sinavi not ortalamasi, infografik erisim sayisi, canli ders
erigim sayisi, linite dzeti erisim sayis1 ve deneme sinavi sayist) yer aldigi gorilmustiir.

Ders kitab1 erigim durumu ve deneme sinavi not ortalamasi degiskenleri tim veri
setleri icin olusturulan modellerde yer almaktadir. Infografik erisim sayis1 degiskeni
t AS_yenivet AS bill0lu veri setleri i¢in olusturulan modellerde bulunmaktadir. Canli
ders erisim sayist degiskeni t_AS_ikt103u vet AS matl05u veri setleri i¢in olusturulan
modellerde bulunmaktadir. Unite 6zeti erisim sayis1 degiskeni t AS hil101u,
t_AS_ikt103u ve t AS matl05u veri setleri i¢in olusturulan modellerde yer almaktadir.
Deneme simavi sayist degiskeni ise t_AS bil101lu ve t AS ikt1l03u veri setleri igin
olusturulan modellerde bulunmaktadir. Tablo 4.7°de modellerde yer alan malzeme

erisimine yonelik degiskenler veri seti bazinda 6zetlenmistir.

Tablo 4.7. Ara degerlendirme asamasi i¢in olusturulan ridge regresyon modellerinde yer alan malzeme
erisimine yonelik degiskenler

Ogrenme

Malzemesi
Ders Kitabi
Erisim v v v v v
Durumu
Infografik
Erisim Sayisi
Canli Ders
Erigim Sayist
Unite Ozeti
Erisim Sayist
Deneme
Sinavi Sayisi
Deneme
Sinavi Not v v v v v
Ortalamasi

t AS_yeni | t AS_bill0lu | t AS_iktl03u | t AS_matl05u | t_AS_tar20lu

4.3.2. Donem Sonu Degerlendirme Asamasi icin Ridge Regresyon

Doénem sonu degerlendirme asamasinda bagimli degisken donem sonu sinav

notudur. Bu asamada iki farkli bagimsiz degisken kiimesi kullanilarak modeller
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olusturulmustur. Birincisinde ara sinav notu degiskeni modele dahil edilmis; ikincisinde
ise bu degisken modele dahil edilmemistir.

Oncelikle t DS yeni veri seti icin normallestirme ve aykiri deger analizi
yapilmadan ridge regresyon yontemi uygulanmistir. Bu yontemde ara sinav notu
bagimsiz degiskeni analize dahil edilmemistir. Analiz sonucunda elde edilen model ve
performans degeri EK-23’te verilmistir. Bu modelin diisiik performans degerlerine sahip
olmas1 ve farkli olgeklerdeki 6znitelikleri adil bir bigimde karsilastirabilmek i¢in deger
araligin ayarlamanin 6nemli olmasi nedeniyle, analizlere verilerde normallestirme ve
aykiri deger analizi yapilarak devam edilmistir.

Donem sonu degerlendirme asamasi i¢in olusturulan ve ara sinav notu degiskenini
iceren ridge regresyon modelleri ve performans degerleri EK-24’te verilmistir. EK-24te
yer alan tablolar incelendiginde modellerde en yiiksek kat sayiya sahip degiskenin
yalnizca ara sinav notu oldugu goriilmiistiir.

Modellerde malzeme kullanimina yonelik tiim bagimsiz degiskenlerin (ders kitab1
erisim durumu, deneme sinavi not ortalamasi, infografik erisim sayisi, canli ders erisim
sayisl, linite Ozeti erisim sayisi, kisa video erisim sayisi, etkilesimli video erigim sayisi ve
deneme sinavi sayisi) yer aldigr goriilmiustiir.

Ders kitab1 erisim durumu, deneme sinavi not ortalamasi ve linite 6zeti erigim sayisi
degiskenleri tiim veri setleri i¢in olusturulan modellerde yer almaktadir. Infografik erisim
sayist degiskeni yalnmizcat_DS_bil101u veri seti i¢in olusturulan modelde bulunmaktadir.
Canli ders erisim sayis1 degiskeni t_DS_yeni, t_DS_ikt103u ve t_DS_tar201u veri setleri
i¢in olusturulan modellerde bulunmaktadir. Kisa video erisim sayisi degiskeni t_DS_yeni
vet DS bil101u veri setleri igin olusturulan modellerde yer almaktadir. Etkilesimli video
erisim sayis1 degiskeni t_DS_yeni, t_ DS billOlu ve t DS ikt103u veri setleri igin
olusturulan modellerde bulunmaktadir. Deneme sinavi sayist degiskeni ise t DS_yeni
veri seti disinda tiim veri setleri igin olusturulan modellerde yer almaktadir. Tablo 4.8’de
modellerde yer alan malzeme erisimine yonelik degiskenler veri seti bazinda

Ozetlenmistir.
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Tablo 4.8. Dénem sonu degerlendirme asamast igin olusturulan, ara simav notu degiskenini i¢eren ridge
regresyon modellerinde yer alan malzeme erisimine yonelik degiskenler

Ogrenme

Malzemesi
Ders Kitabi
Erisim v v v v v
Durumu
Infografik
Erisim Sayisi
Canl1 Ders
Erisim Sayisi
Unite Ozeti
Erisim Sayisi
Kisa Video
Erigim Sayisi
Etkilesimli
Video Erisim | v v v - -
Sayisi
Deneme
Sinavi Sayisi
Deneme
Sinavi Not v v v v V4
Ortalamasi

t DS _yeni t DS bill0lu | t DS_ikt103u | t DS matl05u | t DS tar20lu

Donem sonu degerlendirme asamasi i¢in olusturulan ve ara sinav notu degiskenini
icermeyen ridge regresyon modelleri ve performans degerleri EK-25’te verilmistir. EK-
25’te yer alan tablolar incelendiginde modellerde en yiiksek kat sayiya sahip degiskenler:

e Unite dzeti erisim sayisl,
e Infografik erisim sayis1 ve
e Oturum agilan giin sayis1 seklindedir.

Modellerde malzeme kullanimina yonelik tim bagimsiz degiskenlerin (ders kitabi
erisim durumu, deneme sinavi not ortalamasi, infografik erisim sayisi, canli ders erisim
sayisl, linite Ozeti erisim sayisi, kisa video erigim sayisi, etkilesimli video erisim sayisi ve
deneme sinavi sayisi) yer aldigi goriilmiistir.

Ders kitab1 erisim durumu, deneme sinavi not ortalamasi ve tinite 6zeti erisim sayist
degiskenleri tiim veri setleri i¢in olusturulan modellerde yer almaktadir. Infografik erisim
sayist degiskeni t DS yeni ve t_DS_bill0lu veri setleri i¢in olusturulan modellerde
bulunmaktadir. Canli ders erisim sayis1 degiskeni t DS bill01lu veri seti i¢in olusturulan
model disinda tiim modellerde yer almaktadir. Kisa video erisim sayis1 degiskeni yalnizca
t DS _bil101u veri seti i¢in olusturulan modelde bulunmaktadir. Etkilesimli video erisim

sayist degiskeni ise t_DS bill0lu ve t DS ikt103u veri setleri igin olusturulan
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modellerde bulunmaktadir. Tablo 4.9’da modellerde yer alan malzeme erisimine yonelik

degiskenler veri seti bazinda 6zetlenmistir.

Tablo 4.9. Dénem sonu degerlendirme agsamast icin olusturulan ve ara sinav notu degiskenini icermeyen
ridge regresyon modellerinde yer alan malzeme erigimine yonelik degiskenler

Ogrenme
Malzemesi

t DS yeni

t_DS_bil101u

t_DS_ikt103u

t DS_matl105u

t DS _tar201lu

Ders Kitabi
Erisim
Durumu

v

v

v

v

v

Infografik
Erisim Sayist

Canli Ders
Erigim Sayisi

Unite Ozeti
Erigim Sayisi

Kisa Video
Erigim Sayisi

Etkilesimli
Video Erisim
Sayisi

Deneme
Sinavi Sayisi

Deneme
Sinavi Not
Ortalamasi
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5. SONUC, TARTISMA VE ONERILER

Bu boliimde, arastirmadan elde edilen sonuglar, bu sonuglara yonelik tartismalar ve

arastirma baglaminda onerilere yer verilmektedir.

5.1. Sonuc ve Tartisma

Bu aragtirmanin amaci, agik ve uzaktan 6grenme ortamlarinda 6grenme analitikleri
kullanilarak 6grenenlerin 6grenme siirecindeki performansinin degerlendirmeye dahil
edildigi yeni Olgme-degerlendirme modellerinin olusturulmasidir. Calisma, Anadolu
Universitesi  A¢ikdgretim  Sisteminde gerceklestirilmistir. 2 asamali  olarak
gerceklestirilen bu arastirmada; ara degerlendirme asamasi i¢in akademik donem
baslangicindan ara siav tarihine kadar ve dénem sonu degerlendirme asamasi i¢in ise
donem baslangicindan dénem sonu smavi tarihine kadar gerceklesen OYS verileri
kullanilarak iki ayr1 asamada Ol¢me-degerlendirme modellerinin olusturulmasi
hedeflenmistir. Caligsmada, sisteme kayitli olan ve Anadolum eKampiis 6grenme yonetim
sistemini kullanan 6grenenlere ait veriler kullanilmistir. Bu veriler Ogrenci Bilgi Sistemi
ve Ogrenme Yonetim Sistemi veri tabanlarindan almmistir. Bu kapsamda arastirmada,
ogrenenlerin smav ve not verileri ile OYS iizerinde gergeklestirdikleri kullanici
oturumlari, dersler ve igerik etkinlikleri verileri kullanilmistir. Calisma, 2019-2020
ogretim yili gliz doneminde Temel Bilgi Teknolojileri I (BIL101U), Matematik |
(MAT105U), Iktisada Giris I (IKT103U) ve Atatiirk Ilkeleri ve Inkilap Tarihi I
(TAR201U) derslerine kayitli olan d6grenenler ile gergeklestirilmistir.

Bu aragtirma kapsaminda, Ogrenenlerin 6grenme siirecindeki performansinin
degerlendirmeye dahil edildigi yeni 6lgme-degerlendirme modellerinin olusturulmast
amaciyla regresyon analizi yontemlerinden Genellestirilmis Dogrusal Model (GDM),
Dogrusal Regresyon ve Ridge Regresyon kullanilmistir. Ara degerlendirme asamasinda
calisma kapsaminda ele alinan dort dersin her biri ve tiim dersleri iceren t_ AS yeni veri
seti i¢in; GDM ile 4, dogrusal regresyon ile 2, ridge regresyon ile 1 model olmak tizere 7
model gelistirilmistir. Donem sonu degerlendirme asamasinda ise ¢alisma kapsaminda
ele alinan dort dersin her biri ve tiim dersleri iceren t DS_yeni veri seti igin; GDM ile 6,
dogrusal regresyon ile 4, ridge regresyon ile 2 model olmak iizere 12 model
gelistirilmistir.

Gelistirilen modellerin degerlendirilmesinde RMSE ve korelasyon degerlerine

bakilmistir. Daha diisiik RMSE degerine sahip modellerin daha iyi bir model olarak kabul
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edildigi, RMSE sifira yaklastikca tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki
uyumun arttig1 soylenebilir. Bu ¢alismada, genel olarak elde edilen modellerin RMSE
degerlerinin diistik oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla tahmin edilen degerler ile gergek
degerler arasinda uyum oldugu sdylenebilir. Korelasyon, iki degisken arasindaki iliskinin
derecesini Olgen ve -1 ile +1 arasinda deger alan bir sayidir. Bu c¢aligmada bakilan
korelasyon degeri ise gozlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki korelasyonu
gostermektedir. Calismada elde edilen korelasyon degerlerinin tamaminin pozitif deger
aldigr goriilmektedir. Daha yiliksek korelasyon degerlerinin daha iyi model uyumu
oldugunu gosterdigi sdylenebilir. Bu ¢alismada ara degerlendirme asamasinda elde edilen
tim modellerin ve donem sonu degerlendirme asamasinda ara sinav notu degiskenini
icermeyen modellerin korelasyon degerlerinin diisiik degerler aldigi gézlemlenmistir.
Regresyon analizinde performans degerlerinin baglama gore degerlendirilmesi
gerekmektedir. Ogrenen basaris1 dlgiilebilen ve dlciilemeyen pek cok farkli degiskene
bagldir. Ogrenenin ge¢mis 6grenme deneyimi, sosyo-ekonomik durumu, motivasyonu,
0z-denetim becerileri gibi etkenler 6grenen basarisini etkileyebilmektedir. Bu ¢calismada
ogrenen basarisin1  belirlemek amaciyla OYS verileri kullanilmistir. Basarmin
belirlenmesinde sistem kullanimia yonelik veriler olduk¢a Onemlidir. Ancak tiim
degiskenligi aciklamiyor olabilir. Bu calismada elde edilen modellerde RMSE
degerlerinin istenen sekilde diigikk olmasi tahminin tutarli oldugunun, korelasyon
degerlerinin istenenin aksine diisiik degerler almasi ise degiskenligin tam olarak
aciklanamadiginin bir gdstergesidir.

Acik ve uzaktan egitimde, 6grenenlerin ve Ogretenlerin fiziksel olarak bir arada
bulunmamasi nedeniyle kendi kendine 6grenme ilkelerine dayali olarak tasarlanmis
o0grenme etkinliklerinin bulunmasi gerekmektedir. Bu tiir etkinlikler, bi¢imlendirici
degerlendirme etkinlikleri kapsaminda ele alinabilir (Karadag, 2014). Gergeklestirilen bu
calismada, deneme sinavlart ve etkilesimli videolar bu kapsamda diisiiniilebilir.
Korelasyon matrisleri (EK 1- 10) incelendiginde, ara sinav notu degiskeni ile bu
malzemeler arasinda korelasyon bulunmadigi goriilmektedir. Bu durum, iilkemizdeki
egitim sisteminin ilk okuldan itibaren 6z-degerlendirmeye uygun yapilandirilmamis
olmasiyla aciklanabilir. Benzer sekilde sistem kullanimini igeren diger bagimsiz
degiskenler ile de bagimli degiskenler arasinda diisiik korelasyon bulunmaktadir. Bu
durum, olusturulan modellerin diisiikk korelasyon degerine sahip olmasimi ve

degiskenligin yeterince aciklanmamasini desteklemektedir. Alanyazindaki caligmalar
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(Gasevi¢ ve digerleri, 2016; Tempelaar ve digerleri, 2015, 2018) bu bulguyla paralel
sekilde, OYS’lerdeki tiklama verilerinin 6grenme ¢iktilarii agiklamada zayif oldugunu
ortaya koymaktadir. Bulut vd. (2022), 6grenme yOnetim sistemi giinliik verilerindeki
degiskenlere giivenmek yerine, tahmine dayali 6grenme analitikleri modelleri igin
baslangi¢ noktasi olarak ¢evrimigi bigimlendirici degerlendirmeleri kullanmanin 6nemini
vurgulamaktadirlar. Aragtirmada, daha iyi tahmin dogrulugu ve 6grenenlerin akademik
performansinda anlamli degisiklikler i¢in yalnizca veriye dayali yaklasimlara giivenmek
yerine tahmine dayali modellerin olusturulmasinda teoriye dayali yaklagimlarin
kullanilmasi gerektigini 6ne siiriilmiistiir.

Tiim bunlara ek olarak, ¢alisma kapsaminda kullanilan veri setinin yaklagik
100.000 kayittan olusmasimnin ve malzeme erisim sayilarimin ilgili malzemeye
calisildiginin  gostergesi olarak varsayilmasinin  bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki korelasyonun diisiik olmasina neden oldugu sdylenebilir. Ayrica
alanyazindaki yiiksek dogruluk oranlarma sahip calismalar ¢cogunlukla ge¢me-kalma
veya harf notu tahmini gibi kategorik verinin tahminine dayanmaktadir (Jokhan vd.,
2018; Giannakas vd., 2021; Zeineddine vd., 2021; Al-azazi ve Ghurab, 2023; Wang vd.,
2023). Dogrudan basari notunun tahmin edilmesine yonelik modellerin olusturulmasinda
yiiksek dogruluk oraninin elde edilmesinin zor oldugu sdylenebilir. Bu g¢alismadaki
performans degerlerinin diisiik olusu, 0 ile 100 arasinda degerler alabilen basar1 notunun
belirlenmesinin zor olusu ile agiklanabilir.

Bulut vd. (2022), yaptiklart g¢alismada basart notunu tahmin eden en iyi
degiskenlerin bicimlendirici degerlendirme puanlari ile ilk deneme ve teslim zamani
arasinda gegen siire oldugunu belirtmislerdir. Yapilan bu ¢aligmada ise siireye yonelik
olarak toplam faaliyet siiresi (sn) degiskeni kullanilmistir. Toplam faaliyet siiresi (sn)
degiskeni ile basar1 notu arasinda bir korelasyon olmadig1 goriilmiistiir. Bu aragtirmada,
0grenme malzemelerine erisen 6grenenlerin bunlar1 6grenme siireclerinde kullandiklari,
O0grenme malzemelerine erismeyen Ogrenenlerin ise bu malzemeleri O6grenme
stireglerinde kullanmadiklar1 varsayilmistir. Bulgulardaki bu farkliligin yapilan bu

calismanin siirliliklarindan kaynaklanabilecegi diigiiniilmektedir.

5.1.1. Ara Degerlendirme Asamasi

Asagida 3 farkli yontem (GDM, dogrusal regresyon, ridge regresyon) ile

olusturulan modeller kiyaslanmastir.
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Ara degerlendirme asamasi i¢gin GDM ile olusturulan modellerde “0” kat sayisi
iceren ve icermeyen modellerin performans OSl¢iimii i¢in kullanilan RMSE ve r
degerlerinin birbirine ¢ok yakin oldugu, bazi1 modellerde ise bu degerlerin ayni1 oldugu
gorilmistir. Ek olarak, “0” kat sayis1 i¢ceren modellerin “0” kat sayisi igermeyen
modellerle ayn1 ya da bu modellerden daha fazla sayida degiskene sahip oldugu
goriilmiistiir. Bu ¢alisma, farkli malzeme kullanimlarinin ve sistem hareketlerinin 6l¢me-
degerlendirmeye dahil edildigi modeller olusturulmasini amacglamaktadir. Bu nedenle
6lcme-degerlendirmede daha fazla degiskene sahip olan “0 kat sayis1 igeren modellerin
kullanilmasi 6nerilmektedir.

Benzer sekilde otomatik Oznitelik se¢imi olan ve olmayan modeller arasindaki
farklara bakilmistir. Bazi veri setleri igin birebir ayn1 modellerin olustugu, bazi veri
setlerinde ise otomatik Oznitelik se¢cimi olmayan modellerde daha fazla degiskenin
bulundugu goriilmiistiir. Performans degerlerinin ise birbirine yakin olmakla beraber,
otomatik 6znitelik se¢imi olmayan modellerde daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. Buna
gore otomatik 6znitelik se¢imi olmayan modellerin kullanilmasi 6nerilmektedir. Genel
olarak GDM ile olusturulan modellerde otomatik 6znitelik se¢imi yapilmayan “0” igeren
modellerin kullanilmas1 6nerilmektedir.

Dogrusal regresyon ile olusturulan modeller 6zellik se¢cimine gore kiyaslandiginda,
ozellik se¢imi “higbiri” olan modeller “greedy” olan modellere gore daha iy1 performans
sonuclar1 vermistir. Ek olarak, modellerde kullanilan degiskenler benzerlik géstermekle
birlikte oOzellik se¢imi “hi¢biri” olan modellerde sayica daha fazla degisken
bulunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda olusturulan dogrusal regresyon modellerinden
Ozellik se¢imi “hi¢biri” olan modellerin kullanilmas1 6nerilmektedir.

Ridge regresyon ile her bir veri seti i¢in bir model olusturulmustur. Bu modeller
olusturulurken o6zellik se¢imi “higbiri” olarak, ridge parametresi ise parametre
optimizasyonu operatorii (grid) ile belirlenmistir. Bu parametrenin alabilecegi degerler 1
ile 10 arasinda sinirlandirilmis ve bu araliktaki 101 degere bakilmistir. Sonugta optimum
deger belirlenerek regresyon modelleri elde edilmistir.

Ozellik segimi “higbiri” olan dogrusal regresyon modelleri ile ridge regresyon
modelleri kiyaslandiginda, ridge regresyonun performans degerlerinin daha iyi oldugu
goriilmektedir. Modellerde kullanilan degiskenler benzerlik gostermekle birlikte, ridge
regresyon modellerinde sayica daha fazla degisken bulunmaktadir. Bu durum beklenenin

tersine bir sonugtur. Ridge regresyonda ceza kat sayisi uygulandigindan, dogrusal
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regresyonda elde edilen modellerden daha az sayida degiskene sahip modeller olusmasi
beklenmektedir. Bu c¢alisma kapsaminda negatif kat sayiya sahip degiskenler
istenmemektedir. Bu nedenle tiim modeller olusturulurken, en negatif kat say1 degerine
sahip degiskenden baslanarak teker teker degiskenler azaltilmis ve yeni modelde yer alan
negatif degiskenler bitene kadar bu sekilde devam edilmistir. Ridge regresyonda
beklenenin aksine daha fazla sayida degisken olmasinin, bu manuel islemden
kaynaklandig1 diistiniilmektedir.

GDM ile olusturulan, otomatik 6znitelik se¢imi yapilmayan ve “0” igeren modeller
ile dogrusal regresyon ile olusturulan ve ozellik secimi “hicbiri” olan modellerin
kiyaslamasi su sekildedir:

e Her iki yontemle olusturulan modellerde degiskenler ve performans
degerleri birbirine ¢ok yakindir.

e {_AS iktl03u ve t AS tar201u veri setleri i¢in dogrusal regresyon ile
olusturulan modellerde daha fazla sayida degisken oldugu goriilmiistiir.

e RMSE degeri; t AS bill0lu ve t AS matl05u veri setleri i¢in dogrusal
regresyon ile olusturulan modellerde daha iyi sonu¢ vermis, diger veri
setlerinde ayni sonuglar elde edilmistir.

GDM ile olusturulan, otomatik 6znitelik se¢imi yapilmayan ve “0” iceren modeller
ile ridge regresyon ile olusturulan modellerin kiyaslamasi su sekildedir:

e Her iki yontemle olusturulan modellerde degiskenler ve performans
degerleri birbirine ¢ok yakindir.

e Tiim veri setleri igin ridge regresyon ile olusturulan modellerde daha fazla
sayida degisken oldugu goriilmiistiir.

e RMSE degeri; tim veri setleri icin ridge regresyon ile olusturulan
modellerde daha iyi sonug¢ vermistir.

Ara degerlendirme asamasi i¢in olusturulan modellerin kiyaslamasi sonucunda
ridge regresyon yonteminin diger yontemlere gore daha iyi sonug verdigi sdylenebilir.
Tiim yontemler i¢in modellerde yer alan degiskenler incelendiginde biitiin modellerde
giinliik ortalama oturum a¢gma sayisi ve deneme sinavi not ortalamasi degiskenlerinin yer
aldig1 goriilmiistiir. Elde edilen bu veri AOS’te 6grenenlerin genel olarak smav odakli
calistiklar1 sonucunu desteklemektedir. Ders bazinda incelemeler gergeklestirildiginde
her bir derste farkli degiskenlerin bulundugu gorilmistir. t AS bill0lu ve
t AS_ikt103u veri setleri i¢in toplam faaliyet sayis1 degiskeni en yiiksek kat sayiya
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sahipken, t_AS_mat105u veri seti igin gilinliik ortalama agma sayisi ve t_AS_tar201u veri
seti icin oturum agilan giin sayisi degiskenleri en yiiksek kat sayiya sahiptir. Bu bulgu, en
yiiksek kat sayiya sahip degiskenlerin sistem kullanimina yonelik oldugunu
gostermektedir. Malzeme kullanimina yonelik degiskenler goz Oniine alindiginda ise;
t_AS_Dbil101u veri setinde infografik erisim sayisi, t_AS_ikt103u veri setinde canli ders
erigim sayist, t_ AS_mat105u veri setinde {inite 6zeti erisim sayisi ve t_AS_tar201u veri
setinde deneme sinavi not ortalamasi degiskenleri en yiiksek kat sayiya sahiptir. Dersler
arasindaki malzeme kullanimindaki farkliliklarin; ders disiplini, igerigi, tasarimu,
Ogrenenlerin ilgili derse yonelik 6n bilgiye sahip olup olmamalari gibi unsurlarla iligkili
oldugu diisiiniilmektedir. Ornegin; Atatiirk Ilke ve Inkilap Tarihi dersi, dgrenenlerin
lisans egitimlerinden 6nce de aldiklar1 zorunlu bir derstir. Bu derse yonelik 6n bilgiye
sahip olmalar1 var olan bilgilerini 6l¢mek i¢in deneme sinavi malzemesine yonelmelerini
aciklayabilir. Benzer sekilde, matematik dersinde {inite 6zeti erisim sayist degiskeninin
kat sayisinin yliksek olmasi, 6grenenlerin dnceki bilgilerini hatirlamaya yonelik olarak
Ozetlerden faydalanmalari ile agiklanabilir. t AS_ikt103u veri setinde ise canli ders
erisim sayisinin en yiiksek kat sayiya sahip degisken olmasi, 6grenenlerin 6n bilgisinin
olmadig1 Iktisat dersi gibi derslerde bir 6greten anlatimina ihtiyag duymalar ile
aciklanabilir. Teknoloji odakli bir ders olan Temel Bilgi Teknolojileri dersinde infografik
erisim sayist degiskeninin kat sayisinin yiiksek olmasi teknik konular1 anlamanin zor
olmas1 ve karmasik bilgilerin basitlestirilmesine ihtiya¢ duyulmasi ile agiklanabilir.
Grafikler, sekiller ve renkler baglaminda zengin bir yapiya sahip olan infografik
malzemeleri 6grenenlerin karmasik bilgileri anlamasini kolaylastiran, akilda kalic1 gorsel
bir 6zet sunmaktadir.

Ara degerlendirme asamasi i¢in olusturulan modellerin performans degerleri
incelendiginde bu modellerin ara sinav yerine kullanilmas1 uygun bulunmamistir. AOS’te
onemli bir maliyet kalemi olan ara sinav maliyetlerinin ortadan kaldirilmasi amaci ile ele
alinan ara degerlendirme asamasinda olusturulan modellerin tahmin performansi oldukca
diisiiktiir. Anadolu Universitesi A¢ikogretim Sisteminde gerceklestirilen bu calismada
Ogrenenler cogunlukla sinav odakli olarak caligmakta, sistem kullanimlar1 sinavdan
onceki haftada yogunlagsmaktadir. Bu durum malzeme kullanim verilerinin bigimlendirici
degerlendirmeye uygun olmamasma neden olmaktadir. Bu nedenle Oncelikle
Ogrenenlerin bigimlendirici degerlendirme yapilacagindan haberdar olmasi ve siireg

boyunca aktif olmalarini saglayacak proje, odev, etkinlik temelli tasarimlar gibi
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unsurlarin sisteme dahil edilmesi onerilmektedir. Bununla birlikte, bu tiir etkinliklerin 1
milyonun {izerinde grenene sahip acik ve uzaktan egitim kurumu olan AOS’te, zaman
ve maliyet agisindan siirdiiriilebilir olamayabilecegi goz 6niinde bulundurulmalidir.
Ayrica degiskenlerin ders bazinda farklilasmasi ve bu farklilagsmanin bir oriintiiye sahip
olmamasi1 AOS te yer alan tiim derslerde tek bir model yerine baglama uygun olarak farkli

modellerin kullaniminin tartigilabilecegini gdstermektedir.

5.1.2. Dénem Sonu Degerlendirme Asamasi

Donem sonu degerlendirme asamasi igin olusturulan modellerde ara sinav notu
degiskeninin agirligmin diger degiskenlere oranla daha fazla oldugu goriilmiistiir. Bu
calisma, farkli malzeme kullanimlarinin ve sistem hareketlerinin 6l¢me-degerlendirmeye
dahil edildigi modeller olusturulmasin1 amaglamaktadir. Bu nedenle donem sonu
degerlendirme asamasinda, ara sinav notu degiskenini iceren ve icermeyen modeller
olusturulmustur. Asagida 3 farkli yontem (GDM, dogrusal regresyon, ridge regresyon)
ile olusturulan modeller kiyaslanmistir.

Doénem sonu degerlendirme asamasi icin GDM ile olusturulan modellerde, “0 kat
sayis1 igeren ve icermeyen modellerin performans degerlerinin bazi modellerde ayni
oldugu, bazilarinda ise birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir. Kiiclik farklarla “0”
icermeyen modellerin daha iyi performans degerlerine sahip oldugu sdylenebilir. Ek
olarak, “0” kat sayis1 igeren modellerin “0” kat sayis1 icermeyenlerle ayni ya da daha fazla
sayida degiskene sahip oldugu goriilmiistiir. Bu ¢alisma, farkli malzeme kullanimlarinin
ve sistem hareketlerinin 6lgme-degerlendirmeye dahil edildigi modeller olusturulmasini
amaglamaktadir. Bu nedenle 6l¢me-degerlendirmede daha fazla degiskene sahip olan “0”
kat sayis1 iceren modellerin kullanilmasi oOnerilmektedir. Benzer sekilde otomatik
Oznitelik secimi olan ve olmayan modeller arasindaki farklara bakildiginda degisken
cesitliligi ve performans degerleri agisindan birbirine ¢ok yakin modeller elde edildigi
goriilmiistiir. t_DS_ikt103u, t_DS_mat105u ve t_DS tar201u veri setleri i¢in otomatik
Oznitelik se¢cimi olmayan modellerde daha fazla degiskenin bulundugu goriilmiistiir.

Ara siav notu degiskeni c¢ikarilarak elde edilen GDM’lerin performans
degerlerinin, bu degiskenleri iceren modellerin performans degerlerine gore daha diisiik
oldugu gozlemlenmistir. Bu durumun ara sinav notu ile dénem sonu sinav notu arasinda
yiiksek korelasyon olmasindan kaynaklandigi diisiiniilmektedir (EK-6, EK-7, EK-8,EK-

9, EK-10). Ancak, 6grenenlerin 6grenme siireCi boyunca yaptiklari etkinlikleri dikkate
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alan modeller olusturulmasi baglaminda, ara sinav notu degiskeninin ¢ikarildigi modeller
calismanin amaci ile daha uyumludur. Bu noktada, korelasyon degerleri model uyumunun
diisiik olduguna isaret ediyor olsa da RMSE degerleri diisiik oldugundan tahmin edilen
degerler ile gergek degerler arasinda uyum oldugu sdylenebilir. Dolayisiyla bu ¢calismada,
GDM ile olusturulan modeller arasindan otomatik 6znitelik se¢imi yapilmayan, ara sinav
degiskenini icermeyen, “0” iceren modellerin kullanilmasi 6nerilmektedir.

Dogrusal regresyon ile olusturulan modeller 6zellik secimine gore kiyaslandiginda
asagidaki sonuglar elde edilmistir:

e ki dzellik secimiyle de olusturulan modellerde degiskenler ve performans
degerleri birbirine ¢ok yakindir.

e Ara smav notu degiskenini iceren modellerde t DS bill01u veri seti i¢in
ozellik se¢imi “greedy” oldugunda daha iyi performans degerleri elde
edilmistir. Diger veri setleri i¢in performans degerleri iki 6zellik se¢iminde
de aynidir.

e Ara smav notu degiskenini icermeyen modellerde t DS yeni ve
t DS tar201u veri setleri icin 6zellik se¢imi “higbiri” oldugunda daha iyi
performans degerleri elde edilmistir. Diger veri setleri i¢in ise 6zellik se¢imi
“greedy” oldugunda daha iyi performans degerleri elde edilmistir.

e Ogzellik secimi “hicbiri” olan modellerde daha fazla degisken oldugu
gorilmiistiir.

Ridge regresyon ile her bir veri seti i¢in bir model olusturulmustur. Bu modeller
olusturulurken o6zellik se¢imi “higbiri” olarak, ridge parametresi ise parametre
optimizasyonu operatorii (grid) ile belirlenmistir. Bu parametrenin alabilecegi degerler 1
ile 10 arasinda sinirlandirilmis ve bu araliktaki 101 degere bakilmistir. Sonugta optimum
deger belirlenerek regresyon modelleri elde edilmistir. Donem sonu degerlendirme
asamasinda ara sinav notu degiskenini igeren ve igermeyen ridge regresyon modelleri
olusturulmustur. Bu modellerde, diger iki yontemde oldugu gibi ara smav notu
degiskenini iceren modellerin daha iyi performans degerlerine sahip oldugu goriilmiistiir.
Degisken cesitliligine bakildiginda ise ara smmav notu degiskenini igeren ve icermeyen
modellerin her ikisi de benzer sayilarda degiskene sahiptir.

Ozellik se¢imi “higbiri” olan dogrusal regresyon modelleri ile ridge regresyon
modelleri kiyaslandiginda, ridge regresyonun performans degerlerinin daha iyi oldugu

gorilmektedir. GDM ile olusturulan, otomatik 6znitelik se¢imi yapilmayan ve “0” igeren
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modeller ile dogrusal regresyon ile olusturulan ve 6zellik segimi “higbiri” olan modellerin
kiyaslamasi su sekildedir:

e Her iki yontemle olusturulan modellerde degiskenler ve performans
degerleri birbirine ¢ok yakindir.

e RMSE degeri; t DS matl05u veri seti i¢in dogrusal regresyon ile
olusturulan modelde, t DS bil101u, t DS_ikt103u ve t_ DS tar201u veri
setleri igin ise GDM ile olusturulan modellerde daha iyi sonu¢ vermistir.

GDM ile olusturulan, otomatik 6znitelik se¢imi yapilmayan ve “0” igeren modeller
ile ridge regresyon ile olusturulan modellerin kiyaslamasi su sekildedir:

e Her iki yontemle olusturulan modellerde degiskenler ve performans
degerleri birbirine ¢ok yakindir.

e Ridge regresyon ile olusturulan modellerde daha fazla sayida degisken
oldugu goriilmiistiir.

e RMSE degeri; tim veri setleri i¢cin ridge regresyon ile olusturulan
modellerde daha iyi sonug¢ vermistir.

Doénem sonu degerlendirme asamasi i¢in olusturulan modellerin kiyaslamasi
sonucunda ridge regresyon yonteminin diger yontemlere gore daha iyi sonug verdigi
sOylenebilir. Tiim yontemler i¢in modellerde yer alan degiskenler incelendiginde, biitiin
modellerde deneme sinavi not ortalamasi degiskeninin yer aldig1 goriilmiistiir. Elde edilen
bu veri ara degerlendirme asamasinda oldugu gibi Ogrenenlerin sinav odakli
caligmalariyla iliskilendirilebilir. Ders bazinda incelemeler gergeklestirildiginde her bir
derste farkli degiskenlerin bulundugu goriilmiistiir. Donem sonu degerlendirme
asamasinda ara degerlendirme asamasindan farkli olarak, en yiiksek kat sayiya sahip
degiskenler sistem kullanimindan ziyade malzeme kullanimina yonelik olan
degiskenlerdir. t DS_bil101u veri setinde infografik erisim sayisi, t DS_ikt103u ve t_
DS_mat105u veri setleri igin {inite dzeti erisim sayis1 ve t DS tar201u veri seti igin ise
deneme smavi not ortalamasi degiskenleri en yliksek kat sayiya sahiptir. Sistem
kullanimina yonelik degiskenler incelendiginde; t DS matl05u veri setinde toplam
faaliyet siiresi (sn) ve t DS tar201u veri seti i¢in oturum agilan giin sayis1 degiskenleri
en yiiksek kat sayiya sahip degiskenler ¢ikarken; t DS bil101u ve t DS _ikt103u veri
setlerinde sistem kullanimima yonelik herhangi bir degisken yer almamaktadir.
t DS bill0lu, t DS matl05u ve t DS tar20lu veri setlerinde donem sonu

degerlendirme ve ara degerlendirme asamalarinda en yliksek kat sayiya sahip 6grenme
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malzemeleri aynmidir. t DS ikt103u veri setinde ise donem sonu degerlendirme
asamasinda ara degerlendirme asamasindan farkli olarak iinite Ozeti erisim sayisi
degiskeni en yliksek kat sayiya sahiptir. Bu durum ilgili derste donem boyunca konularin
anlasilmas1 ve donem sonu sinavindan 6nce tekrar amacli 6zet bilginin kullanilmasi ile
aciklanabilir. Ara degerlendirme asamasinda oldugu gibi, donem sonu degerlendirme
asamasinda da degiskenlerin ders bazinda farklilagmasi ve bu farklilagmanin bir riintliye
sahip olmamas1 AOS’te yer alan tiim derslerde tek bir model yerine baglama uygun olarak
farkli modellerin kullaniminin tartigilabilecegini gostermektedir.

Aybek ve Okur (2016), yaptiklar1 ¢alismada Anadolu Universitesi Agikogretim
Sistemi'ndeki Temel Bilgi Teknolojileri | dersine kayitli &grenenlerinin akademik
basarilarinin tahmininde yapay sinir aglar1 kullanmislardir. Analiz sonuglarina gore, ara
sinav notu donem sonu smavi notunu en etkili sekilde tahmin eden faktor olarak
belirlenmistir. Diger yandan, cofu demografik degiskenin tahmin giicii disiik
bulunmustur. Bu sonuglar, aragtirmanin genel bulgulariyla uyumludur. Gelistirilen
modeller degerlendirildiginde ara sinav notu ile donem sonu sinav notu arasinda yiiksek
korelasyon bulunmaktadir. Blikstein vd. (2014), bu bulgunun aksine, 6grenme siirecine
dayal1 verilerin ara smav notundan daha gii¢lii bir tahmin yetenegine sahip oldugunu
ortaya koymustur. Blikstein vd. (2014) yaptiklar1 ¢alismada 6dev tabanli bir ders ele
almmistir. AOS’te mevcut durumda kullanilan dlgme ve degerlendirme ile bu dersin
6lgme ve degerlendirme sistemleri arasindaki farklilik, bulgularin farkli olmasi sonucunu

dogurmus olabilir.

5.2. Oneriler

Bu ¢alismanin sonuglari, Ogrenme Yonetim Sistemlerinin biiyiik veri analitigi ile
uyumlu altyapilar kullanmasinin, sonug¢ odakli bir yaklagim yerine siire¢ odakli bir 6lgme
ve degerlendirme yaklagimi benimsenmesinin dnemini vurgulamaktadir.

Calismanin  sonuglarina dayanarak, Ogrenenlerin O6grenme malzemeleriyle
etkilesimlerini izlemeye olanak taniyan malzeme formatlari ile veri depolama ve analiz
altyapilarinin  olusturulmas: tavsiye edilmektedir. Siire¢ odakli degerlendirme
dogrultusunda, proje ve 6devlerin siirece entegre edilmesi ve etkinlik temelli tasarimlarin
kullanilmast 6nerilmektedir. Bununla birlikte, bu tiir etkinliklerin insan eliyle
degerlendirilmesinin, 1 milyonun iizerinde 6grenene sahip agik ve uzaktan egitim kurumu

olan AOS’te, zaman ve maliyet agisindan siirdiiriilebilir olamayabilecegi gdz oniinde
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bulundurulmalidir. Bu sebeple, bicimlendirici degerlendirmeye uygun bir sistemin
olusturulabilmesi ve sagliklt degerlendirme siireglerinin yiiriitiilebilmesi i¢in makine
O0grenmesi, yapay zeka, derin 6grenme algoritmalar1 gibi yontemlerden faydalanilmasi
onerilmektedir. Bu sayede, proje, 6dev ve etkinlik temelli tasarimlarin degerlendirilmesi
insandan bagimsiz sekilde otomatik olarak gergeklestirilebilir.

Benzer sekilde, 6grenenlere is birligi ve tartisma firsatlar1 sunan ¢evrimigi 6grenme
topluluklar1 ya da Ogrenmeyi daha ilgi ¢ekici ve motive edici hale getirmek ig¢in
oyunlastirma gibi yontemler de Ogrenme siireclerini zenginlestirebilir. Gelecekteki
arastirmalar, bu uygulamalarda 6grenme katilimini izlemek, zorlanan &grenenleri
belirlemek ve onlara destek saglayabilecek diger 6grenenlerle bulusturmak igin 6grenme
analitiklerinin kullanimini arastirabilir.

Bi¢imlendirici degerlendirmeye yonelik etkinliklerin insana dayali olarak
degerlendirilmesinin miimkiin olmamasinin yaninda, G6grenenlerin bu etkinliklerin
degerlendirmede kullanimindan haberdar olmamasi da sonuglar iizerinde etkilidir.
Yapilan bu ¢aligmada 6grenenler yalnizca ara sinav ve donem sonu sinavi notlari ile
degerlendirildikleri i¢in sistem kullanimi1  verileri smav Oncesi ddnemde
yogunlagsmaktadir. Ogrenenlerin sinav dénemlerinden énce de malzemelere erisimlerini
arttirmak i¢in, motivasyonlarini arttirabilecek uygulamalar gelistirilebilir.

Bicimlendirici degerlendirme, Ogrenme stireglerini izlemek ve egitimlerini
diizenlemek isteyen dgrenenlere biiyiik fayda saglamaktadir. Gelecekteki arastirmalar,
ogrenenlerin ilerlemesini takip etme ve aninda geri bildirim saglama konularinda
ogrenme analitiklerinin kullanimina odaklanabilirler. Ozellikle 6grenenler igin otomatik
geri bildirim {reten bir sistem gelistirmek, O6grenenlerin hangi alanlarda gelisme
kaydetmeleri gerektigini belirlemelerine ve basariya ulasmak i¢in ihtiya¢ duyduklari
destegi almalarina yardimer olabilir.

Bu calisma veri ambarinda yer alan mevcut veriler kullanilarak gerceklestirilmistir.
Ders tasarimlarinin bigimlendirici degerlendirmeye yonelik olarak diizenlenmesi ve pilot
uygulamalarin  gerceklestirilmesi  Onerilmektedir. Boylelikle o6grenenlere sistem
tizerinden siire¢ degerlendirmesi yapildiginda modellerin nasil etkilenecegi arastirilabilir.

Cevrimi¢i Ogrenme ortamlarinda kopya, Ogrenenlerin  degerlendirmesinde
karsilagilan 6nemli bir sorundur. Bigimlendirici degerlendirme siirecinde 6grenenlerin
performanslarinin diizenli olarak izlenmesi, anormal benzerlikleri veya Oriintiileri tespit

ederek kopya ihtimalini degerlendirmek acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu
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baglamda, yapay zeka destekli 6grenen tanima, fiziksel ¢evrenin gézlemlenmesi, klavye
tuslamas1 analizi, yazim stili tespiti ve intihal belirleme yazilimlar1 gibi ¢esitli
teknolojilerin  kullanimiyla 6grenen kimliginin taninmasi ve kopya girisimlerinin
engellenmesi saglanabilir. Pilot ¢alisma gerceklestirilmesi durumunda ¢evrimici 6grenme
ortamlarinda degerlendirme gilivenligine yonelik Onlemlerin alimmast tavsiye
edilmektedir.

Bu ¢alismada 6grenme analitiklerine dayali siire¢ degerlendirmesini dikkate alan
modellerin gelistirilmesi amaciyla biiyiik veri analizi yapilmigtir. Ogrenenlere yonelik
biiyiik verinin elde edilebildigi agik ve uzaktan 6grenme sistemlerinde, analizlerden 6nce
veri tiirlerini ve oOzelliklerini anlamak i¢in arastirma yapmak c¢ok onemlidir. Bu
dogrultuda, arastirmacilarin verileri dogru bir sekilde tanimlamalar1 ve net amaclar ortaya
koymalar1 onerilmektedir. Ayrica, kullanilan analizlerin dogrulugunu teyit etmek icin
yontemler olsa da en yliksek degeri veren yontem/model her zaman amag i¢in en faydal
yontem/model olmayabilir. Bu nedenle, sonuglar egitsel 6nemleri agisindan da ele
alinmali ve amaca en c¢ok hizmet eden ¢oziimiin bulunmasi i¢in arastirmalara devam
edilmelidir.

Bu ¢alisma sadece belirli derslere odaklanmistir. Benzer analizlerin farkli dersler
icin de yapilmasi, Olgme-degerlendirme modellerinin  genellestirilmesi  ve
cesitlendirilmesi agisindan Onemlidir. Bu arastirmada regresyon analizi yontemi
kullanilmigtir. Gelecekteki ¢alismalarda makine 6grenmesi, derin 6grenme algoritmalart,
yapay zeka gibi farkli yontemler de uygulanabilir. Ek olarak bu ¢alismada basar1 ol¢iiti
olarak basar1 notu kullanilmistir. Ancak bu 6l¢iit, 6grenme analitigi tarafindan tespit
edilebilecek 6grenmedeki ince degisikliklere duyarli olmayabilir. Bu sebeple, gelecekte
yapilacak calismalarda farkl 6lgiitler kullanarak 6grenme analitiginin etkinligi daha genis
bir perspektiften degerlendirilebilir.

Bu ¢alisma, Temel Bilgi Teknolojileri I, Matematik I, Tktisada Giris I ve Atatiirk
Ilkeleri ve Inkilap Tarihi I derslerine kayitli ve Anadolum eKampiis sistemini kullanan
ogrenenlerle gergeklestirilmistir. Bu 6grenenlerin disinda, AOS’te kayitli dezavantajh
gruplarin da sayis1 azimsanmayacak diizeydedir. Bu dogrultuda, gelecekteki ¢alismalarda
OYS’ye erisimi olmayan engelliler, hiikiimliiler, teknoloji erisimi kisitli olanlar vb.
dezavantajli gruplar dikkate alinarak 6lgme-degerlendirme modellerinin gelistirilmesine

odaklanilmasi Onerilmektedir.
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Gelistirilen 6l¢me-degerlendirme modelleri, agik ve uzaktan egitim ortamlarinda
egitim tasarimi ve Ogrenme yonetimi siire¢lerinde kullanilabilir. Bu modeller,
ogrenenlerin basarisini arttirmak ve 6grenme deneyimini kisisellestirmek i¢in 6gretenlere
ve egitim tasarimcilarina rehberlik edebilir. Calismanin sonuglari, egitimdeki giigli
yonleri belirlemek ve zayif noktalar1 ele almak i¢in yonlendirici olabilir. Bu dogrultuda,
O6grenme malzemelerinin tasariminin iyilestirilmesi ve 6grenenlere kisisellestirilmis geri
bildirim saglama konularinda 6grenme analitiginin kullanimi gelecekteki calismalarda
arastirilabilir.

Sonug olarak, bu arastirma 6grenme analitigi alaninda yeni perspektifler sunmus ve
tahmine dayali modellerin &grenme siireclerindeki roliinii vurgulamistir. Oneriler bu

alanda daha fazla caligsma ve gelistirme yapmay1 hedeflemektedir.
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EK-11. Ara degerlendirme asamasi i¢in otomatik 6znitelik se¢imi yapilarak olusturulan genellestirilmis dogrusal modeller ve performans

degerleri
Tablo “0” kat sayisi iceren model “0” kat sayis1 | “0” kat sayis1 icermeyen model “0” kat sayis1
iceren model icin icermeyen model
performans icin performans
t AS_yeni +0x(Oturum Sayist) RMSE: 0,244 +0,917x(Oturum Agcilan Giin Sayisi) RMSE: 0,244
+0,917x(Oturum Agcilan Giin Sayisi) r: 0,284 +0,435%(Gunliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi) r: 0,284
+0,435%(Gunliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi) +0,614x(Infografik Erisim Sayisi)
+0,614x(Infografik Erisim Sayist) +0,058x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,058%(Deneme Sinavi Not Ortalamasi) +0,410
+0,410
t AS bil101u -0,007%(Ders Kitabina Erisilmedi) RMSE: 0,230 +0,375%(Oturum Agilan Giin Sayisi) RMSE: 0,230
+0,004x(Ders Kitabina Erisildi) r: 0,283 +0,145%(Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayisi) r: 0,280

+0x(Oturum Sayist)

+0,360%(Oturum Agilan Giin Sayisi)
+0,134x(Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayist)
+2,858x(Toplam Faaliyet Sayist)

+0x(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)
+0,264%(Infografik Erisim Sayis1)

+0%(Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+0x(Deneme Sinavi Sayis1)

+0,061x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)

+0,545

+2,984%(Toplam Faaliyet Sayisi)
+0,277x(Infografik Erisim Say1s1)
+0,061x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,542




EK-11. (Devam) Ara degerlendirme asamasi i¢in otomatik 6znitelik se¢imi yapilarak olusturulan genellestirilmis dogrusal modeller ve

performans degerleri

Tablo “0” kat sayisi iceren model “0” kat sayis1 | “0” kat sayis1 icermeyen model “0” kat sayis1
iceren model igin icermeyen model
performans icin performans

t AS_ikt103u -0,017x(Ders Kitabina Erisilmedi) RMSE: 0,181 +0,408%(Oturum Sayist) RMSE: 0,182

+0,013x(Ders Kitabina Erisildi) r: 0,314 +5,639%(Toplam Faaliyet Sayisi) r: 0,279

+0,271x(Oturum Sayist) +0,100x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)

+0x(Oturum Agcilan Giin Sayist) +0,279

+0,119%(Giinlik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayist)

+4,468%(Toplam Faaliyet Sayis1)

+0x(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+0,163%(Canli Ders Erigim Sayis1)

+0,009%(Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+0x(Deneme Sinavi Sayis1)

+0,099%(Deneme Sinavi Not Ortalamast)

+0,283

t AS_matlO5u | - - +0,055%(Oturum Sayist) RMSE: 0,287

+0,293%(Unite Ozeti Erisim Sayist) r: 0,197

+0,172x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,614




EK-11. (Devam) Ara degerlendirme asamasi i¢in otomatik 6znitelik se¢imi yapilarak olusturulan genellestirilmis dogrusal modeller ve

performans degerleri

Tablo

“0” kat sayisi iceren model “0” kat sayis1 | “0” kat sayisi icermeyen model “0” kat sayisi
iceren model icin icermeyen
performans model icin

performans
t_AS_tar201u +0%(Ders Kitabina Erigilmedi) RMSE: 0,233 +1,034x(Oturum Acilan Giin Sayisi) RMSE: 0,233
+0%(Ders Kitabina Erigildi) r. 0,272 +0,435x%(Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayisi) r: 0,272

+0x(Oturum Sayist)

+1,036%(Oturum Agilan Giin Sayisi)
+0,438%(Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayist)
+0,406%(Toplam Faaliyet Sayis1)

+0x(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+0x(Unite Ozeti Erisim Sayis1)
+0,020x(Deneme Sinavi Not Ortalamast)

+0,413

+0,406x(Toplam Faaliyet Sayisi)
+0,020%(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,413




EK-12. Ara degerlendirme asamasi i¢in otomatik Oznitelik se¢imi yapilmadan olusturulan genellestirilmis dogrusal modeller ve

performans degerleri

Tablo “0” kat sayisi iceren model “0” kat sayis1 | “0” kat sayis1 icermeyen model “0” kat sayis1
iceren model i¢in icermeyen model
performans icin performans

t AS_yeni -0,010x(Ders Kitabina Erigilmedi) RMSE: 0,244 +0,801x(Oturum Agcilan Giin Sayisi) RMSE: 0,244

+0,011x(Ders Kitabina Erisildi) r: 0,288 +0,399x%(Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayist) r: 0,285
+0x(Oturum Sayist) +2,468x(Toplam Faaliyet Sayist)
+0,788x(Oturum Acilan Giin Sayisi) +0,546x%(Infografik Erisim Say1s1)
+0,406%(Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi) +0,054%(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+1,816%(Toplam Faaliyet Sayisi) +0,409
+0x(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)
+0,559%(Infografik Erisim Sayis1)
+0,056x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,410
t AS_bil101u -0,007%(Ders Kitabina Erisilmedi) RMSE: 0,230 +0,375%(Oturum Agilan Giin Sayisi) RMSE: 0,230
+0,004x(Ders Kitabina Erisildi) r: 0,283 +0,145x%(Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayist) r: 0,280

+0x(Oturum Sayist)

+0,360%(Oturum Agilan Giin Sayist)
+0,134%(Giinliik Ortalama Oturum Agma Sayisi)
+2,858%(Toplam Faaliyet Sayisi)

+0x(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)
+0,264%(Infografik Erisim Sayis1)

+0x(Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+0x(Deneme Sinavi Sayist)

+0,061%(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)

+0,545

+2,984x(Toplam Faaliyet Sayisi)
+0,277*(Infografik Erisim Sayis1)
+0,061%(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,542




EK-12. (Devam) Ara degerlendirme asamasi ig¢in otomatik 6znitelik secimi yapilmadan olusturulan genellestirilmis dogrusal modeller ve

performans degerleri

Tablo “0” kat sayisi iceren model “0” kat sayis1 | “0” kat sayis1 icermeyen model “0” kat sayis1
iceren model i¢in icermeyen model
performans icin performans

t AS_ikt103u -0,017x(Ders Kitabina Erisilmedi) RMSE: 0,181 +0,408x(Oturum Sayist) RMSE: 0,182

+0,013x(Ders Kitabina Erisildi) r: 0,314 +5,639%(Toplam Faaliyet Sayist) r: 0,279
+0,271x(Oturum Sayist) +0,100x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0x(Oturum Agcilan Giin Sayist) +0,279
+0,119%(Giinlik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayist)
+4,468%(Toplam Faaliyet Sayis1)
+0x(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)
+0,163%(Canli Ders Erigim Sayis1)
+0,009%(Unite Ozeti Erisim Sayis1)
+0x(Deneme Sinavi Sayis1)
+0,099%(Deneme Sinavi Not Ortalamast)
+0,283
t AS_matl05u | -0,026x(Ders Kitabina Erigilmedi) RMSE: 0,286 +0,364x(Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayist) RMSE: 0,287
+0,010x%(Ders Kitabima Erisildi) r: 0,217 +0,289%(Unite Ozeti Erisim Sayist) r: 0,203

+0,340%(Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayist)
+0,179%(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+0x(Canl1 Ders Erisim Sayisi)

+0,267x (Unite Ozeti Erisim Say1s1)
+0,174x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)

+0,612

+0,174%(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,612




EK-12. (Devam) Ara degerlendirme asamasi ig¢in otomatik 6znitelik se¢cimi yapilmadan olusturulan genellestirilmis dogrusal modeller ve

performans degerleri

Tablo

“0” kat sayisi iceren model “0” kat sayis1 | “0” kat sayis1 icermeyen model “0” kat sayis1
iceren model i¢in icermeyen model
performans icin performans

t_AS_tar201u +0%(Ders Kitabina Erigilmedi) RMSE: 0,233 +1,034x(Oturum Agilan Giin Sayisi) RMSE: 0,233

+0%(Ders Kitabina Erigildi) r: 0,272 +0,435x%(Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayist) r: 0,272

+0x(Oturum Sayi1si)

+1,036x(Oturum Agcilan Giin Sayist)
+0,438%(Giinliikk Ortalama Oturum Ag¢ma Sayist)
+0,406x(Toplam Faaliyet Sayisi)

+0x(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+0x(Unite Ozeti Erisim Sayis1)
+0,020x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)

+0,413

+0,406x(Toplam Faaliyet Sayist)
+0,020%(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,413




EK-13. Dénem sonu degerlendirme asamasi i¢in otomatik 6znitelik se¢imi yapilarak olusturulan genellestirilmis dogrusal modeller ve

performans degerleri

Tablo “0” kat sayisi iceren model “0” kat sayis1 | “0” kat sayis1 icermeyen model “0” kat sayis1
iceren model i¢in icermeyen model
performans icin performans

t DS_yeni -0,026 x(Ders Kitabina Erisilmedi) RMSE 0,176 +0,449%(Ara Sinav Notu) RMSE 0,180

+0,033%(Ders Kitabina Erisildi) r: 0,578 +0,077x(Deneme Sinavi Not Ortalamast) r: 0,556

+0,434%(Ara Sinav Notu)

+0x(Toplam Faaliyet Sayis1)
+0,097%(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)
+0,093%(Canl1 Ders Erisim Sayis1)
+0,334%(Unite Ozeti Erisim Sayist)
+0,025%(Kisa Video Erigim Sayisi)
+0%(Ses Tabanlt Malzeme Erisim Sayisi)
+0x(Etkilesimli Video Erigim Sayisi)
+0x(Deneme Sinavi Sayist)
+0,058x%(Deneme Sinavi Not Ortalamast)
+0,175

+0,172




EK-13. (Devam) Doénem sonu degerlendirme asamasi igin otomatik Oznitelik se¢imi yapilarak olusturulan genellestirilmis dogrusal

modeller ve performans degerleri

Tablo “0” kat sayisi iceren model “0” kat sayis1 | “0” kat sayis1 icermeyen model “0” kat sayis1
iceren model i¢in icermeyen model
performans icin performans

t DS_hil101u -0,027x(Ders Kitabina Erisilmedi) RMSE 0,197 +0,287%(Ara Sinav Notu) RMSE 0,198

+0,017x(Ders Kitabina Erisildi) r: 0,401 +0,415x(Infografik Erisim Sayist) r: 0,381
+0,276%(Ara Sinav Notu) +0,079%(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,030%(Toplam Faaliyet Siiresi-sn) +0,357
+0,255x%(Infografik Erisim Say1st)
+0x(Canlt Ders Erisim Sayisi)
+0,055%(Unite Ozeti Erisim Sayist)
+0x(Kisa Video Erigim Sayis1)
+0,069x%(Etkilesimli Video Erigim Say1si)
+0,728x(Deneme Sinavi Sayisi)
+0,068%(Deneme Sinavi Not Ortalamast)
+0,363
t DS_ikt103u -0,005x(Ders Kitabina Erisilmedi) RMSE 0,157 +0,532%(Ara Sinav Notu) RMSE 0,157
+0,004x(Ders Kitabina Erisildi) r: 0,563 +3,653%(Toplam Faaliyet Say1si) r: 0,561

+0,522%(Ara Smav Notu)
+0,015%(Oturum Sayis1)
+2,818%(Toplam Faaliyet Sayist)
+0%(Ses Tabanli Malzeme Sayist)
+0,185

+0,180




EK-13. (Devam) Doénem sonu degerlendirme asamasi igin otomatik Oznitelik se¢imi yapilarak olusturulan genellestirilmis dogrusal

modeller ve performans degerleri

Tablo “0” kat sayisi iceren model “0” kat sayis1 | “0” kat sayis1 icermeyen model “0” kat sayis1
iceren model icin icermeyen model
performans icin performans
t DS _matl05u | -0x(Ders Kitabina Erigilmedi) RMSE 0,152 +0,757%(Ara Sinav Notu) RMSE 0,152
+0%(Ders Kitabina Erigildi) r: 0,820 +0,064%(Toplam Faaliyet Sayist) r: 0,820
+0,757%(Ara Sinav Notu) +0,068%(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)
+0,064x(Toplam Faaliyet Sayist) +0,058
+0,068%(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)
+0,058

t DS_tar201u +0,004x(Ders Kitabina Erisilmedi) RMSE 0,151 +0,377x(Ara Sinav Notu) RMSE 0,152
+0,010x(Ders Kitabina Erisildi) r: 0,550 +0,051x(Giinlik Ortalama Oturum Agma Sayisi) r: 0,548

+0,376%(Ara Sinav Notu)

+0x(Oturum Sayisi)

+0x%(Oturum Agilan Giin Say1si)
+0,051x(Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi)
+0,477x(Toplam Faaliyet Sayist)
+0,105%(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)
+0,093%(Canl1 Ders Erisim Sayis1)
+0%(Unite Ozeti Erisim Sayis1)
+0x(Etkilesimli Video Erigim Sayisi)
+0x(Deneme Sinavi Sayis1)
+0,013%(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,136

+0,572%(Toplam Faaliyet Sayist)
+0,101x(Canli Ders Erigim Sayist)
+0,012x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,134




EK-14. Dénem sonu degerlendirme asamasi i¢in otomatik 6znitelik se¢imi yapilmadan olusturulan genellestirilmis dogrusal modeller ve

performans degerleri

Tablo

“0” kat sayisi iceren model

“0” kat sayisi
iceren model i¢in
performans

“0” kat sayis1 icermeyen model

“0” kat sayis1
icermeyen model
icin performans

t DS_yeni

-0,026 x(Ders Kitabina Erigilmedi)
+0,033x%(Ders Kitabina Erigildi)
+0,434%(Ara Smav Notu)

+0x(Toplam Faaliyet Say1s1)
+0,097%(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)
+0,093%(Canli Ders Erisim Sayis1)
+0,334%(Unite Ozeti Erisim Say1st)
+0,025%(Kisa Video Erisim Sayisi)
+0x(Ses Tabanli Malzeme Erisim Sayis1)
+0x(Etkilesimli Video Erigim Sayisi)
+0x(Deneme Sinavi Sayist)
+0,058%(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,175

RMSE 0,176
r: 0,578

+0,449%(Ara Sinav Notu)
+0,077x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,172

RMSE 0,180
r: 0,556

t DS_hil101u

-0,027%(Ders Kitabina Erisilmedi)
+0,017x(Ders Kitabina Erisildi)
+0,276x(Ara Sinav Notu)
+0,030%(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)
+0,255x%(Infografik Erisim Say1st)
+0x(Canli Ders Erisim Sayis1)
+0,055x(Unite Ozeti Erigsim Sayis)
+0x(Kisa Video Erisim Sayisi)
+0,069x(Etkilesimli Video Erisim Sayisi)
+0,728x(Deneme Sinavi Sayisi)
+0,068x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,363

RMSE 0,197
r: 0,401

+0,287%(Ara Sinav Notu)
+0,415x%(Infografik Erisim Say1st)
+0,079%(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,357

RMSE 0,198
r: 0,381




EK-14. (Devam) Dénem sonu degerlendirme asamasi i¢in otomatik 6znitelik se¢imi yapilmadan olusturulan genellestirilmis dogrusal

modeller ve performans degerleri

Tablo “0” kat sayisi iceren model “0” Kkat sayis1 | “0” kat sayis1 icermeyen model “0” kat sayis1
iceren model i¢in icermeyen model
performans icin performans

t DS_ikt103u -0,008x(Ders Kitabina Erisilmedi) RMSE 0,156 +0,528%(Ara Sinav Notu) RMSE 0,157

+0,007x(Ders Kitabina Erigildi) r: 0,565 +2,066%(Toplam Faaliyet Sayis1) r: 0,563
+0,523%(Ara Siav Notu) +0,119%(Unite Ozeti Erisim Says1)
+0x(Oturum Sayis1) +0,022x(Deneme Sinavi Not Ortalamast)
+0x(Oturum Agilan Giin Sayis1) +0,178
+0,002%(Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayist)
+1,194%(Toplam Faaliyet Say1s1)
+0,013%(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)
+0,040%(Canli Ders Erisim Sayis1)
+0,125%(Unite Ozeti Erisim Sayist)
+0,050x(Etkilesimli Video Erisim Sayisi)
+0x(Deneme Sinavi Sayist)
+0,023x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,181
t DS_mat105u -0x(Ders Kitabina Erigilmedi) RMSE: 0,152 +0,755x%(Ara Sinav Notu) RMSE 0,152
+0x(Ders Kitabina Erigildi) r: 0,820 +0,021x(Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayis1) r: 0,820

+0,755x%(Ara Sinav Notu)

+0%(Oturum Agilan Giin Sayisi)
+0,021x(Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayis1)
+0x(Toplam Faaliyet Sayisi)

+0,065%(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)
+0,053x(Unite Ozeti Erigsim Sayis)
+0,191x(Deneme Sinavi Sayisi)

+0x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)

+0,058

+0,065%(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)
+0,053%(Unite Ozeti Erisim Sayist)
+0,191x(Deneme Sinavi Sayisi)
+0,058




EK-14. (Devam) Dénem sonu degerlendirme asamasi i¢in otomatik 6znitelik se¢imi yapilmadan olusturulan genellestirilmis dogrusal

modeller ve performans degerleri

Tablo “0” kat sayisi iceren model “0” Kkat sayis1 | “0” kat sayis1 icermeyen model “0” kat sayis1
iceren model i¢in icermeyen model
performans icin performans

t DS tar201u +0,004x(Ders Kitabina Erisilmedi) RMSE 0,151 +0,377x%(Ara Sinav Notu) RMSE 0,152

+0,010x%(Ders Kitabina Erigildi) r: 0,550 +0,051x(Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi) r: 0,548

+0,376%(Ara Siav Notu)

+0x(Oturum Sayis1)

+0%(Oturum Agilan Giin Sayisi)
+0,051%(Giinliik Ortalama Oturum Ag¢gma Sayis1)
+0,477%(Toplam Faaliyet Say1s1)
+0,105%(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)
+0,093%(Canli Ders Erigim Sayist)
+0x(Unite Ozeti Erisim Sayis1)
+0x(Etkilesimli Video Erisim Sayist)
+0x(Deneme Sinavi Sayist)
+0,013%(Deneme Sinavi Not Ortalamast)
+0,136

+0,572x(Toplam Faaliyet Sayist)
+0,101x(Canl1 Ders Erisim Sayist)
+0,012%(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,134




EK-15. Dénem sonu degerlendirme asamasi i¢in olusturulan ara sinav notu degiskenini igermeyen genellestirilmis dogrusal modeller ve

performans degerleri

Tablo “0” kat sayisi iceren model “0” Kkat sayis1 | “0” kat sayis1 icermeyen model “0” kat sayis1
iceren model i¢in icermeyen model
performans icin performans

t DS_yeni -0,031x(Ders Kitabina Erisilmedi) RMSE: 0,206 +8,121x(Toplam Faaliyet Say1si) RMSE: 0,210

+0,039%(Ders Kitabina Erigildi) r: 0,299 +0,080x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi) r: 0,238

+0x(Oturum Sayist)

+0,175%(Oturum Agcilan Giin Sayisi)
+0,071%(Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayi1si)
+2,880%(Toplam Faaliyet Sayis1)
+0,104%(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)
+0,194%(Infografik Erisim Sayis1)
+0,065%(Canli Ders Erigsim Sayist)
+0,214%(Unite Ozeti Erisim Sayst)
+0x(Kisa Video Erisim Sayist)
+0,081x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,353

+0,349




EK-15. (Devam) Donem sonu degerlendirme agamasi

modeller ve performans degerleri

icin olusturulan ara sinav notu degiskenini icermeyen genellestirilmis dogrusal

Tablo “0” kat sayisi iceren model “0” Kkat sayis1 | “0” kat sayis1 icermeyen model “0” kat sayis1
iceren model i¢in icermeyen model
performans icin performans

t DS_hil101u -0,035%(Ders Kitabina Erigilmedi) RMSE: 0,207 +0,5 17X(1nf0gr2_1_ﬁk Erisim Sayisi) RMSE: 0,210

+0,022x(Ders Kitabina Erisildi) r: 0,258 +0,289%(Unite Ozeti Erisim Sayist) r: 0,215

+0x(Oturum Acilan Giin Sayist)
+0x(Toplam Faaliyet Say1s1)
+0,034%(Toplam Faaliyet Stiresi-sn)
+0,410%(Infografik Erisim Sayis1)
+0x(Canli Ders Erisim Say1si)
+0,165%(Unite Ozeti Erisim Sayist)
+0,005%(Kisa Video Erisim Sayisi)
+0,065%(Etkilesimli Video Erisim Sayis1)
+2,256%(Deneme Sinavi Sayist)
+0,093x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,515

+0,108x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,509




EK-15. (Devam) Donem sonu degerlendirme asamasi igin olusturulan ara siav notu degiskenini igermeyen genellestirilmis dogrusal

modeller ve performans degerleri

Tablo

“0” kat sayisi iceren model

“0” kat sayisi
iceren model i¢in
performans

“0” kat sayis1 icermeyen model

“0” kat sayis1
icermeyen model
icin performans

t DS_ikt103u

-0,020x(Ders Kitabina Erisilmedi)
+0,017x(Ders Kitabina Erisildi)
+0,171%x(Oturum Say1st)

+0x(Oturum Agcilan Giin Sayisi)
+0,061%(Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayi1si)
+1,520%(Toplam Faaliyet Sayis1)
+0,031x%(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)
+0,172%(Canl Ders Erigsim Sayis1)
+0,209%(Unite Ozeti Erisim Sayist)
+0x(Etkilesimli Video Erigim Sayisi)
+0x(Deneme Sinavi Sayist)
+0,076x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,326

RMSE: 0,183
r: 0,249

+0,275%(Oturum Sayist)
+4,476%(Toplam Faaliyet Sayisi)
+0,065x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,327

RMSE: 0,185
r: 0,220

t DS_mat105u

-0,021%(Ders Kitabina Erisilmedi)

+0,009%(Ders Kitabina Erisildi)
+0,017%(Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayi1si1)
+0,134x(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+0x(Canli Ders Erisim Say1si)

+0,385%(Unite Ozeti Erisim Sayist)
+0x(Deneme Sinavi Sayist)

+0,148%(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)

+0,503

RMSE: 0,259
r: 0,255

+0,418%(Unite Ozeti Erisim Sayist)
+0,149%(Deneme Sinavi Sayist)
+0,503

RMSE: 0,261
r: 0,232




EK-15. (Devam) Donem sonu degerlendirme agsamasi i¢in olusturulan ara simav notu degiskenini icermeyen genellestirilmis dogrusal

modeller ve performans degerleri

Tablo “0” kat sayisi iceren model “0” Kkat sayis1 | “0” kat sayis1 icermeyen model “0” kat sayis1
iceren model i¢in icermeyen model
performans icin performans

t DS tar201u -0,005x(Ders Kitabina Erisilmedi) RMSE: 0,176 +0,497x(Oturum Agcilan Giin Sayist) RMSE: 0,176

+0,011x(Ders Kitabina Erisildi) r: 0,237 +0,212x(Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayisi) r: 0,232

+0x(Oturum Sayist)

+0,480%(Oturum Acilan Giin Sayisi)
+0,219%(Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi)
+0,461%(Toplam Faaliyet Sayis1)
+0,082%(Toplam Faaliyet Siiresi-sn)
+0,011%(Canl Ders Erigsim Sayist)

+0x(Unite Ozeti Erisim Sayis1)
+0,023%(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)

+0,285

+0,533%(Toplam Faaliyet Sayis1)
+0,021x(Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,284




EK-16. Ara degerlendirme asamasi i¢in olusturulan dogrusal regresyon modelleri

(6zellik se¢imi: higbiri) ve performans degerleri

Tablo

Model

Performans

t AS yeni

+ 0,850 * (Oturum Agilan Giin Sayisi)

+ 0,418 * (Giinlik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayisi)
+ 2,018 * (Toplam Faaliyet Sayis1)

+ 0,022 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,593 * (infografik Erisim Sayis)

+ 0,052 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)

+ 0,408

RMSE: 0,244
r: 0,283

t_AS_bil101u

+ 0,422 * (Oturum Agilan Giin Sayisi)

+ 0,170 * (Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi)
+ 2,387 * (Toplam Faaliyet Sayisi)

+ 0,276 * (Infografik Erisim Sayis1)

+ 0,020 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,067 * (Deneme Sinavi Not Ortalamasi)

+ 0,540

RMSE: 0,228
r: 0,290

t AS_ikt103u

+ 0,021 * (Ders Kitabina Erigildi)

- 0,021 * (Ders Kitabina Erigilmedi)

+ 0,265 * (Oturum Sayisi)

+ 0,006 * (Oturum Agilan Giin Sayisi)

+ 0,140 * (Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi)
+ 3,740 * (Toplam Faaliyet Sayisi)

+ 0,063 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,309 * (Canli Ders Erisim Sayist)

+ 0,071 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,104 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)
+ 0,278

RMSE: 0,181
r: 0,299

t_AS_matl05u

+ 0,341 * (Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi)
+ 0,339 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,024 * (Canli Ders Erisim Sayist)

+ 0,256 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,172 * (Deneme Sinavi Not Ortalamasi)

+ 0,608

RMSE: 0,283
r: 0,216

t_AS_tar201u

+ 1,059 * (Oturum Agilan Giin Sayisi)

+ 0,459 * (Giinlik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayist)
+ 0,345 * (Toplam Faaliyet Sayisi)

+ 0,129 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,025 * (Deneme Sinavi Not Ortalamas)
+0,410

RMSE: 0,233
r: 0,285




EK-17. Ara degerlendirme asamasi i¢in olusturulan dogrusal regresyon modelleri

(6zellik sec¢imi: greedy) ve performans degerleri

Tablo

Model

Performans

t AS yeni

- 0,023 * (Ders Kitabina Erisilmedi)

+ 0,827 * (Oturum Agilan Giin Sayisi)

+ 0,418 * (Giinlik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayisi)
+ 1,381 * (Toplam Faaliyet Sayisi1)

+ 0,596 * (infografik Erisim Sayis)

+ 0,054 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)

+ 0,422

RMSE: 0,243
r: 0,283

t_AS_bil101u

- 0,019 * (Ders Kitabina Erisilmedi)

+ 0,406 * (Oturum Agilan Giin Sayisi)

+ 0,166 * (Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi)
+ 2,231 * (Toplam Faaliyet Sayisi1)

+ 0,270 * (infografik Erisim Sayis1)

+ 0,068 * (Deneme Sinavi Not Ortalamasi)

+ 0,550

RMSE: 0,239
r: <0,001

t AS_ikt103u

+ 0,044 * (Ders Kitabina Erisildi)

+ 0,288 * (Oturum Sayis1)

+ 0,139 * (Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi)
+ 2,133 * (Toplam Faaliyet Sayis1)

+ 0,342 * (Canli Ders Erisim Sayist)

+ 0,131 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 2,942 * (Deneme Sinavi Sayisi)

+ 0,101 * (Deneme Sinavi Not Ortalamasi)

+ 0,256

RMSE: 0,181
r: 0,292

t_AS_mat105u

- 0,045 * (Ders Kitabina Erigilmedi)

+ 0,319 * (Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi)
+ 0,230 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,172 * (Deneme Sinavi Not Ortalamasi)

+ 0,623

RMSE: 0,290
r: 0,181

t_AS_tar201u

+1.063 * (Oturum Agilan Giin Sayisi)

+ 0.460 * (Giinlik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayist)
+0.349 * (Toplam Faaliyet Sayisi)

+ 0.025 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)
+0.410

RMSE: 0,234
r: 0,280




EK-18. Dénem sonu degerlendirme agsamasi i¢in olusturulan dogrusal regresyon

modelleri (ara sinav notu degiskeni olan, 6zellik se¢imi: higbiri) ve performans degerleri

Tablo

Model

Performans

t DS_yeni

+ 0,032 * (Ders Kitabina Erisildi)

- 0,032 * (Ders Kitabina Erisilmedi)

+ 0,436 * (Ara Sinav Notu)

+ 0,187 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,099 * (Canli Ders Erisim Sayist)

+ 0,372 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,047 * (Kisa Video Erisim Sayis1)

+ 0,059 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)
+0,176

RMSE: 0,176
r: 0,582

t_DS_bil101u

+ 0,287 * (Ara Smav Notu)

+ 0,110 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,274 * (Infografik Erisim Sayis1)

+ 0,151 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,042 * (Kisa Video Erisim Sayis1)

+ 0,065 * (Etkilesimli Video Erisim Say1si)
+ 0,621 * (Deneme Sinavi Sayisi)

+ 0,073 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)
+ 0,350

RMSE: 0,196
r: 0,408

t DS_ikt103u

+ 0,538 * (Ara Sinav Notu)

+0.017 * (Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi)
+ 0,964 * (Toplam Faaliyet Say1s1)

+ 0,075 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,078 * (Canli Ders Erisim Sayist)

+ 0,168 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,134 * (Etkilesimli Video Erisim Sayisi)

+ 0,023 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)

+ 0,175

RMSE: 0,157
r: 0,565

t_ DS_mat105u

+ 0,756 * (Ara Sinav Notu)

+ 0.044 * (Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi)
+ 0,083 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,044 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,109 * (Deneme Sinavi Sayisi)

+ 0,008 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)

+ 0,055

RMSE: 0,148
r: 0,830

t DS _tar201u

- 0,009 * (Ders Kitabina Erigilmedi)

+ 0,009 * (Ders Kitabina Erigildi)

+ 0,381 * (Ara Sinav Notu)

+ 0,048 * (Giinlik Ortalama Oturum Ag¢gma Say1st)
+ 0,424 * (Toplam Faaliyet Sayisi)

+ 0,097 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,152 * (Canli Ders Erisim Sayist)

+ 0,023 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)

+ 0,136

RMSE: 0,153
r: 0,546




EK-19. Dénem sonu degerlendirme agsamasi i¢in olusturulan dogrusal regresyon

modelleri (ara sinav notu degiskeni olan, 6zellik se¢imi: greedy) ve performans degerleri

Tablo Model Performans
t DS_yeni - 0,063 * (Ders Kitabina Erisilmedi) RMSE: 0,176
+ 0,436 * (Ara Sinav Notu) r: 0,582
+ 0,187 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)
+ 0,099 * (Canl1 Ders Erisim Sayist)
+ 0,372 * (Unite Ozeti Erisim Say1st)
+ 0,047 * (Kisa Video Erisim Sayisi)
+ 0,059 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)
+ 0,208
t DS _bil101u - 0,058 * (Ders Kitabina Erigilmedi) RMSE: 0,194
+ 0,285 * (Ara Sinav Notu) r: 0,429
+ 0,082 * (Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+ 0,386
t DS _ikt103u + 0,019 * (Ders Kitabina Erigildi) RMSE: 0,157
+ 0,535 * (Ara Sinav Notu) r: 0,567
+ 0,182 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)
+ 0,030 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)
+0,169
t_ DS_mat105u + 0,758 * (Ara Sinav Notu) RMSE: 0,149
+ 0,051 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1) r: 0,830
+ 0,170 * (Deneme Sinavi Sayisi)
+ 0,056
t_DS_tar201u + 0,019 * (Ders Kitabina Erigildi) RMSE: 0,153
+ 0,381 * (Ara Smav Notu) r: 0,546

+ 0,048 * (Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi)

+ 0,424 * (Toplam Faaliyet Sayisi1)

+ 0,097 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,152 * (Canli Ders Erisim Sayist)

+ 0,023 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)
+ 0,127




EK-20. Dénem sonu degerlendirme agsamasi i¢in olusturulan dogrusal regresyon

modelleri (ara sinav notu degiskeni olmayan, 6zellik se¢imi: hicbiri) ve performans

degerleri

Tablo

Model

Performans

t DS_yeni

+ 0,038 * (Ders Kitabina Erigildi)

- 0,038 * (Ders Kitabina Erigilmedi)

+ 0,190 * (Oturum Agilan Giin Sayisi)

+ 0,091 * (Giinlik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayisi)
+ 2,248 * (Toplam Faaliyet Sayisi)

+ 0,255 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,284 * (Infografik Erisim Sayis1)

+ 0,075 * (Canli Ders Erisim Sayist)

+ 0,286 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,085 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)
+ 0,356

RMSE: 0,206
r: 0,308

t_DS_bil101u

+ 0,028 * (Oturum Agilan Giin Sayisi)

+ 1,610 * (Toplam Faaliyet Sayisi)

+ 0,101 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,377 * (Infografik Erisim Sayis1)

+ 0,191 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,013 * (Kisa Video Erisim Sayis1)

+ 0,031 * (Etkilesimli Video Erisim Sayisi)
+ 0,099 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)
+ 0,504

RMSE: 0,209
r: 0,232

t DS_ikt103u

+ 0,134 * (Oturum Sayis1)

+ 0,074 * (Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi)
+ 3,214 * (Toplam Faaliyet Sayisi)

+ 0,093 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,221 * (Canli Ders Erigim Sayist)

+ 0,248 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,073 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)
+0,322

RMSE: 0,185
r: 0,226

t_ DS_mat105u

+ 0,039 * (Oturum Agilan Giin Sayist)

+ 0,040 * (Giinlik Ortalama Oturum Ag¢gma Sayist)
+ 0,227 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,048 * (Canli Ders Erisim Sayist)

+ 0,393 * (Unite Ozeti Erisim Say1st)

+ 0,151 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)

+ 0,497

RMSE: 0,258
r: 0,257

t DS _tar201u

- 0,009 * (Ders Kitabina Erisilmedi)

+ 0,009 * (Ders Kitabina Erigildi)

+ 0,469 * (Oturum Agilan Giin Sayisi)

+ 0,202 * (Giinlik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayist)
+ 0,437 * (Toplam Faaliyet Sayisi)

+ 0,093 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,060 * (Canli Ders Erisim Sayist)

+ 0,032 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)

+ 0,289

RMSE: 0,177
r: 0,234




EK-21. Dénem sonu degerlendirme agsamasi i¢in olusturulan dogrusal regresyon

modelleri (ara sinav notu degiskeni olmayan, 6zellik secimi: greedy) ve performans

degerleri

Tablo

Model

Performans

t DS_yeni

- 0,076 * (Ders Kitabina Erigilmedi)

+ 0,190 * (Oturum Agilan Giin Sayist)

+ 0,091 * (Giinlik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayisi)
+ 2,248 * (Toplam Faaliyet Sayisi1)

+ 0,255 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,284 * (Infografik Erisim Sayis1)

+ 0,075 * (Canl1 Ders Erisim Sayist)

+ 0,286 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,085 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)
+0,393

RMSE: 0,207
r: 0,291

t_DS_bil101u

- 0,067 * (Ders Kitabina Erisilmedi)

+ 0,446 * (Infografik Erisim Sayis1)

+ 0,108 * (Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+ 0,546

RMSE: 0,206
r: 0,269

t DS_ikt103u

+ 0,043 * (Ders Kitabina Erigildi)

+ 0,425 * (Canli Ders Erigim Sayist)

+ 0,358 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,090 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)
+ 0,305

RMSE: 0,182
r: 0,262

t_ DS_mat105u

- 0,050 * (Ders Kitabina Erisilmedi)

+ 0,224 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,350 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,152 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)
+ 0,518

RMSE: 0,258
r:0,277

t DS _tar201u

+ 0,018 * (Ders Kitabina Erisildi)

+ 0,469 * (Oturum Agilan Giin Sayist)

+ 0,202 * (Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi)
+ 0,437 * (Toplam Faaliyet Sayisi1)

+ 0,093 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,060 * (Canli Ders Erisim Sayist)

+ 0,032 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)

+ 0,279

RMSE: 0,177
r: 0,225




EK-22. Ara degerlendirme agamasi i¢in olusturulan ridge regresyon modelleri,

ridge parametresi ve performans degerleri

Tablo Model Ridge Performans
Parametresi
t_AS_yeni + 0,012 * (Ders Kitabina Erisildi) 2,1 RMSE: 0,242
- 0,012 * (Ders Kitabina Erisilmedi) r: 0,289

+ 0,868 * (Oturum Agilan Giin Sayisi)

+ 0,429 * (Giinlik Ortalama Oturum Ag¢gma Sayist)
+ 0,286 * (Toplam Faaliyet Sayisi)

+ 0,010 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,616 * (Infografik Erisim Sayis1)

+ 0,056 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)

+0,411
t AS_bil10lu | + 0,011 * (Ders Kitabina Erisildi) 91 RMSE: 0,226
- 0,011 * (Ders Kitabina Erisilmedi) r: 0,298

+ 0,196 * (Oturum Sayisi)

+ 0,311 * (Oturum Agilan Giin Sayisi)

+ 0,144 * (Giinlik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayist)
+ 0,063 * (Toplam Faaliyet Sayisi)

+ 0,290 * (infografik Erisim Sayis1)

+ 0,095 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,022 * (Deneme Sinav1 Sayisi)

+ 0,077 * (Deneme Sinavi Not Ortalamasi)

+0,542
t_AS_iktl03u | + 0,022 * (Ders Kitabina Erisildi) 51 RMSE: 0,178
- 0,022 * (Ders Kitabina Erigilmedi) r: 0,309

+ 0,220 * (Oturum Sayis1)

+ 0,144 * (Oturum Agilan Giin Sayisi)

+ 0,174 * (Giinlik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayist)
+ 0,051 * (Toplam Faaliyet Sayisi)

+ 0,031 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,195 * (Canli Ders Erisim Sayist)

+ 0,153 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,033 * (Deneme Sinavi Sayist)

+ 0,109 * (Deneme Sinavi Not Ortalamasi)

+0,278
t AS matl05u | + 0,023 * (Ders Kitabina Erisildi) 3,2 RMSE: 0,271
- 0,023 * (Ders Kitabina Erisilmedi) r: 0,182

+ 0,192 * (Giinlik Ortalama Oturum Ag¢gma Sayist)
+ 0,042 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,021 * (Canli Ders Erisim Sayist)

+ 0,206 * (Unite Ozeti Erisim Say1st)

+ 0,172 * (Deneme Sinavi Not Ortalamasi)

+ 0,603




EK-22. (Devam) Ara degerlendirme asamasi igin olusturulan ridge regresyon

modelleri, ridge parametresi ve performans degerleri

Tablo Model Ridge Performans
Parametresi
t_AS_tar201u | - 0.001 * (Ders Kitabina Erisildi) 5,6 RMSE: 0,231
+ 0.001 * (Ders Kitabina Erisilmedi) r: 0,279

+0.289 * (Oturum Sayist)

+ 0.808 * (Oturum Agilan Giin Sayisi)

+0.399 * (Giinlik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayist)
+0.248 * (Toplam Faaliyet Sayisi)

+0.073 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+0.031 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)
+0.413




EK-23. Dénem sonu degerlendirme asamasi i¢in t DS yeni veri seti i¢in

olusturulan ve ara smav notu degiskenini igermeyen ridge regresyon modeli, ridge

parametresi ve performans degerleri

Tablo Model Ridge Performans
Parametresi
t_DS_yeni - 3,880 * (Ders Kitabina Erisilmedi) 3,0 RMSE: 20,511
+ 3,880 * (Ders Kitabina Erisildi) r: 0,300

+ 0,315 * (Oturum Agilan Giin Sayist)

+ 1,466 * (Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayist)
+ 0,011 * (Toplam Faaliyet Sayis1)

+ 0,345 * (Infografik Erisim Sayis1)

+ 0,068 * (Canli Ders Erisim Sayist)

+ 0,153 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,092 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)

+ 33,925




EK-24. Dénem sonu degerlendirme asamasi i¢in olusturulan ve ara simav notu

degiskenini iceren ridge regresyon modelleri, ridge parametresi ve performans degerleri

Tablo

Model

Ridge
Parametresi

Performans

t DS_yeni

+ 0,032 * (Ders Kitabina Erisildi)

- 0,032 * (Ders Kitabina Erigilmedi)

+ 0,436 * (Ara Sinav Notu)

+ 0,132 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,092 * (Canli Ders Erisim Sayisi)

+ 0,315 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,047 * (Kisa Video Erisim Sayisi)

+ 0,005 * (Etkilesimli Video Erisim Sayis1)
+ 0,060 * (Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,177

8,6

RMSE: 0,174
r: 0,587

t_DS_bil101u

+ 0,027 * (Ders Kitabina Erisildi)

- 0,027 * (Ders Kitabina Erisilmedi)

+ 0,278 * (Ara Sinav Notu)

+ 0,049 * (Toplam Faaliyet Stiresi-sn)

+ 0,156 * (infografik Erisim Sayist)

+ 0,052 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,020 * (Kisa Video Erisim Sayisi)

+ 0,052 * (Etkilesimli Video Erisim Sayisi)
+ 0,010 * (Deneme Sinav1 Sayist)

+ 0,074 * (Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+ 0,356

9,0

RMSE: 0,189
r: 0,420

t DS_ikt103u

- 0,009 * (Ders Kitabina Erigilmedi)

+ 0,009 * (Ders Kitabina Erisildi)

+ 0,533 * (Ara Sinav Notu)

+ 0,013 * (Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayi1s1)
+ 0,037 * (Toplam Faaliyet Sayisi)

+ 0,055 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,085 * (Canli Ders Erisim Sayist)

+ 0,170 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,141 * (Etkilesimli Video Erisim Sayisi)
+ 0,068 * (Deneme Sinavi Sayist)

+ 0,026 * (Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+0,178

0,8

RMSE: 0,152
r. 0,572

t DS_mat105u

- 0,003 * (Ders Kitabina Erigilmedi)

+ 0,003 * (Ders Kitabina Erisildi)

+ 0,751 * (Ara Sinav Notu)

+ 0,040 * (Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayist)
+ 0,061 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,039 * (Unite Ozeti Erisim Say1st)

+ 0,060 * (Deneme Sinavi Sayisi)

+ 0,012 * (Deneme Sinavi Not Ortalamasi)

+ 0,057

1,6

RMSE: 0,144
r: 0,843




EK-24. (Devam) Donem sonu degerlendirme asamasi igin olusturulan ve ara sinav

notu degiskenini igeren ridge regresyon modelleri, ridge parametresi ve performans

degerleri
Tablo Model Ridge Performans
Parametresi
t DS tar201u | - 0,010 * (Ders Kitabina Erigilmedi) 8,1 RMSE: 0,149
+ 0,010 * (Ders Kitabina Erisildi) r: 0,563

+ 0,381 * (Ara Sinav Notu)

+ 0,046 * (Oturum Agilan Giin Sayist)

+ 0,058 * (Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi)
+ 0,220 * (Toplam Faaliyet Sayis1)

+ 0,058 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,136 * (Canli Ders Erigim Sayist)

+ 0,038 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,092 * (Deneme Sinavi Sayisi)

+ 0,026 * (Deneme Sinavi Not Ortalamasi)

+ 0,138




EK-25. Dénem sonu degerlendirme asamasi i¢in olusturulan ve ara sinav notu

degiskenini igermeyen ridge regresyon modelleri, ridge parametresi ve performans

degerleri

Tablo

Model

Ridge
Parametresi

Performans

t DS_yeni

+ 0,039 * (Ders Kitabina Erisildi)

- 0,039 * (Ders Kitabina Erisilmedi)

+ 0,298 * (Oturum Agilan Giin Sayisi)

+ 0,118 * (Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayisi)
+ 0,212 * (Toplam Faaliyet Sayisi)

+ 0,202 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,321 * (infografik Erisim Sayis1)

+ 0,071 * (Canli Ders Erisim Sayisi)

+ 0,355 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,091 * (Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+ 0,356

6,1

RMSE: 0,205
r: 0,306

t_DS_bil101u

+ 0,032 * (Ders Kitabina Erisildi)

- 0,032 * (Ders Kitabina Erisilmedi)

+ 0,022 * (Oturum Agilan Giin Sayisi)

+ 0,030 * (Toplam Faaliyet Sayisi)

+ 0,046 * (Toplam Faaliyet Stiresi-sn)

+ 0,272 * (infografik Erisim Sayist)

+ 0,139 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,031 * (Kisa Video Erisim Sayisi)

+ 0,043 * (Etkilesimli Video Erisim Sayisi)
+ 0,025 * (Deneme Sinavi Sayisi)

+ 0,104 * (Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+ 0,508

9,0

RMSE: 0,201
r: 0,272

t DS_ikt103u

- 0,020 * (Ders Kitabina Erigildi)

+ 0,020 * (Ders Kitabina Erisilmedi)

+ 0,163 * (Oturum Sayi1s1)

+ 0,065 * (Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayisi)
+ 0,181 * (Toplam Faaliyet Sayisi1)

+ 0,059 * (Toplam Faaliyet Stiresi-sn)

+ 0,234 * (Canli Ders Erigim Sayis1)

+ 0,278 * (Unite Ozeti Erisim Say1st)

+ 0,051 * (Etkilesimli Video Erisim Sayisi)
+ 0,156 * (Deneme Sinav1 Sayisi)

+ 0,080 * (Deneme Sinavi Not Ortalamasi)
+ 0,325

0,8

RMSE: 0,178
r: 0,281




EK-25. (Devam) Donem sonu degerlendirme asamasi igin olusturulan ve ara sinav

notu degiskenini icermeyen ridge regresyon modelleri, ridge parametresi ve performans

degerleri

Tablo

Model

Ridge
Parametresi

Performans

t DS_mat105u

- 0,027 * (Ders Kitabina Erigildi)

+ 0,027 * (Ders Kitabina Erisilmedi)

+ 0,011 * (Oturum Agilan Giin Sayisi)

+ 0,028 * (Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayisi)
+ 0,071 * (Toplam Faaliyet Siiresi-sn)

+ 0,027 * (Canl1 Ders Erisim Sayist)

+ 0,238 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,149 * (Deneme Sinavi Not Ortalamasi)

+ 0,497

9,9

RMSE: 0,251
r: 0,296

t_ DS _tar201lu

- 0,010 * (Ders Kitabina Erisilmedi)

+ 0,010 * (Ders Kitabina Erisildi)

+ 0,145 * (Oturum Say1st)

+ 0,371 * (Oturum Agilan Giin Sayisi)

+ 0,183 * (Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayisi)
+ 0,267 * (Toplam Faaliyet Sayisi)

+ 0,062 * (Toplam Faaliyet Stiresi-sn)

+ 0,069 * (Canli Ders Erigim Sayisi)

+ 0,048 * (Unite Ozeti Erisim Sayis1)

+ 0,038 * (Deneme Sinav1 Sayisi)

+ 0,036 * (Deneme Sinavi Not Ortalamast)
+ 0,290

7,5

RMSE: 0,174
r: 0,234
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