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OZET

ACIK VE UZAKTAN OGRENMEDE
OGRENENLERIN DAVRANIS ORUNTULERININ VE PROFILLERININ
MODELLENMESI, AKADEMIK PERFORMANSLARININ TAHMIN EDILMESI VE
PERFORMANS DEGERLENDIRME PANELININ ETKILERININ INCELENMESI
Aylin OZTURK
Uzaktan Egitim Anabilim Dali
Anadolu Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Ocak 2022
Danigman: Prof.Dr. Alper Tolga KUMTEPE

Bu aragtirmanin amaci, kitlesel agik ve uzaktan 6grenme sisteminde 6grenme yonetim
sistemini kullanan 6grenenlerin 6grenme malzemeleri kullanim oriintiilerinin ve 6grenen
profillerinin belirlenmesi, akademik performanslarina yonelik tahmin modeli gelistirilmesi,
O0grenme yoOnetim sistemine entegre olarak calisabilen 0grenme analitikleri tabanli bir
performans degerlendirme panelinin tasarimlanmasi ve bu panelin 6grenme siirecindeki
etkilerinin incelenmesidir. Anadolu Universitesi Acikdgretim Sisteminde gerceklestirilmis
olan bu ¢aligmada, sisteme kayitli olan ve Anadolum eKampiis Ogrenme Y 6netim Sistemini
kullanan 6grenenlere ait verilerden yararlanilmistir. Bu kapsamda ¢alismada, 6grenenlerin
demografik o6zellikleri, akademik performans puanlari, 6grenme yonetim sistemindeki
gezinme davranislarindan elde edilen veriler ve anket verileri kullanilmistir.

Ogrenme malzemeleri kullanim oriintiilerinin belirlenmesi igin birliktelik kurallari
kullanilmistir. Kurallarin ¢iktilarinda ¢ikmis sinav sorulart ve iinite Ozeti yer almustir.
Ogrenen profillerinin belirlenmesi igin kiimeleme analizi kullanilmistir. k-Means algoritmasi
ile 6grenenlerin donem sonu ortalama puanlar1 ve ortalama malzeme erisimleri goz oniine
alinarak 5 kiime elde edilmistir. Ogrenenlerin akademik performanslarina yénelik tahmin
modelinin  gelistirilmesi i¢in makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme algoritmalari
kullanilmistir. Ogrenenlerin harf notlari, GBT algoritmasiyla %72,16 dogrulukla tahmin
edilmistir. Tahmin modelinin gelistirilmesindeki en dnemli degiskenler ise, ara sinav puani
ve sinava girme orani olarak belirlenmistir. Performans degerlendirme panelinin 6grenme

siirecindeki etkilerinin belirlenmesi i¢in deneysel bir ¢calisma yiiriitiilmiistiir. Yapilan testler

il



sonucunda, deney ve kontrol gruplarinin ortalama oturum a¢gma sayilari, oturum agtiklar giin
sayilari, Ogrenme malzemeleri erisim sayilart ve akademik performanslari arasinda

istatistiksel olarak anlamli bir farklilik oldugu belirlenmistir.

Anahtar Sozciikler: Acik ve uzaktan 6grenme, Yapay zeka, Makine 6grenmesi, Ogrenme

analitikleri, Performans degerlendirme paneli.
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ABSTRACT

MODELING LEARNERS’ BEHAVIORAL PATTERNS AND PROFILES,
PREDICTING THE ACADEMIC PERFORMANCE AND INVESTIGATING THE
EFFECTS OF A DASHBOARD IN OPEN AND DISTANCE LEARNING
Aylin OZTURK
Department of Distance Education
Anadolu University, Graduate School of Social Sciences, January 2022
Supervisor: Prof.Dr. Alper Tolga KUMTEPE

This research aims to determine the patterns of learning materials use, and profiles of
learners utilizing learning management system (LMS) in a massive open and distance
education system. This research also seeks to develop a prediction model for academic
performance, and design, develop and evaluate a learning-analytics-based learner
performance dashboard integrated with the LMS. Conducted within the Open Education
System of Anadolu University, the study utilized data belonging to enrolled learners that
utilize the Anadolum eKampiis Learning Management System. The study used various data
resources including learner demographic data, academic performance grades, data from
navigation behaviors on the LMS, and finally self-report questionnaire data.

Association rules were used to map the patterns of learning materials use. The outcome
of the rules included previous exam questions and chapter summaries. Cluster analysis was
utilized to map learner profiles. k-Means algorithm revealed 5 clusters depending on end-of-
term average grades and average materials access. Machine and deep learning algorithms
were used to develop prediction models for academic performance. Learner letter grades
were predicted using the gradient boosted tree algorithm with an accuracy of 72.16%. The
most important variables in developing the prediction model were mid-term grades and the
rate of exam taking. Experimental study was conducted to investigate the effect of learner
performance dashboard on learning processes. The tests revealed significant differences
between the control and the experimental group in session time count, session day count,

learning materials access count and academic performance.



Keywords: Open and distance learning, Artificial intelligence, Machine learning, Learning

analytics, Dashboard.
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ONSOZ

Bu doktora tezinin Oneri asamasindan tamamlanmasina kadar bilgi ve deneyim
paylasimlari, destekleri ve yonlendirmeleri ile yanimda olan degerli Hocalarima,
arkadaslarima ve aileme tesekkiirlerimi sunarim. Bu siirecte yanimda olan herkesin katkilari
benim i¢in ¢ok kiymetliydi ve kendilerinden ¢ok sey 6grendim.

Doktora siirecimin basindan bu yana bilgi birikimini ve deneyimlerini benimle
paylasan, geri bildirimleri ve onerileriyle bana her zaman destek olan, bana gilivendigini ve
daha iyisini yapabilecegimi hissettiren, 6zgiir bir sekilde diistincelerimi agiklamama olanak
saglayan, akademik diinyadaki durusuna saygi duydugum c¢ok degerli tez danismanim
Prof.Dr. Alper Tolga Kumtepe’ye bu siirecteki yol gostericiligi i¢in sonsuz tesekkiirlerimi
sunarim. Bu siireci kendisinin danigmanliginda siirdiirmekten ve kendisiyle c¢alismis
olmaktan dolay1 onur duyuyorum.

Tez izleme jiirisi iiyeleri Dog.Dr. Sinan Aydin ve Dog¢.Dr. Irfan Siiral’a 6neri
asamasindan bu yana tezimin sekillenmesindeki Onerileri ve katkilari, siire¢ boyunca
gosterdikleri anlayis ve O6grenme silirecimdeki destekleri, tezimin degerlendirilmesine
ayirdiklart zaman ve emekleri igin siikranlarrmi sunarim. Dog¢.Dr. Irfan Siiral’a lisans
egitimimden bu yana cesaretimin kirildigi anlarda beni destekledigi icin tesekkiirlerimi
sunarim. Tez siirecindeki goriisleri ve Onerileri bu tezin sekillenmesinde 6nemli katkilar
sagladi. Do¢.Dr. Sinan Aydin’a lisansiistii egitimim boyunca Ogrenme silirecime ve
caligmalarima olan destekleri ve tiim yogunluguna ragmen sorularimi hi¢gbir zaman yanitsiz
birakmadigi i¢in sonsuz tesekkiirlerimi sunarim. Uzaktan egitim alaninda ¢aligma alanimi
belirlememde kendisinin katkilar1 yadsinamaz, veri bilimi alanindaki deneyimlerini benimle
paylastig1 ve bana yol gosterdigi icin Do¢.Dr. Sinan Aydin’a tesekkiirlerimi sunarim.

Bu tez calismasina destek olan TUBITAK a tesekkiirlerimi sunarim. Bu baglamda
basta proje yiiriitiiclisii Prof.Dr. Alper Tolga Kumtepe olmak iizere arastirmacilar; Dog.Dr.
Sinan AYDIN, Dog¢.Dr. irfan SURAL, Dr. Thsan Giines, Prof.Dr. Evrim Gen¢ Kumtepe,
Ogr.Gor. Ayfer Beylik, Do¢.Dr. Abdulkadir Karadeniz’e ve proje danismanlari Dog.Dr.
Giirkan Oztiirk ve Prof.Dr. Arif Altun’a tesekkiirlerimi sunarim.

Doktora egitimim siiresince agik ve uzaktan 6grenme alaninda bilgi ve deneyimlerini

benimle paylasan ve bu alanda ¢alismalar yapmama destek olan Anadolu Universitesi
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Agikogretim Sistemi Ag¢ik ve Uzaktan Egitim boliimiindeki tim o6gretim iiyeleri ve
elemanlarina tesekkiirlerimi sunarim. Tez kapsamindaki uygulamanin gergeklestirilmesi igin
yardimlarini esirgemeyen Prof.Dr. Volkan Yiizer’e tesekkiir ederim. Tez kapsamindaki
uygulamada destekleriyle yanimda olan Dr.Ogr.Uyesi Erdem Erdogdu’ya, tezime verdigi
geri bildirim ve oneriler i¢in Do¢.Dr. Abdulkadir Karadeniz’e ve tezimle ilgili sorularima her
zaman ¢Ozim Onerileri sunan kiymetli hocam Prof.Dr. Evrim Gen¢ Kumtepe’ye
tesekkiirlerimi sunarim. Veri bilimi ve Ogrenme yonetim sistemleri konularindaki
uzmanliklariyla tez silireci boyunca desteklerini esirgemeyen c¢alisma arkadaslarim Mustafa
Kemal Birgin, Burak Magden ve Hiiseyin Kayhan’a tesekkiirlerimi sunarim. Tezde grafik
tasarim bilgilerini benimle paylastiklar1 ve destekleri i¢in Dilek Akyel ve Mehmet Giirsoy’a
tesekkiir ederim.

Tezimin gelistirilmesi i¢in verdikleri Oneriler, geri bildirimler, destekleri ve siireg
boyunca yanimda olduklari i¢in basta Ayfer Beylik olmak iizere sevgili arkadaslarim Gamze
Tuna Biiyiikkose, Selin Copgeven, Sinan Cakan ve Abdullah Saykili’ya sonsuz
tesekkiirlerimi sunarim. Manevi destekleriyle yanimda olan Meltem Saykili, Ezel Giindogdu
ve Ercliment Yilmaz’a tesekkiir ederim.

Egitim hayatimin sekillenmesinde biiyiik katkilar1 olan, ilkokuldan bu yana
deneyimleri ve bilgi birikimi ile bana yeni kapilar agan degerli 6gretmenim Giiler Tan’a
iizerimdeki emekleri ve bana olan giiveni i¢in sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Tiim hayatim boyunca bana ve fikirlerime deger verdikleri, kendi istedigim yolda
yiirimemi destekledikleri ve bunun i¢in firsatlar sunduklari, sevgileri ve destekleriyle her
zaman yanimda olduklari i¢in annem Giilnar Oztiirk ve babam Mustafa Oztiirk basta olmak

iizere canim aileme sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.
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ETIiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢calisma oldugunu; ¢alismamin 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 kaynakcada yer verdigimi; bu c¢alismanin Anadolu
Universitesi tarafindan kullamilan “bilimsel intihal tespit programiyla tarandigmni ve higbir
sekilde “intihal icermedigini” beyan ederim. Herhangi bir zamanda, ¢alismamla ilgili
yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun saptanmasi durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve

hukuki sonuglart kabul ettigimi bildiririm.

Aylin OZTURK
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1. GIRIS

Cevrimici 6grenme ortamlarint kullanan 6grenen sayilarinin artmasina paralel olarak
ogrenenlerin 6grenme siireglerindeki hareketlerine yonelik pek ¢ok veri ortaya ¢ikmaktadir.
Veri bilimi alanindaki uygulamalarin egitim alanina entegre olmasiyla &grenenlerin
cevrimi¢i Ogrenme ortamlarindaki her tiirli etkilesimine yonelik veri kayit altina
alinabilmekte ve dgrenme siireci takip edilebilmektedir. Ogrenenlerin ¢evrimici 6grenme
ortamlarinda yaptiklart her hareket ve etkilesim dijital ayak izi olarak degerlendirilmekte ve
bu dijital ayak izleri 6grenme siirecine ait biiyiik veriyi olusturmaktadir (Azcona vd., 2019).
Cevrimi¢i 6grenme ortamlarinda toplanan 6grenmeye ait biiylik veri, 6grenmeyi daha dnce
hi¢ olmadig1 kadar anlama ve optimize etme firsatt sunmaktadir (Du vd., 2021; Jivet vd.,
2020; Leitner vd., 2017; Macfadyen ve Dawson, 2010). Bu biiyiik veri, 6grenenlerin 6grenme
deneyimlerini iyilestirmek ve Ogrenme silirecindeki paydaslarin karar verme siireclerini
desteklemek i¢in kullanilabilir (Aljohani vd., 2019; Macfadyen ve Dawson, 2012; Matcha
vd., 2019). Ayrica bu verilerin anlamlandirilmas1 6grenenlerin, dgretenlerin ve kurumlarin
ogrenme siirecine yonelik farkli bakis acilari gelistirmelerine de olanak taniyabilir (Mouaici
vd., 2018). Ogrenenlerin dijital ayak izlerinin kayit altina alinmasi kadar analiz edilmesi ve
anlamlandirilmas1 da olduk¢a Onemlidir (Naranjo vd., 2019). Dijital ayak izlerinin
potansiyelinden yararlanmak i¢in 6grenme siirecindeki verilerin dl¢iimiine, toplanmasina,
analizine, gorsellestirilmesine ve raporlanmasina odaklanan 6grenme analitigi (Siemens,
2011) yéntem ve teknikleri kullamlabilir (Matcha vd., 2019). Ogrenme analitigi, veri
analitigi alaninin bir alt kiimesi olarak ifade edilebilir (Pelletier vd., 2021). Ogrenme
analitiinin yiiksekogretim kurumlarinda kullanilmasi, 6gretme ve 6grenme siireglerine ait
verinin artig1 sebebiyle ihtiyag haline gelmistir (Pelletier vd., 2021; Siemens ve Baker, 2012).
Bu kapsamda ele alindiginda 6grenme analitiklerinin 6grenenlerin ihtiyaglarint belirlemek,
sistemdeki davranislarini daha iyi anlamak, ongdriilerde bulunmak ve 6grenme siireglerini
iyilestirmek amaciyla kullanildig1 s6ylenebilir.

Ogrenme analitikleri, dgrenenlerin dgrenme siireglerinin dijital olarak tanimlanmasina
ve detayli bir sekilde takip edilmesine olanak saglamaktadir. Bu sayede 6grenme ve 6gretme
siireci hakkinda bilgiler ortaya cikarilabilmektedir. Ogrenme analitikleri calismalarinin temel

odak noktasinin 6grenme deneyimlerinin iyilestirilmesi oldugu sdylenebilir. Ogrenme



analitikleri; 6grenme siireclerini inceleme, 6grenenlerin davranislarini ve deneyimlerini
tanimlama, 6grenenlerin ilerleme durumlarini, motivasyonlarini, tutum ve memnuniyetlerini
veriye dayali olarak degerlendirme olanagi saglamaktadir (Mangaroska ve Giannakos, 2019).
Bu yapisiyla 6grenme analitikleri, 6grenme ve 0gretme siirecini anlamlandirmada kritik bir
role sahiptir (Gasevi¢ vd., 2015; Mangaroska ve Giannakos, 2019). Ogrenme analitikleri;
beklenmedik 6grenme davranislarini agiklama, basarili 6grenme modellerini belirleme,
ogretim kalitesini belirleme, Ogrenenlerin zorlandiklar1 boliimleri tespit etme, problem
durumuna uygun miidahaleler sunma ve O&grenenlerin kendi eylemlerine iliskin
farkindaliklarini artirma potansiyeline sahiptir (Joksimovi¢ vd., 2019; Siemens ve Long,
2011).

Yapay zeka, makine Ogrenmesi, bilylik veri ve algoritmalarin deneyimleri
sekillendirdigi algoritmik ¢agda 6grenme analitikleri calismalarinin gergeklestirilmesinde,
ogrenme analitikleri ile yapay zeka yontem ve tekniklerinin birlikte kullanildig:
goriilmektedir (Pelletier vd., 2021). Yapay zeka, bilgisayarlarin ve makinelerin insan bilisini
ve eylemlerini taklit etme yetenegi olarak tanimlanabilir (Wartman ve Combs, 2018). Yapay
zeka, problem ¢dzme ve Orilintli tanima gibi insan zekasi ile yaygin olarak iliskili biligsel
problemleri ¢6zmeyi ve ardindan bu ¢oziimleri uyarlamay1 amaglayan bir ¢calisma alanidir
(Chassigno vd., 2018). Yiiksekogretimde yapay zeka; analitikler, robot yazarlar, sanal
deneyimler ve zeki dgretim sistemleri gibi yenilik¢i sistemlerin temelini olusturmaktadir
(Riedel vd., 2017). Yapay zeka egitim kurumlarinda idari siireclerin ve gorevlerin
otomasyonu, program ve icerik gelistirme, 6gretme ve 6grenme siireglerinin iyilestirilmesi
alanlarinda kullanilmaktadir (Chen vd., 2020). Buna ek olarak, egitim alanindaki yapay zeka
uygulamalarinda makine 6grenmesi, derin 6grenme ve yapay sinir aglarinin kullanilmasi
Ogretme ve Ogrenme siireglerini destekleyen yeni araclarin gelistirilmesine de olanak
saglayabilir (Riedel vd., 2017).

Ogrenme analitii alaninda yapilan calismalar performans tahmini, 6greten ve
ogrenenler i¢in karar destegi, Ogrenen davraniglarinin belirlenmesi, Ogrenenlerin
modellenmesi ve sistemden ayrilmaya yonelik tahmin edici analizler konularinda
yogunlagmaktadir (Du vd., 2021). Yiiksekogretimdeki Ogrenenler yas, kiiltiirel ve
sosyoekonomik ge¢mis, motivasyon ve teknolojiyle ilgili genel deneyim agisindan giderek

daha cesitli hale gelmektedirler. Ozellikle dgrenen cesitliliginin yiiksek oldugu acik ve
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uzaktan Ogrenme sistemlerinde 6grenen oOzelliklerinin belirlenmesi, 6grenen ihtiyaglari
gozetilerek iyilestirme ve gelistirme yapilmasina olanak saglayabilir. Bu baglamda, acik ve
uzaktan 6grenme sistemlerinde 6grenenlerin davranis oriintiilerinin belirlenmesi ve 6grenen
profillerinin tanimlanabilmesi yoniinde ¢aligmalarin yapildig goriilmektedir (Du vd., 2021;
Romero ve Ventura, 2020). Bunlar, var olan durumun ortaya ¢ikmasini saglayan tanimlayici
analitik kapsaminda degerlendirilmektedirler (IBM, 2017).

Ogrenme analitikleri dgrenme deneyimini iyilestirmek igin verilere geriye dogru
bakmak kadar, gelecekteki 0grenen davraniglarini tahmin etmek ve potansiyel sorunlari
tanimlayabilmek amaciyla da kullanilmaktadir (Goode vd., 2021). Cevrimi¢i 0grenme
ortamindaki 6grenen davraniglarina yonelik derinlemesine bilgi elde edilmesi ve bu durumun
ogrenenlerin akademik performanslarina nasil etki ettiginin anlagilmasi, 6grenme siirecinin
gelistirilmesi acisindan oldukca 6nemlidir. Buna yonelik olarak 6grenme analitikleri alaninda
yaygin olarak gerceklestirilen calismalardan biri, 6grenen performanslarinin tahmin
edilmesidir (Pefia-Ayala, 2014; Romero ve Ventura, 2013). Gelecekte neler olacagina
yonelik tahmin modelleri ve 6ngériilerin sunuldugu bu ¢alismalar, veri analitiginin tahmin
edici analitik boyutunda ele alinmaktadir (IBM, 2017).

Tanimlayici ve tahmin edici analitik ¢aligmalarinda yaygin olarak yapay zekanin alt
dallarindan olan makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari kullanilmaktadir (Ciolacu
vd., 2017). Tanimlayic1 ve tahmin edici analitik ¢aligmalari ile 6grenme siirecine yonelik
onemli bilgiler kesfedilebilmektedir. Ancak yapilan ¢alismalarin cogunlukla tek bir derste ve
az sayidaki dgrenen gruplari ile gerceklestirildigi goriilmektedir (Orn; Cerezo vd., 2016;
Hogo, 2010; Romero, Lépez vd., 2013; You, 2016; Yukselturk ve Top, 2013). Ogrenme
analitikleri ¢aligmalar1 incelendiginde daha kapsamli analizler i¢in veri eksikligi yasandigi,
farkli veri kaynaklarindan elde edilen verilerin kullanilmasi ile daha anlamli ve genellenebilir
sonuglarin ortaya cikabilecegi degerlendirilmektedir (Amershi ve Conati, 2009; Jovanovic
vd., 2012; Yukselturk ve Top, 2013).

Ogrenme analitiklerinde 6grenenlere ait veriler kullamlmakla birlikte gelistirilen
uygulamalarin ¢ogunlukla kurum yoéneticileri, egitmenler ve idari personellere yonelik
oldugu (Pelletier vd., 2021); ancak 6grenenlere sunulan 6grenme analitigi ¢caligmalarinin az
sayida oldugu goriilmektedir (Bodily ve Verbert, 2017). Oysa Ogrenenlerin 0grenme

analitikleri ile kesfedilen bilgileri, kendi O6grenme siireglerine yol gosterecek sekilde
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anlamlandirabilmeleri ve yorumlayabilmeleri 6grenme deneyimlerine katki saglayabilir.
Acik ve uzaktan 6grenenler genellikle 6grenme yonetim sistemindeki hareketleri ve ilerleme
durumlar1 hakkinda bilgi sahibi degildirler. Ogrenenlere ilerleme durumlar1 hakkinda bilgi
vermek ve ders kazanimlarina ulagmalari i¢in stratejiler sunmak, onemli bir 6grenme analitigi
uygulamasidir. Ancak biiylik veri analizi ile gelistirilen modellerin 6grenenler tarafindan
anlamlandirilmasi ve yorumlanmasi zor olabilmektedir (Conde vd., 2015; Duval, 2011; Xing
vd., 2015). Bu durumun iistesinden gelebilmek i¢in veri gorsellestirme ydntemleri
kullanilabilir. Ogrenme ortamlarinda grenenlerin dgrenme siirecindeki davranislarimni
gorsellestirmek ve raporlamak icin yaygin olarak kullanilan araclardan biri, 6grenme
analitiklerine dayali performans degerlendirme panelleridir (PDP) (Jivet vd., 2017; Kemsley,
2020; Knight vd., 2015; Roberts vd., 2017).

Ogrenme analitiklerinin normatif boyutunda (IBM, 2017) degerlendirilebilecek
PDP’ler; 6grenme siirecinin gelistirilmesi, iyilestirilmesi ve karar siire¢lerinin desteklenmesi
acisindan onemlidir (Park ve Jo, 2019). Bu durum 6zellikle 6greten ve dgrenenlerin fiziksel
olarak ayr1 oldugu ¢evrimigi 6grenme ortamlarinda 6n plana ¢ikmaktadir (Park ve Jo, 2019).
Ogrenme analitigi alaninda verilerin analiz edilmesi ve modellerin gelistirilmesinin yan1 sira
eyleme yonelik calismalar da planlanmalidir (Khalil ve Ebner, 2015). Bu baglamda
PDP’lerin pasif bilgi goOsterimleri olmanin Otesine geg¢mesi ve Ogrenenlerin harekete
geemelerini saglayan eylem destegini de igermesi gerektigi sdylenebilir. Bu acidan
degerlendirildiginde erken miidahale uygulamalari, geri bildirim bileseni ile dgrenenlerin
onceden bilgilendirilmelerine ve boylece eyleme ge¢melerine destek olabilir. Ogrenenlere
ogrenme etkinliklerine katilimlari ve performanslart hakkinda dogrudan geri bildirim
saglamak, 6grenmeyi desteklemeye ve iyilestirmeye katki sunabilir (Corrin ve De Barba,
2015). PDP’ye yonelik caligmalar incelendiginde, tanimlayici ve tahmin edici analitik
asamalarina benzer olarak, biiyiik 6l¢ekli caligmalar yapilmasi gerektigi ve bu uygulamalarin
heterojen kitleler lizerindeki etkisinin arastirilmasinin vurgulandigi goriilmektedir (Jivet vd.,
2020). Ozetle, dgrenme analitikleri calismalarinda genellestirilebilir ve aktarilabilir bulgular
iretmek i¢in biiyiik 6lgekli, boylamsal ve deneysel arastirmalara odaklanilmasi gerektigi
sOylenebilir (Ifenthaler ve Yau, 2020).

Bu ¢alisma, veri analitiginin li¢ boyutu olan tanimlayici, tahmin edici ve normatif

analitik iizerine yapilandirilmigtir. Tanimlayici analitik asamasinda, kitlesel agik ve uzaktan
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ogrenme sisteminde 6grenme yonetim sistemini kullanan 6grenenlerin 6grenme malzemeleri
kullanim Oriintiilerinin belirlenmesi ve 6grenen profillerinin olugturulmasi hedeflenmektedir.
Tahmin edici analitik asamasinda 6grenenlerin bir dersteki akademik performanslarina
yonelik tahmin modelinin gelistirilmesi amaglanmaktadir. Son agama olan normatif analitik
asamasinda ise, bir Ogrenme yoOnetim sistemine entegre olarak calisabilen PDP’nin
gelistirilmesi ve Ogrenme siirecindeki etkilerinin incelenmesi hedeflenmektedir. Bu
siireglerde analizlerin gerceklestirilmesi ve modellerin gelistirilmesinde makine 6grenmesi
ve derin 6grenme yontem ve teknikleri kullanilmig, PDP’nin etkilerinin belirlenmesi

amaciyla ise deneysel tasarim uygulanmstir.

1.1. Veri Analitigi

Analitik; verilerdeki iligkileri kesfetmeyi, anlamli Oriintiiler bulmayi, bilinmeyen
sonuglar1 tahmin etmeyi ve kararlari otomatiklestirmeyi amaglayan bir bilgisayar bilimi
alanidir (SAS, 2021c). Veri analitiginde yeni bilgileri ortaya ¢ikarmak icin uygulamali
matematik, istatistik, yapay zeka, tahmine dayali modelleme ve makine 6grenmesi gibi pek
cok disiplinin o6zellikleri kullanilmaktadir (SAS, 2021c). Analitik tiirleri; tanimlayict
(descriptive), tanilayict (diagnostic), tahmin edici (predictive) ve normatif (prescriptive)
olmak iizere 4 boyutta incelenebilir (Hagerty, 2017). Analitik tiirleri, Gorsel 1.1°de

verilmistir.

Makine Merkezli

Analitikler insan Merkezli

Tanimlayici
Ne oldu?

Tanilayici

Neden oldu?
S ———

Tahmin Edici

Ne olacak?
S ———

Veri Eylem

Karar Destedi

Normatif
Ne yapilmalh?
Karar Otomasyonu

Gorsel 1.1. Analitik tiirleri (Hagerty, 2017)



Tanimlayici analitikte, veriler analiz edilerek var olan durum ortaya konulmaktadir
(IBM, 2017). Bu analitik tiirii ile “Ne oldu, problem nedir, ne siklikla ve nerede
yasanmaktadir?” gibi sorulara yanit aranmaktadir (IBM, 2017). Tanilayict analitikte ise
“Neden oldu?” sorusunu yanitlamak icin veri kesfi, veri madenciligi ve korelasyon gibi
teknikler kullanilarak veriler incelenmektedir.

Tahmin edici analitikte var olan veriler iizerinde analiz yapilarak tahminler
gelistirilmektedir (Han vd., 2012). “Gelecekte ne olacak, egilim devam ederse neler
yasanacak, neler olabilir, hangi eylemlere gerek duyuluyor?” gibi sorulara yanit aranan
tahmin edici analitikler ile tahmin modelleri ve 6ngoriiler olusturulmaktadir (IBM, 2017).
Normatif analitik, “Ne yapilmali?” sorusu ile ilgilenmektedir. Bunun i¢in tanimlayici ve
tahmin edici analitiklere dayal1 olarak olas1 eylemler kesfedilmekte ve 6nerilmektedir (IBM,
2017). Normatif analitikte simiilasyon, 6neri motorlar1, makine dgrenmesi, karmagik olay

akisi isleme ve sezgisel yontemler kullanilmaktadir (Gartner, 2021).

1.2. Ogrenme Analitikleri

Ogrenme analitikleri, veri analitigi alanmin bir alt kiimesi olarak ifade edilebilir
(Pelletier vd., 2021). Ogrenme analitikleri 6grenmeyi gelistirmek igin biiyiik veri
tekniklerinin uygulamasi olarak degerlendirilebilir (Clow, 2013). Ogrenme analitiklerinin
yiiksekdgretim kurumlarinda kullanilmasi, 6gretme ve 6grenme siireglerine ait verinin artist
sebebiyle ihtiyag haline gelmistir (Pelletier vd., 2021; Siemens ve Baker, 2012). Dijital cagda
egitim kurumlarmin karsilastig1 en biiylik zorluklardan biri, egitim verilerinin katlanarak
bliylimesi ve bu verilerin tiim paydaslara fayda saglayabilecek yeni anlayiglara
doniistiiriilmesinde yasanilan sorunlardir (Baker, 2015). Ogrenme analitikleri ve veri
analitigi yontem ve teknikleri kullanilarak 6grenme ve 6gretme siireglerine yonelik yeni
bilgiler ortaya cikarilabilir ve farkli uygulamalar gergeklestirilebilir. Bunun yami sira,
ogrenme analitiklerinin egitimi doniistiirme potansiyeli de bulunmaktadir (Siemens ve Long,
2011).

Siemens ve Baker (2012), 6grenme analitiklerini “6grenenler ve dgrenme ortamina
iliskin verilerin 6grenmenin ve §grenmenin gergeklestigi ortamin daha iyi anlasilmasi ve

optimize edilmesi amaciyla dlciilmesi, toplanmasi, analiz edilmesi ve raporlanmasi” olarak
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tanimlarken Pefia-Ayala vd. (2017), “0grenme deneyimlerinin etkinligini ve dgrenenlerin
basarilarin1 artirmak i¢in bilgisayar tabanli egitim ortamlarinda meydana gelen 6grenme
olgusunu hem deneysel hem de davranissal agilardan incelemek, tanimlamak, a¢iklamak ve
tahmin etmek icin yiiriitilen bir arastirma siireci” olarak tanimlamaktadir. Ogrenme
analitiklerinde 6grenme siireci hakkinda geri bildirim ve farkindalik saglamak i¢in veri
gorsellestirme, Ogrenme bilimleri, yazilim miihendisligi, istatistik ve veri madenciligi
yontemlerinden yararlanilmaktadir (Pijeira Diaz vd., 2016). Ogrenme analitikleri,
Ogrenenlerin 0grenme siireclerini daha iyi desteklemek ve anlamak i¢in bir yaklagim
sunmaktadir (Schumacher ve Ifenthaler, 2018).

Pefia-Ayala (2018) tarafindan Ogretme ve Ogrenme uygulamalarini iyilestirmek,
ogrenme analitikleri arastirmalar1 ve egilimleri hakkinda bilgi vermek amaciyla Ogrenme
Analitikleri Taksonomisi gelistirilmistir (Gorsel 1.2). Bu taksonomi profil, temel faktorler ve

uygulama kategorileri ve bunlarin alt béliimlerinden olusmaktadir.

Temel alan adlari ; Evrim
Ilgili alanlar Ogrenme analitiklerinin tanimi
l Ozel hatlar ) | Paydaslar )
Ogrenme analitigi alaninin . |
énceki incelemeleri Baglamsal gevre Evren ‘
o Profil
Risk altindaki 6grencilerin tahmini Etik
Ogrencilerin performansinin tahmini /) r Gizlilik
Degerlendirme Fonksiyonlar Ogrenme Yasal Yasal sartlar
o Analitikleri
Geri bildirim Taksonomisi Veri koruma
igsellestirme |
Davranis Uygulamalar Temel Gergeveler ve yéntemler
L. . Faktorler .
Yardim | Ogrenen analizi Teorik Yénergeler: stratejiler ve araglar
Yansitici yazim
Gorsellestirme —
. 0z diizenlemeli 6grenme
i - isbirlikli grenme
Arayliz Ogrenme
paradigmalari | Farkli grenme paradigmalari
Araglar K K
aynaklar ve ayarlari .
o X Sosyal ortamlarda 6grenme
Veri kiimeleri S —
Séylem analizi

Gorsel 1.2. Ogrenme Analitikleri Taksonomisi (Peiia-Ayala, 2018)



Ogrenme analitikleri siireci veri c¢ekme, veri diizenleme, analiz, sunum ve
gorsellestirme, eylem ve gelistirme asamalarindan olusmaktadir (Campbell ve Oblinger,
2007; Siemens, 2013). Ogrenme analitiklerinde ¢evrimici 6grenme ortamlarindan elde edilen
dijital ayak izleri, etkilesim verileri, forum ve tartisma alanlarindaki mesaj verileri, Ogrenci
Bilgi Sistemlerinden elde edilen kisisel veriler, akademik performanslar ve anket gibi veri
toplama araglarindan elde edilen veriler kullanilmaktadir. Ogrenme analitikleri
caligmalarinda yaygin olarak kullanilan yontemler ise etken analizi, kiimeleme, modellerle
kesfetme, tahmin, siire¢ madenciligi, oneri sistemleri, iliski madenciligi ve bilgi izleme
olarak belirtilebilir (Romero ve Ventura, 2020). Bu veriler ve yontemler kullanilarak
ogrenme analitigi alaninda yapilan ¢aligmalar; performans tahmini, 6greten ve dgrenenler
icin karar destegi, 0grenen davraniglarinin belirlenmesi, dgrenenlerin modellenmesi ve
sistemden ayrilmaya yonelik tahmin edici analizler konularinda yogunlasmaktadir (Du vd.,
2021).

Ogrenme analitiginin paydaslar1 6grenenler, dgretenler, aragtirmacilar, ydneticiler ve
egitim kurumlaridir (Romero ve Ventura, 2020). Ogrenme analitikleri, 5renenlerin 6grenme
sirecinde  desteklenmelerine, zorlandiklar1  noktalarin  belirlenmesine, 0grenme
deneyimlerinin iyilestirilmesine olanak saglama potansiyeline sahiptir. Ogrenme analitikleri
ile Ogretenler, Ogrenme siirecini inceleyerek Ogretim ydntemlerini gelistirebilirler.
Arastirmacilar  gerceklestirilen  6grenme  analitikleri  uygulamalarin  etkililigini
degerlendirebilir ve yeni uygulamalar tasarlayabilirler. Yoneticiler ve egitim kurumlar ise
ogrenme analitikleri uygulamalari i¢in kaynaklarin ayarlanmasina destek olabilirler (Romero

ve Ventura, 2020).

1.3. Yapay Zeka

Yapay zeka, bilgisayarlarin ve makinelerin insan bilisini ve eylemlerini taklit etme
yetenegi olarak tanimlanabilir (Wartman ve Combs, 2018). Yapay zeka, problem ¢dzme ve
orlintli tanima gibi insan zekasi ile yaygin olarak iligkili biligsel problemleri ¢dzmeyi ve
ardindan uyarlamay1 amaclayan bir ¢alisma alanidir (Chassigno vd., 2018). Yapay zeka
olaylar1 yorumlamak, kararlar1 desteklemek, otomatiklestirmek ve eyleme ge¢mek igin

makine O0grenmesi gibi gelismis analiz yontemlerini uygulamaktadir. Yapay zekanin alt



alanlari; makine 6grenmesi, bilgisayarla gérme, dogal dil isleme teknolojileri, robotik, bilgi
temsili gibi bilimsel alanlar1 icermektedir (Hajkowicz vd., 2019).

Yapay zeka sagliktan otomotive, pazarlamadan finansa kadar pek ¢ok alani etkilemis
ve caligma sekillerinde degisiklik yaratmistir. Yapay zeka uygulamalarina yiiz algilama ve
tanima, otonom sliriis sistemleri, akilli asistanlar, konusma tanima, dil algilama ve ¢evirme
sistemleri, Oneri sistemleri ve liretim robotlar1 6rnek verilebilir. Yapay zeka uygulamalar1 her
alanda oldugu gibi egitim alaninda da kullanilmaktadir. Yiiksekogretimde yapay zeka;
analitikler, robot yazarlar, sanal deneyimler ve zeki Ogretim sistemleri gibi yenilik¢i
sistemlerin temelini olugturmaktadir (Riedel vd., 2017). Yapay zeka alanindaki ilerlemeler
yliksekogretim kurumlarinin yonetim silireglerini ve i¢c mimarisini temelden degistirme
potansiyeli ile 6gretme ve 0grenme siirecine yonelik yeni olasiliklar sunma potansiyeline
sahiptir (Popenici ve Kerr, 2017).

Zawacki-Richter vd. (2019) tarafindan gerceklestirilen egitim alanindaki yapay zeka
uygulamalarinin incelendigi ¢alismada, bu uygulamalar 4 boyutta siniflandirilmigtir:

e Profil olusturma ve tahmin (giris kosullarina yonelik kararlar ve ders
planlamasi, Ogrenenlerin sistemden ayrilmalari ve sistemde tutulmalari,
ogrenen modelleri ve akademik basar ile ilgili caligsmalar)

e Zeki 6gretim sistemleri (ders igeriginin 6gretimi, giliglii yonlerin belirlenmesi
ve otomatik geri bildirim, 6grenme malzemelerini diizenlemek, isbirligini
kolaylastirmak ve 6gretenlerin bakis acilarina yonelik caligsmalar)

e Olgme ve degerlendirme (otomatik notlandirma, geri bildirim, 6grenen
anlayisinin degerlendirilmesi, katilim ve akademik dogruluk ve &gretimin
degerlendirilmesi ile ilgili caligmalar)

e Uyarlanabilir sistemler ve kisisellestirme (ders icerigini 6gretmek, iceriklere
yonelik kisisellestirilmis Oneriler sunmak, 6gretenleri ve 0grenme tasarimini
desteklemek, Ogrenenleri izlemek ve yonlendirmek ic¢in akademik verileri

kullanmak, kavram haritalarinda bilginin sunulmasina yonelik ¢aligmalar)

Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme ile yakindan iligkilidir. Yapay zeka,

makineler tarafindan sergilenen insan zekasi, makine 6grenmesi yapay zeka uygulamalari



gelistirmek i¢in kullanilan bir yaklagim, derin O6grenme ise makine Ogrenmesinin
uygulanmasi i¢in bir teknik olarak degerlendirilebilir (Copeland, 2016). Bu baglamda,
makine O0grenmesi ve derin Ogrenmenin yapay zekanmn alt dallar1 oldugu ve gelisim

stireclerinin birbirleriyle baglantili olarak devam ettigi sdylenebilir (Gorsel 1.3).

MAKINE
OGRENMESI

DERIN

S o OGRENME
ALY M /N N\

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010

Gorsel 1.3. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme iligkisi (Copeland, 2016)

Makine O6grenmesi, yapay zeka uygulamalarinin gelistirilmesinde 6nemli bir rol
oynamaktadir. Makine Ogrenmesi, insanlarin 6grenme seklini taklit etmek icin veri ve
algoritmalarmm kullanimina odaklanmaktadir (IBM, 2021c). Makine 0grenmesinde
algoritmalar siniflama ve tahmin yapmak icin egitilmekte ve bu i¢goriiler karar verme
stirecini  yonlendirmek amaciyla kullanilmaktadir (IBM, 2021c). Makine 6grenmesi
yontemleri goézetimli (supervised), goézetimsiz (unsupervised), yari gozetimli (semi-
supervised) ve pekistirmeli (reinforcement) 6grenme olarak 4 grupta incelenebilir (Kang ve
Jameson, 2018):

e Gozetimli Makine Ogrenmesi: Gozetimli makine 6grenmesinde verileri
siniflandirmak ya da sonuglari tahmin etmek igin etiketlenmis veri kiimeleri
kullanilmaktadir (IBM, 2021c¢). Gozetimli makine 6grenmesi siirecinde egitim,

test ve dogrulama veri setleri ile modeller egitilmekte, test edilmekte ve
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dogruluklar1  degerlendirilmektedir. Gozetimli makine Ogrenmesinde
problemlerin ¢oziimiinde siniflama ve regresyon yontemleri kullanilmaktadir.
Gozetimsiz Makine Ogrenmesi: Gozetimsiz makine &grenmesinde veriler
icerisinde dogal olarak var olan kiimelerin ve iligkilerin belirlenmesi igin
etiketsiz  veriler kullanilmaktadir. Gozetimsiz makine 6grenmesinde
problemlerin ¢oziimiinde kiimeleme, birliktelik ve iliski analizi ve boyut
azaltma yontemleri kullanilmaktadir.

Yar1 Gozetimli Makine Ogrenmesi: Bu grenme tiiriinde hem etiketli hem
etiketsiz veriler var oldugunda bilgisayarlarin nasil Ogrenebilecegi ile
ilgilenilmektedir (Zhu ve Goldberg, 2009). Yar1 gozetimli makine
ogrenmesinde etiketli ve etiketsiz verilerin birlestirilmesinin 6grenme
davranigini nasil degistirebileceginin anlasilmasi ve bdyle bir kombinasyondan
yararlanan algoritmalarin tasarlanmasi amacglanmaktadir (Zhu ve Goldberg,
2009). Bu 6grenme yontemi, gozetimli bir 6grenme algoritmasinin egitimi i¢in
yeterli miktarda etiketlenmis veri olmadig1 durumlarda da kullanilabilir (IBM,
2021c¢).

Pekistirmeli Makine Ogrenmesi: Bu 0Ogrenme tiirii, istenen davranis
orneklerinin bulunmadigi ancak bazi performans kriterlerine gore davranis
orneklerinin puanlanabildigi durumlarda kullanilmaktadir (Barto ve Dietterich,

2004).

Makine Ogrenmesinde, bir uzmanin algoritma igindeki Ozelliklerin hiyerarsisini

belirlemesi gerekirken, derin 6grenme islemin bu yoniinii otomatiklestirmektedir (IBM,

2021b). Derin 6grenme, birden ¢ok isleme katmanindan olusan hesaplama modellerinin,

birden ¢ok soyutlama diizeyiyle verilerin temsillerini 6grenmesine olanak tanimaktadir

(LeCun vd., 2015). Derin 6grenme, biiyiik verideki oriintiileri 6grenmek icin bilgi islem

giiclindeki ilerlemeleri ve 6zel sinir aglar tiirlerini birlestirmektedir (SAS, 2021a). Sinir

aglari, ndronlardan olugsmaktadir. Derin sinir aglar1 girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikti

katmanindan olusmaktadir. Girdi katmaninda, veri setinden secilen veriler yer almaktadir.

Gizli katmanlarda girdiler iizerinde problem durumuna bagh olarak hesaplamalar
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yapilmaktadir. Cikt1 katmaninda ise problemin ¢oziimii dondiiriilmektedir. Sinir aglar1 ileri
beslemeli ya da c¢ok katmanli algilayicilar (MLPs), evrisimli sinir aglart (CNNs) ve

tekrarlayan sinir aglari olarak siniflandirabilir.

1.4. Sorun

Kurumlar ve kendi dersini tasarlayan Ogretenler agisindan Ogrenenlerin c¢evrimigi
ogrenme ortamlarindaki 6grenme siireci hakkinda bilgi sahibi olmak 6nemlidir (Hung ve
Crooks, 2009). Ancak 6greten ve dgrenenlerin fiziksel olarak farkli ortamlarda bulundugu
acik ve uzaktan 6grenme uygulamalarinda 6grenme davranislarinin gézlenmesi ve 6grenme
stireclerinin takibi zordur. Ancak acik ve uzaktan 6grenme uygulamalarinda, ¢evrimigi
ogrenme ortamlar1 ve dgrenme yonetim sistemi gibi 6grenme platformlarinin kullanilmasi
siirecin takibini olanakli hale getirmistir (Macfadyen ve Dawson, 2010).

Cevrimici 6grenme ortamlarinda sunucu giinliikleri araciligiyla 6grenenlerin yaptiklari
tim hareketler kayit altina alinmaktadir. Bu kayitlardan elde edilen dijital ayak izleri
ogrenme siirecine yonelik yeni bilgilerin kesfedilmesine olanak saglayabilir. Ogrenenlerin
cevrimici 6grenme ortamlarindaki davranislarinin belirlenmesi igin ders notlari, konu anlatim
videolar1 ve deneme sinavlari gibi 6grenme malzemelerine iliskin kullanim durumlari analiz
edilebilir (Mubarak vd., 2020). Gezinme davranisi, 6grenenlerin dersteki hareketlerini, hangi
ogrenme nesnelerine eristiklerini ve hangi sirayla 6grenme malzemelerini kullandiklarini
ifade etmektedir (Graf vd., 2010). Bu baglamda, 6grenenlerin ¢aligma aliskanliklarini ve
nasil 0grendiklerini anlamak igin 0grenenlerin 6grenme malzemeleri kullanim Oriintiileri
belirlenebilir (Hung ve Crooks, 2009). Ogrenme malzemeleri kullanim &riintiileri ile
ogrenenlerin igeriklere olan ilgisi ve icerik kullanim tercihleri ortaya ¢ikarilabilir (Cruz-
Benito vd., 2015). Bu bilgi; kurum, 6greten ve 6grenenler acgisindan dgrenme siirecinin
dijitallestirilmesi ve bdylece siirecin gdzlemlenebilmesi agisindan &nemlidir. Ogrenenlerin
cevrimici 0grenme ortamlarindaki hareketleri ve 6grenme malzemeleri kullanim Oriintiileri
tanimlandiginda 6grenen ihtiyaglarina uygun olarak dgretim tasarimi ve igerik gelistirme
siiregleri kurgulanabilir. Bu da 6grenenlerin sistemdeki etkilesim oraninin artmasina destek

olabilir.
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Agik ve uzaktan 6grenme kurumlarinda bilgi ve iletisim teknolojilerinin sundugu
olanaklarla birlikte 6grenen sayilar1 ve buna paralel olarak 6grenen kitlesinin heterojenligi
de artmistir (Bates, 2015; Moore ve Kearsley, 2011; Simonson vd., 2012). Farkli demografik
ozelliklere, ge¢gmis 6grenme yasantilarina, beklentilere, gereksinimlere ve ilgilere sahip olan
uzaktan 6grenenler pek ¢ok acidan birbirinden farklilagsmaktadir. Bu farklilasma kurumlarin
ogrenme siiregleri, 6grenme ortamlari ve destek hizmetleri gibi pek ¢ok bilesenle ilgili dogru
ve hizli kararlar vermelerini zorlastirmaktadir. Ogrenen o6zelliklerinde artan gesitlilik,
ogrenme ortamlarinin tasarlanmasindan destek hizmetlerinin planlanmasina kadar her alanda
ogrenenlerin gereksinimlerine uygun olarak kurumlarin yapilarini giincellemelerini
gerektirmektedir (Stoter vd., 2014). Akademik karar verme siireclerinin desteklenmesi,
ogrenen merkezli Ogretimin gergeklestirilebilmesi, gereksinim tabanli hizmetlerin
sunulabilmesi, kisisellestirilmis ve uyarlanabilir 6grenme ortamlarinin gelistirilebilmesi igin
ogrenme davraniglarinin belirlenmesi ve 6grenen profillerinin ortaya ¢ikarilmasi 6nemlidir
(Bates, 2015; Graf ve Kinshuk, 2013; Stoter vd., 2014).

Ogrenmeyi en iist diizeye ¢ikarmak icin, dgrenenlerin tiim yonleriyle derinlemesine
taninmas1 gerekmektedir (Powell ve Kusuma-Powell, 2011). Ogrenen o6zelliklerinin ve
ogrenme davraniglarinin analiz edilmesi, 6grenenlerin 6grenme tercihlerinin, zorlandiklar
alanlarin ve giiclii yonlerinin belirlenmesinde kullanilabilir (Vellido vd., 2011). Ogrenenlerin
ogrenme davranislarinin ve 6grenen Ozelliklerinin belirlenmesi, tanimlayici analitikler
kapsaminda degerlendirilebilir. Ogrenen davranislarmin ve 6zelliklerinin belirlenmesi igin
makine Ogrenmesi algoritmalari ile elde edilen modeller kullanilabilir. Alanyazinda,
caligmalarda model gelistirilirken farkli algoritmalarin test edilmesi ve sonuglarin ¢alisma
baglami1 kapsaminda degerlendirilmesi ve yorumlanmasinin 6nemli oldugu belirtilmektedir.

Acik ve uzaktan dgrenme sistemlerinde kayith 6grenen sayilarindaki dikkat ¢eken
artigin yaninda sistemden ayrilma oranlarinin da ytikseldigi bilinmektedir (Bawa, 2016; Lee
ve Choi, 2011). Ogretim programlarini basariyla tamamlamadan sistemden ayrilma, agik ve
uzaktan egitim kurumlari i¢in ciddi bir problemdir (Mubarak vd., 2020; Lee ve Choi, 2011;
Wang vd., 2019). Bu durumun 6grenen performanslari, ¢evrimi¢i 0grenme sistemi ile
etkilesim ve silire¢ boyunca 6grenen devamlilifinin siirdiiriilebilmesi ile de ilgili oldugu

sOylenebilir. Bu sorunun olasi ¢ézlimleri arasinda 6grenen davranislarinin ¢oziimlenmesi,
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risk durumundaki OGgrenenlerin belirlenmesi ve erken miidahale uygulamalarinin
gerceklestirilmesi sayilabilir (Mubarak vd., 2020).

Dijital ¢agdaki teknolojik olanaklarla kurumlarin kendi yapilarina uygun olarak
gelistirdikleri tahmin modelleri kullanilarak &grenenlerin performans durumlar ilk
haftalardan itibaren tahmin edilebilmektedir (Hu vd., 2014; Milne vd., 2012). Bu tahminlere
dayali olarak Ogrenenlerin sistemde devam etmelerine yonelik erken miidahale planlar
tasarlanabilir. Ayn1 zamanda yapay zeka ve Ogrenme analiti§i uygulamalar1 ile erken
miidahale uygulamas1 olarak kisisellestirilmis geri bildirimler dgrenenlere sunulabilir ve
motivasyonlarinin artmasma destek olunmasiyla sistemden ayrilma oranlar1 azaltilabilir
(Karaoglan Yilmaz ve Yilmaz, 2021).

Acik ve uzaktan 6grenme sistemlerinde 6grenme analitikleri ile tanimlayici ve tahmin
edici ¢aligmalarin gerceklestirilmesi kadar bu caligsmalardan elde edilen bilgiler 1s181inda
eyleme yonelik uygulamalarin gergeklestirilmesi de 6nemlidir (Khalil ve Ebner, 2015).
Ogrenme analitikleri ile yoneticiler ve dgretenlere bilgi sunulmasinin yani sira égrenenlerin
de kendi 6grenme siirecleri hakkinda farkindalik kazanmalarina ve eyleme gegmelerine
olanak saglayacak uygulamalar tasarlanmalidir. Bunun ic¢in 6grenenlerin hem ilerleme
durumlar1 hakkinda bilgi sahibi olmalarima hem de bu bilgilerden yararlanarak eyleme
gecebilmelerine olanak saglayan PDP’ler kullanilabilir (Kemsley, 2020; Knight vd., 2015).

PDP’ler kisisellestirilmis geri bildirim mesajlar1 ile 6grenme siirecini 6grenenler i¢in
goriinlir hale getirerek 6grenme siireclerini desteklemek icin kullanilmaktadir (Kokog ve
Altun, 2019; Ulfa vd., 2019). Kisisellestirilmis geri bildirim mesajlar1 gibi erken miidahaleler
ile 6grenenlerin motivasyon, basar1 ve derse devam etme oranlarinin yiikseldigi goriilmuistiir
(Arnold ve Pistilli, 2012; Sclater vd., 2016).

Bu calisma, Anadolu Universitesi Acikdgretim Sisteminde Anadolum eKampiis
dgrenme ydnetim sistemini kullanan 6grenenler ile gerceklestirilmistir. Anadolu Universitesi
Acikdgretim Sistemi, 2020-2021 egitim-0gretim yilinda kayith 3 milyondan fazla 6grenen
sayistyla Tirkiye’de yiiksekdgretimdeki Ogrenenlerin neredeyse yarisina egitim hizmeti
sunmustur (YOK, 2021). Dolayisiyla bu sistemde gerceklestirilecek c¢alismalarin
Tiirkiye’deki yiliksekogretime katki sunacagi on goriilmektedir. Anadolum eKampiis
ogrenme yonetim sistemi ile 6grenenlerin 6grenme siirecindeki davranislarina yonelik tim

veriler kayit altina alinmaktadir. Bu baglamda gergeklestirilen bu c¢alismada, Anadolu
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Universitesi Acikdgretim Sisteminde 6grenme ydnetim sistemini kullanan 6grenenlerin
ogrenme malzemeleri kullanim Oriintiilerinin  belirlenmesi ve 6grenen profillerinin
olusturulmasi, Ogrenenlerin bir dersteki akademik performanslarina yonelik tahmin
modelinin gelistirilmesi, 6grenme yonetim sistemine entegre olarak calisabilen PDP’nin
gelistirilmesi ve dgrenme siirecindeki etkilerinin incelenmesi hedeflenmektedir. Ogrenme
analitikleri alanindaki ¢aligmalar incelendiginde daha kapsamli analizler i¢in veri eksikligi
yasandig1, farkli veri kaynaklarindan elde edilen verilerin kullanilmasi ile daha anlamli ve
genellenebilir sonuclarin ortaya ¢ikabilecegi degerlendirilmektedir (Amershi ve Conati,
2009; Jovanovic vd., 2012; Yukselturk ve Top, 2013). Bunun yani sira, genellestirilebilir ve
aktarilabilir bulgular iiretmek icin biiylik Olcekli, boylamsal ve deneysel arastirmalara
odaklanilmasi gerektigi ifade edilmektedir (Ifenthaler ve Yau, 2020). Bu ¢alisma, biiyiik bir
ogrenen Kkitlesine ait veriler ile gerceklestirildiginden alanyazina katki sunacagi
diistiniilmektedir. Bunun yani sira ¢aligma tanimlayici, tahmin edici ve normatif analitik
asamalarinin  Uglinii  birlikte  icermesi agisindan  alanyazindaki  c¢aligmalardan
farklilagsmaktadir. Calismanin son boyutunda deneysel tasarim ile PDP uygulamasi
gerceklestirilmigtir. Bu baglamda c¢alismanin veri kaynaklari, veri biiylikligli ve yontem

acisindan alanyazina katki sunacag diistiniilmektedir.

1.5. Amag

Bu arastirmanin genel amaci, kitlesel agik ve uzaktan 6grenme sisteminde 0grenme
yonetim sistemini kullanan 6grenenlerin 6grenme malzemeleri kullanim oriintiilerinin ve
ogrenen profillerinin belirlenmesi, akademik performanslarina yonelik tahmin modeli
gelistirilmesi, Ogrenme yoOnetim sistemine entegre olarak calisabilen bir PDP’nin
tasarimlanmast ve PDP’nin 6grenme siirecindeki etkilerinin incelenmesidir. Bu baglamda
caligsmada asagidaki sorulara yanit aranmistir:

1. Kitlesel agik ve uzaktan 6grenme sisteminde 0grenenlerin e-6grenme ortami
kullanim davraniglarinda hangi oriintiiler bulunmaktadir?

2. Kitlesel agik ve uzaktan Ogrenme sisteminde Ogrenenlerin demografik
ozellikleri, e-6grenme ortami kullanim davraniglar1 ve akademik performanslari

kullanilarak 6grenen profilleri olusturulabilir mi?
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2.1. Ogrenen profillerinin olusturulmasinda en ayirt edici degiskenler
hangileridir?

2.2. Ogrenen profillerinin olusturulmas: igin kullanilabilecek en basarili
algoritmalar hangileridir?

3. Kitlesel acik ve wuzaktan Ogrenme sisteminde Ogrenenlerin e-0grenme
ortamindaki etkilesimleri kullanilarak Ogrenenlerin akademik performansi
tahmin edilebilir mi?

3.1. Ogrenenlerin akademik performans tahmin modelinin olusturulmasinda en
yiiksek tahmin giiciine sahip degiskenler hangileridir?

3.2. Ogrenenlerin akademik performansinin tahmin edilmesi igin dogruluk
orani en yiiksek algoritmalar hangileridir?

4. Kitlesel acik ve uzaktan 6grenme sistemlerinde PDP kullaniminin 6grenme
stirecine etkileri nelerdir?

4.1. Deney ve kontrol gruplarmin OYS’de oturum agma sayilarinda istatistiksel
olarak anlamli bir farklilik var midir?

4.2. Deney ve kontrol gruplarmin OYS’de oturum agtiklar1 giin sayilarinda
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik var midir?

4.3. Deney ve kontrol gruplarinin §grenme malzemelerine erisim sayilarinda
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik var midir?

4.4. Deney ve kontrol gruplarmin akademik performanslarinda istatistiksel
olarak anlamli bir farklilik var midir?

5. PDP kullanimina yonelik 6grenenlerin goriisleri ve memnuniyet diizeyleri
nasildir?

Calisma kapsaminda, 6grenenlerin Ogrenci Bilgi Sistemi ve Ogrenme Y 6netim Sistemi
veritabanlarinda yer alan verileri analiz edilerek 5 temel ve 8§ alt aragtirma sorusuna yanit

aranmistir.
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1.6. Onem

Bu calismada Anadolu Universitesi Agikdgretim Sistemi’nde 6grenme yonetim
sistemini kullanan 6grenenlerin §grenme malzemeleri kullanim Oriintiilerinin ve profillerin
belirlenmesi, akademik performanslarma yonelik tahmin modeli gelistirilmesi, OYS’ye
entegre olarak calisabilen PDP tasarimlanmasi ve PDP’nin 6grenme siirecindeki etkilerinin
incelenmesi hedeflenmistir. Bu yoniiyle ¢alisma, farkli 6zelliklerdeki 6grenenlerden olusan
ve biiyiik bir 6grenen kitlesine sahip olan Anadolu Universitesi Ac¢ikdgretim Sisteminde yer
alan 6grenenlerin derinlemesine taninmasina sunacagi katki agisindan dnemlidir.

Ogrenenlerin  cevrimici 6grenme ortamindaki davranislarinin  belirlenmesi,
ogrenenlerin 6grenme siirecleri hakkinda bilgi edinmesine katki saglayabilir. Bu katki;
iceriklerin kullanimi1 hakkinda bilgi edinilmesine, tasarlanacak yeni igerik tiirlerine yon
gosterilmesine, Ogretim tasariminin  degerlendirilmesine ve Oneri  sistemlerinin
gelistirilmesine olanak saglamasi acgisindan 6nemlidir. Bu, hem Ogrenenler i¢in hem de
kurum icin faydali bir bilgi olabilir. Ogrenenler ¢aligma aliskanliklar1 hakkinda detayl olarak
bilgi sahibi olabilir ve ¢alisma siireclerini buna goére planlayabilirler. Kurumlar ise veri
analizi ile elde edilen bulgulardan yararlanarak veriye dayali olarak karar verme siireglerini
giiclendirebilirler.

Ogrenen &zelliklerinin ve 6grenme davranislarinin belirlenmesi, dgrenenlerin 6grenme
tercihlerinin, zorlandiklar1 alanlarin ve gii¢lii yonlerinin belirlenmesinde kullanilabilir.
Ogrenen profillerinin belirlenmesiyle farkl1 profillere sahip 6grenen gruplarina dzel dneriler
sunulabilir. Risk durumundaki 6grenenler gercek zamanli olarak belirlenebilir ve 6nlem
planlar1 gelistirilerek farkli iletisim kanallar1 olusturulabilir. Sistemde dogal olarak var olan
gruplar kesfedilerek 6grenenlerin tamamina ayn1 hizmetleri sunmak yerine 6zellestirilmis ve
uyarlanmis hizmetler verilebilir.

Agik ve uzaktan 6grenme sistemleri, 0grenenler tarafindan esnek yapisi ve sundugu
olanaklar nedeniyle siklikla tercih edilmekte ve bu sistemlerde yiiksek sayida 6grenene
hizmet verilmektedir. A¢ik ve uzaktan 6grenme kurumlarindaki yiliksek 6grenen sayilarina
ragmen sistemden mezun sayisinin az, ayrilma oraninin ise yiiksek oldugu bilinmektedir
(Willging ve Johnson, 2009). A¢ikdgretim Sistemi 6zelinde bakildiginda; 2021-2022 6gretim
yili Gliz doneminde 1.158.045 aktif, 1.242.404 pasif 6grenen bulunmaktadir (Anadolu
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Universitesi, 2021). Sistemdeki 6grenenlerin pasif durumda olup kayit yeniletmemeleri ya
da tamamen sistemden ayrilmalar1 problemi, tiim paydaslar agisindan zaman, emek ve para
kaybina neden olmaktadir. Bu c¢alisma kapsaminda, Ogrenen tahmin modelinin
gelistirilmesiyle basarisiz olacak ya da sistemden ayrilacak Ogrenenlerin Onceden
belirlenmesi ve erken dnlemlerin uygulanmasiyla sistemden ayrilma oranlar1 azaltilabilir ve
bagar1 oranlar1 yiikseltilebilir.

Aidiyet ihtiyaci, tlim egitim ortamlarinda en 6nemli ihtiyaglardan biridir (Jackson vd.,
2010). Ders sorumlusu ve 6grenen arasindaki etkilesimler, kaygiy1 azaltarak 6grenenlerin
fikirlerini gelistirmelerine ve baglantilar kurmalarma yardimer olmaktadir (Peacock vd.,
2020). Bunun yani sira, 6grenenlerin 6grenme deneyimlerinde aidiyet duygusu olusturan
ogretenleri daha fazla 6nemsedikleri ve bu durumun 6grenenlerin derste devam etmelerine
destek oldugu belirlenmistir (Peacock vd., 2020). Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen PDP
ile 6grenenlerin ilerleme durumlarmin gorsellestirilmesi ve ders sorumlusu tarafindan
ogrenenlere 6zgii kisisellestirilmis geri bildirim mesajlarinin gonderilmesi ile dgrenenlerin
acik ve 6grenme ortamlarinda yalniz hissetmeleri dnlenebilir ve aidiyetleri artirilabilir. Ayn
zamanda bu durum, Ogrenenlerin sistemle ve Ogrenme malzemeleriyle etkilesimlerini
arttirmaya olanak saglamasi acisindan da dnemlidir.

Bu ¢alisma, veri analitiginin asamalarindan tanimlayici, tahmin edici ve normatif
analitik asamalarinin ticlinii birlikte kapsamakta olup bu yoniiyle alandaki ¢aligmalardan
farklilagmaktadir. Alanyazinda tanimlayict ve tahmin edici ¢aligmalar olmakla birlikte, bu
caligmalar cogunlukla yiiz ylize ve uzaktan 6grenmenin birlikte yiiriitiildiigli harmanlanmis
o0grenme ortamlarinda gergeklestirilmistir. Ac¢ikogretim Sistemi gibi kitlesel boyutta
tamamen uzaktan egitim veren kurumlar {lizerinde gerceklestirilen ¢aligmalarda ise kitlesel
boyuttaki ¢aligmalar oldukga azdir. Bunlara ek olarak, bu ¢alismada 6grenme analitikleri ve
yapay zeka yontemleri birlikte kullanilarak modeller gelistirilmistir. Bu ¢alisma sonucunda
elde edilen yapay zeka tabanli modellerin 6grenme yonetim sistemine entegre edilmesiyle bu
modeller, ©6grenme yonetim sistemlerinde insan miidahalesine gerek kalmadan
otomatiklestirilmis olarak kullanilabilirler. Sunulan bu gerekgelerle gerceklestirilen
calismanin diger e-6grenme ortamlarinda da 6grenme analitiklerinin verimlilik amagh
kullanimina yonelik bir yol haritast sunarak uzaktan egitim bilim alanina metodolojik agidan

da 6zgiin katkilar saglayacagi diisiiniilmektedir.
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1.7. Smmrhliklar

Bu arastirma ¢esitli sinirlhiliklar dahilinde planlamis ve gergeklestirilmistir. Caligma,

Anadolu Universitesi Agikdgretim Sisteminde kayitlh olan ve Anadolum eKampiis’ii

kullanan 6grenenlere ait veriler kullanilarak gergeklestirilmistir. Calisma arastirma sorulari

baglaminda 3 asama olarak planlanmistir. Tanimlayic1 analitik asamasi Ogrenme

davraniglarindaki oriintiilerin ve Ogrenen profillerinin belirlenmesinden olusmaktadir.

Tahmin edici analitik asamasi 6grenen performansinin tahmin edilmesi, normatif analitik

asamasi ise PDP’nin uygulanmasi ve PDP’ye yonelik 6grenen goriislerine yonelik anket

calismasindan olusmaktadir. Calisma tanimlayici, tahmin edici ve normatif analitik

asamalarindan olugmakta ve tanilayici analitik asamasini icermemektedir. Bu baglamda her

asamada farkli ¢aligma gruplar ile analizler gergeklestirilmistir. Calisma gruplar1 asagida

aciklanmistir:

1.

Cevrimig¢i 0grenme ortaminda &grenen davranig Orilintiilerinin belirlenmesi
caligmasi, 2019-2020 6gretim yili Giiz doneminde Acikogretim Sistemine
kayitli olan 602.372 6grenen ile sinirhidir.

Ogrenen profillerinin belirlenmesi ¢alismasi, 2019-2020 dgretim yili Giiz
doneminde Acikogretim Sistemine kayitli olan 597.164 6grenen ile sinirlidir.
Akademik performans tahmin modelinin gelistirilmesi ¢aligmasi, 2019-2020
ogretim yil1 Giiz doneminde BIL101U dersine kayith olan 56.810 6grenen ile
stirlidir.

PDP uygulamasi ¢alismasi, 2020-2021 dgretim y1l1 Bahar doneminde BIL102U
dersine kayitli olan 26.753 6grenen ile siirlidir. Bu siirecte 6grenenler, deney
ve kontrol grubu olarak 2 gruba ayrilmistir. Deney grubundaki 6grenenlere PDP
uygulamasi sunulmus, kontrol grubundaki &grenenlere ise sunulmamistir.
Deney grubu 13.377, kontrol grubu 13.376 6grenen ile sinirhdir.

PDP’ye yonelik 6grenen goriislerinin belirlenmesi c¢aligmasi, 2020-2021
ogretim y1l1 Bahar donemi sonunda BIL102U dersinde deney grubunda yer alan

ogrenenlerden anketi goniillii olarak yanitlayan 451 6grenen ile sinirlidir.
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Bu calisma sonucunda elde edilen modeller; belirtilen yil, donem, ¢alismaya katilan
ogrenenler ve calismada yer alan dersler ile sinirlidir. AOS’te 6grenenlerin dgrenme ydnetim
sistemini kullanmalar1 zorunlu degildir. Ogrenenler dgrenme malzemelerini indirdikten
sonra c¢evrimdist olarak da c¢alismalarma devam edebilirler. Ogrenenlerin ¢evrimdist
ogrenme siireglerine yonelik veri bulunmadigindan dolay1 ¢alismada 6grenenlerin 6grenme
yonetim sistemi lizerindeki hareketleri degerlendirilmistir. Calismada 6grenme malzemesine
erisen Ogrenenlerin bu 6grenme malzemelerini 6grenme siireglerinde kullandiklar1 kabul
edilmistir. Anadolum eKampiis Sisteminde oturum agik kaldigi siirece 6grenenlerin 6grenme
etkinlikleri gergeklestirdikleri varsayilmistir. Ayrica sorularla 6grenelim ve ¢oziimlii sorular
malzemelerine ait verilerde sorun oldugu belirlenmis ve bu veriler analizlere dahil
edilmemistir. Calisma asamalar1 birbirini takip eden donemlerde gergeklestirilmek {izere
planlanmistir. Ancak COVID-19 dénemi nedeniyle 6grenenlerin sistem kullanimlarindaki
degisim g6z Oniine alinarak tahmin modeli planlanan dénemde gercgeklestirilememistir.
COVID-19 déneminde smav uygulama yonteminde de degisiklik olmustur. AOS’te sinavlar
gozetimli bir sekilde yiiz yiize olarak 2 giinde yapilmakla birlikte COVID-19 doneminde
cevrimici olarak ortalama 2 haftada gergeklestirilmistir. Bu donemde 6grenenlerin sinav
puanlarinda da farklilagmalar oldugu belirlenmistir. Bu nedenle ¢aligsma planlanan siirecten
farkl bir sekilde siirdiiriilmiis ve bu durum asamalarin biitiinciil bir sekilde devam etmesine
engel olmustur. Caligmada akademik performansin belirlenmesinde 2019-2020 6gretim yili
Giliz doneminde BIL101U dersine kayitli olan &grenenlerin donem sonu harf notlar
kullanilmistir. Bu amagla 11 farkli harf notu gruplanarak 5 harf notu grubu elde edilmis ve
performans tahmini iiretilen yeni harf notlarma gore gergeklestirilmistir. BIL101U dersi
genellikle 1. smiftaki 6grenenler tarafindan ilk donemde alinmaktadir. Bu nedenle bu
ogrenenlerin genel not ortalamalari heniiz hesaplanmamistir. Ogrenenlerin genel not
ortalamalarinin tahmin modelinde 6nemli olabilecegi diisliniilmekle birlikte agiklanan
nedenlerden dolay1 tahmin modelinde girdi olarak yer almamistir. Tahmin modeli sonuglar1
farkl1 donemdeki veri setleri ile test edilemedigi i¢in 10 katli ¢apraz dogrulama yapilarak
modellerin dogrulugu degerlendirilmistir. PDP’nin uygulanmasinda deneysel bir tasarim
gerceklestirilmis ve 6grenme ortami kontrol altina alinmistir. Calisma kapsaminda kontrol

edilebilir 6grenme ortamlar1 disinda kalan degiskenler goz ardi edilmistir.
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1.8. Tanimlar

Tanimlayic1 Analitik: Tanimlayici analitikte, mevcut durumun tanimlanmasi ve durum

analizinin yapilmas1 amaglanmaktadir.

Tahmin Edici Analitik: Tahmin edici analitikte var olan veriler analiz edilmekte ve gelecege

yonelik tahminler ve 6ngdriiler olusturulmaktadir.

Normatif Analitik: Normatif analitikte var olan ya da gelecekte ortaya ¢ikmasi ongoriilen

durumlara iligkin kurallar ve eylemler gelistirilmektedir.

Ogrenme Analitikleri: Ogrenme analitikleri ile Ogrenenlerin &grenme siirecine iliskin
verilerinin analiz edilerek 6grenme siirecinin iyilestirilmesi, bu veri analizine dayali olarak

uygulamalarin ve eylemlerin gerceklestirilmesi ve bunlarin raporlanmasi amaglanmaktadir.

Gezinme Davranisi: Gezinme davranisi, 6grenenlerin 6grenme ortamindaki ayak izlerinden
elde edilmektedir. Gezinme davranislarinin ortaya ¢gikarilmasi i¢in 6grenenlerin bu ortamdaki
hareketleri, 6grenme malzemelerine erisimleri ve ortamdaki bilesenleri kullanma durumlari

incelenmektedir.

Erisim (Etkilesim, Kullanim) Verileri: Bu veriler, 6grenme yonetim sistemindeki 6grenme
malzemelerine erisimi gdstermektedirler. Erisim verileri, 6grenme malzemesi tiirii, erisme

zamant ve erisim sayisindan olusmaktadir.
Ogrenen Profili: Ogrenenlerin demografik 6zellikleri, ¢evrimici 6grenme ortamindaki

davraniglar1 ve smav puanlar1 gibi verilerinin analiz edilmesiyle Ogrenenlerin benzer

ozelliklerine gore gruplanmasi olarak ifade edilebilir.
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Ogrenme Analitiklerine Dayali Performans Degerlendirme Paneli: Ogrenme analitiklerine
dayali performans degerlendirme panelleri (PDP), cevrimi¢i 6grenme ortamlarindaki
ogrenme stirecleri ile ilgili farkli gostergelerin gorsellestirilmesiyle dgrenenlere ilerleme
durumlar1 ve 6grenme davraniglarina iliskin bilgilerin biitiinciil olarak sunulmasina olanak

saglayan bir aragtir.
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1.9. Arastirma Baglam

Bu béliimde, ¢aligmanin gergeklestirildigi Anadolu Universitesi Agikdgretim Sistemi,
Anadolum eKampiis O6grenme yoOnetim sisteminin Ozellikleri, bilesenleri, 6grenme

malzemeleri ve kullanim oranlar1 agiklanmustir.

1.9.1. Anadolu Universitesi A¢ikogretim Sistemi

Anadolu Universitesi Agikdgretim Sistemi (AOS), 1982 yilindan bu yana uzaktan
ogrenme hizmeti sunan bir mega iiniversitedir (Daniel, 1996). AOS, yiiksekdgretim sistemi
baglaminda egitimde firsat esitligi ilkesini gergeklestirmeyi amaclamaktadir (AU, 2021a).
Bu baglamda bu sistem ile Tiirkiye’deki 6grenenlerin yani sira yurtdisindaki 6grenenlere de
ogrenme hizmeti sunulmaktadir. AOS; Acikdgretim, Isletme ve Iktisat Fakiiltelerinden
olusmaktadir. 2021-2022 &gretim yili Giiz déneminde AOS’te 43 onlisans ve 22 lisans
programi bulunmaktadir (AU, 2021b). AOS yurt dis1 programlari ile Kuzey Kibris Tiirk
Cumhuriyeti, Bat1 Avrupa iilkeleri, Azerbaycan, Kosova, Makedonya ve Bulgaristan, Bosna
Hersek ve Arnavutluk, Kuzey Amerika ve Arap Yarimadasindaki 6grenenlere 6grenme
hizmeti sunulmaktadir (AU, 2021c). Bunlarin yani sira AOS, iiniversite dgrencilerine ve
mezunlarina sinavsiz olarak Ikinci Universite firsat1 da sunmaktadir (AU, 2021d).

AOS, uzaktan egitim teknolojilerini kendi 6grenme ortamlarina entegre eden ve
ogrenen ihtiyaclarini géz Oniline alarak yeni teknolojilerin ve uygulamalarin 6grenme
stirecine dahil edilmesi {lizerinde ¢aligmalar yiiriiten bir tiniversite olarak degerlendirilebilir.
AOS, Tiirkiye’de yiiksekdgrenim gdren dgrenenlerin neredeyse yarisina dgrenme hizmeti

sunmaktadir (YOK, 2021). AOS &grenen sayilari yillar bazinda Sekil 1.1°de verilmistir.
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Sekil 1.2 incelendiginde, tiim donemlerde 6grenenlerin biiyiik ¢ogunlugunu 26-33 yas
araligindaki Ogrenenlerin olusturdugu degerlendirilmektedir. En az O6grenen sayisi ise
ogretim yillarinin tamaminda 42 yas ve iistiinde goriilmektedir. AOS’teki &grenenlerin
%350’den fazlasini 18-33 yas araligindaki 6grenenlerin olusturdugu sdylenebilir. 2020-2021
ogretim yilinda ise 18-25 yas arasindaki Ogrenen oranmin diger yillara gore arttig
goriilmektedir.

Sekil 1.3’te AOS 6grenen sayilar cinsiyetler baglaminda incelenmistir. Sekil 1.3’te
ogrenenlerin %50’den fazlasinin erkek oldugu goriilmekle birlikte kadin ve erkek 6grenen

sayilarinin birbirine yakin oldugu belirtilebilir.

2018-2019 2019-2020 2020-2021

Giiz Bahar Giiz Bahar Giiz Bahar

502.573 397.678 484.203 399.173 541.665 559.756
607.340 482.744 558.502 456.730 597.877 607.810

Sekil 1.3. Cinsiyetlere gore yil ve donem bazli 6grenen sayilart

1.9.2. Anadolum eKampiis 6grenme yonetim sistemi

Bu calisma, Anadolu Universitesi Agikdgretim Sisteminde gerceklestirilmistir.
Acikdgretim Sisteminde Anadolum eKampiis 6grenme yonetim sistemi kullanilmaktadir. Bu
boliimde; Anadolum eKampiis’iin 6zellikleri ve bilesenleri, sistemde yer alan 6grenme

kaynaklar1 ve veritabani yapisi ele alinmaktadir.

1.9.2.1. Ozellikleri

Anadolum eKampiis, Anadolu Universitesi tarafindan 6grenme hizmetlerinin 6grenen
merkezli ve biitiinciil bir yapiyla sunuldugu bir OYS’dir. Anadolum eKampiis, 2015-2016
ogretim yil1 Bahar doneminden bu yana kullanilmaktadir. Anadolum eKampiis, kurum ve
ogrenen Ozellikleri ve ihtiyaclar1 gz oniine alnarak Anadolu Universitesi biinyesinde

gelistirilmistir.
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Anadolum eKampiis ile 6grenenlere derslerin ve igeriklerin tek bir yerden sunulmast,
Ogrenen-0grenen, 6grenen-Ogreten ve 6grenen-igerik etkilesiminin {ist diizeye ¢ikarilmasi ve
ogrenenlerin motivasyonlarinin artirilmasi hedeflenmektedir. eKampiis yiliksek sayida
ogrenenin igeriklere erigebilmesi, canli derslere katilabilmesi ve sosyal etkinlerde yer
alabilmesi amaciyla gelistirilmis bir e-6grenme ortamidir. Ogrenenler eKampiis iizerinden
kayitlt olduklar1 derslerin 6grenme malzemelerine erisebilmekte, onlar1 inceleyebilmekte,
kendi cihazlarina malzemeleri indirebilmekte, tartisma forumlar1 ve sohbet ortamlarinda hem

ogretenler hem de diger 6grenenlerle iletisim ve etkilesim kurabilmektedirler (Gorsel 1.4).

LA
71
(‘DANADOLU AGIKOGHRETIM
WL ‘duiveraite SSTEM.

4

1 e

-

Gorsel 1.4. Anadolum eKampiis giris sayfasi

Anadolum eKampiis, kurum biinyesinde farkli uygulamalarla isbirlikli olarak
calisabilecek sekilde gelistirilmistir. Anadolum eKampiis’te yer alan Ogrenme
malzemelerinin takibi ve yonetimi, Envanter Takip Sistemi (ETS) {izerinden yapilmaktadir.
ETS, PHP/Laravel tabanli bir uygulamadir. Burada diizenlenen 6grenme malzemeleri

otomatik olarak Anadolum eKampiis’te giincellenmektedir. Ogrenenler, Anadolum

eKampiis’e https://ekampus.anadolu.edu.tr adresi iizerinden erismektedirler. Ogrenenler, bu
adrese kullanici adi1 ve sifreleri ile giris yaparak kaydolduklar1 dersleri ve bu derslere ait
ogrenme bilesenlerini goriintiileyebilmektedirler. Anadolum eKampiis, 6n yiizii (front-end)

React teknolojisi kullanilarak, arka yiiz (back-end) servisleri ise Go programlama dili ile
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yazilmistir. Bu altyapi, Linux Ubuntu 16.04 isletim sistemine sahip makineler iizerinde

caligmaktadir.

1.9.2.2. Bilesenler ve égrenme malzemeleri

Anadolum eKampiis; Derslerim, Béliim Duyurular1, Ogrenci Topluluklari, Durumum,

Kayith Malzemeler, Takvim ve Bilgilendirme boéliimlerinden olugsmaktadir (Gorsel 1.5).

Dampis = o

Agkogrotim Duyuruian
a Etkinlikleri Hakkinda

Gorsel 1.5. Anadolum eKampiis anasayfasi
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Derslerim: Bu boliimde, Ogrenenlerin kayithh olduklar1 dersler yer almaktadir.
Ogrenenler “Derse Gir” butonuna tiklayarak ilgili dersin 6grenme malzemelerine
erigebilirler. Derse giris yapildiktan sonra 6grenme malzemeleri, deneme sinavlari ve ders ile
ilgili duyurular goriintilenmektedir. Bunlara ek olarak, Ogrenenlerin malzemelerin ne

kadarini tamamladiklarin1 gosteren bir gosterge de bulunmaktadir (Gorsel 1.6).

100%;
B sroviar= -

Gorsel 1.6. Derslerim ekrani

Ogrenenler, canli ders butonuna tiklayarak derslerine ait canli derslere
katilabilmektedirler. Canli dersler, 6gretim elemanlar1 ve 6grenenlerin es zamanli olarak
etkilesim kurmalarina olanak saglayan sesli ve goriintiilii konu anlatimi ve soru ¢éziimiinden
olusan 0grenme malzemeleridir. Sinavlar butonuna tiklandiginda ise ¢evrimigi olarak ara

sinav ve donem sonu sinavlarinin 6rneklendigi deneme sinavlarina erisilmektedir (Gorsel
1.7).

SOSI3U
DAVRANIS BILIMLERI |

B sinaviar» Ara Sinav Deneme Sinavi (Gevrimigi)

D&nem Sonu Deneme Sinavi (Gevrimigi)

Gorsel 1.7. Sinaviar sekmesi
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Deneme sinavlari, sinav sorumluluk tinitelerini kapsayan ¢oktan segmeli 20 sorudan ve
yanitlarindan olusmaktadir (Gorsel 1.8). Ogrenenler, “Siavi Bitir” butonuna tiklayarak
sinav sonuclarin1 dgrenebilirler. Sinav sonuglarinda 6grenenlerin aldiklari puan, dogru,
yanlis ve bos soru sayilar1 ve smavda gecirdikleri siire bilgisi kendilerine sunulmaktadir.
Ayrica dgrenenler, smavlarmi PDF ya da ¢dziimlii PDF olarak kaydedebilirler. Ogrenenler,
smav1 bitirdikten sonra “Yeni Sinav” butonuna tiklayarak ilgili derse yonelik farkli sinavlar

olusturup ¢ozebilirler.

[>Giks yap

B Pencdoiun
“7Kampus

S0S113U - DAVRANIS BILIMLERI |
Ara Sinav Deneme Sinavi

1) Toplum icinde yasayan bireylerin dgrendikleri ve paylastikian her sey veya miras ne olarak tanimlanmaktadir?
@ Derslerim
0 Bslam buyurulan
2, Ogrenci Toplulukiar

i Durumum

Toplumsal sinif
[ Kayith Malzemeler

Stati

By Takvim P

Onceki Sonraki Gozim
@ silgilendirme

Gorsel 1.8. Deneme sinavi ekrani
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AOS’te dersler iinite tabanl olarak tasarlanmis olup dgrenenlere pdf tiirii, video tiirii,
sesli ve etkilesimli malzemeler sunulmaktadir. Anadolum eKampiis’te 6grenme malzemeleri
tirlerine gore gruplandirilmistir. Her malzeme tiiriiniin yaninda 6grenenin malzemeyi
tamamlama yiizdesi yer almaktadir. Bunun yani sira dgrenenlerin malzemeye kac kere
eristikleri bilgisi ve malzemeyi Kayitlhi Malzemeler boliimiine ekleme butonu bulunmaktadir.
Anadolum eKampiis’te yer alan 6grenme malzemeleri asagida agiklanmistir:

Kitap: AOS te ders kitaplar temel 6grenme malzemeleridir. Bu malzeme, iinite bazli
olarak alan uzmanlar tarafindan hazirlanmaktadir. Anadolum eKampiis’te kitaplar HTML,
PDF, epub olarak farkli formatlarda 6grenenlere sunulmaktadir. Bunun yani sira sesli kitap

olarak mp3 ve Daisy formatlar1 da sistemde yer almaktadir (Gorsel 1.9).

» BoIim 1

Sosyolojiye Giris ve Yontemi

Kita 00— Y
p = 1 Sosyolojyi tanimlayarak ilgi alanlanni Sosyolojik Bakig Agist
© agiklayabilme 2 Sosyolojinin bakag agisini agiklayabilme
L ciklay
=
X .
Sosyolojinin Diger Sosyal Bilimlerle
lligkisi Toplum ve Toplumsal Yapi
2 G 3 Sosyolojinin diger sosyal bilimierle olan 4 Toplum v toplumsal yapi kavramianni
Kitap (pdf) 3® n figkisini degerlendirebilme 4 acikiayabiime

Sosyolojinin Arastirma Yontem ve

6grenme ¢i
)

Teknikleri
Bilimsel Yontem ve Agamalan 6 Sosyolojide kullanilan arastirma yontem ve
5 Bilimsel ydntemin agamalan siralayabilme tekniklerini agiklayabilme

Kitap (epub) 1® n
Anaitar Sazcikler: + Sosyoloji + Toplum « Toplumsal Yaps « Bilimsel Yontem ve Teknik

Kitap (mp3) 1® (]

@
vé

Kitap (Daisy seslendirme) 1® n

Gorsel 1.9. Kitap 6rnegi
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Unite: Bu boliimde Unite (PDF), Unite Ozeti (PDF) ve Unite Ozeti (Sesli) 6grenme
malzemeleri yer almaktadir (Gérsel 1.10). Unite (PDF), ders kitabinin iinitelere béliinmiis
halidir. Unite Ozeti ise her iinite icin hazirlanan iinitelerin &nemli noktalarmin vurgulandig
ve dzetlendigi, 2-4 sayfadan olusan dgrenme malzemesidir. Unite 6zetleri hem PDF hem de

sesli formatta 6grenenlere sunulmaktadir.

SHZ101U-SOSYAL HiZMETE GiRi$

Unite 1: Sosyal Calismanin Temel Kavramlar

Unite

v

Bilim ve Meslek Dals Olarak Sosyal Galisma
Sosyal caligmanin temel kavramlan sosyal hizmet
uygulamalarindan ortaya gikmis v geligmistir. Sosyal
galisma, aym zamanda evrensel bir meslek ve uygulama
‘o olan bis disiplin dahdsr
Sosyal caligmanin ana kaymaklanna  gire temel
yaklagimlar soyle simflandinlabilir

I Sosyal qalgmay kisinin sorunlanamn

2. Gelisme dagincesi ve bilgisi
3. lnsann  toplumsal  ctkililigi

yaklagimi, yontemi ve uygulamasi
4. Bilim dalt olma niteliklerinde org@tlenilmesi

gelistime

Sosyal hizmetin amaglan, V. Duyan tarafindan soylece
ielitiimekicdir

1. Sosyal hizmet uzmanlan, insanlann sorun sozme,

by ctme ve gelisimsel kspasitclerini artmak

lapsaminds “gevresi iginde  birey” kavramim

Onite Pdf Onite Ozet (PDF) Onite Ozeti (Sesli) ‘:n’l‘."‘,;'f"“ Yoacknig bir moslok olarak clo alen 3-::;;‘:5:7:;' dazeyinde sosyal hizmetin
2. Sosyal aiymays sosyal refah alanina bagh olarak 2. Insanlara kaynak, hizmet ve first saplayan

ele alan tamimlar,

Sosyal galismay bir toplumsal kurum olarak ele

sistemler  ve  insanlan  baglantlandirma
Kapsaminda sosyal hizmet uzman yine eviesi

jnite Q n Q alan animlar. isinde birey kavramun llanir,
/. Deyea's g 3. Sosyal hizmet uzmam sistemlerin el ve
V. Duyan'a gire, sosyal hizmet bir dayanigma ve yardsm =
e mesefudi, oplumsaly hede ab ve blimsel ik, o il
otem v teknikler aracibyla insanlara hizmet ctmeyi Sonsl polidiammlpcbeienite dedemenini
yonem oy ok sina sitemiia, ot ve lsened
in Q n a ) calmssm gl
Demokntikdeferlere ve katlimer ilkelere sahip. bir 5. Risk alundaki gruplan gilendiric ve sosyal ve
meslek olarak sosyal galsma, geais bir kavramsallastma ekonomik adalet saglr.
inde; “toplumda cesitli nedealerle yoksunluklar
o itiia ondi i, g ve tophumians  Meslek Olarak Sosyal Galiymanin Temel
n Q n Q sorunlanm dalemek ve refahim saglamakla ilgilidir”. Nitelikleri
Sosyal caliyma, Amerilan Ulsal Sosyal Cabsmeciar Birey ve toplumla ilgili bir ugrasn disiplin ve mesiek
megiine gore ise “birey, grup.ve tophuluklars sosyal ol Laul omes in et St bl
islevseliklerini _gerseklestircbilecekleri _ kapasielerni e b ™
geligien ve bu amacin_gergeklesmesini_saglayacak silayscagmiz gukavramlar gelir
i Q n Q toplumsal kosullan yaratan meslcki bir faliyetir”. « Toplum
Sosyal galimann nitelikeri isc soyle salanabili * Hedefkitle
« Beliri sundartlara ciim almis meslck clemant
« Sosyalbir bilim dald + Oretilen izmet
. sosyal  bilimlerden  bagimsizligam * Toplemeal yaear
i [A] n Q kazanuge « Mesleki onur
* Konusu bireysel ve toplumsal geliskikrin sonucu
o Sosyal hizmetin meslcklegmesindeki en docmli giclik,
« Bireysel ve toplumsal celikilein gBim; birey, Kokenindeki sosyal yardumlagma ve toplumsal dayanisma
rup ve toplum dizeyinde degisimier yaratmakla msel bie orysntssyon
N a n a it Kazanmasto giestimmisti.
« Bircy, grup ve toplum dizeyindeki degisimieri M. Arslan'a gire meskeklrin;
ligirecek. eyt teknikler, paikoloj, sosyal
Dol sonylal | yin " diplinirle + Eniclckiiel birboyutu v
Sestclienerek gelitinic « Beliri bir akademik cfitim sireci grektiirer.
i a n a * Tanmi gercgince yapisaldr Meslekler, mensuplanndan orveri, yani fedakirca
Sosyal calismay: diger disiplinkerde ayran o temel nokta davranslar beklerer, Yani bir meslegin mensuplarinun itk
amaci, kendilerne ihiyag duyanlara hizmet ctmeleridit
Bir meslekic, bitun meslek mensuplarmn yer alacafs
* Sosyal caliymann sorun gbmmeye yonclmis organize bir meslck érgine de ihiyas vardir. Bu meslck
orgits, decrk ve keadi kendini yonctebilen kolekiif bir
i [A] n 4] * Sosyal salymanin uygolamal nitelginde olmas, yapida' olmali, mensuplanm konirol cdebilmeli, onlara

* Sosyal galismanin insam tiim olarak cle almasi.
‘Sosyal salisma tanimunin igerdii boyutlar sunlardir:

1. Insanin ve toplumun defisme ve geliymesinin
dinamif ve yasalar,

rehberlik yapmah, alanda standartlar gelitirme gibi
sorumluluklar tasunalidr. Bu drgiler mensuplanna
ayncaliklar da vercbilir.

ANADOLU UNIVERSITES|

Gorsel 1.10. Unite érnegi
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Konu Tabanh Video: Konu anlatim videolar: alan uzmanlari tarafindan hazirlanan,

iiniteyi Ozetleyen anlatimlardan olusan ve siiresi 8-10 dakika arasinda degisen videolardir
(Gorsel 1.11).

@0 D = 2 b B

“Bilgi toplumu” olabilmek, biiyiik 6nem kazanir. ps

Gorsel 1.11. Konu tabanli video ornegi

Soru Tabanh Video: Bu alanda etkilesimli videolar yer almaktadir. Etkilesimli
videolar; konu anlatim videolarina farkli formatlarda sorular, uyarilar ve hatirlaticilar gibi

etkilesim unsurlar eklenerek hazirlanmis videolardir (Gorsel 1.12).

‘ Yeni bir bos belge olusturma, varolan belge dosyasini agma, belgeyi
acrOREThEARITES kaydetme, belgeyi yazdirma gibi temel dosyalama iglemlerine hangi
sekme/menuden erigilir?

O Tasarim

O Dosya

O Girig

O Ekle

O Sayfa diizeni

@ Kontrol Et

0D YouTube

Gorsel 1.12. Soru tabanli video ornegi
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Animasyon Tabanh Video: Bu videolar, mikroanimasyonlardan olugmaktadir.
Mikroanimasyon ilgili {initenin énemli bdliimlerinin ele alindig: 2-3 dakikalik animasyon

videolardir (Gorsel 1.13).

o YT
“&FKamplis
Aylin Oztark
GRETIM FAK

- 46

S Bulut Biligim

:Yapay Zeka °

Sanal veya Arttiriimis Gerceklik

Gorsel 1.13. Animasyon tabanl video ornegi

Etkilesimli Icerik: Bu iceriklerde, iiniteler Ogrenenlere etkilesimli ve aktif katiliml
bir bigimde sunulmaktadir. Bu malzemede hareketli donen 6grenme kartlari, agilir meniiler,

gorseller, videolar ve etkilesim ve geri bildirim igeren sorular yer almaktadir (Gorsel 1.14).

Y > D
'e’Kampus

Unite 2 : S6zcik )

Islemciler

= [slssssssns

Gorsel 1.14. Etkilesimli icerik ornegi
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Canh Ders Kayitlari: Bu boliimde haftalik olarak gercgeklestirilen canli derslerin
kayitlar1 yer almaktadir. Canli derslere katilamayan ya da tekrar izlemek isteyen 6grenenler

bu kayitlardan canli dersleri takip edebilmektedirler (Gorsel 1.15).

........
/%

Kampds = Ermeyon
< 2019-2020 GOz_Hafta 5 - 25.11.2019 Q o
1 ]
Aylin Oztark
AGIKOGRETIM FAKOLTESI
@ oersierim (")
Q (-] U
(]
2
[ o *
o o ANADOLU UNIVERSITESI
o P £
B Toki m ) 2
@ siglendime

TEMEL BILGI TEKNOLOJILERI |

Unite Soru Géziimii

Prof. Dr. Tevfik Volkan YOZER

E——w M N=|m.m3._. 8.9 -3

0000000000008

[ SSPRS—————

Gorsel 1.15. Canli ders ornegi
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Infografik: Unitelerin  hatirlatictlar ~ aracihigiyla  gorsellestirildigi ~ 6grenme
malzemesidir (Gorsel 1.16).

Cikmis Sinav Sorulari: Derse ait 6nceki yillarda yapilmis olan ara sinav, ddnem sonu
sinavi, tek ders sinavi ve yaz okulu sinavlarina ait sorular ve yanitlarindan olugmaktadir

(Gorsel 1.16).

TEMEL BILGI TEKNOLOJILERI A
221 YAZOULY-A

1. Asagudakilerden hangisi girdi birimierinden | 6. - Sunumiarda aniatlanianin en Snemi noktalanni

biridir? Jgoren kisa be Gzet yapil.
- Dinlyiclero katiumian i tosekkis odiip
A Hoparer 01-Gevap ORI gercelegtei.
8) Exan
©) vazer Yokarida agkisnan sunum  sdmt
o svagudakilardan hangiaidie?
€) Projeksiyon cihaz A Gorsetetime
8) Axarma
©) Kapang
o)
2. Markette barkod e Grinin _okunmasimin €) Uysiama
gergeklegtigl _bilgl _iglom  sirect
asagudanierden hangisidie?
A Atarma
8) Analz
©) Iglome 7. lgletmelerde ya da organizasyoniarda karar
el ettty
a0 destokiibilgi e e ad v
) Karar Dastak Sstors
8) Ustelema Sisteri
C) Raporama Sasteri
D) Ogrenme Sistemi
3. Sozcik iglemcilerds gezinti v dizshme
tuglan Iginde sate bagina gitmeyl sagiaysn €) Yaplandima Satems
sagonek agagudakilrden hangisidir?
A Home
8) End
5 o 8. Atagidakilerden hangisi masausti hesay
masa 3
9 Copalock tablosu yazibmiarindan birl degidir?
€) Osste
A Merosor
8) OpanOfics Cale
) Sidoshark
4. Agagpdakilerdon _hangisi  bulut  bilisim 0 Lot 123
hizmatierinin _geligimi lle ortaya _cikmiy € Nombes
seaci islomeilerden biridir?
A) Uibro Offco Wirtr
8) Windows 3.1
C) Google Docs
©) Open Ofice Wrier 5. 1. Verler, Googlo su [rR—
b anahia kutaniara irslens
. Glvenik n
vormez
. Yapian dedsskikiern yansstimasi i
oturumin a9 Kapatimas: gereks.
5. Asogudakilerden  hangisi  Powerpoint Yukanda Google Chrome web tarayiisi lle
forrsi s gued Gonyalarinn uzantidie? g verleniarden hangiler yanistr?
fkiror rottymizdo N o A Yzl
8) docx 8) Yanazil
©) pat ©) Iven
0) xx 0) vl
€ s € el

Infografik Cikmis Smav Sorulart

Gorsel 1.16. Infografik ve ¢ikmus sinav sorulart 6rnekleri
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Sorularla Ogrenelim (Cevrimigi): Unitelerle ilgili 20 agik uglu soru ve yanitindan

olusmaktadir (Gérsel 1.17). Ogrenenler istedikleri sayida Sorularla Ogrenelim malzemesi

iiretip bunlar1 PDF olarak ¢ikt1 alabilmektedirler.

7, > poodolon
“¢7 Kampus

AGIKOGRETIM FAKULTESI

=

Aylin Ozturk

Kayith Malzemeler

Takvim

silgilendirme.

BIL101U - TEMEL BiLGi TEKNOLOJILERI |

Unite 1 - Temel Kavramlar

1[@s ¢+ s 67 89 1 1 2 1w s 6 7w D
Onemii Kavramiar

Enformasyon nedi?

Gorsel 1.17. Sorularla égrenelim 6rnegi

Ahstirmalar (Cevrimigi): Alistirmalar, {inite bazli olarak 10 ¢oktan se¢gmeli soru ve

yanitindan olusan ¢evrimi¢i 0grenme malzemeleridir (Gorsel 1.18). Deneme siavlarina

benzer olarak 6grenen, sinavi bitirdiginde sinav sonucunu gorebilir, PDF ya da ¢6ziimlii PDF

olarak cikti alabilir ve yeni sinav olusturabilir.

AGIKOGRETIM FAKULTESI

]
Jal

X

nnnnnnn

Aylin Oztark

Derslerim

86lum Duyurulan

), Ogrenci Topluluklar

Durumum

Kayith Malzemeler

Takvim

Bilgilendirme

BIL101U - TEMEL BILGI TEKNOLOJILERI |
Unite 1 - Alistirma Sorulari

1) Aitmetiksal ve b 51, anceden veris bir araca verilen ad hangisidir?

Bilgisayar-slektronk beyin
Kasa

Vert

Kiavye

Bollek

S

Dogru Cevap : A

Gorsel 1.18. Alistirma 6rnegi
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Anadolum eKampiis ilizerinden &grenenlerin ihtiyaglar1 ve 6grenme 6zellikleri goz
online almarak farkli 6zelliklerdeki 6grenme malzemeleri sunulmaktadir. Bunun temel
amacl, dgrenme siirecine destek olmak ve bu siireci iyilestirmektir. Ogrenme malzemelerinin
gelistirilmesi ve iyilestirilmesinde yinelemeli bir siire¢ takip edilmektedir. Bunun i¢in alan
uzmanlarinin ve 6grenenlerin goriisleri degerlendirilmektedir. Bunun yani sira, 6grenenler
de Anadolum eKampiis ilizerinden derslerindeki 6grenme malzemelerine puan ve geri
bildirim vererek 6grenme malzemelerini degerlendirebilmektedirler.

Boliim Duyurulari: Bu boliimde, 6grenenlerin boliimleri ile ilgili duyurular yer
almaktadir.

Ogrenci Topluluklari: Ogrenenlerin ilgi alanlarma gore katildiklari g¢evrimici
topluluklardir. Bu kapsamda planlanan etkinlikler ve toplantilar, sanal ortamlar iizerinden
gerceklestirilmektedir. Ogrenci topluluklar;, AOS’teki &grenenlerin  sosyallesmesi,
birbirleriyle ve uzmanlar ile etkilesim kurabilmeleri amaciyla gelistirilmistir. 2021-2022
ogretim yilinda sinema, kitap, fotograf, tarih, miizik, bilisim ve sosyoloji topluluklar
dgrenenlerin katilimina sunulmustur (Gérsel 1.19). Ogrenenler, “Katil” butonuna tiklayarak

topluluklara dahil olabilmektedirler.

./ = 9-«, by, f
S W

®
o
2

o
o «
8

O e

Gorsel 1.19. Ogrenci topluluklar: ekrant
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Durumum: Bu béliimde, 6grenenlerin ilgili donem ve ge¢mis donemlere ait notlari
yer almaktadir.

Kayith Malzemeler: Bu boliimde, 6grenenlerin favorilerine ekledikleri malzemeler
yer almaktadir. Ogrenenler, daha sonra tekrar kullanmak istedikleri 5grenme malzemelerini

isaretleyerek bu boliimden hizlica erisebilmektedirler (Gorsel 1.20).

Gorsel 1.20. Kayitli malzemeler ekran
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Takvim: Ogrenenler bu béliimden canli ders takvimine ve akademik takvime

erisebilmektedirler (Gorsel 1.21).

Akademik Takvim

Gorsel 1.21. Takvim ekrani

Bilgilendirme: Ogrenenler bu béliimden &grenme malzemeleri ile ilgili geri

bildirimlerine ve sinav sorumluluk {initelerine erisebilmektedirler (Gorsel 1.22).

o snov osnemsors  vaowm

Gorsel 1.22. Bilgilendirme ekrani
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1.9.2.3. Anadolum eKampiis kullanim oranlar

Anadolum eKampiis, AOS &grenenleri tarafindan farkli ozellikteki 6grenme
malzemelerine erisebilmek amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir. Sekil 1.4’te Anadolum
eKampiis’e giris yapan tekil 6grenen sayis1 ve ilgili donemler boyunca yaptiklari toplam giris

sayilar1 gosterilmektedir.

Anadolum eKampdis Giris Sayisi (Tekil)

Yil Doénem

2018-2019 Gliz 762.000

Bahar

530.740

2019-2020 Gliz

775.341

Bahar 657.666

2020-2021 Giiz 895.887

Bahar 866.196

o

K 100K 200K 300K 400K 500K 600K 700K 800K 900K 1000K

Ogrenci Sayisi (Erigim)

Anadolum eKampiis Giris Sayisi (Toplam)

Yil Dénem

2018-2019 Gliz 12.703.765

Bahar 8.237.501

2019-2020 Giiz

14.916.510

Bahar 12.776.152

2020-2021 Gz 14.097.734

Bahar 20.361.883

oOM1M 2M 3M 4M 5M 6M 7M 8M SM 10M 11M 12M 13M 14M 15M 16M 17M 18M 19M 20M 21M 22M 23M

Ogrenci Sayisi (Erisim)

Sekil 1.4. Y1l ve donem bazinda Anadolum eKampiis tekil ve toplam giris sayilari

Sekil 1.4 incelendiginde Anadolum eKampiis’iin donemlik ortalama 747.972 6grenen
tarafindan kullanildig1 sdylenebilir. Kayith 6grenen sayilart agisindan degerlendirildiginde

Ogrenenlerin %70’ten fazlasinin Anadolum eKampiise giris yaptig1 ve bu oranm yillar
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bazinda yiikseldigi goriilmektedir. Toplam giris sayilar1 acisindan incelendiginde ise bir
Ogrenenin donemlik olarak ortalama 19 kez sisteme giris yaptig1 belirtilebilir. Tim
donemlerde tekil erigim ile toplam erisim sayilar1 birbirine paralellik gdstermekle birlikte
2020-2021 dgretim y1l1 Bahar doneminde bunun tersi bir durum s6z konusudur. Bu dénemde
tekil girig sayis1 azalmasina ragmen toplam giris sayisi artig gostermis ve ortalama sistem
girisi 24’°e yiikselmistir.

Sekil 1.5’te sisteme giris yapan Ogrenenler (tekil) yas gruplart baglaminda

incelenmistir.

2018-2019 2019-2020 2020-2021
Giiz Bahar Giiz Bahar Giiz Bahar

340K
319.148

320K 310.472 312.995
300K 293.026
285.962
280K
260K 252.403
200k 238.037
— 220K 210.138
193.647
173.171
o 464 165.390 165.650
160K 149.185
143.437
140K
127.674 128.430 123,018 123.759
120K 112,641
103.444

100K 88728

8

6

4

2

184.206

BN
© o
S o
= =X

124.805

Ogrenci Sayisi (Erisim)

S o ©
= X =X
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=

Sekil 1.5 incelendiginde sisteme en ¢ok girig yapan 0grenenlerin 26-33 yas araliginda
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Sekil 1.5. Yas gruplarina gére yil ve donem bazli Anadolum eKampiis giris sayilar

oldugu goriilmektedir. Ancak bu, kayith 6grenenlerin yas gruplar1 géz oniine alindiginda
beklenen bir durumdur. Sekil 1.5, kayith O&grenenlerin yas gruplart agisindan
degerlendirildiginde 18-25 yas araligindaki 6grenenlerin %73 iiniin, 26-33 yas araligindaki

ogrenenlerin %66’sinin, 34-42 yas araligindaki 6grenenlerin %77’sinin, 42 yas ve listiindeki
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ogrenenlerin ise %81 inin sisteme girig yaptiklar1 belirlenmistir. Bu verilere gore Anadolum
eKampiis’e en fazla girig yapan 6grenenlerin 42 yas ve iistii oldugu sdylenebilir.

Sekil 1.6°da sisteme giris sayilar1 cinsiyetler baglaminda sunulmustur.

Cinsiyet
2018-2019 2019-2020 2020-2021 P

Giiz Bahar Giiz Bahar Giiz Bahar i Kadin

369.289 251.205 376.943 327.694 439.190 429.059
392711 279.535 398.398 329.972 456.697 437.137

Sekil 1.6. Cinsiyetlere gére yil ve donem bazli Anadolum eKampiis giris sayilar

eKampiis’e tekil giris sayilar1 cinsiyetler baglaminda degerlendirildiginde kadinlarin
sisteme daha fazla giris yaptig1 goriilmektedir. Bu durum kayitl 6grenen sayilart géz oniine
alinarak incelendiginde kadin &grenenlerin %80’inin, erkek &grenenlerin ise %66’sinin
sisteme giris yaptig1 belirlenmistir. Bu baglamda kadin 6grenenlerin erkek dgrenenlerden
daha fazla sisteme giris yaptiklar1 sdylenebilir.

Sekil 1.7°de 6grenenlerin 6grenme malzemesi erisim sayilari tekil ve toplam olarak

sunulmaktadir.
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Ogrenme Malzemelerine Erisim Sayisi (Tekil)

Yil Doénem

2018-2019 Gliz 617.750

Bahar 462.790

2019-2020 Gz

Bahar

2020-2021 Giiz 762.549

Bahar 642.638

0

Ogrenme Malzemelerine Erisim Sayisi (Toplam)

K 50K 100K 150K 200K 250K 300K 350K 400K 450K 500K 550K 600K 650K 700K 750K 800K 850K

Ogrenci Sayisi (Erigim)

Yil Dénem

2018-2019 Gliz 50.992.924

Bahar 35.003.010

2019-2020 Giiz 63.040.913

Bahar 63.158.508

2020-2021 Gz 45.462.956

Bahar 30.879.257

oM 5M 10M 15M 20M 25M

30M 35M 40M 45M 50M 55M 60M 65M 70M

Ogrenci Sayisi (Erigim)

Sekil 1.7. Yil bazinda ogrenme malzemelerine tekil ve toplam erisim sayilar

Sekil 1.7 incelendiginde Anadolum eKampiis’teki 6grenme malzemelerine donemlik
ortalama 636.148 Ogrenen tarafindan erigildigi sOylenebilir. Kayitli 6grenen sayilari
acisindan degerlendirildiginde, 6grenenlerin %60’tan fazlasinin 6grenme malzemelerine
eristigi belirlenmistir. Toplam 6grenme malzemesi erisim sayilar1 agisindan incelendiginde
ise bir Ogrenenin donemlik olarak ortalama 76 defa 6grenme malzemelerine eristigi
belirtilebilir. Tiim donemlerde tekil erisim ile toplam erisim sayilar1 birbirine paralellik
gostermekle birlikte 2019-2020 6gretim yili Bahar doneminde 6grenme malzemeleri
erisiminde artis oldugu ve bir 6grenenin donemlik olarak ortalama 103 defa 0grenme

malzemelerine eristigi belirlenmistir.



2. ALANYAZIN

Bu boliim; aragtirma sorulari baglaminda ¢evrimi¢i 6grenme ortamlarinda dgrenen
davraniglar1 ve profilleri, 6grenen performans:t tahmini ve performans degerlendirme

panelinin uygulamalart ile ilgili yapilan ¢aligmalar1 igermektedir.

2.1. Cevrimici Ogrenme Ortamlarinda Ogrenenlerin Davrams Oriintiileri

Cevrimic¢i 0grenme ortamlarinda dgrenenlerin her hareketi kayit altina alinmaktadir.
Bu ortamlar araciligiyla Ogrenenlerin sisteme giris ve ¢ikis zamanlari, sistem erigim
sikliklari, 6grenme malzemeleri erigsim durumlari ve siireleri, olusturduklari deneme sinavlari
ve puanlar1 gibi etkinlik verileri depolanabilmektedir. Cevrimici 6grenme etkinliklerinin
daha iyi anlasilabilmesi i¢cin 6grenenlerin davranig Oriintiileri belirlenebilir. Bu alanda
yapilan ¢aligmalar incelendiginde ¢aligmalarin ¢ogunlukla tek bir ders baglaminda ve az
sayida 0grenen ile gergeklestirildigi goriilmektedir. Buna ek olarak, calismalarin ¢ogunda
ogrenenlerin sistem kullanim davranislart analiz edilmistir. Bu ¢alismada ise bunlardan farkl
olarak 6grenme siirecinin daha detayli gézlenebilmesi i¢in 6grenme malzemeleri kullanim
orlintiileri incelenmisgtir.

Gezinme davranisi, 6grenenlerin dersteki hareketlerini, hangi 6grenme nesnelerine
eristiklerini ve hangi sirayla 6grenme malzemelerini kullandiklarini ifade etmektedir (Graf
vd., 2010). Ogrenenlerin gezinme davranislart analiz edilerek dijital ayak izleri
olusturulabilir. Boylece 6grenenlerin 6grenme siireclerine yonelik daha detayli bilgi elde
edilebilir. Cevrimici 6grenme ortamlarinda 6grenenlerin davranig driintiilerinin belirlenmesi
icin birliktelik kurallari, sirali 6riintii madenciligi ve iliski madenciligi gibi makine 6grenmesi
yontemleri kullanilabilir (Romero ve Ventura, 2020).

Cevrimi¢i ve harmanlanmis O6grenme ortamlarinda Ogrenenlerin  gezinme
davraniglarinin incelendigi ¢aligmalar, cogunlukla 6grenme stilleri baglaminda ele alinmistir.
Graf vd. (2010) yaptiklar1 calismada ¢evrimigi bir dersteki Ogrenenlerin gezinme
davramslarini ve dgrenme stillerini incelemislerdir. Ogrenenlerin 6grenme yonetim sistemi
iizerindeki davraniglar1 farkli 6grenme stilleri baglaminda ele alinmistir. Calismada farkli
ogrenme stiline sahip olan 6grenenlerin derste farkli gezinme davranislar1 gosterdikleri ve

farkl1 6grenme stratejilerine sahip olduklar1 belirlenmistir. Benzer olarak, Naki¢ vd. (2011)
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de c¢aligmalarinda web tabanli O0grenmede Ogrenme stilleri ve gezinme Oriintiilerini
incelemislerdir. Buna ek olarak calismada, 6grenme stilleri ve performans arasindaki iligki
de incelenmistir. Calismada gezinme oOriintiileri ile 6grenme c¢iktilar1 arasinda bir iligki
oldugu belirlenmistir.

Poon vd. (2017), caligmalarinda 6grenenlerin 6grenme yonetim sistemindeki gezinme
orlintiilerini ortaya c¢ikarmak i¢in veri madenciligi ve gorsellestirme tekniklerini
kullanmiglardir. Caligmada lisans diizeyinde harmanlanmig bir istatistik dersindeki
Ogrenenlere ait veriler, siralt oriintii madenciligi kullanilarak analiz edilmistir. Calismada
SPM algoritmastyla 0,5 destek seviyesinde 83 sirali Oriintii elde edilmistir. Ziebarth vd.
(2015) harmanlanmais bir derste 6grenenlerin sinava hazirlanma siirecindeki kaynak kullanim
orlintiilerini incelemislerdir. Calismada birliktelik kurallar1 ve sirali Oriintii madenciligi
kullanilmistir. Elde edilen sirali oriintiiler 6grenen gruplar1 bazinda degerlendirildiginde; en
diistik ortalama nota sahip Grup 1°deki 6grenenlerin sadece video, benzer olarak Grup 3 ve
Grup 4’teki Ogrenenlerin ise sadece wiki makalelerinin kural ¢iktilarinda yer aldigi
goriilmiistiir. Daha yiiksek ortalama nota sahip olan Grup 6 i¢in, kaynak kullaniminda sik
goriilen Oriintiilerin iki bilimsel makale, bir ders sunumu, bir video ve 2 wiki makalesi olmak
tizere dort farkli kaynaktan ve 6 nesneden olustugu belirlenmistir. Gruplarin not
ortalamalarinin, kaynak kullanim sayisiyla iligkili olabilecegi belirtilmistir. Ayn1 seviyedeki
ogrenenlerin benzer kaynaklara ayni sekilde eristikleri ifade edilmistir. Calismanin sonuglari,
sinava hazirlik asamasinda, 6grenenlerin ortak Oriintiiler gosterdiklerini ortaya koymustur.
Ozturk ve Kumtepe (2019) calismalarinda, ¢evrimigi bir ders kapsaminda 6grenme yonetim
sistemini kullanan 20.996 Ogrenenin 6grenme malzemesi kullanim davraniglarini analiz
etmislerdir. Calismanin sonucunda, dgrenenler tarafindan en ¢ok tercih edilen 0grenme
malzemeleri ve malzeme kullanim aligkanliklar1 ortaya c¢ikarilmistir. Buna ek olarak,
birliktelik kurallar1 algoritmalar1 kullanilarak 6grenenlerin  6grenme malzemelerine
erisimlerine yonelik 8 farkli birliktelik kurali bulunmustur. Calismanin sonuglari birliktelik
kurallarinin ¢iktilarinda ¢ogunlukla iinite 6zeti kullaniminin yer aldigin1 géstermistir.

Hung ve Zhang (2008), ¢evrimici bir dersteki 98 0grenenin 6grenme davraniglarini
inceledikleri ¢aligmalarinda en sik goriilen 6grenme etkinlikleri ile gonderilen ve okunan
toplam mesaj sayisi ve ders malzemelerine erisim siklig1 arasindaki iliskiyi incelemislerdir.

Calismanin sonucunda Ogrenenlerin mesaj gondermek yerine okumayi tercih ettigi,
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ogrenenlerin oturum agma durumlarinin yaklasik %26’ siin haftalik gérevlerin basladig: Sali
giinii oldugu goriilmiistiir. Sisteme en az sayidaki girisin ise Cuma ve Cumartesi giinleri
oldugu belirtilmistir. Ogrenenlerin ilk hafta ve proje gorevlerini tamamladiklari hafta en fazla
oturum agtiklar1 belirlenmistir. Oturum agma sikliginin %41°1 bu iki haftada gerceklesmistir.
Ogrenenlerin 6grenme ortamindaki davranis driintiilerinin belirlenmesi icin sirali birliktelik
kurallart kullanilmistir. En yliksek destek degerine sahip kural; 6grenme malzemelerine
erisim, ders duyurularini1 ve kendi alanindaki kayitlar1 kontrol etmek olarak belirlenmistir.
Cruz-Benito vd. (2015) tarafindan sanal bir 6grenme ortaminda kullanim davraniglarinin ve
katilimin kesfedilmesinin amacglandigi ¢alismada, daha fazla oturum agan 6grenenlerin daha
fazla kaynak ve ara¢ kullandiklar1 belirlenmistir. Ayn1 zamanda sanal 6grenme ortaminda
daha fazla zaman gegiren 6grenenlerin 6grenme nesneleri ile diger 6grenenlerden daha fazla
etkilesime girme egiliminde olduklar1 ifade edilmistir. Sanal 6grenme ortaminda en g¢ok
zaman geciren dgrenenlerin %50’°den fazlasinin diger 6grenenlere kiyasla 3 boyutlu 6geler
iceren 6grenme nesneleriyle daha fazla etkilesime girdigi belirlenmistir. Bu ¢aligmalardan
farkli olarak Tlili vd. (2021), ¢evrimi¢i bir dersteki 6grenme davranisglarini kiiltiirel boyutta
degerlendirmislerdir. Calisma, 116 Ogrenene ait veriler iizerinde LSA (lag sequential
analysis) algoritmas1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Calismanin bulgulari, kiiltiiriin
Ogrenenlerin tartigmalara nasil katildiklarini ve ¢evrimici 0grenme performanslarini nasil
stirdiirdiiklerini etkileyebilecegini vurgulamaktadir. Bulgular ayrica, ¢evrimi¢i 0grenme
deneyimlerinin Arap kiiltiirlerinde sosyal baskilar yasayan kadin &grenenler i¢in faydali
olabilecegini gdstermektedir. Bu ¢alisma sonucunda ders modiilii goriintiileme, ders modiilii
tamamlama, ddev forumu goriintiilleme, 6dev yiikleme, tartisma forumu goriintiileme ve
forumdaki mesajlar1 goriintiileyen diger 6grenenlerin listelenmesi davraniglarinin en sik

olarak goriilen ¢evrimici davraniglar oldugu belirlenmistir.

2.2. Cevrimici Ogrenme Ortamlarinda Ogrenen Profilleri

Ogrenen profilleri, oOgrenenlerin demografik ozellikleri, ¢evrimigi Ogrenme
ortamindaki davranislar1 ve simav puanlar1 gibi verilerinin analiz edilmesiyle dgrenenlerin
benzer &zelliklerine gére gruplanmasi olarak ifade edilebilir. Ogrenen profilleri, agik ve

uzaktan §grenme kurumlarinda 6grenenlerin derinlemesine anlagilmasina ve buradan elde
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edilen bilgilerle bireye 0©zgii hizmetlerin sunulmasina olanak saglayabilir. Ogrenen
profillerinin olusturulmas: ile ilgili alanyazinda yapilan c¢alismalar incelendiginde,
caligmalarin ¢ogunlukla kisisellestirme amaciyla zeki 0gretim sistemleri ve uyarlanabilir
ogrenme ortamlarinda gergeklestirildigi goriilmektedir. Buna ek olarak, profil ¢aligmalari
ogrenme kalitesinin ylikseltilmesi, destek ve Oneri sistemlerinin tasarlanmasi amaciyla da
kullanilmaktadir. Ogrenen profillerinin belirlenmesinde &grenenlerin demografik 6zellikleri,
gecmis akademik yasantilarina iliskin veriler, OYS kullanma ve gezinme verileri gibi farkli
veri kaynaklarindan elde edilen veriler kullanilmaktadir. Alanyazindaki profil ¢aligmalarinda
yaygin olarak kullanilan yontemler ise, kiimeleme ve siniflandirma yontemleridir.

Acik ve uzaktan 6grenme ortamlarinda 6grenen profillerinin belirlenmesine yonelik
alanyazindaki ¢alismalar farkli 6grenme ortamlarinda, farkli veri kaynaklar1 ve algoritmalar
kullanarak gerceklestirilmistir. Yukselturk ve Top (2013), ¢evrimigi bir dersteki 6grenenlerin
giris Ozellikleri, 6grenme ortami katilim davraniglart ve ders ¢iktilart degiskenlerini
kullanarak 6grenen profillerini belirlemislerdir. Calisma, ¢evrimi¢i olarak sunulan bir
sertifika programinda egitim alan 186 6grenen ile gerceklestirilmistir. Ogrenenlere ait veriler
iizerinde TwoStep algoritmasi kullanilarak kiimeleme analizi gergeklestirilmis ve 3 kiime
elde edilmistir. Yapilan analizlerin sonucunda, cinsiyet ve ¢calisma durumuna gore kiimeler
arasinda anlaml bir farklilik oldugu, 6grenenlerin ¢aligma durumu 6zelliklerinin ise sadece
erkekler icin istatistiksel olarak anlamli oldugu belirlenmistir. Kiimeler, calisan erkekler
(Kiime 1), c¢ogunlukla kadin (Kiime 2) ve calismayan erkekler (Kiime 3) olarak
gruplanmistir.  Siirekli degiskenlerden ise cevrimigi teknolojiler o6zyeterliligi, sohbet
oturumlarina katilim, tartisgma forumlarma katilm ve yas acisindan kiimeler arasinda
istatiksel olarak anlamli farkliliklar bulunmustur. Yazarlar, 6grenenlerin giris 6zelliklerinin
ve katilim davranislarinin 6grenen profillerinin belirlenmesinde ayirt edici degiskenler
oldugunu belirtmisglerdir. Jovanovic vd. (2012) ise ¢aligmalarinda, e-6grenenleri biligsel
stillerine gore gruplamayi ve Ogrenen performansini tahmin etmeyi amaglamiglardir.
Yazarlar, Moodle OYS’den elde edilen verileri kullanarak e-6grenme kaynaklari kullanimina
yonelik Ogrenen davranislarini belirlemisler ve 6grenen basarisini tahmin etmislerdir.
Ogrenenlerin biligsel stillerinin belirlenmesi icin Moodle OYS iizerinden anket
uygulanmistir. Ogrenenler, bu anket sonucunda olusturulan biligsel stilleri ve ders notlari

kullanilarak gruplandirilmistir. Gruplandirma i¢in k-Means algoritmas: kullanilmstir.
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Kiimeler, ders temelli olarak olusturulmus ve farkli derslerde farkli 6grenen gruplarinin
ortaya ¢iktig1 belirtilmistir. Diger yandan Hogo (2010), e-O6grenenlerin davraniglarini
degerlendirmek icin bulanik kiimeleme yaklasimini kullanmistir. Calismada iki farkli derse
kayith toplam 163 6grenene ait veriler analiz edilmistir. Calismada, karar vericilere geri
bildirim saglayabilecek e-6grenen davraniglarina yonelik evrimsel yontemler onerilmistir.
Yazar, 6grenen profillerini belirlemek i¢in bulanik c-means ve ¢ekirdek bulanik c-means gibi
bulanik kiimeleme yontemlerini kullanmistir. Kiimeleme analizinde web sitesi kullanim
verileri ve davranis verileri kullanilmistir. i1k dersteki 6grenenlere ait veriler ile 7 kiime,
ikinci derste ise 5 kiime elde edilmistir. Ogrenen kiimeleri diizenli, ¢alisan, ilgisiz, vasat ve
devamsiz olarak isimlendirilmistir. Calismada farkli kiimeleme analizi algoritmalari
karsilagtirilmis ve bulanik kiimelemenin kesin kiimelemeye gore 6grenen davranislarini daha
cok yansittig1 belirtilmistir. Elde edilen sonuglarin analizi ve 6grenenlerin gercek hayattaki
davraniglarinin  karsilastirilmasi sonucunda %78 oraninda bir eslesme oldugu ortaya
konulmugtur. Bu c¢alismalardan farkli olarak Dwivedi ve Bharadwaj (2015), e-68renme
ortamlarinda bireylerden ziyade Ogrenen gruplarina kaynak Onerilmesi problemini
incelemislerdir. Ogrenen profillerinin olusturulmas igin grenenlerin dgrenme stilleri, bilgi
diizeyleri ve kullandiklar1 malzemelere iliskin degerlendirmeleri kullanilmistir. Calisma
kapsaminda gelistirilen tiimlesik 6grenen profili kullanilarak 6grenen gruplarma kaynak
Onerileri sunmak icin isbirligine dayali filtreleme c¢ercevesi sunulmustur. Calismada
gelistirilen Oneri sistemi klasik Oneri sistemleri ile karsilastirilmis ve gelistirilen sistem,
deneysel arastirmalar sonucunda daha basarili bulunmustur. Yazarlar, gruplara yonelik
geligtirilen Oneri sistemlerinde, farkli Ogrenenlerin bireysel tercihlerinin bir araya
getirilmesinin biiyiik bir zorluk oldugunu ve e-6grenme alaninda grup onerisi ¢aligmalarinin
az sayida oldugunu belirtmislerdir.

Ogrenen profillerinin belirlenmesi ¢alismalar1, uyarlanabilir e-grenme ortamlarinda
dinamik olarak giincellenen 6grenen profillerinin olusturulmasi ve ortaya c¢ikan profillerin
farkl1 6grenme ortamlarinda test edilmesi amaciyla da gergeklestirilmektedir. Rezaei ve
Montazer (2016), uyarlanabilir bir e-6grenme sistemindeki hizmetleri 6grenenlere gore
ozellestirmek amaciyla Ogrenenlerin kisisel Ozelliklerine, davranislarina ve Ogrenme
stillerine gére gruplar olusturmuslardir. Ogrenen gruplarmin olusturulmasi icin 4 adimh

kiimeleme caligmas1 yapmislar ve farkli algoritmalar: birlikte kullanmiglardir. Yazarlar,
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otomatik olarak 6grenen gruplarini olusturabilen yeni bir uyarlanabilir 6grenme sistemi
sunmuglardir. Yapilan degerlendirmeler sonucunda, akademik memnuniyet ve ilerleme
acisindan, sunulan sistemin e-6grenme ortamlarinda dnemli gelismeler ortaya ¢ikarabilecegi
belirtilmistir. Ote yandan Premlatha vd. (2016), uyarlanabilir e-dgrenme ortamindaki
ogrenenlerin degisen tercihlerine ve gereksinimlerine gore gilincellenen dinamik bir 6grenen
profillemesi sunmuslardir. Ogrenen profili parametreleri, her bir 6grenenin égrenme yolunu
belirlemeyi kolaylastiran, Ogrenen davranislarimi  ve tercihlerini dinamik olarak
gozlemleyebilen renkli Petri aglar1 kullanilarak tanimlanmistir. Ogrenen davramslarinda
degisiklik olmast durumunda profiller otomatik olarak giincellenmistir. Calismada
Ogrenenler 0grenme tiirlerine gore galigkan ve basarili 6grenenler, diizenli ¢alisan ve zeki
Ogrenenler, yavas 6grenenler ve az ¢alisan 6grenenler olmak iizere 4 sinifta incelenmislerdir.
Bu c¢aligma, iki farkli uyarlanabilir e-6grenme sisteminde 120 6grenen ile test edilmistir. Test
sonucunda Ogrenenler, dinamik Ogrenen profilinin kullanildig1 uyarlanabilir e-6grenme
ortamimni dersi tamamlamak i¢in daha motive edici ve memnuniyet verici olarak
belirtmislerdir. Amershi ve Conati (2009), kesfedici 6grenme ortamlarinda &grenen
modelleri olugturmak i¢in hem goézetimli hem de gozetimsiz dgrenmenin kullanildig: bir
kullanict modelleme gercevesi sunmuslardir. Caligma, Bilgisayar Bilimleri ve Miihendislik
ogrenenlerinden olusan iki farkli grup tizerinde gergeklestirilmistir. Birinci grup 36, ikinci
grup 24 Ogrenenden olusmustur. Calismada, arayliz etkilesim ve goz izleme verileri
kullanilmistir. Caligma, ¢evrimdisi ve ¢evrimigi tanima olarak iki agamali planlanmstir.
Calismanin ilk agsamasinda, k-Means algoritmasi kullanilarak kiimeleme analizi yapilmistir.
Cevrimigi tanima asamasinda ise ilk asamada tanimlanan kiimeler, siniflandirici bir kullanici
modelini egitmek icin kullanilmistir. Bu asamada yazarlar, gelistirdikleri ¢evrimici k-Means
siiflandiricisini kullanmiglardir. Bu siniflandiricr ile sisteme yeni giren bir 6grenenin sinifi,
ogrenme ortami ile etkilesimine bagl olarak, kademeli olarak gilincellenmistir. Gelistirilen
kullanict modeli g¢ergevesi iki 6grenme ortaminda uygulanmis ve olusturulan ¢ergevenin
otomatik olarak 6grenenlerin anlamli etkilesim davranislarini tespit edebildigi belirtilmistir.
Bouchet vd. (2013), zeki bir 6gretim sisteminde yer alan 6grenenleri etkilesimlerine gore
gruplandirmiglar ve 6grenen profillerini olusturmuslardir. Yazarlar, 6grenenlerin zeki bir
ogretim sistemindeki performanslarma ve etkilesimlerine gore Ogrenen kiimelerinin

belirlenmesi problemini ve kiimelerin olusturulmasindaki ayirt edici degiskenlerin neler

49



oldugunu incelemislerdir. Calisma, Kuzey Amerika’da 2 devlet iiniversitesinde MetaTutor
ad1 verilen zeki 6gretim sistemini kullanan 106 iiniversite 6grencisi ile gerceklestirilmistir.
Kiimelerin belirlenmesinde 6grenenlerin 6n teste verdikleri dogru cevap sayisi, ¢oklu ortam
iceriklerini okumak i¢in harcadiklar siire, gerceklestirilen alt amag orani, yeni bir alt amaca
baslama sayisi, alt hedefle iliskili bir sinava ilk kez katildiklarinda verdikleri dogru
cevaplarin ortalama puani, alt hedef sinavlarina katilim sayisi, tek tek sayfalarda cevapladig:
smavlarin sayisi, icerik ekleme sayisi, igerigi yazdig1 zaman, bir sayfa ile iligkili bir sinava
ilk kez katildiklarinda verdikleri dogru cevaplarin ortalama puani, igerik eklemeden not alma
arayliziinii agma sayisi ve 0grenme oturumunda harcanan siire degiskenleri kullanilmistir.
Calismada, Beklenti Maksimizasyonu algoritmast kullanilarak kiimeleme analizi
gerceklestirilmis ve 3 0grenen profili elde edilmistir. Kiimeler ¢ok degiskenli istatistiksel
analizler kullanilarak analiz edilmis ve kiimelerin olusturulmasi i¢in kullanilan 12 degiskenin
tamaminda istatistiksel olarak 6nemli farkliliklar belirlenmistir. Yapilan istatiksel analizler,
bu profillerin performans agisindan da farklilik gosterdigini ortaya ¢ikarmstir.

Yapilan caligmalar incelendiginde, ¢alismalarin ¢cogunlukla tek bir ders baglaminda ve
az sayida 6grenen ile gerceklestirildigi goriillmektedir. Caligmalarda, daha kapsamli analizler
icin veri eksikligi yasandig1 ve farkli veri kaynaklarindan elde edilen verilerin kullanilmasi
ile daha anlamli ve genellenebilir sonuclarin ortaya ¢ikabilecegi belirtilmistir (Amershi ve
Conati, 2009; Jovanovic vd., 2012; Yukselturk ve Top, 2013). Alanyazinda yapilan
caligmalardan farkli olarak bu ¢alismada, farkli bolim ve derslerde kayitli olan biiyilik bir
ogrenen kitlesine ait veriler analiz edilmistir. Boylece, alanyazindaki calismalara gore
sonuglarin genellenebilirliginin daha yiiksek oldugu degerlendirilmektedir. Buna ek olarak
bu calismada, dgrenenlerin OYS kullanim verileri, dgrenme ortamindaki davranislari ve
demografik wverilerini igeren farkli veri kaynaklar1 birlestirilerek Ogrenen profilleri

belirlenmistir.
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2.3. Acik ve Uzaktan Ogrenmede Ogrenenlerin Akademik Performanslarinin Tahmin

Edilmesi

Acik ve uzaktan 6grenme kurumlarinda 6grenenlere ait cesitli verilerin toplanmasiyla
ogrenme siireclerinin gelistirilmesine yonelik veri tabanli ¢aligmalar yapilmaya baslanmustir.
Bu alanda yaygm olarak yapilan calisma tiirlerinden biri, O6grenenlerin akademik
performanslarinin tahmin edilmesidir (Pefia-Ayala, 2014; Romero ve Ventura, 2013).
Ogrenenlerin performanslar1 ¢evrimici dgrenme ortami kullanimlari, sinavlardan aldiklari
puanlar ya da ders gegme-kalma durumlar ile degerlendirilebilir. Ogrenenlerin akademik
performanslarinin dnceden tahmin edilmesi, risk durumundaki &grenenlerin belirlenerek
erken uyart sistemlerinin gelistirilmesine ve Oneri sistemlerinin gelistirilmesine katk1
saglayabilir (Gasevi¢ vd., 2016). Ogrenme ortamindaki &grenen davranislarma yonelik
derinlemesine bilgi kazanilmast ve bu durumun 6grenenlerin akademik performanslarina
nasil etki ettiginin anlasilmasi 6grenme siirecinin desteklenmesi agisindan oldukca 6nemlidir.
Acik ve uzaktan Ogrenme alaninda, Ogrenenlerin akademik performanslarmin tahmin
edilmesine yonelik yapilan caligmalarda genellikle siniflama ve regresyon ydntemleri
kullanilmis ve ¢ogunlukla az sayidaki 6grenen gruplari ile ¢alisiimigtir.

Ogrenenlerin akademik performanslarinin tahmin edilmesine yénelik alanyazindaki
caligmalar incelendiginde, tek bir algoritma kullanilarak bagar1 tahmini yapildig: gibi farkl
yontemler ve algoritmalar test edilerek egitsel veriler i¢in tahmin dogrulugu en yiiksek
algoritmalarin belirlenmesine yonelik ¢aligmalarin da bulundugu belirlenmistir. Bunlara ek
olarak, akademik performans: tahmin etmede kullanilabilecek degiskenlerin belirlendigi
calismalar da bulunmaktadir. Zacharis (2015) tarafindan gergeklestirilen c¢alismada,
harmanlanmis bir 6grenme ortaminda grenenlerin akademik performanslarini tahmin etmek
icin Moodle OYS’den elde edilen veriler kullamlmistir. Yapilan regresyon analizi
sonucunda, mesaj gonderme ve okuma sayisi, igerik olusturmaya katki, sinavlardan alinan
puanlar ve goriintiilenen igerik sayisinin 6grenenlerin final notundaki varyansin %52’sini
tahmin edebildigi belirtilmistir. Cerezo vd. (2016) tarafindan yapilan caligmada, 140
ogrenenin Moodle OYS iizerindeki etkilesim &riintiileri belirlenmis ve bunun akademik
performans ile iliskisi incelenmistir. Caligmada 6grenenlerin pratik ve teorik gorevler icin

harcadiklar siire, forumlarda gegirdikleri zaman, forum goénderilerinde kullandiklar1 kelime
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say1si, sistemdeki islem sayilar1 ve gérevi tamamlamak i¢in gecen giin sayis1 degiskenleri
kullanilmistir. Final puanlari ile en yiiksek iliski diizeyine sahip degiskenler, gorevler i¢in
harcanan silire, gorevi tamamlamak igin gecen giin sayist ve forum gonderilerinde
kullandiklar1 kelime sayisi olarak belirlenmistir. Goérev odakli olan gruplarin diger
gruplardan akademik basarilarinin daha yiiksek oldugu ortaya ¢ikmistir. Benzer sekilde You
(2016), cevrimici 0grenme ortamlarinda ders akademik performansini tahmin etmede
kullanilabilecek degiskenleri inceledigi calismasinda, Blackboard OYS’de grenme siirecine
devam eden 530 6grenene ait verileri analiz etmistir. Calismada, 6z diizenlemeli 6grenme ile
ilgili degiskenlerin basariy1 tahmin etmede énemli oldugu belirtilmistir. Yapilan hiyerarsik
regresyon analizi sonucunda, 6grenenlerin ¢calisma ve 6dev gonderme aligkanliklarinin, derse
giris sikliklarinin ve ders ile ilgili bilgileri okumalarmin akademik performanslarini %69,3
yordadig1 belirlenmistir. Yazar, toplanan degiskenler ile donemin yarisinda akademik
performansin tahmin edilebilecegini vurgulamistir.

Alanyazinda akademik performansin tahmin edilmesi amaciyla farkli algoritmalarin ve
yontemlerin kullanildig1 ve karsilastirmalarin  yapildigr ¢aligmalarin  sayisinin  diger
caligmalara gore daha fazla oldugu goriilmektedir. Kotsiantis vd. (2010), uzaktan
ogrenenlerin akademik performanslarini tahmin etmek igin Helenic Agik Universitesi’nde
Enformatik dersine kayitli 1.347 Ogrenen lizerinde c¢aligma yapmigslardir. Yazarlar, bu
problemin ¢6ziimii i¢in tek bir makine 6grenmesi algoritmasi kullanmak yerine Naive Bayes,
I-NN ve WINNOW algoritmalarin1 birlestiren bir ¢evrimi¢i topluluk algoritmasi
onermislerdir. Bu algoritma ile 6grenenlerin demografik verilerine dayanan ilk tahminlerde
%73 tahmin dogruluguna, bu verilere yazili 6dev notlar1 da dahil edildiginde ise %82 tahmin
dogruluguna ulasilmistir. Zafra vd. (2011) yaptiklari calismada, OYS’de &grenenlerin
akademik performanslarini tahmin etmek i¢in diger ¢aligmalardan farkli olarak geleneksel
gbzetimli 6grenme yontemleri yerine ¢oklu ornekle 6grenme yontemini kullanmigslardir.
Calisma, Moodle OYS’de sunulan 7 farkli derse kayitli 419 6grenen ile gerceklestirilmistir.
Calismada 6grenenlerin tamamladiklari 6devler ve gorevler i¢in gecirdikleri siire, forumlarda
okuduklar1 ve gonderdikleri mesaj sayisi, basarili ve basarisiz olduklar1 sinav sayis1 ve siire
degiskenleri kullanilmistir. Farkli algoritmalar kullanilarak yapilan deneysel analizler
sonucunda, ¢oklu 6rnekle 6grenmeye dayali yontemlerin geleneksel gozetimli 6grenme

yontemlerinden daha basarili oldugu belirtilmistir. Geleneksel denetimli 6grenmede, en iyi
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tahmin %69,76 dogruluk ile destek vektdor makinesi (Support Vector Machine-SVM)
algoritmasi ile elde edilmistir. Farkli yontemler kullanildiginda ise en iyi tahmin %73,57
dogrulukla PART algoritmasi ile elde edilmistir.

Romero, Lopez vd. (2013), 114 6grenenin ¢evrimici tartisma forumlarina katilimlarini
inceleyerek 0grenenlerin dersten gegme-kalma durumlarini tahmin etmeyi amaglamislardir.
Calismada cesitli veri madenciligi yontemleri kullanilmis; se¢ilen degiskenlerin, kullanilan
farkli siniflama algoritmalarinin ve verinin toplandigi zamanin tahmin modeli iizerindeki
etkileri incelenmistir. Ogrenenlerin akademik performanslarinin tahmin edilmesinde
kiimeleme ve smiflama algoritmalarinin birlikte kullanilmasinin daha basarili sonuglar
verdigi, tiim degiskenler yerine amaca uygun degiskenler ile ¢alisiimasinin tahmin modelini
gelistirecegi belirtilmistir. Calismada 4 farkli veri seti ile analizler yapilmis ve SMO, Bayes
Net, Naive Bayes Simple ve EM algoritmalari ile %70-%90 arasinda tahmin dogruluguna
ulasilmistir. Romero, Espejo vd. (2013) calismalarinda, Moodle OYS iizerinden verilen
derslerdeki 6grenenlerin akademik performanslarini (Basarisiz, Yiiksek, Iyi, Miikemmel)
tahmin etmek icin farkli algoritmalar test etmigler ve tahmin dogrulugu en yiiksek olan
algoritmay1 bulmaya ¢alismislardir. Calismada, 7 farkli derse kayitli olan 438 0grenene ait
veriler analiz edilmistir. Tamamlanan 6dev sayisi, basarili ve basarisiz olunan sinav sayilari,
forumlarda gonderilen mesaj sayist ve okunan mesaj sayisi, sinav ve forumlarda harcanan
toplam siire 6znitelikleri girdi, final notu 6zniteligi ise siniflandirict olarak kullanilmustir.
Gergeklestirilen deneysel calismalar sonucunda, farkli durumlarda ve farkli veri setleri
iizerinde en iyi sonug veren algoritmalarin farkli oldugu belirtilmistir. Calismada %65 tahmin
dogruluguna ulasilmis ve Ogrenenlerin kullanim verilerinden yola ¢ikarak final notlarini
tahmin etmenin ¢ok zor bir gorev oldugu vurgulanmistir. Dogru sonuglara ulasmada 6n
isleme siireclerinin 6nemli oldugu belirtilmistir. Yazarlar tiim modeller arasindan daha kolay
anlasilabilir ve yorumlanabilir olduklari i¢in karar agaclari, kural ¢ikarimi ve bulanik kural
algoritmalarini dnermislerdir.

Hu vd. (2014), ¢cevrimici 6grenme ortamlarinda grenenlerin akademik performansini
tahmin etmek i¢in erken uyari sistemi gelistirmislerdir. Bu caligmada digerlerinden farkl
olarak ders devam ederken riskli Ogrenenleri tahmin etmek igin erken uyari sistemi
gelistirilmistir. Calisma, tamamen uzaktan bir derste gerceklestirilmistir. Ogrenenlerin

dersten gegme-kalma durumlarma yonelik tahmin modeli gelistirmek i¢in C4.5 algoritmasi,
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smiflandirma ve regresyon agaci, lojistik regresyon ve AdaBoost algoritmalar1 kullanilarak
%95’ten yiiksek tahmin dogruluguna erisilmistir. Deneysel degerlendirme sirasinda donem
boyunca 3 farkli periyotta 6grenme etkinliklerine ait veriler toplanmistir. Calismanin
sonuglari, zamana bagli degiskenlerin e-6grenme icin kritik faktorler oldugunu goéstermistir.
Xing vd. (2015), genetik programlama kullanarak 6grenenlerin final notlarin1 tahmin etmeye
calismiglardir. Caligmada, tahmin modelinin daha anlasilir ve kullanigh olmasi i¢in 6grenme
analitikleri, egitsel veri madenciligi ve Insan Bilgisayar Etkilesimi Teorisi birlikte
kullanilmistir.  Calismada  6grenen  katilimi,  Etkinlik  Kurami  gergevesinde
degerlendirilmistir. Calismada genetik algoritmalarin geleneksel tahmin algoritmalarindan
daha basarili olduklar1 belirtilmistir. Bu calismada algoritmalar, hem genel performans
tahmini hem de risk durumundaki 6grenenlerin tahmin edilmesi amaciyla kullanilmistir.
Calismanin  sonucunda gelistirilen modelin Ggretenler tarafindan da kolaylikla
anlasilabilecegi ve yorumlanabilecegi, ger¢ek Ogrenme ortamlarinda uygulanabilecegi,
ogrenenlerin performanslarint gelistirmek i¢in somut ve bireysel Oneriler sunulabilecegi
belirtilmistir. GaSevi¢ vd. (2016) 6gretim kosullarinin harmanlanmis 6grenme ortamlarinda
akademik performans (gecti-kaldi) tahminini nasil etkiledigini incelemislerdir. Caligma,
lisans diizeyindeki 9 derse kayitli olan 4.134 Ggrenen ile gergeklestirilmistir. Calismada,
Moodle OYS’den elde edilen kullanim verileri ve dgrenci bilgi sisteminde yer alan veriler
analiz edilmistir. Ogrenenlerin final notlar1 ¢oklu lineer regresyon kullanilarak tahmin
edilmistir. Calismada hem ders tabanli bir model hem de genel bir tahmin modeli gelistirilmis
ve her iki model i¢in tahmin giicii yiiksek olan degiskenlerin birbirinden farkli oldugu
belirtilmistir. Aybek ve Okur (2016), Anadolu Universitesi Acikdgretim Sisteminde Temel
Bilgi Teknolojileri I dersini alan yaklagik 52.000 6grenenin final notlarni tahmin etmeyi
amaglamislardir. Caligmada cinsiyet, dogum tarihi, uyruk, egitim durumu, mesleki liseden
mezun olma durumu, yabanct dil durumu, engel durumu, mezuniyet derecesi, tercih sirasi,
mezuniyet, yerlestirme puani ve tiniversite giris puant degiskenleri kullanilmigtir. Yapay sinir
aglar1 kullanilarak yapilan analizler sonucunda, ara sinav notunun final notunun en 6nemli
yordayicist oldugu, ¢ogu demografik degiskenin ise tahmin etme giiciiniin yiiksek olmadig1
bulunmustur.

Akademik performans tahminine yonelik alanyazin incelendiginde, calismalarin

cogunlukla yiiz yiize egitim veren kurumlara kayitli olan ve ¢evrimigi ders alan 6grenenler
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ya da harmanlanmis 0grenme ortamlarinda gerceklestirildigi, bununla birlikte tamamen
uzaktan 6grenme ortamlarinda yapilan c¢aligmalarin sayisinin ise az oldugu goriilmektedir.
Ek olarak, 6grenen basarisini tahmin etmek i¢in ¢ogunlukla kiiciik gruplar tizerinde ¢alisilmig
ve siniflama yontemi kullanilmigtir. Tahmin modellerinin gelistirilmesinde bir algoritma ile
calismak yerine algoritmalarin kombinasyonlarmin kullanilmasi ile tahmin ediciligi daha
yiiksek modellerin olusturulabilecegi belirtilmistir (Kotsiantis vd., 2010). Alanyazinda
yaygin olarak karar agaclari, yapay sinir aglar1 ve Naive Bayes algoritmalarinin kullanildigi
goriilmektedir. Yapilan caligmalarda genelleme yapabilmek icin farkli veri kaynaklarindan
elde edilen ve farkli zamanlarda toplanan verilerin analiz edilmesi (Romero, Espejo vd.,
2013; Romero, Lopez vd., 2013) ve gelistirilen modelin farkli 6grenme ortamlarinda test

edilmesi gerektigi belirtilmistir (Xing, 2015).

2.4. Cevrimici Ogrenme Ortamlarinda Performans Degerlendirme Paneli

Uygulamalar

Ogrenme siirecinin dijitallesmesiyle birlikte 6grenenlere ait pek ¢ok veri, veritabani
yapilarinda depolanmaktadir. Bu veriler iizerinde yapilan analizlerle kurumlar 6grenenleri
daha yakindan taniyabilmekte, is siireglerine yonelik diizenlemeleri gerceklestirebilmekte ve
icgoriiler olusturup gelecege yonelik planlamalar yapabilmektedirler. Ancak biiyiik veri
analizi ile elde edilen sonuglarin 6gretenler ve dgrenenler tarafindan anlamlandirilmasi ve
yorumlanmasi olduk¢a zordur (Conde vd., 2015; Duval, 2011; Xing vd., 2015). Oysa
ogrenenlerin kendileri tarafindan tretilen bu verileri, kendi 6grenme siireclerine yol
gosterecek sekilde anlamlandirabilmeleri ve yorumlayabilmeleri 6grenme deneyimlerine
katki saglayabilir. Bu zorlugun iistesinden gelmek ve verileri anlamlandirabilmek i¢in veri
gorsellestirme yontem ve teknikleri siklikla kullanilmaktadir (Conde vd., 2015; Duval,
2011). Veri gorsellestirme, geleneksel raporlama yontemlerinden farkli olarak gorsel veya
sanatsal bir yaklasim kullanarak verilerin nasil yansitilacagi tizerine yapilan bir ¢alisma
olarak tanimlanmaktadir (Yuk ve Diamond, 2014). Giirsoy (2012), veri gorsellestirmenin en
onemli amaglarindan birinin gorsel unsurlar ve grafik arayiizler kullanarak karmasik verilerin
kolay anlasilabilir bir hale doniistiiriilmesi oldugunu belirtmektedir. Bu durum 6grenme

baglaminda degerlendirildiginde Ogrenenlerin  0grenme siirecindeki davranislarini
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gorsellestirmek ve raporlamak icin yaygin olarak kullanilan araclardan biri, 6grenme
analitiklerine dayali performans degerlendirme panelleridir (Jivet vd., 2017; Kemsley, 2020;
Knight vd., 2015; Roberts vd., 2017). Ogrenme analitiklerine dayali performans
degerlendirme panelleri (PDP), cevrimi¢i 6grenme ortamlarindaki 6grenme siirecleri ile ilgili
farkli gostergelerin gorsellestirilmesiyle Ogrenenlere ilerleme durumlari ve Ogrenme
davraniglarina iligkin bilgilerin biitiinciil olarak sunulmasina olanak saglayan bir ara¢ olarak
tanimlanabilir (Park ve Jo, 2015; Ramos-Soto vd., 2017; Schwendimann vd., 2017). Bu
ogrenme analitii araci, 0grenenlerin giincel 6grenme durumlar1 hakkinda bilgi sahibi
olmasina, dnceki donemler ile karsilagtirma yapabilmesine, durumlarina uygun olarak geri
bildirimler ve yonergeler gonderilmesine olanak saglamaktadir (Yoo vd., 2015). Kisisel
bilisim uygulamasi olarak ele alinabilecek PDP’ler (Li vd., 2010), ayni zamanda
sayisallagtirilmig benlik kavrami ile de iligkilidir (Duval ve Verbert, 2012). Kisisel bilisim,
kisisel gee¢misin takip edilmesi ve analizi i¢in araglar saglayarak kullanicilarin kendi
bilgilerini gelistirmelerine olanak tanimaktadir (Verbert vd., 2013). Sayisallastirilmis benlik
yaklagiminda ise kullanicilarin dijital ortamda kaydedilen verilerine dayali olarak izlerini
toplamak ve deneyimlerini gelistirmek ic¢in bu izlerin kullanilmasina odaklanilmaktadir
(Duval ve Verbert, 2012).

Ogrenme analitiklerinin normatif boyutunda degerlendirilebilecek PDP’ler; egitim
alaninda 6grenme siirecinin gelistirilmesi, iyilestirilmesi ve karar siireclerinin desteklenmesi
acisindan oldukca 6nemli bir role sahiptir. Bu durum 6zellikle 6greten ve dgrenenlerin
fiziksel olarak ayri yerlerde oldugu ¢evrimigi 6grenme ortamlarinda 6n plana ¢ikmaktadir
(Park ve Jo, 2019). PDP araclar1 6grenenlerin ¢evrimi¢i 6grenme deneyimleri ve davranislari
hakkinda bilgi sunar, 6z diizenlemeli 6grenme becerilerinin gelistirilmesine destek olur, 6z
yansitma ve 0z farkindaligi tesvik eder ve 6grenenleri hedeflerine ulagmalar1 i¢in motive eder
(Eynon, 2015; Matcha vd., 2019; Naranjo vd., 2019; Park ve Jo, 2019; Roberts vd., 2017;
Verbert vd. 2013). Bu agidan degerlendirildiginde PDP’ler, 6grenenler i¢in iistbiligsel araglar
olarak kullanilma potansiyeline sahiptir (Bodily vd., 2018; Charleer vd., 2016; Chen vd.,
2019; Eynon, 2015). PDP’ler 6grenenleri desteklemek amaciyla 6grenen-igerik etkilesimini
izlemek, anlamlandirmak ve raporlamak i¢in kullanilabilir (Bodily vd., 2018). Bu baglamda
PDP’ler 6grenme yonetim sistemlerinin faydalarini artirmak i¢in bir arag olarak kullanilabilir

(Verbert vd., 2020). Etkili bir PDP, 6grenenlerin 6z diizenleme davranislarini ve nihayetinde
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ogrenme davraniglarini ve sonuglart etkileyecektir (Bodily vd., 2018). PDP’ler sayesinde
ogrenenler 0grenmeye harcayacaklart zaman1 daha iyi planlayabilirler, ¢alisma siireglerini
yonetebilirler ve 0grenme hedeflerine ulasabilirler (Verbert vd., 2020). Bununla birlikte
ogrenenler giiclii ve zayif yanlarini belirleyebilir ve 6grenme stratejilerine iligkin i¢gorii
kazanabilirler (Ak¢apinar ve Uz Bilgin, 2020; Jivet vd., 2020). Ayn1 zamanda bu araglar,
Ogrenme siirecini 0grenenler i¢in goriiniir hale getirerek kisisellestirilmis 6grenme siireclerini
desteklemek i¢in kullanilabilir (Kokog ve Altun, 2019; Ulfa vd., 2019).

e-0grenmenin yayginlagmasi, ¢evrimi¢i 6grenme platform kullanimin artmasi ve
ogrenme analitigi alanindaki gelismelere paralel olarak yliksekdgretim diizeyinde PDP
kullanimi1 da yayginlagmistir (Love vd., 2021; Park ve Jo, 2019; Pelletier vd., 2021; Roberts
vd., 2017). Purdue University tarafindan gelistirilen Sinyal Projesinde, trafik 1siklar ile
Ogrenen basarisina yonelik bilgi verilmistir (Sclater vd., 2016). Buna ek olarak,
kisisellestirilmis geri bildirim mesajlar1 gibi erken uyarilar ile 6grenenlerin motivasyon,
basar1 ve derse devam etme oranlarimin yiikseldigi goriilmiistiir (Arnold ve Pistilli, 2012;
Sclater vd., 2016). Carnegie Mellon University’de gelistirilen PDP’de ise, Sinyal Projesi’ne
benzer renklerle 6grenenlerin dersin hedeflerine ne dlciide ulagtigi gosterilmistir (Dolla’r ve
Steif, 2012). Bu ¢aligmada 6grenenlerin hareketleri ve performansina yonelik daha detayli
bilgiler sunulmustur. Open University, oOgrenenlere dersteki performanslarini
gelistirmelerine yardime1 olmak amaciyla kisisellestirilmis bir PDP sunmaktadir (Open
University, 2018). Bu panelde sanal 6grenme ortami etkilesim grafigi, puanlar ve tahminler,
tahmin ge¢misi, benzer d6grenenler grafigi ve ¢aligma Oneri araci yer almaktadir (Rets vd.,
2021). Michigan University’de Oz Diizenlemeli Ogrenme Teorisine dayali olarak gelistirilen
My Learning Analytics aract dgrenenlere sunulmaktadir (Kia vd., 2020). Bu panelde
ogrenenlerin igerik erisimleri, gérev planlamalar1 ve not dagilimlar1 yer almaktadir. Bu panel,
akademik performansla 6nemli dlciide ilgili olan motivasyon ve 6z diizenlemeli 6grenmeyi
desteklemek i¢in tasarlanmistir (Love vd., 2021). Paneli kullanan &grenenlerin %66°s1
caligma ve ders etkinliklerini planlama aligskanliklarinda degisim oldugunu belirtmistir (Love
vd., 2021).

PDP gelistirme ve 6grenme siirecindeki etkileri iizerinde pek ¢ok calisma yapilmistir.
Aguilar vd. (2021), PDP kullanim1 ile motivasyon ve 6z diizenlemeli 6grenme arasindaki

iliskiyi inceledikleri caligmalarinda Ogrenenlerin 7 hafta gibi kisa bir siirede dahi
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motivasyonlarinda ve 6z-diizenlemeli 6grenme siireglerinde degisiklik olabilecegi sonucuna
ulagsmiglardir. Aljohani vd. (2019) tarafindan gelistirilen AMBA araci ile 6grenenlerin
cevrimici etkinliklerine yonelik istatistiksel, metinsel ve gorsel geri bildirim verilmistir.
Gergeklestirilen uygulama sonucunda, AMBA araciyla etkilesim kuran &grenenlerin
O0grenme yOnetim sistemine ve tartisma panosuna daha sik eristikleri ve final notlarinin
digerlerinden daha yiiksek oldugu ortaya ¢ikmistir. Benzer olarak, Kokog¢ ve Altun (2019) da
PDP’ler ile etkilesime giren Ogrenenlerin akademik basarilariin daha yiiksek oldugu
sonucuna ulagmislardir. Jivet (2021) de MOOC’larda PDP ile daha fazla etkilesime giren
ogrenenlerin mezun olma olasiliklarinin daha ytiksek oldugunu vurgulamistir. Ulfa vd.
(2019), PDP’lerin 6z diizenlemeli 6grenmeye destek oldugunu ve o6grenenlerin kendi
ogrenme siireglerini takip edebildikleri i¢in e-6grenme etkilesimlerinin yiikseldigini
belirlemislerdir. Akcapmar ve Uz Bilgin (2020), 0Ogrenme analitiklerine dayali
oyunlastirilmig bir gosterge paneli tasarlamislar ve bu aracin 6grenenlerin ¢evrimici 6grenme
ortamlarindaki baghliklarina etkisini arastirmislardir. Yazarlar, gosterge paneline
oyunlagtirma ogeleri eklemenin 6grenen bagliligini istatistiksel olarak anlamli derecede
artirdig1 sonucuna ulagsmislardir. Bodily vd. (2018) tarafindan gelistirilen PDP’de icerik 6neri
paneli ve beceri Oneri paneli olmak tizere 2 farkli panel yer almistir. Uygulamanin ardindan
ogrenenlerin PDP’lere yonelik algilarinin olumlu oldugu ancak kullanim diizeylerinin diisiik
oldugu belirlenmistir. Chen vd. (2019) 6z diizenlemeli 6grenmeyi gelistirmek i¢in bilgi
izleme ve strateji kullanim panosu olmak iizere 2 panel tasarlamislardir. Naranjo vd. (2019)
tarafindan bulut tabanli ve agik kaynakli olarak hem 6greten hem de 6grenenlere yonelik
CloudTrail Tracker isimli bir PDP gelistirilmistir. Bu aracta 6z diizenlemeli 6grenmeyi
desteklemek i¢in ilerleme durumu ve bekleyen eylemler yer almaktadir. Kim vd. (2016), bir
PDP araciligiyla geri bildirim alan 6grenenlerin, geri bildirim almayanlara gére dnemli
Ol¢iide daha yiiksek puanlar aldigini belirlemistir. Bu ¢alismalarin bulgularindan farkli olarak
Khan ve Pardo (2016) yaptiklar1 ¢alismada, 6grenenlerin PDP goriintiileme sayisi ile ara
simav puanlari arasinda anlamli bir iligski bulunmadigini belirtmislerdir. Brouwer vd. (2016)
ise, PDP sunulan 6grenen grubunda 6nemli 6lgiide daha yiiksek bir performans oldugunu,
ancak PDP kullanim siklig1 ile performans arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski
olmadigini belirttiler. Govaerts vd. (2012) tarafindan gelistirilen Student Activity Meter

(SAM) aracinda 6grenenlerin dersteki ilerleme durumu gorsellestirilmistir. Bu arag ile hem
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ogretenlere hem de 6grenenlere, dgrenenlerin 6grenme ortaminda hareketlerine ve nasil
calistiklarina dair 6z yansitma ve farkindalik kazandirilmasi amaglanmaktadir (Govaerts vd.,
2012). SAM, farkli 6grenme yonetim sistemlerinde kullanilabilmekte ve o6zellestirmeler
yapilabilmektedir. Bunlara ek olarak ¢evrimi¢i ya da hibrit 6grenme ortamlarina yonelik
olarak LOCO-Analyst (Ali vd., 2012), Moodle Dashboard (Podgorelec ve Kuhar, 2011),
GLASS (Leony vd., 2012), CALMSystem (Kerly vd., 2007), StepUp! (Santos Odriozola vd.,
2013), iTree (Nakahara vd., 2005) ve SNAPP (Dawson vd., 2010) gibi pek ¢ok arag
gelistirilmistir.

Alanyazinda yer alan ¢alismalar incelendiginde PDP’ye yonelik pek ¢ok arastirma
yapildig1 goriilmektedir. PDP kullanimimin 6grenenlerin e-0grenme igeriklerine erisim
oranlari, akademik performans, etkilesim, motivasyon, baglilik ve derse devam etme
durumlarinin yiikseldigi, 6z diizenlemeli 6grenme becerilerinin ve {istbilisin gelistirilmesine
destek oldugu dahas artirdig1 sonuglarina ulasilmistir (Aljohani vd., 2019; Arnold ve Pistilli,
2012; Koko¢ ve Altun, 2019; Love vd., 2021; Sclater vd., 2016). PDP’lerin 0grenme
stirecinde kullaniminin pek c¢ok faydasi olmakla birlikte PDP erisimini dogrudan igerik
erisimi ve akademik performans ile iligskilendirmek hatali sonuglara neden olabilir (Brouwer
vd.,, 2016). Burada 0&grenenlerin sistem ve igerik kullanimina yonelik davranig
degisikliklerini akademik performans ile birlikte takip etmek PDP’lerin etkisinin daha dogru
bir sekilde belirlenmesini saglayabilir. Yiiksekogretim kurumlar: tarafindan PDP’lerin artan
kullanimina ragmen, 6grenenlerin bu araci nasil degerlendirdigi ve bu araca nasil tepki
verdigi konusunda arastirmalara gereksinim duyulmaktadir (Rets vd., 2021). Ayrica
PDP’lerin nasil olusturulacagina dair ¢cok sayida arastirma olmasina ragmen, 6grenenlerin bu
tiir grafiksel goriintiileri nasil yorumladiklar1 hakkinda da arastirmalarin yetersiz oldugu
goriilmektedir (Jivet vd., 2020). Bunlara ek olarak, PDP araclarinin 6gretme ve 0grenme
stirecini nasil destekledigi ve etkiledigi konusunda c¢aligmalarin yapilmasi gerekmektedir
(Park ve Jo, 2019). PDP’lerin ¢ogu, 6gretenler ya da karar vericiler i¢in gelistirilmistir,
ogrenenlere yonelik az sayida PDP bulunmaktadir (Kokog ve Altun, 2019; Rets vd., 2021;
Schwendimann vd., 2017). Yontemsel agidan degerlendirildiginde calismalarin ¢ogunda
nicel yontemler kullanildig1 ancak bu bulgularin nitel yontemlerle desteklenmesi ve
dogrulanmas: gerektigi belirtilmektedir (Rets vd., 2021). Buna ek olarak, ¢ogu makalede

PDP tasariminin nihai durumu ve degerlendirme siirecleri tartisilirken, PDP olusturma
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siirecindeki tasarim ve gelistirme adimlart disarida birakilmaktadir (Bodily ve Verbert,
2017). Ancak, nihai iirlinden 6nce gerceklesen yinelemeli tasarim ve gelistirme siireci
hakkinda seffaf olmak, PDP gelistirme siiresini azaltabilir, PDP etkinligini artirabilir ve
mevcut alanyazina katki saglayabilir (Bodily ve Verbert, 2017). Ayn1 zamanda c¢aligsmalarin
cok azinda veri madenciligi ile analizlerin yapildig1 belirlenmistir (Bodily ve Verbert, 2017).
Bunlara ek olarak, alanyazindaki ¢aligmalar incelendiginde PDP’lerin genellikle az sayida
ogrenenin yer aldig1 dersler kapsaminda yapildig: goriilmektedir. Ancak bu ¢aligmalarin daha
biiyiik dlceklerde ve heterojen kitleler lizerindeki etkisinin de aragtirilmasi gerekmektedir
(Jivet vd., 2020). PDP’lerin ¢aligma basarisint desteklemedeki etkililigine yonelik biiyiik
Olcekli kanitlar hala eksiktir (Ifenthaler ve Yau, 2020). Ayrica, genellestirilebilir ve
aktarilabilir bulgular tiretmek icin gelecekteki arastirmalarda biiyiik 6l¢ekli, boylamsal ve
deneysel arastirmalara odaklanilmasi gerektigi ifade edilebilir (Ifenthaler ve Yau, 2020).
PDP’lerin temel amaci, 6grenmeyi gelistirmek olmalidir (Klerkx vd., 2017). Ogrenme;
bellek, diisiinme, iistbilis ve yansitma kullanimini igeren igsel bir siire¢ olarak tanimlanabilir
(Anderson, 2008). Bu baglamda ele alindiginda 6grenenlere yonelik PDP’lerin birincil
amacinin farkindalik veya yansitma olmasi ilgingtir (Bodily ve Verbert, 2017). Ogrenenlerin
ogrenme siirecindeki ¢abalarinin farkinda olmalar1 olduk¢a 6nemlidir (Charleer vd., 2016).
Ancak, 6grenenleri sadece bilinglendirmek yeterli degildir (Jivet vd., 2020; Matcha vd.,
2019). PDP’ler biligsel, davranigsal veya duygusal yetkinlikleri gelistirmek i¢in farkindalik
ve yansitmay1 kullanarak daha genis bir amaca sahip olmalidir (Matcha vd., 2019). PDP’ler
pasif bilgi gosterimleri olmanin Otesine ge¢meli ve Ogrenenlerin harekete gegmelerini
saglayan eylem destegini de igermelidirler (Jivet vd., 2020). Bu baglamda ele alindiginda
erken miidahale uygulamalari, 6grenenlerin dnceden bilgilendirilmesine ve bdylece eyleme
gegmesine destek olabilir. Bunu gerceklestirmek i¢in geri bildirim bileseni kullanilabilir.
Ogrenenlere dgrenme etkinliklerine katilimlar1 ve performanslari hakkinda dogrudan geri
bildirim saglamak, 6grenmeyi desteklemeye ve iyilestirmeye katki sunabilir (Jivet vd., 2020;
Corrin ve De Barba, 2015). Geri bildirim, 6z diizenlemeli 6grenme siirecinin en 6nemli
unsurlarindan biridir (Matcha vd., 2019). Ancak yapilan ¢caligmalar incelendiginde PDP’lerde
cogunlukla geri bildirim bileseninin olmadig1r goriilmiistiir. Bununla birlikte 6grenenlere
yonelik raporlama sistemlerinin 6nerileri ve gorsel unsurlar1 igermesi yayginken bunlari ayni

sistem i¢ine dahil etmek yaygin degildir (Bodily vd., 2018). Bodily ve Verbert (2017)
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tarafindan PDP’lere yonelik egilimlerin incelendigi ¢aligmada, gelistirilen araglarin yaklagik
%20’sinin hem Oneri bilesenini hem de gdrsel unsurlari icerdigi ortaya ¢ikmistir. Bu nedenle,
Oneri ve geri bildirim bileseni iceren PDP’lerin tasarlanmasina ve bunlarin etkilerinin

belirlenmesine yonelik ¢aligmalara ihtiya¢ duyuldugu belirtilebilir.
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3. YONTEM

Bu boliimde arastirma sorulari baglaminda arastirma modeli, ¢alisma kiimesi, veri

kaynaklari, veri toplama araglar1 ve aragtirma siireci agiklanmistir.

3.1. Arastirma Modeli

Bu c¢aligmanin amaci, kitlesel uzaktan egitim uygulamasinda O6grenme ydnetim
sistemini kullanan 6grenenlerin 6grenme malzemeleri kullanim Oriintiilerinin belirlenmesi,
ogrenen profillerinin belirlenmesi, akademik performanslarina yonelik tahmin modeli
gelistirilmesi ve tasarimlanan PDP’nin 6grenme siirecindeki etkilerinin incelenmesidir. Bu
kapsamda Oriintiilerin belirlenmesi ve kural ¢ikarimi, 6grenen profillerinin belirlenmesi ve
akademik bagarinin tahmin edilmesi siire¢lerinde makine 6grenmesi ve derin 0grenme
yontemleri kullanilmistir. PDP’nin 6grenme siirecindeki etkilerinin belirlenmesi igin ise
deney tasarimi gergeklestirilmistir. Deney ve kontrol gruplari arasinda oturum agma sayilari,
oturum actiklar1 glin sayilari, 6grenme malzemelerine erisim sayilar1 ve akademik
performanslarindaki farklarin belirlenmesi i¢in bagimsiz 6rneklemler t-testi yapilmistir. Son
olarak PDP’ye yonelik goriislerin ve memnuniyet diizeyinin belirlenmesi amactyla ¢evrimigi
anket uygulanmis ve yanitlar degerlendirilmistir. Calismada arastirmanin gergeklestirilmesi,
Agikogretim Sistemi veritabanlarindaki verilerin kullanilmasi, PDP ve anket uygulamasi
islemleri Etik Kurul ve kurum izni alinarak gergeklestirilmistir (EK-11, EK-12). Calisma

kapsaminda gergeklestirilen siire¢, Gorsel 3.1°de 6zetlenmistir.
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3.2. Cahsma Kiimesi

Arastirmanin c¢aligma kiimesi, arastirma sorular1 baglaminda farklilasmaktadir.

(Calisma kiimesi bu kapsamda ac¢iklanmaistir.

3.2.1. Cevrimici 6grenme ortaminda 6grenenlerin davranis oriintiilerinin belirlenmesi

calisma kiimesi

Ogrenenlerin OYS davranislarindaki 6riintiilerin  ortaya ¢ikarilmasi amaciyla
ogrenenlerin zaman bazli 6grenme malzemeleri kullanim verilerinin yer aldigi bir tablo
olusturulmustur. Oriintiilerin belirlenmesi ¢alismasi, 2019-2020 6gretim yil1 Giiz déneminde,
86 farkli programa kayith olan 602.372 0&grenene ait veriler analiz edilerek
gerceklestirilmistir. Bu ¢alismadaki veriler, 30 Eyliil 2019-20 Ocak 2020 tarihleri arasinda
yapilan faaliyetleri icermektedir. Ogrenenlerin yas ve cinsiyet dagilimlari, Sekil 3.1°de

verilmistir.
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Ogrenenlerin Yas Dagilimlari Ogrenenlerin Cinsiyet Dagihmlari
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Sekil 3.1. Oriintiilerin belirlenmesi ¢calisma kiimesindeki 6grenenlerin yas ve cinsiyet dagilimlar:

Sekil 3.1 incelendiginde 6grenenlerin biiyiik ¢ogunlugunun 26-33 yas arasinda oldugu
ve yaklasik %60’ 18-33 yas araliginda oldugu goriilmektedir. Bunun yani sira,
ogrenenlerin %50’den fazlas1 kadin olmakla birlikte kadin ve erkek 6grenen sayilarinin
birbirine yakin oldugu belirtilebilir. Bu grafige, cinsiyet ve yas verisi olmayan 6grenenler

dahil edilmemistir.

3.2.2. Cevrimici O6grenme ortaminda ogrenen profillerinin belirlenmesi calisma

Kkiimesi

Ogrenen profillerinin  belirlenmesi amaciyla 6grenenlerin malzeme kullanim
verilerinin, demografik 6zelliklerinin, boliim ve sinav notlarimin yer aldigi bir tablo

olusturulmustur. Ogrenen profillerinin belirlenmesi ¢alismasi, 2019-2020 dgretim yili Giiz
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doneminde, 86 farkli programa kayitli olan 597.164 Ogrenene ait veriler analiz edilerek
gerceklestirilmistir. Bu ¢alismadaki veriler, 30 Eyliil 2019-20 Ocak 2020 tarihleri arasinda
yapilan faaliyetleri icermektedir.

Oriintiilerin ve profillerin belirlenmesi igin hazirlanan tablolar ayni iki tablodan elde
edilmigtir. Dolayisiyla c¢alisma kiimeleri birbirine benzer oOzellikler gostermektedir.
Profillerin belirlenmesi ¢aligma kiimesindeki 6grenenlerin yas, cinsiyet ve genel not ortalama
dagilimlar1 Sekil 3.1°de yer almaktadir. Profillerin belirlenmesi ¢alisma kiimesindeki
ogrenenlerin %54’ kadin, %46’s1 ise erkektir. Ogrenenlerin %37°si 26-33, %24°1i 25 ve alt1,
%22’s1 34-41 ve %]17’s1 42 yas ve lstil gruplarindadir.

Profillerin belirlenmesi ¢alisma kiimesindeki 6grenenlerin %64°1 ¢alismakta, %21°1
ogrenci, %15’ ise calismamaktadir. Ogrenen sayisinin en fazla oldugu boliimler Adalet,
Isletme, Ilahiyat ve Sosyolojidir. Ogrenenlerin %47’si ikinci {iiniversite kapsaminda

kaydolmustur.

3.2.3. Akademik performans tahmin modelinin gelistirilmesi caliyma kiimesi

Ogrenenlerin akademik performanslarmin tahmin edilmesi calismasi, 2019-2020
ogretim yili Giiz doneminde BIL101U dersinde gergeklestirilmistir. Tahmin modelinin
geligtirilmesi amactyla Ogrenenlerin  malzeme kullanim verilerinin, demografik
ozelliklerinin, bolim ve sinav notlarmin yer aldigi bir tablo olusturulmustur. Tahmin
modelinin gelistirilmesi ¢caligmasi, BIL101U dersine kayitli olan 56.810 6grenene ait veriler
analiz edilerek gergeklestirilmistir. Bu ¢alismadaki veriler, 30 Eyliil 2019-20 Ocak 2020
tarihleri arasinda yapilan faaliyetleri igermektedir. Ogrenenlerin yas ve cinsiyet dagilimlari,

Sekil 3.2°de verilmistir.
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Ogrenenlerin Yas Dagilimlari Ogrenenlerin Cinsiyet Dagihmlari
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Sekil 3.2. Tahmin modelinin gelistirilmesi ¢calisma kiimesindeki 6grenenlerin yas ve cinsiyet dagilimlart

Tahmin modelinin gelistirilmesi ¢alismasindaki 6grenenlerin %70’e yakini 18-33 yas
araligindadir. Ogrenenlerin %58’ erkek, %42’si ise kadindir. Diger ¢alisma kiimelerinden

farkli olarak buradaki erkek 6grenen orani, kadin 6grenen oranindan daha yiiksektir.

3.2.4. Ogrenme analitikleri tabanh performans degerlendirme paneli uygulamasi
calisma kiimesi

PDP uygulamasi, 2020-2021 &gretim yili Bahar doneminde BIL102U dersinde

gerceklestirilmistir. Bu siirecte 6grenenler deney ve kontrol grubu olarak 2 gruba ayrilmistir.

Deney grubundaki 6grenenlere PDP uygulamasi sunulmus, kontrol grubundaki 6grenenlere

sunulmamigtir. Deney grubunda 13.377, kontrol grubunda ise 13.376 Ogrenen
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bulunmaktadir. Bu ¢aligma kiimesindeki 6grenenlerin yas ve cinsiyet dagilimlari, Sekil 3.3°te

verilmistir.
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Sekil 3.3. PDP uygulamasi ¢calisma kiimesindeki 6grenenlerin yas ve cinsiyet dagilimlar

Sekil 3.3 incelendiginde deney ve kontrol grubundaki 6grenenlerin yas ve cinsiyet
dagilimlar agisindan birbirine benzer 6zelliklerde olduklari goriilmektedir. Her iki gruptaki
ogrenenlerin %54’{i kadmn, %46°s1 ise erkektir. Ogrenenlerin yaklasik %49’u 25 yas ve
altinda, %29°u 26-33, %14°1 34-41 ve %8’1 42 yas ve lstlindedir.
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3.2.5. Ogrenme analitikleri tabanh performans degerlendirme paneline yonelik

ogrenen goriislerinin belirlenmesi caliyma kiimesi

2020-2021 dgretim yili Bahar donemi boyunca BIL102U dersinde deney grubundaki
ogrenenlere PDP uygulamasi sunulmustur. Donemin sonunda 6grenenlerin PDP’ye yonelik
goriislerinin ve memnuniyet diizeylerinin belirlenmesi amaciyla bir anket uygulanmistir. Bu
anketi, 451 6grenen yanitlamistir. Anketi yanitlayan 6grenenlerin yas ve cinsiyet dagilimlari

Sekil 3.4’te verilmistir.
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Sekil 3.4. Anket ¢calisma kiimesindeki 6grenenlerin yag ve cinsiyet dagilimlar

Anketi yanitlayan 6grenenlerin %55°1 kadin, %45°’i ise erkektir. Bu Ogrenenlerin
%A42’si1 25 yas ve alt1, %26°s1 26-33 yas araliginda, %16°s1 34-41 yas araliginda ve %15°1 42

yas ve lizerindedir.
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3.3. Veri Kaynaklar ve Veri Toplama Araglarn

Calismada 6grenenlerin 6grenme yonetim sistemi kullanimlari, demografik 6zellikleri
ve 6grencilik durumlarina iliskin veriler, veri ambar1 olusturularak bir araya getirilmistir.
Buna ek olarak, Arastirma Sorusu 5 kapsaminda 6grenenlere anket uygulanmistir. Bu

boliimde, veri ambar1 yapisi ve anket hakkinda bilgiler agiklanmaktadir.

3.3.1. Calisma veri ambari

Calismada veri madenciligi, makine Ogrenmesi, veri modellemesi ve analiz
siireclerinde kullanilacak veriler, veri ambarinda bir araya getirilmistir. Veri ambari, Ogrenci
Bilgi Sistemi ve Ogrenme Y 6netim Sistemi veritabanlarindan beslenmektedir. Ogrenci Bilgi
Sistemi igin MSSQL Server 2018 veritaban1 kullanilmaktadir. MSSQL, Microsoft tarafindan
gelistirilen iliskisel bir veritabani yonetim sistemidir. Anadolum eKampiis sistemindeki
ogrenen hareketlerine yonelik veriler ise SQL Server 2017 veritabaninda tutulmaktadir. Veri
ambarina hizmet etmek iizere MSSQL Server 2017 veritabani ise kosulmaktadir. Veri
ambarmin calisacag isletim sistemi, Windows Server 2019’dur. Anadolu Universitesi
tarafindan belirlenmis olan giivenlik 0l¢iitleri kapsaminda, veri ambar1 sunucusu dis ortama
kapal1 olarak sadece yerel agdan erisebilecek sekilde kurgulanmigtir. Ayni zamanda sistem,
kotii niyetli saldirilara karst bir giivenlik duvari arkasinda calistirilmaktadir. Calismada
kullanilan veri ambarinda aragtirma sorulari baglaminda farkli tablolar olusturulmustur.
Yapilan tiim islemlerin ardindan veri ambarinda, 44 tablo yer almaktadir. Veri ambari,

yaklasik 500 GB boyutundadir. Gorsel 3.2°de veri ambari yapist gorsellestirilmistir.
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Gorsel 3.2. Calismanin veri ambart yapisi

3.3.1.1. Ogrenci Bilgi Sistemi veritabani

Acikdgretim Sistemindeki 6grenenlerin demografik verileri, boliim, kayitl olduklart
dersler, smav ve not verileri Ogrenci Bilgi Sistemi veritabaninda tutulmaktadir. Bu
veritabanindan elde edilen bir tablo, ¢alisma veri ambaria eklenmistir. Bu tablo, Ogrenci
Bilgi Sistemi tablosu (t_OBS) olarak isimlendirilmistir (Gorsel 3.3). t OBS’de 2019-2020
ogretim yil1 Giiz donemi i¢in dgrenenlerin aldiklart dersler, notlari, boliimleri, kayit tiirleri,
sistem kullanim 6zet bilgileri, cinsiyet, yas, yasadiklari sehir, iilke ve meslek gibi demografik
verileri bir araya getirilmistir. Bu tablo 57 alan, 5.762.985 toplam ve 1.046.142 tekil kayittan

olusmaktadir.
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@ Harf Notu

@ Genel Not Ortalamasi

Gorsel 3.3. Ogrenci Bilgi Sistemi veritabani yapist

3.3.1.2. Ogrenme Yonetim Sistemi veritabani

Ogrenme Yonetim Sistemi (OYS) veritabani, dgrenenlerin OYS iizerindeki tiim
hareketlerine yonelik verilerin tutuldugu veritabanidir. OYS veritabani oturum, ders ve igerik
etkinlik verilerinden olugmaktadir. Burada 6grenenlerin sisteme ve derslere giris ve ¢ikis
zamanlari, sistemde kalma siireleri, sisteme giris sayilari, §grenme malzemeleri erigimlerine
iligkin veriler, deneme simavlar1 ve forum kullanimlarina iligkin veriler yer almaktadir

(Gorsel 3.4). Bu veritabaninda dgrenenlerin OYS’deki dijital ayak izleri yer almaktadir.
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Gorsel 3.4. Ogrenme Yonetim Sistemi veritabani yapis
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OYS veritabaninda veri modelleme gorevlerinde kullanilmak {izere temel tablo olan
“Tim Faaliyet” tablosu (t_TF) olusturulmustur. Bunun i¢in 6grenenlerin 2019-2020 6gretim
yil1 Giiz doneminde yaptiklari oturum agma, derse tiklama, 6grenme malzemeleri erigimi,
forum kullanimi, ¢dzdiikleri deneme sinavlari ve puanlari gibi OYS iizerindeki tiim
hareketleri birlestirilmistir. Tiim Faaliyet tablosunun elde edilmesi i¢in 5 kaynak ve 3
yardimci tablo kullanilmistir:

e Oturum Verileri Tablosu: Bu tabloda oturumlara iligkin veriler yer almaktadir.
Tablo, 10 alan ve 84.326.766 kayittan olugmaktadir.

¢ Deneme Sinavlari Tablosu: Bu tabloda deneme sinavi kullanimina iligkin veriler
yer almaktadir. Tablo, 17 alan ve 32.681.732 kayittan olugmaktadir.

o Déniistiiriilmiis Unite Verisi Tablosu: Bu tablo, Deneme Sinavlar
tablosundan elde edilmistir. Bu tablo, {inite degerlerinin yeni degerlere
doniistiiriildiigii tablodur. Tablo, 3 alan ve 58 kayittan olusmaktadir.

e Ogrenme Malzemeleri Erisim Tablosu: Bu tabloda o6grenenlerin igerik
kullanimlarina iligkin veriler yer almaktadir. Tablo, 10 alan ve 352.938.808
kayittan olugmaktadir.

o Doniistiiriilmiis Malzeme Tiirii Tablosu: Bu tablo, Ogrenme
Malzemeleri Kullanim tablosundan elde edilmistir. Bu tabloda, igerik
tiirleri yeni degerlere doniistiiriilmiistiir. Tablo, 2 alan ve 161 kayittan
olusmaktadir.

o Doniistiiriilmiis Malzeme Kodu Tablosu: Bu tablo, Doniistliriilmis
Malzeme Tiirii tablosundan elde edilmistir. Bu tabloda, malzeme tiirleri
harf degerleri ile kodlanmistir. Tablo, 3 alan ve 36 kayittan olusmaktadir.

¢ Forum Kullanim Verileri Tablosu: Bu tabloda forumlardaki hareketlere iliskin
veriler yer almaktadir. Tablo, 10 alan ve 287.765 kayittan olusmaktadir.

e Ders Erisim Verileri Tablosu: Bu tabloda 6grenenlerin ders erisimlerine yonelik
veriler yer almaktadir. Tablo, 10 alan ve 352.938.808 kayittan olusmaktadir.

Bu tablolardaki veriler iizerinde veri birlestirme islemi yapilmis ve Tiim Faaliyet
tablosu olusturulmustur. Bunun yani sira diger tablolardan elde edilen verilere ek olarak

oturum id (sid), sira, siire (sn) ve tekrarsiz faaliyet alanlar1 olusturulmustur. Bu alanlarin elde
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edilmesi icin Tiim Faaliyet tablosu Ogrenci No ve oturum zamanma gére siralanmustir.
Boylece sid ve islem siralar1 belirlenmistir. Bir faaliyette gecen siirenin belirlenmesi i¢in
Ogrenenlerin ilgili faaliyetleri ile bir sonraki faaliyetleri arasindaki siire hesaplanmistir.
Oturumdaki son faaliyetin siliresi ise son islem siiresi hesaplanamadigi icin -1 ile
isaretlenmistir. Coklu tiklamalarinin 6niine ge¢ilmesi amaciyla bir oturumda bir dersin ayni
iinitesine ait ayn1 malzemeye arka arkaya tiklamalarin tekil sayilabilmesi amaciyla Tekrarsiz
faaliyet siitunu olusturulmus ve tekrar durumlar etiketlenmistir. Tiim Faaliyet tablosu, 21

alan ve 182.405.323 kayittan olusmaktadir (Gorsel 3.5).

*ID

+ Ogrenci No

* Dénem

* Ders Kodu

* Faaliyet Turu

» Malzeme Tur(

* Malzeme Kodu

+ Unite No

+ Doniistiiriimis Unite No

* Deneme Sinavi Puani

* Deneme Sinavi Siresi

* Deneme Sinavi Dogru Cevap Sayisi
* Deneme Sinavi Yanlig Cevap Sayisi
* Deneme Sinavi Bos Cevap Sayisi
* Erisim Kaynagi (Web/Mobil)

* Erigsim Zamani

* Cikis Zamani

* sid

» Sira

 Sire (sn)

* Tekrarsiz Faaliyet

t TF

Gorsel 3.5. Tiim Faaliyet tablosunda yer alan alanlar
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t TF tablosu kullanilarak 2 farkli tablo ve bu tablolardaki istatistiklere dayali 2 6zet

tablo elde edilmistir:

Oturum Bazh Faaliyet Tablosu (t_OF): Bu tablo, oturumlara gore malzeme
kullanim Oriintiilerinin belirlenmesi amaciyla hazirlanmigtir. Bu tabloda, dersler
gozetilmeden bir oturumda gerceklestirilen faaliyetler ve frekanslar
Ozetlenmistir. Tabloda, 24 alan ve 6.601.044 kayit bulunmaktadir. Bu tablo;
Ogrenci No, sid, Islemler, Islemler Ozet, islemler Ozet Tekrar Sayisi, Oturum
Zamani, Oriintii, Ogrenme Malzemeleri erisim durumu ve tarih kontrol
alanlarindan olusmaktadir.

o Oturum Bazh Faaliyet Ozet Tablosu (t OF6): Oturumlara iliskin

hazirlanmis 6zet tablodur. Tabloda, 22 alan ve 607.706 kayit
bulunmaktadir. Bu tablo; Ogrenci No, ilk Oturum Tarihi, Oturum Sayisi,
[k Oturum Haftas1, Oturum Agilan Giin Sayis1, Giinliik Ortalama Oturum
Ac¢ma Sayisi, Toplam Faaliyet Sayisi, Toplam Faaliyet Siiresi (sn) ve
O0grenme malzemeleri erisim durumu alanlarindan olusmaktadir. Bu
tablodan 6grenenlerin ara sinav ve donem sonu sinavina kadar olan erigim
durumlar1 hesaplanarak Oturum Bazli Faaliyet Ozet Tablosu DénemSonu
(t OF6 DS) ve Oturum Bazli Faaliyet Ozet Tablosu Arasinav
(t OF6_AS) olmak tizere 2 farkli tablo elde edilmistir. t OF6 DS, 22 alan
ve 602.372 kayittan olusmaktadir. t OF6 AS ise 22 alan ve 568.065
kayittan olugmaktadir.

Oturum ve Ders Bazh Faaliyet Tablosu (t_ODF): Oturum Bazli Faaliyet
tablosunun ders bazli diizenlenmis halidir. Tabloda, 25 alan ve 10.631.523 kayit
bulunmaktadir.

o Oturum ve Ders Bazh Faaliyet Ozet Tablosu (t_ ODF6): Oturum Bazli

Faaliyet Ozet tablosunun ders bazli olarak diizenlenmis halidir. Tabloda,
23 alan ve 2.499.132 kayi1t bulunmaktadir. Bu tablodan ara sinav ve donem
sonu sinavina kadar olan erisim durumlar1 hesaplanarak Oturum ve Ders
Bazli Faaliyet Ozet Tablosu DénemSonu (t_ ODF6 DS) ve Oturum ve
Ders Bazli Faaliyet Ozet Tablosu_Arasinav (t_ODF_AS) olmak iizere 2
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farkli tablo elde edilmistir. t ODF6 DS, 23 alan ve 2.482.424 kayittan
olusmaktadir. t ODF6 AS ise 23 alan ve 2.280.002 kayittan

olusmaktadir.

3.4. Arastirma Siireci

Bu aragtirma tanimlayici, tahmin edici ve normatif analitik olmak {izere 3 asamadan
olusmaktadir. Bu boliimde, her bir asamada gerceklestirilen islem ve uygulamalar
aciklanmistir. Bu ¢aligma kapsaminda veri hazirlama ve diizenleme islemleri MSSQL Server
ve Tableau Prep Builder, veri modelleme islemleri RapidMiner Studio ve IBM SPSS
Modeler, veri gorsellestirme islemleri ise Tableau programlart kullanilarak

gerceklestirilmistir.

3.4.1. Tammlayici analitik asamasi

Tanimlayic1 analitikte, veriler analiz edilerek var olan durum ortaya konulur ve
tanimlanir (IBM, 2017). Tanimlayic1 modellerde veri setindeki verilerin 6zellikleri
karakterize edilir ve Oriintiiler ortaya ¢ikarilir (Han vd., 2012). Bu analitik tiirii ile “Ne oldu,
problem nedir, ne siklikla ve nerede yasanmaktadir?” gibi sorulara yanit aranmaktadir.
Yapilan tanimlayici analizler sonucunda uyarilar, raporlar ve gosterge tablolari
olusturulabilir (IBM, 2017).

Tanimlayic1 analitik asamasinda, Arastirma Sorusu 1 ve 2 kapsaminda Anadolum
eKampiis Sistemini kullanan 6grenenlerin sistem kullanim davranislarindaki Oriintiilerin
belirlenmesi; benzer Ozelliklerine gore bir araya getirilerek Ogrenen ozelliklerinin
derinlemesine incelenmesi ve Ogrenen gruplarinin belirlenmesi amacglanmaktadir.
Arastirmanin ilk agsamasmin ¢alisma kiimesini, 2019-2020 6gretim yili Giiz doneminde
Anadolu Universitesi A¢ikdgretim Sistemine kayitli olan ve Anadolum eKampiis Sistemini
kullanan 6grenenlerin tamami olusturmaktadir. Bu asamada veri kaynagi olarak; Anadolum
eKampiis Ogrenme Y&netim Sistemi Veritabani ve Ogrenci Bilgi Sistemi Veritabanindan

elde edilen veriler kullanilmistir.
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3.4.1.1. Cevrimici 6grenme ortaminda égrenenlerin davranis ériintiilerinin belirlenmesi

Bu béliimde, 6grenme davranislarindaki oriintiilerin belirlenmesi siirecinde verilerin

hazirlanmasi ve veri kesfi siirecleri ile algoritmalarin 6zellikleri ele alinmistir.

3.4.1.1.1. Verilerin hazirlanmasi ve veri kesfi

Bu boliimde, e-6grenme ortaminda 6grenenlerin davranis oriintiilerinin belirlenmesine
yonelik gergeklestirilen veri temizleme, dontistiirme ve birlestirme islemleri agiklanmustir.

Ogrenenlerin  e-dgrenme ortaminda 6grenme  davranislarindaki ~ driintiilerin
belirlenmesi icin t OF$ DS ve t OBS tablolarindaki veriler kullanilmistir. Bu tablolarda
yapilan veri temizleme, doniistiirme ve birlestirme islemlerinin ardindan “Oriintii Tablosu
(t_Oriintii)” olusturulmustur. t OF5_DS, dgrenenlerin 20 Ocak 2020’ye kadar olan tiim
faaliyetlerini kapsayan 6zet tablodur. Tablo 22 alan, 602.372 toplam kayit ve 602.372 tekil
kayittan olusmaktadir. t OBS ise 2019-2020 &gretim yili Giiz déneminde kayitli olan
ogrenenlerin demografik verileri ve ders bazli akademik performans puanlarini igermektedir.
Tablo 57 alan, 5.762.985 toplam kayit ve 1.046.142 tekil kayittan olugsmaktadir. Ilk adimda
her iki tabloda da veri temizleme, doniistiirme, hesaplanmis alan iiretme ve filtreleme
islemleri yapilmistir. Bunun ardindan tablolar, Ogrenci numaralar1 baz alinarak
birlestirilmistir. Yapilan bu islemlerden sonra, t Oriintii tablosu elde edilmistir (Gorsel 3.6).

t_Oriintii 46 alan, 602.372 toplam kayit ve 602.372 tekil kayittan olusmaktadir.
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@ EExA©
]

t_OF6_DS Adim 1
Kayit: 602.372 Kayit: 602.372
Kayit (Tekil): 602.372 Kayit (Tekil): 602.372
Alan: 22 Alan: 38
@ H >
Tablo Birlestirme t_Oriintii
Kayit:602.372
Kayit (Tekil): 602.372
Alan: 46
o %
t_OBS Adim 1
Kayit: 5.762.985 Kayit: 1.046.142
Kayit (Tekil): Kayit (Tekil):
1.046.142 1.046.142
Alan: 57 Alan: 8

Géorsel 3.6. Oriintiilerin belirlenmesi veri hazirlama siireci

3.4.1.1.2. Verilerin modellenmesi

Bu boliimde, 6znitelik secimi ve modellemede kullanilan algoritmalarin 6zellikleri

degerlendirilmektedir.

Oznitelik secimi

Ogrenenlerin &grenme davranislarindaki Oriintiilerin  belirlenmesi igin birliktelik
kurallar1 algoritmalart kullanilmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Bu modellemelerin
gelistirilmesinde IBM SPSS Modeler ve RapidMiner Studio kullanilmistir. Analizler Apriori,
CARMA ve FP-Growth algoritmalar1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Oriintiilerin
belirlenmesi veri setinde, 46 alan ve 602.372 kayit bulunmaktadir. Oriintiilerin belirlenmesi
icin 6grenenlerin malzeme kullanim verileri analiz edilmistir. Malzeme kullanim degerleri;
ogrenenler malzemelere en az 1 kere erismislerse “Dogru”, hi¢ erismemisglerse “Yanlis”
olarak doniistiiriilmiistiir. Birliktelik kurallari, ikili (binary) veri tiiriindeki 6znitelikler ile

gergeklestirilmistir. Analizlerde Tablo 3.1°deki 6znitelikler kullanilmistir.
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Tablo 3.1. Oriintiilerin belirlenmesinde kullanilan oznitelikler

Degerler

Alan Tiir

Dogru Yanhs
Canli Ders Kayitlar1 Erisimi Binominal 145.323 457.049
Cikmis Sinav Sorulari Erisimi Binominal 475.076 127.290
Deneme Sinavi Erisimi Binominal 195.128 407.244
Ders Kitabi Erisimi Binominal 320.522 281.850
eDers Erigimi Binominal 59.013 543.359
Infografik Erisimi Binominal 27.166 575.206
Ses Tabanli Malzemelere Erisim Binominal 212.952 389.420
Unite Metni Erisimi Binominal 310.465 291.905
Unite Ozeti Erisimi Binominal 371.786 230.586
Video Erisimi Binominal 238.257 364.115

Oriintii Kesfi

Oriintii, bir veri setinde siklikla birlikte goriintiilenen nesne kiimeleri, oriintii kesfi ise
bliylik veri kiimelerinden sik oOriintiilerin ve giiglii iliskilerin ortaya c¢ikarilmasi olarak
tammlanabilir (Han vd., 2012). Oriintii kesfinde kullamlan yontemlerden biri, birliktelik
kurallaridir (Agrawal vd., 1993). Birliktelik kurallarinda iki asamali bir siireg
yiriitiilmektedir (Han vd., 2012):

1. Veri setindeki sik goriilen nesne kiimelerinin tamami belirlenir.
2. Sik goriilen nesne kiimelerden giiglii birliktelik kurallar1 olusturulur.

Bu iki asamali siirecin tamamlanmasinin ardindan kurallar elde edilmektedir.
Birliktelik kurallar1, onciiller ve sonuglardan olusmaktadir. Ancak burada 6geler arasinda bir

nedensellik degil iliski bulunmaktadir. Birliktelik kurali 6rnegi asagida verilmistir:

Lego = Siit saklama kabi [Destek = %75, Giiven = %90]

Bu 6rnekte Lego Onclil, siit saklama kab1 ise sonugtur. Kural destegi (support) ve giiven
(confidence) degerleri kural ilgingliginin Olciileridir (Zhao ve Bhowmick, 2003). Destek

degeri kesfedilen kuralin yararliligini, giiven degeri ise kesinligini yansitmaktadir (Han vd.,
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2012). Elde edilen kurala gore tiim islemlerin %75’inde Lego ve siit saklama kab1 birlikte
satin alinmistir. Ayn1 zamanda Lego alan miisterilerin %901 siit saklama kab1 da almistir.
Destek degeri, tiim iglemlerde Lego ve siit saklama kabiin birlikte goriilme olasiligidir.
Gliven degeri ise, Lego igeren bir islemin siit saklama kabini da icerme olasiligidir. Destek

ve gliven degerleri asagidaki formiillerle hesaplanmaktadir:

Tim islemlerde X ve Y'nin birlikte gorilme sayist

Destek (X =7Y) =
estel ) Toplam islem sayist

} Tium islemlerde X ve Y'nin birlikte gorilme sayist
Given( X =Y) =

X'in gorildigi toplam islem sayist

Destek ve giiven degerleri kural ilgingliginin belirlenmesinde her zaman yeterli
olmayabilir. Bu nedenle bu degerlere ek olarak kural ilgin¢liginin belirlenmesinde lift

(kaldirag) degeri de kullanilmaktadir. Lift degeri asagidaki formiille hesaplanmaktadir:

Destek (X =Y)
P(X) * P(Y)

Lift X >Y) =

Lift degerinin 1’den biiyiik olmasi, Onciiller ve sonuglarin beklenenden daha sik birlikte
goriildiigiinii  gostermektedir (IBM, 2014). Bu durum, onciiller ve sonuclarin pozitif
korelasyona sahip oldugunu yani birinin ortaya ¢ikmasinin digerinin ortaya ¢ikmasini olumlu
yonde etkiledigini gostermektedir (Han vd., 2012). Deger, 1’e esitse Onciil ve sonuglarin
birbirinden bagimsiz oldugu ve aralarinda bir iliski olmadigi, 1’den kiiglikse onciil ve
sonuglarin negatif iligkili oldugu degerlendirilmektedir (Han vd., 2012).

Bu calismada O6grenme davraniglarindaki Oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasi amaciyla
Apriori, CARMA ve FP-Growth algoritmalar1 kullanilmigtir:

e Apriori Algoritmasi: Apriori algoritmasi, Agrawal ve Srikant tarafindan
gelistirilmistir (Agrawal ve Srikant, 1994). Apriori algoritmasi, “Bir nesne kiimesi
veri setinde yayginsa onun tiim alt kiimeleri de yaygin olmalidir.” ilkesine
dayanmaktadir (Tan vd., 2005). Bu algoritmada, birlestirme ve budama

eylemlerinden olusan iki asamali bir siire¢ izlenmektedir (Agrawal ve Srikant,
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1994). Apriori, aday nesne kiimelerin iistel biiylimesini sistematik olarak kontrol
etmek icin destege dayali budama yontemini kullanmaktadir (Tan vd., 2019).
Apriori algoritmasinda, diizey bazinda arama olarak bilinen yinelemeli bir yaklagim
kullanilmaktadir (Han vd., 2012). Apriori algoritmasinda oncelikle minimum
destegi karsilayan sik goriilen aday nesne kiimeleri tekrarli bir siiregle
olusturulmaktadir. Bunlardan seyrek olanlar budanmaktadir. Yeni bir sik goriilen
nesne kiimesi elde edilemeyince veri setindeki tarama islemleri sonlandirilir ve
birliktelik kurallar1 {iretilir. Bu calismada, Apriori algoritmast IBM SPSS
Modeler’da g¢alistirilmistir. Apriori diigiimii, verilerden bir dizi kural ¢ikararak en
yiiksek bilgi icerigine sahip kurallari sunmaktadir (IBM, 2011). Apriori, biiylik veri
kiimelerini verimli bir sekilde islemek i¢in karmasik bir indeksleme semasi kullanir
(IBM, 2011). Apriori algoritmasinda verilerin tiirleri ikili (binary) olarak
diizenlenmelidir. Bu calismada minimum destek degeri %20, gliven degeri ise %85
olarak girilmis ve 6grenme malzemeleri kullanimindaki 6riintiiler belirlenmistir.
CARMA Algoritmasi: CARMA diiglimii, verilerdeki birliktelik kurallarini
kesfetmek i¢in bir birliktelik kurallar1 kesif algoritmasi kullanmaktadir (IBM,
2011). Apriori'nin aksine, CARMA diigiimii, yalnizca onciil destegi yerine kural
destegi (hem onciil hem de sonug i¢in destek) i¢in de ayarlar sunmaktadir (IBM,
2011). CARMA ayrica birden ¢ok sonucu olan kurallara da izin vermektedir. Bu
calismada, CARMA algoritmasi IBM SPSS Modeler’da calistirilmistir. Minimum
destek degeri %20, giiven degeri ise %85 olarak girilmis ve 6grenme malzemeleri
kullanimindaki oriintiiler belirlenmistir.

FP-Growth (Frequent Pattern Growth) Algoritmasi: FP-Growth algoritmasi,
islemlerden olusan bir veritabaninda siklikla birlikte meydana gelen nesneleri
hesaplamak i¢in verimli bir algoritmadir (RapidMiner, 2021a). Bu algoritmada,
Apriori algoritmasinin aday olustur-test et paradigmasindan farkli olarak FP-Tree
yapist ile veritabani kodlanmakta ve sik goriilen nesne kiimelerini elde edilmektedir
(Tan vd., 2019). FP-Tree, giris verilerinin sikistirilmis bir temsili olarak ifade
edilebilir (RapidMiner, 2021a). FP-Growth algoritmasi, veritabanin1t 2 kez

taramaktadir. ik taramada, Apriori ile ayn1 sekilde sik gériilen nesne kiimeleri ve

82



bunlarin destek sayilar iiretilmektedir (Han vd., 2012). Daha sonra FP-Tree veri
yapist olusturulmakta ve veritabani ikinci kez taranmaktadir. Son adimda, FP-Tree
yapist kullanilarak birliktelik kurallart iiretilmektedir. Bu ¢alismada, FP-Growth
algoritmas1 RapidMiner’da c¢alistirilmistir. Minimum destek degeri %95, giliven
degeri ise %85 olarak girilmis ve 6grenme malzemeleri kullanimindaki oriintiiler

belirlenmistir.

3.4.1.1.3. Modellerin degerlendirilmesi

Ogrenenlerin OYS’deki 6grenme malzemeleri kullanim davraniglarindaki oriintiilerin
belirlenmesi i¢in Apriori, CARMA ve FP-Growth algoritmalar1 kullanilmigtir. Elde edilen

modellerin degerlendirilmesinde destek, giiven ve lift degerleri kullanilmistir.

3.4.1.2. Cevrimici 6grenme ortaminda égrenen profillerinin belirlenmesi

Ogrenen profillerinin belirlenmesi siireci, verilerin hazirlanmasi ve veri kesfi ile veri
modellemesi adimlarindan olusmaktadir. Bu boéliimde, bu adimlarda yapilan islemler

aciklanmaktadir.

3.4.1.2.1. Verilerin hazirlanmasi ve veri kesfi

Verilerin hazirlanmasi ve veri kesfi siireci, kiimeleme analizinin gerceklestirilecegi

veri setinin olusturulmasi ve veri 6n isleme asamalarindan olusmaktadir.

Veri setinin olusturulmasi

Ogrenen profillerinin belirlenmesi igin t OF8 DS ve t OBS tablolarindaki veriler
kullanilmistir. Bu tablolarda yapilan veri temizleme, doniistiirme ve birlestirme islemlerinin
ardindan “Profil Modeli Tablosu (t Profil)” olusturulmustur. ilk diizenlemeler,
t OF6_DS’de yapilmistir. t OF6 DS, 0Ogrenenlerin 20 Ocak 2020’ye kadar olan tiim
faaliyetlerini iceren Ozet tablodur. Tablo 22 alan, 602.372 toplam kayit ve 602.372 tekil
kayittan olugsmaktadir. Bu tablo iizerinde veri hazirlama adiminda veriler doniistiirilmiis ve

analize uygun hale getirilmistir (Gorsel 3.7).
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5] >

t_OF6_DS Veri Hazirlama t_OF6_DS_P
Kayit: 602.372 Kayit: 602.372
Kayit (Tekil): 602.372 Kayit (Tekil): 602.372
Alan: 22 Alan: 19

Gorsel 3.7. Ogrenen profillerinin belirlenmesi veri hazirlama siireci-1

t OF5_DS tablosundaki diizenlemeler tamamlaninca t_OBS iizerinde diizenlemeler
yapimgstir. t OBS, 2019-2020 6gretim yili Giiz doneminde kayith olan 6grenenlerin
demografik verileri ve ders bazli akademik performans puanlarimi igermektedir. Tablo 57
alan, 5.762.985 toplam kayit ve 1.046.142 tekil kayittan olusmaktadir. t OBS tablosunda
veri hazirlama, veri birlestirme ve veri filtreleme asamalar1 uygulanmigtir. Veri hazirlama
asamasinda sinav notlarindaki 555, 666 ve 888 degerleri 0 (sifir) degerine doniistiirilmiistiir.
Ogrenenlerin sinava girme durumlarmin yiizdesel olarak elde edildigi hesaplanmus iki alan
olusturulmustur. Bu islemin ardindan veriler, Ogrenci numaralarma gére gruplandirilmistir.
Yapilan iglemin ardindan 6grenenlerin bazilarinin farkli béliimlerde de kayitlar: oldugundan
dolay1 birden fazla kayda sahip olduklar1 belirlenmistir. Birden fazla kaydi olan kayitlar

filtreleme adiminda veriden ¢ikarilmistir (Gorsel 3.8).
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]

)

t_OBS Veri Hazirlama Veri Birlestirme
Kayit: 5.762.985 Kayit: 5.762.985
Kayit Kayit
(Tekil):1.046.142 (Tekil):1.046.142
Alan: 57 Alan: 17
E; Y X =N .
;e Ly
o
Ozet Tablo Veri Filtreleme t_OBS_P
Kayit: 1.047.324 Kayit: 1.044.963
Kayit Kayit
(Tekil):1.046.142 (Tekil):1.044.963
Alan: 14 Alan: 13

Gorsel 3.8. Ogrenen profillerinin belirlenmesi veri hazirlama siireci-II

Bu islemlerden sonra t OF DS P ve t OBS P tablolar1 birlestirilmistir. Dénemlik
genel not ortalamalar1 hesaplanmayan 6grenenler veriden ¢ikarilmig ve t Profil tablosu elde

edilmistir (Gorsel 3.9). t Profil 32 alan, 597.596 toplam kayit ve 597.596 tekil kayittan

olusmaktadir.
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t_OF6_DS_P

@ Gl D>

Tablo Birlestirme Veri Hazirlama t_Profil
Kayit: 597.596 Kayit: 597.596
Kayit (Tekil): 597.596 Kayit (Tekil): 597.596
Alan: 32 Alan: 32

t_OBS_P

Gorsel 3.9. Ogrenen profillerinin belirlenmesi veri hazirlama siireci-III

Profillerin belirlenmesi asamasindan once birliktelik kurallar1 araciligiyla oOriintiiler
belirlenmistir. Apriori algoritmas: ile elde edilen iki farkli analiz sonucu bu tabloya
eklenmistir. 1k birliktelik kurallart minimum destek degeri %20 ve giiven degeri %85, ikinci
birliktelik kurallar1 ise minimum destek degeri %15 ve giiven degeri %75 degerlerine gore
elde edilmistir. Bu kurallar, t Profil tablosuna eklenmistir. Son olarak yurt dis1 programlarina
kayitli olan Ogrenenler veriden c¢ikarilmis ve profillerin belirlenmesi ¢alismasinin
gergeklestirilecegi tablo tizerindeki islemler tamamlanmistir (Gorsel 3.10). t_Profil; 50 alan,

597.164 toplam ve 597.164 tekil kayittan olusmaktadir.
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t_Profil

® ®

t_Apriori_20_... Tablo Birlestirme Veri Hazirlama

GD Gl >

Tablo Birlestirme t_Profil

Kayit: 597.164
Kayit (Tekil): 597.164
Alan: 50

Apriori_15_75

Gorsel 3.10. Ogrenen profillerinin belirlenmesi veri hazirlama siireci-IV

Veri on isleme siireci

t Profil veri setinde sayisal degerler iizerinde min-maks normalizasyonu
gerceklestirilmistir. Bu ¢calismadaki 6znitelik degerleri normal dagilim gostermedigi ve min-
maks normalizasyonu verilerin orijinal dagilimini korudugu i¢in bu normallestirme tiirii
tercih edilmistir (RapidMiner, 2021k). Minimum deger 0, maksimum deger ise 1 olarak
girilmigtir. Boylece tiim Oznitelik degerleri 0-1 araliginda yer alacak sekilde
normallestirilmistir. Normallestirme isleminin ardindan oOzniteliklerin kalite Ol¢limleri
yapilmigtir. Bu islemde kararlilik (stability) degerleri 0,90’dan yiiksek ¢ikan eDers ve
Infografik Oznitelikleri veri setinden ¢ikarilmistir. Kararlilik degerinin yiiksek olmasi o
alandaki degerlerin neredeyse ayni oldugunu gostermektedir. Veri on isleme siirecine
Oznitelikler arasindaki iligkileri gosteren korelasyon matrisi ve Oznitelik agirliklar

hesaplanarak devam edilmistir. Bu siire¢, Gorsel 3.11°de sunulmaktadir.

87



Quality Measures res

@ exa M exal)
t_Profil Normalize Multiply
f’ out d exa 1 exal) d inp ’ out )
o ) out P . .
! Rename Correlation Matrix res
pre ) out P y L q b
(] exa 1 exal) (] exa ] exal) res
& b b
die on|) mat res

wei |)

Gorsel 3.11. Veri temizleme ve veri kesfi siireci

Profillerin belirlenmesine yonelik hazirlanan t Profil veri setindeki 6zniteliklerden en
yliksek agirliga sahip 10 6znitelik asagida siralanmistir:
Yas
Toplam Faaliyet Siiresi (dk)
Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayis1
Ses Tabanli Malzeme Erigim Sayis1
Ders Kitabi1 Erisim Sayis1
Canli Ders Kayaitlar1 Erigim Sayis1
Unite Metni Erisim Sayisi
Video Erisim Sayisi

A R S

Deneme Sinavi Erisim Sayisi

10. Unite Ozeti Erisim Sayisi

Analiz sonucunda en diislik agirliga sahip olan 6zniteligin “Oturum Sayis1” oldugu
belirlenmistir. Bu nedenle, bu 6zniteligin kiimeleme analizinde yer almamasi kiime kalitesine
olumlu etki yapabilir. Burada 6znitelik agirliklar1 normallestirilmistir. Korelasyon analizi
sonucu elde edilen korelasyon matrisinin gorsellestirilmis versiyonu ise Sekil 3.5°te

verilmistir.
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Kullanilan Malzeme Turii Sayisi

Toplam Faaliyet Siresi (dk)
Ara Sinav Puani

D&nem Sonu Sinav Puani

Sinava Girme Orani

Oturum Sayist

Oturum Agilan Giin Sayist

Cunluk Ortalama Oturum Agma Sayist
Toplam Faaliyet Sayisi

Gikmig Sinav Sorulari

Ders Kitabi

Canli Ders Kayitlan

Unite Metni

Unite Ozeti

Video

Ses Tabanl Malzeme

Deneme Sinavi

Donem Sonu Ortalama Puan

Yas
Kullanilan Toplam AraSinav  DonemSonu  Sinava Girme Oturum Sayisi  Oturum Ganluk Toplam Gikmis Sinav  DersKitabi  CanliDers  Unite Metni  Unite Ozeti Video Ses Tabanl Deneme  Donem Sonu Yas
Malzeme Tarii Faaliyet Siresi Puan Sinav Puani Orani Agilan Gin Ortalama  FaaliyetSayist  Sorulan Kayitlan Malzeme Sinavi Ortalama
Sayisi (dk) Sayisi Oturum Agma Puan

Sayist

[
-1 05 0 05 1

Sekil 3.5. Gorsellestirilmis korelasyon matrisi

89




Sekil 3.5 incelendiginde Ozniteliklerin arasinda pozitif korelasyon oldugu
goriilmektedir. En giiclii iliskiler ise “Donem Sonu Sinav Puani” ile “Dénem Sonu Ortalama
Puan” ve “Oturum Sayis1” ile “Oturum Agilan Gilin Sayis1i” Oznitelikleri arasinda
gozlemlenmistir. Bu 6znitelikler birbirine benzemekle birlikte birbirinden farkli durumlari
ifade etmektedir. Bu nedenle, analiz sirasinda deneysel olarak ¢ikarilmalarinin egitsel ¢iktilar

acisindan daha uygun olacagi diigiiniilmiistiir.

3.4.1.2.2. Verilerin modellemesi

Bu boliimde, 6znitelik miithendisligi (feature engineering) ve modellemede kullanilan

algoritmalarin 6zellikleri degerlendirilmektedir.

Oznitelik miihendisligi siireci

Oznitelik miihendisligi siirecinde kiimeleme analizinde kullanilacak &zniteliklerin
belirlenmesi i¢in RapidMiner Studio’da yer alan gozetimsiz 6grenme icin 6znitelik se¢imi
(unsupervised feature selection) operatorii kullanilmistir. Operatdr, en iyi Oznitelik
kiimelerini bulmak i¢in ¢ok amacli bir evrimsel algoritma kullanmaktadir (RapidMiner,
2021b). Kiime modeli performansi, bu operator tarafindan otomatik olarak hesaplanan
Davies Bouldin indeksi ile 6l¢iilmektedir. Kiime ayrimlarinin daha iyi yapilabilmesi i¢in
Davies Bouldin indeksi degerinin diisiik olmas1 beklenmektedir. Oznitelik se¢im siirecinde

yapilan iglemler, Gorsel 3.12°de 6zetlenmistir.

90



inp res ¢
res g4

Unsupervised Featu... Remember Feature ...

res

q sto i sto s
t_Profil 4 res
c -
J ! Remember Feature ...
G sto i sto
v
Remember Modelin...
(] sto i sto
Apply Feature Set v 4

Remember Optimal ...
(] sto i sto
v

Gorsel 3.12. Oznitelik se¢im siireci

Oznitelik secimi analizinin sonuglar1, Sekil 3.6’da verilmistir.

0O
175
(0]
150 O (&}
E 125
(@)
100 [0)
75 °
(@)
09 095 1 1.05 11 115 12 125 13 1.35 14 145 15 155

Cluster Quality

O Used feature set @ Optimal trade-offs [J Original feature set © Shown below

Sekil 3.6. Oznitelik se¢imi sonuglar:

Sekil 3.6’daki her nokta, farkli 6znitelik kiimelerini temsil etmektedir. Kiime modeli

performansi, Davies Bouldin indeksi ile dl¢iildiiglinden dolay1 kiime kalitesinin diisiik
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degerlerde olmasi tercih edilmektedir. Kiimeleme analizinde 6znitelik sayis1 azaldiginda
kiimeleme basarisinin artacagi sdylenebilir. Ancak bu durum veri kaybina ve orijinal veriden
uzaklagmaya neden olabilir. Bu nedenle Sekil 3.6’da verilen farkli 6znitelik setlerinden
karmasgiklik ve kiime kalitesi optimum olan 6znitelik seti se¢ilmistir. Bu 6znitelik seti, 14
Oznitelikten olugsmaktadir ve orijinal veri setine gore daha yiiksek kiime kalitesine sahiptir.
Ozellik secimi ile elde edilen dznitelikler;

e Toplam Faaliyet Siiresi (dk),

e Ara Sinav Puani,

e Sinava Girme Orani,

e Oturum Sayisi,

e Ders Kitab1 Erisim Sayisi,

e Unite Metni Erisim Saysi,

e Kullanilan Malzeme Tiirii Sayist,

e Donem Sonu Sinav Puani,

e Oturum Agilan Giin Sayisi,

e Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi,

e Toplam Faaliyet Sayisi,

e Canli Ders Kayitlar1 Erigsim Sayisi,

e Donem Sonu Ortalama Puan ve

e Yas olarak belirlenmistir.

Kiimeleme Analizi

Ogrenen profillerinin belirlenmesinde kiimeleme analizi kullanilmistir. Profil
belirleme ve segmentasyon problemlerinin ¢oziimiinde siklikla kullanilan yontemlerden biri,
kiimeleme analizidir (Wendler ve Grottrup, 2021). Kiimeleme analizi kullanilarak e-6grenme
ortamindaki 6grenen davraniglart hakkinda bilgi sahibi olunabilir. Veri setinde dogal olarak
var olan gruplarin ortaya ¢ikarildigi kiimeleme analizi, gdzetimsiz bir makine 6grenmesi olup
kullanilan veriler etiketsizdir (Dunham, 2003). Kiimeleme analizinde kiime icindeki
benzerligin maksimum, kiimeler arasindaki benzerli§in ise minimum yapilmasi

amaglanmaktadir (Han vd., 2012). Kiimeleme algoritmalari boliimlemeli, hiyerarsik,
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yogunluk tabanli ve 1zgara (grid) tabanli algoritmalar olarak siniflandirilabilir (Han vd.,

2012).

Bu calismada O6grenen profillerinin belirlenmesi amaciyla TwoStep ve k-Means

algoritmalar1 kullanilmistir:

TwoStep Algoritmasi: TwoStep algoritmasi, hiyerarsik bir kiimeleme
algoritmasidir (Wendler ve Grottrup, 2021). Bu algoritma, birlestirici hiyerarsik bir
yonteme dayanir ve kiimelerin olusturulmasinda tiimevarim yontemi kullanilir
(Reddy ve Vinzamuri, 2014). Bu yontemde baslangicta her veri nesnesi ayri
kiimeler olarak ele alinir. Ardindan her adimda benzerliklerine gore veri nesneleri
birlestirilir ve bu islem tamamlandiginda kiimeler elde edilmektedir. TwoStep
algoritmasi1 farkli veri tiirleri ve biiylik veri kiimeleri ile calisabilmekte, kiime
sayisint otomatik olarak hesaplayabilmekte ve aykiri degerleri belirleyerek
otomatik olarak diglayabilmektedir (IBM, 2011). TwoStep algoritmasi, bir agac
yapisi (CF-Tree) kullanarak veri kiimelerini islemektedir (Wendler ve Grottrup,
2021). Algoritma, 6n kiimeleme ve kiimeleme olmak iizere iki asamadan
olusmaktadir. {1k asamada her kayit alt kiimelere ayrilmakta ve ikinci asamada ise
bu kayitlar belirlenen sayida kiimede birlestirilmektedir (IBM, 2011). Calisma
kapsaminda TwoStep algoritmasi, IBM SPSS Modeler’da caligtirilmistir. Burada
en uygun kiime sayist otomatik olarak hesaplanmaktadir. Uzaklik 6lgiisli olarak
olasilik temelli Log-likelihood ve Oklid uzakligi secenekleri sunulmaktadir.
Calisma veri setinde kategorik ve sayisal veriler oldugu icin analizlerde Log-
likelihood uzaklig: tercih edilmistir. Oklid uzakhig: sadece sayisal oznitelikler
oldugunda kullanilmaktadir. Kiimeleme kriteri olarak BIC (Schwarz’s Byesian
Criterion) tercih edilmistir. Bu kriter ile optimal kiime sayis1 belirlenmektedir.

k-Means Algoritmasi: Bu algoritma, boliimlemeli bir kiimeleme algoritmasidir
(Han vd., 2012). k-Means algoritmasinda kiime sayist kullanici tarafindan
belirlenmektedir (MacQueen, 1967). Algoritmanin ilk adiminda, belirlenen k
degerine gore ilk kiime merkezleri olusturulmaktadir. Ikinci adimda her nesne
secilen uzaklik Olgiistine gore en yakin merkeze atanmaktadir. Kiimeler

olusturulduktan sonra her kiime i¢in merkez noktalar1 yeniden hesaplanir. Kiime
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merkezleri kararli hale gelene kadar ikinci ve ii¢lincii adimdaki islemler yinelemeli
olarak devam etmektedir. Yinelemenin kaliteyi degistirmedigi, nesnelerin baska bir
kiimeye atanamadig1 asamada siire¢ sona ermektedir (Han vd., 2012; Reddy ve
Vinzamuri, 2014; Wendler ve Grottrup, 2021). Bu g¢alismada yapilan analizde
otomatik kiimeleme sonuglarindan ve deneysel ¢alismalardan yararlanilarak kiime
sayis1 6 olarak girilmistir. Veri seti sayisal ve kategorik degiskenlerden olustugu
icin Ol¢lim tiiri karma 6l¢iim se¢ilmistir. Karma 6l¢tim i¢in uzaklik 6l¢timii Karma
Oklid Uzaklig1 ile gerceklestirilmektedir (RapidMiner, 2021m). Bu &lgiimde
sayisal degerler icin Oklid Uzaklig1 hesaplanmaktadir. Kategorik degerlerde ise iki
deger ayniysa uzaklik degeri 0, farkliysa 1 olarak hesaplanmaktadir.

3.4.1.2.3. Modellerin degerlendirilmesi

Ogrenen profillerinin  belirlenmesinde TwoStep ve k-Means algoritmalari
kullanilmistir. TwoStep algoritmasi1 ile elde edilen modellerin degerlendirilmesinde
Silhouette degeri kullanilmistir (Rousseeuw, 1987). Bu deger, kiime i¢i uyumun ve kiimeler
arasindaki ayrimin bir dl¢iistidiir (Wendler ve Grottrup, 2021). Bu degerin 0,25’ten kiiciik
olmasi kiimeleme performansinin zayif, 0,25-0,50 arasinda olmasi orta, 0,5’in {izerinde
olmasi ise iyi oldugunu gostermektedir. (Wendler ve Grottrup, 2021). Silhouette degeri
0,25’in iizerindeki degerler kiimelemenin basarili oldugu seklinde yorumlanabilir.

k-Means ile elde edilen modellerin degerlendirilmesinde Davies Bouldin indeksi (DBI)
kullanilmistir (Davies ve Bouldin, 1979). Bu 6l¢li hem ayrilabilirligi hem de kompaktligt
dikkate almaktadir (Hofmann ve Klinkenberg, 2016). Elde edilen kiimelerin kompakt ve
birbirinden uzak olmasi diisik DBI degerini gdstermektedir (Hofmann ve Klinkenberg,
2016). Diger bir ifadeyle kiime ayrimlarinin daha iyi yapilabilmesi i¢in Davies Bouldin

indeksi degerinin diisiik olmas1 beklenmektedir.

3.4.2. Tahmin edici analitik asamasi

Tahmin edici analitikte var olan veriler iizerinde analiz yapilarak tahminler
gelistirilmektedir (Han vd., 2012). Tahmin edici modellerde, dncelikle sonuglart bilinen

verilerle modeller olusturulmakta, gelistirilen modeller sonuglart bilinmeyen durumlarin
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tahmin edilmesinde kullanilmaktadir. “Gelecekte ne olacak, egilim devam ederse neler
vasanacak, neler olabilir, hangi eylemlere gerek duyuluyor?” gibi sorulara yanit aranan
tahmin edici analitikler ile tahmin modelleri ve 6ngoriiler olusturulabilmektedir (IBM, 2017).
Tahmin edici analitikler kurumlarin veriye dayali Ongdriiler gelistirmelerine, problem
durumlari ile ilgili anlayislarini gelistirmelerine ve karar verme siire¢lerini desteklemelerine
olanak saglamaktadir. Bu asamada Arastirma Sorusu 3 kapsaminda, 6grenenlerin akademik

performanslarina yonelik tahmin modeli gelistirilmesi siireci agiklanmigtir.

3.4.2.1. Akademik performans tahmin modelinin gelistirilmesi

Ogrenenlerin akademik performanslarma yénelik tahmin modelinin gelistirilmesi igin
makine 6grenmesi ve derin 6grenme adimlart uygulanmistir. Veri madenciligi, sonuglari
tahmin etmek i¢in biiyiik veri kiimeleri i¢indeki anormallikleri, oriintiileri ve iliskileri bulma
siireci olarak tanimlanabilir (SAS, 2021b). Veriden bilgi kesfi olarak da bilinen veri
madenciligi, biiylik veri kiimelerinden Oriintiileri ve diger degerli bilgileri ortaya ¢ikarma
stirecidir (IBM, 2021a). Veri madenciligi yontem ve teknikleri ile hedef veri seti
tanimlanabilecegi gibi makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak tahminler de yapilabilir
(IBM, 2021a). Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yapay zekanin alt kiimeleri olarak kabul
edilmektedir (IBM, 2021c; Zhang, 2020). Makine 6grenmesi, insanlarin 6grenme seklini
taklit etmek icin veri ve algoritmalarin kullanimina odaklanmaktadir (IBM, 2021c). Makine
ogrenmesinde algoritmalar, siniflama ve tahmin yapmak icin egitilir ve bu i¢gdriiler karar
verme siirecini yonlendirmek amaciyla kullanilir (IBM, 2021c). Makine 6grenmesinde, bir
uzmanin algoritma i¢indeki 6zelliklerin hiyerarsisini belirlemesi gerekirken, derin 6grenme
islemin bu yoniinii otomatiklestirir (IBM, 2021b). Derin 6grenme, siirecin 6zellik ¢ikarma

pargasinin ¢cogunu otomatiklestirir ve insan miidahalesini en aza indirir (IBM, 2021c¢).

3.4.2.1.1. Verilerin hazirlanmasi ve veri kesfi

Verilerin hazirlanmasi ve veri kesfi siireci, tahmin modelinin gelistirilmesi igin veri

setinin olusturulmasi ve veri 6n isleme asamalarindan olusmaktadir.
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Veri setinin olusturulmasi

Ogrenenlerin 2019-2020 6gretim y1li Giiz déneminde BIL101U dersindeki akademik
performanslarinin tahmin edilmesinde kullanilacak veri setinin olusturulmasi igin
t ODF$ DS, t TF, t ODF ve t OBS ve bunlardan elde edilen tablolar kullanilmistir. Bu
tablolarda yapilan veri temizleme, doniistiirme ve birlestirme islemlerinin ardindan “Tahmin
Modeli Tablosu (t TM)” olusturulmustur. Ilk diizenlemeler t ODF6_DS’de yapilmistir. Bu
tablo, 6grenenlerin 20 Ocak 2020’ye kadar olan tiim derslerdeki faaliyetlerini kapsamaktadir.
Tablo 23 alan, 2.482.424 toplam kayit ve 602.381 tekil kayittan olugmaktadir. Birinci adimda
ders kodu BIL101U olan kayitlar filtrelenmis, diger derslere ait kayitlar veri setinden
cikartlmistir. Adim 2’de 14 farkli malzeme tiirli verisine dayali olarak Toplam Malzeme
Erisim Sayis1 hesaplanmistir. Toplam malzeme erisim say1s1 0 ve 1 olan kayitlar veri setinden
cikarilmigtir. Adim 3’te ek videolar, ders tanitim videosu ve yakin plan video malzemelerinin
toplam erisim sayist tiim kayitlar icin O oldugundan dolayr bu alanlar veri setinden
cikartlmistir. Adim 4’te kisa video ve etkilesimli video erisim sayis1 alanlar1 birlestirilerek
yeni bir alan olusturulmustur. Adim 5°te {lk Oturum Haftas1 alan1 Giiz doneminin haftalari
baz alinarak donistiiriilmiis ve iki farkli alan olusturulmustur. Bu islemlerin ardindan
Tahmin ODF§ isimli yeni bir tablo olusturulmustur. t ODF6 DS tablosunda yapilan

islemler Gorsel 3.13’te 6zetlenmistir.

Y [ &
t_ODF&6_DS Adim1 Adim 2 Adim 3
Kayit: 2.482.424 Kayit: 28.919 Kayit: 24.715 Kayit: 24.715
Kayit (Tekil): 602.381 Kayit (Tekil): 28.919 Kayit (Tekil): 24.715 Kayit (Tekil): 24.715
Alan: 23 Alan: 23 Alan: 24 Alan: 21

G G % -

Adim 4 Adim 5 Tahmin_ODF&
Kayit: 24.715 Kayit: 24.715
Kayit (Tekil): 24.715 Kayit (Tekil): 24.715
Alan: 22 Alan: 24

Gorsel 3.13. Ogrenen performanslarimn tahmin edilmesi veri hazirlama siireci-1
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Gorsel 3.13’teki diizenlemelerin ardindan t OBS’de veri temizleme ve déniistiirme
islemleri yapilmistir. Bu tabloda, 2019-2020 6gretim yili Giiz doneminde kayitli olan
ogrenenlerin demografik verileri ve ders bazli akademik performans puanlar1 yer almaktadir.
Tablo 57 alan, 5.762.985 toplam kayit ve 1.046.142 tekil kayittan olusmaktadir. Bu tabloda
oncelikle tahmin modelinde yer almayacak 41 alan veri setinden ¢ikarilmis ve ders kodu
BIL101U olan kayitlar secilmistir. Adim 2°de harf notu hesaplanmayan kayitlar veri setinden
cikartlmistir. Adim 3’te final notu hesaplanmayan ve gecersiz olan kayitlar veri setinden
cikartlmistir. Adim 4’te ara sinav notu hesaplanmayan kayitlar veriden ¢ikarilmistir. Adim
5’te 6grenenlerin diger derslerden aldig1 ara sinav notlarinin ortalamasi yeni bir alan olarak
hesaplanmistir. Bu islemlerin ardindan Tahmin_OBS isimli yeni bir tablo olusturulmustur.

t OBS tablosunda yapilan islemler Gorsel 3.14’te 6zetlenmistir.

@ Y & Y Y
D D L]
t_OBS Adim 1 Adim 2 Adim 3
Kayit: 5.762.985 Kayit: 57.112 Kayit: 56.810 Kayit: 35.080
Kayit Kayit (Tekil): 57.103 Kayit (Tekil): 56.810 Kayit (Tekil): 35.080
(Tekil):1.046.142 Alan: 16 Alan: 16 Alan: 16
Alan: 57
Y GxAR
L] L] [>
Adim 4 Adim 5 Tahmin_OBS
Kayit: 33.279 Kayit: 33.279
Kayit (Tekil): 33.279 Kayit (Tekil): 33.279
Alan: 16 Alan: 16

Gorsel 3.14. Ogrenen performanslarimn tahmin edilmesi veri hazirlama siireci-II

Bu islemlerden sonra dgrenenlerin t OBS’deki kayitlari, 5grenci numarasi baz almarak
birlestirilmis ve Ogrenenlerin tiim derslerdeki ara sinav not ortalamalarin1 gdsteren
hesaplanmis bir alan olusturulmustur. Bu islemlerin ardindan yeni bir tablo olusturulmustur
(Gorsel 3.15). t OBS_AS isimli bu tabloda ara sinav notu olmayan 45 6grenenin not degeri

tiim 0grenenlerin ortalamasi olan 48,66 ile degistirilmis ve yeni bir alan olusturulmustur.
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() > - o e

t_0BS Veri Birlestirme Veri Filtreleme t_OBS_AS
Kayit: 5.762.985 Kayit: 1.046.142
Kayit Kayit
(Tekil):1.046.142 (Tekil):1.046.142
Alan: 57 Alan: 3

Gorsel 3.15. Ogrenen performanslarimin tahmin edilmesi veri hazirlama siireci-III

Temizleme ve déniistiirme islemlerinin ardindan Tahmin ODF6, Tahmin OBS ve
t OBS_AS birlestirilmistir. Tablolarin birlestirilmesi Tahmin ODF$ tablosundaki 6grenci
numaralart baz alinarak gergeklestirilmistir. Bunun sonucunda 40 alan ve 24.715 kayittan
olusan yeni bir veri seti elde edilmistir. Bu veri seti “Tahmin Modeli Tablosu (t TM)” olarak

isimlendirilmistir (Gorsel 3.16).
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Tahmin_ODFo

Kayit: 24.715
Kayit (Tekil): 24.715
Alan: 24

@

Tablo Birlestirme

® @ gl o

Tahmin_0OBS Tablo Birlestirme t_TM
Kayit: 33.279 Kayit: 24.715
Kayit (Tekil): 33.279 Kayit (Tekil): 24.715
Alan: 16 Alan: 40
\IU"“
t_OBS_AS

Kayit: 1.046.142

Kayit

(Tekil):1.046.142

Alan: 3

Gorsel 3.16. Ogrenen performanslarimn tahmin edilmesi veri hazirlama siireci-IV

Birlestirme isleminden sonra harf notu olmayan kayitlar veri setinden ¢ikarilmstir.
t TM tablosundaki boliimler yeni bir alanda so6zel, esit agirlik ve sayisal olarak
gruplandirilmistir. Bu iglemlerin sonrasinda t TM tablosu, 41 alan ve 18.595 kayittan
olusmaktadir.

t TM tablosu hazirlandiktan sonra dgrenenlerin deneme sinavlarina iligkin veriler
tabloya eklenmistir (Gérsel 3.17). Ogrenenlerin deneme smavi ortalama puanlarinin elde
edilmesi i¢in t TF tablosunda g¢alisilmistir. Bu tablo tarih bazli olarak &grenenlerin ilgili
donemdeki tiim hareketlerini icermektedir. Tablo 21 alan, 182.405.323 toplam kayit ve
843.799 tekil kayittan olugsmaktadir. Bu tabloda Adim 1°de faaliyet tiirii, deneme siavi1 olan
kayitlar secilmistir. Adim 2’de 20 Ocak 2020’den sonra yapilan deneme sinavi verileri veri
setinden ¢ikarilmistir. Adim 3’te analizde kullanilmayacak 13 alan veriden ¢ikarilmistir.

Adim 4’te ders kodu BIL101U olan kayitlar filtrelenmis, diger derslere ait kayitlar veri
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setinden c¢ikarilmigtir. Adim 5’te deneme smavi notu 0 olan kayitlar veri setinden
cikartlmistir. Adim 6’da 6grenenlerin farkli deneme sinavlarina iliskin verileri 6grenci
numaralar1 gruplanarak birlestirilmistir. Deneme sinavi ortalama puani ve toplam deneme
sinavi sayist hesaplanmistir. Deneme sinavi puani hesaplanan 6grenenlerin puan ortalamalari
64,35; bu 0grenenlerin ara sinav puan ortalamalari ise 65,82’dir. Bu nedenle deneme sinavi
ortalama puani hesaplanmayan 6grenenler i¢in deneme sinavi ortalama puani yerine ara sinav

puanlart kullanilmigtir.

Y Y &

t_TF Adim1 Adim 2 Adim 3

Kayit: 182.405.323 Kayit: 5.665.594 Kayit: 5.661.071 Kayit: 5.661.071
Kayit (Tekil): 843.799 Kayit (Tekil): 196.029 Kayit (Tekil): 195.106 Kayit (Tekil): 195.106
Alan: 21 Alan: 21 Alan: 21 Alan: 8

YR Y
5] >
Adim 4 Adim 5 Veri Birlestirme t_DS
Kayit: 65.391 Kayit: 57.373 Kayit: 57.373
Kayit (Tekil): 6.925 Kayit (Tekil): 6.625 Kayit (Tekil): 6.625
Alan: 8 Alan: 8 Alan: 4

Gorsel 3.17. Ogrenen performanslarimn tahmin edilmesi veri hazirlama siireci-V

Tahmin modelinde kullanilmak iizere son olarak Ogrenenlerin haftalik malzeme
kullanim durumlar1 analiz edilmistir. Bunun i¢in t ODF kullanilmistir. Bu tabloda
ogrenenlerin ders ve oturum bazli 6grenme malzemeleri erisim durumlart yer almaktadir.
Buradaki oturum tarihleri ilgili donemin haftalar1 baglaminda gruplandirilmis ve BIL101U
dersindeki 6grenme malzemeleri kullanim durumlar1 hesaplanmistir. Buna gore bir kayit
haftasi ve ikisi ekle sil haftasi olmak iizere 30 Eyliil 2019-20 Ocak 2020 tarihleri arasinda 16
haftaya ait 6grenme malzeme kullanim veri seti olusturulmustur. Bu diizenlemenin ardindan
BIL101U malzeme erigimi olan hafta sayisi, malzeme erisim diizeyi ve sinav donemi giris
alanlar1 olusturulmustur. Bu alanlar t TM tablosuna eklenmistir (Gorsel 3.18). Sinav donemi

girig alani hari¢ burada sozii edilen hesaplamalar diger derslerdeki oturum ve O0grenme
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malzemeleri erisim durumlari i¢in de yapilmis ve tabloya 4 alan daha eklenmistir. Yapilan

bu islemlerin sonrasinda, Tahmin Modeli Tablosunda 49 alan ve 18.595 kayit yer almaktadir.

®

t_T™M t_ODF

(D) ")) Gl >

t_DS Tablo Birlestirme Tablo Birlestirme t_T™M

Kayit: 18.595 ___
Kayit (Tekil): 18.595
Alan: 49

Gorsel 3.18. Ogrenen performanslarinin tahmin edilmesi veri hazirlama siireci-VI

Tahmin modelinin gelistirilmesi i¢in makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari
kullanilmistir. t TM veri seti ile yapilan analizlerde tahmin giicii en yiiksek %60 olarak elde
edilmistir. Tahmin giiciiniin yiikseltilmesi i¢in yapilabilecek ¢aligmalardan biri, sentetik veri
iireterek veri sayisiin artirilmasidir. Ancak sentetik veri tiretmek yerine, veri setinden
cikarilan verilerin de analizde yer almasinin var olan verinin dogasini1 daha iyi yansitacagi
diistiniilmistiir. Bu nedenle, harf notu hesaplanmayan 6grenenler hari¢ diger 6grenenlerin
verileri veri setine yeniden eklenmis ve veri doniistiirme islemleri yeniden
gerceklestirilmistir. Bu islemlerin sonucundat TM, 49 alan ve 56.810 kayittan olusmaktadir.

Tahmin modeli gelistirme ¢aligsmasi, bu veri seti ile gergeklestirilmistir.

Veri on isleme siireci

t TM veri setinde sayisal degerler iizerinde min-maks normalizasyonu
gerceklestirilmistir. Bu ¢calismadaki 6znitelik degerleri normal dagilim gostermedigi ve min-
maks normalizasyonu verilerin orijinal dagilimini korudugu i¢in bu normallestirme tiirii
tercih edilmistir (Rapidminer, 2021b). Minimum deger 0, maksimum deger ise 1 olarak

girilmigtir. Boylece tiim Oznitelik degerleri 0-1 araliginda yer alacak sekilde
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normallestirilmistir. Normallestirme isleminin ardindan aykir1 degerlerin belirlenmesi i¢in
RapidMiner Studio’da yer alan Local Outlier Factor (LOF) operatorii ile kayitlarin aykirilik
degerleri hesaplanmigtir. LOF, veri kiimesindeki her nesne i¢in aykirilik derecesini
gostermektedir. LOF, her bir nesnenin yalnizca siirli bir komsulugunun dikkate alinmasi
acisindan yereldir ve yogunluga dayali kiimeleme ile iligkilidir (Breunig, 2000; Goldstein ve
Uchida, 2016). Aykirilik degeri 1,5’un istiindeki 5.299 kayit filtrelenmistir. Bu islem
sonucunda veri setinde 51.511 kayit yer almistir. Daha sonra kategorik 6zniteliklerde kukla
kodlama (dummy coding) yapilmistir. Boylece kategorik degerler sayisallagtirilmastir.

Yapilan iglemler Gorsel 3.19°da sunulmustur.

t.T™M Select Attributes
[, out [) e exa )
ori )
1 I
Generate Attributes Normalize Set Role Local Outlier Factor ... Filter Examples Nominal I to Numerical I Store
e 1 ea)) @ exa 1 eal) e exal) Qo2 7% ea) @ exa exa ) Qe o exa ) q i thr )
= & , ) e [ P A 2

i) i) 4w mod wi) i) wi) =
e mot [ re D

Generate Attributes...

Q= T3 )
* .

Gorsel 3.19. Tahmin modeli veri setinde veri on igleme siireci

Veri On isleme siirecinde Ozniteliklerin kalite 6lgiimleri de yapilmistir. Bu islemde
kararlilik (stability) degerleri 0,90’dan yiiksek ¢ikan Oturum Agilan ilk Hafta, eDers, Canli
Ders Kayitlar1 ve Deneme Sinavi erisim sayist Oznitelikleri veri setinden ¢ikarilmistir.
Kararlilik degerinin yiiksek olmasi o alandaki degerlerin neredeyse ayni oldugunu
gostermektedir. Veri on isleme siirecinde Oznitelikler arasindaki iligkileri gosteren

korelasyon matrisi, Sekil 3.7°de sunulmaktadir.
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Attributes

Ara Sinav Puani

Sinava Girme Orani

Oturum Sayisi_Tamami

Oturum Agtigi Guin Sayisi_Tamami
Gunlisk Ortalama Oturum Agma Sayisi_Tamami
Toplam Faaliyet Sayisi_Tamami
Oturum Sayis1_BIL101U

Oturum Agtig Giin Sayisi_BIL10TU
Ganlik Ortalama Oturum Agma Sayisi_BIL101U
Toplam Faaliyet Sayisi_BIL101U
Yas

Deneme Sinavi Ortalama Puan
eDers

Gikmig Sinav Sorulari

Ders Kitabi

infografik

Canli Ders Kayitlan

Unite Metni

Unite Ozeti

Ses Tabanlh Malzeme

Deneme Sinavi

Video

Toplam Sare_BIL101U

Toplam Siire_Tamami

- I CER N NNEEANEER

S

o
0 (X3 1

Sekil 3.7. Gorsellestirilmis korelasyon matrisi
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Sekil 3.7 incelendiginde, Toplam Siire ve Yag Ozniteliklerinin digerleriyle arasinda
diistik diizeyde iligki oldugu goriilmektedir. Oturum Ag¢ma Sayisi, Toplam Faaliyet Sayisi,
Giinlik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayisi, Oturum Agilan Giin Sayis1 gibi 6zniteliklerin

arasindaki iliskinin ise gii¢lii oldugu goriilmektedir.

3.4.2.1.2. Verilerin modellemesi

Bu asamada Oznitelik miihendisligi (feature engineering) ve tahmin modelinde

kullanilan algoritmalarin 6zellikleri degerlendirilmektedir.

Oznitelik miihendisligi siireci

Oznitelik miihendisligi siirecinde tahmin modelinin gelistirilmesinde kullanilacak
Ozniteliklerin belirlenmesi i¢in RapidMiner Studio’da yer alan otomatik 0Oznitelik
miihendisligi (automatic feature engineering) operatorii kullanilmistir. Bu operatdr, 6znitelik
secimi ve Oznitelik olusturmay1 kapsayan otomatik bir 6zellik miihendisligi siireci
gerceklestirmektedir (RapidMiner, 2021b). Operator, en iyi 6znitelik kiimelerini bulmak igin
cok amagl bir evrimsel algoritma kullanmaktadir. Burada sadece 6znitelik se¢imi yapilmasi

isaretlenmistir. Oznitelik secim siirecinde yapilan islemler, Gorsel 3.20’de 6zetlenmistir.



Copy Feature Set Remember Feature ...

Q inp ; out D q sto i sto D ol
out ) v out
ot ) out

out
Preoptimize? Auto FE Remember Tradeoffs ot
{~ u@ «p—Ad= @ «p 4= 3 =
Qoo ™ oD s )
v J opt )
v
Remember Optimiz...
@ sto i sto )
t.T™m Select Attributes Multiply v 4
C umD Qe 1 uzD qi ; omD
vi “ )
v out )
v

Apply Feature Set o... Remember Training...
q e ] eal) q st i sto )
q tea > fea )

v
v

Gorsel 3.20. Otomatik oznitelik mithendisligi siireci

Bu analiz ile tahmin modelinin olusturulmasi ic¢in kullanilacak 0Oznitelikler

belirlenmistir. Otomatik 6znitelik miithendisligi sonucunda 11 6znitelik belirlenmistir:

e Ara Smav Notu

e Smava Girme Orani

e Oturum Agilan Giin Sayis1 Tamanmu

e Toplam Faaliyet Sayis1 Tamami

e Toplam Faaliyet Sayis1 BIL101U

e infografik Erisim Sayisi

e Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayis1 Tamami

¢ Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayis1t BIL101U

e Cikmis Sinav Sorular1 Erisim Sayisi

e Ders Kitab1 Erigim Sayis1

e Unite Ozeti Erisim Say1s1
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Gozetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Ogrenenlerin akademik performanslarinin tahmin edilmesi icin makine &grenmesi
yontemlerinden biri olan gézetimli 6grenme algoritmalari ve derin 6grenme kullanilmistir.
Gozetimli 6grenmede verileri siniflandirmak ya da sonuglar1 tahmin etmek i¢in etiketlenmis
veri kiimeleri kullanilmaktadir (IBM, 2021c¢). Gozetimli 6grenme siirecinde egitim, test ve
dogrulama veri setleri ile modeller egitilir, test edilir ve dogruluklar1 degerlendirilir.

Gozetimli 6grenme siireci, Gorsel 3.21°de sunulmaktadir.

Ogrenme Algoritmast
Veri Seti

./

- . Modelin
@ Egitim Verisi Egitilmesi

. \L o
L )
\L Oznitelik Miihendisligi —> >

@)
— &) — l
Veri On isleme > > e
L) Modeli . Modelin
. odelin
Test Verisi Puanlanmasi Degerlendirilmesi

Gorsel 3.21. Gozetimli 6grenme stireci

Bu caligmada 6grenenlerin akademik performanslarinin tahmin edilmesi amaciyla
Generalized Linear Model, Logistic Regression, Naive Bayes, Fast Large Margin, Decision
Tree, Random Forest ve Gradient Boosted Trees gozetimli 6grenme algoritmalari
kullantlmistir:

e Generalized Linear Model (GLM): GLM, zengin bir regresyon modelleri

siifidir (Tan vd., 2014). Bu modelde lineer regresyon, lojistik regresyon ve
Poisson regresyonu birlestirilmektedir (Han vd. 2012; Tan vd., 2014). Bu modelde

yinelemeli agirlikli regresyon teknigi, parametrelerin maksimum olabilirlik
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tahminlerini elde etmek icin kullanilmaktadir (Nelder ve Wedderburn, 1972).
Algoritma, olabilirlik fonksiyonunun logaritmasini (log-likelihood) maksimize
ederek genellestirilmis lineer modelleri verilere uyarlamaktadir (RapidMiner,
2021d). Bu c¢alismada tahmin modelinin gelistirilmesinde kullanilan GLM
algoritmasinda egitim ve test veri kiimelerinin olusturulmasinda her gruptan esit
oranda kayit olmasi i¢in tabakali 6rneklem segenegi isaretlenmistir. Aile (family)
parametresi c¢ok simifli, ¢oziicii (solver) parametresi ise otomatik olarak
ayarlanmigtir.

Logistic Regression (LR): Lojistik regresyon, kategorik simiflarin tahmin
edilmesinde kullanilan bir yontemdir. Lojistik regresyon, iki ya da ¢ok smifl
olmak iizere iki grupta incelenebilir (Jurafsky ve Martin, 2021). Lojistik
regresyonda, sinif kosullu olasiliklar1 hakkinda herhangi bir varsayimda
bulunulmadan sonsal olasiliklar hesaplanarak siniflar belirlenmektedir (Tan vd.,
2014). Diger bir ifade ile algoritma, verileri bir lojistik fonksiyona uydurarak bir
olayin meydana gelme olasiligim1 tahmin etmektedir (Microsoft, 2021). Bu
calismada tahmin modelinin gelistirilmesinde kullanilan LR algoritmasinda egitim
ve test veri kiimelerinin olusturulmasinda her gruptan esit oranda kayit olmasi i¢in
tabakali 6rneklem segenegi isaretlenmis, ¢coziicii (solver) parametresi ise otomatik
olarak ayarlanmustir.

Naive Bayes (NB): NB, olasiliksal siniflandirma modellerinden biridir (Duda ve
Hart, 1973; Langley ve Sage, 1994; Langley vd., 1992). NB simiflandiricilari, bir
Oznitelik degerinin belirli bir simif iizerindeki etkisinin diger Ozniteliklerin
degerlerinden bagimsiz oldugunu (sinif kosullu bagimsizlik) varsaymaktadir (Han
vd., 2012). Bu algoritmada O6znitelik vektorii tarafindan tanimlanan belirli bir
ornege en olasit sinif atanmaktadir (Rish, 2001). Bu smiflandirici, egitim
verilerinden, sinif etiketi verilen her bir 6zniteligin kosullu olasiligini 6grenmekte
ve olasilik degeri en yliksek durumlara gore siniflandirma yapmaktadir (Friedman
vd., 1997). Algoritmada ilk adimda 6n olasilik ve ikinci adimda sinif kosullu
olasilig1 hesaplanmakta ve bunun ardindan Bayes Teoremi kullanilarak sonuglar

tahmin edilmektedir (Kotu ve Deshpande, 2014). Bu ¢alismada tahmin modelinin
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gelistirilmesinde kullanilan NB algoritmasinda egitim ve test veri kiimelerinin
olusturulmasinda her gruptan esit oranda kayit olmasi i¢in tabakali 6rneklem
secenegi isaretlenmis ve modelde Laplace diizeltmesi isaretlenmistir.

Fast Large Margin (FLM): FLM algoritmasi, tahmin siirecinde lineer destek
vektorii O6grenme semasina dayali olarak marj O6grenici uygulamaktadir
(RapidMiner, 2021e). Calisma sekli, Support Vector Machine (SVM)
algoritmasina benzemektedir. Bu algoritmanin ¢iktilari, SVM ve lojistik regresyon
uygulamalari ile benzerlik gostermekle birlikte algoritma milyonlarca 6rnek ve
nitelik iceren veri setleri lizerinde ¢alisabilmektedir (RapidMiner, 2021¢e). Bu
calismada tahmin modelinin gelistirilmesinde kullanilan FLM algoritmasinda
egitim ve test veri kiimelerinin olusturulmasinda her gruptan esit oranda kayit
olmast i¢in tabakali 6rneklem segenegi isaretlenmis, ¢oziicii (solver) parametresi
ise L2 SVM Dual olarak ayarlanmistir. Epsilon degeri 0,01 ve C degeri 10 ise
olarak girilmistir.

Decision Trees (DT): DT, verileri girdi 6zniteliklerinin degerlerine dayali olarak
daha saf alt kiimelere bolmektedir (Kotu ve Deshpande, 2014). DT kok diigiim, i¢
diiglim ve yaprak diigiimden olusan hiyerarsik bir yap1 sunmaktadir (Tan vd.,
2014). Bir agacta en iistteki diigiim kok diigimdiir (Han vd., 2012). K6kiin altinda
i¢c diglimler, i¢ diiglimlerin altinda ise yaprak diigiimler yer almaktadir. Tahmin
modeli olusturulurken belirlenen durdurma kriterleri karsilanana kadar yeni
diigiimlerin olusturulmasi tekrarlanmaktadir (RapidMiner, 2021f). Her gozlem
degeri, bir yapraga ulasana kadar bolme kuralina gore dallanma devam etmekte,
bu siire¢ tamamlandiginda aga¢ yapisi tamamlanmaktadir (RapidMiner, 2021f).
Kokten bir yaprak diigiime kadar izlenen yollar sinif tahminini olusturmaktadir
(Han vd., 2012). Bu algoritmada ¢ikt1 modeli, yeni etiketlenmemis verilerin
tahmini i¢in kullanilabilen bir aga¢ ¢ercevesidir (Kotu ve Deshpande, 2014). Bu
calismada tahmin modelinin gelistirilmesinde kullanilan DT algoritmasinda egitim
ve test veri kiimelerinin olusturulmasinda her gruptan esit oranda kayit olmasi i¢in
tabakali orneklem segenegi isaretlenmistir. Girilen diger parametre degerleri ise

Gorsel 3.22°de sunulmustur.
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Parameters

. Model (Decision Tree)

criterion gain_ratio v |G
maximal depth 20
apply pruning
confidence 0.1
apply prepruning
minimal gain 0.05
minimal leaf size 2
minimal size for split 4
number of prepruning alternatives 3

Gorsel 3.22. DT algoritmast parametre degerleri

Random Forest (RF): RF algoritmasi (Breiman, 2001), 6zellikle karar agaci
siiflandiricilan i¢in tasarlanmis bir topluluk 6grenmesi yontemidir (Tan vd.,
2014). Random Forest, Breiman (2001) tarafindan “her agacin, ormandaki tiim
agaclar i¢in bagimsiz olarak ve ayni dagilimla 6rneklenen rastgele bir vektdriin
degerlerine bagli oldugu tahmin edicilerinin bir kombinasyonu” olarak
tanimlanmaktadir. RF algoritmasinda, birbiriyle iligkili karar agaglar1 toplulugu
olusturularak genelleme performansini iyilestirmek amaclanmaktadir (Tan vd.,
2019). Bu algoritma, torbalama (bagging) yontemine dayanmaktadir (Friedman
vd., 2008). Bu algoritmada her aga¢, ormandaki tiim agaglar i¢cin bagimsiz olarak
ve ayn1 dagilimla 6rneklenen rastgele bir vektoriin degerlerine baglidir (Han vd.,
2012). Smiflandirma sirasinda, her aga¢ oy verir ve bdylece en popiiler sinif
dondiiriiliir (Han vd., 2012). Bu c¢alismada tahmin modelinin gelistirilmesinde
kullanilan RF algoritmasinda egitim ve test veri kiimelerinin olusturulmasinda her
gruptan esit oranda kayit olmasi i¢in tabakali 6rneklem segenegi isaretlenmistir.

Girilen diger parametre degerleri ise Gorsel 3.23’te sunulmustur.
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Parameters

. Model (Random Forest)

number of trees 100
criterion gain_ratio v |G
maximal depth 10

apply pruning
apply prepruning
random splits
guess subset ratio
voting strategy confidence vote v |G

use local random seed

Gorsel 3.23. RF algoritmasi parametre degerleri

Gradient Boosted Trees (GBT): GBT algoritmasi, regresyon ve siniflandirma
agact modellerinin bir toplulugudur (Friedman, 2001). Bu algoritma, kademeli
olarak iyilestirilmis tahminler yoluyla tahmin modelleri iireten, ileriye doniik bir
o0grenme toplulugu yontemidir (Click vd., 2015). Bu yontemde asamali olarak
zayif Ogreniciler, giiclii 0grenicilere donistiirilmektedir. GBT algoritmasinda
gradyan tabanli optimizasyon ve ylikseltme araclar1 bir araya getirilmistir (Click
vd., 2015). Bu algoritmada yeni temel 6grenicilerin tiim toplulukla iligkili kayip
fonksiyonunun negatif gradyani ile maksimum diizeyde iliskilendirilecek sekilde
olusturulmas1 hedeflenmektedir (Natekin ve Knoll, 2013). Algoritmada
giiclendirme, agaglarin dogrulugunu artirmaya yardimei olan esnek ve dogrusal
olmayan bir regresyon prosediirii ile gergeklestirilmektedir (Click vd., 2015). Bu
algoritmada agaglar1 gii¢lendirmek icin Oncelikle sirali olarak zayif siniflandirma
algoritmalar1 kullanilarak karar agacglari olusturulmaktadir (RapidMiner, 2021c).
Buradaki hata oranlar diizeltilerek yeni agaclar iiretilmektedir. Yeni agaclarin
tiretimine gerek kalmadigi noktada algoritma sona erer ve tahmin modeli
gelistirilmis olur. Bu calismada tahmin modelinin gelistirilmesinde kullanilan

GBT algoritmasinda egitim ve test veri kiimelerinin olusturulmasinda her gruptan
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esit oranda kayit olmasi i¢in tabakali 6rneklem segenegi isaretlenmistir. Girilen

diger parametre degerleri ise Gorsel 3.24’te sunulmustur.

Parameters
u

number of trees

reproducible

maximal depth

min rows

min splitimprovement

number of bins

learning rate

sample rate

distribution

early stopping

stopping rounds

stopping metric

stopping tolerance

Gradient Boosted Trees

150

10.0

1.0E-5

20

0.03

1.0

AUTO

AUTO

0.001

max runtime seconds 0

Gorsel 3.24. GBT algoritmasi parametre degerleri

Derin Ogrenme

Ogrenenlerin akademik performanslarinin tahmin edilmesi icin makine &grenmesi
yontemlerinden biri olan gézetimli 6grenme algoritmalar1 ve derin 6grenme kullanilmistir.
Derin 6grenme, makine dgrenmesinin bir alt kiimesi olarak ifade edilebilir. Derin 6grenme,
insan beyninin bilgiyi isleme, Ogrenme ve dis uyaranlara yanit verme bi¢imine
dayanmaktadir (Zaccone, 2016). Derin 6grenme, biiylik verideki Oriintiileri 6grenmek i¢in
bilgi islem giiclindeki ilerlemeleri ve 6zel sinir aglar tiirlerini birlestirmektedir (SAS,
2021a). Derin 6grenme algoritmalari, yapay sinir aglarindan olusmaktadir. Buradaki “derin”
kelimesi, sinir aglarindaki katmanlarin derinligini vurgulamaktadir (IBM, 2021b). Gorsel

3.25’te derin sinir ag1 yapis1 sunulmaktadir (IBM, 2021b).
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Derin Sinir Aglan

Girdi Katmam Coklu Gizli Katman Cikt1 Katmam

OO0

Gorsel 3.25. Derin sinir agi yapisi

Bu caligmada 6grenenlerin akademik performanslarinin tahmin edilmesi amaciyla
gozetimli 6grenme algoritmalarina ek olarak RapidMiner Studio iizerinde H>O tarafindan
gelistirilen Deep Learning operatdrii kullanilmigtir:

e Deep Learning (DL-Derin Ogrenme): H>O'nun Derin Ogrenme ag1, geri yayilim
kullanilarak stokastik gradyan inisi metodu ile egitilmis ¢ok katmanli bir ileri
beslemeli yapay sinir agina dayanmaktadir (H>O, 2021). Standart bir sinir ag1, her
biri gercek degerli aktivasyon iireten bircok basit ve baglantili nérondan
olusmaktadir (Zhang, 2020). Modern yapay sinir aglari, s1g ve derin sinir aglar
olarak ikiye ayrilmaktadir (Zhang, 2020). S1g sinir aglar1 bir girig katmani, bir veya
birkag gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan olusurken, derin sinir aglar1 bir¢ok

gizli katman igermektedir (Nguyen vd., 2019; Tan vd., 2014; Zhang, 2020).
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H,O'nun Derin Ogrenme ag1 Tanh, Rectifier, ExpRectifier ve Maxout aktivasyon
fonksiyonlarina sahip néronlardan olusan ¢ok sayida gizli katman igerebilmektedir
(H20, 2021). Bu ¢alismada tahmin modelinin gelistirilmesinde kullanilan DL
algoritmasinda egitim ve test veri kiimelerinin olusturulmasinda her gruptan esit
oranda kayit olmasi i¢in tabakali 6rneklem secenegi isaretlenmistir. Gozlemlerin
%85°1 egitim, %15°1 ise test igin ayrilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
ExpRectifier (Exponential Rectifier Linear Unit Function) secilmistir. Bu
fonksiyon, ag ¢cok katmandan olustugu ve hiz avantaji nedeniyle tercih edilmistir.
Bunun yam sira, Rectified Linear Unit fonksiyonunda geri yayilim sirasinda
ogrenme isleminin olmadig1 durumlar yasanabilmektedir. Bu nedenle bu durumun
istesinden gelebilen ExpRectifier, aktivasyon fonksiyonu olarak secilmistir.
Analize 200, 100 ve 50 nérondan olusan 3 gizli katman eklenmistir. Girilen diger

parametre degerleri ise Gorsel 3.26’da sunulmustur.
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Parameters

. Deep Learning

activation ExpRectifier

hidden layer sizes " Edit Enumeration (3)...
reproducible (uses 1 thread)
use local random seed

local random seed 1992

epochs 10.0
compute variable importances

train samples per iteration -2

adaptive rate

epsilon 1.0E-8

rho 0.99
standardize

L1 1.0E-5

L2 0.0

max w2 10.0

loss function Automatic

distribution function AUTO
early stopping

stopping rounds 1

stopping metric AUTO

Gorsel 3.26. DL algoritmasi parametre degerleri

3.4.2.1.3. Modellerin Degerlendirilmesi

Bu caligmada 6grenenlerin akademik performanslarinin tahmin edilmesi amaciyla
Generalized Linear Model, Logistic Regression, Naive Bayes, Fast Large Margin, Decision
Tree, Random Forest, Gradient Boosted Trees ve Deep Learning algoritmalari kullanilmistir.
Bu algoritmalar ile elde edilen modellerin degerlendirilmesinde hata matrisi (confusion
matrix), capraz dogrulama (cross-validation) ve RapidMiner Studio’da yer alan Performance
(Classification) operatorii kullanilmistir. Hata matrisi, gercek degerler ve tahmin edilen

degerlerin kombinasyonunu i¢ermektedir. Bu matristeki verilere dayali olarak dogruluk
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(accuracy) degeri hesaplanmaktadir. Capraz dogrulama operatorii, bir modelin pratikte ne
kadar dogru performans gosterecegini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir (RapidMiner,
2021g). Bu operatdriin egitim ve test olmak lizere iki alt siireci bulunmaktadir (RapidMiner,
2021g). Modelin performansi ise test asamasinda oOl¢iilmektedir (RapidMiner, 2021g).
Performance (Classification) operatorii ise, siniflandirma gorevlerinin istatistiksel olarak

performanslarinin degerlendirilmesi i¢in kullanilmaktadir (RapidMiner, 2021h).

3.4.3. Normatif Analitik Asamasi

Normatif analitikte “Ne yapmaliyiz?” sorusu ile ilgilenilmektedir. Bunun igin
tanimlayict ve tahmin edici analitiklere dayali olarak olas1 eylemler kesfedilmekte ve
onerilmektedir (IBM, 2017). Bu analitik tiiriinde ¢oziime odaklanilmaktadir. “Olast en iyi
sonu¢ nedir, belirli alanlarda degiskenlik goz oniine alindiginda en iyi sonug nedir?”
sorularina yanit aranan normatif analitik (IBM, 2017) ile kisi bazli eylemler
planlanabilmekte, bodylece kisiler i¢in en uygun Oneriler ve eylem planlar
olusturulabilmektedir. Normatif analitikler sonucunda is kurallari, organizasyon modelleri
ve optimizasyon c¢aligsmalari gelistirilebilmektedir.

Arastirmanin bu {igiincii ve son asamasinda Arastirma Sorusu 4 ve 5’e yanit aranmistir.
Bu asamada PDP’nin gelistirilmesi, 6grenenlere performanslart hakkinda geri bildirimler
verilmesi ve miidahalede bulunulmas1 amaglanmaktadir. PDP, 2020-2021 6gretim yili Giiz
doneminde tasarimlanmig ve ayni y1l Bahar doneminde Temel Bilgi Teknolojileri I dersinde
ogrenenlerin kullanimimna sunulmustur. Bu asamada gelistirilen kurallar ile 6grenen
gruplarina farkli erken miidahale stratejileri uygulanmistir. Belirlenen erken miidahale
stratejileri; kisi bazli motivasyonel geri bildirim mesaji gondermek, PDP’de 6grenenlerin
durumu hakkinda bilgi sunmak, ders ve sinavlar ile ilgili hatirlatmalar sunmak, sinav sonrasi
geri bildirim vermek, pekistire¢ ve ¢alisma stratejilerine yonelik Oneriler vermek olarak

siralanabilir.

3.4.3.1. Ogrenme analitikleri tabanli performans degerlendirme panelinin gelistirilmesi

PDP’nin gelistirilmesi siirecinde OY S’nin yonetiminden ve gelistirilmesinden sorumlu

yonetici, yazilimer ve tasarimcilar ile goriismeler yapilmis ve OYS’ye entegre olarak

115



calisacak bir PDP gelistirilmistir. PDP gelistirilme siirecinde dongiisel bir siire¢ izlenmistir.
Bu dongiisel siirecte, hazirlanan tasarimlar iizerinde iyilestirmeler yapilmasi amaclanmistir.
PDP’nin Temel Bilgi Teknolojileri II dersinin i¢inde yer almasina karar verilmistir. Dersin
icinde 6grenme malzemeleri ve duyurular yer almaktadir. PDP’nin ekranin en iistiinde yer
almasimin uygun olacag: degerlendirilmistir. Ogrenme malzemelerinin konumunun sayfanin
cok fazla alt boliimlerinde kalmamasi tasarim siirecinde 6n plana alinmistir. Ayrica yapilan
tasarim masalistii uygulamalar ve mobil ortamlar gibi farkli ekran boyutlarina sahip
ortamlarda da kullanilabileceginden, tasarimim boyutuna dikkat edilmistir. Bu nedenle
belirlenen temel performans gostergelerinin bir bakista kolayca anlagilmasina ve bu gosterge
ve gorsel unsurlarin tek bir ekranda sunulmasina olanak saglayacak tasarimin yapilmasi

hedeflenmistir.

3.4.3.1.1. Ogrenme analitikleri tabanl performans degerlendirme paneli taslak

tasarimlarin hazirlanmasi

PDP gelistirme siirecinde dncelikle alanyazindaki ¢caligmalar incelenmistir. Daha sonra
Anadolum eKampiis’iin yapis1 ve OYS veri ambarinda yer alan veriler incelenerek temel
performans gostergeleri belirlenmistir. PDP’de yer almasina karar verilen bilesenler:

e Ogrenme davranislarina yonelik dzet bilgi,
e Ogrenme malzemeleri erisim bilgileri,

e Smavlardan alinan puanlar ve

¢ Geri bildirim alanlaridir.

Bu bilesenler baglaminda temel performans gostergeleri; 6grenenlerin 6grenme
malzemeleri erisimleri, deneme sinavi ve alistirma sinavlarindan aldiklar1 puanlar ve sinav
puanlar1 olarak belirlenmistir. Bu bilesenlerin ve performans gostergelerinin belirlenmesinin
ardindan PDP’nin taslak tasarimlar1 grafik yazilimlar1 kullanilarak yapilmistir. Gorsel

3.27°de Taslak Tasarim I (PDP-I) sunulmustur.

116



#Panadolum
“

‘kamp[js — [ Gikig Yap
BIL102U
Temel Bilgi Teknolojileri Il
Dresn prans o
Web Tasarim ve Kodlama Merhaba D****, -

5. haftaya hosgeldin!
4. hafta 33renme malzemelerini § kere kullandin.
Bir 6nceki haftaya gére %60 daha aktifsin

2, Ogrenci Toplulukian

Malzeme Kullanim Durumum @0 ¢ Aligtirmalanm

Py
M1 burumum
BILI02U k’) \D BILIO2U

Temel Bilgi Teknolojileri I

° diop
Temel Bilgi Teknolojiler II 0 \)

[ «xayth Malzemeler & ©)

B Takvim

@ Bilgilendirme o

Ogrenme wazemeter

Ara Sinav Deneme Sinavianm Dénem Sonu Deneme Sinavianm

BILIO2U o @ oiger Ogre BILIO2U

. '
Temel Bilgi Teknolojileri I D) O Temel Bilgi Teknolojileri I n) O

Deneme sinav Numaras Deneme Simav Numaras:

Sinav Notlarm Ara sinav Donem sonu Ders Duyurulari

Donem sonu sinavina 20 gan kaldt ( 90 ’ O 20 Canli Ders Etkinlikleri Hakkinda
Mart

Degerli Ogrencilerimiz;

Oncelikle canli ders etkinliklerine gosterdiginiz yogun ilgiden dolay!
tegekkir ederiz

Ders Kitabi 2
Ogrenci sayisinin gok fozla oldugu derslerde sanal siniflanmiz kisa
Pdf ®4 N surede dolmaktadir. Canh ders butonunu, aktifken tikladiginizda derse
katilamamaniz sanal sinifin doldugunu gostermektedir. Bu durumda
ePub ®o0 R sistom sizi canl
derslerin kayitianni sisteme ydklendikten sonra "Canh Ders Kaytian
sesli (Makine seslendirme) ®2 R
sekmesinden izleyebilirsiniz
sesli (mp3) @0 R
Duyuru Bashg!
i
Unite . 4 Cras eu nulla sit amet tellus convallis consectetur at ac ligula,
Donec tincidunt nunc eu est pharetra faucibus.
Video 4
Canli Ders Kayitian [ %0 7 >
sorularla Ogrenelim (Gevrimigi) >
@ Bu sayfada yer alan veriler
her giin sabah 09:00'da -
glincellenmektedir. Alistirmalar (Gevrimigi) 4

Gorsel 3.27. PDP taslak tasarim-1

PDP-I, 6zetlenmis verilerin metin olarak sunuldugu karsilama alani, mesaj alani,
malzeme kullanim durumu, c¢oziilen alistirma sinavlari ve alinan puanlar, deneme
siavlarindan alinan puanlar (ara sinav ve donem sonu siavi) ve sinavlar alani olmak tizere

7 boliimden olugmaktadir. Malzeme kullanim durumlart; kitap, iinite, linite 6zeti, video ve
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sorularla 6grenelim malzemelerine ait veriler analiz edilerek olusturulmustur. Alistirmalar
ve deneme sinavlari alanlarinda 6grenenlerin ¢6zdiigii 10 sinava ait ayrintili veriler ve ilgili
tarihe kadar alinan ortalama puan verileri goriintiilenebilmektedir. Ogrenenler kendi 6grenme
stireclerine ait bilgilerin yani sira ilgili derse kayith diger 6grenenlerin de ortalama kullanim
ve puan degerlerini goriintiileyebilmektedirler. Veriler donem basindan itibaren ilgili giine
kadar olan kullanim ve not durumlarin1 gostermektedir. PDP-I’de alanlarin fazla olmasi
nedeniyle hem goriintiiniin anlasilmasinin zor oldugu hem de &grenme malzemelerine
erismek icin Ogrenenlerin sayfay1 kaydirmalar1 gerektigi géz Oniine alinarak aligtirma ve
deneme sinavlarina iliskin grafiklerde degisiklik yapilmistir. Son 10 sinava iliskin grafikler
kaldirilmig ve bu 3 alan tek bir alanda 6zetlenmistir. Buna ek olarak grafik tasarimlar1 da

farklilastirilarak Taslak Tasarim II (PDP-II) hazirlanmistir (Gorsel 3.28).
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Gorsel 3.28. PDP taslak tasarim-I11
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PDP-II, 5 boliimden olugmaktadir. PDP-I"den farkli olarak alistirma, ara sinav deneme
siav1 ve donem sonu deneme sinavina ait 6grenenin ve diger 6grenenlerin ilgili tarihe kadar
olan not ortalamalari tek bir alanda birlestirilmistir. PDP-II"de bu alandaki notlar ilgili hafta
ve tim donem ortalamasi olarak gruplanarak Taslak Tasarim III (PDP-III) hazirlanmistir

(Gorsel 3.29).
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Gorsel 3.29. PDP taslak tasarim-I11
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3.4.3.1.2. Veri altyapisimin hazirlanmast ve OYS entegrasyonu

Taslak tasarimlarin hazirlanmasinin ardindan PDP’nin nihai halinin olusturulmast,
verilerle baglant: saglanmasi ve OYS entegrasyonunun yapilmast i¢in béliimler ve igerikler
iizerinde yeniden ¢alisilmistir. Bu baglamda yapilan diizenlemeler bu boliimde agiklanmustir.

AOS’iin yapis1 gdz 6niine alindiginda verilerin sunumunda hafta bazli yapidan son 7
giinliik yapiya gecilmesinin daha uygun olacagi degerlendirilmistir. Bu nedenle karsilama ve
not durumu alanlarindaki haftalara iligkin veriler son 7 giin ile degistirilmistir. Bununla
birlikte karsilama boliimiindeki mesaj, 6grenenin son 7 giin ve donemlik olarak 6grenme
sekilde giincellenmistir. Mesaj alanindan yapilacak geri bildirimler icin OYS ile baglantil:
mesaj girisinin yapilabilecegi bir yapi tasarlanmistir. Mesajlarda 6grenen adi ve ders
sorumlusunun adinin yer almasinin uygun olacagi degerlendirilmistir.

Malzeme kullanim durumu alanindaki 6grenme malzeme sayisi, PDP kullanishiliginin
ve anlagilabilirliginin azaltilmamasi1 amaciyla 5 ile sinirlandirilmistir. Bu  smirin
belirlenmesindeki tek neden tasarimsal kaygilar degildir. AOS’te malzemeler iinite bazli
olarak hazirlanmaktadir. Ancak alistirmalar, canli dersler, deneme sinavlari gibi malzemeler
iinite sayisindan bagimsiz olarak sinirsiz sayida yapilabilmektedir. Bu yapidaki malzemelerin
iinite sayis1 sabit olan malzemelerle karsilastirilmasi dogru olmayacagindan bu alandaki
grafikte kitap, linite, linite 6zeti, video ve sorularla 6grenelim malzemeleri yer almistir. Kitap
ve lnite benzer yapidaki malzemeler oldugu i¢in birlestirilmis ve {inite grafikten
cikarilmigtir. Bu grafikte malzeme kullanim sayist degil, toplam malzeme sayis1 géz oniine
alinarak kullanim oranlar1 verilmistir. Bunun yani sira benzer oOzellikteki malzemeler
gruplanmis ve sistemde yer alan malzeme sayilart goz Oniine alinarak kullanim oraninin

hesaplanabilmesi i¢in bir formiil gelistirilmistir (Tablo 3.2).
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Tablo 3.2. BIL102U toplam malzeme sayisinin hesaplanmasi

Ogrenme
Malzemesi

Aciklama

Malzemenin
Maksimum
Degeri

Kitap ve Unite Metni

Kitap ve Unite Metni ayni1 malzemelerdir. Bunlar1 aym
birime getirebilmek i¢in kitap, 8 malzeme olarak
hesaplanmistir. Sistemde yer alan kitap tiirleri;  Kitap (pdf),
Kitap (epub), Kitap (Daisy Seslendirme) ve Kitap (mp3)’tiir.
Ogrenen bu 4 malzemeden herhangi birine tikladiysa ders
kitabi sayisi 8 olarak hesaplanmustir.

Ders kitab1 yerine {inite metinlerine tiklandiysa tiklanan iinite
sayis1 baz alinmis ve ders kitabi erisimi olarak
degerlendirilmistir.

Ogrenen ilk iki maddede yer alan §grenme malzemelerinden
herhangi birine tikladiysa ders kitabina erigmis sayilmistir.

[:Jnite Ozeti ve Sesli
Ozet

Bu iki malzeme birbirinin aynis1 olarak degerlendirilebilir.
Bu iki malzemeden herhangi birine erisen 6grenen {inite
Ozetine erimis sayilmistir.

Video

Sistemde mikroanimasyon, konu anlatimi ve etkilesimli
video olmak iizere 3 ¢esit video yer almaktadir.
Mikroanimasyon sayis1 erisim sayisina es deger olarak
almmustir. Toplam sayis1 8’dir.

Konu anlatimi ve etkilesimli video ise ayni malzeme olarak
degerlendirilebilir. Bu yilizden bu iki video tiiriinden birine
tiklayan 6grenen bu malzemeye erigmis sayilmistir. Toplam
say1s1 8 olarak kabul edilmistir.

16

Canli Ders ve Canli
Ders Kayitlari

Sistemde 11 tane canli ders kaydi yer almaktadir. Burada
Ogrenenin canli derse girememesi durumunda bu kayitlar
izlemesi beklenmektedir. Haftalik olarak canli derse katilan
ogrenenlerin Canli Ders malzemesine erigimi girdikleri canlt
ders sayisi olarak kabul edilmistir. Benzer sekilde kaydi
izleyen 0grenenlerin de Canli Ders malzemesine erigimleri
izledikleri kay1t sayis1 kadar olmalidir. Burada toplama islemi
yapilmamis ikisine de erisildiyse sadece biri baz alinmuistur.

11

Infografik

Sistemde yer alan malzeme sayis1 hesaplamaya erisim
sayisina es deger olarak dahil edilmistir.

Sorularla Ogrenelim

Sistemde yer alan malzeme sayis1 hesaplamaya erisim
sayisina es deger olarak dahil edilmistir.

Alistirmalar

Ogrenen bu malzemeyi sinirsiz bir sekilde
kullanabilmektedir. Her {initeden en az 1 tane aligtirma
¢oziilmesi yeterli sayilmustir.

Deneme Sinavlari

Cevrimici malzemelerdir.
Ara smav ve donem sonu sinavi i¢in dorder deneme sinavi
yapilmasi yeterli sayilmistir.

Cikmis Sinav
Sorular1

Sistemde yer alan malzeme sayis1 baz alinmistir.

16
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Tablo 3.2°ye gore BIL102U Toplam Malzeme sayis1 (BIL102Urwms) asagidaki sekilde

hesaplanmuistir:

BIL102Urys = Kitap + Unite Ozeti + Video + Canli Ders + Infografik
+ Cikmus Sinav sorulart + Sorularla Ogrenelim + Alistirmalar

+ Deneme Sinavi (Ara Sinav) + Deneme Sinavi (Dénem sonu)

BIL102Uys =8+ 8+16+11+8+16+8+8+4+4 =91

“Malzeme Kullanim Durumum” boliimiindeki hesaplamalar ve grafikler bu formiile
dayal1 olarak yapilmistir. Malzeme tiirlerindeki doniisiim goz oniine alindiginda PDP’de 14
farkl1 6grenme malzemesinin kullanimina yo6nelik veriler sunulmus, 18 6grenme malzemesi
ise toplam kullanim yiizdelerinin hesaplanmasinda kullanilmistir.

Ogrenenlerin Malzeme Kullanim Durumu, Not Durumu, Sinav Durumu ve Karsilama
boliimlerindeki verilerinin ve grafiklerinin elde edilmesi icin OYS veri ambarinda
hesaplamalar yapilmistir. Bunun igin Microsoft SQL Server 2017 veritaban1 ile OYS i¢in
olusturulmus olan veri ambar1 kullanilarak PDP i¢in gerekli veri ambari alt kiimeleri (data
mart) olusturulmustur. Veri ambari alt kiimeleri, giinliik planlanmis olup bir giin 6ncesine ait
verileri 6zetleyerek OYS'ye veri saglamaktadir. Veriler, NET Core 3.0 ortaminda gelistirilen

web servisler ile OYS’ye aktarilmaktadir.

3.4.3.1.3. Geri bildirim bileseninin gelistirilmesi

Arastirmada PDP {izerinden ders sorumlusunun adryla belirlenen kurallara bagli olarak
ogrenenlere geri bildirim mesajlar1 gonderilmistir. Bu bdliimde geri bildirim mesajlarinin
hazirlanma siireci ve mesajlarmn OYS’de goriintiilenebilmesi icin hazirlanan web tabanli

ortam bilesenleri agiklanmaktadir.

Geri bildirim mesajlarinin hazirlanmasi

Arastirmada erken miidahale sisteminin gelistirilmesinde ARCS-V (Attention,

Relevance, Confidence, Satisfaction-Volition) motivasyon tasarim modeli temel alinarak
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hazirlanan geri bildirim mesajlar1 kullanilmistir. Keller (1987) tarafindan gelistirilen ARCS-
V modeli, beklenti-deger kurami, pekistirme kurami ve biligsel degerlendirme kuramlarina
dayanan etkilesim merkezli bir motivasyon modelidir. Bu model dikkat, iliski, giiven, doyum
ve eylem kategorilerinden olugmaktadir (Keller, 2010). Dikkat, 6grenenlerin ilgisinin
cekilmesi ve dgrenme merakinin giidiilenmesi ile ilgilidir. Iligki, olumlu bir tutum saglamak
icin Ogrenenlerin bireysel hedeflerinin gerceklestirilmesi olarak ele alabilir. Giiven,
Ogrenenlerin basarili olacaklarina inanmalari ve olumlu beklentiler igerisinde olmalarini
belirtmektedir. Doyum, 6grenenlerinin basarilarinin desteklenmesi olarak ifade edilebilir.
Eylem ise, problem durumlarinda 6grenenlere gerekli stratejilerin sunulmasi ve ¢oziime
yonelik becerilerin kazandirilmasidir. Motivasyon temelli iletisim, ARCS-V tasarim
modelinde en dnemli motivasyonel ve Ogretimsel ara¢ olup (Ugar ve Kumtepe, 2016)
aragtirma kapsaminda uygulanan motivasyonel erken miidahale stratejilerine iliskin bilgiler,

Tablo 3.3’te sunulmustur (Ugar, 2016).
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Tablo 3.3. Motivasyonel erken miidahale stratejileri

Basta

Ortada Sonda

Boyunca

A Hos geldiniz mesaj1
(Dikkat)

Konular ile ilgili -
dikkat ¢ekici

agiklamalarin

hazirlanmast

Dikkat ¢ceken mesaj ve
ilgili tasarim
unsurlariin
kullanilmasi

R Dersin 6neminin
(lliski)  anlatilmasi, gegmis
o0grenmelerin ve
gelecekteki yasamin
dersle ilgili iliskisinin

Konunun 6neminin -
vurgulanmasi

Haftanin konu
iceriklerine gore mesaj
gonderimi

hatirlatilmast
C Dersin yapisy, ilerleme  Sinav tarihlerinin ve Do6nem sonu Sinavlara yonelik
(Giiven) durumu, igerikler ve kapsaminin sinavi sonrasi bildirimler ve motive
sinavlar hakkinda hatirlatilmasi, ara sinav ~ geri bildirim edici mesajlarin
bilgi verilmesi sonrast geri bildirim verilmesi gonderilmesi
verilmesi
S - Ogrenenlere olumlu - Ilerleme durumuna
(Doyum) pekistirecler verilmesi dayali olarak pekistireg
ve durumlart hakkinda kullanilmasi, mesaj
geri bildirim sunulmasi gonderilmesi, kontrol
ve ilerleme durumunun
sunulmast
A\ Ogrenenlerin Derse ve igeriklere - Ders ve sinavlarla ilgili
(Eylem) c¢abalarinin ne kadar erismeyen, sinavlara hatirlatma yapilmasi ve

onemli oldugunun
vurgulanmasi, OYS’ye
giris yapma daveti,
PDP kullanim daveti

katilmayan
Ogrenenlere bireysel
mesaj ve SMS
gonderilmesi, PDP’de
uyar1 verilmesi

igerik kullanim
davetlerinin yapilmasi

Arastirma kapsaminda kullanilan pekistirecler, motivasyonel ve bilgilendirici mesajlar

olmak {iizere iki kategori olarak planlanmistir. Motivasyonel mesajlar, “Tebrikler! Cok iyi

ilerleme gosteriyorsunuz.” gibi mesajlar1 kapsamaktadir. Bilgilendirici mesajlar ise,

ogrenenlerin ilerleme durumu gz 6nilinde bulundurularak 6grenme siireci hakkinda detayli

bilgilerin paylasildig1 mesajlar olarak tasarlanmigtir.

Mesaj alan1 arka plan gorseli, mesaj igeriklerine bagli olarak degisecek sekilde

tasarlanmigtir. Bunun i¢in 4 farkli arka plan gorseli tasarlanmistir (Gorsel 3.30). Bu baglamda

varsayilan olarak I numarali arka plan, mesaj olmamasi durumunda II numarali arka plan,

Ogrenenin ilerleme gosterdigi durumlarda motivasyon ve tebrik amaciyla olusturulan
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mesajlar i¢in III numarali arka plan, 6grenenin 6grenme malzemeleri kullaniminda azalma
ya da alisgtirma ve deneme sinavi notlarinda diisiis oldugunda uyar1 géndermek amaciyla

hazirlanan mesajlarda IV numarali arka plan kullanilmistir.

Arka Plan I Arka Plan II

Arka Plan III Arka Plan IV

Gorsel 3.30. Geri bildirim mesajlarinda kullanilan arka plan érnekleri

Geri bildirim mesajlarinin gonderimine yonelik teknik altyapinin hazirlanmast

Geri bildirim mesajlarinin hazirlanmasi siirecine paralel olarak mesajlarin 6grenenlere
ulasmas igin gereken teknik altyapisi da gelistirilmistir. Bu asamada mesajlarin OYS’de
gorlintiilenebilmesi i¢in gelistirmeler yapilmistir. Bunun i¢in 6ncelikle PDP’de yer alacak
bildirimlerin ve mesajlarin OYS ortamina aktarilmast ile ilgili web servisler olusturulmustur.
.NET Core 3.0 ortaminda gelistirilen bir uygulama ile 6grenenlerin, hangi zaman araliginda
ve hangi sekilde bildirim alacaklarina yonelik veri girisi gerceklestirilmistir. PDP’de
gorlintiilenen mesajlar i¢in dnceden girilmis bir kural listesine uygun olarak sakli yordamlar

(stored procedure) hazirlanmistir.
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Kurallar

Test

Sonucu

Aktif 6grenciler igerisinden sisteme 10 kereden az giren 6grenciler
2 BIL102U dersine ilk giriste gosterilecek merhaba mesaji.

3 BIL102U dersine ilk giriste nasil galisilmasi gerektigini anlatan mesaj

4 BIL102U Ders Tanitim Videosu

5 BIL102U dersine yol gésterme mesaji

6  RULE-7 Haftada 3 kez derse giren ve 5 malzemeye tiklayan

7  RULE-8 Derse giris yapip 2'den az 6grenme malzemesi kullanan 6grenenler

8  RULE-9 Derse hig giris yapmayan 6grenenler

9  RULE-10 Derse hig giris yapmayan 6grenenler

10 RULE-11 Tum 6grenciler

11 RULE-12 Tum 6grenciler

12 RULE-13 1 Mart 2021 06:00-7 Mart 2021 23:59 tarihleri arasinda BIL102U dersindeki malzemelere hig tiklamayan 6grenciler
13 RULE-14 1 Mart 2021 06:00-7 Mart 2021 23:59 tarihleri arasinda BIL102U dersindeki malzemelere sadece 1 kez tiklayan 6grenciler =34

14 RULE-15 1 Mart 2021 06:00-7 Mart 2021 23:59 tarihleri arasinda BIL102U dersindeki malzemelere 2-9 (dahil) kez tiklayan|

ogrenciler

15 RULE-16 1 Mart 2021 06:00-7 Mart 2021 23:59 tarihleri arasinda BIL102U dersindeki malzemelere 10 ve Gzeri tiklayan 6grenciler Uygula

Gorsel 3.31. Geri bildirim mesaj kurallar: giris ekrani

Mesajlar, Gorsel 3.31°de yer alan kural listesinden ilgili kural secildikten sonra
uygulanabilmektedir. “Test” butonuna tiklandiginda ilgili mesaji ka¢ 6grenenin gorecegi
takip edilebilmektedir. “Kurali Uygula” butonuna tiklandiginda ise mesaj giris ekrani
acilmaktadir. Mesaj olusturma ekrani, Gorsel 3.32°de verilmistir. Mesajlarin arka planinda
yer alan gorseller degisebilmektedir. Buna ek olarak mesajlara gorsel ya da video
eklenebilmektedir. Bu ekrandan mesajlarin sistemde kalma tarih aralig1 da belirlenmektedir.
Tim mesajlar 6grenenlerin adina 6zel olarak gitmektedir. Bu baglamda, farkli sistem
kullanim oriintiisii gdsteren 6grenenlere farkli mesajlar hazirlanmistir. Kullanilabilecek farkli
mesaj tiirleri; paneldeki mesaj alaninda yer alacak mesajlar, pop-up olarak gosterilecek
mesajlar ve SMS’tir. Mesaj olusturulduktan sonra belirlendigi zaman araliginda mesaj igerigi

ogrenenlere sunulmaktadir.

126



RULE-10 Derse hig giris yapmayan 6grenenler

Kural Agiklamasi
RULE-10 Derse hig giris yapmayan dgrenenler

Kuraldaki Parametre Sayisi
0

Mesaj baslangig tarihi:

03/12/2021 ]
Mesaj bitis tarihi:

03/12/2021 ]
Mesaj Basligi

LMS SMS e-Posta

Mesaj Arkaplani

Bos v
Mesaj Turd

Ders Popup Metin v
Video Adresi
Resim Adresi

Se¢mis oldugunuz kuraldaki parametreleri metin igerisinde {rp} ile belirtiniz
Ornek

Merhaba Burak, harf notun AA

Merhaba {rp}, harf notun {rp}

Bildirim igerigini giriniz:

Mesaji Olustur

Gorsel 3.32. Mesaj olusturma ekrani

3.4.3.1.4. Ogrenme analitikleri tabanli performans degerlendirme panelinin nihai

tasarimi ve ozellikleri

PDP taslak tasarimlarmin hazirlanmasi, veri altyapismin hazirlanmasi, OYS
entegrasyonunun gerceklestirilmesi ve geri bildirim bileseninin tasarlanmasinin ardindan

OYS iizerinde PDP’nin nihai tasarimi olusturulmustur (Gorsel 3.33). OYS’de panelin
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tasarlanmasi i¢in React framework kullanilmis, Jquery ile servisler ¢agirilmistir. Grafikler

ise HTML ve CSS altyapisi kullanilarak hazirlanmistir.

Performans Degerlendirme Paneli

Merhaba Dilek, Dersler Bagliyor!

2. Haftadayiz! Dilek,
Ik konumuz igletim Sistemleri! Unite metni Gzerinde notlar alarak
Son 7 gunde 2 farkl 6grenme malzemesine 39 defa eristin. calismaya baslayabilirsin. Calismana video ve aligtirmalarla devam
En gok eristigin malzeme ise Unite Ozeti. edebilirsin.
Bu dénem 4 farkli 6grenme malzemesine 80 defa erigtin. En ok eristigin §imdiden bagarilar dilerim.
malzeme ise Video.
Prof.Dr. Tevfik Volkan YGzer

Bu sayfadaki veriler her giin 06.00'da giincellenmektedir. Okudum

Malzeme Erigim Durumum Not Durumum
Son 7 gun Genel
@ Ben 6.80 @ Diger Ogrenciler 510
Aligtirma ‘ 70 ’ ‘50 33> @ ‘ 9.1 ,
100
Ard Sinay 75 66.41 64.69
- Deneme Sinavi
E
§
E 50 Donem Sonu
& Deneme Sinavi
»
o .
xitop Unite Gzets Video Sorularia Ggrenelim Sinav Notlarm Arasinav  Dénem Sonu Gegme Notu  Harf Notu
Ogrenme walzemeler!
Donem sonu sinavina
20 gun kaldh

sinifinadokl diger ogrenciierin igil Unizedek 6grenme malzemelerinin ne kadanni tomamiodiging yuzdesel
wtoar

10,
fe
1o

O

01 alinarak gegme n maktodir.

Gorsel 3.33. PDP nihai tasarimi

PDP, 5 bilesenden olusmaktadir. Sol iistteki ilk bilesende 6grenene karsilama mesajt
ve ilgili hafta Anadolum eKampiis’te gerceklestirmis oldugu c¢alismalarin 6zeti
sunulmaktadir. Sol altta ise Malzeme Erisim Durumu yer almaktadir. Ogrenen buradan hem
kendisinin hem de diger 6grenenlerin malzeme kullanim durumunu takip edebilmektedir.
Panelde yer alan veriler, her sabah saat 06.00’da giincellenmektedir. Sag iistte ders
sorumlusundan 6grenene 6zel olarak gonderilen mesajlarin yer aldigi boliim bulunmaktadir.
Bunun altinda 6grenenin kendisinin ve diger 6grenenlerin alistirma ve deneme siavi not
ortalamalarin1 gorebildigi alan yer almaktadir. Son olarak panelde 6grenenin sinavlardan

aldig1 notlar ve sinav tarihine yonelik hatirlatma mesajinin yer aldigi alan yer almaktadir.
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PDP’deki veriler, dgrenenlerin kendi verilerinden elde edilmekte olup mesajlarin
ogrenenlerin kendisine 6zel olarak ders sorumlusu adiyla gonderilmesinin uygun oldugu
degerlendirilmistir. PDP, BIL102U dersine girildiginde en iistte yer almaktadir. Ogrenme
malzemeleri ve ders duyurulari ise PDP’nin altinda yer almaktadir (Gorsel 3.34).
Ogrenenlerin malzemelere kolaylikla erisebilmeleri icin PDP sade ve dgrenenler i¢in fayda

saglayacagi ve anlamli olacag1 degerlendirilen bilesenler kullanilarak yapilandirilmistir.

anadolum

‘% Kampdis = & ciagvap

DFAEx pRaRE

Web Tasarim ve Kodlama

,93‘ Ogrenci Toplulukiar

i purumum
A kayiti Malzemeler
E Takvim

@ sigilendirme

@ Bu sayfada yer alan veriler
her giin sabah 06:00'da
gincellenmektedir.

BILIO2U
Temel Bilgi Teknolojileri Il

Performans Degerlendirme Paneli

Merhaba Dilek,
2. Haftadayiz!

Son 7 gunde 2 farkll 6grenme malzemesine 39 defa erigtin.

En gok eristigin malzeme ise Unite Ozeti.

Bu donem 4 farkl 6grenme malzemesine 80 defa eristin. En gok eristigin
malzeme ise Video.

Malzeme Erigim Durumum

Bu sayfadaki veriler her giin 06.00'da giincellenmektedir.
@ ien 6.80 @ Diger Ogrenciler (avc,

»

%

»

o u II h
wiop

Onite Gzett Soruiario Ggrenlm

rgim Oranim

Video
ogrer elerl

Ders Kitabi L s ) e
pdf ®4 N
ePub ®0 R
Sesli (Makine seslendirme) ®2 R
sesli (mp3) ®o0 R

Unite »

Video 4

Canli Ders Kayitlari [ 530 ) »

Dersler Basliyor!

Dilek,
Ik konumuz isletim Sistemleri! Unite metni Gzerinde notlar alarak
galismaya baslayabilirsin. Galismana video ve alistrmalarla devam

edebilirsin.
§imdiden basarilar dilerim.

Prof.Dr. Tevfik Volkan Yuzer

Okudum

Not Durumum

son 7 gin Genel
Aligtirma 80.33
Ara Sinav

75 64.69

Deneme Sinavi

Dénem Sonu
Deneme Sinavi

OJOXO,
OXOXO,
(OJOXO,
OXOXO.

sinav Notlarim Arasinav  Donemsonu  GegmeNotu  Harf Notu

Donem sonu sinavina
20 gun kald.

1o
Ie
To

0

Ders Duyurular

20 Canli Ders Etkinlikleri Hakkinda
Mart Degerli Ogrencilerimiz;

ders yogun ilgiden dolay:
tegekkur ederiz

Ogrenci sayisinin gok fazla oldugu derslerde sanal sinflanmiz kisa sarede
dolmaktadir. Canli ders butonunu, aktifken tikiadiginizda derse
katilamamaniz sanal sinfin doldugunu géstermektedir

Duyuru Baslig

Cras eu nulla sit amet tellus convallis consectetur at ac ligula.

Donec tincidunt nunc eu est pharetra faucibus.

Gorsel 3.34. PDP nihai tasarimmmin OYS entegrasyonu
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3.4.3.2. Ogrenme analitikleri tabanli performans degerlendirme panelinin uygulanmasi

Tasarimlama ve gelistirme siire¢lerinin tamamlanmasinin ardindan PDP, 2020-2021
ogretim yili Bahar donemi boyunca Temel Bilgi Teknolojileri I (BIL102U) dersini alan
ogrenenlere sunulmustur. Uygulama, 17 hafta boyunca siirdiiriilmiistiir. BIL102U dersi farkl
boliimlerden Ogrenenlerin  bulundugu ortak bir ders oldugu i¢in uygulamanin
gerceklestirilecegi ders olarak belirlenmistir. Bu asama, nicel bir arastirma yontemi olan
kontrol gruplu deneysel arastirma modeli ile desenlenmistir. Deneysel arastirma modeli,
degiskenler arasinda neden-sonug iligkilerinin ortaya konulmasi ve karsilagtirmalar
yapilmasi i¢in kullanilmaktadir (Creswell, 2012). Bu model ile 6grenenlere uygulanan
PDP’nin 6grenme siirecine etkilerinin test edilmesi planlanmaktadir. Burada yeni gelistirilen
bir uygulamanin test edilmesi ve sonug¢larinin degerlendirilmesi amaglanmaktadir. Deney
tasariminin  gergeklestirilmesi icin Ogrenenler, 2020-2021 egitim-6gretim yili Giiz
doneminde Temel Bilgi Teknolojileri I (BIL101U) dersindeki veriler kullanilarak deney ve
kontrol gruplarma ayrilmistir. Bu nedenle BIL101U ve BIL102U derslerinin her ikisinde de
kayitli olan 26.753 Ogrenene ait veriler analiz edilmistir. Deney ve kontrol gruplarinin
belirlenmesi i¢in 6grenenlerin BIL101U dersindeki 6grenme malzemeleri erisim ortalamalari
ve dersi donem sonu puanlari kullamilmistir. Ogrenenler bu degiskenler baglaminda 4 gruba
ayrilmistir. Daha sonra bu 4 grup kendi i¢inde seckisiz (random) olarak deney ve kontrol
gruplarina ayrilmistir. Bunu islemin yapilmasinin nedeni deney ve kontrol gruplar1 arasinda
OYS kullanim1 ve akademik performans agisindan benzerligin saglanmasidir. BIL101U
dersinde 6grenenlerin 6grenme malzemeleri erisim ortalamalart 9,8 ve donem sonu not
ortalamalari ise 64,9 olarak hesaplanmistir. Bu degerler goz Oniine alinarak 4 farkl alt grup
olusturulmustur:

¢ Yiiksek Erisim Yiiksek Not Grubu (G_YEYN): Bu grup, 6grenme malzemeleri
ortalama erigimleri 9,8 ve iistii, ddonem sonu not ortalamalar1 64,9 ve lstii olan
ogrenenlerden olusmaktadir.

¢ Yiiksek Erisim Diisiik Not Grubu (G_YEDN): Bu grup, 6grenme malzemeleri
ortalama erisimleri 9,8 ve iistii, ddonem sonu not ortalamalar1 64,9’dan diisiik olan

ogrenenlerden olusmaktadir.
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¢ Diisiik Erisim Yiiksek Not Grubu (G_DEYN): Bu grup, 6grenme malzemeleri
ortalama erisimleri 9,8 den diisiikk ve donem sonu not ortalamalart 64,9 ve {istii
olan 6grenenlerden olugsmaktadir.

¢ Diisiik Erisim Diisiik Not Grubu (G_DEDN): Bu grup, 6grenme malzemeleri
ortalama erisimleri 9,8’den diisiik ve donem sonu not ortalamalar1 64,9’dan diisiik

olan 6grenenlerden olugsmaktadir.

Alt gruplarin belirlenmesinin ardindan 6grenenler seckisiz olarak deney ve kontrol
gruplarina atanmigtir. Bu islem sonucunda deney grubunda 13.377, kontrol grubunda ise

13.376 6grenen yer almaktadir (Tablo 3.4).

Tablo 3.4. Alt gruplar baglaminda deney ve kontrol gruplarmmin dagilimi

Alt Gruplar Deney Grubu  Kontrol Grubu Toplam Yiizde
G _DEDN 2.233 2233 4.466 16,7
G_DEYN 6.001 6001 12.002 44,9
G _YEDN 1.137 1136 2273 8,5
G YEYN 4.006 4006 8.012 29,9
Genel Toplam 13.377 13.376 26.753 100

Deney tasariminda alt gruplar baglamida BIL101U dersinde 6grenme malzemelerine
erisim ve donem sonu ortalama puanlar1 bakimindan deney ve kontrol gruplarinin birbirinden
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik gostermemeleri yani benzer 6zelliklerde olmalar:
beklenmektedir. Bunun i¢in bagimsiz érneklemler t-testi analizleri yapilmistir. Oncelikle
G_YEYN agisindan 6grenme malzemelerine erisim ve donem sonu ortalama puan faktorleri

deney ve kontrol gruplar1 baglaminda incelenmistir (Tablo 3.5).

Tablo 3.5. G YEYN bagimsiz orneklemler t-testi sonuglart

Faktor Grup Tiirii n x SS t df p
Ogrenme Malzemelerine Deney 4.006 30,65 24,77
o 0,452 8010 0,651
Erigim Kontrol 4.006 30,40 24,03
Donem Sonu Deney 4.006 84,23 9,40
0,043 8010 0,966
Ortalama Puan Kontrol 4.006 84,22 9,24

(x: Ortalama; SS: Standart Sapma)
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Tablo 3.5 incelendiginde, G YEYN icin faktorlerin grup tiirii degiskeni agisindan
anlamli bir farklilik géstermedigi belirlenmistir (p>0,05). Bu baglamda, G YEYN i¢in deney
ve kontrol grubundaki 6grenenlerin 6grenme malzemelerine erisim ve donem sonu ortalama
puan durumlarinin istatistiksel olarak ayn1 diizeyde oldugu ifade edilebilir.

G_YEDN acisindan 6grenme malzemelerine erisim ve donem sonu ortalama puan
faktorleri deney ve kontrol gruplari arasinda anlamli bir farklilik olup olmadigini belirlemek

icin bagimsiz 6rneklemler t-testi yapilmistir (Tablo 3.6).

Tablo 3.6. G_YEDN bagimsiz érneklemler t-testi sonu¢lari

Faktor Grup Tiirii n x SS t df p
Ogrenme Malzemelerine  Deney 1.137 32,11 26,24
- 0,136 2271 0,892
Erisim Kontrol 1.136 31,96 25,53
Donem Sonu Deney 1.137 51,30 12,55
-0,808 2271 0,419
Ortalama Puan Kontrol 1.136 51,72 12,30

(x: Ortalama; SS: Standart Sapma)

Tablo 3.6 incelendiginde, G_YEDN ig¢in faktorlerin grup tiirii degiskeni acisindan
anlamli bir farklilik gostermedigi belirlenmistir (p>0,05). Bu baglamda, G YEDN i¢in deney
ve kontrol grubundaki 6grenenlerin 6grenme malzemelerine erisim ve donem sonu ortalama
puan durumlarinin istatistiksel olarak ayn1 diizeyde oldugu ifade edilebilir.

G _DEYN agisindan malzemelerine erisim ve donem sonu ortalama puan faktorleri
deney ve kontrol gruplar1 arasinda anlamli bir farklilik olup olmadigini belirlemek i¢in

bagimsiz drneklemler t-testi yapilmistir (Tablo 3.7).

Tablo 3.7. G_DEYN bagimsiz érneklemler t-testi sonuglart

Faktor Grup Tiirii n x SS t df p
Ogrenme Malzemelerine  Deney 6.001 2,03 2,64
o 0,537 12000 0,591
Erigim Kontrol 6.001 2,00 2,63
Donem Sonu Deney 6.001 84,25 9,04
-0,219 12000 0,827
Ortalama Puan Kontrol 6.001 84,29 9,04

(x: Ortalama; SS: Standart Sapma)
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Tablo 3.7 incelendiginde, G DEYN icin faktorlerin grup tiirii degiskeni agisindan
anlamli bir farklilik géstermedigi belirlenmistir (p>0,05). Bu baglamda, G DEYN i¢in deney
ve kontrol grubundaki 6grenenlerin 6grenme malzemelerine erisim ve donem sonu ortalama
puan durumlarinin istatistiksel olarak ayni diizeyde oldugu ifade edilebilir.

G_DEDN agisindan 6grenme malzemelerine erisim ve donem sonu ortalama puan
faktorleri deney ve kontrol gruplar1 arasinda anlamli bir farklilik olup olmadigini belirlemek

icin bagimsiz 6rneklemler t-testi yapilmistir (Tablo 3.8).

Tablo 3.8. G DEDN bagimsiz érneklemler t-testi sonuglar

Faktor Grup Tiiri n x SS t df p
Ogrenme Malzemelerine ~ Deney 2.233 1,45 2,49
- 0,242 4464 0,809
Erigim Kontrol 2.233 1,43 2,47
Donem Sonu Deney 2.233 44,30 18,82
1,390 4464 0,164
Ortalama Puan Kontrol 2.233 43,51 19,03

(x: Ortalama; SS: Standart Sapma)

Tablo 3.8 incelendiginde, G_ DEDN ig¢in faktorlerin grup tiirii degiskeni acisindan
anlamli bir farklilik gostermedigi belirlenmistir (p>0,05). Bu baglamda, G DEDN i¢in deney
ve kontrol grubundaki 6grenenlerin 6grenme malzemelerine erisim ve donem sonu ortalama
puan durumlarinin istatistiksel olarak ayn1 diizeyde oldugu ifade edilebilir.

Yapilan bagimsiz 6rneklemler t-testi sonuglar1 degerlendirildiginde kontrol ve deney
gruplarindaki Ogrenenlerin olusturulan alt gruplar (G_YEYN, G YEDN, G DEYN,
G _DEDN) baglaminda 6grenme malzemelerine erisim ve donem sonu ortalama puan
durumlarinin istatistiksel olarak ayni diizeyde oldugu goriilmektedir.

Bu ¢alismada deney ve kontrol gruplarinin benzer 6zellikler géstermeleri, alt gruplarin
ise kendi aralarinda farklilasmalar1 beklenmektedir. Alt gruplarin 6grenme malzemelerine
erisim ve donem sonu ortalama puan acisindan anlamli bir farklilik gosterip
gostermediklerini belirlemek icin tek yonlii ANOVA testi yapilmistir. Yapilan analiz
sonucunda Levene testi, grup degiskenine ydnelik varyanslarin 6grenme malzemelerine

erisim ve donem sonu ortalama puan faktdrii agisindan homojen dagilmadigini gostermistir
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(p<0,001). Bu nedenle analizin yorumlanmasi asamasinda Brown-Forsythe istatistigi

kullanilmistir (Pallant, 2005). Sonuglar, Tablo 3.9’da gdsterilmistir.

Tablo 3.9. Tek yonlii ANOVA testi sonuglari

Faktor Alt Grup n x SS F p Tamhane

G_YEYN-G_DEYN
G YEYN 8012 30,52 24,40 G YEYN-G DEDN

G_YEDN-G_DEYN
G YEDN 2273 32,03 2588 127,707 G_YEDN- G_DEDN
(Brown- G _DEYN-G_YEYN

Malzemelerine 0,000*
Forsythe) G DEYN- G _YEDN
G_DEYN- G_DEDN

G_DEDN-G_YEYN

Ogrenme

Erisim G_DEYN 12,002 2,02 2,64

G DEDN 4466 144 248 G_DEDN- G_YEDN
G _DEDN- G _DEYN
G_YEYN-G_YEDN
G_YEYN- G _DEDN
G_YEDN-G_YEYN

G YEDN 2273 51,51 1243 13349.153 G_YEDN-G_DEYN
Doénem Sonu B (Brown- G_YEDN- G_DEDN

0,000%*
Ortalama Puan Forsythe) G DEYN- G _YEDN

G_DEYN 12.002 84,27 9,04 G_DEYN- G_DEDN

G_DEDN-G_YEYN

G YEYN 8.012 84,22 932

G DEDN 4466 43,90 18,92 G_DEDN- G_YEDN
G_DEDN- G_DEYN

(*p<0,001; x: Ortalama; SS: Standart Sapma)

Tablo 3.9°da grup degiskenleri agisindan 6grenme malzemelerine erisim faktdriiniin
anlamli bir sekilde farklilastig1 goriilmektedir (F=5127,707; p<0,001). S6z konusu farkliligin
hangi gruplar arasinda oldugunu gérmek amaciyla islem sonrasi (Post-Hoc) testlerinden
Tamhane testi sonuglarina bakilmigtir. Tamhane testi sonuglarma gore G YEYN ile
G _DEYN (md= 28,51; p<0,001) ve G_DEDN (md=29,08; p<0,001) arasinda anlamli bir
farklilik bulunmustur. G_YEDN ile G DEYN (md=30,02; p<0,001) ve G _DEDN
(md=30,59; p<0,001) arasinda anlamli bir farklilik bulunmustur. G DEYN ile G YEYN
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(md=-28,51; p<0,001), G_YEDN (md=-30,02; p<0,001) ve G_DEDN (md=0,57; p<0,001)
arasinda anlamli bir farklilik bulunmustur. G DEDN ile G_ YEYN (md= -29,08; p<0,001),
G_YEDN (md= -30,59; p<0,001) ve G DEYN (md= -0,57; p<0,001) arasinda anlaml bir
farklilik bulunmustur.

Tablo 3.9°da grup degiskeni acisindan donem sonu ortalama puan faktoriiniin anlaml
bir sekilde farklilastig1 goriilmektedir (F=13349,153; p<0,001). S6z konusu farkliligin hangi
gruplar arasinda oldugunu gérmek amaciyla islem sonrasi (Post-Hoc) testlerinden Tamhane
testi sonuglarina bakilmistir. Tamhane testi sonuglarina gére G_YEYN ile G YEDN
(md=32,71; p<0,001) ve G_DEDN (md=40,32; p<0,001) arasinda anlamli bir farklilik
bulunmustur. G_YEDN ile G YEYN (md= -32,71; p<0,001), G DEYN (md= -32,76;
p<0,001) ve G_DEDN (md=7,60; p<0,001) arasinda anlamli bir farklilik bulunmustur.
G DEYN ile G_YEDN (md=32,76; p<0,001) ve G_ DEDN (md=40,37; p<0,001) arasinda
anlamli bir farklilik bulunmustur. G DEDN ile G_ YEYN (md= -40,32; p<0,001), G_ YEDN
(md= -7,60; p<0,001) ve G DEYN (md= -40,37; p<0,001) arasinda anlamli bir farklilik
bulunmustur.

Yapilan analizler sonucunda deney ve kontrol gruplarinin istatistiksel olarak anlamli
bir sekilde benzer 6zellikler gosterdikleri, alt gruplarin ise birbirlerinden istatistiksel olarak
anlamli bir sekilde farklilagtiklart belirlenmistir.

Deney ve kontrol gruplarindaki 6grenenler belirlendikten sonra bu veriler, veritabanina
islenmistir. Bu islemin ardindan deney grubundaki 6grenenlere PDP, geri bildirim mesajlari
ve 0grenme malzemelerinin yer aldigi bir ders tasarimi sunulurken kontrol grubundaki

ogrenenlere sadece 6grenme malzemeleri sunulmustur.
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3.4.3.3. Ogrenme analitikleri tabanl performans degerlendirme paneli kullaniminin

ogrenme siirecine etkilerinin belirlenmesi

Kitlesel agik ve uzaktan 6grenme sistemlerinde PDP kullaniminin 6§renme siirecine
etkileri (Arastirma Sorusu 4), alt arastirma sorular1 baglaminda incelenmistir. Alt aragtirma
sorular1 asagida verilmistir:

4.1. Deney ve kontrol gruplarmin OYS’de oturum agma sayilarinda istatistiksel
olarak anlamli bir farklilik var midir?

4.2. Deney ve kontrol gruplarinin OYS’de oturum agtiklar1 giin sayilarinda
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik var midir?

4.3. Deney ve kontrol gruplarmin 6grenme malzemelerine erisim sayilarinda
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik var midir?

4.4. Deney ve kontrol gruplarmin akademik performanslarinda istatistiksel olarak

anlaml bir farklilik var midir?

Deney ve kontrol gruplar1 arasinda oturum agma sayilari, oturum agtiklari giin sayilari,
ogrenme malzemelerine erisim sayilar1 ve akademik performanslarinda istatistiksel olarak
anlamli bir farklilik olup olmadiginin belirlenmesi i¢in bagimsiz Orneklemler t-testi
yapilmistir. Bagimsiz drneklemler t-testi, iki bagimsiz 6rneklemin ilgili degisken baglaminda
ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olup olmadigimni belirlemek i¢in

kullanilan parametrik bir testtir (Gay vd., 2012).

3.43.4. Ogrenme analitikleri tabanl performans degerlendirme paneline yénelik

ogrenen goriiglerinin belirlenmesi

Kitlesel bir uzaktan egitim uygulamasinda sunulan &grenme analitikleri tabanli
performans degerlendirme paneline (PDP) yonelik Ogrenen goriislerinin incelenmesi
amaciyla deney grubundaki 6grenenlere cevrimici anket uygulanmistir. Ankete katilim
goniilliiliik esasina dayanmaktadir. Anket 2 tane 3°lii likert tipi, 25 tane 5°1i likert tipi ve 1
tane acik uclu maddeden olugmaktadir. Bu maddeler 6grenenlerin PDP kullanimlari, mesaj

okuma durumlar1 ve PDP’ye yonelik goriiglerinden olusmaktadir (EK-10).
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4. BULGULAR VE YORUM

Bu boliimde, 6grenme malzemeleri kullanim Oriintiilerinin ve 6grenen profillerinin
belirlenmesi, oOgrenenlerin akademik performanslarina yonelik tahmin modelinin
gelistirilmesi ve PDP’nin 6grenme siirecindeki etkilerinin incelenmesi siireglerinde elde

edilen bulgular sunulmaktadir.

4.1. Ogrenenlerin Ogrenme Malzemeleri Erisimlerinin Incelenmesi

Ogrenme malzemeleri erisim durumlarinin incelenmesi icin 2019-2020 dgretim yili
Giiz donemi 30 Eyliil 2019-20 Ocak 2020 tarihleri arasinda 602.372 6grenene ait 7.115.874
oturum ve 48.990.340 etkinlik analiz edilmistir. Sekil 4.1°de 6grenenlerin malzeme bazli

toplam ve ortalama erigimleri verilmistir.

Ogrenenlerin Malzeme Bazli Toplam Erisimleri Ogrenenlerin Malzeme Bazli Ortalama Erigimleri
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Sekil 4.1. Ogrenenlerin égrenme malzemelerine toplam ve ortalama erisimleri

Sekil 4.1 incelendiginde 6grenenlerin en ¢ok eristikleri malzemelerin {inite 0zeti ve
cikmig sinav sorulari, en az eristikleri malzemelerin ise eders ve infografik oldugu
gorlilmektedir. Sistemde her malzeme esit sayida bulunmadigi i¢in bu durum 6grenme

malzemeleri erigim sayisini etkileyebilir. Bu nedenle toplam erisimlerin yan1 sira ortalama
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erisimlerin de incelenmesi bulgularin yorumlanmasi agisindan katki saglayabilir. Ortalama

erisimler agisindan en yiiksek erisimler deneme sinavi ve iinite 6zeti, en diisiik erisimler ise

Toplam ve ortalama erisimler

infografik ve eders malzemelerinde go6zlemlenmistir.

incelendiginde benzer sonuglar ortaya ¢ikmakla birlikte deneme sinavi erisimlerinde bir

farklilik oldugu belirlenmistir. Sekil 4.1 incelendiginde &grenenlerin ¢ogunlukla deneme

sinavi, lnite Ozeti ve ¢ikmis smav sorulari malzemelerini kullanmay1 tercih ettikleri

sOylenebilir. Sekil 4.2’de 6grenenlerin yas gruplarina gore toplam ve ortalama malzeme

erisimleri verilmistir.
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Sekil 4.2. Ogrenenlerin yas gruplarina gore

ogrenme ma
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Yas gruplarina gore en yliksek toplam erisim 26-33 yas grubunda, en yiiksek ortalama
erisim ise 42 yas ve lstiinde gozlenmistir. En diisiik toplam ve ortalama erigim ise 25 yas ve
alt1 grupta ortaya ¢ikmustir. Sekil 4.2 incelendiginde 18-33 yas araliginda iinite 6zeti, 34 ve
iistiinde ise ¢ikmis sinav sorulari toplam erisimi en yiiksektir. Yas yiikseldik¢e deneme sinavi
erisiminde artis oldugu goriilmektedir. Bu durum ortalama erisimler incelendiginde daha da
on plana ¢ikmaktadir. Ozellikle 42 yas ve iistiindeki dgrenenlerin deneme smavi ortalama
erisimleri diger yas gruplarina gore oldukca yiiksektir. Yas gruplar1 baglaminda en az erisilen
malzemeler, eders ve infografiktir.

Ogrenme malzemeleri erisimleri cinsiyetler acisindan degerlendirildiginde ise
kadinlarin erkeklerden hem toplam erisim hem de ortalama erisimler agisindan daha yiiksek
erisim degerlerine sahip olduklar1 belirlenmistir.

Sekil 4.3’te 6grenenlerin genel not ortalamalarina gére malzeme erisim durumlari

verilmistir.
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Sekil 4.3. Ogrenenlerin genel not ortalamalarina gore

Izemelerine toplam ve ortalama erisimleri

ogrenme ma

Ogrenme malzemeleri erisimi genel not ortalamalari baglaminda degerlendirildiginde

en yiiksek toplam erisim 2,00-2,99; en yiiksek ortalama erisim ise 3,00-4,00 not araliginda

gozlenmistir. En diisiik erigimler ise 0,00-0,99 not araliginda ortaya ¢ikmustir. Sekil 4.3

incelendiginde deneme sinavi erisiminin not ortalamalar arttikca yiikseldigi goriilmektedir.

0,00-0,99 not araliginda en yiiksek ortalama erisim degeri iinite 6zetinde diger gruplarin

tamaminda ise deneme sinavindadir. Ozellikle 3,00-4,00 not araliginda deneme sinavi erigimi

diger gruplarin neredeyse 2 katidir.
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Sekil 4.4°te kayit tiirlerine gore 6grenenlerin malzeme erisimleri verilmistir.

Kayit Tiirlerine gore Toplam Erisim
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Sekil 4.4. Ogrenenlerin kayit tiirlerine gore 6grenme malzemelerine toplam ve ortalama erisimleri

Kayit tiirlerine gére malzeme erisimleri incelendiginde ikinci Universite kapsaminda
kayit yaptiran 6grenenlerin 6grenme malzemeleri toplam ve ortalama erisimlerinin diger
kayit tiirlerindeki 6grenenlerden daha yiiksek oldugu belirlenmistir. Toplam erigim sayilari
acisindan en fazla erisim, ikinci Universitede iinite 6zetinde digerlerinde ise ¢ikmis smav
sorularinda ortaya ¢ikmistir. Ortalama erisimler agisindan her iki grupta da en yiiksek erigimi

olan malzeme deneme sinavidir.
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Sekil 4.5’te 6grenenlerin Gliz donemindeki aylar baglaminda erisimleri yer almaktadir.

2019 2020
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Sekil 4.5. Ogrenenlerin aylara gore 6grenme malzemelerine toplam ve ortalama erigimleri

Ogrenme malzemelerine erisim aylar baglaminda incelendiginde 6grenenlerin toplam
malzeme erisimlerinin Aralik ayinda en yiiksek, Eyliil ayinda ise en diisilk oldugu
belirlenmistir. Donem 30 Eyliil 2019°da basladig: icin Eyliil ayinda 6grenenlerin sisteme
eristigi sadece 1 gilin bulunmaktadir. Bu baglamda degerlendirildiginde en diisiik toplam
malzeme erisiminin Ekim ayida oldugu degerlendirilmektedir. Ortalama erigimler agisindan
ele alindiginda Eyliil ayindan itibaren bir diisiis oldugu goriilmektedir. Tarih bazl
degerlendirildiginde en yiiksek erisimler 13-14 Aralik 2019 ve 17 Ocak 2020, en diisiik
erisimler ise 28 Kasim 2019 ve 6 Ekim 2019°da gozlenmistir. En yliksek erisimler ara sinav
ve dénem sonu siavi dncesinde ortaya cikmistir. Ozellikle ara sinav &ncesindeki hafta en

yliksek erisim sayilarina erigilmistir. Ortalama erisimler agisindan ise 30 Eyliil 2019 ve 1
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Ekim 2019 tarihlerinde en yliksek erisimler goriilmiistiir. Bu tarihlerden sonra ortalama

erisim diizeylerinde diisiisler yasanmistir. Ortalama erisimler agisindan degerlendirildiginde

lerin en yiiksek ortalama erisimlerinin donem basinda oldugu goriilmektedir. Sekil

ogrenen

o -

4.6’da aylara gore erisim, 6grenme malzemeleri bazinda sunulmaktadir.
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Sekil 4.6. Ogrenenlerin aylara gore

Izemeleri bazli toplam ve ortalama erisimleri

ogrenme ma

Sekil 4.6 incelendiginde Ekim ve Kasim aylarinda {inite 6zetlerinin, sinav donemleri

olan Aralik ve Ocak aylarinda ise ¢ikmis sinav sorulari ve deneme sinavi erigimlerinin yiiksek

Sinav donemlerinde Ogrenenlerin soru tabanli malzemelere

oldugu goriilmektedir.
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yoneldikleri sdylenebilir. Ortalama erigimler incelendiginde ise Ekim ve Kasim aylarinda
iinite 0zeti, Aralik ve Ocak aylarinda ise deneme sinavi erisimi en yiiksektir.

Sekil 4.7°de hafta bazli erigimleri yer almaktadir.
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Sekil 4.7. Ogrenenlerin haftalara gére 6grenme malzemelerine toplam ve ortalama erisimleri

Sekil 4.7 incelendiginde 6grenenlerin en yiiksek malzeme erisimleri sirasiyla Hafta 11
ve Hafta 16’da gozlenmistir. Bu haftalar, ara sinav ve donem sonu sinavi haftalaridir. Diger
haftalarda kullanimlar birbirine yakin olmakla birlikte sinava yakin haftalarda yiikselme
oldugu goriilmektedir. Ortalama erisimlere bakildiginda ise Hafta 1 ve Hafta 2’de ortalama
erisimlerin en yiiksek oldugu goriilmektedir. En diisiik ortalama erigim ise ara sinav sonrasi

olan Hafta 12°de gozlemlenmistir.
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Sekil 4.8’de 6grenenlerin giin bazli 6grenme malzemesi erisimleri sunulmaktadir.
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Pazartesi Sali Carsamba Persembe Cuma Cumartesi Pazar

Sekil 4.8. Ogrenenlerin giinlere gore 6grenme malzemelerine toplam ve ortalama erigimleri

Sekil 4.8 incelendiginde 6grenenlerin hem toplam hem de ortalama erisimlerinin en
fazla Cuma ve Pazartesi giinleri oldugu goriilmektedir. En az erisim ise hafta sonu giinlerinde

gozlenmistir. Pazartesi giinlinden itibaren erisimlerde diisiis oldugu belirlenmistir.
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Sekil 4.9’da 6grenenlerin giin ve saat bazl erisimleri sunulmaktadir.

Pazartesi Sali  Carsamba Persembe Cuma Cumartesi Pazar

O 0 N O 0B~ W N R O

[
()]

Erisim Sayisi

11.939 727.622

Sekil 4.9. Ogrenenlerin haftalara gére 6grenme malzemelerine toplam ve ortalama erisimleri

Ogrenenlerin 6grenme malzemelerine en fazla eristikleri giin ve saatler sirasiyla;
Pazartesi 14:00-14:59 ve 15:00-15:59, Cuma 16:00-16:59, Pazartesi 16:00-16:59 ve Cuma
15:00-15:59 olarak belirlenmistir. En yogun olarak katilim gdsterilen saatler ise sirasiyla;
15:00-15:59, 14:00-14:59, 16:00-16:59 ve 13:00-13:59’dur. En az katilimin oldugu saatler
24:00-08:59 saatleri arasi olarak bulunmustur. Ogrenenlerin genel olarak &gleden sonra

calisma etkinliklerinin arttig1 goriilmektedir.

146



4.2. Cevrimici Ogrenme Ortaminda Ogrenenlerin Davrams Oriintiilerinin

Belirlenmesi

Cevrimigi 6grenme ortaminda 6Zrenen davranis riintiilerinin belirlenmesi igin 2019-
2020 dgretim yil1 Gliz donemi verileri ile ¢alisilmistir. Bu kapsamda, 30 Eyliil 2019-20 Ocak
2020 tarihleri arasindaki 602.372 6grenene ait 6grenme malzemelerine erigimi iceren veriler
analiz edilmistir. Oriintiiler; Apriori, CARMA ve FP-Growth algoritmalar1 kullanilarak elde
edilmistir. Bu bolimde davranis oriintiilerinin belirlenmesine yonelik olarak algoritmalar

baglaminda elde edilen bulgular ve yapilan degerlendirmeler yer almaktadir.

4.2.1. Apriori algoritmasi ile elde edilen davrams oriintiileri

Bu aragtirma kapsaminda Apriori algoritmasi, IBM SPSS Modeler iizerinde
calistirlmistir. Oncelikle t Oriintii tablosundaki veriler tiir ve filtre diigiimleri ile diizenleme
yapilarak Apriori algoritmasina uygun hale getirilmis ve algoritma calistirilmistir (Gorsel

4.1).

@—® @ —@

t_Oruntu Type Filter APRJORI
— &\
APRIORI 10 Fields

Gorsel 4.1. Apriori algoritmast uygulama ekrani

Analizde minimum destek degeri %20, giiven degeri ise %85 olarak girilmistir. Bunun
sonucunda 33 kural elde edilmistir. Kurallarin sonuglarinda ¢ikmig sinav sorulari ve {inite

ozeti yer almistir. Kurallar, giiven degeri sirali olarak Tablo 4.1°de verilmistir.
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Tablo 4.1. Apriori algoritmasi ile elde edilen birliktelik kurallari (Giiven degeri sirali)

Destek  Giiven

K;:;al Onciiller Sonug Degeri Degeri Dt;atri
__ (%) (%)

4 Deneme Sinavi, Unite Metni Cikmis Sinav Sorulart 21,99 94,32 1,20

5 Deneme Sinavi, Unite Ozeti Cikmis Sinav Sorulari 25,29 93,94 1,19

22 Ses Tabanli Malzemeler, Video, Unite Cikmis Sinav Sorulart 20,04 92,16 1,17
Ozeti

30 Video, Unite Metni, Unite Ozeti Cikmis Sinav Sorulari 23,73 92,00 1,17

26 Ses Ta}?anll Malzemeler, Unite Metni, Cikmis Sinav Sorulart 21,86 92,00 1,17
Unite Ozeti

21 Deneme Sinavi, Unite Metni, Cikmis Unite Ozeti 20,74 90,95 1,47
Sinav Sorular1

2 Deneme Sinavi Cikmis Sinav Sorulart 32,39 90,92 1,15

28 Video, Ders Kitabi, Unite Ozeti Cikmis Sinav Sorulart 21,49 90,90 1,15

27 Ses Tabanli Malzemeler, Unite Metni, Unite Ozeti 22,14 90,82 1,47
Cikmis Sinav Sorulari

24 §es Ta}?anll Malzemeler, Ders Kitab, Cikmis Sinav Sorulart 20,23 90,46 1,15
Unite Ozeti

31 Video, Unite Metni, Ctkmis Sinav Unite Ozeti 24,17 90,34 1,46
Sorulari

14 Video, Unite Metni Cikmis Sinav Sorulart 26,80 90,17 1,14

3 Deneme Sinavi, Unite Metni Unite Ozeti 21,99 90,14 1,46

10 Ses Tabanli Malzemeler, Unite Metni Cikmis Sinav Sorulart 24,63 89,91 1,14

11 Ses Tabanli Malzemeler, Unite Ozeti Cikmis Sinav Sorulart 27,83 89,76 1,14

15 Video, Unite Ozeti Cikmis Smav Sorulari 30,79 89,62 1,14

7 Ses Tabanli Malzemeler, Video Cikmis Sinav Sorulart 23,56 89,53 1,14

33 Ders Kitabi, Unite Metni, Cikmis Smav ~ Unite Ozeti 29,25 89,45 1,45
Sorulari

32 Ders Kitabi, Unite Metni, Unite Ozeti Cikmis Sinav Sorulart 29,38 89,06 1,13

9 Ses Tabanli Malzemeler, Unite Metni Unite Ozeti 24,63 88,76 1,44

13 Video, Unite Metni Unite Ozeti 26,80 88,55 1,43

1 Canli Ders Kayaitlar Cikmis Sinav Sorulari 24,13 88,27 1,12

19 Unite Metni, Unite Ozeti Cikmis Sinav Sorulart 43,24 87,61 1,11

23 Ses Tabanli Malzemeler, Video, Ctkmus  Unite Ozeti 21,09 87,56 1,42
Sinav Sorular1

12 Video, Ders Kitabi Cikmis Sinav Sorulart 25,79 87,31 1,11

20 Unite Metni, Cikmis Sinav Sorulart Unite Ozeti 43,43 87,23 1,41

25 Ses Tabanli Malzemeler, Ders Kitabi, Unite Ozeti 21,09 86,80 1,41
Cikmis Sinav Sorulart

29 Video, Ders Kitabi, Cikmis Sinav Unite Ozeti 22,52 86,75 1,41
Sorular1

16 Ders Kitabi, Unite Metni Unite Ozeti 33,98 86,48 1,40

18 Ders Kitabi, Unite Ozeti Cikmis Sinav Sorulart 37,43 86,23 1,09

17 Ders Kitabi, Unite Metni Cikmis Sinav Sorulart 33,98 86,09 1,09

8 Ses Tabanli Malzemeler, Ders Kitab1 Cikmis Sinav Sorulari 24,58 85,78 1,09

6 Ses Tabanli Malzemeler, Video Unite Ozeti 23,56 85,06 1,38
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Tablo 4.1 incelendiginde en yiiksek giiven degerine sahip kurallarin 4, 5 ve 22 numarali

kurallar oldugu goriilmektedir. Destek degerinin en yiiksek oldugu kurallar ise 20, 19 ve 18

numarali kurallardir. Lift degeri ise 21, 27 ve 31 numaral kurallarda en yliksek degere

sahiptir. En yiiksek gliven degerine sahip 10 kural asagidaki sekilde yorumlanmaktadir:

Kural 4: Deneme sinavi, iinite metni ve ¢ikmis smav sorulari analiz edilen
kullanimlarin %22’sinde birlikte kullanilmistir. Deneme sinavi ve {inite metnini
kullanan 6grenenlerin %94 liniin ¢ikmis sinav sorularini da kullandig1 goriilmiistiir.
Kural 5: Deneme sinavi, iinite Ozeti ve ¢ikmis smav sorulart analiz edilen
kullanimlarin %25’inde birlikte kullanilmistir. Deneme sinavi ve iinite Ozetini
kullanan 6grenenlerin %94 liniin ¢ikmis sinav sorularini da kullandig1 goriilmiistiir.
Kural 22: Ses tabanli malzemeler, video, linite 6zeti ve ¢ikmig sinav sorulari analiz
edilen kullanimlarin %20’sinde birlikte kullanilmigtir. Ses tabanli malzemeler,
video ve linite 6zetini kullanan 6grenenlerin %92’sinin ¢ikmis sinav sorularini da
kullandig1 goriilmustiir.

Kural 30: Video, iinite metni, {inite 6zeti ve ¢ikmis sinav sorulari analiz edilen
kullanimlarin %24’{inde birlikte kullanilmistir. Video, linite metni ve {inite 6zetini
kullanan 6grenenlerin %92 ’sinin ¢ikmig sinav sorularini da kullandig1 goriilmiistiir.
Kural 26: Ses tabanli malzemeler, linite metni, {inite 6zeti ve ¢ikmis sinav sorulari
analiz edilen kullanimlarin %22’sinde birlikte kullanilmistir. Ses tabanl
malzemeler, linite metni ve iinite 6zetini kullanan d6grenenlerin %92’sinin ¢ikmis
siav sorularini da kullandig1 goriilmiistiir.

Kural 21: Deneme sinavi, {inite metni, ¢ikmig sinav sorular1 ve iinite 6zeti analiz
edilen kullanimlarin %21’inde birlikte kullanilmistir. Deneme sinavi, {inite metni
ve ¢ikmig smmav sorularmi kullanan 6grenenlerin %91’inin {inite Ozetini de
kullandig1 gortilmustiir.

Kural 2: Deneme sinavi ve ¢ikmis smav sorulari analiz edilen kullanimlarin
%?32’sinde birlikte kullanilmistir. Deneme sinavini kullanan 6grenenlerin %91’ inin

¢ikmis sinav sorularini da kullandig1 gortilmiistiir.
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e Kural 28: Video, ders kitabi, iinite 6zeti ve ¢ikmis sinav sorulari analiz edilen
kullanimlarin %22’sinde birlikte kullanilmistir. Video, ders kitab1 ve {inite 6zetini
kullanan 6grenenlerin %91 inin ¢ikmis sinav sorularini da kullandig1 goriilmiistiir.

e Kural 27: Ses tabanli malzemeler, linite metni, ¢itkmis sinav sorulari ve {inite 6zeti
analiz edilen kullanimlarin %22’sinde birlikte kullanilmistir. Ses tabanl
malzemeler, {inite metni ve ¢gikmis sinav sorularini kullanan 6grenenlerin %91’ inin
tinite 6zetini de kullandig1 goriilmistiir.

e Kural 24: Ses tabanli malzemeler, ders kitabi, iinite 6zeti ve ¢ikmis sinav sorulari
analiz edilen kullanimlarin %20’sinde birlikte kullanilmistir. Ses tabanli
malzemeler, ders kitabi ve iinite 6zetini kullanan 6grenenlerin %91’inin ¢ikmis

sinav sorularini da kullandig1 goriilmiistiir.

4.2.2. CARMA algoritmasi ile elde edilen davrams oriintiileri

Bu arastirmada CARMA algoritmasi, IBM SPSS Modeler lizerinde calistirilmistir.
Oncelikle t_Oriintii tablosundaki veriler, tiir ve filtre diigiimleri ile diizenlemeler yapilarak

CARMA algoritmasina uygun hale getirilmis ve algoritma ¢alistiritlmistir (Gorsel 4.2).

—@—@—®

t_Oruntu Type Filter CAFRMA

gia
CARMA

Gorsel 4.2. CARMA algoritmast uygulama ekrant
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Analizde minimum destek degeri %20, giiven degeri ise %85 olarak girilmistir. Bunun
sonucunda 25 kural elde edilmistir (EK-1). Kurallarin sonuglarinda ¢ikmis sinav sorulari ve
iinite 6zeti yer almistir. Apriori algoritmasindan farkli olarak 3, 21, 22, 23, 24, 25, 28 ve 29
numarali kurallar CARMA algoritmasi sonuc¢larinda yer almamaktadir. Diger kurallar ise

giiven ve destek degerlerinde farkliliklar olmakla birlikte benzer sekilde bulunmustur.

4.2.3. FP-Growth Algoritmasi ile elde edilen davranis oriintiileri

Bu arasgtirmada FP-Growth algoritmasi, RapidMiner Studio iizerinde c¢alistirilmistir.
Burada dncelikle t_Oriintii tablosunda 6grenme malzemelerinin pozitif ve negatif degerleri
diizenlenmistir. Analize 6grenenlerin 6grenme malzemeleri kullanim durumunu gdsteren 10
alan girmistir. Daha sonra siirece FP-Growth algoritma operatdrii eklenmistir. Minimum
destek degeri %95 olarak girilmis ve siire¢ ¢alistirilmistir. Bu islemin ardindan 51 adet en sik
tekrar eden nesne kiimesi elde edilmistir. Son olarak, birliktelik kurallar1 olusturma operatorii
eklenmistir. Bu asamada minimum giiven degeri %85 olarak girilmis ve siire¢ yeniden

calistirtlmistir. Gergeklestirilen bu adimlar, Gorsel 4.3’te sunulmustur.

t_Oriintii Set Positive Value Select Attributes FP-Growth Create Association Rules
c out exa exa exa E% ean G exa E_@[ exa C ite E_éf rul >
v ori ori D fre ite >
v v v ! v

Gorsel 4.3. FP-Growth algoritmast uygulama ekrant

Yapilan analiz sonucunda minimum destek degeri %20 ve minimum giiven degeri %85
olan 25 birliktelik kural1 elde edilmistir (EK-2). FP-Growth ile elde edilen kurallar, CARMA
algoritmasi ile elde edilen kurallarla aynidir. Bunun yani sira, Apriori algoritmasi sonucunda
elde edilen 3, 21, 22, 23, 24, 25, 28 ve 29 numarali kurallar, FP-Growth algoritmasi
sonuglarinda yer almamaktadir. Diger kurallar ise giiven ve destek degerlerinde farkliliklar

olmakla birlikte benzer sekilde bulunmustur.
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4.2.4. Cevrimici 0grenme ortaminda ogrenenlerin davramis oOriintii modellerinin

degerlendirilmesi

Cevrimigi 6grenme ortaminda dgrenenlerin davranis Oriintiilerinin belirlenmesi i¢in
Apriori, CARMA ve FP-Growth algoritmalar1 kullanilmistir. Bu algoritmalar ile gelistirilen
modellerdeki birliktelik kurallar1 benzer olmakla birlikte ayn1 gliven ve destek degerlerinde
Apriori’nin diger algoritmalara gore daha fazla kural olusturdugu goriilmiistiir. CARMA ve
FP-Growth algoritmalari ile ayn1 kurallar elde edilmistir. Bu farkliligin algoritmalarin kural
cikarma siireglerinin farkli olmasindan kaynaklandigi sdylenebilir. Elde edilen kurallar diger
algoritmalardaki sonuglar1 da igerdigi i¢in bu bdliimdeki yorumlar, Apriori algoritmasi ile
elde edilen kurallar iizerinden yapilmistir. Ogrenme malzemeleri arasindaki iliskiler, Sekil

4.10’da gosterilmektedir.

Ses Tabanl Malzemeler Ders Kitahi

anli Ders Kayitlari

" infografik

Cikmig Sinav Sorularn

Unite Metni

Sekil 4.10. Ogrenme malzemeleri arasindaki iliskiler
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Sekil 4.10 incelendiginde {inite 6zeti, {inite metni, ¢ikmis sinav sorulari, ders kitab1 ve
video malzemeleri arasindaki baglantilarin digerlerinden daha giiclii oldugu goriilmektedir.
Bu durum, 6grenenlerin c¢aligmalarinda bu Ogrenme malzemelerini birlikte kullanma
egiliminde oldugunu gdstermektedir.

Apriori algoritmasi ile elde edilen kurallarin sonug alaninda ¢ikmis sinav sorular1 ve
{inite 6zetleri bulunmaktadir. Destek degeri en yiiksek olan kurallar sirastyla; Kural 20 (Unite
Metni, Cikmis Sinav Sorular1 = Unite Ozeti), Kural 19 (Unite Metni, Unite Ozeti = Cikmis
Smav Sorulari) ve Kural 18°dir (Ders Kitabi, Unite Ozeti = Cikmis Smav Sorular1). Bu
kurallar, tiim kullanimlar icerisinde en ¢ok tekrarlanan kurallardir. Giliven degeri en yiiksek
olan kurallari ise sirastyla; Kural 4 (Deneme Siavi, Unite Metni = Cikmus Sinav Sorulari),
Kural 5 (Deneme Sinavi, Unite Ozeti = Cikmis Smav Sorular1) ve Kural 22 (Ses Tabanli
Malzemeler, Video, Unite Ozeti = Cikmis Smav Sorular1) oldugu belirlenmistir.

Gliven ve destek degerleri yiiksek olan kurallar giiclii kurallar olarak
degerlendirilmektedir; ancak bu kurallar her zaman ilging olmayabilir (Han vd., 2012).
Dahasi oriintiileri sadece bu iki degere gore degerlendirmek yaniltici sonuglara da neden
olabilir. Destek-giiven ¢ergevesini giiglendirmek icin bir korelasyon dl¢iim degeri olan lift
degeri kullanilabilir (Han vd., 2012). Lift degeri, kuralin 6éneminin bir 6l¢iisiidiir (IBM,
2014). Bu degerin 1°den biiyiik olmasi, onciiller ve sonuglarin beklenenden daha sik birlikte
goriildiigiinii  gostermektedir (IBM, 2014). Bu durum, onciiller ve sonuclarin pozitif
korelasyona sahip oldugunu yani birinin ortaya ¢ikmasinin digerinin ortaya ¢ikmasini olumlu
yonde etkiledigini ifade etmektedir (Han vd., 2012). Tablo 4.1 incelendiginde elde edilen
tim kurallarin lift degerlerinin 1’den yliksek oldugu goriilmektedir. Lift degeri en yiiksek
olan kurallar ise sirastyla; Kural 21 (Deneme Sinavi, Unite Metni, Cikmis Sinav Sorular1 =
Unite Ozeti), Kural 27 (Ses Tabanli Malzemeler, Unite Metni, Cikmis Smav Sorular1 =
Unite Ozeti) ve Kural 31 (Video, Unite Metni, Cikmis Sinav Sorular1 = Unite Ozeti) olarak
belirlenmistir. Giiven ve destek degerlerine gore yapilan siralamalardan farkli olarak lift
degerine gore yapilan siralamada en yiiksek 3 degere ait kuralin sonug alaninda Unite Ozeti
yer almaktadir.

Birliktelik kurallar1 6grenenlerin genel not ortalamasi baglaminda degerlendirildiginde

ogrenenlerin yiizdesel oraninin en yiiksek oldugu kurallar sirastyla, Kural 21 (Deneme
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Smavi, Unite Metni, Cikmis Sinav Sorulart = Unite Ozeti) ve Kural 23 (Ses Tabanh

Malzemeler, Video, Cikmis Sinav Sorular1 = Unite Ozeti) olarak bulunmustur. Bunun yani

sira bu oranlarin notlarla beraber yiikseldigi belirlenmistir. Yas gruplari agisindan

incelendiginde de tiim yas gruplarinda Kural 21 (Deneme Sinavi, Unite Metni, Cikmis Sinav

Sorular1 = Unite Ozeti) daha fazla gériilmektedir.

Ogrenenlerin oturum agtiklar1 ilk hafta baglaminda birliktelik kurallar1 ara sinav

oncesi, ara smnav donemi ve ara sinav sonrasi olarak incelenebilir:

Ara Smav Oncesi: Donem baslangicindan ara sinav dénemine kadar olan zaman
diliminde genellikle Kural 21 (Deneme Sinavi, Unite Metni, Cikmis Smav Sorulari
= Unite Ozeti), Kural 19 (Unite Metni, Unite Ozeti = Cikmis Sinav Sorularr),
Kural 23 (Ses Tabanli Malzemeler, Video, Cikmis Smav Sorular1 = Unite Ozeti)
ve Kural 32°nin (Ders Kitabi, Unite Metni, Unite Ozeti = Cikmis Sinav Sorularr)
daha fazla goriildiigii sOylenebilir. Sinav haftasina yaklasilmasiyla Kural 2
(Deneme Smavi = Cikmig Sinav Sorulari) 6n plana c¢ikmaya baslamistir.
Ogrenenlerin bu dénemde farkli 6grenme malzeme tiirlerini birlikte kullandiklart
belirtilebilir. Bu kural gruplarindaki &grenenlerin iinite ozeti kullanimina
yonlendirilmeleri olumlu bir etki yaratabilir.

Ara Sinav Donemi: Bu donem ara sinav Oncesindeki haftayr kapsamaktadir. Bu
haftada en fazla goriilen kurallar sirasiyla; Kural 2 (Deneme Sinavi = Cikmis Sinav
Sorular1), Kural 21 (Deneme Sinavi, Unite Metni, Cikmis Sinav Sorular1 = Unite
Ozeti) ve Kural 19 (Unite Metni, Unite Ozeti = Cikmis Smav Sorular1) olarak
belirlenmistir. Ilgili haftada 6zellikle Kural 2°de biiyiik bir yiikselis goriilmiistiir.
Ara smav doneminde deneme sinavi, iinite Ozeti, iinite metni ve ¢ikmis sinav
sorulart kullanimina y6nelim oldugu belirtilebilir.

Ara Sinav Sonrast: Bu donemde, ara sinav donemine benzer Oriintiiler goriilmiistiir.
Bunlardan farkli olarak ara smav sonrasinda Kural 1’in (Canli Ders Kayitlar1 =
Cikmis Simav Sorulari) oraninda diger haftalara gore bir yiikselis oldugu

goriilmektedir.

Ogrenenlerin  oturum actiklari giin sayis1 baglaminda birliktelik  kurallar:

incelendiginde oturum actig1 giin sayist 3’ten az olan 6grenenlerin gosterdikleri davranis
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orlintlilerinin digerlerinden farkli oldugu belirlenmistir. Diger gruplarda Kural 23 (Ses
Tabanli Malzemeler, Video, Cikmis Smav Sorular1 = Unite Ozeti) ve Kural 21 (Deneme
Sinavi, Unite Metni, Cikmis Sinav Sorular1 = Unite Ozeti) daha yogun olarak goriiliirken,
oturum agtig1 giin sayis1 3’ten az olan dgrenenlerde Kural 19 (Unite Metni, Unite Ozeti =
Cikmis Sinav Sorulart), Kural 2 (Deneme Sinavi = Cikmig Sinav Sorulari) ve Kural 1 (Canlt
Ders Kayitlar1 = Cikmis Smav Sorular1) daha yiiksek oranda gdzlenmistir. Bu durum,
ogrenenlerin gilinliik ortalama oturum agma sayilart agisindan degerlendirildiginde de
sonuglar benzer sekilde goriintiilenmistir. Ogrenenlerin oturum agma sayilar1 gdz Oniine
alindiginda da benzer bir durum olmakla birlikte oturum agma sayis1 15’ten yiiksek olan
ogrenenlerin digerlerinden daha yiiksek oranda Kural 4 (Deneme Sinavi, Unite Metni =
Cikmis Sinav Sorular) oriintiisiinii gosterdikleri belirlenmistir. Bu 6grenenlerin ¢ogunlukla
deneme sinav1 ve iinite metnini birlikte kullanmayn tercih ettikleri sdylenebilir. Ogrenenlerin
toplam faaliyet sayilar1 agisindan da benzer bir yap1 gézlenmekle birlikte en diisiik seviyede
kullanim gosteren 6grenenlerin diger gruplardan farkl bir oriintii gosterdikleri belirlenmistir.

Bu 6grenenler, genellikle canli ders kayitlar1 ve deneme sinavlarini kullanmislardir.

4.3. Cevrimici Ogrenme Ortaminda (")grenen Profillerinin Belirlenmesi

Ogrenen profillerinin belirlenmesi igin 2019-2020 6gretim yili Giiz donemi verileri ile
calisilmistir. 30 Eyliil 2019-20 Ocak 2020 tarihleri arasindaki faaliyetleri igeren 597.164
ogrenene ait veriler analiz edilmistir. Ogrenen profillerin belirlenmesinde kiimeleme analizi
algoritmalar1 kullanilmistir. Analizlerde oncelikle 6zniteliklerin 6zellikleri ve aralarindaki
iligkiler belirlenmis, sonrasinda 6znitelik se¢imi yapilmistir. Daha sonra IBM SPSS Modeler
yaziliminda yer alan ve otomatik kiimeleme sonuglarini veren diigiim kullanilarak analizler
gerceklestirilmistir. Buradan elde edilen sonuglarin iyilestirilmesi i¢in tekrarli deneysel
caligmalar yapilarak modeller gelistirilmistir. Bu boliimde, algoritmalar baglaminda elde

edilen bulgular sunulmaktadir.
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4.3.1. TwoStep Algoritmasi ile elde edilen 6grenen profilleri

IBM SPSS Modeler yaziliminda dncelikle 29 6znitelik girdi olarak isaretlenmis ve
otomatik kiimeleme yapilmistir. Girdi olarak igaretlenen 6zniteliklerin 19 tanesi sayisal, 10
tanesi ise kategorik veri tlirtindedir. Bu 6znitelikler Gorsel 4.4’te, otomatik kiimeleme analizi

islem adimlar1 ve sonuglar1 ise Gorsel 4.5’te verilmistir.

Field Measurement Values Missing Check Role
& Ogrenci No & Continuous [134108.0,9 None Record ID
& Kullanilan Malzeme Sayisi & Continuous [ None N Input
& Toplam Faaliyet Suresi (dk) & Continuous None N Input
& Ara Sinav Puani & Continuous None N Input
& Donem Sonu Sinav Puani & Continuous None N Input
& Sinava Girme Orani & Continuous None ™ Input
& Oturum Sayisi & Continuous None N Input
& Oturum Acilan Giin Sayis & Continuous None N Input
485 Gunlik Ortalama Oturum Acma Sayisi f Continuous None A Input
& Toplam Faaliyet Sayisi 69 Continuous None N Input
& Cikmig Sinav Sorulan &9 Continuous None M Input
& Ders Kitabi & Continuous None W Input
& Canli Ders Kayitian & Continuous None N Input
& Unite Metni & Continuous None N Input
& Unite Ozeti & Continuous None ™ Input
& Video & Continuous None . Input
& Ses Tabanli Malzeme & Continuous None N Input
& Deneme Sinavi & Continuous None N Input
& Donem Sonu Ortalama Puan & Continuous [ ] None M Input
& Yas & Continuous [0.0,1.0] None N Input
<3 ik Oturum Ayt & Nominal 1,9,10,11,12 None N Input
[A] Apriori Kurallan e Nominal CDK_CS,D None N Input
[A] Cinsiyet ® Flag None N Input
[A] Balim & Nominal None N Input
<3 Ik Oturum Haftasi o Nominal None A Input
[A] Kayit Tirii ® Flag None N Input
Z Meslek & Nominal None N Input
z Yas_Gruplu o Nominal None A Input
[A] 20_85_id & Nominal None M Input
[A] 15_75_id & Nominal Ders Kitab None . Input

Gorsel 4.4. Kiimeleme analizi oznitelik tablosu
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‘m K Y’ K-means 1 <1 0.140 5 83738 14 149815 25 0.559 0.0
O m @f TwoStep 1 <1 0.055 3 60252 10 298635 50 0.202 0.0

Gorsel 4.5. Otomatik kiimeleme sonuglari

Otomatik kiimelemede K-means ve TwoStep algoritmalari ile analizler yapilmistir.
Kiime kalitesi, Silhouette degeri ile incelenmektedir. Bu deger 1’e yaklastikga kiime
kalitesinin yiikseldigi degerlendirilmektedir. Elde edilen degerler incelendiginde her iki
algoritma ile elde edilen Silhouette degerlerinin 0’a yakin oldugu goriilmektedir. IBM SPSS
Modeler’da k-means algoritmasi sadece sayisal verilerle ¢alisabilirken TwoStep algoritmast
kategorik ve sayisal veri tiirleri ile ¢alisabilmektedir. Bu nedenle profillerin belirlenmesine
TwoStep algoritmasinda yapilan deneysel denemeler ile devam edilmistir.

TwoStep algoritmasi ile analizler yapilirken 3 farkli yol izlenmistir. Ilk asamada
Oznitelik miihendisligi ile elde edilen girdiler kullanilmistir. Daha sonra 6znitelik sayisi
coktan aza olacak sekilde hazirlanan farkli Oznitelik setleri ile analizler yapilmis ve son
olarak oOznitelik sayisi azdan c¢oga olacak sekilde modeller c¢alistirilmistir. TwoStep
algoritmasi ile analiz yapilirken %25 oraninda aykir1 degerler veri setinden ¢ikarilmistir.
Kiime sayist minimum 3, maksimum 5 olacak sekilde diizenlenmistir. Uzaklik 6l¢iisii olarak

hem kategorik hem de sayisal verilerle calisabildigi i¢in “Log-likelihood” segilmistir. Bu
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analizde kiimeleme kriteri, “Schwarz’s Bayesian Criterion” olarak belirlenmistir. TwoStep

diigiimii ekrani, Gorsel 4.6’da verilmistir.

. TwoStep X

© - O

Fields Model Annotations

Model name: @® Auto O Custom
Use partitioned data
|:| Standardize numeric fields Exclude outliers Percentage: :

Cluster label: (@ string (O Number

Label prefix: Icluster I

@ Automatically calculate number of clusters
Maximum: IZI: Minimum: :

O Specify number of clusters

~

-

Distance measure: (® Log-likelihood () Euclidean
Clustering criterion: @ Schwarz's Bayesian Criterion (BIC) O Akaike’s Information Criterion (AIC)
I oK || P Run || Cancel | | Apply H Reset ‘

Gorsel 4.6. TwoStep diigiim ekram

Oznitelik miihendisligi ile elde edilen 6znitelikler kullanildiginda 4 kiime elde edilmis
ve kiimeleme kalitesi 0,2 olarak bulunmugstur. 0,2’nin altindaki degerler zayif kiimeleme
kalitesini gostermektedir. Bu siirecte yapilan deneysel c¢alismalar, Gorsel 4.7°de

gosterilmigtir.
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Gorsel 4.7. TwoStep analizleri-1

Ikinci asamada c¢ok sayida oznitelikten az sayida 6znitelige dogru farkli veri setleri
olusturulmus ve denemeler yapilmustir. {lk analiz 29 girdi ile gerceklestirilmistir. Yapilan
analiz sonucunda 3 kiime elde edilmis ve kiimeleme kalitesi 0,1 olarak hesaplanmuistir.
Ozniteliklerin 5nem degerleri incelendiginde, Kayit Tiirii 6zniteliginin kiimeleme analizi i¢in
onem degerinin diisiik oldugu belirlenmistir. Bu 0Oznitelik ¢ikarilarak analiz yeniden
gerceklestirilmistir. Bu islemden sonra 6nem dereceleri diigiik ¢ikan 6znitelikler analizden
cikarilmaya devam edilmistir. Analizden ¢ikarilan 6znitelikler sirasiyla Meslek, 15 75 id
(Birliktelik Kurali numarasi, Destek: %15, Giliven: %75), 20 85 id (Birliktelik Kurali
numarasi, Destek: %20, Giiven: %85), Apriori Kurallari, Ara Sinav Puani, Glinliik Ortalama
Oturum A¢ma Sayisi, Ik Oturum Ayi, Tk Oturum Haftas1, Kullanilan Malzeme Tiirii Say1st
olmustur. Bu Oznitelikler ¢ikarildiktan sonra kiimeleme kalitesi 0,2’ye ylikselmistir. Yas
Ozniteligi ¢ikarildiginda ise bu deger 0,3’e yiikselmistir. Bu siirecte yapilan analizler, Gorsel

4.8’de gosterilmistir.
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Gorsel 4.8. TwoStep analizleri-I1

Analizlerin ikinci asamasinda 13 farkli model olusturulmustur. Elde edilen en yiiksek
kiimeleme kalitesine sahip model sonuglar1 ve analizde kullanilan 6z nitelikler, Gorsel 4.9°da
verilmistir. Bu analizde 16 girdi ile 4 kiime olusturulmus ve kiimeleme kalitesi 0,2 olarak

elde edilmistir.

B Inputs
& Sinava Girme Orani Cluster Sizes
& Oturum Sayisi

f Oturum Acilan Gln Sayisi
& Toplam Faaliyet Sayisi
f Cikmig Sinav Sorularn

& Ders Kitabi

f Canli Ders Kayitian

& Unite Metni

& Unite Ozeti

& Video Algorithm TwoStep
f Ses Tabanl Malzeme
& Deneme Sinavi Inputs 16
f Ddnem Sonu Ortalama Puan
& Cinsiyet Clusters 4
& Yas_Gruplu

& Toplam Faaliyet Suresi (dk)

Cluster
Decluster-1
M cluster-2
W cluster-3
W cluster-4

Model Summary

Cluster Quality

Poor Fair Good Size of Smallest Cluster 99603 (18.3%)

F T T T
-10 -05 00 05 10

Silhouette measure of cohesion and separation Size of Largest Cluster 173255 (31 8%)

Ratio of Sizes:
Largest Cluster to 1.74
Smallest Cluster

Gorsel 4.9. TwoStep analizleri-1I sonucu
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Son olarak, az sayidaki Oznitelikten cok sayidaki Oznitelie dogru denemeler
yapilmustir. {1k asamada sadece 6grenme malzemeleri kullanimlar1 ve yas grubu 6znitelikleri
analize dahil edilmistir. Canli ders kayitlari erisim sayisi, ¢ikmis sinav sorulari erigim sayist,
deneme sinav1 erisim sayisi, ders kitabi erigim sayisi, linite metni erisim sayisi, linite 6zeti
erisim sayisi, video erigim sayisi, ses tabanli malzemeler erisim sayisi ve yas grubu
Oznitelikleri girdi olarak analize dahil edilmistir. Bu analiz sonucunda 4 kiime elde edilmis
ve kiimeleme kalitesi 0,9 olarak bulunmustur. Ancak olusan kiimeler incelendiginde
kiimelerin ayrilmalarinin biiyiik oranda yas 6zniteliginden dolay1 oldugu goriilmiistiir. Daha
sonra Sinava Girme Orani girdi olarak eklenmis ve analiz yeniden ¢alistirilmistir. Bu islem
sonucunda 4 kiime elde edilmis ve kiimeleme kalitesi 0,5 olarak hesaplanmistir. Toplam
Faaliyet Siiresi (dk) ve Donem Sonu Ortalama Puan girdileri eklenerek analiz
calistirildiginda ise kiimeleme kalitesi 0,4°e diismiistiir. Bu siirecte yapilan analizler, Gorsel

4.10°da gosterilmistir.

& f 4
TwoSggp_0.9 o 0

woStep_0.5 ~

Pron Toee Fiter e \

W

TwoStep_0.4 TwoStep_0.4

TwoStep_0.4

Gorsel 4.10. TwoStep analizleri-111

Yapilan analizler sonucunda 12 girdi ile 7 kiime elde edilen ve 0,5 kiime kalitesine
sahip analiz sonuclarmin digerlerine gore ilgili degiskenler agisindan daha ayirict oldugu

belirlenmistir. Bu nedenle elde edilen bu analiz, TwoStep algoritmasi ile elde edilen sonug
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olarak degerlendirilmis ve bu kiimelerin 6zellikleri agiklanmistir. Bu analizde kullanilan

girdiler ve analiz sonuglari, Gorsel 4.11°de verilmistir.

B inputs
é9 Toplam Faaliyet Suresi (dk) Cluster Sizes
& Sinava Girme Orani
& Oturum Sayisi Cluster
& Oturum Agilan Giin Sayist Dcluster-1
M M cluster-2
& Cikmig Sinav Sorulan B cluster 3
& Ders Kitabi M cluster-4
& Unite Metni Ocluster-5
& Video Ecluslers
cluster-7
& Yas_Gruplu Model Summary
(& Deneme Sinavi
& Unite Ozeti Algorithm TwoStep
é9 Dénem Sonu Ortalama Puan
Inputs 12
Clusters 7

Cluster Quality

Poor Good

Size of Smallest Cluster 20511 (3.4%)

T T T
-1.0 -05 00 05 10
Silhouette measure of cohesion and separation

Size of Largest Cluster 176617 (29.6%)

Ratio of Sizes:
Largest Cluster to 8.61
Smallest Cluster

Gorsel 4.11. TwoStep analizi-1II sonucu

12 girdi ile yapilan bu analiz sonucunda 7 kiime elde edilmistir. En fazla 6grenen
sayisina sahip olan kiime, 6 numarali kiimedir. Bu kiimede &grenenlerin 9%29,6’s1 yer
almaktadir. Bunu Kiime 4 (%19,4), Kiime 2 (%18,7), Kiime 1 (%17,5), Kiime 7 (%7,3),
Kiime 5 (%4,1) ve Kiime 3 (%3,4) izlemektedir. Kiime karsilastirma raporu incelendiginde
kiimelerin dénem sonu ortalama puan, oturum agilan giin sayisi, yas, sinava girme orani ve
oturum sayist Ozniteliklerinde daha ¢ok farklilastigi  goriilmiistiir. Malzeme
kullanimlarindaki farklilasmanin ise diisiik diizeyde oldugu gozlenmistir. En kiiciik boyuta
sahip olan Kiime 3, Kiime 5 ve Kiime 7’nin 6grenme malzemelerine erisim ve akademik
basar1 puanlar1 agisindan birbirlerine oldukca benzer 6zellikte olduklar1 gdriilmiistiir. Bu
nedenle yorumlar yapilirken bu ii¢ kiime bir araya getirilerek degerlendirilmistir. Bunun
ardindan donem sonu ortalama puani 0 olan 6grenenler filtrelendiginde 6grenenlerin donem

sonu ortalama puani 40,48, ortalama malzeme erisimi 53,15 olarak hesaplanmistir.
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Doénem sonu ortalama puan ve ortalama malzeme erisim degerleri goz Oniine alinarak
kiimeler asagidaki sekilde isimlendirilmistir:

e Kiime 1, en yiiksek 6grenme malzemeleri erisimine sahiptir. Ortalama donem
sonu puani, genel ortalamanin istiindedir. Bu kiime, “Yiiksek Erisim Grubu”
olarak isimlendirilmistir.

e Kiime 2, en yiiksek dénem sonu ortalamasina sahip gruptur. Ogrenme
malzemeleri erisimi de ortalamanin {istiindedir. Bu kiime, “Yiiksek Puan
Grubu” olarak isimlendirilmistir.

e Kiime 4’iin donem sonu ortalama puant ve malzeme erisimi ortalamanin
altindadir. Bu kiime, “Ortalama Alt1 Puan Grubu” olarak isimlendirilmistir.

e Kiime 6’nin donem sonu ortalama puani ortalamanin iistiinde, malzeme erigimi
ise ortalamanin altindadir. Bu kiime, “Ortalama Ustii Puan Grubu” olarak
isimlendirilmistir.

e Kiime 3, Kiime 5 ve Kiime 7 en diisiik donem sonu ortalama puan ve en diisiik
ogrenme malzeme erigiminin oldugu gruptur. Bu kiime, “Diisiik Puan Grubu”

olarak isimlendirilmistir.

Yiiksek Erisim grubunda, 104.338 dgrenen bulunmaktadir. Ogrenenlerin %17’si bu
kiimede yer almaktadir. Bu 6grenenlerin tamamu, 42 yas ve iistiindedir. Ogrenenlerin %54’ii
erkek, %46°s1 kadidir. Ogrenenlerin %811 calismaktadir. Bu gruptaki 6grenenlerin %53’{i
ikinci lniversite kapsaminda kayitlidir. Bu gruptaki 6grenenlerin déonem sonu ortalama
puanlari, 42°dir. Bu gruptaki 6grenenlerin sinava girme orani Diigiik Puan grubundan yiiksek
digerlerinden ise diisiik seviyededir. Ogrenenler, dsnem boyunca ortalama 11 giin ve 18 defa
oturum agmuslardir. Ogrenenlerin %56’s1 ilk oturumlarini Ekim aymda agmislardir. ilk
oturum haftalar1 ise yogun olarak 2. ve 3. haftalar olarak belirlenmistir. Bu haftalar, ekle-sil
haftalaridir. Bu gruptaki dgrenenlerin kaydolduktan hemen sonra sisteme girig yaptiklari
soylenebilir. Ogrenenler, ortalama 74 defa 6grenme malzemelerine erismisler ve sistemde
ortalama 20 saat gecirmislerdir. Ogrenenlerin %27’°si Deneme Sinavi, Unite Metni = Cikmis
Smav Sorulari, %10’u ise Ses Tabanli Malzemeler, Video, Unite Ozeti = Cikmis Sinav

Sorular1 ¢aligma &riintiisiine sahiptir. Ogrenme malzemelerinin tamamina ortalama erisimleri
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en fazla olan grup, Yiiksek Erisim grubudur. Bu gruptaki 6grenenlerin en ¢ok eristikleri
malzemeler sirastyla; ¢ikmis sinav sorulari, deneme sinavi ve tinite 6zetidir.

Yiiksek Puan grubunda, 111.679 &grenen bulunmaktadir. Ogrenenlerin %19°u bu
kiimede yer almaktadir. Bu Ogrenenlerin tamami, 34-41 yas araligindadir. Bu grupta
cinsiyetler agisindan esit bir dagilim gdzlenmektedir. Ogrenenlerin %82’si calismaktadir. Bu
gruptaki Ogrenenlerin  %45°1 ikinci Universite kapsaminda kayithdir. Bu gruptaki
ogrenenlerin donem sonu ortalama puanlari, 47°dir. En yiiksek donem sonu ortalama puanina
bu gruptaki O6grenenler sahiptir. Bu gruptaki Ogrenenlerin simava girme orani, diger
gruplardan daha yiiksek olmakla birlikte Ortalama Alt1 ve Ortalama Ustii Puan grubundaki
ogrenenlerle benzer 6zelliktedir. Bu gruptaki 6grenenler, donem boyunca ortalama 9 giin ve
14 defa oturum agmuslardir. Ogrenenlerin %47’si ilk oturumlarin1 Ekim aymda agmislardur.
[k oturum haftalar1 ise yogun olarak 2., 3. ve 11. haftalar olarak belirlenmistir. Bu haftalar,
ekle-sil ve ara smnav oncesi haftalaridir. Ogrenenler, ortalama 59 defa &grenme
malzemelerine erismisler ve sistemde ortalama 16 saat gecirmislerdir. Ogrenenlerin %24’ii
Deneme Sinavi, Unite Metni = Cikmis Sinav Sorulari, %7’si ise Ses Tabanli Malzemeler,
Video, Unite Ozeti = Cikmis Smav Sorular galisma oriintiisiine sahiptir. Bu gruptaki
Ogrenenlerin en ¢ok eristikleri malzemeler sirastyla; ¢ikmis sinav sorulari, {inite 6zeti ve
deneme sinavidir.

Ortalama Ustii Puan grubunda, 176.617 6grenen bulunmaktadir. Ogrenenlerin %30’u
bu kiimede yer almaktadir. Bu 6grenenlerin tamamu, 26-33 yas araligindadir. Ogrenenlerin
%451 erkek, %55°i kadindir. Ogrenenlerin %64’ calismaktadir. Bu gruptaki dgrenenlerin
%41°1 ikinci {iniversite kapsaminda kayithidir. Ogrenenlerin dénem sonu ortalama puanlari,
43°tlir. Bu gruptaki Ogrenenlerin smava girme orani oldukca yiiksektir. Bu gruptaki
dgrenenler, donem boyunca ortalama 7 giin ve 11 defa oturum agmuslardir. Ogrenenlerin
%401 ilk oturumlarmi Ekim ayinda, %32’si ise Aralik ayinda agmuglardir. ilk oturum
haftalar1 ise yogun olarak 11. ve 3. haftalar olarak belirlenmistir. Bu haftalar, ara sinav 6ncesi
ve ekle-sil haftalaridir. Ogrenenler, ortalama 47 defa 6grenme malzemelerine erismisler ve
sistemde ortalama 13 saat gegirmislerdir. Ogrenenlerin %21°i Deneme Sinavi, Unite Metni
= Cikmis Smav Sorulari, %6’s1 ise Ses Tabanli Malzemeler, Video, Unite Ozeti = Cikmus
Sinav Sorular1 ¢aligma Oriintlisiine sahiptir. Bu gruptaki 6grenenlerin en ¢ok eristikleri

malzemeler sirastyla; linite 6zeti, ¢ikmis sinav sorular1 ve deneme sinavidir.
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Ortalama Alt: Puan grubunda, 116.128 6grenen bulunmaktadir. Ogrenenlerin %19°u
bu kiimede yer almaktadir. Bu oOgrenenlerin tamami, 25 ve alti yas aralifindadir.
Ogrenenlerin %38’i erkek, %62’si kadindir. Bu kiime, kadin grenen oranmin en yiiksek
oldugu gruptur. Ogrenenlerin %29°u calismaktadir, %56s1 ise 6grencidir. Bu grup, 6grenci
orani agisindan en yliksek degere sahip gruptur. Bu gruptaki 6grenenlerin %45°1 ikinci
iiniversite kapsaminda kayithidir. Bu gruptaki 6grenenlerin donem sonu ortalama puanlart,
39’dur. Diisiik Puan grubundan sonra en diisiik puan degerine sahip 2. gruptur. Bu gruptaki
ogrenenlerin simava girme orant oldukga yiiksektir. Bu gruptaki 6grenenler, donem boyunca
ortalama 8 giin ve 11 defa oturum agmislardir. Ogrenenlerin %42’si ilk oturumlarmi Ekim
ayinda agmislardir. {lk oturum haftalar1 ise yogun olarak 11. ve 1. haftalar olarak
belirlenmistir. Bu haftalar, ara sinav dncesi ve kayit haftasidir. Ara sinav oncesi ilk defa
oturum acan dgrenen sayisi orani, bu grupta en yiiksektir. Ogrenenler, ortalama 48 defa
dgrenme malzemelerine erismisler ve sistemde ortalama 15 saat gegirmislerdir. Ogrenenlerin
%21’i Deneme Smavi, Unite Metni = Cikmis Sinav Sorulari, %7’si ise Ses Tabanl
Malzemeler, Video, Unite Ozeti = Cikmus Sinav Sorulari ¢alisma driintiisiine sahiptir. Bu
gruptaki 6grenenlerin en c¢ok eristikleri malzemeler sirasiyla; {inite 6zeti, ¢ikmis sinav
sorular1 ve deneme sinavidir.

Diisiik Puan grubunda, 88.402 dgrenen bulunmaktadir. Ogrenenlerin %15°i bu kiimede
yer almaktadir. Bu 6grenenlerin %281 25 yas ve alt1, %49u 26-33 ve %23’1 34-41 yas
araliginda yer almaktadir. Ogrenenlerin %47°si erkek, %53’ii kadindir. Ogrenenlerin %67’si
caligmaktadir. Bu gruptaki 6grenenlerin %581 ikinci liniversite kapsaminda kayitlidir ve bu
oran diger kiimelere gore daha yiiksektir. Ogrenenlerin dénem sonu ortalama puanlari, 5’tir.
Bu gruptaki Ogrenenlerin smava girme orani olduk¢a diisiiktiir. Ogrenenlerin biiyiik
cogunlugunun final sinavina girmedigi goriilmektedir. Bu gruptaki 6grenenler, donem
boyunca ortalama 3 giin ve 4 defa oturum agmislardir. Ogrenenlerin %51°i ilk oturumlarini
Ekim ayinda agmislardir. {lk oturum haftalar ise yogun olarak 11. ve 3. haftalar olarak
belirlenmistir. Bu haftalar, ara smav oncesi ve ekle-sil haftalaridir. Ogrenenler, ortalama 21
defa Ogrenme malzemelerine erismisler ve sistemde ortalama 9 saat gegirmislerdir.
Ogrenenlerin %10’u Deneme Sinavi, Unite Metni = Cikmis Sinav Sorulari, %6’s1 ise Ses

Tabanli Malzemeler, Video, Unite Ozeti = Cikmis Smav Sorulari calisma &riintiisiine
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sahiptir. Bu gruptaki 6grenenlerin en ¢ok eristikleri malzemeler sirasiyla; iinite 6zeti, ¢ikmis

sinav sorulari ve linite metnidir.

4.3.2. k-Means Algoritmasi ile elde edilen 6grenen profilleri
Bu arastirmada k-Means algoritmasi, RapidMiner Studio yaziliminda ¢alistirmistir. k-

Means analizi Oncesinde kategorik Ozniteliklerde kukla kodlama (dummy coding)
yapilmistir. TwoStep analizinden elde edilen bilgiler ve 6znitelik miihendisligi sonuglar1
degerlendirilerek asagidaki 6znitelikler ile en yiiksek kiimeleme performansina erisilmistir:

e (Cikmis Sinav Sorular1 Erisim Sayist

e Deneme Sinavi Erisim Sayisi

e Ders Kitab1 Erigim Sayis1

e Donem Sonu Ortalama Puan

¢ Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Say1s1

e Ilk Oturum Ayi=11

e Kullanilan Malzeme Tiirii Sayis1

e Oturum Agcilan Giin Say1s1

e Oturum Sayis1

e Smava Girme Orani

e Toplam Faaliyet Sayist

e Toplam Faaliyet Siiresi (dk)

e Yas

Bu degerlendirme sonucunda, k-Means algoritmasinda 13 degisken analize alinmis ve
4,5 ve 6 kiime sayisi ile ¢alisma yapilmistir. Kiimeleme performansi Davies Bouldin indeksi
(DBI) ile belirlenmistir. Bu analizlerde DBI degeri sirasiyla 0,922; 0,860 ve 0,953 olarak

hesaplanmistir. Yapilan islemler, Gorsel 4.12°de sunulmustur.
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Gorsel 4.12. k-Means algoritmasi iglem adimlar:

Kiime sayist 6 olarak girildiginde diger analiz sonuglarinda yer almayan farkli bir
akademik performans ve 6grenme malzemeleri erisim Oriintiisiine sahip kiime elde edilmistir.
Bu nedenle degerlendirmeler, 6 kiime sayisi ile elde edilen sonuglar iizerinden
gerceklestirilmistir. Ogrenenlerin %26°s1 Kiime 3’te, %23’ii Kiime 5°’te, %17’si Kiime 0°da,
%16’s1 Kiime 2’de, %14’1 Kiime 4’te ve %4’ii Kiime 1’de yer almaktadir. En fazla 6grenen

sayist Kiime 2’de, en az 6grenen sayisi ise Kiime 1’dedir.
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Kiime dagilimlari, Gorsel 4.13’te verilmistir.

Number of Clusters: 6

Cluster 0 100,938

ilk Oturum Ay = 11 is on average 100.00% smaller, Donem Sonu Ortalama Puan is on average 63.67% larger, Deneme Sinavi is on average 46.64% smaller

Cluster 1 e-

ilk Oturum Ay1 =11 is on average 402.93% larger, Donem Sonu Ortalama Puan is on average 85.57% smaller, Deneme Sinavi is on average 84.27% smaller

Cluster 2 98,032

ilk Oturum Ayi = 11 is on average 402.93% larger, Ders Kitabi is on average 21.73% smaller, Sinava Girme Orani is on average 17.14% larger

cluster3  (EENINEGD

ilk Oturum Ayi = 11 is on average 100.00% smaller, Deneme Sinavi is on average 84.83% smaller, Oturum Sayisi is on average 69.41% smaller

Cluster 4 m

ilk Oturum Ayi = 11 is on average 100.00% smaller, Dénem Sonu Ortalama Puan is on average 85.98% smaller, Sinava Girme Orani is on average 81.29% smaller

custers  EEXEININEEED

Deneme Sinavi is on average 191.35% larger, Oturum Sayisi is on average 156.65% larger, Oturum Agilan Gun Sayisi is on average 149.10% larger

Gorsel 4.13. k-Means kiime dagilimlar:
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Kiimeler arasindaki temel farklari gosteren 1s1 haritasi (heat map), Sekil 4.11°de
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Sekil 4.11. k-Means sonuglari 1s1 haritast

Is1 haritas1 incelendiginde, Kiime 5, Kiime 2 ve Kiime 0’in ilgili 6znitelikler
baglaminda diger kiimelerden daha farkli oldugu goriilmektedir. Kiime 3 ve 4 ise birbirine
benzer 6zellikler gdstermektedir. Kiime 1 ve 2, ilk oturum ay1 agisindan diger kiimelerden
farklilagmaktadir.

TwoStep algoritmasi ile elde edilen kiimelerde diisiik donem sonu ortalama puan ve
diisiik 6grenme malzemeleri erisim gruplar1 birbirine benzer 6zellikler gosterdikleri igin
birlestirerek degerlendirilmislerdir. Benzer durum, k-Means algoritmasi ile elde edilen
kiimelerde de gozlenmistir. Bu nedenle, Kiime 1 ve Kiime 4 birlikte degerlendirilmistir.
Ogrenen profillerinin belirlenmesi veri setinde dénem sonu ortalama puani 0 olan 6grenenler

filtrelendiginde 6grenenlerin donem sonu ortalama puani 40,48 ve ortalama malzeme erigimi
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53,15 olarak hesaplanmistir. Bu iki deger goz oOniline alinarak kiimeler asagidaki sekilde
isimlendirilmistir:

e Kiime 0, en yiliksek donem sonu ortalamasina sahip gruptur. Bu gruptaki
Ogrenenlerin 6grenme malzemeleri erisimleri ise ortalamanin altindadir. Bu
kiime, “Yiiksek Puan Grubu” olarak isimlendirilmistir.

e Kiime 1 ve 4, en diisiik donem sonu ortalama puan degerine sahiptir. Bu kiime,
“Diisiik Puan Grubu” olarak isimlendirilmistir.

e Kiime 2’nin donem sonu ortalama puani ortalamanin iistiinde, malzeme erigimi
ise ortalama degerdedir. Bu kiime, “Ortalama Ustii Puan Grubu” olarak
isimlendirilmistir.

e Kiime 3’{in dénem sonu ortalama puami ortalamanin altindadir. Ogrenme
malzemeleri erisimi en diisiik kiimedir. Bu kiime, “Ortalama Alti Puan Grubu”
olarak isimlendirilmistir.

e Kiime 5, en yiiksek 6grenme malzemeleri erisimine sahip gruptur. Ortalama
dénem sonu puanlari, genel ortalamanin iistiindedir. Bu kiime, “Yiiksek Erisim

Grubu” olarak isimlendirilmistir.

Yiiksek Erisim grubunda, 139.153 dgrenen bulunmaktadir. Ogrenenlerin %23’{i bu
kiimede yer almaktadir. Bu 6grenenlerin %31°1 26-33 yas araligindadir ve diger yas gruplari
birbirine yakin oranlardadir (%23). Ogrenenlerin  %42’si erkek, %581 kadindur.
Ogrenenlerin %63’li caligmaktadir. Bu gruptaki &grenenlerin %48’i ikinci {iniversite
kapsaminda kayitlidir. Ogrenenlerin dénem sonu ortalama puanlari, 47°dir. Bu gruptaki
ogrenenlerin smava girme orani %100’e yakindir. Ogrenenler, dénem boyunca ortalama 18
giin ve 29 defa oturum agmislardir. Bu degerler, diger gruplardaki degerlerin 2 katindan daha
fazladir. Ogrenenlerin %79’u ilk oturumlarini Ekim ayinda agmislardir. {1k oturum haftalar
ise yogun olarak 2. ve 3. haftalar olarak belirlenmistir. Bu haftalar, ekle-sil haftalaridir. Bu
gruptaki Ogrenenlerin kaydolduktan hemen sonra sisteme giris yaptiklari sOylenebilir.
Ogrenenler, ortalama 118 defa 6grenme malzemelerine erismisler ve sistemde ortalama 33
saat gecirmislerdir. Bu degerler, diger gruplardaki degerlerden oldukca yiiksektir.

Ogrenenlerin %57’si Deneme Sinavi, Unite Metni = Cikmis Sinav Sorular1, %18’i ise Ses

170



Tabanli Malzemeler, Video, Unite Ozeti = Cikmis Smav Sorulari calisma &riintiisiine
sahiptir. Ogrenme malzemelerinin tamamina ortalama erisimleri en fazla olan grup, Yiiksek
Erisim grubudur. Bu gruptaki 6grenenlerin en ¢ok eristikleri malzemeler sirastyla; deneme
sinavi, linite 6zeti ve ¢ikmis sinav sorularidir.

Yiiksek Puan grubunda, 100.938 6grenen bulunmaktadir. Ogrenenlerin %17’si bu
kiimede yer almaktadir. Bu 6grenenlerin %34°1 26-33, %28’1 34-41, %23’ 42 ve st ve
%15’1 25 ve alti yas araligindadir. Bu grupta cinsiyetler acisindan esit bir dagilim
gozlenmektedir. Ogrenenlerin %68’i calismaktadir. Bu gruptaki dgrenenlerin %57’si ikinci
{iniversite kapsaminda kayithdir. Ogrenenlerin dénem sonu ortalama puanlari, 61°dir. En
yiikksek donem sonu ortalama puanina bu gruptaki &grenenler sahiptir. Bu gruptaki
ogrenenlerin sinava girme orani, diger gruplardan daha yiiksektir. Bu gruptaki 6grenenler,
donem boyunca ortalama 5 giin ve 8 defa oturum agmislardir. Bunlar, ortalama {istii puan
gruplarindaki en diisiik degerlerdir. Ogrenenlerin %49°u ilk oturumlarmi Ekim, %451 ise
Aralik ayinda agnugtir. Ik oturum haftalar: ise yogun olarak 2., 3. ve 11. haftalar olarak
belirlenmistir. Bu haftalar, ekle-sil ve ara sinav dncesi haftalaridir. Ogrenenler, ortalama 35
defa Ogrenme malzemelerine erismisler ve sistemde ortalama 9 saat gegirmislerdir.
Ogrenenlerin %8’i Deneme Sinavi, Unite Metni = Cikmis Smav Sorular1, %7’si ise Ders
Kitab1, Unite Metni, Cikmis Sinav Sorular1 = Unite Ozeti ¢alisma &riintiisiine sahiptir. Bu
gruptaki 0grenenlerin en ¢ok eristikleri malzemeler sirastyla; ¢ikmis sinav sorulari, {inite
Ozeti ve deneme sinavlaridir.

Ortalama Ustii Puan grubunda, 98.032 &grenen bulunmaktadir. Ogrenenlerin %16’s1
bu kiimede yer almaktadir. Bu 6grenenlerin %38’1 26-33, %24°1i 25 ve alt1, %22’si 34-41 ve
%17’si 42 ve iistii yas araligmdadir. Ogrenenlerin %43’ erkek, %58’i kadindur.
Ogrenenlerin %62’si calismaktadir. Bu gruptaki grenenlerin %45°i ikinci {iniversite
kapsaminda kayitlidir. Ogrenenlerin dénem sonu ortalama puanlari, 43’tiir. Bu gruptaki
ogrenenlerin sinava girme orant %95’in iistiindedir. Bu gruptaki 6grenenler, donem boyunca
ortalama 8 giin ve 12 defa oturum a¢muslardir. Bu gruptaki 6grenenlerin tamami ilk
oturumlarini Kasim ayinda agnuslardir. ilk oturum haftalar ise yogun olarak 6-9. haftalar
arasindadir. Ogrenenlerin tamamy, ara smavin gergeklesecegi ay ilk oturumlarini agmuslardir.
Ogrenenler, ara sinava en az 2 hafta kala en az 1 kere oturum agmislardir. Ogrenenler,

ortalama 51 defa O6grenme malzemelerine erismisler ve sistemde ortalama 14 saat
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gecirmislerdir. Ogrenenlerin %22’si Deneme Sinavi, Unite Metni = Cikmis Smav Sorulari,
%7’si ise Ses Tabanli Malzemeler, Video, Unite Ozeti = Cikmis Sinav Sorular1 ¢alisma
orlintlisiine sahiptir. Bu gruptaki 6grenenlerin en ¢ok eristikleri malzemeler sirasiyla; iinite
Ozeti, ¢cikmig sinav sorular1 ve deneme sinavlaridir.

Ortalama Alt1 Puan grubunda, 156.233 6grenen bulunmaktadir. Ogrenenlerin %26’s1
bu kiimede yer almaktadir. Bu 6grenenlerin %41°1 26-33, %29°u 25 ve alt1, %19’u 34-41 ve
%11°1 42 ve Ustli yas grubundadir. Bu grupta cinsiyetler agisindan esit bir dagilim
gozlenmektedir. Ogrenenlerin %601 ¢alismaktadir. Bu grup, dgrenci orami agisindan en
yiiksek degere sahip gruptur. Bu gruptaki 6grenenlerin %34’ ikinci liniversite kapsaminda
kayitlidir. Bu gruptaki 6grenenlerin donem sonu ortalama puanlari, 30’dur. Diisiik Puan
grubundan sonra en diisiik puan degerine sahip 2. gruptur. Bu gruptaki 6grenenlerin sinava
girme orani %95’in {istlindedir. Bu gruptaki 6grenenler, donem boyunca ortalama 3 giin ve
4 defa oturum agmuslardir. Ogrenenlerin %48’ ilk oturumlarmi Aralik, %40°1 ise Ekim
ayinda agmislardir. {lk oturum haftalar1 ise yogun olarak 11. ve 3. haftalar olarak
belirlenmistir. Bu haftalar, ara sinav oncesi ve ekle-sil haftasidir. Ara sinav dncesi ilk defa
oturum agan dgrenen sayisi orani, bu grupta en yiiksektir. Ogrenenler, ortalama 18 defa
O0grenme malzemelerine erismisler ve sistemde ortalama 6 saat gegirmislerdir. Bu grup, tim
kiimeler arasinda en diisiik erisime sahip gruptur. Ogrenenlerin %5’i Deneme Sinavi =
Cikmis Stnav Sorulari, %41 ise Unite Metni, Unite Ozeti = Cikmis Smav Sorulari ¢alisma
orlintiisiine sahiptir. Bu gruptaki 6grenenlerin en ¢ok eristikleri malzemeler sirasiyla; ¢ikmis
sinav sorulari, Ginite 6zeti ve Uinite metnidir.

Diisiik Puan grubunda, 102.808 6grenen bulunmaktadir. Ogrenenlerin %17’si bu
kiimede yer almaktadir. Bu 6grenenlerin, %42’si 26-33, %24°1 25 yas ve alt1, %20’si 34-41
ve %15°1 42 ve {istii yas araliginda yer almaktadir. Ogrenenlerin %47°si erkek, %53’ii
kadindir. Ogrenenlerin %70’i calismaktadir. Calisan 6grenen orani bu kiimede digerlerinden
daha yiiksektir. Bu gruptaki 6grenenlerin %59°u ikinci tiniversite kapsaminda kayithidir ve
bu oran diger kiimelere gore daha yiiksektir. Ogrenenlerin donem sonu ortalama puanlari,
5°tir. Bu gruptaki dgrenenlerin sinava girme orant %10’un altindadir. Ogrenenlerin biiyiik
cogunlugunun final sinavina girmedigi goriilmektedir. Bu gruptaki 6grenenler, dénem

boyunca ortalama 4 giin ve 5 defa oturum agmuslardir. Ogrenenlerin %52’si ilk oturumlarini
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Ekim ayinda agmislardir. {lk oturum haftalar ise yogun olarak 3. ve 11. haftalar olarak
belirlenmistir. Bu haftalar, ekle-sil ve ara sinav dncesi haftalaridir. Ogrenenler, ortalama 22
defa Ogrenme malzemelerine erismisler ve sistemde ortalama 9 saat geg¢irmislerdir.
Ogrenenlerin %10’u Deneme Sinavi, Unite Metni = Cikmis Sinav Sorulari, %6’s1 ise Ses
Tabanli Malzemeler, Video, Unite Ozeti = Cikmis Smav Sorulari calisma &riintiisiine
sahiptir. Bu gruptaki 6grenenlerin en ¢ok eristikleri malzemeler sirasiyla; iinite 6zeti, ¢ikmis

sinav sorulari ve linite metnidir.

4.3.3. Ogrenen profilleri modellerinin degerlendirilmesi

Ogrenen profillerinin belirlenmesi igin kiimeleme analizi kullanilmistir. Bu amacla
TwoStep ve k-Means algoritmalar1 kullanilmigtir. TwoStep ve k-Means algoritmalarinda

girdi olarak kullanilan 6znitelikler ve veri tiirleri Tablo 4.2°de verilmistir.

Tablo 4.2. Profillerin belirlenmesinde girdi olarak kullanilan oznitelikler

TwoStep k-Means
Girdi Tiir Girdi Tiir

1. Cikmis Sinav Sorulari Erisim Sayis1 | Sayisal | 1. Cikmus Smav Sorular1 Erigsim Sayist Sayisal
2. Deneme Sinavi Erigim Sayis1 Sayisal | 2. Deneme Sinavi Erisim Sayis1 Sayisal
3. Ders Kitab1 Erisim Sayist Sayisal | 3. Ders Kitab1 Erisim Sayis1 Sayisal
4. Donem Sonu Ortalama Puan Sayisal | 4. Donem Sonu Ortalama Puan Sayisal
5. Oturum Agilan Giin Sayis1 Sayisal | 5. Giinliikk Ortalama Oturum A¢ma Sayist | Sayisal
6. Oturum Sayis1 Sayisal | 6. Ilk Oturum Ay1=11 Sayisal
7. Smava Girme Orani Sayisal | 7. Kullanilan Malzeme Tiirti Sayis1 Sayisal
8. Toplam Faaliyet Siiresi (dk) Sayisal | 8. Oturum Agilan Giin Sayis1 Sayisal
9. Unite Metni Erigim Sayis1 Sayisal | 9. Oturum Sayis1 Sayisal
10. Unite Ozeti Erigsim Sayist Sayisal | 10. Sinava Girme Orani Sayisal
11. Video Erisim Sayis1 Sayisal | 11. Toplam Faaliyet Sayist Sayisal
12. Yas Grubu Sirall 12. Toplam Faaliyet Siiresi (dk) Sayisal

13. Yas Sayisal

TwoStep algoritmasinda 1 sirali, 11 sayisal olmak {izere toplam 12 girdi kullanilmistir.
k-Means algoritmasinda ise 13 sayisal girdi kullanilmistir. Girdilerin belirlenmesinde veri 6n

isleme asamasinda gerceklestirilen 6znitelik se¢imi sonuglar1 ve analizler sonucunda elde
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edilen kiimeleme performansi sonuglari etkili olmustur. Yapilan tekrarl analizler sonucunda
TwoStep algoritmast ile 7 kiime elde edilmis ve kiime performansini gosteren Silhouette
degeri 0,5 olarak hesaplanmistir. Bu deger, yapilan kiimeleme analizinin basarili oldugunu
gostermektedir. k-Means algoritmasi ile 6 kiime elde edilmis ve kiime performansini
degerlendiren DBI degeri 0,953 olarak hesaplanmistir. Bu deger kiiciildiikce kiimeleme
analizinin daha basarili oldugu belirtilmektedir.

TwoStep ve k-Means algoritmalari ile elde edilen kiimeler, 6grenenlerin donem sonu
ortalama puan ve dgrenme malzeme erisimleri géz Oniine alinarak isimlendirilmistir. En
diisiik donem sonu ortalama puanina sahip kiimeler benzer 6zellikler gdsterdikleri i¢in ayn
isim altinda gruplandirilmislardir. Bu islemin ardindan her iki analiz sonucunda da Yiiksek
Puan Grubu, Yiiksek Erisim Grubu, Ortalama Ustii Puan Grubu, Ortalama Alt1 Puan Grubu
ve Diisiik Puan Grubu olmak iizere 5 grup olusturulmustur. TwoStep ile elde edilen
kiimelerde 6grenenlerin yas grubu kiimelerin ayrilmasinda biiyiik etkiye sahip olmustur. Bu
analiz sonucunda diisiik puanlara sahip gruplara ait bilgi edinilmis ancak yiiksek puan
gruplar1 hakkinda ¢ok fazla bilgi edinilememistir. TwoStep ile elde edilen kiimelerin donem
sonu ortalama puanlar1 birbirinden farkli olmakla birlikte k-Means algoritmasi ile
karsilagtirdiginda birbirlerine yakin degerlerde olduklari da sdylenebilir. k-Means
algoritmasi ile elde edilen kiimelerde ise donem sonu ortalama sinav puanu, ilk oturum agilan
ay, toplam faaliyet sayis1 ve oturum sayis1 gibi daha ¢ok dgrenme siirecine yonelik girdiler
kiimelerin ayrilmasinda etkili olmustur. Kiimeler ayrintili olarak incelendiginde, k-Means ile
elde edilen kiimelerin Acikdgretim Sistemindeki Ogrenenlere yonelik daha fazla bilgi
sundugu goriilmiistiir. Sekil 4.12°de k-Means ile elde edilen kiimelerin cinsiyet ve yas

dagilimlar1 sunulmaktadir.
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Ogrenenlerin Cinsiyet Dagilimlari

Diisiik Puan Grubu Ortalama Alti Puan Grubu Ortalama Ustii Puan Grubu Yiiksek Erisim Grubu Yiiksek Puan Grubu

%42,45 %41,62

%47,13  0549,90 %49,55

%52,87 950,10 950,45

%57,55

%58,38

Cinsiyet
M Erkek M Kadin

Ogrenenlerin Yag Dagilimlari

Diisiik Puan Grubu Ortalama Alti Puan Grubu Ortalama Ustii Puan Grubu Yiiksek Erisim Grubu Yiiksek Puan Grubu

25vealti %23,65 80
26-33 %41,70
34-41 %20,11
42 ve listii %14,54 %23,66

Sekil 4.12. Kiimelerin cinsiyet ve yas dagilimlar:

Kiimelerdeki 6grenenlerin cinsiyet dagilimlarina bakildiginda; Diisiik Puan, Ortalama
Alt1 Puan ve Yiiksek Puan gruplarinda kadin-erkek oraninin esit oldugu, Yiiksek Erisim ve
Ortalama Ustii Puan gruplarinda ise kadin 6grenen oraninin diger gruplara oranla daha fazla
oldugu sdylenebilir. Yas degiskeni agisindan incelendiginde Diisiik Puan ve Ortalama Altt
Puan grubundaki 6grenenlerin daha kiigiik yas ortalamasina, Yiiksek Erisim ve Yiiksek Puan

gruplarindaki 6grenenlerin ise daha yiiksek yas ortalamasina sahip oldugu soylenebilir.
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Sekil 4.13’te gruplarin ilk oturum agtiklar1 ay ve hafta bilgileri yer almaktadir.

ilk Oturum Acilan Ay

Eylil Ekim Kasim Aralik Ocak

Diisiik Puan Grubu %2,21 [PAEN %20,14  %22,69 %2,86
Ortalama Alti Puan Grubu  %0,99 - - %11,26

Ortalama Ustii Puan Grubu

Yiiksek Erisim Grubu %4,98

Yiiksek Puan Grubu %1,28 - - %5,30

6 7 8 9 10 11 12 13

1 2 3 4 5

.. JSEIEN %6,53  %5,67 %549 %414 %337 %588 %2,28  %0,57
. . . %1l71

Ortalama Ustii Puan Grubu %6,96

. 96,50 %86,71 . %0,48  %0,21

Sekil 4.13. Kiimelerin ilk oturum agma tarihleri

%15,30  %0,71

ilk Oturum Acilan Hafta

Diisiik Puan Grubu

Ortalama Alti Puan Grubu %5,17 %4,92

Yiiksek Erisim Grubu

14

%0,45

%1,47

%0,17

%0,82

15

%0,73

%2,43

%0,24

%1,17

16

%1,81

%7,56

%0,36

%3,48

17

%0,05

%0,32

%0,01

%0,17

Ortalama Ustii Puan grubundaki &grenenlerin tamami ilk oturumlarini Kasim ayinda

acmuislar, diger gruplar ise cogunlukla Ekim ayinda agmisladir. Bunun yani sira, Yiiksek Puan

ve Ortalama Alti Puan grubundaki 6grenenlerin %40’tan fazlasinin sisteme ilk giriglerinin

Aralik aymda olmas1 dikkat ¢ekici bir sonug olarak degerlendirilebilir. Ik oturum acilan

haftalardaki 6grenen sayilar1 donem ilerledik¢e azalmakla birlikte ara sinav dncesi olan 11.

haftada tekrar yiikselmistir. Sekil 4.13’te Yiiksek Puan ve Ortalama Alti1 Puan gruplarinin ilk

oturum agtiklar1 hafta oriintiileri agisindan birbirine benzer oldugu, Ortalama Ustii Puan

grubunun ise diger kiimelerden farkli bir 6riintii sergiledigi goriilmektedir.
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Sekil 4.14’te gruplarin ortalama smav puanlar1 ve ortalama sistem kullanimlari
verilmistir.

Gruplarin Ortalama Sinav Puanlari

Diisiik Puan Grubu Ortalama Alt1 Puan Grubu Ortalama Ustii Puan Grubu Yiiksek Erisim Grubu Yiiksek Puan Grubu
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Sekil 4.14. Gruplarin ortalama sinav puanlart ve ortalama sistem kullanimlari
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Gruplarin ortalama sinav puanlar1 incelendiginde tiim gruplarda ara sinav puanlarinin
donem sonu sinav puanlarina gore daha yiliksek oldugu goriilmektedir. Bu fark o6zellikle
Diisiik Puan Grubunda daha fazladir. Gruplarin ortalama sinav puanlari birbirinden farkli
olmakla birlikte Ortalama Ustii Puan ve Yiiksek Erisim Gruplarindaki &grenenlerin
puanlarinin  birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Sistem kullanimlar1 ag¢isindan
degerlendirildiginde, Yiiksek Erisim Grubunun digerlerinden ayrildigi goriilmektedir.
Bununla birlikte, Yiiksek Puan grubundaki 6grenenlerin sistem kullanimlarinin beklenenden
daha diisiik oldugu soylenebilir.

Gruplarin 6grenme malzemeleri erisimleri, Sekil 4.15’te sunulmaktadir.

Gruplarin Ortalama Malzeme Erisimleri

Diistik Puan Grubu Ortalama Alti Puan Grubu Ortalama Ustii Puan Grubu Yiiksek Erisim Grubu Yiiksek Puan Grubu

N
~

20

* 14
13 12 12

10 9 10

Unite Ozeti
Ders Kitabi
Unite Ozeti
Ders Kitabi
Unite Ozeti
Ders Kitabi

Video

Ortalama Malzeme Erisim
o «n
~
»
Deneme Sinavi . N
w
Video . N
[
o
o
Deneme Sinavi . L
N
Video l =
N
IS
Video - Cl
w
o
N}
N
Deneme Sinavi - Gl
w
Video . =
N

Cikmis Sinav Sorulari
Ders Kitabi

Unite Metni
Unite Metni
Unite Metni
Unite Metni
Unite Ozeti
Unite Metni
Ders Kitabi

Cikmis Sinav Sorulari
Cikmis Sinav Sorulari
Cikmis Sinav Sorulari

Deneme Sinavi
Cikmis Sinav Sorulari

Sekil 4.15. Gruplarin ogrenme malzemeleri erisimleri

Gruplarda genellikle en ¢ok iinite 6zeti ve ¢ikmig sinav sorular1 kullanimi goriilmekle
birlikte Yiiksek Erisim Grubunda deneme smavi kullanimi en yiiksektir. En diisiik

kullanimlar ise video ve ders kitab1 malzemelerinde gozlenmistir.
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4.4. Akademik Performans Tahmin Modelinin Gelistirilmesi

Ogrenenlerin akademik performanslarmna yénelik tahmin modelinin gelistirilmesi igin
2019-2020 dgretim yil1 Giiz donemi BIL101U dersindeki veriler ile ¢alisilmistir. Bu amag
dogrultusunda 56.810 6grenene ait 30 Eylil 2019-20 Ocak 2020 tarihleri arasindaki
faaliyetleri iceren veriler analiz edilmistir. Ik analizler 18.595 &grenene ait veriler ile
gerceklestirilmis ancak tahmin dogrulugu %60’ 1n iistiine ¢ikamamaistir. Tahmin dogrulugunu
yiikseltmek i¢in yapilabilecek islemlerden bir tanesi sentetik veri iiretmektir. Ancak bu
islemde de hata pay1 olmasi ve verinin dogal yapisin1 yansitamayabilecegi diisiiniilerek veri
temizleme islemine geri doniilmiis ve harf notu hesaplanmayan 6grenenler hari¢ diger
Ogrenenlerin verileri veri setine yeniden dahil edilmistir. Bunun sonucunda 56.810 6grenene
ait 6grenme yonetim sistemindeki hareketleri, demografik 6zellikleri ve sinav notlarinin yer
aldig1 veri seti olusturulmustur. Yapilan aykiri deger analizi sonucunda 5.299 kayit
filtrelenmis ve veri setinde 51.511 kayit kalmistir.

Tahmin modelinin gelistirilmesinde makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari
kullanilmistir. Analizlerde oncelikle oOzniteliklerin 6zellikleri ve aralarindaki iligkiler
belirlenmis, bunun sonrasinda Oznitelik secimi yapilmistir. Bu calismada 6grenenlerin
BIL101U dersindeki harf notlarinin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. AOS’te AA, AB, BA,
BB, BC, CB, CC, CD, DC, DD ve FF olmak iizere 11 harf notu bulunmaktadir. Analizde bu
harf notlar1 ilk harfleri goz oniine alinarak A, B, C, D ve F olarak 5 grupta birlestirilmistir.
Analizlerde tahmin edilecek Oznitelik olarak bu 6znitelik isaretlenmistir. Bu islemlerin
ardindan RapidMiner Studio yaziliminda yer alan ve otomatik tahmin modelleri gelistiren
arag¢ kullanilarak analizler gergeklestirilmistir. Buradan elde edilen sonuglarin iyilestirilmesi
icin tekrarli deneysel ¢aligmalar yapilarak modeller gelistirilmistir. Bu boliimde algoritmalar

baglaminda elde edilen bulgular degerlendirilmektedir.

4.4.1. Otomatik Modelleme ile elde edilen tahmin modelleri

Tahmin modelinin gelistirilmesi igin 24 girdi alan1 segilmistir. Ozniteliklerin tamam1
sayisaldir. Oznitelikler agirhiklarina gore asagida siralanmustir:
e Smava Girme Orani

e Ara Sinav Puani
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e Deneme Sinavi Ortalama Puani

¢ Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayis1t BIL101U
e Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayis1_Tamami
e Ilk Oturum Agilan Hafta BIL101U=Yok
e Oturum Agilan Giin Sayis1 BIL101U

e Ilk Oturum Agilan Hafta Tamami=Y ok
e Oturum Sayis1t BIL101U

e Toplam Faaliyet Sayis1 BIL101U

e Oturum Agilan Giin Sayis1 Tamanmu

e Toplam Faaliyet Sayis1 Tamami

e (Cikmis Sinav Sorular1 Erisim Sayist

e Oturum Sayis1_Tamami

e Unite Ozeti Erisim Say1s1

e Ders Kitab1 Erigim Sayis1

e Infografik Erisim Sayisi

e Video Erisim Sayisi

e Unite Metni Erisim Sayisi

e Deneme Sinavi Erisim Sayisi

e Ses Tabanli Malzeme Erigim Say1si

e Sistemde Gegirilen Siire (dk) Tamami

e Sistemde Gegirilen Siire (dk) BIL101U
e Yas

Tahmin modeli i¢in belirlenen 24 girdi ile 8 farkli algoritma kullanilarak tahmin
modelleri gelistirilmistir. Her algoritma i¢in tahmin dogrulugunu yiikseltecek sekilde farkli
Oznitelik secimleri gergeklestirilmistir. Otomatik tahmin araci ile Sekil 4.16’daki sonuglar

elde edilmistir.
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Overview

Number of Models: 4,354 Number of Feature Sets: 1,395

Accuracy Runtimes (ms)
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Accuracy ¥ Model Accuracy | Standard Deviation Gains Total Time. Training Time (1,000 Ro...  Scoring Time (1,000 Row...  Deploy

Gradient Boosted Trees o § T5% 20.4% 7,692 47min20s 243ms 826ms Deploy

Deep Learning 71.0% £05% 7538 19min34s 402ms 324ms Deploy

Random Forest 708% £03% 7.488 0minds 25ms 510ms Deploy

Logistic Regression 701% £08% 7282 24mindss 66ms 531ms Deploy

v £ & 699% 205% 7.220 15min30s 16ms 217ms Deploy

Fast Large Margin 60.8% £07% 7476 32min4ss 951ms 724ms Deploy

Generalized Linear Model 69.7% +15% 7154 17min10s 216ms 284ms Deploy

Naive Bayes 64.4% £03% 5578 16 min 325 12ms 796 ms Deploy

Sekil 4.16. Tahmin modeli gelistirme analiz sonuglari

Tahmin modelinin gelistirilmesi i¢in 8 farkli algoritma ile analiz yapilmistir. Bu siirecte
1.395 farklt 6znitelik seti olusturulmus ve 4.354 model test edilmistir. En yiiksek tahmin
dogrulugu Gradient Boosted Trees (%71,5) ve Deep Learning (%71) algoritmalari ile elde
edilmigtir. Bunu Random Forest (%70,8), Logistic Regression (%70,1), Decision Tree
(%69,9), Fast Large Margin (%69,8) ve Generalized Linear Model (%69,7) izlemistir. En
diisiik tahmin dogrulugu ise Naive Bayes (%64,4) algoritmasi ile elde edilmistir.

Naive Bayes algoritmasi ile yapilan analizde 12 06znitelik kullanilmistir. Bu
Oznitelikler; Smava Girme Orani, Glinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayis1 BIL101U, Giinliik
Ortalama Oturum A¢ma Sayis1 Tamamu, {1k Oturum Agilan Hafta BIL101U=Yok, Oturum
Acilan Giin Sayis1 BIL101U, Toplam Faaliyet Sayis1 BIL101U, Oturum Sayis1 Tamamui,
Unite Ozeti Erisim Sayis1, Ders Kitab: Erisim Sayisi, Video Erisim Sayisi, Ses Tabanli
Malzeme Erisim Sayist ve Yastir. Bu algoritmanin performans sonuglari, Sekil 4.17°de

gosterilmektedir.
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Performances

Criterion
Accuracy

Classification Error

Confusion Matrix

pred. A
pred.B
pred.C
pred.D
pred.F

class recall

0.00%

Value

64.4%

356%

true 8

2439

763

76.12%

true C

1650

1515

46.77%

tue D

283

432

0.00%

Standard Deviation

£03%

£03%
trueF
0
314
851
0
5517

Sekil 4.17. Naive Bayes algoritmast performans sonuglar

class precision
0.00%

45.02%
41.48%

0.00%

97.68%

Sekil 4.17 incelendiginde Naive Bayes algoritmasinin F (%82,57) ve B (%76,12) harf

notlarini tahmin etmede basarili oldugu ancak A (%0) ve D (%0) harf notlarini dogru bir

sekilde tahmin edemedigi goriilmiistiir.

Generalized Linear Model (GLM) algoritmas: ile yapilan analizde 6zniteliklerin

tamami (24 adet) kullanilmistir. Bu algoritmanin performans sonuclari, Sekil 4.18°de

gosterilmektedir.

Performances
Criterion
Accuracy

Classification Error

Confusion Matrix

pred. A
pred.B
pred.C
pred.D
pred. F

dlass recall

true A

Value

69.7%

30.3%

true C

662

2024

497

62.49%

true D

417

214

0.00%

Standard Deviation

+£15%

£15%

Sekil 4.18. GLM algoritmasi performans sonuglart

class precision

4855%

61.09%

49.63%

0.00%

87.58%

Sekil 4.18 incelendiginde GLM algoritmasinin F (%89,48), B (%62,03) ve C (%62,49)

harf notlarmi tahmin etmede basarili oldugu sdylenebilir. Bu algoritma, A harf notunu

%32,56 dogrulukla tahmin ederken D harf notunu ise dogru tahmin edememistir.

182



Fast Large Margin (FLM) algoritmasi ile yapilan analizde 17 6znitelik kullanilmastir.
Bu 06znitelikler; Ara Sinav Puani, Cikmis Sinav Sorulari, Deneme Sinavi, Deneme Sinavi
Ortalama Puani, Ders Kitab1 Erigim Sayis1, Gilinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayis1 Tamami,
Ik Oturum Acilan Hafta BIL101U=Yok, infografik Erisim Sayisi, Oturum Agilan Giin
Sayis1 BIL101U, Oturum Sayisi Tamami, Ses Tabanli Malzeme Erisim Sayisi, Sinava
Girme Orani, Sistemde Gegirilen Siire (dk) BIL101U, Sistemde Gegirilen Siire
(dk)_Tamami, Toplam Faaliyet Sayis1 BIL101U, Toplam Faaliyet Sayis1_Tamanu ve Unite
Metni Erisim Sayisidir. Bu algoritmanin performans sonuglari, Sekil 4.19°da

gosterilmektedir.

Criterion Value Standard Deviation

Accuracy y 69.8% £07%

pred. A 38 24 2 0 0 59.38%
pred.B 776 2219 826 98 52 56.54%
pred.C 9 899 2252 563 929 48.41%
pred.D 0 0 0 0 0 0.00%

pred.F 0 2 159 109 5701 95.48%

class recall 462% 71.13% 69.53% 0.00% 85.32%

Sekil 4.19. FLM algoritmasi performans sonuglart

Sekil 4.19 incelendiginde FLM algoritmasinin F (%85,32), B (%71,13) ve C (%69,53)
harf notlarim1 tahmin etmede basarili oldugu sdylenebilir. Bu algoritma A (%4,62) harf
notunu ¢ok diisiik bir dogrulukla tahmin etmis, D (%0) harf notunu ise dogru tahmin
edememistir.

Decision Tree (DT) algoritmas1 yapilan ile analizde 10 6znitelik kullanilmistir. Bu
oznitelikler; Ara Smav Puani, Smava Girme Orani, Infografik Erisim Sayisi, Toplam Faaliyet
Sayis1_ Tamamu, i1k Oturum Acilan Hafta BIL101U=Yok, Giinliik Ortalama Oturum A¢ma
Sayis1 Tamami, Oturum Acilan Giin Sayist BIL101U, Sistemde Gegirilen Siire
(dk) BIL101U, Ses Tabanli Malzeme Erigim Sayis1 ve Yag’tir. Bu algoritmanin performans
sonuclari, Sekil 4.20°de gosterilmektedir.
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Performances

Criterion Value Standard Deviation
Accuracy 69.9% £05%
Classification Error 30.1% £05%

Confusion Matrix

true A true B tueC true D true F class precision

pred A 141 125 39 1 0 46.08%
pred. B 682 2558 137 130 132 55.14%
pred.C 0 522 2063 617 1020 43.86%
pred.0 0 0 0 0 0 0.00%
pred F 0 0 0 2 5529 99.60%
dlass recall 17.13% 79.81% 6360% 0.00% 8276%

Sekil 4.20. DT algoritmas: performans sonuglart

Sekil 4.20 incelendiginde DT algoritmasinin F (%82,76), B (%79,81) ve C (%63,69)
harf notlarin1 tahmin etmede basarili oldugu sdylenebilir. Bu algoritma A (%17,13) harf
notunu ¢ok diisiik bir dogrulukla tahmin etmis, D (%0) harf notunu ise dogru tahmin
edememistir.

Logistic Regression (LR) algoritmasi ile yapilan analizde 7 6znitelik kullanilmistir. Bu
oznitelikler; Smava Girme Orani, IIk Oturum Agilan Hafta Tamami=Yok, Oturum Agilan
Glin Sayis1_Tamami, Ses Tabanli Malzeme Erigim Sayisi, Ara Sinav Puani, Deneme Sinavi
Ortalama Puan1 ve Sistemde Gegirilen Siire (dk) Tamami’dir. Bu algoritmanin performans

sonuclari, Sekil 4.21°de gosterilmektedir.

Performances
Criterion Value Standard Deviation
Accuracy 70.1% £08%
Classification Error 29.9% £08%

Confusion Matrix

tue A true 8 true C true D true F class precision

pred A 303 276 67 1 0 46.83%
pred.8 518 2329 1003 17 9% 57.32%
pred.C 2 596 2003 537 899 49.62%
pred.D 0 0 0 1 0 100.00%
pred.F 0 4 166 14 5686 95.24%
class recall 36.82% 7267% 61.84% 0.13% 85.11%

Sekil 4.21. LR algoritmasi performans sonug¢lar
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Sekil 4.21 incelendiginde LR algoritmasimnin F (%85,11), B (%72,67) ve C (%61,84)
harf notlarmi tahmin etmede basarili oldugu sdylenebilir. Bu algoritma, A harf notunu
%36,82 dogrulukla tahmin ederken D (%0,13) harf notunu ise ¢ok diisiik bir dogrulukla
tahmin edebilmistir.

Random Forest (RF) algoritmasi ile yapilan analizde 9 6znitelik kullanilmistir. Bu
Oznitelikler; Sinava Girme Orani, Ara Sinav Puani, Sistemde Gegirilen Siire (dk) Tamamiu,
Ik Oturum Acilan Hafta Tamami=Yok, Unite Ozeti Erisim Sayisi, Unite Metni Erisim
Sayis1, Infografik Erisim Sayisi, Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi_Tamami ve Oturum
Acilan Giin Sayis1 Tamami’dir. Bu algoritmanin performans sonuglari, Sekil 4.22°de

gosterilmektedir.

Criterion Value Standard Deviation
Accuracy 70.8% £03%

Classification Error 29.2% £03%

Confusion Matr

true A true B true C true D true F class precision
pred A 3 4 0 0 0 4286%
pred. 8 820 2600 1107 131 108 54.55%
pred. C 0 596 1884 457 624 5291%
pred.D 0 3 2 22 3 36.67%
pred.F 0 1 246 160 5917 93.56%

class recall 0.36% 81.15% 58.17% 286% 88.55%

Sekil 4.22. RF algoritmasi performans sonuglart

Sekil 4.22 incelendiginde RF algoritmasinin F (%88,55), B (%81,15) ve C (%58,17)
harf notlarini tahmin etmede basarilt oldugu sdylenebilir. Bu algoritma, D (%2,86) ve A
(%0,36) harf notlarin1 ise ¢ok diisiik bir dogrulukla tahmin edebilmistir.

Deep Learning (DL) algoritmasi ile yapilan analizde 9 6znitelik kullanilmistir. Bu
Oznitelikler; Sinava Girme Orani, Ara Sinav Puani, Toplam Faaliyet Sayis1 Tamami, Toplam
Faaliyet Sayis1_Ders, Sistemde Gegirilen Siire (dk) Tamami, Cikmis Sinav Sorular1 Erigim
Sayisi, Ilk Oturum Agilan Hafta Tamami=Yok, Yas ve Video Erisim Sayisidir. Bu

algoritmanin performans sonuclari, Sekil 4.23°te gosterilmektedir.
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Criterion Value Standard Deviation
Accurac y 71.0% +05%

Classification Error 20.0% +05%

Confusion Matrix

[
pred. A 197 121 33 2 0 5581%
pred. B 626 2705 1289 1
pred.C 0 an 1761 483 745 52.41%
pred.D 0 1 0 0 0 0.00%

pred.F 0 7 156 121 5787 95.32%

Sekil 4.23. DL algoritmas: performans sonuglart

Sekil 4.23 incelendiginde DL algoritmasinin F (%86,62), B (%84,40) ve C (%54,37)
harf notlarmi tahmin etmede basarili oldugu sdylenebilir. Bu algoritma, A harf notunu
%23,94 dogrulukla tahmin ederken D (%0) harf notunu ise dogru tahmin edememistir.

Gradient Boosted Trees (GBT) algoritmasi ile yapilan analizde 13 06znitelik
kullanilmistir. Bu 6znitelikler; Sinava Girme Orani, Ara Sinav Puani, Giinliik Ortalama
Oturum Ag¢ma Sayisi Tamami, Giinliikk Ortalama Oturum Ag¢ma Sayis1t BIL101U, Ses
Tabanli Malzeme Erisim Sayisi, Toplam Faaliyet Sayisi Tamami, Unite Metni Erisim
Sayisi, Oturum Sayisit Tamami, Sistemde Gegirilen Siire (dk) BIL101U, Cikmis Sinav
Sorular1 Erigim Sayisi, Oturum Agilan Giin Sayisi Tamami, Sistemde Gegirilen Siire
(dk) Tamanu ve ilk Oturum Acilan Hafta BIL101U=Yok’tur. Bu algoritmanin performans
sonuclari, Sekil 4.24°te gosterilmektedir.
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Criterion Value Standard Deviation

Classification Error 285% £0.4%

true A true B true C true D weF  classprecision
pred A 307 246 52 1 0 50.66%
pred. B 515 2280 966 126 76 57.53%

pred.C 0 665 1804 394 489 5382%

Sekil 4.24. GBT algoritmast performans sonug¢lar

Sekil 4.24 incelendiginde GBT algoritmasinin F (%91,53), B (%71,16) ve C (%55,70)
harf notlarmi tahmin etmede basarili oldugu sdylenebilir. Bu algoritma, A harf notunu
%37,35 dogrulukla tahmin ederken D (%2,73) harf notunu ise ¢ok diisiik bir dogrulukla
tahmin edebilmistir.

Yapilan analizler incelendiginde algoritmalarin F harf notunu ytiksek dogruluk oranlar1
ile tahmin edebildikleri belirlenmistir. D harf notu ise neredeyse hi¢ tahmin edilememistir.
Elde edilen bu sonuglarin ardindan tahminlerin iyilestirilmesi i¢in DL ve GBT

algoritmalartyla analizlere devam edilmistir.

4.4.2. GBT algoritmasi tahmin modeli

Otomatik kiimeleme sonuglarindan yararlanilarak GBT algoritmasinda 6znitelik setleri
ve parametre degerlerinde degisiklikler yapilarak analizlere devam edilmistir. En yiiksek
tahmin dogrulugu %72,16 olarak elde edilmistir. Analizde sadece ilgili derse ait 6znitelikler
yer almaktadir. Ogrenenlerin diger derslerdeki calismalarma ydnelik veriler analizden
cikartlmistir. Analizde Ara Sinav Notu, Deneme Sinavi Notu, Sinava Girme Orani, Oturum
Sayis1 BIL101U, Oturum Agilan Giin Sayis1 BIL101U, Toplam Faaliyet Sayis1 BIL101U,
Sistemde Gegirilen Siire (dk) BIL101U, Cikmis Sinav Sorulari Erisim Sayisi, Ik Oturum
Acilan Hafta BIL101U=Yok, Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayis1i BIL101U ve Yas
olmak tizere 11 girdi yer almaktadir. Analizde aga¢ sayist 150, maksimum derinlik 5 ve

ogrenme hizi ise 0,03 olarak girilmistir. Verilerin egitim ve test gruplarina ayrilmasi i¢in her
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harf notundan esit oranda 6rneklem olusturulmasini saglayan tabakali 6rneklem yontemi
secilmistir. Asirt 6grenmenin engellenmesi i¢in ezberlemeden 6nce durma (early stopping)
secenegi isaretlenmistir. Elde edilen model, performansin kontrol edilmesi ve istatistiksel

yanliligin onlenmesi i¢in dogrulanmistir. Algoritma uygulama ekrani, Gorsel 4.14’te

verilmistir.
t_TmM Set Role Select Attributes Cross Validation
C out ) Qe , exa ) Qe 1 ea)) g e % mod )
»y 4w wi) eal)
v 4 V4 tes )
per )
per)
v
Gradient Boosted Tr... Apply Model Performance
tra qw mod ) mod mod @ mos 12 ) qw per) tes
* w) we (| pres qw ° ma) o ea) per
wil) the per
Gorsel 4.14. GBT algoritmast uygulama ekrani
GBT algoritmasinin performans sonuglari, Sekil 4.25°te gosterilmektedir.
accuracy: 72.16% +/- 0.52% (micro average: 72.16%)
true A true B true C true D true F class precision
pred. A 1040 738 140 7 0 54.03%
pred.B 1836 8192 3473 431 258 57.73%
pred.C 5 2270 6918 1608 2184 53.28%
pred. D 0 0 9 83 6 84.69%
pred. F 0 14 797 565 20937 93.83%
class recall 36.10% 73.05% 61.02% 3.08% 89.53%

Sekil 4.25. GBT algoritmast performans sonug¢lar
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Sekil 4.25 incelendiginde GBT algoritmasinin F (%89,53), B (%73,05) ve C (%61,02)
harf notlarmi tahmin etmede basarili oldugu sdylenebilir. Bu algoritma, A harf notunu
%36,10 dogrulukla tahmin ederken D (%3,08) harf notunu ise ¢ok diisiik bir dogrulukla
tahmin edebilmistir. Bu algoritma ile basarisiz olma ihtimali olan 6grenenler yiiksek
dogruluk degerleri ile tahmin edilebilmektedir. Bu algoritma ile elde edilen model sonucu
EK-3’te; A, B, C, D ve F harf notlar1 i¢in elde edilen aga¢ agiklamalar1 ise EK-4, EK-5, EK-
6, EK-7 ve EK-8’de sunulmustur.

GBT ile elde edilen agag yapilari incelendiginde A harf notu i¢in kok diigiimii, deneme
sinavi puanidir. Deneme sinavi puaninin 0,555’ten kii¢iik ya da biiylik esit olmasina gore
agac yapist olugsmaktadir. B harf notunun tahmin edilmesi agacindaki kok diigiimii de
deneme sinavi puanidir. Bu degerin 0,808 den kiiclik ya da biiyiik esit olmasina gore agag
yapist olugmaktadir. C harf notunun tahmin edilmesi agacindaki kok digiimii, Toplam
Faaliyet Sayis1 BIL101U’dur. Bu degerin 0,027’den kiiciik ya da biiyiik esit olmasina gore
agac yapisi olusmaktadir. D harf notunun tahmin edilmesi agacindaki kok diigiimii, ara sinav
puanidir. Bu degerin 0,467°den kiiciik ya da biiyiikk esit olmasina gore aga¢ yapist
olusmaktadir. Son olarak F harf notunun tahmin edilmesi agacindaki kok diigiimii, sinava
girme oranidir. Bu degerin 0,500’den kiiclik ya da biiyiik esit olmasina gore aga¢ yapisi
olusmaktadir. GBT algoritmasi ile gelistirilen agaglar incelendiginde her harf notunun
tahmininde farkli bir aga¢ yapist ortaya ¢iktigi goriilmektedir. Burada 6zellikle F harf
notunun tahmininde sinava girme oranin kok diigiim olarak belirlenmesi dikkat cekici bir
sonug olarak degerlendirilebilir. Sadece ara sinav puani ve simava girme orani 6znitelikleri
kullanilarak algoritma yeniden galistirildiginda tahmin dogrulugu %71,46, analize Toplam
Faaliyet Sayis1i BIL101U 06zniteligi de dahil edildiginde tahmin dogrulugu %71,66 olarak
hesaplanmistir. Analize i1k Oturum Acilan Hafta BIL101U=Y ok &zniteligi dahil edildiginde
ise tahmin dogrulugu %71,81 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar incelendiginde sadece ara
siav notu ve sinava girme orani 6znitelikleri ile elde edilen model dogrulugu ile 11 6znitelik

ile elde edilen model dogruluguna oldukca yakin degerde oldugu goriilmektedir.
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4.4.3. DL algoritmasi tahmin modeli

Otomatik kiimeleme sonuc¢larindan yararlanilarak DL algoritmasinda 6znitelik setleri
ve parametre degerlerinde degisiklikler yapilarak analizlere devam edilmistir. En yiiksek
tahmin dogrulugu %72,01 olarak elde edilmistir. Bu tahmin dogruluguna ulagmak i¢in 6nce
cesitli denemeler yapilmistir. Oncelikle gozlemlerin %85°i egitim, %15°i test amaciyla
ayrilmigtir. Verilerin egitim ve test gruplarina ayrilmasi i¢in her harf notundan esit oranda
orneklem olusturulmasini saglayan tabakali 6rneklem yontemi seg¢ilmistir. Derin 6grenme
algoritmasinda aktivasyon fonksiyonu olarak ExpRectifier se¢ilmis ve 3 gizli katman
olusturulmustur. Bu katmanlarin boyutlar1 200, 100 ve 50 olarak girilmistir. Algoritmada 1
girdi katmani, 3 gizli katman ve 1 ¢ikt1 katmani bulunmaktadir. Girdi katmaninda 8 6znitelik
bulunmaktadir. Cikti katmaninin boyutu ise 5’tir ve aktivasyon fonksiyonu Softmax’tir.
Ogrenme hizi ve momentum degerleri igin ayarlanabilir oran segilmistir. Kayip fonksiyonu
ve dagilim fonksiyonu otomatik olarak belirlenmektedir. Asir1 6grenmenin engellenmesi i¢in
ezberlemeden Once durma (early stopping) secenegi isaretlenmistir. Bu ayarlar disindaki
ayarlar varsayilan degerlerde birakilmistir. GBT algoritmasi sonuglarindan yararlanilarak
oncelikle Ara Smav Notu ve Sinava Girme Orani 6znitelikleri ile analiz gerceklestirilmis ve
tahmin dogrulugu %70,65 olarak hesaplanmistir. Bu analize ilk Oturum Acilan
Hafta BIL101U=Yok 0zniteligi dahil edildiginde ise tahmin dogrulugu %71,33 olarak
hesaplanmistir. Analize Toplam Faaliyet Sayis1 BIL1I01U ve Video Erisim Sayisi
Oznitelikleri dahil edildiginde tahmin dogrulugu %71,45, Yas dahil edildiginde %71,84
olmustur. Son olarak {lk Oturum Agilan Hafta BIL101U=Yok 6zniteligi ¢ikarilip Oturum
Sayis1 BIL101U, Yas, Ders Kitabt Erisim Sayisi ve Canli Ders Kayitlart Erisim Sayisi
eklendiginde tahmin dogrulugu %72,01°e ulagsmistir. Algoritma uygulama ekrani, Gorsel

4.15’te verilmistir.
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Gorsel 4.15. DL algoritmast uygulama ekrani

DL algoritmasinin performans sonuglari, Sekil 4.26’da gosterilmektedir.

accuracy: 72.01%

true A true B true C true D true F class precision
pred. A 201 163 37 1 0 50.00%
pred. B 230 1163 516 79 34 57.52%
pred.C 1 356 1090 259 364 52.66%
pred.D 0 0 0 0 0 0.00%
pred. F 0 0 58 65 3110 96.20%
class recall 46.53% 69.14% 64.08% 0.00% 88.65%

Sekil 4.26. DL algoritmas: performans sonuglart

Sekil 4.26 incelendiginde DL algoritmasinin F (%88,65), B (%69,14) ve C (%64,08)
harf notlarmi tahmin etmede basarili oldugu sdylenebilir. Bu algoritma, A harf notunu
%46,53 dogrulukla tahmin ederken D (%0) harf notunu ise dogru tahmin edememistir. Bu
algoritma ile basarisiz olma ihtimali olan &grenenler yiiksek dogruluk degerleri ile tahmin
edilebilmektedir. Bu algoritma ile elde edilen model sonucu EK-9’da sunulmustur. DL
algoritmasi ile gerceklestirilen analizdeki 6zniteliklerin 6nem degerleri ise asagidaki sekilde
stralanmistir:

1. Ara Sinav Puani
Sinava Girme Orani
Toplam Faaliyet Sayis1 BIL101U

2
3
4. Canli Ders Kayitlar1 Erigsim Sayist
5. Oturum Sayis1 BIL101U

6

Ders Kitabi1 Erisim Sayis1
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7. Video Erisim Sayist
8. Yas

DL algoritmasi ile elde edilen tahmin modelindeki en 6nemli 6zniteliklerin ara sinav
puani ve sinava girme orant oldugu belirlenmistir. Bu iki 6znitelik, GBT algoritmasi ile elde

edilen modelde de yliksek 6nem degerine sahiptir.

4.4.4. Akademik performans tahmin modellerinin degerlendirilmesi

Akademik performans tahmin modellerinin olusturulmasi i¢in makine 6grenmesi ve
derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmigtir. Tahmin modelinin gelistirilmesi i¢in Gradient
Boosted Trees (GBT), Deep Learning (DL), Random Forest (RF), Logistic Regression (LR),
Decision Tree (DT), Fast Large Margin (FLM), Generalized Linear Model (GLM) ve Naive
Bayes (NB) olmak iizere 8 farkli algoritma ile analiz yapilmigtir. Algoritmalar baglaminda

en yiiksek tahmin giicline sahip 6znitelikler, Tablo 4.3’te verilmistir.
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Tablo 4.3. Algoritmalar baglaminda en yiiksek tahmin giiciine sahip oznitelikler

Gradient Boosted Trees

Deep Learning

WX B WD~

—_
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11.

Ara Smav Puani

Deneme Sinavi Puani

Sinava Girme Oran

Oturum Sayis1_BIL101U

Oturum Agilan Giin Sayist BIL101U
Toplam Faaliyet Sayis1 BIL101U
Sistemde Gegirilen Siire (dk) BIL101U
Cikmis Sinav Sorular1 Erisim Sayisi

Ik Oturum Agilan Hafta BIL101U=Yok
Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayis1_BIL101U
Yas

PN R R

Ara Sinav Puani

Sinava Girme Orani

Toplam Faaliyet Sayis1 BIL101U
Video Erigim Sayist

Oturum Sayis1_BIL101U

Yas

Ders Kitabi Erisim Sayis1

Canli Ders Kayaitlar1 Erisim Sayis1

Random Forest

Decision Tree

1. Sinava Girme Orani 1. Ara Simnav Puani
2. Ara Smav Puan 2. Smava Girme Orani
3. Sistemde Gegirilen Siire (dk) Tamami 3.  Infografik Erisim Sayis
4. lk Oturum Agilan Hafta Tamami=Y ok 4.  Toplam Faaliyet Sayis1_Tamanu
5. Unite Ozeti Erisim Sayis 5. 1k Oturum Agilan Hafta BIL101U=Yok
6. Unite Metni Erigim Sayist 6.  Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayis1_Tamami
7. Infografik Erisim Sayisi 7. Oturum Agcilan Giin Sayist BIL101U
8. Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayis1_Tamami 8. Sistemde Gegirilen Siire (dk) BIL101U
9. Oturum Agilan Giin Sayis1_Tamami 9.  Ses Tabanli Malzeme Erisim Sayis1
10. Yas
Fast Large Margin Generalized Linear Model
1. Ara Smnav Puani 1. Sinava Girme Orani
2. Cikmus Smav Sorular1 Erigim Sayist 2. Ara Smav Puani
3. Deneme Smavi Erisim Sayist 3. Deneme Simavi Ortalama Puam
4.  Deneme Sinavi Ortalama Puan 4. @Giunliik Ortalama Oturum A¢ma Sayis1 BIL101U
5. Ders Kitab1 Erisim Sayisi 5. Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayis1_Tamami
6.  Giinliik Ortalama Oturum Ag¢ma Sayis1_Tamami 6.  1lk Oturum Agilan Hafta BIL101U=Yok
7. 1k Oturum Agilan Hafta BIL101U=Yok 7. Oturum Agilan Giin Sayis1_BIL101U
8.  Infografik Erigim Sayist 8. Ik Oturum Agilan Hafta Tamami=Y ok
9. Oturum Agilan Giin Sayist BIL101U 9. Oturum Sayis1_BIL101U
10. Oturum Sayis1_Tamami 10. Toplam Faaliyet Sayis1 BIL101U
11. Ses Tabanli Malzeme Erigim Sayisi 11. Oturum Agilan Giin Sayis1_Tamami
12. Sinava Girme Orani 12. Toplam Faaliyet Sayis1_Tamami
13. Sistemde Gegirilen Siire (dk) BIL101U 13.  Cikmis Sinav Sorular1 Erisim Sayis1
14. Sistemde Gegirilen Siire (dk) Tamanu 14. Oturum Sayis1_Tamami
15. Toplam Faaliyet Sayis1 BIL101U 15.  Unite Ozeti Erisim Sayis
16. Toplam Faaliyet Sayis1_Tamami 16. Ders Kitab1 Erisim Sayis1
17.  Unite Metni Erigim Sayist 17. Infografik Erisim Sayist
18. Video Erisim Sayis1
19. Unite Metni Erigim Sayist
20. Deneme Siavi Erisim Sayist
21. Ses Tabanli Malzeme Erisim Sayis1
22. Sistemde Gegirilen Siire (dk) Tamami
23. Sistemde Gegirilen Siire (dk) BIL101U
24. Yas
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Tablo 4.3°te yer alan “ BIL101U” uzantili 6znitelikler 6grenenlerin sadece BIL101U
dersindeki verilerini, “ Tamami” uzantili 6znitelikler ise kayitli olduklar: tiim derslerdeki
verilerini kapsamaktadir. LR algoritmasi en az 6znitelik ile GLM algoritmasi ise en fazla
Oznitelik ile tahmin modeli olusturmustur. Yapilan analizlerde akademik performans tahmini
icin ayirt ediciligi en yiliksek Oznitelikler, ara sinav puani1 ve sinava girme orani olarak
belirlenmistir.

En yliksek tahmin dogruluklari, GBT (%72,16) ve DL (%72,01) algoritmalari ile elde
edilmistir. Bunu RF (%70,8), LR (%70,1), DT (%69,9), FLM (%69,8) ve GLM (%69,7)
algoritmalar1 izlemistir. En diisiik tahmin dogrulugu ise NB algoritmasi (%64,4) ile elde
edilmistir. AOS verileri ile akademik tahmin modelinin gelistirilmesinde agac tabanli
algoritmalar ve derin sinir aglar1 en iyi siniflayicilar, Bayes tabanli algoritma ise en diisiik
tahmin dogrulugunu veren siiflayici olarak belirlenmistir. Algoritmalarin F harf notunu yani
dersten kalan 6grenenleri bagarili bir sekilde tahmin ettikleri ancak A ve D harf notlarini

tahmin etmede basarisiz olduklar1 goriilmiistiir.

4.5. Ogrenme Analitikleri Tabanh Performans Degerlendirme Paneli Uygulamasi

PDP, 2020-2021 &gretim yili Bahar donemi boyunca Temel Bilgi Teknolojileri II
(BIL102U) dersini alan O6grenenlere sunulmustur. Uygulama, 17 hafta boyunca devam
etmistir. Bu siire¢ boyunca 6grenenlere ilerleme durumlart hakkinda giinliik olarak bilgiler
sunulmus ve mesajlar gonderilmistir. Sistem tizerinden toplam 78 metin mesaji, 1 video
mesaj1 ve 6 kisa mesaj (SMS) gonderilmistir. SMS’ler panelin tanitilmas1 amaciyla ve donem
sliresince sisteme giris yapmayan 0grenenlere gonderilmistir.

Motivasyonel mesajlar panelin tanitilmasi, ilgili hafta islenecek tinite ile ilgili bilgi
verilmesi, ¢alisma Onerilerinin sunulmasi, canli derse katilimin tesvik edilmesi, ilerleme
durumu ve deneme sinav puanlart hakkinda bilgi verilmesi, sinavlar ile ilgili hatirlatmalarin
yapilmasi ve sistem kullanimi diisiik olan ya da diger haftalara gdre erisimleri diisen

ogrenenlerin uyarilmasi amaciyla hazirlanmistir. Mesaj 6rnekleri, Tablo 4.4’te verilmistir.
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Tablo 4.4. PDP mesaj ornekleri

Mesaj Bashg

Mesaj Metni

Yeni Donem
Basliyor!

Merhaba Ogrenen Adi,

Temel Bilgi Teknolojileri II dersine hos geldin! Bu derste, temel bilgi teknolojilerinin
yasamimizdaki yeri ve Onemi konusunda bilgi sahibi olacaksin. Donem boyunca
mesajlarimla yaninda olacagim. Sana 6zel olarak hazirlanan Performans Degerlendirme
Paneli ile Temel Bilgi Teknolojileri II dersindeki durumunu giinlilk olarak takip
edebilirsin. Bagarilar dilerim.

Prof.Dr. Tevfik Volkan Yiizer

Hadi,
Caligmaya
Baglayalim!

Merhaba Ogrenen Adi,
Temel Bilgi Teknolojileri I dersinde basarili olmak i¢in yapman gereken ilk sey caligmaya
baslamak. Hadi, ilk adimi atalim. Nasil m1?
e  Ders kitabm incele.
Ogrenme malzemelerini gézden gegir.
Not al.
Haftalik olarak diizenli ¢als.
Tekrar yap.
Keyifli bir 6grenme deneyimi diliyorum.
Prof.Dr. Tevfik Volkan Yiizer

Performans
Degerlendirme
Panelinde
Neler Var?

Merhaba, ben Prof.Dr. Tevfik Volkan Yiizer. Temel Bilgi Teknolojileri II dersini bu dénem
birlikte yiiriitecegiz. Mesajlarimla donem boyunca yaninda olacagim ve ilerleme
durumunu takip edecegim. Derse giris yaptiginda ekranin iistiinde bazi mesajlar ve
grafikler gormiis olmalisin. Iste bu sana 6zel mesajlardan ve grafiklerden olusan alan, senin
icin hazirlanan Performans Degerlendirme Paneli. Bu panelde hem kendi gelisimini hem
de diger arkadaglarinin ¢aligmalarini gérebilirsin. Performans Degerlendirme Panelinde yer
alan her gey sana 6zel. Bu panelde malzeme kullanim durumunu takip edebilirsin. Ayrica
alistirma ve deneme siavlarindan aldigin notlar1 inceleyebilirsin. Sinav notlarm da bu
panoda yer alacak. Performans Degerlendirme Panelinin sol iistiinde ise senin igin
hazirlanmis mesaj kutusu bulunuyor. Seninle buradan iletisime gegecegim. Mesajlari
okuduktan sonra liitfen mesaji okudum butonuna tikla. Performans Degerlendirme
Panelindeki veriler her sabah giincelleniyor. Bunun i¢in hadi ¢alismaya basla ve 6grenme
stirecindeki ilerlemeni giinii giiniine takip et. Ben de ilerleme durumunu siirekli takip
ediyor olacagim. Birlikte giizel bir donem gegirecegimize inantyorum, basarilar dilerim.

Ikinci
Konumuz:
Bilisim
Giivenligi

Merhaba Ogrenen Adi,

Bu haftaki konumuz, Bilisim Giivenligi! Bu tinitede bilisim giivenliginin temel ilkeleri,
kotii amagli yazilimlar ve almabilecek onlemlere odaklanacagiz. Ayrica bu iiniteye ait
Infografik malzemesini incelemeni éneriyorum. Basarilar dilerim.

Prof.Dr. Tevfik Volkan Yiizer

1. Hafta
Ogrenme
Malzemeleri
Kullanim
Durumun

Merhaba Ogrenen Adi,

[k hafta Temel Bilgi Teknolojileri II dersindeki 6grenme malzemelerini kullanmadigini
goriiyorum. Baslamak i¢in bir 6grenme malzemesine tiklaman ve onu ¢aligman yeterli.
eKampiis’te sen de diger arkadaslarina katil ve 6grenmeye basla. Dersteki performansini
yakindan takip ediyor olacagim.

Iyi haftalar dilerim.

Prof.Dr. Tevfik Volkan Yiizer
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Tablo 4.4. PDP mesaj 6rnekleri (Devam)

Mesaj Bashgi

Mesaj Metni

Tebrikler! Merhaba Ogrenen Adi,
Deneme sinav notlarinin genel ortalamadan daha ytiksek oldugunu goriiyorum. Azmin ve
caligmalarin i¢in seni tebrik ederim. Diizenli c¢alismalarin ile dersi basariyla
tamamlayacagini diigiiniiyorum. Bu hafta yildizlar senin igin.
Prof.Dr. Tevfik Volkan Yiizer
Tebrikler! Merhaba Ogrenen Adi,
Her hafta diizenli olarak 6grenme malzemelerine ¢alistigini gorityorum. Boyle ¢alismaya
devam ederek basarili olabilirsin. Dersteki performansini yakindan takip ediyor olacagim.
Tebrikler, bu hafta yildizlar senin i¢in!
Prof. Dr. Tevfik Volkan Yiizer
Sinavlar Merhaba Ogrenen Adi,
Bahar donemi ara smavlart 10 Nisan'da basliyor. Sinavlarda basarili olmak igin
Yaklasiyor!

caligmalarini artirmani ve tekrar yapmani oneriyorum. Ilk 4 iiniteden notlar ¢ikarabilir,
videolar1 izleyebilir ve soru ¢dzebilirsin. Smava girmeden dnce ders kitabini incelemen ve
ilgili boliimleri ¢aligman oldukg¢a dnemli. Bu siirecteki ¢aligmalarinin notuna biiyiik etkisi
olacagini unutmamalisin. Sinavlarinda basarilar dilerim.

Prof. Dr. Tevfik Volkan Yiizer

Canl1 Derse

Merhaba Ogrenen Adi,
Bu hafta canli derste Gelecegin Teknolojilerini tartisacagiz. Senin de katilimini

Bekliyorum! bekliyorum. Unutma, canli dersimiz Carsamba giinii saat 11.00'da. Katilmak i¢in derse
giris yaptiktan sonra Canli Ders butonuna tiklaman yeterli. Canli derste goriismek {izere,
iyi haftalar dilerim.

Prof.Dr. Tevfik Volkan Yiizer

Deneme Merhaba Ogrenen Adi,

Sinavi ve Ara simavdan bu yana ¢6zdiigiin deneme sinavlari ve alistirma sorularindan aldigin notlarin
ortalamas1 X. Notlarini yiikseltmek i¢in konu tekrar1 yapmani ve galigmalarini artirmani

Alistirma Oneriyorum.
lyi ¢aligmalar dilerim.

Ortalama Prof.Dr. Tevfik Volkan Yiizer

Puanin!

Bahar Donemi
Calisma

Ozetin!

Merhaba Ogrenen Adi,

Doénem boyunca Temel Bilgi Teknolojileri II dersindeki 6grenme malzemelerini X kere
kullandin. En ¢ok kullandigin malzeme, X. Deneme siavi ve alistirma not ortalaman ise,
X. Ogrenme malzemeleri kullanmimin sinif ortalamasmin altinda, alistirma ve deneme
siavlar1 not ortalaman ise siif ortalamasinin iistiinde goziikiiyor. Basarili olmak igin
sinavdan once konulara ¢aligmani ve tekrar yapmani dneriyorum.

Sinavinda basgarilar dilerim.

Prof.Dr. Tevfik Volkan Yiizer
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Mesajlarin ortalama okunma orani %9 olmakla birlikte pop-up mesajlarda bu oranin
daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Mesajlarin okundugu bilgisinin elde edilmesi igin
ogrenenlerin mesajin altinda yer alan “Okudum” butonuna tiklamasi gerekmektedir. Bu
islem yapilmadiginda mesajlar okunsa da veri alinamamaktadir. Mesaj okunmalarindaki
oranin diisiik olmasi, bu durumdan kaynaklantyor olabilir.

Mesajlar amaclarina uygun olarak farkli zaman araliklarinda sistemde kalmaktadir.
[lgili tarih araliginda sisteme giris yapmayan dgrenenler mesajlar1 gsrememektedirler. Mesaj
kurallar1 ise haftalik olarak 6grenenlerin sistem kullanimlari, 6grenme malzemeleri erisimleri
ve deneme sinavlarindan aldiklar1 notlar analiz edilerek olusturulmustur. Boylece mesajlarin
hangi 6grenenlere gidecegi belirlenmistir. Okunma orani en yliksek olan 15 mesaja iliskin

bilgiler, Tablo 4.5’te sunulmaktadir.
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Tablo 4.5. Mesajlarin okunma oranlari

Mesajin Mesaj Mesaj1 .
i Gonderilen Okuyan Mesajin
Mesaj Bashgi Mesaj Kurah Slstem:i ¢ . o oy Okunma
Kalma Siiresi Ogrenen Ogrenen
. Oram
(Giin) Sayisi Sayisi

Tebrikler! 3 hafta boyunca her hafta en 4 25 17 %68

az 5 malzeme erigimi olan

O0grenenler
Onemli! Tiim 6grenenler 75 13377 7350 %55
4. Hafta Ogrenme 22-28 Mart 2021 arasinda 4 225 104 %46
Malzemeleri BIL102U dersindeki 6grenme
Kullanim Durumun malzemelerine 9 ve iistii

erisen dgrenenler
4. Hafta Ogrenme 22-28 Mart 2021 arasinda 4 343 125 %36
Malzemeleri BIL102U dersindeki 6grenme
Kullanim Durumun malzemelerine 2-8 (8 dahil)

aras1 erisen 0grenenler
4. Hafta Ogrenme 22-28 Mart 2021 arasinda 4 147 50 %34
Malzemeleri BIL102U dersindeki 6grenme
Kullanim Durumun malzemelerine 1 kere erisen

O0grenenler
Yeni Donem Tiim 6grenenler 39 13377 4328 %32
Bagsliyor!
Temel Bilgi Tiim 6grenenler 37 13377 4195 %31
Teknolojileri IT
Performans
Degerlendirme Paneli
1. Hafta Ogrenme 1-7 Mart 2021 tarihleri 3 217 67 %31
Malzemeleri arasinda BIL102U dersindeki
Kullanim Durumun o6grenme malzemelerine 10 ve

iizeri erigen dgrenenler
Hadi, Performans Tiim 6grenenler 30 13377 4006 %30
Degerlendirme
Panelini Kullanalim!
Deneme Sinavi ve Ara sinavdan mesaj tarihinde 4 21 6 %29
Aligtirma Ortalama kadar deneme sinavi ve
Puanin! alistirma ¢6zen ve bunlarin

not ortalamasi 50'nin altinda
olan 6grenenler

Tebrikler! Aligtirma ve deneme sinav 4 159 44 %28
notlarinin ortalamasi 60'n
iizerinde olan dgrenenler

Sinavlar Yaklastyor! Tiim 6grenenler 11 13377 3520 %26
1. Hafta Ogrenme 1-7 Mart 202 1tarihleri 3 324 81 %25
Malzemeleri arasinda BIL102U dersindeki
Kullanim Durumun o0grenme malzemelerine 2-9

(dahil) erisen 6grenenler
PDP Degerlendirme Tiim 6grenenler 11 13377 3116 %23
Anketi
Bahar Dénemi Dénem boyunca dgrenme 7 235 52 %22
Calisma Durumun! malzeme erisimleri 16 ve iistl

olan ve alistirma ve deneme
sinavlarinin ortalamasi 75’ten
diisiik olan 6grenenler
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Ogrenenlerin mesajlar1 okuduktan sonraki ilk 3 saat icerisinde en ¢ok eristikleri

ogrenme malzemeleri, Sekil 4.27°de verilmistir.

100K
35.97%

90K
80K
27.05%

70K

60K

50K

40K

13.66%
30K
20K 6.75%
5.71%
Lok 3.65% 3.65% 3.38%
K . . . _o18%
»

Erisim Sayisi

o

o

tap
i
Video
Eder:

K

canll Del’s -

Cikmis Sinav
Sorulari
Unite Ozeti
infografi
Sorularla
Ogrenelim

Mikroanimasyon

Sekil 4.27. Mesaj okuma iglemi sonrasinda ogrenenlerin ogrenme malzemeleri erigimi

Sekil 4.27 incelendiginde 6grenenlerin mesajlari okuduktan sonra en fazla eristikleri
O0grenme malzemelerinin sirasiyla kitap, ¢ikmis sinav sorulari, iinite 6zeti ve canli ders
oldugu goriilmektedir. En az erisilen malzeme ise eders olarak ortaya ¢ikmistir. Buradaki
dagilim genel malzeme erisiminden farklidir. Ogrenenlerin mesajlar1 okuduktan sonra

cogunlukla kitaba erismeleri, genel malzeme kullanim oriintiilerinden farklilagmaktadir.
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4.6. Ogrenme Analitikleri Tabanh Performans Degerlendirme Paneli Uygulamasinin

Ogrenme Siirecine Etkileri

Calismanin 4. arastirma sorusu kapsaminda, kitlesel agik ve uzaktan Ogrenme
sistemlerinde PDP kullaniminin 6grenme siirecine etkileri aragtirilmistir. Bu ¢alisma, 2020-
2021 dgretim yili Bahar donemi BIL102U dersinde 26.753 6grenen ile gerceklestirilmistir.
Bu calismada; deney ve kontrol gruplari arasinda oturum sayilari, oturum agtiklari giin sayist,
o0grenme malzemelerine erisim ve donem sonu ortalama puanlari agisindan istatistiksel bir
farklilik olup olmadig1 bagimsiz 6rneklemler t-testi ile incelenmistir. Test sonuglari, Tablo

4.6°da verilmistir.

Tablo 4.6. Bagimsiz orneklemler t-testi sonuglari

Faktor Grup Tiiri n x SS t df p
Deney 13.377 1,93 4,08
Oturum Sayis1 9,996 25511,615 0,000*
Kontrol 13.376 1,47 3,26
Oturum Agilan Giin Deney 13.377 1,53 2,83
10,747 25569,166  0,000*
Say1si Kontrol 13.376 1,19 2,28
Ogrenme Malzemelerine Deney 13.377 6,51 16,19
- 14,116  23037,519  0,000*
Erigim Kontrol 13.376 4,15 10,58
Doénem Sonu Deney 13.377 72,98 21,21
3,782  26703,939 0,000*
Ortalama Puan Kontrol 13.376 71,98 22,12

(*p<0,001; x: Ortalama; SS: Standart Sapma)

Tablo 4.6 incelendiginde deney grubunun oturum sayisi ortalamasi (X = 1,93;SS =
4,08) ile kontrol grubunun oturum sayisi ortalamasi (X =1,47;SS = 3,26) arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik oldugu bulunmustur (¢(25511,615) = 9,996; p <
0,001). Deney grubundaki 6grenenlerin ortalama oturum agma sayilari, kontrol grubundaki
ogrenenlerden daha yiiksektir. Etki degeri, r = 0,06 olarak hesaplanmistir.

Yapilan bagimsiz 6rneklemler t-testi sonucunda deney grubunun ortalama oturum
agtig1 giin sayis1 (X = 1,53;SS = 2,83) ile kontrol grubunun ortalama oturum agtig1 giin
sayi1s1 (X =1,19;SS = 2,28) arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik oldugu
bulunmustur (¢(25569,166) = 10,747; p < 0,001). Deney grubundaki Ogrenenlerin
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ortalama oturum agtig1 giin sayisi, kontrol grubundaki 6grenenlerden daha yiiksektir. Etki
degeri, r = 0,07 olarak hesaplanmistir.

Yapilan bagimsiz 6rneklemler t-testi sonucunda deney grubunun ortalama ¢grenme
malzemeleri erisimi (X = 6,51;SS = 16,19) ile kontrol grubunun ortalama &grenme
malzemeleri erisimi (X = 4,15; SS = 10,58) arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik
oldugu  bulunmustur  (¢(23037,519) = 14,116; p < 0,001). Deney grubundaki
Ogrenenlerin ortalama 6grenme malzemeleri erisimi, kontrol grubundaki 6grenenlerden daha
yiiksektir. Etki degeri, r = 0,09 olarak hesaplanmustir.

Yapilan bagimsiz 6rneklemler t-testi sonucunda deney grubunun déonem sonu ortalama
puant (X = 72,98;SS = 21,21) ile kontrol grubunun dénem sonu ortalama puani (X =
71,98; SS = 22,12) arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik oldugu bulunmustur
(t(26703,939) = 3,782; p < 0,001). Deney grubundaki &grenenlerin donem sonu
ortalama puani, kontrol grubundaki 6grenenlerden daha yiiksektir. Etki degeri, r = 0,02
olarak hesaplanmigtir.

Tablo 4.6 incelendiginde tiim degiskenler agisindan deney ve kontrol gruplar arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu goriilmektedir. Ancak bu farkin ¢ok yiiksek bir

diizeyde olmadig1 belirlenmistir.

4.7. Ogrenme Analitikleri Tabanh Performans Degerlendirme Paneline Yonelik

Ogrenen Géoriislerinin Belirlenmesi

2020-2021 dgretim y1li Bahar donemi boyunca BIL102U dersinde deney grubundaki
ogrenenler ile PDP uygulamasi gerceklestirilmistir. Donemin sonunda 6grenenlerin PDP’ye
yonelik gorliglerinin  ve memnuniyet diizeylerinin belirlenmesi amaciyla bir anket
uygulanmistir. Bu anketi, 451 6grenen yanitlamistir. Anket calismasi, ¢evrimigi olarak
gerceklesmistir. Ankete katilim goniilliiliik esasina dayanmaktadir. Anket 2 tane 3’li likert
tipi, 25 tane 5’li likert tipi ve 1 tane agik u¢lu maddeden olugmaktadir. Bu maddeler
ogrenenlerin PDP kullanimlari, mesaj okuma durumlar1 ve PDP’ye yonelik goriislerinden
olusmaktadir.

Ankette yer alan ilk madde 6grenenlerin paneldeki verilerini inceleme sikliklar ile

ilgilidir. Ogrenenlerin %55,2’si bu verileri bazen inceledigini, %36,4’ii sisteme her giris
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yaptiklarinda incelediklerini, %8,4’l ise hi¢ incelemediklerini belirtmislerdir. Bu durum

Sekil 4.28°de yas ve cinsiyet acisindan degerlendirilmistir.

Paneldeki verilerinizi hangi siklikla incelediniz?

Kadin Erkek 25vealt 26-33 34-41 42 ve listii

%65
7665 %63 o 9%62,50

960 %60 9%59,66
%55 %55 %52,88
%50 %49 %50 947,53
9%46,38
%45 | 943 %45
a0 %40 937,70
- - 9%31,93
%30 %28 B o %29,17
%25 %25
%20 %20
%15 %15
%10 %9 %10 %9,42 %s 20 %8 2
%5 . %S %5,80
%0 %0 .

Sekil 4.28. Ogrenenlerin cinsiyet ve yaslart baglaminda PDP’yi inceleme durumlar

kN

Ogrenen Sayisi
Ogrenen Sayisi

)
S

Her
zaman
Bazen
H\gblr
zaman

Her
zaman
Bazen
Hicbir
zaman

Her
zaman
Bazen
Hicbir
zaman

Her
zaman
Bazen
ngblr
zaman

Her
zaman
Bazen
ngblr

zaman

Her

zaman
Bazen
Hicbir
zaman

Ogrenenlerin PDP’yi inceleme sikliklar1 goz 6niine alindiginda her zaman inceledigini
belirten kadin 6grenenlerin orant %43, erkek 6grenenlerin oranmi ise %28’dir. Her zaman
inceledigini belirten kadinlarin orani erkeklerden yiiksekken, bazen inceledigini belirten
erkeklerin orani1 daha yliksektir. Bu durum yas gruplart agisindan incelendiginde yas
gruplarinda genellikle bazen giris yapma durumunun 6n planda oldugu goriilmektedir. Ancak
diger gruplardan farkli olarak 42 yas ve {lstlinde ise Ogrenenlerin %48’i her zaman
incelediklerini belirtmislerdir. 42 yas ve tstiindeki 6grenenlerin PDP’yi inceleme
durumlarinin diger yas gruplarina gére daha yiiksek oldugu soylenebilir. PDP inceleme

sikligt, Sekil 4.29°da 6grenenlerin harf notlar1 baglaminda incelenmistir.
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Paneldeki verilerinizi hangi siklikla incelediniz?

AA AB BA BB

%62,16

%48,28
%44,83
%44,68
%46,81
%53,03

%39,39

%40

Ogrenen Sayisi

%29,73

%8,11

%0

Her zaman
Bazen
icbir zaman [+ <0
Her zaman
Bazen
Her zaman
Bazen
Hicbir zaman -%8,51
Her zaman
Bazen

Higbir zaman

Sekil 4.29. Ogrenenlerin harf notlar: baglaminda PDP’yi inceleme durumlar:

%7,58

Hicbir zaman

%27,14

Her zaman

%67,14

Bazen

Hicbir zaman -%5,71

%38,98

Her zaman

cB

%52,54

Bazen

%8,47

Hi¢bir zaman

%33,33

Her zaman

cc

%61,40

Bazen

Hicbir zaman -%5,26

%30,95

Her zaman

<

%57,14

Bazen

%11,90

Hi¢bir zaman

%47,83

Her zaman

DC

%30,43

Bazen

%21,74

Hicbir zaman

%41,67

Her zaman

DD

%50,00

Bazen

Hi¢bir zaman -%8,33

%22,22

Her zaman

%66,67

Bazen

Hicbir zaman -%11,11

Ogrenenlerin PDP’yi inceleme sikliklar1 harf notlar1 baglaminda incelendiginde bazen

inceledigini belirten 6grenen oranlarinin genellikle daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Ancak bu durum AA ve DC harf notlar1 gruplarinda farklilagsmaktadir. Bu iki gruptaki

ogrenenlerin %50’ye yakini verileri her zaman incelediklerini belirtmislerdir. Ek olarak, BA

grubunda da her zaman ve bazen panel inceleme oranlar1 birbirine olduk¢a yakindir.

Ankette yer alan ikinci madde 6grenenlerin gonderilen mesajlar1 okuma sikliklar ile

ilgilidir. “Ogretim elemam tarafindan gonderilen mesajlar1 hangi siklikla okudunuz?”

maddesine Ogrenenlerin %51°1 bazen, %46,6’s1 her zaman, %2,4’i ise hi¢bir zaman

okumadiklarini belirtmislerdir. Bu durum Sekil 4.30’da, yas ve cinsiyet acisindan

degerlendirilmistir.
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Ogretim elemani tarafindan génderilen mesajlari hangi siklikla okudunuz?

Kadin Erkek 25vealti 26-33 34-41 42 ve usti
%60 %60
%56,94

7055 %53,17 %55

955,07
953,40
050 4959 %49,19 250 949,58
%47,06

., 945,55

s 942,93 %45

%40,28 940,58

%40 %40 -
%35 %35
%30 %30
%25 %25
%20 %20
%15 %15
%10 %10

%5 %3,90 %5 94,35

’ %3, 36 %2,78
%1 22 %1,05
%0 %0

Sekil 4.30. Ogrenenlerin cinsiyet ve yaslart baglaminda mesajlart okuma durumlar

Ogrenen Sayisi
Ogrenen Sayisi
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ngblr
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zaman
Bazen
Higbir
zaman
Her
zaman
Bazen
Hicbir
zaman

Ogretim elemanlar: tarafindan gonderilen mesajlar1 kadinlarm %350’si, erkeklerin ise
%43’ her zaman okuduklarin1 belirtmislerdir. Yas gruplar1 agisindan incelendiginde 42 ve
istll yas grubundaki 6grenenlerin her zaman okuma oraninin diger gruplardan daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Ogrenenlerin %1-5’lik boliimiiniin ise mesajlar1 higbir zaman
okumadiklart goriilmiistiir. Mesaj okuma sikligi, Sekil 4.31°de 6grenenlerin harf notlart

baglaminda incelenmistir.
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Ogretim elemani tarafindan génderilen mesajlari hangi siklikla okudunuz?
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Sekil 4.31. Ogrenenlerin harf notlari baglaminda mesaj okuma durumlar

Ogrenenlerin harf notlar1 baglamida mesaj okuma sikliklar1 incelendiginde “Her
zaman” yanitin1 veren §grenen oraninin en yiiksek AA, BA ve DC harf notlarinda yer aldig1
gorlilmektedir. “Higbir zaman” yanitinin ise en yiiksek DC, DD ve FF harf notlarindaki
Ogrenenler tarafindan verildigi belirlenmistir.

Ogrenenlerin PDP’ye yénelik algilanan fayda boyutundaki gériisleri, Sekil 4.32°de

verilmistir.
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PDP’ye Yonelik Algilanan Fayda

Panel 6grenme hedeflerime | Panel sgrenme siirecimde | Panel sayesinde ekampiis’e  Panel zaman y6netimime destek _ ©oneldeki bilgilercalisma - paneldeki bilgilere dayanarak
aligkanhklarimi diizenlememe kendi 6grenme siirecimi
ulagsmama yardimci oldu. motivasyonumu artirdi. daha sik giris yaptim. oldu. .
yardimci oldu. planlayabildim.
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Ankette PDP’ye yonelik algilanan fayda boyutunda 6 madde yer almaktadir. “Panel
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Sekil 4.32. PDP'ye yonelik algilanan fayda

ogrenme hedeflerime ulasmama yardime1 oldu.” maddesine 6grenenlerin %26’s1 kesinlikle
katiliyorum, %>5°1 ise kesinlikle katilmiyorum yanitin1 vermistir. “Panel 6grenme siirecimde
motivasyonumu artirdi.” maddesine 6grenenlerin %32’si kesinlikle katiliyorum, %4’ ise
kesinlikle katilmiyorum yanitini vermistir. “Panel sayesinde eKampiis’e daha sik giris
yaptim.” maddesine Ogrenenlerin %24’ kesinlikle katiliyorum, %6’s1 ise kesinlikle
katilmiyorum yanitini vermistir. “Panel zaman yoOnetimime destek oldu.” maddesine
ogrenenlerin %?29’u kesinlikle katiliyorum, %5°1 ise kesinlikle katilmiyorum yanitini
vermigtir. “Paneldeki bilgiler calisma alisgkanliklarimi diizenlememe yardimer oldu.”
maddesine 6grenenlerin %28’1 kesinlikle katiliyorum, %5°1 ise kesinlikle katilmiyorum
yanitint vermistir. “Paneldeki bilgilere dayanarak kendi 6grenme siirecimi planlayabildim.”
maddesine 6grenenlerin %28’1 kesinlikle katiliyorum, %5°1 ise kesinlikle katilmiyorum
yanitini vermistir. Tim maddelerde Ogrenenlerin %40’tan fazlas1 katiliyorum yanitini
verirken yaklasik %15°1 de kararsizim yanitin1 vermistir. Bu bulgular degerlendirildiginde,

PDP’ye yonelik algilanan faydanin olumlu oldugu sdylenebilir.
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Ogrenenlerin PDP’nin kullamslilig1 boyutundaki gériisleri, Sekil 4.33te verilmistir.

PDP Kullanigliligi

Tim bilgilere tek bir

Dénem baginda sunulan Durumumu, sinifin genel .
Calisma durumumu ) . , Panel 6grenme siirecimi - Panelde yer alan Paneldeki sayilarinve = sayfadan erisebilmek
. tanitim videosu, paneli calisma durumu ile .. Panelde yer alan bilgiler P . .
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Sekil 4.33. PDP kullamighligina yonelik goriigler

Ankette PDP’nin kullanisliligi boyutunda 8 madde yer almaktadir. “Calisma
durumumu panelden takip edebildim.” maddesine Ogrenenlerin %33’li kesinlikle
katiliyorum, %4°i ise kesinlikle katilmiyorum yanitin1 vermistir. “Ddnem basinda sunulan
tanitim videosu, paneli kullanmama yardimci oldu.” maddesine Ogrenenlerin %31°1
kesinlikle katiliyorum, %3’i ise kesinlikle katilmiyorum yanitin1 vermistir. “Durumumu,
sinifin genel ¢alisma durumu ile kolayca karsilastirabildim.” maddesine 6grenenlerin %33’
kesinlikle katiliyorum, %4’ ise kesinlikle katilmiyorum yanitini vermistir. “Panel 6grenme
siirecimi destekleyen bilgileri iceriyordu.” maddesine 6grenenlerin %35°1 kesinlikle
katiliyorum, %3’ ise kesinlikle katilmiyorum yanitin1 vermistir. “Panelde yer alan bilgiler
benim i¢in 6nemliydi.” maddesine 6grenenlerin %35°1 kesinlikle katiliyorum, %3’i ise
kesinlikle katilmiyorum yanitin1 vermistir. “Panelde yer alan bilgileri kolayca anlayabildim.”
maddesine 6grenenlerin %39’u kesinlikle katiliyorum, %3’i ise kesinlikle katilmiyorum

yanitini vermistir. “Paneldeki sayilarin ve ylizdelerin ne anlama geldigini anladim.”
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maddesine 6grenenlerin %35°1 kesinlikle katiliyorum, %4°i ise kesinlikle katilmiyorum
yanitin1 vermistir. “Tlim bilgilere tek bir sayfadan erisebilmek ilerleme durumumu takip
etmemi kolaylastirdi.” maddesine 6grenenlerin %39’u kesinlikle katiliyorum, %4’i ise
kesinlikle katilmiyorum yanitin1 vermistir. Tiim maddelerde 6grenenlerin %40’tan fazlasi
katiliyorum yanitin1 verirken yaklasik %10°u da kararsizim yanitin1 vermistir. Bu bulgular
degerlendirildiginde, PDP’nin kullamighiligina iliskin  goriiglerin = olumlu  oldugu
goriilmektedir.

Ogrenenlerin dgretim eleman tarafindan génderilen mesajlara yonelik algilanan fayda

boyutundaki goriisleri, Sekil 4.34’te verilmistir.

Mesajlara Yonelik Algilanan Fayda
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Sekil 4.34. Mesajlara yonelik algilanan fayda

Ankette mesajlara yonelik algilanan fayda boyutunda 6 madde yer almaktadir.
“Aldigim geri bildirimler bagarimi artirdi.” maddesine Ogrenenlerin %28’i kesinlikle
katiliyorum, %4’ ise kesinlikle katilmiyorum yanitin1 vermistir. “Aldigim geri bildirimler
ogrenme siirecime destek oldu.” maddesine 6grenenlerin %31°1 kesinlikle katiliyorum, %4’

ise kesinlikle katilmiyorum yanitin1 vermistir. “Mesajlarda adimin yer almasi 6gretim
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eleman: tarafindan 6nemsendigimi hissettirdi.” maddesine dgrenenlerin %39’u kesinlikle
katilryorum, %4’ii ise kesinlikle katilmiyorum yanitin1 vermistir. “Ogretim elemanindan geri
bildirim almak motivasyonumu artirdi.” maddesine &grenenlerin  %39’u  kesinlikle
katilryorum, %4’ii ise kesinlikle katilmiyorum yamtim vermistir. “Ogretim elemanindan
mesaj almak derse katilimimi artirdi.” maddesine 6grenenlerin %28’1 kesinlikle katiliyorum,
%31 ise kesinlikle katilmiyorum yamitin1 vermistir. “Ogretim elemanindan mesaj almak
O0grenme siirecimde yalniz olmadigimi hissettirdi.” maddesine Ogrenenlerin  %36’s1
kesinlikle katiliyorum, %41 ise kesinlikle katilmiryorum yanitin1 vermistir. Tim maddelerde
ogrenenlerin %40’tan fazlasi katiliyorum yanitin1 verirken yaklasik %10’u da kararsizim
yanitini vermistir. Bu bulgular degerlendirildiginde, mesajlara yonelik algilanan faydanin
olumlu oldugu sdylenebilir.

Ogrenenlerin mesajlarin kullamslilig boyutundaki gériisleri, Sekil 4.35°te verilmistir.

Mesajlarin Kullanislihgi
Mesaj icerikleri anlasihirdi. Mesaj sikhigi yeterliydi.
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Sekil 4.35. Mesajlarin kullanishiligina iligkin goriisler

Yanit Yiizdesi
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Mesajlarin  kullanigliligit boyutunda 2 madde yer almaktadir. “Mesaj igerikleri
anlasilirdi.” maddesine 6grenenlerin %41°1 kesinlikle katiliyorum, %46’s1 ise katiliyorum
yanitint vermistir. “Mesaj siklig1 yeterliydi.” maddesine Ogrenenlerin %33°1 kesinlikle
katiliyorum, %48’1 ise katiliyorum yanitin1 vermistir. Her iki maddeye de 6grenenlerin %4’i
kesinlikle katilmryorum yanitin1 vermistir. Bu bulgular degerlendirildiginde, mesajlarin
kullanigliligina iliskin goriislerin olumlu oldugu goriilmektedir.

Ankette son olarak PDP’ye yonelik genel memnuniyet durumu incelenmistir. Verilen

yanitlar, Sekil 4.36’da gdsterilmektedir.

PDP Memnuniyet

Bu uygulamanin diger derslerimde de olmasini Tim Acikdgretim 6grencilerinin kullanmasi

isterim. gerektigini diisiiniyorum. Uygulamayi kullandigim icin memnunum.
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Sekil 4.36. PDP'ye yonelik memnuniyet

Ankette PDP’ye yonelik memnuniyet boyutu 3 maddeden olusmaktadir. “Bu

uygulamanin diger derslerimde de olmasini isterim.” maddesine 6grenenlerin %39’u
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kesinlikle katiliyorum, %4t ise kesinlikle katilmiyorum yanitim1 vermistir. “Tim
Acikdgretim 6grencilerinin kullanmasi gerektigini diisiniiyorum.” maddesine dgrenenlerin
%42’s1 kesinlikle katiliyorum, %4’ ise kesinlikle katilmiyorum yanitini vermistir.
“Uygulamay1 kullandigim i¢in memnunum.” maddesine Ogrenenlerin %38’1 kesinlikle
katiliyorum, %3’ ise kesinlikle katilmiyorum yanitini vermistir. Tiim maddelerde
ogrenenlerin yaklasik %401 katiliyorum yanitin1 verirken yaklasik %10°u da kararsizim
yanitint vermistir. Bu bulgular degerlendirildiginde, PDP’ye yonelik genel memnuniyet
diizeyinin oldukg¢a yiiksek oldugu sdylenebilir.

Ogrenenlerin PDP’ye yonelik goriislerini agik uclu olarak belirtmelerinin istendigi
maddede ise Ogrenenler, mesajlart ders sorumlusundan almalarmin kendilerini motive
ettigini vurgulamisladir. Riizgar ve G6zde ders sorumlusundan mesaj almanin kendilerinde
olumlu etki yarattigin1 ve bu uygulamanin yayginlastirilmasini istediklerini belirtmiglerdir:

“Performans Degerlendirme Paneli diger derslerde de kullanilmali. Simifa gére durumumu
ogrenmek benim icin ¢ok yararli oldu. Ayrica sayin Tevfik Hocamin 6grenim siirecimde geri
bildirim mesajlart yollamast bende itici bir giic yaratti. Kendisine bu konuda ¢ok tesekkiir

ediyorum. Diger derslerdeki hocalarimin Tevfik Hoca gibi geri bildirim mesajlar: paylasmasini

cok isterim. Tesekkiirler.” Riizgar

“Dersin ogretim gorevlisinden dogrudan mesaj almak ¢ok etkileyiciydi. Actkogretim derslerime
genelde panel disindan, ders kitaplari aracitligiyla ¢calismaktayim. Ancak bildirim almak derse
katilma istegi uyandirdi. Aktif yiiksek lisans ogrencisi olmam nedeniyle derslere katilamamak

benim igin ¢ok iiziicii oldu. Performans degerlendirme paneli umarim tiim derslerde olur.” Gozde
Sezen ise ders sorumlusundan mesaj almanin motivasyonunu yiikselttigini ve kendisini
onemli hissettirdigini ifade etmistir:
“Bilisim sektoriinde 13 yil tecriibeli bir profesyonel olarak, teknik derslerde ¢ok fazla ¢alisma
ihtiyact hissetmedim. Ancak buna ragmen, sayin hocamizin gonderdigi mesajlar bana kendimi
bir 6grenci olarak onemli ve krymetli hissettirdi. Motivasyon konusunda kesinlikle ¢ok olumlu
etkisi olduguna inandigim bu uygulamasi icin kendisine tesekkiir etmek ve saygilarimi sunmak
isterim.” Sezen
Benzer sekilde Kenan da bu uygulamanin motivasyonunu olumlu yonde etkiledigini

dile getirmistir:
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“Panel ve hocamizin yolladigi mesaj motive edici ve ¢ok degerliydi. Canli dersleri her zaman
zamanminda takip edemesem de sonradan kayitlar: izleyip dersi takip ettim. Emekleriniz icin

tesekkiirler.” Kenan

Gamze ve Ipek uygulamayi basarili bulduklarini, kendileri ile ilgilenildigini

hissettiklerini ve uygulamanin yayginlagsmasini istediklerini ifade etmislerdir:

“Cok bagarili bir ¢alisma, Sayin Tevfik hocamizin bizimle bizzat ilgilendigini, kisisel olarak takip

ettigini birebir hissettim. Daha ¢ok yayginlasmasi dilegiyle... Saygilarimla...” Gamze

“Diger dersler icinde olursa gayet giizel olur diye diistiniiyorum. Motivasyon arttirmada ¢ok
onemli oldugunu diiginmekteyim.” Ipek
Benzer sekilde Yusuf, Mehmet ve Rasim de uygulamayi1 begendiklerini ve
onemsendiklerini hissettiklerini belirtmistir:

“Panel ¢ok iyi bir uygulama olmus. A¢tkogretim Fakiiltesi 6grencilerini onemsedigini kanitladi.

Cok basar bir uygulama.” Yusuf

“Birinci sumifa kayit yaptirdigimda devam etme konusunda kararsizdim. Boliim bilgilerini
edinebilmekti hedefim. Bu sebeple en bastan biitiin ders kitaplarint satin aldim. Ek olarak epeyce
kaynaga da sahibim. Cok zorlansam da béliimiimii seviyorum, ¢alistyorum. Yine de birinin sizinle
ilgilendigini bilmek degisiklik oldu. Biraz daha fazla ¢alistim sanyyorum. Sayin Tevfik Hocama

emeklerinden dolay: tegekkiir ediyorum.” Mehmet

“Sevgili hocam, ilginiz ve alakaniz beni ders ¢calismaya tegvik etmek ile beraber beni ¢ok memnun

etti. Umarwm yiiziiniizii kara ¢ikarmanmisimdir. Saygilarimla.” Rasim
Mustafa ve Giilnar ise panelin ¢caligmalarina destek oldugunu ifade etmislerdir:

“Gergekten ogrenme ve ¢alisma aliskanligimi olumlu yonde etkiledi.” Mustafa

“Performans Degerlendirme Paneli benim i¢in harika bir yontemdi ve daha fazla verim almami
sagladi. Cok tesekkiir ederim.” Giilnar
Toprak, Ercliment ve Seving ise uygulamay1 faydali bulduklarini ancak panelde
gelistirme ve diizenlemelerin yapilmasi gerektigini diisiindiiklerini belirtmislerdir:
“Kesinlikle ¢ok basarili bir ¢alisma. Hocamizi cant géniilden kutlarim. Sistemdeki tablolarin
grafik yapisit (gorsel olarak) iyilestirilebilir. Sistemsel hassasiyet biraz daha arttirilarak daha

keskin ve net olarak, oranlar belli olabilir. Sayin Prof. Dr. Tevfik Volkan YUZER hocamizi bir

kez daha tebrik eder, sistemin diger derslere de gelmesini onemle rica ederiz.” Toprak
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“Kendimi digerleri ile kiyaslamak hichbir zaman hosuma gitmez. Panel kiyaslama yerine
yonlendirici olmali. Emekleriniz icin tesekkiirler. Cabalarmizin olumlu sonuglar vermesi

dilegiyle. Her zaman irtibata gegebilirsiniz.” Erciiment

“Kesinlikle kullamgh ve yararli fakat durumum hakkinda fikir edinmekten daha ileriye
gidemiyor. Mutlak sonuglardan ziyade yiizeysel fikirler veriyor. Yine de séylemem gerekir ki

keske diger tiim derslerde de olsa. Emeginiz icin tesekkiirler.” Seving
Emre ise bdyle bir uygulamaya ihtiya¢ duymadigini dile getirmistir:

“Benim i¢gin gereksiz. Kendi programimla ilerletiyorum ¢alismalarimi.” Emre

Ankete verilen yanitlar incelendiginde 6grenenlerin PDP’ye yonelik goriislerinin genel
olarak olumlu oldugu ve ders sorumlusu ile etkilesim kurmalarinin motivasyonlarinin

yiikselmesine katki sagladig: belirtilebilir.
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5. SONUC, TARTISMA VE ONERILER

Bu boliimde arastirma sonucunda elde edilen sonuglar, buna iligkin tartigmalar ve son

olarak onerilere yer verilmektedir.

5.1. Sonug¢ ve Tartisma

Bu arastirmanin genel amaci, kitlesel agik ve uzaktan 6grenme sisteminde 0grenme
yonetim sistemini kullanan 6grenenlerin 6grenme malzemeleri kullanim oriintiilerinin ve
ogrenen profillerinin belirlenmesi, akademik performanslarina yonelik tahmin modeli
gelistirilmesi, 6grenme yonetim sistemine entegre olarak calisabilen bir PDP tasarimlanmast
ve PDP’nin 6grenme siirecindeki etkilerinin incelenmesidir. Anadolu Universitesi
Agikogretim Sisteminde gerceklestirilmis olan bu caligmada, sisteme kayitli olan ve
Anadolum eKampiis Ogrenme Y&netim Sistemini kullanan ogrenenlere ait verilerden
yararlanilmigtir. Caligmada kullanilan veriler, veri ambarinda bir araya getirilmistir.
Calismanm veri ambari, Ogrenci Bilgi Sistemi ve Ogrenme Y&netim Sistemi
veritabanlarindan beslenmektedir. Bu kapsamda calismada, Ogrenenlerin demografik
ozellikleri, akademik basar1 notlari, 6grenme yonetim sistemindeki 6grenme ve gezinme
davraniglarindan elde edilen veriler ve anket verileri kullanilmigtir. Calisma tanimlayici,
tahmin edici ve normatif analitik olmak iizere 3 asamada gergeklestirilmistir. Buna ek olarak,
PDP uygulamasinda deney tasarimi gergeklestirilmis ve PDP sadece deney grubundaki
ogrenenlere sunulmustur. PDP’nin uygulamasinda 6grenme ortami kontrol altina alinmistir.
Bu deney tasariminda, kontrol edilebilir 6grenme ortamlar1 diginda kalan degiskenler gz
ard1 edilmistir. Bu arastirmanin her asamasinda farkli ¢alisma kiimeleri ile calisilmistir.
Tanimlayic1 ve tahmin edici analitik asamasindaki ¢alismalar, 2019-2020 6gretim yil1 Giiz
doneminde, normatif analitik asamasindaki c¢alismalar ise 2020-2021 6gretim yili Bahar
doneminde gergeklestirilmistir. Bu ¢alisma sonucunda elde edilen modeller; belirtilen yil,
donem, calismaya katilan 6grenenler ve calismada yer alan dersler ile sinirlidir. Caligmada,
O0grenme malzemesine erigen 6grenenlerin bu 6grenme malzemelerini 6grenme siireglerinde
kullandiklar1 kabul edilmistir. Anadolum eKampiis Sisteminde oturum agik kaldig1 siirece
ogrenenlerin 6grenme etkinlikleri gerceklestirdikleri varsayilmistir.

Sonug ve tartisma boliimii, ¢alismanin arastirma sorular1 baglaminda ele alinmistir.
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5.1.1. Cevrimici 6g¢renme ortaminda 6grenenlerin davranis oriintiilerinin belirlenmesi

Bu asamada, “Arastirma Sorusu 1: Kitlesel acik ve uzaktan O0grenme sisteminde
ogrenenlerin e-6grenme ortami kullanim davraniglarinda hangi ortintiiler bulunmaktadir?”
sorusuna yanit aranmustir. Ogrenenlerin ¢evrimi¢i Ogrenme ortamindaki davranis
orlintlilerinin ortaya ¢ikarilmasi amaciyla 6grenenlerin zaman bazli 6grenme malzemeleri
kullanim verileri analiz edilmistir. Oriintiilerin belirlenmesi ¢alismasi, 2019-2020 6gretim
yili Gliz doneminde, 86 farkli programa kayitli olan 602.372 6grenene ait veriler analiz
edilerek gerceklestirilmistir. Oriintiilerin belirlenmesi icin Apriori, CARMA ve FP-Growth
algoritmalar1 kullanilmigtir.

Oriintiilerin belirlenmesinden 6nce &grenenlerin sistem kullamm aligkanliklar:
incelenmistir. Bunun i¢in 2019-2020 6gretim yil1 Gliz donemi 30 Eyliil 2019-20 Ocak 2020
tarihleri arasinda 602.372 6grenene ait 7.115.874 oturum ve 48.990.340 etkinlik analiz
edilmistir. Yapilan analizler sonrasinda 6grenenlerin ¢ogunlukla deneme sinavi, linite 6zeti
ve ¢ikmis sinav sorular1 malzemelerini kullanmayi tercih ettikleri belirlenmistir. AOS’teki
ogrenenlerin daha ¢ok soru tabanli 6grenme malzemelerini kullandiklar1 goriilmektedir. Bu
sonucun AOS’teki dlgme degerlendirme sistemiyle iligkili oldugu sdylenebilir. AOS’te
sinavlar, ¢oktan se¢meli sorulardan olusmaktadir. Bu nedenle &grenenler, soru tabanli
malzemeleri sinava hazirlanmak i¢in daha fazla tercih etmis olabilirler. Bununla birlikte,
Ogrenenlerin yaslar yiikseldiginde deneme sinavi kullaniminda artig oldugu gozlenmistir.
Ogrenenlerin yas gruplaria gore en yiiksek ortalama erisim 42 yas ve iistii, en diisiik erisim
ise 25 yas ve alt1 grupta ortaya c¢ikmustir. 25 yas ve altindaki 6grenenlerin hem dijital
yeterliliklerinin 42 yas iistiindeki 6grenenlere gore gorece daha yiiksek hem de ¢ogunlukla
ilk defa iiniversite 6grencisi olmalar1 goz dniine alindiginda erisimlerinin daha yiiksek olmasi
beklenebilir. Ancak analiz sonuglarinda bunun tersi bir durum ortaya ¢ikmistir. Bu durum
cinsiyetler acisindan incelendiginde ise, kadin ogrenenlerin erkeklerden daha c¢ok
malzemelere eristikleri belirlenmistir. Kayit tlirlerine gore malzeme erigimleri
incelendiginde, Ikinci Universite kapsaminda kayit yaptiran Ogrenenlerin &grenme
malzemeleri toplam ve ortalama erisimlerinin diger kayit tiirlerindeki 6grenenlerden daha
yiiksek oldugu belirlenmistir. ikinci Universite 6grenenleri halen bir lisans programinda

egitimlerine devam eden ya da mezun durumundaki 6grenenlerdir. Bu 6grenenlerin hem
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iiniversite egitimi deneyimlerinin olmasi hem de boliimlerini segerken daha bilingli tercihler
yapmis olmalar1 varsayilabileceginden dolayr bu durum beklenen bir sonug¢ olarak
yorumlanabilir.

Ogrenme malzemeleri erisimi genel not ortalamalari baglaminda degerlendirildiginde
en yiiksek ortalama erisim ise 3,00-4,00, en diisiik erisimler ise 0,00-0,99 not araliginda
ortaya ¢ikmustir. Ogrenme malzemeleri ile daha ¢ok etkilesime giren dgrenenlerin daha
yiiksek not ortalamasina sahip olmasi beklenen bir sonugtur. Benzer bir sonug, Ziebarth vd.
(2015) tarafindan yapilan calismada da elde edilmistir. Buna ek olarak 3,00-4,00 not
araliginda deneme sinavi erigiminin diger gruplarin neredeyse 2 kati oldugu belirlenmistir.
Bu farkliligin nedenlerinin farkli veri kaynaklar1 dahil edilerek arastirilmasi 6nerilebilir.

Ogrenme malzemelerine erisimler tarih bazli degerlendirildiginde en yiiksek erisimler
ara smav ve dénem sonu smavi dncesinde ortaya ¢ikmistir. Ozellikle ara smav dncesindeki
hafta en yiiksek erisim sayilarina erisilmistir. Hung ve Zhang (2008) da ¢alismalarinda
ogrenenlerin ilk hafta ve proje gorevlerini tamamladiklar1 hafta en fazla oturum agtiklarin
belirtmistir. Bu durum farkl kiiltiirlerdeki 6grenenlerin de sinav ya da proje tarihinden 6nce
calismaya daha fazla zaman ayirdiklar1 seklinde yorumlanabilir. Ekim ve Kasim aylarinda
iinite 0zetlerinin, sinav donemleri olan Aralik ve Ocak aylarinda ise ¢ikmis sinav sorulari ve
deneme sinavi erisimlerinin yiiksek oldugu belirlenmistir. Bu bulgular degerlendirildiginde,
smav donemlerinde Ogrenenlerin soru tabanli malzemelere yoneldikleri sdylenebilir.
Ogrenenlerin  dgrenme davramislarindaki  oriintiiler, ara smav dénemiyle birlikte
degismektedir. Donem basindan ara sinava kadar olan siirecte 6grenenlerin farkli malzeme
tiirlerini kullanma egiliminde olduklar1 ancak sonrasinda daha ¢ok sinav odakli ¢aligtiklart
gozlenmistir. Ogrenenlerin smav déneminde 6zellikle deneme sinavi kullanimlarindaki artis
g0z Oniline alindiginda deneme siavlarinin 6grenenlerin 6grenmelerine destek olacak konu
ile ilgili kisa bilgilerin yer aldig1 etkilesimli bir yapiya donistiiriilmesi onerilebilir. Bunlara
ek olarak, smav donemleri disindaki ¢alisma aligkanliklarinin desteklenmesi igin farkl
yontemler gelistirilmesi onerilebilir. Ogrenenlerin smav dénemi 6ncesinde de malzeme
erisimlerinin  yiikseltilmesi i¢in motivasyonlarin1 artirmaya ve ¢aligma stratejisi
gelistirmelerine yonelik uygulamalar gelistirilebilir. Bunun i¢in geri bildirim mesajlar1 ya da

yapay zeka tabanli sanal 6gretim asistanlar1 gibi uygulamalar degerlendirilebilir.
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Ogrenenlerin malzeme erigimleri giin bazli degerlendirildiginde hem toplam hem de
ortalama erisim en fazla Cuma ve Pazartesi, en az erisim ise hafta sonu giinlerinde
gozlenmistir. Buna ek olarak, Pazartesi giinlinden itibaren hafta boyunca erisim sayilarinda
diisiis oldugu belirlenmistir. Hung ve Zhang (2008) ise calismalarinda, bu bulgudan farkl
olarak haftalik gorevlerin basladig1 Sali giinii 6grenenlerin sistem erisimlerinin yiikseldigini,
en az girisin ise Cuma ve Cumartesi giinleri oldugunu belirtmislerdir. AOS’te smavlar,
Cumartesi ve Pazar giinleri gerceklesmektedir. Cuma giinii gozlenen yiikselisin nedeni
sinavlardan onceki yliksek erisim oranlari ile agiklanabilir. Hafta boyunca diisiis yasanmast,
ogrenenlerin hafta i¢inde caligmaya yonelik motivasyon kaybi1 yasadigi seklinde
yorumlanabilir. Motivasyon yiikseltmeye yonelik ¢alismalarin yapilmasinin dgrenenlerin
katilimina destek olabilecegi diisiiniilmektedir. Ogrenenlerin genel olarak 6gleden sonra
caligma etkinliklerinin arttigr goriilmektedir. Bu durum goz Oniine alindiginda, 6nemli
bilgilendirme ve mesajlarin daha ¢ok O6grenene ulagsmasini saglamak ic¢in bu saatlerde
gonderilmesi 6nerilmektedir. AOS’te calisan ve ikinci iiniversite olarak egitim alan 6grenen
say1s1 oldukca fazladir. Bu durum g6z oniine alindiginda, 6grenenlerin giindiiz saatleri yerine
aksam saatlerinde daha cok kullanim gostermeleri beklenebilir. Ancak bulgular, bu
varsayimin tersine bir sonucu isaret etmektedir. Aksam saatlerindeki kullanimlar1 artirmak
icin ilgili saatlerde 6grenenlerin dikkatini ¢ekecek etkilesimli etkinliklere yogunlasilabilir ve
Ogrenenlere aksam saatlerinde caligma aligkanligi olusturabilmek i¢in bilgilendirme
mesajlar1 ve davet mesajlar1 gonderilebilir. Benzer oneri, alanyazindaki bir¢ok farkl
calismada da belirtilmektedir (Bafieres vd., 2020; Corrin ve De Barba, 2015; Karaoglan
Yilmaz ve Yilmaz, 2021; Kim vd., 2016).

Ogrenenlerin OYS ve 6grenme malzemeleri kullanim davranislarina yonelik genel
durum, betimsel istatistiklerle degerlendirildikten sonra birliktelik kurallar1 algoritmalar:
kullanilarak 6grenenlerin 6grenme malzeme erigim oriintiileri belirlenmistir. Destek degeri
%20 ve gliven degeri %85 olmak iizere Apriori algoritmasiyla 33, CARMA ve FP-Growth
algoritmalart ile 25 kural elde edilmistir. Tiim algoritmalar ile gelistirilen modellerdeki
birliktelik kurallar1 benzer olmakla birlikte ayni giiven ve destek degerlerinde Apriori’nin
diger algoritmalara gore daha fazla kural olusturdugu goriilmiistiir. CARMA ve FP-Growth
algoritmalar1 ile ayn1 kurallar elde edilmistir. Bu farkliligin algoritmalarin kural ¢ikarma

stireclerinin farkli olmasindan kaynaklandigi sdylenebilir. Destek degeri en yiiksek olan yani
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tiim kullanimlar igerisinde en sik yer alan kural; Unite Metni, Ctkmis Sinav Sorular1 = Unite
Ozeti kuralidir. Giiven degeri en yiiksek olan kural; Deneme Sinavi, Unite Metni = Cikmig
Sinav Sorulart kuralidir. Lift degeri en yiiksek olan kural ise Deneme Simavi, Unite Metni,
Cikmis Sinav Sorular1 = Unite Ozeti olarak belirlenmistir. Giiven ve destek degerlerine gore
yapilan siralamalardan farkli olarak lift degerine gore yapilan siralamada en yiiksek 3 degere
ait kuralin sonu¢ alaninda Unite Ozeti yer almaktadir. Bu bulgular degerlendirildiginde;
kurallarin sonuglarinda ¢ikmig sinav sorulari ve {inite 6zeti yer aldig1 goriilmektedir. Benzer
sekilde Ozturk ve Kumtepe (2019), ¢alismalarinda elde ettikleri birliktelik kurallarinin
ciktilarinda ¢ogunlukla iinite 6zeti kullaniminin yer aldigini ifade etmislerdir. Bunun yam
sira, Unite Ozeti, linite metni, ¢ikmis smav sorulari, ders kitabr ve video malzemeleri
arasindaki baglantilarin diger 6grenme malzemeleri arasindaki baglantilardan daha giiclii
oldugu belirlenmistir. Bu durum, 6grenenlerin ¢alismalarinda bu 6grenme malzemelerini
birlikte kullanma egiliminde oldugunu gostermektedir. Cruz-Benito vd. (2015) ise sanal
ogrenme ortaminda daha ¢ok zaman geciren 6grenenlerin 3 boyutlu dgeler igeren 6grenme
nesneleriyle daha fazla etkilesime girdiklerini ifade etmislerdir. Graf vd. (2010), farkl
ogrenme stiline sahip olan 6grenenlerin derste farkli gezinme davranislar1 gosterdiklerini
vurgulamiglardir. Bu ¢alismadan farkli olarak Tlili vd. (2021), 6grenenlerin genel sistem
kullanim davraniglarina odaklanmislar ve ders modiilii goriintileme, ders modiilii
tamamlama, ddev forumu goriintiilleme, 6dev yiikleme, tartisma forumu goriintiileme ve
forumdaki mesajlar1 goriintiileyen diger 6grenenlerin listelenmesi davraniglarinin en sik
olarak goriilen ¢evrimigi davraniglar oldugunu belirlemislerdir.

Ogrenme  malzemeleri  erisim  oOriintiileri not  ortalamalar1  baglaminda
degerlendirildiginde genel not ortalamasi yiiksek olan 6grenenlerin deneme sinavi, {inite
metni ve ¢ikmis sinav sorularini birlikte kullanma egilimlerinin yiiksek oldugu belirlenmistir.
Calismada Ogrenenlerin oturum agtiklar: ilk hafta baglaminda birliktelik kurallari ara sinav
Oncesi, ara smnav donemi ve ara sinav sonrasi olarak incelenmistir. Ara sinav oncesinde
ogrenenlerin farkli 6grenme malzeme tiirlerini birlikte kullandiklar1 goriilmiistiir. Bu durum
Ogrenenlerin ara smav Oncesinde farkli 6grenme malzemeleri ile c¢alismalarina devam
etmeleri ya da 6grenme malzemelerini incelemek istemeleri seklinde yorumlanabilir. Ara
sinav doneminde ise deneme sinavi, iinite Ozeti, linite metni ve ¢ikmis sinav sorulari

kullanimina yonelim oldugu belirlenmistir. Ara sinav sonrasinda, ara sinav donemine benzer
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orlintiiler goriilmiistiir. Benzer sekilde Ziebarth vd. (2015) calismalarinda, sinava hazirlik
asamasinda 6grenenlerin ortak Oriintliler gdsterdiklerini ortaya koymustur.

Ogrenme malzemelerinin etkilesim unsurlariyla zenginlestirilmesi dgrenen-igerik
etkilesiminin artmasina olanak sunarak 6grenme siirecine katki saglayabilir. Bunun yan sira,
ogrenenlere deneme smavlart ve aligtirma sinavlarinda yanlis yaptiklart sorular ya da
caligmadiklar: {initeler goz Oniine alinarak kazanim odakli geri bildirimler ya da ilerleme
raporlari sunulabilir. Bu geri bildirimlerin, 6z yonelimli 6grenenlerin kendi performanslarini
degerlendirerek yeni stratejiler gelistirmelerine olanak saglayacagi diistiniilmektedir.

Ogrenenlerin 6grenme malzemelerinden daha ¢ok ¢ikmus smav sorularini kullanmalar
ogrenme siireci acisindan bir sorun durumu olarak degerlendirilebilir. Bu problemin olas1
¢oziimleri olarak Christoforou ve Yigit (2008), Holmes (2018) ve Hernandez’in (2012) de
caligmalarinda belirttikleri gibi siirekli degerlendirmeye gecilmesi; projeler, ddevler ve

gorevlerin siirece dahil edilmesi ve etkinlik tabanli tasarimlarin kullanilmasi 6nerilebilir.

5.1.2. Cevrimici 6grenme ortaminda 6grenen profillerinin belirlenmesi

Bu asamada, “Arastirma Sorusu 2: Kitlesel acik ve uzaktan 0grenme sisteminde
ogrenenlerin demografik ozellikleri, e-6grenme ortami kullanim davranislart ve akademik
performanslar1 kullanilarak 6grenen profilleri olusturulabilir mi?” sorusuna ve bu soruyla
ilgili alt aragtirma sorularina yanit aranmistir. Arastirma Sorusu 2’ye ait alt arastirma sorulari
asagida verilmistir:

2.1. Ogrenen profillerinin olusturulmasinda en ayirt edici degiskenler hangileridir?
2.2. Ogrenen profillerinin olusturulmasi i¢in kullanilabilecek en basaril algoritmalar
hangileridir?

Ogrenen profillerinin belirlenmesi i¢in 2019-2020 6gretim yili Giiz ddneminde kayitl
olan 597.164 6grenene ait veriler analiz edilmistir. Profillerin belirlenmesinde kiimeleme
analizi algoritmalarindan TwoStep ve k-Means algoritmalar1 kullanilmigtir. TwoStep
algoritmas1 hiyerarsik, k-Means algoritmasi ise boliimlemeli bir kiimeleme algoritmasidir.

Bu algoritmalar, arastirmadaki veri tiirleri ile calisabildikleri ve birbirlerinden farkll

yontemlerle kiimeleri olusturduklari igin tercih edilmistir. Ogrenen profillerinin belirlenmesi
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icin kiimeleme kalitesinin artirilmasi hedeflenerek deneysel ve yinelemeli bir siire¢
gerceklestirilmistir.

Birinci alt arastirma sorusu kapsaminda Oncelikle ©grenen profillerinin
olusturulmasindaki en ayirt edici degiskenler incelenmistir. Bu degiskenlerin kullanilan
algoritmaya gore farklilastig1 belirlenmistir. TwoStep algoritmasinda; Cikmig Siav Sorulari
Erisim Sayisi, Deneme Sinavi Erisim Sayisi, Ders Kitab1 Erisim Sayisi, Dénem Sonu
Ortalama Puan, Oturum Agilan Giin Sayisi, Oturum Sayisi, Sinava Girme Orani, Toplam
Faaliyet Siiresi (dk), Unite Metni Erisim Sayis1, Unite Ozeti Erisim Sayis1, Video Erisim
Sayis1 ve Yas Grubu degiskenleri en ayirt edici degiskenler olarak belirlenmistir. TwoStep
ile elde edilen kiimelerde 6grenenlerin yas grubunun kiimelerin ayrilmasinda biiyiik etkiye
sahip oldugu ortaya ¢ikmistir. k-Means algoritmasinda ise Cikmis Sinav Sorulari Erigim
Sayisi, Deneme Sinavi Erisim Sayisi, Ders Kitabt Erisim Sayisi, Donem Sonu Ortalama
Puan, Giinliik Ortalama Oturum A¢ma Sayisi, Ik Oturum Ayi=11, Kullanilan Malzeme Tiirii
Sayisi, Oturum Agcilan Giin Sayisi, Oturum Sayisi, Sinava Girme Orani, Toplam Faaliyet
Sayisi, Toplam Faaliyet Siiresi (dk) ve Yas degiskenleri en ayirt edici degiskenler olarak
ortaya ¢ikmistir. k-Means algoritmasi ile elde edilen kiimelerde ise donem sonu ortalama
simav puani, ilk oturum agilan ay, toplam faaliyet sayist ve oturum sayist gibi daha ¢ok
dgrenme siirecine yonelik girdiler kiimelerin belirlenmesinde etkili olmustur. Ogrenenlerin
demografik ozelliklerinin ise kiimelerin olusturulmasinda diisiik ayiricilik giiciine sahip
olduklar1 belirlenmis ve yas disindaki 6znitelikler analize dahil edilmemis ancak bunlar
kiimelerin tanimlanmasinda kullanilmislardir. Elde edilen kiimeler incelendiginde, ayirt
ediciligi en yiiksek olan degiskenin donem sonu ortalama puan oldugu belirlenmistir. Bu
caligmada kullanilan verilere benzer olarak Bouchet vd. (2013), zeki bir 6gretim sisteminde
yer alan &grenenleri etkilesimlerine gore gruplandirmiglardir. Yukselturk ve Top (2013)
kiimelerin belirlenmesinde 6grenenlerin girig 6zellikleri ve katilim davranislarini, Jovanovic
vd. (2012) ise Ogrenenlerin biligsel stilleri ve ders notlarim1 6grenen profillerinin
belirlenmesinde kullanmiglardir. Dwivedi ve Bharadwaj (2015), &grenenlerin 6grenme
stilleri, bilgi diizeyleri ve kullandiklari malzemelere iligkin degerlendirmelerine; Rezaei ve
Montazer (2016) ise 6grenenlerin kisisel 6zelliklerine, davranislarina ve 6grenme stillerine
gore gruplar olusturmuslardir. Bunlardan farkli olarak Amershi ve Conati (2009), 6grenen

profillerinin olusturulmasinda arayiiz etkilesimi ve gdz izleme verilerini kullanmiglardir. Bu
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caligmada kullanilan degiskenlerin farkli sistemlerdeki degiskenler ile karsilastirilmasi dogru
olmayan degerlendirmelere yol agabilir. Ciinkii sistemler dinamikleri, 6grenen 6zellikleri ve
depolanan kayitlar acisindan farkli yapida olabilirler. Karsilastirma ve degerlendirme
yapilirken bunlara dikkat edilmesi 6nerilmektedir. Ancak bu calismadaki islem siirecleri ve
elde edilen bulgular, yeni arastirmalar i¢in yol haritas1 sunabilir ve bir baglangi¢c noktast
olabilir.

Ikinci alt arastirma sorusu baglaminda farkli algoritmalar ile elde edilen 6grenen
profilleri incelenmistir. Yapilan tekrarli analizler sonucunda TwoStep algoritmast ile 7 kiime,
k-Means algoritmasi ile 6 kiime elde edilmistir. Bu ¢aligmaya benzer olarak Yukselturk ve
Top (2013), TwoStep algoritmast kullanilarak cinsiyet ve calisma durumlarina gore
isimlendirilen 3 kiime elde etmislerdir. Jovanovic vd. (2012) profillerin belirlenmesi i¢in k-
Means algoritmas1 kullanmig ve farkli derslerde farkli 6grenen gruplarimin ortaya ¢iktigini
belirtmislerdir. Bunlardan farkli olarak Bouchet vd. (2013), Beklenti Maksimizasyonu
algoritmas1 kullanarak kiimeleme analizi gergeklestirmis ve 3 Ogrenen profili elde
etmislerdir. Hogo (2010), e-0grenenlerin davranislarini degerlendirmek i¢in bulanik
kiimeleme c-means ve cekirdek bulanik c-means gibi bulanik kiimeleme yontemlerini,
Rezaei ve Montazer (2016) ise 4 adimli kiimeleme gerceklestirmis ve farkli algoritmalari
birlikte kullanmiglardir. Bunun yani sira, Premlatha vd. (2016), uyarlanabilir e-6grenme
ortamindaki 6grenenlerin degisen tercihlerine ve gereksinimlerine gore giincellenen dinamik
bir 6grenen profillemesi sunmuslardir. Calismada 6grenenler 6grenme tiirlerine gore ¢aligkan
ve basarili 6grenenler, diizenli ¢alisan ve zeki 6grenenler, yavas 0grenenler ve az ¢alisan
ogrenenler olmak tiizere 4 sinifta incelenmislerdir. Amershi ve Conati (2009) ise profilleri
belirlemek icin gelistirdikleri c¢evrimici k-Means siniflandiricisini kullanmiglardir. Bu
smiflandirici ile sisteme yeni giren bir 6grenenin sinifi, 6grenme ortamu ile etkilesimine bagh
olarak, kademeli olarak giincellenmistir.

Bu calismada, TwoStep ve k-Means algoritmasi ile gergeklestirilen analizler
sonucunda en diisiik donem sonu ortalama puanina sahip kiimeler benzer ozellikler
gosterdikleri i¢cin ayn1 isim altinda gruplandirilmiglardir. Bu islemin ardindan her iki analiz
sonucunda da Yiiksek Puan Grubu, Yiiksek Erisim Grubu, Ortalama Ustii Puan Grubu,
Ortalama Alt1 Puan Grubu ve Diisiikk Puan Grubu olmak iizere 5 grup olusturulmustur.

TwoStep ile elde edilen kiimelerle diisiik puanlara sahip gruplara ait bilgi edinilmis ancak
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yiiksek puan gruplar1 hakkinda ¢ok fazla bilgi edinilememistir. Her iki algoritma ile elde
edilen kiimeler incelendiginde k-Means ile elde edilen kiimelerin A¢ikdgretim Sistemindeki
ogrenenlere yonelik daha fazla bilgi sundugu goriilmiis ve ¢calismada bu kiimelerin 6zellikleri
degerlendirilmistir.

Ogrenen sayisinin en fazla oldugu kiime, Ortalama Alt1 Puan grubudur. Bu gruptaki
Ogrenenlerin gen¢ ve yaridan fazlasinin ¢alisan 6grenenlerden olustugu sdylenebilir. Bu
ogrenenlerin donem sonu ortalama puanlar1 30 ve sinava girme oranlar1 yiiksektir. Bu grup,
tiim kiimeler arasinda en diisiik erisime sahip gruptur. Ogrenen sayis1 acisindan en biiyiik
ikinci grup, Yiiksek Erisim Grubudur. Bu gruptaki yas grubu dagilimlarinin birbirine yakin
oldugu ve kadin oranin erkeklerden daha fazla oldugu goriilmiistiir. Ddnem sonu ortalama
puanlart 47 ve sinava girme oranlar1 yiiksek olan bu gruptaki dgrenenlerin yaridan fazlasi
caligmaktadir. Ogrenen sayis1 agisindan 3. siradaki grup, Diisiik Puan grubudur. Bu gruptaki
Ogrenenlerin yas ortalamalarinin diger kiimelerden diisiik oldugu ve yaridan fazlasinin
caligsan 6grenenlerden olustugu sdylenebilir. Calisan 6grenen orani, bu kiimede digerlerinden
daha yiiksektir. Bu 6grenenlerin donem sonu ortalama puanlar1 5 ve sinava girme oranlari
oldukea diisiiktiir. Ogrenen sayis1 agisindan 4. siradaki grup, Yiiksek Puan grubudur. Bu
gruptaki Ogrenenlerin yas ortalamalarinin diger kiimelerden yiiksek oldugu ve yaridan
fazlasinin galisan 6grenenlerden olustugu sdylenebilir. Bu 6grenenlerin donem sonu ortalama
puanlar1 61°dir ve sinava girme oranlar1 yiiksektir. Ogrenen sayisi agisindan 5. siradaki grup
ise Ortalama Ustii Puan grubudur. Bu gruptaki yas grubu dagilimlarinin birbirine yakin
oldugu ve kadin oranin erkeklerden daha fazla oldugu goriilmiistiir. Ddnem sonu ortalama
puanlar1 43 ve sinava girme oranlar1 yiiksek olan bu gruptaki dgrenenlerin yaridan fazlasi
caligmaktadir.

Gruplarin ortalama sinav puanlari incelendiginde tim gruplarda ara sinav notlarinin
donem sonu sinavlarina gore daha yiliksek oldugu goriilmektedir. Sistem kullanimlar
acisindan degerlendirildiginde Yiiksek Erisim grubunun digerlerinden farklilastigt
belirlenmistir. Bununla birlikte, Yiksek Puan grubundaki Ogrenenlerin sistem
kullanimlarinin beklenenden diisiik oldugu sdylenebilir. Bu kiimedeki 6grenenler, 6grenme
malzemelerini indirdikten sonra ¢aligmalarina ¢cevrimdisi olarak devam etmeyi tercih etmis
olabilirler. Hung ve Crooks (2009) tarafindan yapilan ¢alismada ise bu bulgudan farkli olarak

en yiiksek puan degerine sahip kiimedeki 6grenenlerin diger kiimelerdekilere gore daha
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yiiksek katilim gosterdikleri bulunmustur. Gruplarda genellikle en ¢ok iinite 6zeti ve ¢ikmis
smav sorulart kullanimi goriilmekle birlikte Yiiksek Erisim grubunda en yiiksek kullanim
deneme smavinda ortaya cikmistir. En disiik kullanimlar ise video ve ders kitabi
malzemelerinde gozlenmistir.

Diisiik Puan grubundaki 6grenenlerin puan ortalamalarinin oldukg¢a diisiik oldugu
belirlenmistir. Bu gruptaki 6grenenlerin puanlarinin diisiik olmasinin nedenlerinden biri, bu
ogrenenlerin sinava girme oranlarinin da diigiik olmasi olabilir. Bunun yani sira, bu grupta
calisan 6grenen orani diger kiimelerden daha yiiksek ve dgrenenlerin yas ortalamasi diger
kiimelerden daha diisiiktiir. Bu gruptaki 6grenenlerin ¢aligma durumlarindan dolay: sistem
kullanimlarinin ve sinava girme oranlarinin diisiik oldugu degerlendirilebilir. Buna ek olarak,
Ogrenenlerin ara smavdan diisiik not aldiklarinda final sinavina girmedikleri ve sistem
kullanimlarinmn azaldig1 gériilmiistiir. AOS’te 6grenen performanslarinin sadece 2 sinavla
degerlendiriliyor olmas1 bu duruma neden olmus olabilir. Ogrenenler ilk sinavdan basarisiz
olduklarinda diger sinavdan da basarisiz olacaklarini ya da diger sinavdan alacaklari puanin
gecmeleri i¢in yeterli olmayacagini degerlendirip sinava girmekten vazge¢mis olabilirler. Bu
gruptaki Ogrenenlerin sinavlara girmelerini ve sisteme devam etmelerini saglamak igin
siirekli degerlendirmeye ge¢ilmesi ve sinavlar agirliklarinin diizenlenmesi 6nerilebilir. Buna
ek olarak, bu gruptaki 6grenenler ¢alisma durumlarindan dolay1 sinavlara girme zamanlari
konusunda da sorun yasamis olabilirler. Ogrenenlerin smavlara kendi tercih ettikleri zaman
araliklarinda girmelerine yonelik esneklik saglanmasi, bu gruptaki 6grenenlerin sinava girme
oranlarinin yiikseltilmesine olanak saglayabilir. Calisma sartlariin agir olmasi, 6grenme
stireci i¢in gerekli zaman ayiramamak ve dlgme degerlendirme etkinliklerine katilamamak;
ogrenenlerin uzaktan egitimden ayrilma nedenlerine 6rnek verilebilir (Willging ve Johnson,
2009). Diislik Puan grubundaki 6grenenlerin puanlar1 ve sinava girme durumlart goz 6niine
alindiginda, bu Ogrenenlerin sistemden ayrilma olasiliklariin  yiiksek  oldugu
degerlendirilebilir. Ogrenenlerin OYS’deki hareketleri ve ¢alisma aliskanliklar1 incelenerek
Ogrenenlerin sistemden ayrilma durumlar1 erken donemlerde belirlenebilir ve erken
miidahale uygulamalari gerceklestirilebilir (Mubarak vd., 2020). Bu baglamda, bu arastirma
kapsaminda gelistirilen davranis Oriintiileri, 68renen profilleri ve akademik performans
tahmin modeli ¢aligsmalar1 birlikte kullanilarak sistemden ayrilma oranlarinin azaltilmasina

yonelik caligmalar gerceklestirilebilir.
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Premlatha vd. (2016), 6grenenlerin degisen tercihlerine ve gereksinimlerine gore
giincellenen dinamik 6grenen profillemesi yaklasgiminin bir dersi tamamlamak ic¢in daha
motive edici oldugunu belirtmislerdir. Bu baglamda, Anadolum eKampiis’iin gercek zamanl
veri analizine uygun bir altyapiya sahip olmasi iizerinde c¢alismalarin yapilmasi
onerilmektedir. Bunun yani sira, dgrenenlerin 6grenme malzemelerine eristikten sonra
dgrenme malzemesi ile etkilesimlerine yénelik veriler bulunmamaktadir. Ogrenen-igerik
etkilesimine yonelik verilerin erisim diizeyinin 6tesinde etkilesim diizeyine yonelik olmasi,
ogrenme silirecine yonelik daha detayli bilgilere ulasilmasina olanak saglayabilir.
Ogrenenlerin malzeme iizerindeki tiim hareketlerinin, etkilesimlerinin ve bu sayede 6grenme
stirecinin kayit altina alinabildigi izleme ve degerlendirme araglarinin kullanilmasi ve buna
uygun 6grenme malzemeleri tiirlerinin gelistirilmesi onerilebilir. Bu gelistirme, 6grenenlerin
calisma aligkanliklarinin daha detayli olarak analiz edilmesine olanak saglayabilir ve bu
sayede caligma aligkanliklarina gdre 6grenen profilleri olusturulabilir. Bunlara ek olarak,
profillerin yorumlanmasi ve grenenlerin daha iyi anlasilabilmesi i¢in 6grenenlerin kayit
amaclarina, motivasyon ve hedeflerine yonelik aragtirmalarin yapilmasimin 6nemi

vurgulanabilir.

5.1.3. Akademik performans tahmin modelinin gelistirilmesi

Bu asamada, “Arastirma Sorusu 3: Kitlesel acik ve uzaktan O0grenme sisteminde
ogrenenlerin e-6grenme ortamindaki etkilesimleri kullanilarak o6grenenlerin akademik
performansi tahmin edilebilir mi?” sorusuna ve bu soruyla ilgili alt aragtirma sorularina yanit
aranmistir. Aragtirma Sorusu 3’e ait alt arastirma sorular1 asagida verilmistir:

3.1. Ogrenenlerin akademik performans tahmin modelinin olusturulmasinda en
yiiksek tahmin giiciine sahip degiskenler hangileridir?

3.2. Ogrenenlerin akademik performansinin tahmin edilmesi igin dogruluk oran1 en
yiiksek algoritmalar hangileridir?

Ogrenenlerin akademik performanslarmin tahmin edilmesi calismasi, 2019-2020
ogretim yili Giiz doneminde BIL101U dersinde gergeklestirilmistir. Tahmin modelinin

gelistirilmesi ¢aligmasi, BIL101U dersine kayitli 56.810 6grenene ait veriler analiz edilerek
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gerceklestirilmigtir. Tahmin modelinin gelistirilmesi amaciyla 6grenenlerin malzeme
kullanim verileri, demografik 6zellikleri, boliimleri ve sinav notlar1 verileri kullanilmaigtir.

Tahmin modelinin gelistirilmesi i¢in Gradient Boosted Trees (GBT), Deep Learning
(DL), Random Forest (RF), Logistic Regression (LR), Decision Tree (DT), Fast Large
Margin (FLM), Generalized Linear Model (GLM) ve Naive Bayes (NB) olmak tizere 8 farkl
algoritma ile analiz yapilmistir. Birinci alt arastirma sorusu kapsaminda Oncelikle
ogrenenlerin akademik performans tahmin modelinin olusturulmasinda en yiiksek tahmin
giicline sahip degiskenler incelenmistir. Bu degiskenlerin algoritmalar baglaminda
farklilastig1 belirlenmistir. En az degisken LR, en fazla degisken ise GLM algoritmasinda
kullanilmistir.  Yapilan analizlerde tahmin modellerinin olusturulmasindaki kullanilan
degisken sayilarinin 7 ile 24 arasinda degistigi ve bunlarin en 6nemlilerinin ara sinav puani
ve sinava girme orani oldugu belirlenmistir. Sadece bu iki degisken kullanilarak daha yiiksek
degisken sayist ile elde edilen tahmin dogruluguna yakin sonuglar elde edilmistir.

GasSevic¢ vd. (2016), Zacharis (2015), Cerezo vd. (2016), Zafra vd. (2011) ve Romero,
Espejo vd. (2013) tarafindan yapilan ¢alismalarda kullanilan degiskenlerin bu calisma ile
benzerlikler gosterdigi belirlenmistir. Gasevié¢ vd. (2016), 6grenenlerin Moodle OYS’den
elde edilen kullanim verilerini ve dgrenci bilgi sisteminde yer alan verilerini analiz etmis ve
tahmin i¢in ¢oklu lineer regresyon kullanmiglardir. Benzer sekilde Zacharis (2015) de
caligmasinda 6grenen performansini tahmin etmek icin regresyon analizi yapmis; mesaj
gonderme ve okuma sayisi, icerik olusturmaya katki, sinavlardan alinan puanlar ve
goriintiilenen igerik sayisinin 6grenenlerin final notundaki varyansin %52’sini tahmin
edebildigini belirlemistir. Cerezo vd. (2016), final puanlari ile en yiiksek iligki diizeyine sahip
degiskenleri gorevler i¢in harcanan siire, gérevi tamamlamak i¢in gegen giin sayisi ve forum
gonderilerinde kullanilan kelime sayis1 olarak belirtmistir. Zafra vd. (2011) ise
caligmalarinda ¢oklu 6rnekle 6grenme yontemini kullanmislardir. Caligmada 6grenenlerin
tamamladiklar1 6devler ve bu gorevler igin gecirdikleri siire, forumlarda okuduklar1 ve
gonderdikleri mesaj sayist ve siire, goriintiiledikleri, basarili ve basarisiz olduklar1 sinav
sayis1 ve siire degiskenleri kullanilmistir. En iyi tahmin %73,57 dogruluk ile PART
algoritmasi1 ile elde edilmistir. Romero, Espejo vd. (2013) calismalarinda, Ogrenen
performansini tahmin etmek i¢in farkli algoritmalar1 test etmisler ve tamamlanan 6dev sayisi,

basarili ve basarisiz olunan sinav sayilari, forumlarda gonderilen ve okunan mesaj sayist,
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simnav ve forumlarda harcanan toplam siire 6zniteliklerini girdi, final notu Ozniteligini ise
siniflandiric1 olarak kullanmiglardir. Calismada, %65 tahmin dogruluguna ulagilmis ve
ogrenenlerin kullanim verilerinden yola ¢ikarak final notlarini tahmin etmenin ¢ok zor bir
gorev oldugunu vurgulanmistir.

Aybek ve Okur (2016), Anadolu Universitesi Acgikdgretim Sisteminde Temel Bilgi
Teknolojileri I dersindeki 6grenenlerin akademik performanslarini tahmin etmek i¢in yapay
sinir aglar1 kullanmislardir. Yapilan analizler sonucunda, ara sinav notunun final notunun en
onemli yordayicist oldugu, cogu demografik degiskenin ise tahmin etme giiciiniin yiliksek
olmadigint belirlemislerdir. Bu bulgular, arastirma kapsaminda elde edilen bulgularla
benzerlik gostermekle birlikte calismada ge¢me-kalma durumlarimin tahmin edilmesi
baglaminda farkliliklar belirlenmistir. Bu ¢alismadan elde edilen bulgulara paralel olarak
Kotsiantis vd. (2010) tarafindan tek bir makine 6grenmesi algoritmasi kullanmak yerine
Naive Bayes, 1-NN ve WINNOW algoritmalarint birlestiren bir ¢evrimigi topluluk
algoritmas1 Onerilmistir. Bu algoritma ile 6grenenlerin demografik verilerine dayanan ilk
tahminlerde %73 tahmin dogruluguna, bu verilere yazili 6dev notlar1 da dahil edilerek final
simav1 oncesinde ise %82 tahmin dogruluguna ulasilmistir.

Ikinci alt arastirma sorusu baglaminda farkli algoritmalar ile elde edilen akademik
performans tahmin modelleri karsilagtirilmistir. En yiiksek tahmin dogruluklari, GBT
(%72,16) ve DL (%72,01) algoritmalari ile elde edilmistir. Bunu RF (%70,8), LR (%70,1),
DT (%69,9), FLM (%69,8) ve GLM (%69,7) algoritmalar1 izlemistir. En diisiik tahmin
dogrulugu ise NB algoritmasi (%64,4) ile elde edilmistir. AOS verileri ile akademik tahmin
modelinin gelistirilmesinde agac¢ tabanl algoritmalar ve derin sinir aglar1 en iyi siniflayicilar,
Bayes tabanli algoritma ise en diisiik tahmin dogrulugunu veren simiflayict olarak
belirlenmistir. Algoritmalarin F harf notunu yani dersten kalan 6grenenleri basarili bir sekilde
tahmin ettikleri ancak A ve D harf notlarini1 tahmin etmede basarisiz olduklar1 goriilmiistiir.
Calismada, GBT algoritmasi ile en yiliksek tahmin dogruluguna erisildigi i¢in bu algoritma
ile edilen tahmin modeli degerlendirilmistir. GBT algoritmasi ile elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde, algoritmanin F (%89,53), B (%73,05) ve C (%61,02) harf notlarin1
tahmin etmede basarili oldugu sdylenebilir. Bu algoritma, A harf notunu %36,10 dogrulukla

tahmin ederken D (%3,08) harf notunu ise ¢ok diisiik bir dogrulukla tahmin edebilmistir.
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Gelistirilen tahmin modelleri degerlendirildiginde, basarisiz olma ihtimali olan
ogrenenlerin sadece ara smav puani ve smnava girme oranlar1 kullanilarak bile yiiksek
dogruluk oraniyla tahmin edildigi goriilmiistiir. Bu bulgu, ara sinav sonrasinda bu ¢alismada
elde edilen tahmin dogrulugu sonuglarina yakin dogrulukta tahminler yapilabilecegi seklinde
yorumlanabilir. Ogrenenlerin sistem kullanimlarinin en yogun oldugu dénemin ara smav
oncesi goz Oniine alindiginda ara sinav puani, sinava girme durumu ve sistem kullanim
metrikleri ile tahmin modelleri gelistirilebilir. Diger bir deyisle, gelistirilen model farkli
donemlerde test edilerek donem sonu beklenmeden ara sinav sonrasinda tahmin sonuglari
ireten yeni modeller gelistirilebilir. Bu sayede basarisiz olma olasilig1 yiliksek olan

ogrenenlere 6zel erken uyar1 uygulamalar1 ve geri bildirim mesajlar1 tasarlanabilir.

5.1.4. Ogrenme analitikleri tabanh performans degerlendirme paneli uygulamasinin

ogrenme siirecine etkileri

Bu agamada, “Arastirma Sorusu 4: Kitlesel agik ve uzaktan 6grenme sistemlerinde PDP
kullaniminin 6grenme siirecine etkileri nelerdir?” sorusuna ve bu soruyla ilgili alt aragtirma
sorularina yanit aranmistir. Arastirma Sorusu 4’e ait alt arastirma sorular1 asagida verilmistir:

4.1. Deney ve kontrol gruplarmin OYS’de oturum agma sayilarinda istatistiksel
olarak anlamli bir farklilik var midir?

4.2. Deney ve kontrol gruplarmin OYS’de oturum agtiklari giin sayilarinda
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik var midir?

4.3. Deney ve kontrol gruplarmin Ogrenme malzemelerine erisim sayilarinda
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik var midir?

4.4. Deney ve kontrol gruplarimin akademik performanslarinda istatistiksel olarak
anlamli bir farklilik var midir?

PDP uygulamasi, 2020-2021 &gretim yili Bahar doneminde BIL102U dersinde
gerceklestirilmistir. PDP’nin 6grenme siirecindeki etkilerinin belirlenmesi i¢in deneysel bir
caligma yiiriitilmiis ve uygulama sirasinda 6grenenler, seckisiz olarak deney ve kontrol
gruplarina ayrilmistir. Deney grubuna PDP ve geri bildirimler sunulmus, kontrol grubuna ise
sunulmamigtir. Deney grubunda 13.377, kontrol grubunda ise 13.376 Ogrenen

bulunmaktadir. Uygulama, 17 hafta boyunca devam etmistir.
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Sistem tizerinden 6grenenlere toplam 78 metin mesaji, 1 video mesaj1 ve 6 kisa mesaj
(SMS) gonderilmistir. Mesajlarin ortalama okunma orani %9 olmakla birlikte pop-up
mesajlarda bu oranin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bodily vd. (2018) tarafindan yapilan
calismada oOgrenenlerin PDP’lere yonelik algilarimin olumlu oldugu ancak kullanim
diizeylerinin diisiik oldugu belirlenmistir. Bu ¢alismada, mesajlarin okunma bilgisinin elde
edilmesi i¢in Ogrenenlerin mesajin altinda yer alan “Okudum” ifadesine tiklamasi
gerekmektedir. Bu islem yapilmadiginda mesajlar okunsa da veri alinamamaktadir. Mesaj
okunmalarindaki oranin diisiik olmasi, bu durumdan kaynaklaniyor olabilir. Mesajlar
amaclarma uygun olarak farkli zaman araliklarinda sistemde kalmaktadir. Ilgili tarih
araliginda sisteme giris yapmayan 6grenenler mesajlar1 gérememektedirler. Bu durum da
diisiik mesaj okunma oranina neden olmus olabilir. Ogrenenlerin mesajlar1 okuduktan sonra
en fazla eristikleri 6grenme malzemeleri ise sirasiyla kitap, ¢ikmis sinav sorulari, ilinite 6zeti
ve canli ders olarak belirlenmistir. Ogrenenlerin mesajlar1 okuduktan sonra ¢gogunlukla kitaba
erismeleri genel malzeme kullanim oOriintlilerinden farklidir. Geri bildirim mesajlarinin
caligma aliskanliklarindaki degisim {izerindeki etkisi, farkli arastirmalarla incelenmelidir.

Alt arastirma sorular1 baglaminda ilgili degiskenler agisindan deney ve kontrol gruplari
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olup olmadiginin belirlenmesi i¢in bagimsiz
orneklemler t-testi gerceklestirilmistir. Yapilan analizler sonucunda deney grubunun agilan
oturum sayis1 ortalamasi, ortalama oturum agilan giin sayisi, ortalama 6grenme malzemeleri
erisimi ve donem sonu ortalama puant ile kontrol grubunun agilan oturum sayisi ortalamasi,
ortalama oturum acilan giin sayisi, ortalama 6grenme malzemeleri erisimi ve donem sonu
ortalama puani arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik oldugu belirlenmistir. Bu
degiskenlerin ortalama degerlerinin deney grubundaki 6grenenlerde kontrol grubundaki
Ogrenenlere gore daha yiiksek degerlerde oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglara paralel olarak
Love vd. (2021), yaptiklar1 ¢aligmada paneli kullanan 6grenenlerin %66’simin ¢alisma ve
ders etkinliklerini planlama aligkanliklarinda degisim oldugunu; Aljohani vd. (2019) paneli
kullanan 6grenenlerin OYS’ye ve tartisma panosuna daha sik eristiklerini ve final notlarinin
digerlerinden daha yiiksek oldugunu; Kokog¢ ve Altun (2019) PDP’ler ile etkilesime giren
ogrenenlerin akademik basarilarinin daha yiiksek oldugunu; Jivet (2021) de PDP ile daha
fazla etkilesime giren Ogrenenlerin mezun olma olasiliklarinin daha yiliksek oldugunu

vurgulamiglardir. Benzer olarak Ulfa vd. (2019), PDP’lerin 6z diizenlemeli 6grenmeye
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destek oldugunu ve PDP kullanimi ile 6grenenlerin e-6grenme etkilesimlerinin ytikseldigini;
Kim vd. (2016) de PDP araciligiyla geri bildirim alan 6grenenlerin, geri bildirim almayanlara
gore Onemli Olciide daha yiliksek puan aldiklarmi vurgulamistir. Bu ¢alismalarin
bulgularindan farkli olarak, Khan ve Pardo (2016) 6grenenlerin PDP goriintiileme sayisi ile
ara sinav puanlari arasinda anlamli bir iliski bulunmadigini; Brouwer vd. (2016) ise PDP
sunulan 6grenen grubunda 6nemli dlgiide daha yiiksek bir performans gozlemlediklerini,
ancak PDP kullanim siklig1 ile performans arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski
olmadigini belirtmislerdir.

Bu caligmada, arastirma sorularinda yer alan tiim degiskenler acisindan deney ve
kontrol gruplar: arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olmakla birlikte bu farkin ¢ok
biiyiik olmadig1 belirlenmistir. Bu durum, Ogrenenlerin bdyle bir uygulamay: ilk defa
kullaniyor olmalarindan kaynaklaniyor olabilir. Bunun yani sira, PDP’de yer alan ilerleme
durumu ve mesajlar teknik alt yapidan dolay1 6grenen eylemlerine paralel ve gergek zamanl
olarak gonderilememistir. Oysa geri bildirimlerin ger¢cek zamanli olarak gonderilmesi
Ogrenenleri eyleme gecirmek agisindan olduk¢a 6nemlidir. Deney ve kontrol gruplarinin
ilgili degiskenler agisindan ortalamalarindaki farkin diigiik olmasinin nedenlerinden biri, bu
durum da olabilir. Bu baglamda, OYS altyapisinin gercek zamanli uygulamalara olanak
saglayacak sekilde iligkisel veritabani yapisindan biiyiik veri analitigine uygun bir yapiya

dontstiiriilmesi onerilebilir.

5.1.5. Ogrenme analitikleri tabanh performans degerlendirme paneli ile ilgili 63renen
goriisleri

Bu asamada, “Arastirma Sorusu 5: PDP kullanimina y6nelik 6grenenlerin goriisleri ve
memnuniyet diizeyleri nasildir?” sorusuna yanit aranmistir. 2020-2021 6gretim yili Bahar
donemi boyunca BIL102U dersinde deney grubundaki o&grenenlere PDP uygulamasi
sunulmustur. Dénemin sonunda 6grenenlerin PDP’ye yonelik goriislerinin ve memnuniyet
diizeylerinin belirlenmesi amaciyla bir anket uygulanmistir. Anket 2 tane 3’11 likert tipi, 25
tane 5°1i likert tipi ve 1 tane agik uglu maddeden olugmaktadir. Bu maddeler 6grenenlerin
PDP kullanimlarini, mesaj okuma durumlarini ve PDP’ye yonelik goriislerini kapsamaktadir.

Bu anketi, 451 6grenen yanitlamistir.
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Ankete katilan 6grenenlerin %92’si panelde kendilerine ait bilgileri her zaman ya da
bazen inceledigini %38’1 ise hi¢bir zaman incelemedigini belirtmistir. Bunun yani sira, her
zaman inceledigini belirten kadinlarin orani erkeklerden yiiksekken, bazen inceledigini
belirten erkeklerin orani daha yiiksektir. Ayrica 42 yas ve tistiindeki 6grenenlerin PDP’yi
inceleme durumlarimin diger yas gruplarina gére daha yiiksek oldugu belirlenmistir.
Ogrenenlerin PDP’yi inceleme sikliklari harf notlar1 baglaminda degerlendirildiginde,
digerlerinden farkli olarak AA ve DC harf notlarindaki 6grenenlerin %50’ye yakin1 verileri
her zaman incelediklerini belirtmislerdir.

Ankete katilan 6grenenlerin %98’1 gdnderilen mesajlar1 her zaman ya da bazen, %?2’si
ise hi¢bir zaman okumadiklarini belirtmislerdir. Yas gruplari agisindan incelendiginde 42 ve
iistll yas grubundaki 6grenenlerin mesajlart her zaman okuma oraninin diger gruplardan daha
yiiksek oldugu goriilmektedir. Ogrenenlerin harf notlar1 baglaminda mesaj okuma sikliklar
incelendiginde “her zaman” yanitin1 veren 6grenen oraninin en yiiksek AA, BA ve DC harf
notlarinda yer aldig1 goriilmektedir. “Higbir zaman” yanitinin ise en yiliksek DC, DD ve FF
harf notlarindaki 6grenenler tarafindan verildigi belirlenmistir. Bu iki maddeye verilen
yanitlar incelendiginde 6grenenlerin ¢ogunlukla PDP’yi inceledikleri ve gdnderilen mesajlari
okuduklar ifade edilebilir. Burada harf notlar1 baglamindaki farklilasma dikkat ¢ekici bir
sonug olarak degerlendirilebilir. Bu durum, akademik performans diizeyleri diisiik olan
ogrenenlerin malzeme kullanimlarinin yani sira sistemle etkilesime girme diizeylerinin de
diisiik oldugu seklinde yorumlanabilir. Bu durumun ¢éziimiine yonelik olarak PDP ve geri
bildirim mesajlarinin yan1 sira 6grenenlere dgrenme siiregleri boyunca rehberlik edecek ve
caligma planlar1 olusturmalarini destekleyecek yapay zeka tabanli uygulamalar gelistirilmesi
oOnerilebilir.

Ankette PDP’ye yonelik algilanan fayda boyutunda 6, PDP’nin kullanighilig
boyutunda 8, mesajlara yonelik algilanan fayda boyutunda 6, mesajlarin kullanighilig
boyutunda 2 ve PDP’ye yonelik memnuniyet boyutunda ise 3 madde bulunmaktadir. Bu
boyutlardaki tiim maddelere sirasiyla 6grenenlerin %60, %70, %70, %80 ve %77’den fazlasi
“Katiliyorum” ve “Kesinlikle katiliyorum” yanitini  vermislerdir. Bu bulgular
degerlendirildiginde, PDP kullanimina ydnelik goriislerin yiiksek oranda olumlu oldugu
goriilmektedir. Olumlu goriis oraninin en yiiksek oldugu boyutlar ise mesajlarin kullaniglilig

ve PDP’ye yonelik memnuniyet olarak belirlenmistir. Bafieres vd. (2020) tarafindan yapilan
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calismada da &grenenlerin ilerleme durumlarina yonelik olarak gonderilen geri bildirim
mesajlariin 6grenenler tarafindan begenildigi belirtilmistir.

Ogrenenlerin PDP’ye yonelik gériislerini agik uglu olarak belirtmelerini istedikleri
maddeye verdikleri yanitlar incelendiginde ise ders sorumlusundan mesaj almanin motive
edici oldugu ve kendilerini 6nemli hissettirdigi, uygulamayr basarili bulduklar1 ve
begendikleri, uygulamanin yayginlastirilmasini istedikleri, panelin calisma siireglerine
destek oldugu seklinde yanitlarin verildigi belirlenmistir. Aguilar vd. (2021) de PDP
kullanim1 ile Ogrenenlerin 7 hafta gibi kisa bir siirede dahi motivasyonlarinda ve 06z-
diizenlemeli 6grenme siireglerinde degisiklik olabilecegini vurgulamiglardir. Bunun yam
sira, panelde gelistirme ve diizenlemelerin yapilmasi ve bdyle bir uygulamaya ihtiyag
duymadiklarim1 belirten 6grenen yanitlari da bulunmaktadir. Bu nedenle, bu araglarin
kullaniminin 6grenenin tercihine birakilmasi ve kisisellestirme unsurlarinin eklenmesinin
onemli oldugu belirtilebilir.

PDP uygulama siirecinde elde edilen bulgular ve ankete verilen yanitlar
degerlendirildiginde basarisiz olma olasilig1 yiiksek olan dgrenenlerin sistem ve malzeme
kullanimlarinin yani sira kendilerine yonelik tasarlanan uygulamalar1 kullanma oranlarinin
da diisiik oldugu goriilmektedir. Bu dgrenenlerin sistemde devamliliklarini saglamak igin
farkli uygulamalarin gelistirilmesi 6nerilebilir. Bu ¢calisma kapsaminda, bir 6nceki dénem bir
derste basarisiz olan Ogrenenlere ayni dersin devam dersinde PDP ve geri bildirim
uygulamanin sunulmasi ve siireglerinin yakindan takip edilmesi planlanmis ancak COVID-
19 pandemisi nedeniyle ardisik donemler yerine farkli donemlerdeki veriler ile ¢alisilmast
gerekmigtir. Bu calismada gelistirilen akademik performans tahmin modeli kullanilarak
basarisiz olma olasilig1 olan 6grenenlere farkli motivasyonel stratejiler uygulanmasi, derse

devamin artmasina ve akademik performansin yiikseltilmesine olanak saglayabilir.
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5.2. Oneriler

Bu ¢aligmada kitlesel a¢ik ve uzaktan 6grenme sisteminde 6grenme yonetim sistemini
kullanan Ogrenenlerin 6grenme malzemeleri kullanim Oriintiileri ve 6grenen profilleri
belirlenmis, akademik performanslarma yonelik tahmin modeli gelistirilmig, 6grenme
yonetim sistemine entegre olarak calisabilen bir PDP tasarimlanmis ve PDP’nin 6grenme
siirecindeki etkileri incelenmistir. Bu c¢aligmadan elde edilen bulgular ve sonuglar
baglaminda kitlesel agik ve uzaktan &grenme sistemlerinde; OYS’lerde biiyiik veri
analitifine uygun altyapilarin kullanilmasinin, ger¢cek zamanli veri analizi ile otomatik
raporlama sistemlerinin tasarimlanmasinin, sonu¢ odakli 6lgme ve degerlendirme yerine
stire¢ odakli 6lgme ve degerlendirme yaklasiminin benimsenmesinin ve dgrenme siirecinde
yapay zeka tabanli uygulamalar ile Ogrenenlere destek olunmasinin 6nemli oldugu
belirtilebilir.

Bu ¢alismada, 6grenenlerin ¢aligma Sriintiilerinin sonuglarinda ¢ikmis sinav sorulari ve
{inite dzetinin yer aldi1 belirlenmistir. Ogrenenlerin benzer ¢alisma oriintiileri sergiledigi,
ancak bu durumun genel not ortalamasi ve sistem kullanim metrikleri agisindan farklilastigt
goriilmiistiir. Bu sonug, 6grenenlerin malzeme kullanimlarina yonelik bilgi saglamasinin
Otesinde Ogrenenlere stratejiler ve Oneriler sunulmasma katki saglayabilir. Bu da
Ogrenenlerin 0grenme siireclerinin desteklenmesine ve akademik performanslarinin
yiikselmesine olanak sunabilir. Bunun yani sira, 6grenenlerin sinav déneminde 6zellikle
deneme sinavi kullanimlarindaki artis goz Oniine alindiginda deneme simnavlarinin
ogrenenlerin 6grenmelerine destek olacak konu ile ilgili kisa bilgilerin yer aldig1 etkilesimli
bir yapiya doniistiiriilmesi onerilebilir.

Bu caligmadan elde edilen sonuglar baglaminda, 6grenenlerin 6grenme malzemeleri
kullanim Oriintiilerinin daha detayli olarak incelebilmesi i¢in 0grenme malzemelerine
calisirken 6grenen hareketlerinin izlenebildigi malzeme tiirleri, veri depolama ve veri analizi
altyapilar1 kurulmasi 6nerilmektedir.

Bu calismanin sonuclar1 degerlendirildiginde, Ogrenenlerin daha ¢ok smav
donemlerinde c¢alistiklar1 ve ¢ikmis sinav sorularini kullandiklari goriilmektedir. Bu durumun
degistirilebilmesi i¢in siirekli degerlendirmeye gecilmesi; projeler, ddevler ve gorevlerin

surece dahil edilmesi ve etkinlik tabanli tasarimlarin kullanilmasi Onerilmektedir.
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Ogrenenlerin smav donemi Oncesinde de malzeme erisimlerinin yiikseltilmesi igin
motivasyonlarin1 artirabilecek ve caligma stratejisi gelistirmelerine yardimci olabilecek
uygulamalar gelistirilebilir. Bu amagla, bu calisma kapsaminda gelistirilen PDP gibi geri
bildirim bileseni de i¢eren araglar kullanilabilir.

Calisma kapsaminda elde edilen 6grenen profilleri degerlendirildiginde, akademik
basar1 notu ve 6grenme malzemeleri erisimi degiskenleri profillerin tanimlanmasinda 6n
plana ¢ikmistir. Bu ¢alismada 6grenenlerin demografik 6zellikleri, kiime kalitesini olumsuz
etkiledigi i¢in analizlere dahil edilmemis ancak kiimelerin tanimlanmasinda kullanilmistir.
Bu baglamda, profillerin yorumlanmasi ve o6grenenlerin daha iyi anlagilabilmesi i¢in
Ogrenenlerin kayit amaglarina, motivasyon ve hedeflerine yonelik arastirmalarin
yapilmasinin 6nemli oldugu vurgulanabilir. Egitim kurumlarindaki 6grenen Ozellikleri
birbirinden farkli olabileceginden bu c¢alismalari, kurumlarin kendi biinyelerinde
gerceklestirmeleri Onerilebilir.

Bu calismada elde edilen 6grenen profillerinde yas ortalamasi yiikseldik¢e akademik
basar1 notunun yiikseldigi sOylenebilir. Yiiksek Erisim ve Yiiksek Puan grubundaki
ogrenenlerin yas ortalamalar1 diger gruplara gore daha yiiksektir. Diisiik Puan ve Ortalama
Alti Puan grubundaki Ogrenenlerin ise daha kiiclik yas ortalamasina sahip oldugu
belirlenmistir. ~ Ogrenenlerin  davramis  Oriintiileri ve ogrenen profilleri birlikte
degerlendirildiginde, 42 yas ve iistiindeki 6grenenlerin malzeme kullanim oriintiileri, sistem
erisimleri ve bulunduklar1 profil gruplart agisindan diger yas gruplarindan farklilagtiklar:
goriilmektedir. Bu baglamda, orta yas ve {istiindeki 6grenenlerin ihtiyaglar1 ve ilgileri
aragtirtlarak bu 6grenenlere 6zgii yeni programlar tasarlanabilir. Calismada, Diisiikk Puan
grubundaki 6grenenlerin sinava girme oranlarinin oldukca diisiik oldugu goriilmiistiir.
Calismadaki 6grenenlerin %17’sinin bu grupta yer aldig1 goz Oniine alindiginda, biiyiik
sayidaki bir 6grenen grubunun siava bile girmeden sistemden ayrilabilecegi ya da basarisiz
olabilecegi degerlendirilebilir. Bu 6grenen profilindeki 6grenenler, siire¢ boyunca daha fazla
destege ihtiyag duyabileceklerinden dolay1r kendileriyle iletisim kurulmasi, sistemde
kalmalarin1 saglayabilir. Bu gruptaki Ogrenenlerin Ozellikleri ile akademik performans
tahmin modeli sonuclar1 birlestirilerek risk durumundaki bu 6grenenlere yonelik erken

miidahale sistemlerinin gelistirilmesine yonelik ¢alismalar artirilabilir.
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Calisma kapsaminda 6grenenlerin harf notlarinin tahmin edilmesine yonelik farkli
oznitelik setleri ve algoritmalar kullamlmistir. Ozniteliklerin tahmin giiciiniin algoritmalara
gore farklilik gosterdigi belirlenmistir. Tahmin giicii en yiiksek olan 6znitelikler, ara sinav
puani ve siava girme orant olmustur. Sadece bu iki 6znitelik kullanilarak bu ¢aligmada elde
edilen en yiiksek tahmin dogruluguna yakin modeller gelistirilebildigi belirlenmistir. Bu
sonug¢ degerlendirildiginde, 6grenenlerin akademik performanslarinin ara sinav sonrasinda
tahmin edilebilecegi goriilmektedir. Bunun yani sira, algoritmalarin basarisiz olma olasilig1
olan dgrenenleri yliksek dogrulukla tahmin edebildigi anlasilmistir. PDP gibi erken uyari
sunulmasina olanak saglayan araglar kullanilarak risk durumundaki dgrenenler uyarilabilir
ve eyleme gegmelerine yonelik stratejiler sunulabilir. Bu sayede, hem 6grenenlerin sistemden
ayrilmalarinin ve basarisiz olmalarinin 6niine gegilebilir hem de kurum kaynaklar1 daha etkili
bir sekilde kullanilabilir.

Bu calismada Ogrenenlere, ilerleme durumlarini gosteren PDP ve geri bildirim
mesajlar1 sunulmustur. Ogrenenlerin PDP’ye yonelik goriisleri ¢ogunlukla olumlu olmakla
birlikte boyle bir uygulamaya ihtiya¢ duymadigini belirten 6grenenler de bulunmaktadir. Bu
nedenle, bu araglarin kullaniminin 6grenenin tercihine birakilmasi onerilmektedir. Bunun
yant sira, grenenlerin bir bolimil diger 6grenenlerin de caligmalarin1 gérmek isterken
digerleri ise bunu istemediklerini belirtmislerdir. Bu baglamda, PDP’ye kisisellestirme
unsurlarimin eklenmesinin ve 6grenenlerin kendi ihtiyaglarina gore PDP bilesenlerini ekleyip
cikarmalarina olanak saglanmasinin 6nemli oldugu degerlendirilebilir. PDP araglari,
ogrenenlerin 6z-dlizenlemeli 6grenme becerilerini ve 6grenme siirecine iliskin iistbiliglerini
destekleyebilir. Gelecek arastirmalarda, 0grenme analitikleri kullanilarak PDP’nin 6z-
diizenlemeli 6grenme becerileri ve iistbilis lizerindeki etkilerinin incelenmesi dnerilebilir.

Bu ¢alismanin 6nemli sonuglarindan biri, agik ve uzaktan 6grenmede 6grenenlerin ders
sorumlusunu tanimalarmin ve iletisim kurmalarinin aidiyetleri ve motivasyonlari iizerindeki
olumlu etkisidir. Buna ek olarak, 6grenenlere ders sorumlusu tarafindan ¢alisma siireclerine
iliskin geri bildirimler verildiginde 6grenenlerin kullandiklar1 6grenme malzemelerinde de
degisim yasandig1 belirlenmistir. Ogrenenlerin genel malzeme kullanim tercihi ¢ikmis sinav
sorulart olmakla birlikte geri bildirim mesajlarinin ardindan ders kitabini kullanmay1 tercih
ettikleri gdzlemlenmistir. Bu durum, 6grenenlerin calisma aliskanliklar1 analiz edilerek

gonderilen mesajlarin  6grenenlerin ¢alisma aliskanliklarini  degistirebilecegi seklinde
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yorumlanabilir. Birliktelik kurallar1, sirali Oriintii madenciligi ve kural ¢ikarimi gibi
yontemler ile elde edilen sonuclar kullanilarak 6grenenlerin calisma siireglerine destek
saglanabilir. Buradan elde edilen gruplara otomatik mesajlar gonderilebilir ve Oneriler
sunulabilir. Calisma kapsaminda oOgretenden Ogrenene tek yoOnlii bir iletisim
gerceklestirilmis, 6grenenler 6gretene mesaj gonderememistir. Cift yonlii bir iletisim ortami1
saglanarak 6grenenlerin de goriisleri degerlendirilebilir, katilimlar yiikseltilebilir ve daha
demokratik bir ortam olusturulabilir. Ancak, 6grenen sayisinin ¢cok oldugu agik ve uzaktan
ogrenme ortamlarinda bu yanitlarin takip edilmesi ve yanitlanmasi i¢in uygun altyapilarin
gelistirilmesi olduk¢a Onemlidir. Yanitsiz birakilan mesajlar, 6grenenlerin sistemden
uzaklagsmasina ve mesajlarin inandiriciliginin  azalmasina neden olabilir. Mesajlarin
yanitlanmasi ve takip edilmesi i¢in yapay zeka tabanli uygulamalarin gelistirilmesine yonelik
caligmalara agirlik verilebilir.

Bu calismada, PDP’nin 6grenme siirecindeki etkilerinin incelenmesi i¢in dgrenenler
seckisiz olarak deney ve kontrol gruplarina atanmislardir. Yapilan testler sonucunda deney
grubundaki 6grenenlerin akademik performans, oturum actiklart giin sayisi, oturum agma
sayilart ve Ogrenme malzemelerine erisim sayilari agisindan kontrol grubundaki
ogrenenlerden daha yiiksek ortalamalara sahip olduklart belirlenmistir. Bu sonug
degerlendirildiginde, PDP’lerin acik ve uzaktan egitim veren diger kurumlarda da
kullanilmasinin olumlu sonuglar yaratabilecegi ongoriilmektedir. Bu ¢aligma kapsaminda,
PDP’nin gelistirilme siirecleri, bilesenleri ve kullanilan teknolojiler agiklanmigtir. PDP
tasariminda 6grenenler i¢in degerli bilgilerin belirlenmesinin, karmasikligin azaltilmasi i¢in
ogrenme malzeme tiirlerinin gruplanarak sunulmasinin ve PDP’nin kolaylikla anlagilabilir
olmasinin 6nemli oldugu belirtilebilir. Bu ¢alismada PDP gelistirilmesine yonelik sunulan
yol haritasinin, acik ve uzaktan egitim veren diger kurumlarin kendi 6grenen ve kurum
ihtiyaclarin1 goz oniine alarak PDP gelistirmelerine destek olabilecegi diistiniilmektedir.

Kitlesel agik ve uzaktan 6grenme sistemlerinde dgrenenlerin yalniz hissetmelerinin
online gecilmesi, motivasyonlarinin yiikseltilmesi, 6grenenlere rehberlik edilmesi ve ¢alisma
strateji Onerilerinin sunulabilmesi i¢in yapay zeka tabanli sanal &gretim asistanlar
gelistirilebilir. Bu c¢alismadan elde edilen modeller, bu asistanin karar ve rehberlik

stireclerinin egitilmesinde kullanilabilir.
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Bu calisma kapsaminda gelistirilen tanimlayici, tahmin edici ve normatif analitiklerin
birbirine bagl siirecler ve otomatiklesmis olarak calisabilmeleri icin OY'S altyapismin biiyiik
veri depolama ve analizine uygun bir yapiya doniistlirilmesinin 6nemli oldugu
diistintilmektedir. Bu sayede, modeller gergek zamanli olarak akan 6grenen verilerine dayali
olarak dinamik bir yapida giincellenebilir ve daha dogru kararlar verilebilir. Bu ¢alismada,
bu smirliliktan dolayr geri bildirim mesajlar1 anlik olarak gonderilememistir. Biiylik veri
altyapisina gecilmesiyle bu mesajlar, 6grenenlerin hareketleri analiz edilerek gergek zamanh
ve otomatik olarak verilebilir.

Bu calisma, 6grenme analitiklerine dayali olarak biiylik veriler iizerinde analizler
yapilarak gerceklestirilmistir. A¢ik ve uzaktan 6grenme sistemlerinde 6grenenlere ait pek
cok veri elde edilmekle birlikte analizlerden 6nce veri tiirleri ve dogasinin incelenmesi ve
anlasilmasi i¢in calismalarin yapilmasi olduk¢a Onemlidir. Bu baglamda arastirmacilara
calisma yapacaklar1 verileri iyi tanimlar1 ve amacglarim1 net bir sekilde belirlemeleri
onerilmektedir. Bunun yani sira, kullanilan yontemlerin dogrulugunu belirleyen yontemler
bulunmaktadir. Ancak en yiiksek deger, her zaman amaca en ¢ok hizmet eden deger
olmayabilir. Bu nedenle ¢iktilar, egitsel 6nem agisindan da degerlendirilmeli ve amaca en
uygun ¢Oziim lizerinden caligmalar siirdiiriilmelidir. Biiylik sayida ve boyuttaki verilerle
calisgmanin en biiyiikk zorluklarindan biri, siire¢ takibidir. Bu nedenle veri sozliigii
olusturulmasi, yapilan islemlerin ve analizlerin ayn1 zaman diliminde raporlanmasi ¢alisma

stirecinin daha tutarl ilerlemesini saglayabilir.
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EKLER

EK-1. CARMA Algoritmasi ile Elde Edilen Birliktelik Kurallar

10 fields
Consequent Antecedent Support % Confidence %

1 Cikmss Swnav Sorulan Deneme Sinav: and Unite Metni 993 319
2 Cikmug Swav Sorulan Deneme Swmavi and Unite Ozeti, 29 937
3 Cikmug Swnav Sorulan Tnite Metni and Unite Ozeti and Video 733 999
4 Cikmis Swav Sorulan Ses Tabanh Malzemeler and Unite Metni and Unite Ozeti 863 959
5 Cikmss Swav Sorulan Deneme Sinavi 398 91
[ Unite Ozets Gikmug Swnav Sorulan and Ses Tabanls Mz ler and Unite Metni 146 823
7 Caite Ozeti Gikamiy Swnav Sorulan and Unite Metni and Video 169 34
8 Cikmis Swav Sorulan Caite Metni and Video $03 90.171
9 Ckmig Smav Sorulan Ses Tabanls and Unite Metni 632 909
10 ‘Cikmus Swnav Sorulan Ses Tabanls Malzemeler and Unite Ozeti $25 76
11 Gikmig Smnav Sorulan Cnite and Video 791 615
12 Cikig Swmav Sorulan Ses Tabanl: Malzemeler and Video 563 531
13 Caite Ozeti Cikmi Swav Sorulan and Ders Kitabs and Unite Meta 253 453
14 Cikmus Swnav Sorulan Ders Kitabs and Unite Metni and Unite Ozeti 385 057
15 Caite Ozets Ses Tabanls and Unite Metni 632 759
16 Unite Ozeti Unite Metni and Video 803 544
17 Cikmig Smav Sorulan Canl: Ders Kayutlan 129 266
18 Cikmis Swav Sorulan Cnite Metni and Cnite Ozets 249 606
19 Cikmss Swav Sorulan Ders Kitabs and Video 792 309
20 Caite Ozeti Cikmiy Swav Sorulan and Unite Metni 434 234
21 Caite Ozeti Ders Kitabs and Unite Metni 981 476
22 Cikmis Swav Sorulan Ders Kitabs and Unite Ozeti 435 234
23 Cikmus Swnav Sorulan Ders Kitabs and Unite Metn 3981 093
24 Cikmus Swav Sorvlan Ders Kitabs and Ses Tabanls Malzemeler 4585 784
25 Unite Ozeti Ses Tabanl: Malzemeler and Video 3.563 059




EK-2. FP-Growth Algoritmasi ile Elde Edilen Birliktelik Kurallar1

No.

15

12

13

16

19

25

10

17

11

20

24

14

26

21

23

Premises

Gikmis Sinav Sorulari, Unite Metni

Unite Ozeti, Unite Metni

Unite Ozeti, Ders Kitabi

Deneme Sinavi

Ders Kitabi, Unite Metni

Ders Kitabi, Unite Metni

Unite Ozeti, Video

Unite Ozeti, Ders Kitabi, Unite Metni

Gikmig Sinav Sorulari, Ders Kitabi, Unite Metni
Unite Ozeti, Ses Tabanl Malzemeler

Unite Metni, Video

Unite Ozeti, Deneme Sinavi

Unite Metni, Video

Ders Kitabi, Video

Unite Metni, Ses Tabanl Malzemeler

Unite Metni, Ses Tabanl Malzemeler

Cikmis Sinav Sorulari, Unite Metni, Video
Unite Ozeti, Unite Metni, Video

Canli Ders Kayitlari

Video, Ses Tabanh Malzemeler

Ders Kitabi, Ses Tabanli Malzemeler

Unite Metni, Deneme Sinavi

Gikmig Sinav Sorulari, Unite Metni, Ses Tabanli ...
Unite Ozeti, Unite Metni, Ses Tabanli Malzemeler

Video, Ses Tabanh Malzemeler

Conclusion

Unite Ozeti

Gikmig Sinav Sorulart
Gikmis Sinav Sorular
Gikmig Sinav Sorular
Unite Ozeti

Cikmis Sinav Sorulari
Gikmis Sinav Sorulari
Cikmig Sinav Sorulari
Unite Ozeti

Cikmis Sinav Sorulari
Cikmis Sinav Sorular
Gikmig Sinav Sorular
Unite Ozeti

Gikmis Sinav Sorular
Gikmis Sinav Sorular
Unite Ozeti

Unite Ozeti

Cikmis Sinav Sorulari
Gikmis Sinav Sorulari
Cikmis Sinav Sorulari
Cikmis Sinav Sorulari
Cikmis Sinav Sorular
Unite Ozeti

Gikmis Sinav Sorular

Unite Ozeti

Support |
0.379
0.379
0.323
0.295
0.294
0.293
0.276
0.262
0.262
0.250
0.242
0.238
0.237
0.225
0.221
0.219
0.218
0.218
0.213
0.211
0.211
0.207
0.201
0.201

0.200

Confidence

0.872

0.876

0.862

0.909

0.865

0.861

0.896

0.891

0.895

0.898

0.902

0.939

0.885

0.873

0.899

0.888

0.903

0.920

0.883

0.895

0.858

0.943

0.908

0.920

0.851

LaPlace

0.961

0.963

0.963

0.978

0.966

0.965

0.976

0.975

0.976

0.978

0.979

0.988

0.976

0.974

0.980

0.978

0.981

0.985

0.977

0.980

0.972

0.990

0.983

0.986

0.972

Gain

-0.490

-0.486

-0.426

-0.353

-0.386

-0.387

-0.340

-0.326

-0.323

-0.307

-0.294

-0.268

-0.299

-0.291

-0.271

-0.274

-0.265

-0.256

-0.270

-0.260

-0.281

-0.232

-0.242

-0.236

-0.271

p-s

0.111

0.038

0.028

0.039

0.084

0.025

0.033

0.030

0.081

0.030

0.030

0.038

0.072

0.022

0.027

0.067

0.069

0.031

0.023

0.025

0.017

0.034

0.064

0.029

0.055

Lift

1.413

1.111

1.093

1.153

1.401

1.092

1.136

1.129

1.449

1.138

1.143

1.191

1.435

1.107

1.140

1.438

1.464

1.167

1.119

1.135

1.088

1.196

1.472

1.167

1.378

Convic...

2.998

1.705

1.535

2.328

2.831

1.520

2.035

1.931

3.630

2.064

2.150

3.486

3.342

1.665

2.094

3.405

3.963

2.641

1.801

2.019

1.487

3.720

4.171

2.641

2.562



EK-3. GBT Algoritmas1 Tahmin Modeli Sonucu

Gradient Boosted Model

Model Metrics Type: Multinomial

Descriptio
model id:

frame id:

MSE: 0.227
RMSE: 0.47
R*2: 0.881
logloss: O

n: N/A

rm-h2o-model-gradient_boosted_trees-127591
rm-h2o-frame-gradient_boosted trees-127591

29406
675365
11365
.€325018

mean_per_class_error: 0.45681852

hit ratios

: [0.73135835,
CM: Confusion Matrix (Row labels: Actual class;

A B
A 1187 1689
B €18 8389
(o4 130 3428
D 7 429
F 0 261

Totals 194

Variable Importances:

2 14196

(o

5
2193
7009
1595
2143
12945

0.9037681, 0.97425795,
D F Error
0 0 0.5880
0 14 0.2519
3 767 0.3818
109 554 0.9595
2 20979 0.1029
114 22314 0.2686

0.9974957, 1.

0]

Column labels: Predicted class):
Rate
1,694 / 2,881
2,825 / 11,214
4,328 / 11,337
2,585 / 2,694
2,406 / 23,385
13,838 / 51,511

Variable Relative Importance Scaled Importance Percentage

SinavaGirmeOrani
MIDTERMGRADE
£ill denemeort

Yas

ToplamFaaliyetSayisi_Ders
OturumActigiGunSayisi_Ders
GunlukOrtalamaOrurumAcmaSayisi Ders
CikmisSinavSorulari
OturumSayisi_Ders
Sure_Ders_dk
DonemHaftasi =

Model Summa.

ry:

Yok

164873.359375
80051.281250
3408.984619
3205.158691
2655.802490
1314.290405
1211.866089
1130.026978
1054.622314
280.026672
100.470512

1.000000 0.635875
0.485532 0.308738
0.020676 0.013148
0.019440 0.012361
0.016108 0.010243
0.007972 0.005069
0.007350 0.004674
0.006854 0.004358
0.006397 0.004067
0.001698 0.001080
0.000609 0.000387

Number of Trees Number of Internal Trees Model Size in Bytes Min. Depth Max. Depth Mean Depth Min. Leaves Max. Leaves Mean Leaves

Scoring His

2021-12-25
2021-12-25
2021-12-25
2021-12-25
2021-12-25
2021-12-25
2021-12-25
2021-12-25
2021-12-25
2021-12-25
2021-12-25
2021-12-25
2021-12-25
2021-12-25
2021-12-25
2021-12-25

150
tory:
Timestamp

21:34:03
21:34:03
21:34:03
21:34:03
21:34:04
21:34:04
21:34:04
21:34:04
21:34:04
21:34:05

21:34:06
21:34:06
21:34:06
21:34:07
21:34:11
21:34:15

750

318784

Duration Number of Trees Training RMSE

1.106
1.417
1.543
1.745
1.919
2.117
2.299
2.494
2.721
2.910

4.302
4.496
4.822
5.022
9.142
13.288

sec
sec
sec
sec
sec
sec
sec
sec
sec
sec

sec
sec

sec
sec

"
o

W
~ @ 3

o
0

0

[T . T TS O

o

0.80000
0.78658
0.77354
0.76087
0.74860
0.73670
0.72518
0.71406
0.70332
0.69298

0.63142
0.62410
0.61710
0.61045
0.52403
0.49778

5 5

5.00000

12

Training LogLoss Training Classification Error

1.60944
1.54532
1.48794
1.43613
1.38900
1.34586
1.30610
1.26937
1.23532
1.20368

1.03267
1.01375
0.99587
0.97902
0.75997
0.68584

0.68960
0.28192
0.28196
0.28041
0.28041
0.28033
0.28021
0.28023
0.28017
0.28011

0.27848
0.27839
0.27843
0.27839
0.27623
0.27431

32

29.11067



EK-4. A Harf Notu i¢cin GBT Algoritmasi ile Elde Edilen Aga¢ Aciklamasi

Tree

fill denemeort < 0.555

MIDTERMGRADE < 0.918

SinavaGirmeOrani < 0.500

| MIDTERMGRADE < 0.693

| | Yas < 0.083: -0.024 {}

| | Yas >= 0.083: -0.024 {}

| MIDTERMGRADE >= 0.693: -0.024 {}

SinavaGirmeOrani >= 0.500

| MIDTERMGRADE < 0.861

| | MIDTERMGRADE < 0.821: -0.015 {}

| | MIDTERMGRADE >= 0.821: -0.013 {}

| MIDTERMGRADE >= 0.861

| | ToplamFaaliyetSayisi Ders < 0.005: 0.018 {}

| | ToplamFaaliyetSayisi_Ders >= 0.005: -0.003 {}
MIDTERMGRADE >= 0.918

GunlukOrtalamaOrurumAcmaSayisi_Ders < 0.206

| ToplamFaaliyetSayisi Ders < 0.003: -0.009 {}

| ToplamFaaliyetSayisi_Ders >= 0.003: 0.029 {}
GunlukOrtalamaOrurumAcmaSayisi Ders >= 0.206

| CikmisSinavSorulari < 0.033

| | CikmisSinavSorulari < 0.018: -0.018 {}

| | CikmisSinavSorulari >= 0.018: -0.034 {}
|
|

CikmisSinavSorulari >= 0.033

| ToplamFaaliyetSayisi_Ders < 0.016: -0.007 {}
| | ToplamFaaliyetSayisi Ders >= 0.016: 0.017 {}
fill denemeort >= 0.555
OturumActigiGunSayisi_ Ders < 0.022
ToplamFaaliyetSayisi_Ders < 0.009
| fill denemeort < 0.988
| | CikmisSinavSorulari < 0.005: -0.000 {}
| | CikmisSinavSorulari >= 0.005: -0.006 {}
| fill denemeort >= 0.988
|
|

| CikmisSinavSorulari < 0.019: 0.003 {}
| CikmisSinavSorulari >= 0.019: 0.017 {}
ToplamFaaliyetSayisi Ders >= 0.009: -0.024 {}
OturumActigiGunSayisi_Ders >= 0.022
Yas < 0.325
| Yas < 0.174
| | MIDTERMGRADE < 0.914: -0.000 {}
| | MIDTERMGRADE >= 0.914: 0.004 {}
|
|
|

|

|

|

|

| Yas >= 0.174

| | CikmisSinavSorulari < 0.029: 0.007 {}

| | CikmisSinavSorulari >= 0.029: 0.001 {}

| Yas >= 0.325

| | ToplamFaaliyetSayisi Ders < 0.009

| | | CikmisSinavSorulari < 0.018: 0.002 {}

| | | CikmisSinavSorulari >= 0.018: -0.006 {}
| | ToplamFaaliyetSayisi_Ders >= 0.009

| | | ToplamFaaliyetSayisi Ders < 0.010: 0.013 {}
| |

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| | ToplamFaaliyetSayisi_Ders >= 0.010: 0.001 {}



EK-5. B Harf Notu i¢in GBT Algoritmas ile Elde Edilen Aga¢ Agiklamasi

Tree

fill denemeort < 0.808
fill denemeort < 0.782

OturumActigiGunSayisi Ders < 0.135
CikmisSinavSorulari < 0.049

| GunlukOrtalamaOrurumAcmaSayisi Ders < 0.438: 0.000 {}

| GunlukOrtalamaOrurumAcmaSayisi Ders >= 0.438:

| MIDTERMGRADE < 0.453: 0.003 {}

| MIDTERMGRADE >= 0.453: -0.005 {}
OturumActigiGunSayisi_Ders >= 0.135
GunlukOrtalamaOrurumAcmaSayisi_Ders < 0.225
| MIDTERMGRADE < 0.891: 0.005 {}
| MIDTERMGRADE >= 0.891: 0.032 {}
GunlukOrtalamaOrurumAcmaSayisi_ Ders >= 0.225
| Yas < 0.262: 0.004 {}
| Yas >= 0.262: -0.003 {}

|
|
|
| CikmisSinavSorulari >= 0.049
|
|

fill denemeort >= 0.782

Yas < 0.143

| CikmisSinavSorulari < 0.063

| | MIDTERMGRADE < 0.547: 0.031 {}

| | MIDTERMGRADE >= 0.547: 0.002 {}

| CikmisSinavSorulari >= 0.063: -0.015 {}

Yas >= 0.143

| Yas < 0.174

| | ToplamFaaliyetSayisi_Ders < 0.004: -0.039 {}
| | ToplamFaaliyetSayisi Ders >= 0.004: -0.018 {}
| Yas >= 0.174

| | CikmisSinavSorulari < 0.011l: 0.003 {}

| | CikmisSinavSorulari >= 0.011: -0.013 {}

fill denemeort >= 0.808
OturumSayisi_Ders < 0.120

ToplamFaaliyetSayisi Ders < 0.018
| ToplamFaaliyetSayisi Ders < 0.008

| | OturumActigiGunSayisi_Ders < 0.092: 0.001 {}

| | OturumActigiGunSayisi_Ders >= 0.092: 0.004 {}
| ToplamFaaliyetSayisi Ders >= 0.008

|

| | GunlukOrtalamaOrurumAcmaSayisi Ders >= 0.338:
ToplamFaaliyetSayisi_ Ders >= 0.018

| fill denemeort < 0.850: -0.029 {}

| fill denemeort >= 0.850

| | ToplamFaaliyetSayisi Ders < 0.027: -0.013 {}

| | ToplamFaaliyetSayisi_Ders >= 0.027: 0.015 {}

OturumSayisi_Ders >= 0.120

OturumSayisi Ders < 0.193
OturumSayisi Ders < 0.182
| OturumSayisi_Ders < 0.172: -0.005 {}
| OturumSayisi Ders >= 0.172: 0.007 {}
OturumSayisi_ Ders >= 0.182
| MIDTERMGRADE < 0.711: -0.005 {}
| MIDTERMGRADE >= 0.711: -0.027 {}
OturumSayisi_Ders >= 0.193
fill denemeort < 0.817
| GunlukOrtalamaOrurumAcmaSayisi Ders < 0.257:

fill denemeort >= 0.817
| OturumActigiGunSayisi Ders < 0.281: 0.00€ {}

|
|
| | GunlukOrtalamaOrurumAcmaSayisi Ders >= 0.257: 0.03€ {}
|
|
|

0.023 {}

| GunlukOrtalamaOrurumAcmaSayisi_Ders < 0.338: 0.006 {}

-0.013 {}

0.012 {}

| OturumActigiGunSayisi_Ders >= 0.281: -0.009 {}



EK-6. C Harf Notu i¢in GBT Algoritmasi ile Elde Edilen Aga¢ Agiklamasi

Tree

ToplamFaaliyetSayisi_ Ders < 0.027
CikmisSinavSorulari < 0.172

| Yas < 0.568

| | Yas < 0.537

| | | CikmisSinavSorulari < 0.026: 0.000 {}

| | | CikmisSinavSorulari >= 0.026: 0.001 {}

| | Yas >= 0.537

| | | OturumActigiGunSayisi_ Ders < 0.024: 0.006 {}

| | | OturumActigiGunSayisi Ders >= 0.024: -0.014 {}

| Yas >= 0.568

| | fill denemeort < 0.289

| | | ToplamFaaliyetSayisi_Ders < 0.002: -0.011 {}

| | | ToplamFaaliyetSayisi_ Ders >= 0.002: 0.009 {}

| | fill denemeort >= 0.289

| | | fill denemeort < 0.367: 0.024 {}

| | | £ill denemeort >= 0.367: 0.005 {}

CikmisSinavSorulari >= 0.172

GunlukOrtalamaOrurumiAcmaSayisi_Ders < 0.269

| Sure Ders dk < 0.591: 0.004 {}

| Sure_Ders dk >= 0.591: 0.049 {}
GunlukOrtalamaOrurumfAcmaSayisi Ders >= 0.269

| fill_denemeoxt < 0.612: -0.030 {}

| fill denemeort >= 0.612

| | GunlukOrtalamaOrurumAcmaSayisi_Ders < 0.305: -0.013 {}
| | GunlukOrtalamaOrurumAcmaSayisi_Ders >= 0.305: 0.036 {}
ToplamFaaliyetSayisi_Ders >= 0.027

fill denemeort < 0.581

| fill denemeort < 0.498: -0.012 {}

| fill denemeort >= 0.498: 0.030 {}

fill denemeort >= 0.581

| fill denemeort < 0.822

| | MIDTERMGRADE < 0.617: -0.030 {}

| | MIDTERMGRADE >= 0.617

| | | MIDTERMGRADE < 0.746: -0.027 {}
| | | MIDTERMGRADE >= 0.746: -0.025 {}
| fill denemeort >= 0.822
|

|

|

|

|

|

OturumSayisi Ders < 0.150

| Sure_Ders_dk < 0.590: 0.020 {}

| Sure_Ders_dk >= 0.590: 0.037 {}
OturumSayisi_Ders >= 0.150

| fill_denemeort < 0.873: 0.024 {}

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| | fill denemeort >= 0.873: -0.026 {}



EK-7. D Harf Notu i¢in GBT Algoritmasi ile Elde Edilen Aga¢ Aciklamasi

Tree

MIDTERMGRADE < 0.467

MIDTERMGRADE < 0.455
CikmisSinavSorulari < 0.033
CikmisSinavSorulari < 0.011

|
|
|
| ToplamFaaliyetSayisi_ Ders >= 0.002
|
|

Yas >= 0.189

| CikmisSinavSorulari < 0.040
| |
| |
| | CikmisSinavSorulari >= 0.040:
MIDTERMGRADE >= 0.467

Yas < 0.446

MIDTERMGRADE < 0.806
CikmisSinavSorulari < 0.049

|
!
!
|
|
!
|
|
!
|
|
!
|
|
|
|
|
!
!
|
!
!
|
!
!
|
!
| 0.111 {}

CikmisSinavSorulari >= 0.049

| MIDTERMGRADE < 0.570: 0.018 {}
| MIDTERMGRADE >= 0.570: 0.002 {}
MIDTERMGRADE >= 0.806

MIDTERMGRADE < 0.506
OturumiActigiGunSayisi Ders < 0.064
| SinavaGirmeOrani < 0.650:
0.650:
OturumActigiGunSayisi Ders >= 0.064
| ToplamFaaliyetSayisi_Ders
| ToplamFaaliyetSayisi_Ders >=
MIDTERMGRADE >= 0.506
OturumActigiGunSayisi_ Ders < 0.050

| MIDTERMGRADE < 0.532: 0.019 {}

| MIDTERMGRADE >= 0.532: -0.004 {}
OturumActigiGunSayisi_ Ders >= 0.050
| MIDTERMGRADE < 0.832: -0.022 {}
| MIDTERMGRADE >= 0.832: 0.000 {}

|
|
| | SinavaGirmeOrani >=
|
|
|

| SinavaGirmeOrani < 0.650

| | MIDTERMGRADE < 0.832: -0.024 {}

| | MIDTERMGRADE >= 0.832: 0.025 {}

| SinavaGirmeOrani >= 0.650

| | DonemHaftasi = Yok < 0.500: -0.012 {}

| | DonemHaftasi = Yok >= 0.500: 0.000 {}
Yas >= 0.446

-0.024 {}
-0.026 {}

| OturumActigiGunSayisi Ders < 0.064: 0.000 {}

|
| |
| |
| | | OturumActigiGunSayisi Ders >= 0.064: -0.010 {}
| | CikmisSinavSorulari >= 0.011
| | | OturumSayisi Ders < 0.065: 0.002 {}
| | | OturumSayisi Ders >= 0.065: 0.014 {}
| CikmisSinavSorulari >= 0.033
| | OturumSayisi Ders < 0.099
| | | fill denemeort < 0.016: 0.007 {}
| | | £ill denemeort >= 0.016: -0.007 {}
| | OturumSayisi_Ders >= 0.099
| | | OturumSayisi Ders < 0.110: 0.026 {}
| | | OturumSayisi Ders >= 0.110: -0.002 {}
MIDTERMGRADE >= 0.455
Yas < 0.189
ToplamFaaliyetSayisi Ders < 0.002
| DonemHaftasi = Yok < 0.500: 0.016 {}
| DonemHaftasi = Yok >= 0.500: -0.011 {}

| ToplamFaaliyetSayisi Ders < 0.005: -0.026é {}
| ToplamFaaliyetSayisi Ders >= 0.005: -0.025 {}

OturumActigiGunSayisi Ders < 0.022: 0.024 {}
OturumActigiGunSayisi Ders >= 0.022:

-0.010 {}

| ToplamFaaliyetSayisi_Ders < 0.005: -0.000 {}
| ToplamFaaliyetSayisi_Ders >= 0.005: -0.009 {}

< 0.005: 0.046 {}
0.005:

-0.015 {}



EK-8. F Harf Notu i¢cin GBT Algoritmasi ile Elde Edilen Aga¢ Aciklamasi

Tree

SinavaGirmeOrani < 0.500
MIDTERMGRADE < 0.243
| Yas < 0.083
| | Yas < 0.068

| | | £ill denemeort < 0.461: 0.024 {}

| | | f£ill denemeort >= 0.461: 0.024 {}

| | Yas >= 0.068

| | | £ill denemeort < 0.305: 0.024 {}

| | | £ill denemeort >= 0.305: 0.024 {}

| Yas >= 0.083

| | fill denemeort < 0.242

| | | Yas < 0.371: 0.024 {}

| | | Yas >= 0.371: 0.024 {}

| | fill denemeort >= 0.242

| | | GunlukOrtalamaOrurumAcmaSayisi_Ders < 0.328: 0.024 {}
| | | GunlukOrtalamaOrurumAcmaSayisi_Ders >= 0.328: 0.024 {}
MIDTERMGRADE >= 0.243

MIDTERMGRADE < 0.831

| MIDTERMGRADE < 0.745

| | MIDTERMGRADE < 0.409: 0.024 {}

| | MIDTERMGRADE >= 0.409: 0.024 {}

| MIDTERMGRADE >= 0.745

| | ToplamFaaliyetSayisi Ders < 0.009: 0.024 {}

| | ToplamFaaliyetSayisi Ders >= 0.009: 0.024 {}
MIDTERMGRADE >= 0.831

| OturumSayisi_Ders < 0.015: -0.024 {}

| OturumSayisi_Ders >= 0.015

| | £ill denemeort < 0.717: -0.024 {}

| | | £ill denemeort >= 0.717: -0.024 {}

SinavaGirmeOrani >= 0.500

SinavaGirmeOrani < 0.850

Yas < 0.342

| Yas < 0.311

| | Yas < 0.250: -0.003 {}
| | Yas >= 0.250: 0.005 {}
| Yas >= 0.311
|
|

| CikmisSinavSorulari < 0.005: -0.023 {}
| CikmisSinavSorulari >= 0.005: 0.005 {}
Yas >= 0.342
| DonemHaftasi = Yok < 0.500
| | Yas < 0.476: -0.013 {}
| | Yas >= 0.476: -0.002 {}
| DonemHaftasi = Yok >= 0.500
| | Yas < 0.417: 0.013 {}
| | Yas >= 0.417: 0.033 {}
SinavaGirmeOrani >= 0.850

MIDTERMGRADE < 0.008
| Yas < 0.082

| | CikmisSinavSorulari < 0.004: -0.001 {}
| | CikmisSinavSorulari >= 0.004: -0.014 {}
| Yas >= 0.082
I
|

| OturumActigiGunSayisi_Ders < 0.050: 0.009 {}
| OturumActigiGunSayisi_ Ders >= 0.050: -0.022 {}
MIDTERMGRADE >= 0.008
I £fill denemeort < 0.039
| | Yas < 0.297: -0.007 {}
| | Yas >= 0.297: 0.011 {}
1 fill denemeort >= 0.039
| | MIDTERMGRADE < 0.059: 0.018 {}
|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| | MIDTERMGRADE >= 0.059: -0.001 {}



EK-9. DL Algoritmas1 Tahmin Modeli Sonucu

Deep Learning Model

Model Metrics Type: Multinomial
Description: Metrics reported on temporary training frame with 9942 samples
model id: rm-h2o-model-deep_learning-30702

frame id: » 702
MSE: 0.2361677
RMSE: 0.48597088
R*2: 0.876101%
logloss: 0.6777122
mean_per_class_error: 0.47139096
hit ractios: [0.7109234, 0.89519215, 0.9699256, 0.9973848S,
CM: Confusion Matrix (Row labels: Actual class; Column labels:
A B c o F  Error Rate
A 249 318 o0 0 0.s608 318 / s€7
B 211 1450 461 0 1 0.3170 673 / 2,123
C 45 664 1418 0 82 0.3581 791 / 2,209
D 1 78 378 0 sl 1.0000 S48 / see
F 0 46 498 0 3951 0.1210 544 / 4,495
Totals 506 2556 2755 0 4125 0.2891 2,874 / 9,942

Variable Importances:

.sample.22.84%

1.0)

Predicted class):

0.083448
0.067856
0.111837
0.376525

loss, 27,205 weig ases, 328.1 KB, 87,568 training samples, mini-batch size 1):

Mean Bias Bias RMS

-0.005717 0.047583
-0.000812 0.103823
-0.052371 0.235849
-0.219445 0.122289

ng RMSE Training Logloss Training r2 Training Classification Error

NaN

Variable Relative Scaled
Ara Sinav Puani 1.000000 1.000000 0.174413
Sinava Girme Orani 0.984405 0.984405  0.171693
Toplam Faaliyet Sayisy BIL102U 0.708017 0.708017  0.123487
Canla Ders Kayitlar: 0.696751 0.696791  0.12152%
Oturum Sayisy_BIL102U 0.660376 0.660376  0.115178
Ders Kitaby 0.657328 0.€57328  0.114646
Video 0.655515 0.655515  0.114330
Yag 0.371094 0.371094  0.064724
Status of Neuron Layers (predicting Harf Notu, S-class classification, multinomial di
Layer Units Type Dropout n L2 Mean Rate Rate RMS Momentum Mean Weight Weight RMS
1 8 Input 0.00 %
2 200 ExpRectifier 0 0.000010 0.000000 0.009144 0.006671 0.000000  -0.001513
3 100 ExpRectifier 0 0.000010 0.000000 0.067781 0.049130 0.000000  0.000505
4 50 ExpRectifier 0 0.000010 0.000000 0.019801 0.014462 0.000000  0.004028
s s Softmax 0.000010 0.000000 0.004209 0.002088 0.000000  0.009363
Scoring History:
Timestamp Duration Training Speed Epochs Iterations Samples Traini
2021-12-26 04:16:55 0.000 sec 0.00000 ° 0.000000
37.655 sec 1179 obs/sec 1.00000 43784.000000

H20 version: 3.30.0.1-rm9.8.1

1 min 14.500 sec
1 min 14.910 sec

1190 obs/sec 2.00000
1190 obs/sec 2.00000

1
2 87568.000000
2 87568.000000

0.48597
0.49871
0.48597

NaN
0.67771
0.69766
0.67771

NaN NaN
0.87610 0.28908
0.86952 0.30477
0.87610 0.28908



EK-10. Performans Degerlendirme Paneline Yonelik Ogrenen Gériislerinin Belirlenmesi
Anketi

Performans Degerlendirme Paneli Memnuniyet Anketi

Degerli 6grencimiz,

Bahar déneminde Temel Bilgi Teknolojileri Il dersinde agagida gorseli yer alan Performans Degerlendirme Paneli sizlere sunulmustur. Bu panelde 6grenme
stirecinize yonelik bilgiler ve ders sorumlusu tarafindan génderilen mesajlar yer almaktadir.

Bu anket, Performans Degerlendirme Paneline yonelik goriislerinizin ve memnuniyet durumunuzun belirlenmesi amaciyla hazirlanmistir. Ankete katiliminiz
goniilliliik esasina dayalidir. Bize vereceginiz bilgilerde samimi ve dogru cevaplar vermeniz dogru gelistirme galigmalarinin yapilabilmesi igin 6nemlidir. Vereceginiz

bilgiler sadece arastirma-gelistirme amagli kullanilacaktir. Yanitlar kimse ile paylasilmayacak olup ankete katilmayi istememeniz durumunda anketten
ayrilabilirsiniz.

Anketi tamamlama siiresi yaklasik 3 dakikadir. Ankete katilmayi kabul ettiginiz icin tegekkir ederim.

Prof.Dr. Tevfik Volkan YUZER
Anadolu Universitesi Agikégretim Fakiiltesi

* Gerekli

Performans Degerlendirme Paneli

Performans Degerlendirme Paneli o

Merhaba Dilek, Dersler Bagliyor!

2. Haftadayiz! Dilek,
Bk konumuz Igletim Sistemierit Unite metni Gzeri
S0n 7 ginde 2 forkh 6grenme maizer 39 defa erigtin
£n Gok eristigin malzeme ise Unit
Bu donem 4 farkh 6grenme malzeme 0 defa erigtin. £n Gok erigtigin Simdiden baganiar dilerim
malzome ise Video.
Protr. Tevfik Volkan Yozer

Malzeme Erigim Durumum Not Durumum

. @ & O son7gon Gene!

Augurma

©
L ®
©)

:.l Dsnem sonu
} I I Deneme Sinavi

Sinav Notianm

1. Paneldeki verilerinizi hangi siklikla incelediniz? *
Yalnizca bir sikki isaretleyin.
(:) Hig incelemedim.

C) Bazen inceledim.
() sisteme her girdigimde inceledim.

2. Ogretim elemani tarafindan génderilen mesajlari hangi siklikla okudunuz? *
Yalnizca bir sikki igaretleyin.
Q Mesajlari hig dikkate almadim.

() Zaman zaman gbz attim.

C) Mesajlari diizenli olarak okudum.



EK-10. Performans Degerlendirme Paneline Yonelik Ogrenen Gériislerinin Belirlenmesi

Anketi (Devam)

3. Asagida Performans Degerlendirme Paneline yonelik verilen gérislere katilma derecenizi isaretleyiniz. *
Her satirda yalnizca bir sikki isaretleyin.

Hig Katilmiyorum  Katilmiyorum  Kararsizim  Katiliyorum  Kesinlikle Katiliyorum

Mesajlarda adimin yer almasi 6gretim

elemani tarafindan 6nemsendigimi O (@) O O O
hissettirdi.

Mesaj sikligi yeterliydi. O (@D) O O O
Mesaj igerikleri anlasilirdi. O O @) ) @)
Ogretim elemanindan geribildirim almak ) — (7> O (7)
motivasyonumu artirdi. — — — — —
Ogretim elemanindan mesaj almak derse ) ) O I (7)
katilimimi artird. — — —

Ogretim elemanindan mesaj almak 6grenme — — — —

( ) ) ) C
stirecimde yalniz olmadigimi hissettirdi. R — C’ (- (N
Aldigim geribildirimler 6grenme siirecime — ~ N —

(@) ) @) @)
destek oldu. - O — —
Aldigim geribildirimler bagarimi artirdi. O (@D) (@) (@) (@)
Bu uygulamanin diger derslerimde de — ~ — —

D) ) D) )
olmasini isterim. - — — — —
Uygulamayi kullandigim igin memnunum. O (@D) O O O
Tum Agikogretim 6grencilerinin kullanmasi ) ) — ) )
gerektigini diistintiyorum. — — N —/ —
Panelde yer alan bilgileri kolayca — — — . -
anlayabildim. R — O (- C
Doénem basinda sunulan tanitim videosu, — N N
paneli kullanmama yardime oldu. — — O ~— Q
Tum bilgilere tek bir sayfadan erisebilmek o
ilerleme durumumu takip etmemi O O O (@) (@)
kolaylastird.

Panel 6grenme siirecimi destekleyen bilgileri — — —_ -
feeryord yenoia O O O O O
Panelde yer alan bilgiler benim igin — ~— — ™ -

) ) )
snemliydi. (- -, (@) ( -
Panel zaman y6netimime destek oldu. O O O O O
Paneldeki sayilarin ve yiizdelerin ne anlama — ) O ) )
geldigini anladim. ~ /’ — L
Calisma durumumu panelden takip ) — ) — —
edebildim. — —/ ) ) )
Durumumu, sinifin genel galisma durumu ile — ) — ) )
kolayca kargilastirabildim. - ‘/ R — —
Panel sayesinde eKampiis'e daha sik giri: ~ p
yaptm > o O O O O O
Panel 6grenme hedeflerime ulasmama I — —
yardimei oldu. — — - — -
Panel 6grenme siirecimde motivasyonumu ) — -~ — )
artirdr. ) (- - N (-
Paneldeki bilgilere dayanarak kendi 6grenme ) o) O O )
stirecimi planlayabildim. — — — — —
Paneldeki bilgiler galisma aliskanliklarimi - -

o ol O O O O O

diizenlememe yardimci oldu.



EK-10. Performans Degerlendirme Paneline Yonelik Ogrenen Gériislerinin Belirlenmesi

Anketi (Devam)

4. Performans Degerlendirme Paneline yonelik eklemek istediginiz gérisleriniz ya da dnerileriniz varsa litfen agiklayiniz.

5. Kullanici Kodu

Bu alan kullanici bilgilerinizi igermektedir. Sadece analiz siireglerinde kullanilacaktir. Degistirmeden birakiniz.

Bu igerik Google tarafindan olusturulmamig veya onaylanmamistir.

Google Formlar



EK-11. Etik Kurul izin Belgesi

| Ewak Koyt Taribk 15.02.2018 | Protokel Mo: 19453 Tarih: 26.02.2018

(D)

ANADOLU UNIVERSITES
SOSYAL VE BESERI BILIMLER BILIMSEL ARASTIRMA VE YAYIN ETIGI KUR
KARAR BELGESI

GALISMANIN TORU: | 10BITAK Projesi

KONU: Sosyal Bilimler
BASLIK: Ogrenme Yénetim Sisteminde Ogrenen Profillerinin Belirlenmesi, Akademik Bagarnn
Tahmin Edilmesi ve Oneri Sisteminin Etkdlerinin Belirlenmesi
PROJE/FEZ
. Dr. Alper T KUMTEPE
voROTOCOSG: | OF O Alper Tolea
TEZ YAZARK -
ALT KOMISYON b
GORUSO:
KARAR: Olumiu




EK-12. Kurum izin Belgesi

EK-2. Anket Uygulama Dilekgesi

05/03/2018

AGCIKOGRETIM FAKULTESI DEKANLIGI

(istatistik Bilgi Edinme ve Degerlendirme Birimine)

“Ogrenme Yénetim Sisteminde Ogrenen Profillerinin Belirlenmesi, Akademik Basarinin
Tahmin Edilmesi ve Oneri Sisteminin Etkilerinin Belirlenmesi” baghkli Doktora Tezi ve TUBITAK
1001 Projesinde veri toplamak iizere A¢ikogretim Sistemindeki Ggrencilere WEB ortaminda

?id= Fi 4 A
baglantis1 iizerinden anket ya’pmak istiyorum. Anket sonuglandiginda verilerini ve calisma
tamamlandiginda ¢alimanin bir kopyasim Acikégretim Fakiiltesi istatistik Bilgi Edinme ve
Degerlendirme Birimine verecegimi taahhiit ederim.

Geregini saygilarimla arz ederim.



