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GEVRIMiGi OGRENME ORTAMINDAKI ETKILESIM VERILERINE GORE
OGRENCILERIN AKADEMIK PERFORMANSLARININ VERi MADENCILIGI
YAKLASIMI iLE MODELLENMESI

Gokhan AKCAPINAR

0z

Bu calisma kapsaminda c¢evrimi¢i ogrenme ortamindaki etkilesim verileri
kullanilarak 6grencilerin akademik performanslarinin veri madenciligi yontemleri ile
modellenmesi amaclanmistir. Ogrenci performansinin gevrimici ortamdan elde
edilen degiskenlere gore modellenmesi, dersi birakma egilimi olan édrencilerin ve
donem sonundaki olasi basarisizliklarin erkenden tahmin edilmesi agisindan
onemlidir. Bu modeller uyarlanabilir 5grenme ortamlarinda aktivite duzeylerine gore
ogrencilerin otomatik olarak siniflandiriimasinda ya da otomatik uyarlamalar
yapillmasi amaciyla kullanilabilir. Ayni zamanda geleneksel sinif ortamlari ile
kargilastirildiginda 6grenci sayisinin ¢ok daha fazla oldugu cevrimigi 6grenme

ortamlarinda o6grencilerin akademik performanslarinin izlenmesi acgisindan da

onemlidir.

Calismaya 2013 - 2014 ders yil giiz ddneminde Hacettepe Universitesi, Bilgisayar
ve Ogretim Teknolojileri Egitimi (BOTE) bélimi 2. sinif dgrencilerinden Bilgisayar
Donanimi dersine kayith 76 6grenci katilmistir. Ogrenciler 14 hafta siiresince yliz
yuze derslere ek olarak ders digi tum etkinlikleri (yansima yazma, tartismalara
katiim, kaynak takibi vb.) gerceklestirmek amaciyla arastirmacilar tarafindan
tasarlanan ve gelistirilen ¢evrimigi 6grenme ortamini kullanmiglardir. Ortamdan
toplanan veriler kullanilarak ortamdaki 6grenci davraniglarini yansitan 28 adet
degisken belirlenmistir. Ogrencilerin akademik performansi ise gegti - kaldi seklinde

kodlanmistir.

Birinci arastirma sorusu kapsaminda farkli siniflama algoritmalari ve 6n igsleme
yontemleri karsilastirilarak 6grencilerin donem sonu akademik performanslarini en
iyi tahmin edecek algoritma ve degiskenlerin belirlenmesi amacglanmigtir. Bir diger
arastirma problemi kapsaminda bu degiskenler ve secilen algoritma kullanilarak
ogrencilerin akademik performanslarinin daha o6nceki haftalarda tahmin edilip
edilemeyecegi arastiriimigtir. Son arastirma problemi kapsaminda ise g¢evrimigi

ogrenme ortaminda benzer davranig Oruntisu sergileyen o6grenci gruplarinin
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belirlenmesi ve bu gruplarin akademik performans ile iligkisi aragtiriimigtir. Verilerin
analizinde veri tabanlarindaki gizli 6érintu ve bilgileri ortaya g¢ikartmak amaciyla
yaygin olarak kullanilan veri madenciligi yontemlerinden yararlanilmigtir. Tahmin
analizleri siniflama algoritmalari yardimiyla yapilirken benzer 6grenci gruplarini
beliremek amaciyla kumeleme algoritmalarindan yararlaniimistir. Tahmin
analizlerinde sonuglarin genellestiriimesi igin ve kimeleme analizlerinde optimum

kime sayisini belirlemek igin ¢gapraz gegerlilik yontemi kullaniimigtir.

Arastirma sonuglari égrencilerin gevrimigi 6grenme ortamindaki etkilesim verileri
kullanilarak donem sonundaki akademik performanslarinin basarili bir sekilde
tahmin edilebilecegini gostermistir. En yuksek dogru siniflama oranina veriler esit
geniglik ydontemine gore kesikli hale donusturtldigl durumda ve gini indeksine gore
secilen ilk 10 degiskenin kullanildigi durumda ulasiimigtir. Bu durumda CN2 kurallari
ve kNN algoritmalari dersten kalan ve gegen ogrencilerin %86’sin1 dogru olarak
siniflamistir. Ogrencilerin dénem sonu akademik performanslarinin daha 6nceki
haftalardan tahmin edilip edilemeyecegi ile ilgili analizler incelendiginde ise Gguncu
hafta gibi kisa bir sirede bunun %74 oraninda dogru olarak tahmin edilebilecedi

gorulmustar.

Kimeleme analizleri ile ilgili sonuglar incelendiginde ise 6grencilerin gevrimigi
o0grenme ortaminda gergeklestirdikleri aktivitelere gore ideal olarak Ug farkli kimeye
ayrildigi géralmustir. Bu kiimelerin tanimlanmasi konusunda ise iki farkli yaklagim
izlenmistir. ik olarak elde edilen kiimeler her bir kiimede yer alan égrencilerin
aktivite duzeylerine gore Aktif Olmayan, Aktif ve Cok Aktif seklinde adlandiriimigtir.
Daha sonra bu kiimelerin akademik performans ile iligkisi incelenmis ve ortamda
daha az aktivite gosteren dgrencilerin derste dusik basari sergiledikleri (Dusuk
Ogrenme), orta diizeyde aktivite gdsteren dgrencilerin derste orta diizeyde basari
sergiledikleri (Orta Ogrenme) ve yiiksek diizeyde aktivite gdsteren 6grencilerin
derste yiiksek bagari (Yuksek Ogrenme) sergiledikleri sonucuna ulagiimistir.

Anahtar kelimeler: Akademik performans tahmini, erken uyari sistemi, égrenci

gruplama, ¢evrimicgi 6grenme ortami, egitsel veri madenciligi, 8grenme analitigi.

Danisman: Prof. Dr. Arif ALTUN, Hacettepe Universitesi, Bilgisayar ve Ogretim
Teknolojileri Egitimi Anabilim Dali
Il. Danigsman: Prof. Dr. Petek ASKAR, TED Universitesi, Egitim Fakultesi



A DATA MINING APPROACH TO STUDENTS' ACADEMIC PERFORMANCE
MODELING IN ONLINE LEARNING ENVIRONMENT BASED ON THEIR
INTERACTION DATA

Gokhan AKCAPINAR

ABSTRACT

The purpose of this study is to model students’ academic performance based on
their interaction data in an online learning environment with the help of data mining
techniques. Academic performance modeling based on variables that has been
extracted from online learning environment is important especially to the early
prediction of students’ drop-out and probable failure in the learning environment.
Moreover, these models can be used to classify students’ automatically or to make
an automatic adaptation based on their activity level in an adaptive learning
environment. Teachers can use these models to monitor their students’ learning
progress in an online learning environment which have more students than
traditional classrooms.

The patrticipants of the study consist of 76 university students enrolled in the
Computer Hardware course in 2013 — 2014 fall term at Hacettepe University,
Department of Computer Education and Instructional Technology (CEIT). In addition
to face to face classes during the course of 14 weeks, the students conducted all
other activities (writing reflections, participating in discussions, following course
resources, etc.) in the online learning environment which has been designed and
developed by researchers. Using the data collected from the environment, 28
variables were created reflecting student behavior in the environment. The
academic performance of the students were coded as passed or failed.

As a part of the first research question, it was aimed to compare different
classification algorithms and pre-processing methods in order to find the best
algorithms and the best predictors of students’ end of year academic performance.
In another research question, it was investigated if it is possible or not to predict
students’ academic performance in previous weeks with the help of selected
predictors and algorithms. In the last research question, we try to find different
groups of students who exhibit similar behavior patterns in an online learning

environment via clustering; relationships between these clusters and academic
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performance were examined as well. In data analysis, data mining methods and
techniques that are widely used to extract hidden patterns and knowledge out of the
data set were used.

Prediction analyses were performed with the help of classification algorithms,
however, clustering algorithms were used to group similar students. In order to
generalize the results obtained in prediction analysis and to find the optimal cluster
count in clustering analysis, cross validation method was used.

The results of the study showed that students’ academic performance at the end of
the year could be predicted successfully based on their interaction data in an online
learning environment. The highest classification accuracy was achieved when
continuous variables were turned into categorical variables via equal width
discretization method and the top 10 ranked variables were used according to Gini
Index. In this case, CN2 rules and kNN algorithms classify correctly 86% of students
who failed and passed the course. When results related to early prediction of
students’ end of year academic performance are examined, it can be seen that by
the third week, 74% of students can be accurately classified.

When examining the results of the cluster analysis, it was observed that students
ideally divided into three different clusters according to the activities carried out in
the online learning environment. Regarding the identification of these clusters, two
different methods were followed. Firstly, the resulting clusters were named
according to the students' activity levels: Non-active, Active and Very Active. Then,
these clusters’ relationships with academic performance were examined. It was
found that students with lower activities in the environment had a lower course
success (Low Learning); students with moderate activities in the environment had a
moderate course success (Medium Learning); and students with higher activities in
the environment had a higher course success (High Learning).

Keywords: Academic performance prediction, early warning system, grouping
students, online learning environment, educational data mining, learning analytics.
Advisor: Prof. Dr. Arif ALTUN, Hacettepe University, Department of Computer
Education and Instructional Technologies

2"d Advisor: Prof. Dr. Petek ASKAR, TED University, Faculty of Education
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1. GIRIS

1.1. Problem Durumu

Geleneksel sinif ortamlarn ile karsilastirlldiginda c¢evrimigi 6grenme ortamlari
ogrencilerin 6grenme aktiviteleri ile ilgili dGnemli miktarda veriyi veri tabanlarinda
kayit edebilmektedir (Greller & Drachsler, 2012; Koedinger, Cunningham,
Skogsholm, & Leber, 2008). Fare ve klavye hareketleri seviyesine kadar inebilen bu
verilerin Egitsel Veri Madenciligi (EVM) ve Ogrenme Analitigi (OA) gibi yeni
yaklasimlarla analiz edilmesi sayesinde egitim arastirmacilarinin Gzerinde ¢alistigi
karmasik problemlerin ¢dzilmesi hedeflenmektedir. Bu sayede &grencilerin
davraniglarinin, tecribelerinin, bilgi duzeylerinin modellenmesi, benzer 6grenci
profillerinin  olusturulmasi, uyarlanabilir ve kigisellestirilebilir  ortamlarda
kullanilabilecek bilgilerin Gretilmesi mumkun olabilir (Bienkowski, Feng, & Means,
2012). C. Romero ve Ventura (2010) egitsel ortamlarda Veri Madenciligi (VM) ve

OA uygulamalarini agagida verilen 11 kategoride toplamislardir:
e Verinin analizi ve gorsellegtiriimesi
e Geri bildirim saglama
e Oneri sistemleri
e Ogrenci modellemesi
e istenmeyen dgrenci davraniglarinin belirlenmesi
e Ogrencileri gruplama
e Sosyal ag analizi
e Kavram haritasi gelistirme
e Ders malzemelerinin yapilandiriimasi
e Planlama ve cizelgeleme
e Ogrenci performansinin tahmin edilmesi.

Asagidaki bolimde her bir kategorinin kapsadigi ¢alismalarin amaci agiklanmis ve
verilen érneklerle EVM ve OA uygulamalari hakkinda genel bir gergeve gizilmesi

amaclanmistir.



Verinin analizi ve gérsellestiriimesi: veri analizi ve gorsellestirmenin amaci verideki
onemli bilgileri vurgulamak ve karar alma siireclerini desteklemektir. istatistik ve bilgi
gorsellestirme bu amacla en ¢ok kullanilan yontemlerdir (C. Romero & Ventura,
2010). Egitsel ortamlarda bu veriler, 6gretmen ve yoneticilerin 6grenciler ve dersler
hakkinda genel bir izlenim edinmesine yardimci olmasi agisindan oldukca
kullanighdir. Haftallk ya da aylik kullanim raporlari (Monk, 2005); ogrencilerin
calisma sureleri, ortama giris sayilari, dogru cevaplama oranlari (Feng & Heffernan,

2006) bu sayede elde edilebilecek bilgilerden bazilaridir.

Geri bildirim saglama: 6grenci davranislari ile ilgili veriler 6grencilere, egiticilere ve
yoneticilere karar alma sureclerini destekleyici geri bildirimler saglamak amaciyla
kullanilabilir. Bu veriler ayni zamanda yazilim gelistiricilere (editsel) Urtnlerini hizh
bir sekilde gézden gecirme ve gelistirme olanagi saglamak i¢in kullanilabilir. Mevcut
verinin gorsel olarak sunulmasi ya da tanimlayici istatistikler verilmesinden farkli
olarak burada amag, verideki yeni, kesfedilmemis bilgileri ortaya ¢ikartmaktir (C.
Romero & Ventura, 2010). Blyuk veri tabanlarinda degiskenler arasi bilinmeyen
iligkileri ortaya c¢ikartan ve bunlari bir kurallar dizisi olarak ortaya koymayi
amaclayan birliktelik kurallari (Zhang & Zhang, 2002) geri bildirim saglama amaciyla
en ¢ok kullanilan VM yo6ntemidir.

Oneri sistemleri: 6neri sistemlerinin amaci, uyarlanabilir 6grenme ortamlarinda
ogrencilere kisisellestirilebilir aktiviteler (bir sonraki goérev/problem, ziyaret edilecek
baglanti vs.) sunmaktir. Birliktelik kurallari, kimeleme ve sirali 6runtu madenciligi
Oneri sistemlerinde en ¢ok kullanilan VM yodntemleridir (C. Romero & Ventura,
2010).

Ogrenci modellemesi: 6grenci modellemesinin amaci, 6grencilerin beceri ve
aciklayici bilgilerini kapsayan bilissel modellerinin gelistiriimesidir (C. Romero &
Ventura, 2010). VM teknikleri ile 6grenci modelinin otomatik olarak olusturulmasi
amaciyla motivasyon, doyum, o6grenme stili vb. kigisel Ozellikler ve 6grenme
davraniglar birlikte dikkate alinir (Frias-martinez, Chen, & Xiaohui, 2006). Bayes
aglari égrenci modeli olusturulmasi amaciyla kullanilan en temel VM yontemidir.
Cevrimici 6grenme ortamlarinda ogrencilerin 6grenme stillerinin otomatik olarak
belirlenmesi (Ozpolat & Akar, 2009), 6grencilerin 6grenme ortamindaki gezinim
oruntilerinden galisma bellegi kapasitelerinin belirlenmesi (Ting-Wen, El-Bishouty,

Graf, & Kinshuk, 2013) vb. calismalar buna 6rnek olarak verilebilir.



Istenmeyen égrenci davraniglarinin belirlenmesi: istenmeyen dgrenci davranislarini
belirlemedeki amag gorev disi davraniglar sergileme (Ryan S.J.d. Baker, 2007),
sistemi kandirmaya yonelik hareket etme (R. S. Baker, Corbett, Koedinger, &
Wagner, 2004), dersi birakma (Kotsiantis, 2009) vb. sorunlar yasayan 6grencileri
otomatik olarak tespit etmek ve bu davranislari dizeltmeleri i¢in bir firsat vermektir.
Siniflama ve kimeleme bu amagla en ¢ok kullanilan VM teknikleridir (C. Romero &
Ventura, 2010).

Ogrenci gruplama: benzer 6grenci gruplarinin belirlenmesindeki amag kigisel
Ozellikler, 6grenme tercihleri, bireysel farkliliklar, kullanim verileri vb. agilardan
benzerlik gosteren dgrencilerin belirlenip siniflandirimasidir  (Cristobal Romero &
Ventura, 2013). Benzer 6grenci gruplarinin belirlenmesi, uyarlanabilir 6grenme
ortamlarinda otomatik uyarlamalar yapmak agisindan ve d6gretmenin dgrencilere
uygun geri bildirim vermesi agisindan dnemlidir. Siniflama ve kimeleme bu amagla
en ¢ok kullanilan VM teknikleridir (C. Romero & Ventura, 2010).

Sosyal ag analizi: sosyal ag analizini bireylere ait 6zellikler (degiskenler) yerine
bireyler arasi iligkilerin ortaya ¢ikartilmasi ile ilgilidir. Sosyal ag, bir insan grubu, bir
organizasyonda yer alan insanlar ya da birbirine arkadaglik, isbirligi, bilgi degisimi
gibi sosyal iligkilerle bagl bireylerin olusturdugu bir topluluk olarak dusunulebilir
(Freeman, 2004). isbirlikci filtreleme (collaborative filtering) yéntemi sosyal ag
analizlerinde yaygin olarak kullanilan VM y6ntemidir (C. Romero & Ventura, 2010).
isbirlikgi filtreleme gevrimigi 6grenme ortamlarinda dgrencilere baglama duyarli
(context aware) 6grenme nesnesi 6nermek amaciyla (Lemire, Boley, McGrath, &
Ball, 2005) ya da o&grenciler icin bireysel 6neri sistemlerinin olusturulmasina

kullaniimaktadir (Drachsler, Hummel, & Koper, 2008).

Kavram haritasi gelistirme: kavram haritalari, bilginin hiyerarsik yapisinin
aciklandigi ve kavramlar arasi iligkilerin ifade edildigi kavramsal grafiklerdir (Novak
& Cafas, 2008). VM teknikleri bu haritalarin otomatik olarak olusturulmasi
konusunda egitimcilere yardimci olabilmektedir. Metin madenciligi ve birliktelik

kurallari bu amagla en ¢ok kullanilan VM teknikleridir (C. Romero & Ventura, 2010).

Ders malzemelerinin yapilandiriimasi: ders malzemelerinin yapilandiriimasinin

amaci egiticilere ve geligtiricilere ders malzemelerini ve 06grenme igeriklerini



otomatik olarak yapilandirilmasi/geligtiriimesi konusunda yardimci olmaktir (C.
Romero & Ventura, 2010).

Planlama ve cizelgeleme: planlama ve gizelgeleme ile agilacak olan derslerin
planlanmasi, 6grencilerin ders gizelgelerinin olusturulmasi, kaynaklarin uygun
sekilde tahsis edilmesi, mufredat olusturma vb. konularda geleneksel egitsel
sureglerin zenginlegtiriimesi amaglanmaktadir (C. Romero & Ventura, 2010). Bu

amagcla yaygin olarak kullanilan VM yontemi ise birliktelik kurallaridir.

Ogrenci performansinin tahmin edilmesi: 6grenme ortamlari ile ilgili tahmin
calismalarinin amaci, 6grenciyi tanimlayan ve degeri bilinmeyen bir degiskenin
degerinin tahmin edilmesidir (C. Romero & Ventura, 2010). Siniflama ve regresyon
bu amacgla en c¢ok kullanilan VM teknikleridir. Tahmin analizleri ile 6grenci
performansi (bilgi, puan vs.) ile ilgili tahmin modelleri olusturulabilir ve bu tahmin
modelleri uyarlanabilir sistemlerde 6grenciyi yonlendirmek veya bir sonraki adimda
nasil bir performans gosterecegini tahmin etmek amaciyla kullanilabilir (Bienkowski
ve digerleri, 2012). Ogrenci performansini tahmin etmeye ydnelik kullanilabilir
modellerin gelistiriimesi ile birlikte 6gretmenler agisindan el ile yapiilmasi ¢ok fazla
zaman ve emek gerektiren iglerin otomatik olarak yapilmasi saglanabilir (Lopez,
Luna, Romero, & Ventura, 2012).

EVM ve OA arastirmacilarinin tzerinde calistigi 6nemli bir konu ise 6grencilerin
akademik performanslarini tahmin edecek istatistiksel modellerin olusturulmasidir
(Chatti, Dyckhoff, Schroeder, & Thus, 2012; Pefa-Ayala, 2014). Bu sayede
ogrencilerin bir derste sergileyecekleri performans dnceden tahmin edilebilir ve
zamaninda yapilacak mudahalelerle olasi basarisizliklarin dnlne gegilebilir (L
Johnson, Smith, Willis, Levine, & Haywood, 2006). Ogretim elemanlari/égretmenler,
bu modelleri kullanarak 6grencinin gelisimini izleme ve buna uygun mudahale

yontemleri gelistirme konusunda degerli bilgiler Gretebilirler.

Akademik performansin modellenmesi temeline dayanan bu ¢alisma kapsaminda
ele alinan problemler ve analiz yontemlerinin daha iyi anlasilabilmesi amaciyla
arastirmanin amacina gegmeden once ilk olarak EVM ve OA alanlari ile ilgili bilgilere

yer verilmigtir.



1.2. Egitsel Veri Madenciligi

EVM; 6grenme ortamlarindan elde edilen verilerin ortaya ¢ikartiimasi igin yontemler
geligtiriimesi ve bu yontemlerin 6grencilerin ve d3drenme ortamlarinin daha iyi
anlasiimasinda kullaniimasi ile ilgilenen bir disiplin olarak tanimlanmaktadir (G.
Siemens & R.S.J.d. Baker, 2012). Garcia, Romero, Ventura ve de Castro (2011)
EVM'yi egitsel sistemlerden elde edilen ham verinin egitim yazilimlarinin,
geligtiricilerin, 6gretmenlerin ve arastirmacilarin kullanabilecedi bilgiye c¢evirme

sureci olarak tanimlamaktadir ve bu sureci Sekil 1.1.deki gibi 6zetlemektedir.

Veri Toplanir .. Uygulanir
Egitsel <
Ortamlar

i Veri : -
|
.<\- Onigleme H Madenciligi H Son igleme J Bilgi

Sekil 1.1. EVM Sireci
Asagida EVM caligmalarinda izlenen bu surecin bilesenleri ayrintili olarak

acgiklanmigtir.
1.2.1. Egitsel Ortamlar

EVM calismalarinin 6nemli bir bolimuande veriler, bilgisayar ve web tabanh egitim
sistemlerinden elde edilmektedir. Pefia-Ayala (2014), 2010 — 2013 yillar1 arasi
yapilan EVM caligmalarini inceledigi ¢alismasinda inceledigi makalelerin yarisina
yakininda egitsel ortam olarak Zeki Ogrenme Sistemlerinin (ZOS) ve Ogrenme
Yoénetim Sistemlerinin (OYS) kullanildigini belirtmistir. Bunun disinda uyarlanabilir
ortamlar, ¢evrimici degerlendirme sistemleri (Cristobal Romero & Ventura, 2013),
geleneksel sinif ortamlari (Marquez-Vera, Cano, Romero, & Ventura, 2013) ve Web
2.0 araclari (viki, forum, blog vb.) da EVM calismalarinda verinin elde edildigi
ortamlar olarak kullaniimaktadir. Caligmanin amacina gore bu ortamlar ayni

zamanda analiz sonuglarini uygulamak i¢in de kullanilabilmektedir.



1.2.2. Kullanilan Veri Kaynaklari

EVM calismalarinda veriler, kullanilan ortama (geleneksel, bilgisayar destekli, web
destekli vb.) ve arastirma problemine gore degisiklik gostermektedir. Bu veriler log
verileri, etkilesim verileri, davranig verileri, gozlem verileri, dlgek verileri ve kontrollu
deneylerde olculen olcimlerden elde edilen veriler olabilmektedir (Cristobal,
Sebastian, Mykola, & Ryan, 2010). Bunun disinda g6z hareketleri ile ilgili metrikler
(Akgapinar, Cosgun, & Altun, 2011; S. Amershi & Conati, 2009), ya da 6grenciler
tarafindan yazilan mesajlar (Cristobal Romero, Ventura, & Garcia, 2008) ve agik
uclu sinavlarda ogrencilerin verdigi cevaplar (Cavalcanti, Pires, Cavalcanti, & Pires,

2012) gibi metinler de EVM c¢alismalarinda veri kaynagi olarak kullanilabilmektedir.
1.2.3. On igleme Sireci

VM calismalarinda oldugu gibi EVM c¢alismalarinda da analiz asamasina
gecilmeden énceki en énemli adim verilerin 6n isleme sirecidir. On islemenin amaci
verinin kalitesini artirmak ve segilen analiz i¢in ideal degiskenleri elde etmektir
(Hamalainen & Vinni, 2010). Ayni zamanda anlagilabilir sonuglarin Uretilmesi
agisindan da onem arz etmektedir. On isleme siireci, verinin tiriine ve
karmasikligina goére degisiklik gostermekle birlikte VM c¢alismalarinda en ¢ok

kullanilan 6n isleme adimlari asagida 6zetlenmistir.

a) Veri temizleme: Bu asamada ilgisiz verilerin silinmesi, kayip verilerin ya da

aykir1 gozlemlerin tespit edilmesi gibi islemler yapilmaktadir.

b) Veri donustiirme: VM calismalarinda en sik yapilan veri donusturme islemleri
verilerin standartlastiriimasi ve surekli verilerin kesikli verilere donusturtlmesi
islemidir (Ribeiro, Traina, & Caetano Traina, 2008). Bu donustlirme iglemi verinin
esit sayidaki birimlere ayrilmasi (esit frekans), esit uzunlukta belirlenen kesme
noktalarina gore belirlenen sayida araliklara bolunmesi (esit geniglik) ya da
kullanici tarafindan belirlenen kesme noktalarina goére (kullanici tanimh)
bdlinmesi seklinde yapilabilir (Dougherty, Kohavi, & Sahami, 1995; Han,
Kamber, & Pei, 2006).

c) Veri birlegtirme: Farkli kaynaklardaki verilerin (0r: 6grencinin demografik
bilgileri ve etkilesim verileri) tek bir ortamda birlestirilerek analize hazir hale

getirilmesidir.



d) Ozellik (nitelik) se¢me: llgisiz ve fazla degiskenleri elimine ederek analizde
kullanilacak degiskenlerin secilmesi surecidir (Piramuthu, 2004). En dnemli ya
da en dnemsiz degiskenlerin belilenmesi amaciyla adim adim segme yontemi
ya da ID3, C4.5, CART gibi karar agaci algoritmalari kullaniimaktadir (Han ve
digerleri, 20006).

Yukarida verilen tekniklere ek olarak 6zellikle log dosyalarinin analiz edilmesinde
kullanicilarin ve kullanicilara ait oturumlarin tanimlanmasi vb. islemleri de 6n isleme

surecinde yapiimaktadir (Judy, 2010).
1.2.4. Veri Madenciligi Analizleri

EVM sirecinin en 6nemli bélimi 6n igsleme sonucu elde edilen veriye VM
yontemlerinin uygulandigi asamadir. Burada secilen problem durumuna goére uygun
VM yontemi belirlenir ve analizler yapilir. Yapilan tarama c¢alismalarr EVM
arastirmalarinda en c¢ok tercih edilen VM yoOntemlerinin sirasiyla: siniflama;
kimeleme; regresyon ve birliktelik kurallari olduguna isaret etmektedir (Pefia-Ayala,
2014; C. Romero & Ventura, 2010). Bu yontemler EVM c¢alismalarinda kullanilan
VM yontemlerinin %91’ini olusturmaktadir (Pefia-Ayala, 2014).

1.2.5. Sonuglarin Yorumlanmasi

EVM sirecinin son asamasli, analiz sonucu elde edilen bilgilerin, model veya
oruntilerin yorumlanarak karar verme sureglerinde ya da egitsel ortamin
iyilestirilmesi amaciyla yorumlanmasi agsamasidir (Garcia, Romero, Ventura, & de
Castro, 2011; Cristobal Romero & Ventura, 2013).

1.3.0grenme Analitigi

Egitim ortamlarindan toplanan verilerin karar verme sureglerinde kullanimi ile
ilgilenen bir diger arastirma alani ise OA’'dir. OA; dgrenci ve dgrencinin bulundugu
baglam ile ilgili verilerin 6grenmenin ve 6grenmenin gergeklestigi ortamin daha iyi
anlasiimasi ve optimize edilmesi amaciyla; dl¢iimesi, toplanmasi, analiz edilmesi
ve raporlanmasi olarak tanimlamaktadir (G. Siemens & R.S.J.d. Baker, 2012). OA,
EVM’'den daha fazla akademik disiplin icermektedir. Bilgisayar bilimleri, istatistik,
psikoloji ve 6grenme bilimlerine ek olarak bilgi bilimleri ve sosyolojiden de kavram
ve teknikleri kapsamaktadir (Bienkowski ve digerleri, 2012). OA’nin hedefi 6gretmen
ve okullarin egitsel olanaklarinin her bir 6grencinin ihtiya¢ ve yetenegine gore
uyarlanmasini olanakli kilmak olarak tanimlamaktadir (L. Johnson, Smith, Willis,
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Levine, & Haywood, 2011). Sekil 1.2'de gorsel olarak sunulan OA sureci: (1) veri
toplama ve on isleme, (2) analitik ve eylem, (3) son igsleme adimlarindan olusan
tekrarli bir stregtir (Chatti ve digerleri, 2012).

)

Veri toplama ve

Son isleme .
on isleme

Ogrenme
analitii

Analitik ve
eylem

Sekil 1.2. OA Sireci
Asagida bu surecte yer alan bilesenlerin agiklamalarina yer verilmigtir.

1.3.1. Veri Toplama ve On isleme

EVM surecinde oldugu gibi OA’da da ilk ve en O6nemli asama verinin elde
edilmesidir. Burada kullanilan veri ¢ok cesitli egitsel ortamlardan elde edilebilir.
Farkli kaynaklardan toplanan veriler analiz ediimeden 6nce VM analizlerindeki 6n

isleme adimlari kullanilarak analize hazir hale getirilir.
1.3.2. Analitik ve Eylem

On igleme sonucu elde edilen veriye analitik uygulamasinin amaci dogrultusunda
(daha etkili 6grenme yasantilari saglamada yardimci olacak gizli oruntulerin
kesfedilmesi amaciyla) farkli OA teknikleri uygulanir (Chatti ve digerleri, 2012).
Analiz sonucu elde edilen bilgilere gore eyleme gecilmesi ise tim analitik stirecinin
temel amacidir. Bu eylemlerden bazilari; izleme ve analiz, tahmin ve mudahale,
mentorluk ve tutorluk, degerlendirme ve geri bildirim, uyarlama, kisisellestirme ve

tavsiye ve yansima seklinde siralanabilir.
1.3.3. Son isleme

Analitik slreci tekrar eden bir slre¢ oldugu igin analitik uygulamasinin

iyilestiriimesinin surekliliginin saglanmasi konusunda son isleme son derece 6nemli
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bir adimdir. Bu adim; farkh kaynaklardan yeni verilerin eklenmesi, veri setinin tekrar
gbzden gegirilmesi, mevcut degiskenlerin dizenlenmesi, yeni metriklerin eklenmesi
ve yeni analitik yonteminin secilmesi gibi islemleri kapsamaktadir (Beal, Qu, & Lee,
2006).

EVM ve OA iki farkh alan gibi goziikmektedir; ancak hedefler ve ilgi alanlari
acisindan birgok ortak nokta bulunmaktadir. Bunun diginda kullandiklari teknikler ve
yontemler agisindan bir takim farkhliklar bulunmaktadir (Agudo-Peregrina, Iglesias-
Pradas, Conde-Gonzalez, & Hernandez-Garcia, 2013; Chatti ve digerleri, 2012;
Cristobal Romero & Ventura, 2013; George Siemens & Ryan S. J. d. Baker, 2012).
EVM egitsel sorulari cevaplamak amaciyla VM tekniklerinin egitsel ortamlardan
gelen verilere uygulanmasi ile ilgilenirken (Chatti ve digerleri, 2012; Pefia-Ayala,
2014; C. Romero & Ventura, 2007; C. Romero & Ventura, 2010) OA ayni amagla,
VM tekniklerine ek olarak istatistik, gorsellestirme, sosyal ag analizi, duygu analizi,

soylem analizi vb. yontemleri de kullanmaktadir (Chatti ve digerleri, 2012).
1.4. Arastirmanin Amaci ve Onemi

Arastirmanin temel amaci, ¢evrimi¢i 6grenme ortamindaki etkilesim verileri
kullanilarak  o6grencilerin  akademik performanslarinin  modellenmesidir. Bu

dogrultuda;

e Ogrencilerin dénem sonu performanslarinin tahmin etmek amaciyla

kullanilacak bir siniflama modelinin olusturulmasi,

e Ogrencilerin ddnem sonu akademik performanslarinin daha erken haftalarda

tahmin edilip edilemeyeceginin arastirilmasi,

e Benzer davranis oruntusu sergileyen farkli 6grenci gruplarinin tespit edilmesi
ve bu gruplarin akademik performans acgisindan kargilastiriimasi

amaclanmistir.

EVM ve OA calismalarindaki en 6nemli problemlerden bir tanesi de mevcut
0grenme ortamlarindan o6grenci aktiviteleri ile ilgili degiskenlerin c¢ikartiimasi
konusunda karsilagilan zorluklardir. Ayni zamanda bu ortamlarda hangi tur verilerin
toplanacagi, ne kadar verinin ne kadar sure ile toplanacagi, verilerin nasil
depolanacagi, ne tur 6n isleme sureglerinden gegirilecegi de arastirilmasi gereken

onemli problemlerdir (Bienkowski ve digerleri, 2012).



C. Romero ve Ventura (2007)’a ise EVM uygulamalarinin yayginlagmasi igin ihtiyag
duyulan galigma alanlarini; VM’de uzman olmayan kigilerin kullanabilecegi hazir
araglarinin geligtiriimesi; VM araglarinin ¢evrimici egitim ortamlarina entegre
edilmesi; verilerin ve modellerin standartlastiriimasi, bu sayede gelistirilen araglarin
farkli ortamlarda tekrar kullanilmasinin saglanmasi; geleneksel VM algoritmalarinin

egitsel ortamlarda kullanilabilecek sekilde uyarlanmasi olarak siralamaktadir.

Calisma kapsaminda arastirmacilar tarafindan yukarida verilen problemler de
dikkate alinarak 6grencilerin 6grenme surecleri ile iligkili verilerin toplanabilecegi bir
cevrimici 6grenme ortami tasarlanmis ve geligtiriimigtir. Calismada kullanilan veriler
bu ortamdan elde edilmigtir. Arastirma kapsaminda geligtirilen ¢evrimigi 6grenme
ortami, EVM ve OA alanlarinda yapilacak calismalarinda veri toplama amaciyla
kullanilabilecek bir ortamdir. Ayni zamanda calisma kapsaminda ele alinan
arastirma problemleri bu ortamdan toplanan verilerle 0Ogrencilerin akademik

performanslari arasindaki iligkiyi ortaya koymasi agisindan onemlidir.
1.5.Arastirma Problemleri ve Alt Problemler

Arastirmanin temel problemi, ¢evrimici 6grenme ortamindan elde edilen verilerin,
VM yontemleri ile analiz edilerek ogrencilerin akademik performanslarinin
modellenmesinde kullanihp kullanilamayacaginin arastirilmasidir. Bu temel

problem cgercevesinde belirlenen aragtirma problemleri agagidaki gibidir.

1. Ogrencilerin gevrimici 6grenme ortamindaki etkilesim verileri kullanilarak
olusturulan farkli siniflama modellerinin derse iligkin akademik performanslarini

(gecti - kaldi) tahmin etme basarisi nasildir?

1.1.0n isleme stirecinde kullanilan farkl veri dénustiirme tekniklerinin siniflama

performanslari Uzerine etkisi nasildir?

1.2.0n isleme siirecinde kullanilan farkl “6zellik segme” tekniklerinin siniflama

performanslari Uzerine etkisi nasildir?

1.3.Daha az sayida degisken kullanilarak olusturulan siniflama modellerinin
performansi tum degiskenler kullanilarak olusturulan siniflama modellerine

gore nasildir?

1.4.0grenci performansinin tahmin ediimesinde hangi degiskenler daha

onemlidir?
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1.5.Performans metrikleri acgisindan kargilastirildiginda dersten kalan
ogrencilerin tahmin edilmesinde en iyi performans gosteren siniflama

algoritmasi/algoritmalari ve kullanilan 6n igleme teknikleri nelerdir?

2. Birinci arastirma probleminde en iyi performans gdsteren siniflama algoritmasi
ve 0On isleme teknikleri kullanilarak dersten basarisiz olacak 6grencilerin daha

onceden tahmin edilmesi mimkin mudur?

3. Ogrencilerin cevrimici 6grenme ortamindaki etkilesim verileri kullanilarak benzer

kullanim profiline sahip égrenciler gruplanabilir mi?

3.1. X-Ortalamalar kimeleme algoritmasina gore ogrenciler ka¢ farkl gruba

ayrilmaktadir ve kime merkezlerine gore bu gruplar nasil tanimlanabilir?

3.2.EM kimeleme algoritmasina gore 6grenciler kag farkli gruba ayrilmaktadir

ve kiime merkezlerine gére bu gruplar nasil tanimlanabilir?

3.3.Her iki kumeleme algoritmasina gore elde edilen farkli kumeler bu
kimelerde yer alan 6grencilerin ortalama ders basarilan ile iligkili olarak

tanimlanabilir mi?

3.4.Her iki kimeleme algoritmasina gore dersi gecen ve kalan dégrencilerin
kimelere gore dagilimlari incelendiginde hangi algoritma bagarili ve
basarisiz 6grencileri ayirt etmede daha iyi bir performans gostermigstir?

1.6.Calismanin Sinirhhiklari

Aragtirma kapsaminda olusturulan modeller ogrencilerin bilgisayar donanimi
dersine iligkin akademik performanslari ve bu ders kapsaminda ¢evrimici ortamda
gerceklestirdikleri etkinliklerin verileri kullanilarak elde edilmistir. Bu nedenle;
olusturulan modeller galismaya katilan 6grenciler, ele alinan ders ve dersi veren
ogretim gorevlisi ile sinirhidir. Calismada akademik performans olarak dgrencilerin
bilgisayar donanimi dersi sonundaki gegme notlari dikkate alinmistir. Bilgisayar
donanimi dersine iligkin gegerlik ve guvenirligi test edilmis standart 6lgme araglari
olmadidi i¢in buradaki performans, dersi veren dgretim goérevlisinin gelistirdigi 6lcme

araclari ile sinirhdir.

Uygulama kapsaminda ogrencilerden bir doneme iliskin veri toplandigi igin
olusturulan modellerin dis gegerliligi yeni veri setinde test edilememistir. Bu sinirhligi

asmak icin calismadaki tahmin modellerine iligkin sonuglar 5k-capraz-gecerlilik
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yontemi kullanilarak genellestiriimigtir. Capraz gecerlilik yontemi VM ¢alismalarinda
olusturulan modellerin sonuglarinin genellestiriimesi (yeni veri setinde test
edilmesinin olanakli olmadigi durumlarda) ve dolayli olarak érneklem sayisindan

kaynakli sinirliliklarin asilmasi konusunda bagvurulan bir ydntemdir.
1.7.islevsel Tanimlar

Cevrimigi 6grenme ortami: Dersin gevrimici 6grenme etkinliklerinin gerceklestigi
ogrencilerin ders kaynaklarini takip edip, édrendikleri kavramlarla ilgili yansima
yazdiklari, tartigmalara katildiklari ayni zamanda ogrenci etkilegsimleri ile ilgili
verilerin kayit edilmesine olanak saglayan, arastirmacilar tarafindan tasarlanan ve

gelistirilen dersin web ortami.

Etkilesim (kullanim, davranig) verisi: Calisma kapsaminda 6grencilerin cevrimigi
ogrenme ortaminda yaptiklari her tarli etkilesim (okuma, yazma, etiketleme,
gezinme, degerlendirme, tartisma vb.) etkilesim verisi olarak adlandiriimistir.

Ham veri: Veri tabaninda yer alan 6grenci etkilesimleri ile ilgili islenmemis veriler.

Degisken (metrik): Toplanan ham verilerinin bir takim matematiksel donustlirmeler

sonucu analizlerde kullanilacak verilere donustartlmas hali.

Ogrenci profili: Etkilesim verileri agisindan benzer davranis ériintiisii sergileyen

ogrencilerin olusturdugu gruplarin, ortak 6zelliklerine gére tanimlanmasi.

Egitim veri seti: VM galismalarinda model olusturma slrecinde kullanilan veri seti.
Test veri seti: VM galismalarinda olusturulan modellerin performansinin test
edildigi veri seti.

Performans metrikleri: VM calismalarinda olusturulan modellerin performansini

yorumlamak ve/veya karsilastirmak amaciyla kullanilan metrikler.

Akademik performans: Ogrencilerin dénem sonunda Bilgisayar Donanimi

dersinden kalma veya gegme durumlari.

Performansin modellenmesi: Ogrencilerin akademik performanslarinin veri

madenciligi ydntemleri kullanilarak istatistiksel agidan modellenmesi.
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2. ILGILIi ARASTIRMALAR

Bu boélimde yer verilen galismalar ulusal ve uluslararasi akademik bilimsel veri
tabanlari, dergiler, EVM, OA ve kullanici modelleme konferanslarinda yayinlanan

bildiriler aragtirma problemleri kapsaminda taranarak segilmistir.
2.1.Cevrimici Ogrenme Ortamlarinda VM ve OA Uygulamalari

EVM calismalarinin siniflandiriimasi konusunda arastirmacilar tarafindan farkl
yontemler izlenmigtir (R. Baker & Siemens, in press; R. Baker & Yacef, 2009; R. S.
J. d Baker, 2010; Pefia-Ayala, 2014; C. Romero & Ventura, 2007; C. Romero &
Ventura, 2010; Cristobal Romero & Ventura, 2013; George Siemens & Ryan S. J.
d. Baker, 2012). EVM alaninda yapilan ilk tarama ¢alismasinda C. Romero ve
Ventura (2007), 1995 — 2005 yillar arasinda yayinlanan 81 g¢alismayi incelemis ve
EVM alaninda vyapilan uygulamalari kullanilan VM yontemlerine gore
siniflandirmiglardir. Buna goére, c¢alismalar istatistik-gorsellestirme ve web
madencilidi olarak iki kategoriye ayirmislardir. Web madenciligini de (1) kimeleme,
siniflama ve aykiri deger analizi; (2) birliktelik kurallari ve sirali 6runtu kesfi; (3) metin
madenciligi seklinde alt kategorilere ayirmiglardir.

R. Baker ve Yacef (2009) 45 arastirmaya referans vererek yaptiklari galismada EVM
arastirmalarini kullanim amaglarina goére; ¢evrimici 6grenme ortamlarinda kullanilan
ogrenci modellerinin iyilestiriimesi, alan modellerinin iyilestiriimesi, 6grencilere
pedagojik destek saglanmasi ve o6grenme ile ilgili deneysel galigmalar olarak

ayirmiglardir.

C. Romero ve Ventura (2010) 2007 yilinda yaptiklari tarama ¢alismasina 2010 yilina
kadar yapilan 225 calismayl daha ekleyerek yeni bir analiz yapmiglardir. Bu
calismada ise EVM uygulamalarini arastirmalarda segilen gorevilere gore 11
kategoriye ayirmiglardir. Bunlar: (1) verinin analizi ve gorsellegtiriimesi; (2) geri
bildirim saglama; (3) oneri sistemleri; (4) 6grenci performansini tahmin etme; (5)
ogrenci modellemesi; (6) istenmeyen &grenci davranislarinin belirlenmesi; (7)
ogrencileri gruplama; (8) sosyal ag analizi; (9) kavram haritasi gelistirme; (10) kurs

iceriginin yapilandiriimasi; (11) planlama ve zamanlamadir.

En glncel tarama calismasi ise Pefa-Ayala (2014) tarafindan 2014 yilinin basinda

yayinlanmigtir. Bu g¢alismada EVM konusunda 2010 ve 2013 (ilk ceyregi) yillari
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arasinda yayinlanan dergi makaleleri, kitap bolumleri, konferans ve calistay
bildirilerinden olugan toplam 240 galisma kullanilan yontem, teknik, gorev, ortam vb.
acilardan incelemistir. Arastirmaci EVM c¢alismalarinin uygulama alanlarina gore:
ogrenci modelleme, 6grenci davraniglarini modelleme, 6drenci performansini
modelleme, degerlendirme, destek ve geri bildirim saglama ve 6gretmene yardimci

olma olarak siralamistir.

Bu calisma kapsaminda arastirmalarin siniflandiriimasi konusunda, kullanilan VM
yontemleri dikkate alinmistir. Calismalar, Tahmin ve Tanimlama amacl olmak tizere
iki ana baslk altinda toplanmis olup sunulan c¢alismalarin diger arastirmacilar

tarafindan onerilen kategorilerle de iligkileri kurulmustur.
2.1.1. Tahmin Amagh Yapilan Caligmalar

EVM calismalarinda en ¢ok kullanilan yontemlerden bir tanesi tahmindir (R. Baker
& Yacef, 2009). Tahmin calismalarinda amac bir degiskenin degerini (geleneksel
istatistik analizindeki bagimh degisken) baska bir grup dediskeni kullanarak
(bagimsiz degiskenler) tahmin etmektir. Tahmin modelleri klguk veri setlerinde
olusturulup gecerliligi test edildikten sonra daha buyuk Olgekteki veri setlerine
uygulanmaktadir (R. Baker & Siemens, in press). Bir tahmin modelinin
olusturulabilmesi icin kiguk veri setinde, tahmin edilecek degiskenin degerinin
bilinmesi gerekmektedir. Bu sayede olugturulan tahmin modeli bagimli degiskenin
bilinmedigi veri setlerinde, bu degiskenin alacagi degerin tahmin edilmesi amaciyla

kullanilabilir.

EVM calismalarinda en ¢ok kullanilan tahmin yontemleri Siniflama ve
Regresyondur. Tahmin ¢alismalarinda kullanilan ydntem, bagimli degiskenin tirine
gore (kategorik, surekli, vb.) degismektedir. Tahmin edilmek istenen deger ikili (or:
0 - 1) veya kategorik ise siniflama, surekli ise regresyon modelleri kullaniimaktadir.

Egitsel ortamlarda tahmin yontemleri, 6grenci basarisinin tahmin edilmesi (Cristobal
Romero, Espejo, Zafra, Romero, & Ventura, 2010), gérev disi (Ryan S.J.d. Baker,
2007) ya da sistemi kandirmaya yonelik (R. S. Baker ve digerleri, 2004) dgrenci
davraniglarinin tespit edilmesi, uzaktan egitimde dersi birakma egilimi olan
ogrencilerin 6nceden tahmin edilmesi (Kotsiantis, 2009), 6grencilerin gevrimigi
0grenme ortamindaki kaybolma duzeylerinin tahmin edilmesi (Akgapinar ve

digerleri, 2011), e-6grenme ortamlarinda 6grencilerin 6grenme stillerinin otomatik
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olarak belirlenmesi (Ozpolat & Akar, 2009), 6grencilerin 6grenme ortamindaki
gezinim oruntulerinden calisma bellegi kapasitelerinin belirlenmesi (Ting-Wen ve
digerleri, 2013), ¢cevrimici sinavlarda hile yapan 6grencilerin tespit edilmesi (Burlak,
Hernandez, Ochoa, & Munoz, 2006) vb. amagclarla kullaniimistir. R. S. J. d Baker
(2010) tahmin yonteminin farkli bir kullanim alanina dikkat gekerek, modeli olugturan
degiskenlerden hangilerinin tahmin etmede daha 6nemli oldugunun belirlenmesi ve
dogrudan veri toplamanin mimkin olmadigi ya da veri toplama surecinin ¢alisiimak

istenen yapiyi degistirme riski oldugu durumlarda da kullanilabilecegini belirtmigtir.
2.1.1.1. Akademik Performansin Tahmin Edilmesi ile ilgili Aragtirmalar

Akademik performans, &grencilerin bir 6drenme etkinligi sonucu yapilan
degerlendirmeden aldiklari puan olarak tanimlanabilir. Bu puan kisa sureli bir
ogrenme etkinligine (6r: bir 6grenme nesnesi) ait olabilece@i gibi, bir derse, bir
doneme ya da egitim surecinin tamamina iligkin olabilir. Aragtirmanin amacina gore
surekli bir degisken olabilecegi gibi kategorik (gecti, kaldi, dusuk, yuksek, v.b.)
olarak da kullanilabilir. Akademik performansi tahmin edilmesi, EVM
arastirmacilarinin Gzerine c¢alistigi en eski ve en populer arastirma konusudur
(Cristobal Romero & Ventura, 2013).

Lopez ve digerleri (2012) 6grencilerin Moodle 6grenme ydnetim sistemindeki forum
kullanim verilerinin ders basarisinin édnemli bir gdstergesi olup olmadigini test
etmiglerdir. Bir diger arastirma problemleri ise sinif degigkeninin (ders basarisi)
bilinmedigi durumlarda kumeleme algoritmalari ile ayni sonuca ulagilip
ulasilmayacaginin test edilmesi yonindedir. Arastirmacilar, 6égrencilerin forum
katihmlari ile ilgili olarak 8 degisken belirlemislerdir ve bu degiskenleri kullanarak
ogrencilerin ders basarilarini (gecti — kaldi) tahmin etmeye ¢alismiglardir. Bu amagla
bircok siniflama algoritmasini karsilagtirarak dogru siniflama oranina goére
performanslarini belirlemiglerdir. Arastirma bulgularinda 8 degigken kullanarak
yapilan siniflamada en iyi siniflama orani %87,7 ile BayesNet algoritmasi ile elde
edilirken yapilan nitelik (6zellik) segme islemi sonucu belirlenen 6 degisken ile
yapilan siniflamada NaiveBaseySimple algoritmasi %89,4 dogru siniflama oranina
ulasilmistir. Kimeleme algoritmalarinda ise EM algoritmasi ile %89,4 oraninda
dogru siniflama saglanmistir. Arastirma sonuglari 6grencilerin Moodle ortamindaki
ders forumuna katilimlarinin ders basarilarinin tahmin edilmesinde iyi bir degisken

oldugunu gostermistir. Bir diger onemli sonug ise kimeleme analizi ile siniflama
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analizindeki ayni basarinin saglanmasidir. Bu sonug basari puanlarinin bilinmedigi
durumda kimeleme analizleri ile benzer bir siniflamanin yapilabilecegini gostermesi

acgisindan 6nemlidir.

Moodle ortaminda yapilan diger bir arastirmada C. Romero, Ventura, Herv'as, ve
Gonzales (2008) ogrencilerin ders basarisini tahmin etmek amaciyla bir grup
siniflama algoritmasinin performansi kargilastiriimistir. Arastirmacilar égrencilerin
forum katihm verilerine ek olarak Moodle kullanimlarini yansittigini disundukleri 9
farkli degisken secmislerdir. Ogrencilerin ders basarisi; gecti, kaldi, iyi, mikemmel
seklinde dortli kategorik bir yapiya donasturulerek kullaniimistir.  Algoritma
performanslar 10k gapraz gecerlilik yontemi ile genellestirilerek degerlendirilmistir.
Siniflama performanslarinin karsilastirilmasinda sinif degiskeninin kategorilere
dengeli bir sekilde dagiimadigi durumlarda dogru siniflama oraninin dogrudan
kullanilmasi uygun olmayacag! i¢in bu dengesizligi dikkate alan bir dogru siniflama
orani hesaplanarak karsilastirmalar yapilmistir. Arastirma bulgular incelendiginde
siniflama algoritmalarinin dogru siniflama oranlarinin %60 - %70 arasinda degistigi
gorulmektedir.  Arastirmacilar, dogru siniflama oraninin  %70’in  Uzerine
¢clkmamasinin ogrencilerin tamaminin katiimadigi degiskenlerden
kaynaklanabilecegdini belirtmislerdir (or: 6grencilerin %30’u forumlara veya quizlere
katiimamig); fakat bu degiskenler 6grencilerin gergek kullanimini yansittigi igin
siniflama oranlarini olumsuz etkilese de arastirmadan c¢ikartiimamistir. Arastirma
sonuglari siniflama sonucu elde edilen kurallarin ve bilgilerin 6gretmenlerin yeni
ogrencileri siniflamasinda ya da karar verme sureglerinde kullanilabilecegini
belirtmiglerdir. Arastirmacilar ayni zamanda o&gretmenlerin bu bilgileri sorun
yasayan oOgrencilere zamaninda muadahale etmek amaciyla kullanabileceklerini

belirtmislerdir.

Osmanbegovi¢ ve Suljic (2012) ogrencilerin demografik bilgilerine ek olarak
universite oncesi basarilari ile ilgili verileri de kullanarak Universitedeki basarilarini
tahmin etmeye yonelik bir siniflama modeli olusturmak icin tg¢ farkli siniflama
algoritmasinin performansini kargilastirmiglardir. Calisma 257 Gniversite birinci sinif
ogrencisi ile yurutulmustar. Bir tahmin modeli olugturmak amaciyla kullanilan veriler
donem basinda anket yardimiyla toplanmigtir. Calismada kullanilan degiskenler
cinsiyet, Internet erisimleri, aileleri ile ilgili demografik bilgilerden ve lise basari

puanlari, Universiteye giris puanlari ve daha énceden kismen ya da tam zamanlh
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burs alip almadiklari gibi ge¢cmis basarilari ile iligkili 12 degiskenden olugmaktadir.
Basari degiskeni olarak da égrencilerin “isletme Enformatigi” dersindeki gecme
notlari alinmistir. Ogrencilerin gecme notlari A, B, C, D, E, F seklinde ifade
edilmektedir; fakat arastirmacilar, 6grencilerin bu not gruplarina dengeli bir sekilde
dagimamasinin (A = %0,39 B = %7,78 C = %12,06 D = %27,63 E = %28,02 F =
%24,12) hata oranini artiracagini belirterek bagari degiskenini gecti (%75,88) ve
kaldi (%24,12) seklinde donusturerek kullanmiglardir. Siniflama amaciyla C4.5,
Multilayer Perceptron (MLP) ve Naive Bayes (NB) algoritmalari kullaniimistir ve
sonuglarin genellestirimesi icin 3k c¢apraz gegerlilik yontemi kullaniimistir.
Kullanilan algoritmalarin performansi ise dogru siniflama orani ve elde edilen
sonuglarin kullanim kolayliklarina gére degerlendirilmistir. En iyi siniflama orani
%76,65 ile NB ikinci olarak da %73,93 dogru siniflama orani ile C4.5 algoritmasi ile
elde edilmistir. Arastirmacilar, karar agaci kullanan algoritmalarin (or: C4.5)
sonuglarinin 6grenci ve 6gretmenler tarafindan anlasiimasinin daha kolay oldugunu
belirtmiglerdir. Son olarak kullanilan yéntemin 6grenci performansini artirmada ve
dogru zamanda yapilacak mudahalelerle basarisizlik oranlarini azaltmada 6gdrenci

ve ogretmenlere yardimci olarak kullanilabilecegini belirtmislerdir.

Ogrenme yonetim sisteminden elde edilen etkilesim verileri kullanilarak 6grenci
performansini tahmin etmeye yoénelik bir dijer ¢calismada Macfadyen ve Dawson
(2010) 6grenme ydnetim sisteminden elde edilen verileri kullanarak dgrencilerin
gegcme notlariyla istatistiksel olarak anlamli iligki gosteren 15 adet degisken
belirlemiglerdir. Bu degdiskenleri kullanarak 6grencilerin akademik performanslarini
tahmin etmek amaciyla da lojistik regresyon yodntemini kullanmislardir.
Arastirmacilar olusturulan siniflama modelinin dersten kalan égdrencilerin %81'ini
dogru olarak sinifladigini belirtmislerdir. Tartisma ortamina gonderilen mesaj sayisi,
gonderilen mail sayisi ve tamamlanan 6dev sayisi ise donem sonu notlari tahmin
etmede oOnemli degiskenler olarak belirtiimigtir. Yapilan bu c¢alisma &grenci
etkilesimleri ile ilgili 8grenme ydnetim sisteminden elde edilen verilerden pedagojik

olarak anlaml bilgiler Uretilebilecedini gostermistir.

Akademik performansi tahmin etmeye yonelik ¢alismalar genellikle ddbnem sonunda
toplanan verilerle yapilmaktadir. Buradan elde edilecek sonuglar suphesiz ki
basarisizliga neden olan degiskenlerin belirlenmesi agisindan 6nemlidir fakat

basarisizligi dnlemeye yonelik ¢cok fazla bilgi saglayamamaktadirlar. Diger taraftan
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cevrimici ogrenme ortamlari, 6grenci etkilesimleri ile ilgili olarak surekli ve zamana
bagh veriler toplanmasina olanak saglamaktadir. Bu verilerin daha erken
zamanlarda analiz edilmesiyle olusturulacak tahmin modelleri olasi basarisizliklari
onlemede etkili olacaktir. Bu tlr sistemler alan yazininda erken uyari sistemleri

olarak gegcmektedir.
2.1.1.2. Erken Uyan Sistemleri ile ilgili Aragtirmalar

Erken uyar sistemleri, akademik performansi tahmin etme ile ilgili ¢alismalarin bir
ileriki adimi olarak dusunulebilir. Burada amag¢ akademik performansin ¢evrimici
ogrenme ortamlarindan gelen degigskenlerle daha erken bir zamanda tahmin
edilmesidir. Bu sayede risk altindaki égrenciler belirlenebilir ve 6gretmenlere bu
ogrencilere yardimci olacak iyilestirmeler yapmalari igin yardimci olunabilir
(Campbell, DeBlois, & Oblinger, 2007).

Bu konuda yapilan gok fazla galisma olmamakla birlikte Purdue Universitesinde
hayata gegirilen Sinyal projesi basaril bir erken uyari sistemi érnegi olarak literattre
gecmistir (K. E. Arnold, 2010). Arastirmacilar Moodle 6grenme yonetim sisteminde
calisan Sinyal isimli bir eklenti tasarlanmistir. Bu eklenti 6gretmen tarafindan
calistirildigi zaman, tahmin algoritmalari yardimiyla ogrenci etkilesimlerini analiz
ederek her bir 6grenciye bir risk gostergesi atamaktadir. Trafik i1s131 seklinde
yapilandirilan risk gostergesi 6grenciye dersteki durumu ile ilgili olarak kirmizi
(dersten basarisiz olma ihtimali yuksek); sari (basarisiz olma ihtimali orta duzeyde)
veya yesil (basarii olma ihtimali ylksek) seklinde donut saglamaktadir.
Universitede 2 yil siireyle yapilan pilot uygulama sonucunda Sinyal sisteminin
kullanildigi derslerde 6grenci basarisinda dnemli bir artis goralmustar. Arastirma
sonuglarina gore 220 6grencinin katildigi bir dersin ilk haftasinda yapilan analizde
45 ogrenci kirmizi (yuksek risk), 32 ogrenci sari (orta risk) grupta yer alirken
ilerleyen haftalarda kirmizi gruptaki 6grencilerin %55’inin sar1 gruba (C duzeyi)
%24.,4’Gnun yesil gruba (A veya B duzeyi) gectidi, %10,6’sinin ise kirmizi grupta
kaldigr gorulmustur. Sarn grupta yer alan 6grencilerin ise %31’inin konumunu

korudugu, %69’unun ise yesil gruba gectigi goraimustur.

Hu, Lo, ve Shih (2014) 6grenme yonetim sistemi Uzerinden gevrimigi olarak islenen
bir derste 6grencilerin sistemindeki etkilesimleri ile ilgili verileri veri madenciligi

yontemleri ile analiz ederek &grencilerin derste sergileyecekleri 6grenme
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performansini tahmin edecek bir erken uyar sistemi geligtirmeyi amaclamiglardir.
Bu amagla 4, 8 ve 13. haftalara ait verilerle 6grencilerin dersten kalma ve gegcme
durumlarini  tahmin edecek farkhh siniflama modelleri olusturmuslardir.
Arastirmacilar gelistirdikleri erken uyari sisteminin, 6grenciler 6grenme ortamini bir
sure kullandiktan sonra o anki 6grenme performanslarini etkili olarak tahmin ettigini
belirtmiglerdir. Arastirmacilarin ortaya koydugu deneysel veriler veri madenciligi
tekniklerinin erken uyari sistemi gelistirmede etkili oldugunu gdéstermistir. Ogrenme
yonetim sisteminden elde edilen zamana bagh dediskenler ise &grenci

performansini tahmin etmede 6nemli degiskenler olarak belirtilmistir.
2.1.2. Tanimlama Amagh Yapilan Caligsmalar

VM calismalarinda en sik kullanilan tanimlayici yontemler kiimeleme ve birliktelik
kurallaridir. Kimeleme yonteminde tahmin yontemlerinden farkli olarak degeri
tahmin edilecek bir degisken yoktur. Amag belirli agilardan benzerlik gosteren
elemanlarn (6r: ddrenciler) gruplayarak kimelere ayirmaktir. Burada yapilan is
temelde veri ile ilgili bir 6ngdéri olmadan veriyi siniflara ayirmaktir. Bu nedenle
kimeleme analizi bazi kaynaklarda danismansiz (unsupervised) siniflandirma
olarak da anilmaktadir (C. Romero & Ventura, 2007). Kimeleme analizlerinde
benzer 06zellikteki elemanlari belirlemek icin genellikle uzakhk olgimlerinden
yararlaniimaktadir (Cristobal Romero & Ventura, 2013). Verinin kag¢ farkli kimeye
ayrilacagi ile ilgili bir 6ngoru varsa kime sayisi olarak bu belirtilebilir ya da segilen
algoritma rastgele kime sayilari Ureterek verinin ayrilabilecegi en uygun kime
sayisini bulmaya ¢alisir (R. S. J. d Baker, 2010). Dogru sayida kimeye ayriimig bir
veride ayni kimede yer alan verilerin birbiri ile daha ¢ok diger kiimelerdeki verilerle
daha az benzerlik géstermesi beklenir (R. Baker & Siemens, in press). Egitsel
ortamlarda kimele yontemleri, 6grencilerin (Beal ve digerleri, 2006) ya da 6grenci
davraniglarinin gruplanmasi (Saleema Amershi & Conati, 2007) amaciyla
kullaniimaktadir. Alfredo, Félix, ve Angela (2010) Kiimeleme analizinin e-6grenme
baglaminda en ¢ok, 6grenme materyallerinin (birbirlerine benzerliklerine gore) ve
ogrencilerin gruplanmasi (gezinim ve o6grenme davraniglarina gore) amaciyla

kullanildigini belirtmistir.

Birliktelik kurallari ise buyuk veri setlerinde degiskenler arasindaki iligkileri ortaya
cikartmak icin kullanilan bir diger populer (tanimlayici) VM yontemidir (Ceglar &
Roddick, 2006). Birliktelik kurallarinin temeli aligveris sepeti analizine
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dayanmaktadir (Agathe & Kalina, 2010). Amaci veri tabaninda bir arada tekrar eden
degiskenlerin olusturdugu Oruntuleri ortaya koymaktir. Birliktelik kurallari 6grenme
ortamlarinda 6grencilerin davranisg oruntulerindeki iligkileri tanimlamak icin ya da
o6grenme gugcligu ceken o6grencilerin veya siklikla bir arada yapilan hatalarin tespit
edilmesinde kullaniimistir (Cristobal Romero & Ventura, 2013). Bunun diginda
ogrencilere ihtiyac duyacaklari 6grenme materyallerinin onerilmesi (Jie, 2004);
Oogretmenlere geri bildirim saglamak amaciyla 6grencilerin kullanim loglarindaki
iliskilerin ortaya c¢ikartimasi (Garcia ve digerleri, 2011) gibi amaclarla da

kullaniimaktadir.
2.1.2.1. Benzer Ogrenci Gruplarinin Belirlenmesi ile ilgili Aragtirmalar

Kisisel 6zellikleri, 6grenme tercihleri, bireysel farkhliklari, kullanim verileri vb.
acilardan benzer 6grenci gruplarinin belilenmesi EVM aragtirmacilarinin tzerinde
cahistigi bir diger dnemli konudur. Kimeleme ve siniflama bu amagla arastirmacilar

tarafindan en ¢ok tercih edilen VM yontemleridir (Pefia-Ayala, 2014).

Cristébal Romero ve digerleri (2008) égrencilerin Moodle kullanim verilerine goére
profillerini belirlemek amaciyla kiimeleme analizinden yararlanmiglardir. Ogrenci
verilerini k-Ortalamalar (k-Means) kimele yontemi ile analiz etmislerdir ve kime
sayisini 6n tanimli U¢ olarak tanimlamiglardir. Analiz sonucu elde edilen kiimeleri
nitelendirmek icinse kiime merkezlerini (ortalama / mod) ve standart sapmalarini
dikkate almiglardir. Buna goére; Kime 1'de yer alan o6grencilerin higbir o6devi
yapmadigini, mesaj okuma ve quizlere katilim oranlarinin ¢ok dusuk oldugunu ve
ortamda gegirdikleri strenin de dusuk oldugunu belirtmiglerdir. Kime 2’de yer alan
ogrencilerin ise daha fazla mesaj gonderdiklerini, daha fazla 6dev yaptiklarini, daha
fazla mesaj okuduklarini, quizlerde daha basaril olduklarini ve ortamda ¢ok daha
fazla zaman harcadiklarini belirtmiglerdir. Kime 3’de yer alan o6grencilerin
degerlerinin ise Kime 2’'de yer alanlardan daha az Kume 1'da yer alan
ogrencilerden ise daha fazla oldugu belirtiimistir. Arastirma érneklemini olusturan
75 6grencinin bu Ug¢ kiimeye dengeli bir sekilde dagildigi gorilmektedir (sirasiyla
24, 22 ve 29). Arastirmacilar 6gretmenlerin bu bilgileri 6grencileri gok aktif (kime
2), aktif (kime 3), aktif olmayan (kime 1) seklinde gruplara ayirmak igin ve bu
bilgileri de igbirlikli c¢alismalarda gruplarn olustururken kullanabileceklerini

belirtmislerdir.
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Beal ve digerleri (2006), 83 lise ogrencisi ile yaptiklari ¢alismada o6grencilerin
matematik dersine kargi motivasyonlari ile zeki 6grenme sistemindeki kullanim
oruntlleri arasindaki iligkiyi arastirmislardir. Bu amagla ilk olarak 6égrencilere
matematik motivasyon o6lgegi uygulamiglar ve égrencileri dlgegin alt boyutlarindan
aldiklari puanlara gore hiyerargik kimele analizi yardimi ile G¢ gruba ayirmiglardir.
Ayni kimede yer alan ogrencilerin 6lgegin alt boyutlarindan aldiklari ortalama
puanlarina goére grup profili cikartmislardir. Buna goére Grup 1 (n=50)'de yer alan
ogrencileri matematigin gelecek yasamlarinda énemli olabilecegini distinen fakat
diger derslerden daha az seven, matematige karsi ortalama motivasyona sahip
olarak; Grup 2 (n = 21)’de yer alan 6grencileri, matematigi sevmedigini belirten ve
matematik konusunda ¢ok da yeteneklerinin olmadigini disunen 6grenciler olarak,
Grup 3 (n=12)'de yer alan 6grencileri ise yetenekleri konusunda inanglari yuksek
olan, matematigi diger derslerden daha ¢ok sevdiklerini belirten ve matematik
ogrenmenin  6nemli oldugunu dusunen oOgrenciler olarak tanimlamislardir.
Arastirmacilar, 6grencilerin zeki 6grenme sistemindeki kullanim o6runtulerini de
badimsiz-a, bagimsiz-b, tahmin etme, yardim suiistimali ve 6grenme seklinde bes
grupta siniflamiglardir. Daha sonra belirlenen gruplar ile kullanim stratejilerini
eslestirmiglerdir ve Grup 1’de yer alan 6grencilerin daha ¢ok, problemlerin cevabini
tahmin ederek bulmaya calistiklarini, Grup 2’de yer alan 6grencilerin problemlerin
¢6zUma ile ilgili 6grenme amach olarak yardim materyallerinden yararlandiklarini
Grup 3’de yer alan oOgrencilerin ise yardim almadan problemleri dogru olarak
¢ozduklerini  belirlemiglerdir. Bu bulgular 6grenci profil verilerinin pedagojik
modellerin olusturulmasinda ve 0Ogrenme stratejilerinin tahmin edilmesindeki

potansiyel kullanimina dikkat gekmektedir.

S. Amershi ve Conati (2009) cevrimdigi ve c¢evrimici olmak Uzere iki bolime
ayirdiklart  calismalarinda yar otomatik bir uyarlanabilir 6grenme ortami
tasarlamiglardir. Cevrimdigi boliumunde 6grencilerin 6grenme ortamindaki etkilesim
davraniglarini temsil eden degiskenleri kullanarak kimeleme algoritmalari
yardimiyla benzer 6zellikteki 6grencileri gruplamiglardir. Arastirmacilar 6grencilerin
etkilesim verilerine gore iki kimeye ayrildigini belirtmislerdir ve yaptiklari analizler
sonucu bu kiimeleri Yiksek Ogrenme ve Diisiik Ogrenme seklinde etiketlemiglerdir.
Arastirmanin ¢evrimici bolimunde ise arastirmacilar, kimeleme analizi sonucu elde

edilen bu degigkenleri kullanilarak bir tahmin modeli olusturmuslardir ve olusturulan
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bu tahmin modelini ortama yeni giren O0grencilerin 6grenme ciktilarini (yuksek,
dusuk) tahmin etmek amaciyla kullanmiglardir. Arastirmacilar gelistirdikleri modeli
iki varkli 6grenme uygulamasinda yeni 6grencilerle test etmis ve gelistirilen modelin
ogrenci davranislarini sirasiyla %88,3 ve %86,3 oranlarinda dogru olarak
sinifladigini belirtmiglerdir. Arastirmacilar elde ettikleri bulgularin 6gretmenlerin
cevrimi¢ci ortamlarin  pedagojik faydalari  konusundaki farkindaliklarinin
artinilmasinda kullanilabilecegini ve yazilim gelistiricilere bu ortamlarin iyilestiriimesi

konusunda yardimci olabilecegini belirtmiglerdir.

Xu (2011), kullanici grubu oOgretmenlerden olusan bir elektronik kutuphane
sitesindeki farkh kullanicilarin g¢evrimi¢i ortamdaki davraniglarini daha iyi
anlayabilmek amaciyla kimeleme analizinden yararlanmistir. Elektronik kitiiphane,
sagladigi ¢evrimici araglar sayesinde o6gretmenlere 6gretim materyalleri ve
aktiviteler olusturmak, yeniden duzenlemek veya paylasmak igin bir ortam
saglamaktadir. Kuituphane sitesinin veri tabani, 2002 — 2010 yillari arasinda siteye
kayith 5500 6gretmen tarafindan olusturulan 12,000’den fazla proje ve 6gretmenler
tarafindan veri tabanina kayit edilen 54,000°den fazla gevrimigi kaynaga baglantiyi
icermektedir. Arastirma kapsaminda siteye 2009 vyilinda kayit olan 1164
ogretmenden tek seferlik giris yapanlar ve higbir proje olugturmayanlar ¢ikartildiktan
sonra kalan 757 6gretmenin verisi kullaniimigtir. Arastirmaci analize baslamadan
once ilk olarak bu veriden o6gretmenlerin kullanim davraniglarini yansitacak
degiskenleri gikartmistir. Bu amacla 6gretmenlerin ortamda yaptig1 temel aktiviteleri
kaynak toplama, proje hazirlama/kullanma ve gezinim olarak Gge ayirmistir. Ortiik
Sinif Analizi (Latent Class Analysis) yontemi ile gergeklestirdigi kimeleme analizi
sonucu ise benzer 6zellik gésteren 6gretmenlerin olusturdugu yedi farkli kullanici

tipi tanimlamstir.

Belirli  degigkenler acisindan  benzer davranig  Oruntisu  sergileyen
ogrencilerin/kullanicilarin  gruplanarak profillerinin  belirlenmesi, uyarlanabilir
sistemlere ve ogretmenlere ydnelik onemli bilgiler saglayacaktir. Bu sayede
uyarlanabilir 6grenme ortamlar olusturulan 6grenci profiline goére uyarlama
yapabilecek ogretmenler ise bu bilgileri grubu daha iyi tanimak ve bireysel geri
bildirimler vermek amaciyla kullanabileceklerdir.
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2.1.3. Genel degerlendirme

Yukarida verilen ¢alismalarda da goérildugu gibi EVM ve OA uygulamalari gevrimigi
o0grenme ortamlarinda klasik istatiksel yontemlerin yetersiz kaldigi ve/veya dusuk
performans gosterdigi Onemli problemlerin ¢ézimune yonelik bir alternatif
sunmaktadir. Ogrenme ortamlarinda VM analizlerinin kullaniminin
yayginlagsmasinda arastirmacilarin kolaylikla erisebilecegi agik kaynak kodlu VM
yazilimlarinin gelistiriimesi ve masaustu bilgisayarlarin ylksek igslem kapasitesi

gerektiren bu tur analizleri yapabilecek duzeye ulasmasinin payi buyuktir.

Bu ¢alisma kapsaminda da ogrencilerin Bilgisayar Donanim dersinde sergiledikleri
akademik performansin ¢evrimi¢ci 6grenme ortamindaki veriler 1siginda VM
yontemleri ile modellenmesi amaclanmistir. Bu amagla ilerleyen bélumde detayli
olarak anlatilan ve ¢ asamadan olugan bir sureg izlenmistir. Birinci agsamada farkl
siniflama algoritmalari ve 6n isleme yontemleri kullanilarak 6grencilerin ddnem sonu
performanslarini en iyi tahmin edecek algoritma ve degiskenlerin belirlenmesi
amaclanmistir. ikinci asamada bu degiskenler ve secilen algoritma kullanilarak
ogrencilerin akademik performanslarinin daha onceki haftalarda tahmin edilip
edilemeyecegi arastinlmistir. Uglincli asamada ise segilen degiskenler agisindan
benzer davranig orlntlisU sergileyen o6grenci gruplarinin belirlenmesi ve bu

gruplarin akademik performanslarinin karsilastirilmasi amacglanmistir.
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3. YONTEM

Arastirmada izlenen sureg veri tabanlarindan bilgi kesfi ile ilgili calismalarda izlenen
sureclere benzerlik gostermektedir. Sekil 3.1°’de 6zetlenen bu slrecin her bir bileseni

asagida detayh olarak ele alinmistir.

Ogrenme
0rtam|
Degiskenlerin
belirlenmesi
Ders notlarl Bolim 3.4

Bolum 3.2 Bélim 3.3

Analiz
veritabani

Veri madenciligi -
Sonuglar Bulgular analizleri On isleme

B&lim 5 Bélim 4 B&lim 3.6 B&lim 3.5

Sekil 3.1. Arastirma Siire¢ Modeli

3.1. Arastirma Grubu

Calismaya Hacettepe Universitesi, Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Egitimi
Bolimid 2013 — 2014 Guz Donemi BTO 213 Bilgisayar Donanimi dersine kayith 76
ogrenci  katilmistir. Katilimcilarin demografik 0Ozellikleri ile ilgili tanimlayici

istatistikler Cizelge 3.1’de verilmistir.

Cizelge 3.1: Katimcilarin Demografik Bilgileri

Cinsiyet f %

Erkek 35 46,05
Kadin 41 53,95
Toplam 76 100,00

3.2.  Veri Kaynaklari

Analizlerde arastirma problemleri dogrultusunda iki farkli veri kaynagi kullaniimistir.
Birinci ve ikinci arastirma problemi igin ddrencilerin ¢evrimici 6grenme ortamindaki
etkilesim verileri ve donem sonu basari puanlari kullanilirken Gg¢iinct problemde
benzer kullanim davranigi sergileyen ogrencileri gruplamak amaciyla sadece

etkilesim verileri kullaniimistir.
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3.2.1. Cevrimigi Ogrenme Ortami

Yapilan incelemeler sonucu, mevcut gevrimici 6grenme ortamlarindan arastirma
problemlerine uygun verilerin elde edilemeyecegi tespit edilmistir. Bu nedenle
arastirmacilar tarafindan yeni bir 6grenme ortami tasarlanmistir. Geligtirilen bu
ortam sayesinde ogrencilerin ¢gevrimici 6grenme suregleri ile ilgili ayrintili verilerin
toplanmasi mimkun olmustur. Asagida c¢evrimigi 6grenme ortaminin bilesenleri,
ogrencilerin bu ortamda gercgeklestirebilecedi roller ve bu ortamdan elde edilen

veriler ayrintili olarak ele alinmigtir.

3.2.1.1. Cevrimici Ogrenme Ortaminin Bilesenleri

ileti boliimii: Ogrenciler “iletiler” sayfasini kullanarak kendi yazdiklari iletileri toplu
olarak gorebilir veya diger 6grenciler tarafindan yazilan iletileri okuyabilir, yorum
yazabilir, degerlendirebilir. iletiler, yazilma zamanina gére ters sirali olarak
listelenmektedir (Sekil 3.2.).

[ H.U. BOTE Ders Ierik Yor x

€« C' [ bote2 hacettepe.edutr/LCIMS/

Gokhan Akcapinar

iletiler Tartisma Kaynaklar  Bildiimler  Duyurular  Kavramlar

Givenli cikig

Yeni ileti RAS, RAS-TO-RAS, CAS a
o | ol 10 )
‘ — RAS:Aranan bilginin kayith oldudu satira ulasirken yasanan gecikmedir...

puzn cevap | ghrintilems 23.12.2013
- " HHD, S50
02: Bilgisayarin Tarihi O O 4 !
X o Teknolojik gelismelerle birfikte sabit diskier, bitinlesik flash befle...
04: Caligma Mantigi puan cavap | gheintileme, ’ 23.12.2013
06: Anakart
. . Genigleme yuvalan ( External buses
07: Islemci 0 0 6 s b4 ( )
08: Bellek - Anakarta harici donamm elemanlarini badlamak icin kullanian veriyo...
: puan cevap glrintilemes 23.12.2013
09: Sabit Disk
10: Diger depolama birim. 1 1 17 SCSI Karty
11: Donamim kartlan 5C5I, Small Computer System Interface in (Kigik Bilgisayar Sistem Arab...
' puan cevap glrintilems 18.12.2013
| 12,
15: Genel
O 1 4 TV-Karti
Sadece kendi iletilerimi géster [ | TV karti; Bilgisayariarda TV izlemeye olanak sadlayan bilgisayar parga...
puzn cevap | ghrintilems
18.12.2013
Sayfa gezinimi
0 1 3 Fax-Modem Kartlarn
n Bilgisayariann telefon kablolan Gzerinden loksl yada genel aglara ba...
puzan cevap glriintileme 18.12.2013
1 1 6 RJ-45 Konnektdri

Uzerinde 8 adet metal badlantr noktas: bulunan konnektsr, Bilgisayaria...
puan cevap | ghrintileme 18.12.2013

Ethernet Karti

Ethernet karty, bilgisayar adlanindz bilgisayarla ad arasinda ilstisim...
puzn cevap | girintilems, 18.12.2012

Mikrofon Girisi

Joystick/MIDT port : Joystick ve MIDI aygitlarinin badlanmasi sadlar...
puzn cevap | ghrintilems, 18.12.2013

H. U . Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri EGitimi Bolimi

Sekil 3.2. Gevrimigi Ogrenme Ortamy, ileti Bolimi
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Ogrenciler yazilan iletiler arasinda gezinmek igin (Gg¢ farkli  ydntem
kullanabilmektedir. Bunlar; sol tarafta bulunan ve haftalara goére islenen konulari
iceren listeden secim yapmak, arama kutusunu kullanmak ve son olarak “Bildirim”
sayfasini kullanarak son yazilan iletiler arasinda gezinmek seklinde siralanabilir.
Sistem o6grencilerin diger o6grenciler tarafindan yazilan ileti ve yorumlari
“katiliyorum” ya da “katilmiyorum” seklinde degerlendirme yapmasina da olanak

saglamaktadir.

Ogrenciler ayni zamanda Sekil 3.3.’de érnegdi goriilen “Yeni ileti” ekranini kullanarak,
sinif ortaminda égrendikleri bilgiler ve kavramlar ile ilgili yansimalar yazabilirler. Yeni
bir ileti yazmak i¢in 6grenci ilk olarak yansima yazmak istedigi konuyu on taniml

listeden se¢melidir. Daha sonra yazacagi igerige gore bir baslik se¢cmelidir.

[ H.U. BOTE Ders Igerik Yar x|

& - C [ bote2hacettepeedutr/LCMS/

Baslik

08: Bellek = ”RAM Bellek

Igerik ( 305 / 500)

Rastgele Erisimli Bellek olarak da bilinen RAM bellek, Yon Neumann mimarisindeki merkezi bellede karsilik o
gelmektedir. Gérevi, sabit disk ile islemci arasinda tampon bélge olusturmaktir. Yapisi, islemcinin dzerinde
calisacad verileri gecici olarak sakladiji elektronik bellek hiicrelerinden clusmaktadin

Etiketler

Listeye ekle

Rastgele Erisimli Bellek x RAM x Von Meumann mimarisi x

Kaydet

Sekil 3.3. Yeni ileti Yazma Sayfasi
Sistemde yazilan igerigi etiketlemek igin de bir bélim bulunmaktadir. Ogrenci
yazdigi igerigi etiketlemek igin diger o6grenciler tarafindan eklenen etiketleri

kullanabilecegdi gibi yeni etiketler de olusturabilmektedir. Ogrencilerin yazdiklari
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icerikleri etiketlemek icin kullanabilecekleri etiket sayisi 10 ile sinirlandiriimigtir.
Yansimalarin kisa ve 0z olmasi istendigi icin icerik alani 500 karakter ile
sinirlandirilmigtir ve 6grencilerin bagka bir kaynaktan dogrudan alinti yapmasinin
Onune gecebilmek icin de butlin sistemde metin girisi yapilan alanlarda kopyala —

yapistir 6zelligi devre digi birakilmigtir.

Ders Kaynaklari: Ders kaynaklari ile ilgili sayfada haftalik konulara gore derste
islenecek konu ile ilgili sunumlar paylasiimaktadir. Ogrenciler sanal ortami

kullanarak ders kaynaklarini takip edebilmektedirler (Sekil 3.4.).

[ H.U. BOTE Ders Igerik Yar »
€« C' [ bote2.hacettepe.edutr/LCMS/ | =

Gokhan Akcapinar

iletiler Tartisma Kaynaklar = Bildiimler Duyurular Kavramlar

Guvenli cikis

3

Hafta 1 - Bilgisayar Donanimi Girig

N Hacettepe Universitesi 2013 © 10
Hafta 2 - Bilgisayann Tarihsel Gelisimi
Hafta 4 - Bilgisayann Calisma Mantig
Hafta & - Anakart Oku a / Yaz a

Hafta 7 - Islemci
Hafta 9 - RAM Bellek

4 Hafta 10 - Sabit Disk = Plakalarin yiizeyi asagidaki birimlerden
Baclik olusur.
sl = Sektor (Sector)
Kavramlar = Diskten okunabilen ya da yazlabilen en kiigiik
veri birimidir (Genellikle 512, 1024 ya da
Von Neumann -1- 2048byte biiyikligindedir).

Von Neumnann -2- = Kiime (Cluster)

- isletim sisteminin dosya va da dizin kaydetmek
icin kullandi@ en kiigiik birimdir. Birden fazla

Sabit disk nedir? -2- sektdriin bir araya gelmesi ile olusur (Or: FAT16

Sabit disk nedir? -1-

- dosya sisteminin  kiime biyakligi 32K'dir).
Yapisi -1- Dosyalann en iyi performans igin disk yiizeyinde
birbirini takip eden kimelere kayit edilmesi
Yapisi -2~ gerekir. Bir dosyanin diskin farkh boliimlerinde
birden fazla kimede yer almas pargalanma
Cahgmas -1- {fragmentation) olarak adlandinr.
Okuma/Yazma = iz (Track)

= Sektirlerin bir araya gelerek olusturdugu
halkaya iz denir.

Disk birlegtirme - Silindir (Cylinder)
= Farkh plakalardaki izlerin bir araya gelerek
olusturdugu yapiya silindir denir.

Dosya parcalanmasi

Gli bdlge

Disk bicimlendirme
Disk kapasitesi -1-
Disk kapasitesi -2-

H. U. Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri EGitimi Balimi

Sekil 3.4. Kaynaklar Sayfasi

Tartigma ortami: Tartisma bolimU égrencilerin yeni bir tartisma sorusu eklemesine
veya mevcut tartismalara katillabilmesine olanak saglamaktadir. Tartisma
bolimunde ogrenciler veya ogretmenler tarafindan gonderilen sorular ortama
eklenme tarihine gére ters siral olarak listelenir. Ogrenci, tartisma ortamina yeni
soru gonderebilir, yazilan sorulara cevap yazabilir, sorulari veya cevaplari
degerlendirebilir. Yeni soru ekleme sayfasi “Yeni ileti” sayfasina benzemektedir.
Kullanici ilk olarak sorunun iligkili oldugu konuyu seger, daha sonra sorusunu ekler

ve dilerse etiketleri kullanarak soruyu etiketleyebilir. Yazilan sorular 6gretmenin
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onayindan gegtikten sonra tartisma bélimiinde yayinlanir. igerik béliimiinde oldugu
gibi burada da soru ve cevaplar i¢cin 500 karakter siniri uygulanmigtir.

Oturum ve gezinim: Oturum; égrencinin ¢evrimigi ortama kullanici adi ve sifresi ile
girmesi ile baslamaktadir ve ortamdan c¢ikis yapana kadar gecirdigi sureyi
kapsamaktadir. Sistem tarafindan 6grencinin ortama her girigi ayri bir oturum olarak
ele alinmaktadir. Oturum surelerinin guvenirliginin artiriimasi igin sayfada belirli bir
sure zarfinda herhangi bir klavye ya da fare hareketi algilanmadigi durumlarda
oturum otomatik olarak sonlandirilmaktadir. Bu slre arastirmacilar tarafindan 15
dakika olarak belirlenmigtir. Ogrencinin gevrimigi ortamda yaptigi her tiirli tiklama
igslemi ise gezinim verisi olarak kayit edilmektedir. Gezinim verileri sadece sayfa
gezinimlerini degil ayni zamanda sayfa igerisindeki bir takim etkilesim verilerini de

kapsamaktadir (igerik ile ilgili yorumlarin agilmasi vs.).

Bildirimler: Bildirimler sayfasinda ortamdaki son aktiviteler ile ilgili iletiler yer
almaktadir. Bildirimler gunluk sekilde tarihsel olarak ters sirada ve her aktiviteden

20’ser tane icerecek sekilde kullanicilara sunulmaktadir (Sekil 3.5.).

[ H.U. BOTE Ders igerik Yor x

« C' [} bote2.hacettepe.edutr/LCMS/

. Gikhan Akcapinar
Tletiler Tartisma Kaynaklar | Bildiimler | Duyurular  Kavramlar A

Giivenli cikig

26.12.2013 -
€ "cokhanAkgapinar' Yazmaclar ve difer bellekler baghkl yeni bir soru ekledi: "Yazmaglan diger bellek tirlerinden (tampon bellek...”
€ "cokhanAkgapinar' Sabit disk adresleri bashkl yeni bir soru ekledi: "Sabit disklerde veri nasil bir adresleme yapis: ku..."

24,12.2013
9 "GokhanAkcapinar” Sinavda en cok yapilan hatalar -2- baghikl yeni bir soru ekledi: "9- Kime, isletim sistemi dosyalanimin tutuldugu ye...™

9 "GékhanAkgapinar” Sinavda en cok yapilan hatalar -1- bashkl yeni bir soru ekledi: "1- Islemci far calisiyorsa islemcide sorun yoktur...”

23.12.2013
g ™ w0 RAS, RAS-TO-RAS, CAS bashkli yeni bir ileti ekledi: "RAS:Aranan bilginin kayith oldudu satira ulagirke...” T
L HHD, S50 baglikli yeni bir ileti ekledi: "Teknolejik gelismelerle birlikte sabit diskier, bi...”
L Genisleme yuvalan { External buses ) baslkli yeni bir ileti ekledi: "- Anakarta harici donamim elemanlarint baglamak ig..."
22.12.2013
) "cokhanAkgapinar' Siral erisim basglikl veni bir soru ekledi: "Sabit disklerde veriler kimelere yazilmaktadir ve ..." 1
) "GokhanAkcapinar' Sabit disk ve Bellzk baghkh yeni bir soru ekledi: "Bir gegmis sinav sorusu dsha...Bellek (RAM) ve 5..."
21.12.2013
@ "GokhanAkcapinar' Adreslenehilir bellek hiicresi baghikli yeni bir soru ekledi: "Bir gecmis sinav sorusu daha...RAM bellekte her ..."
@ "GokhanAkcapinar' Yiksek hizl sabit diskler bashkl yeni bir soru ekledi: "Gegen seneki singvdan érnek bir soru :)Sabit Dis..."
Q Disk Bigimlendirme(FORMAT) bashikl yeni bir soru ekledi: "Bigimiendirme ile hizl bicimlendirme arasindaki f..."
Q TurboCache bashkl yeni bir soru ekledi: "TurboCache teknolojisi nedir oyun tutkunlarm igin ..."

20.12.2013

@ "Otomatik Mesaj" Faks-Modem Kart bashkl iletive yorum yazdi: "(UYARI] Igerikte kural ihlaii tespit edilmistir,...”

@ "otomatik Mesaj" Video BIOS baslikh iletive yorum yazdi: "(UYARI] Igerikte kural ihlaii tespit edilmistir,...”

H. U . Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri E§itimi Bolimi

Sekil 3.5. Bildirimler Sayfasi
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Duyurular: Duyurular b6limunde ders ile ilgili duyurular paylagiimaktadir, 6gretmen

dilerse duyurulari e-posta olarak da gonderebilmektedir.

3.2.1.2. Cevrimici Ogrenme Ortaminin Teknik Ozellikleri

Ogrenme ortami aragtirmacilar tarafindan C#.Net programlama dili ve Silverlight
uygulama gelistirme platformu kullanilarak gelistiriimigtir. Veritabani yonetim sistemi
olarak MS SQL Server kullaniimistir. Silverlight, Microsoft firmasi tarafindan
gelistirilen ve zengin igerikli web uygulamalari geligtirimesine olanak saglayan bir
uygulama gelistirme platformudur. Sunucu tabanli programlama dillerinden farkh
olarak Silverlight uygulamalari istemci bilgisayarinda galistiriimaktadir ve sunucu ile
web servisleri araciligi ile haberlesmektedir. Sekil 3.6."da 6zetlenen bu sireg
sayesinde 6grenci - sistem etkilesimi ile ilgili daha detayli verilerin (Or: klavye ve

fare hareketleri) toplanmasi mumkuin olabilmektedir.

I//' ﬂ'\ / Web sunucusu (115) -q\\.

1
. f"'"-f-"."'
e S ASP.Net
o~ 0

Silverlight ¢ ( internet \ ] p —
uygulamasi }
—_— “‘*\_ J“-\-._-/IL-/ |/_ Web Servisleri "/_
|  wen
AN /
Javascript / AJAX -

N ) ﬁ

istemci e ™

Veritabam sunucusu

[SQL

Sunucu

Weh tarayic

Sekil 3.6. Silverlight Uygulama Yagam Dongusi

Gelistirilen 6grenme ortami 6grencilerin surekli olarak erigsimine agik olacak sekilde
bir sunucuya yuklenmistir. Bu sunucuda ayni zamanda ortamla ilgili degiskenlerin
ve ogrenci etkilesimleri ile ilgili verilerin kayit edildigi bir de veri tabani

bulunmaktadir.
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3.2.2. Akademik Performans Puanlari

Birinci arastirma sorusu kapsaminda g¢evrimici 6grenme ortamindaki etkilesim
verileri kullanarak égrenci performansini tahmin etmeye yonelik bir tahmin modeli
olusturulacaktir. Ogrenci performansinin gostergesi olarak 6grencilerin Bilgisayar
Donanimi dersine ait ddSnem sonundaki basari notlari dikkate alinmistir. Ogrencilere
iki ara sinav, bir final olmak Uzere toplam U¢ adet yazili sinav yapimistir.
Ogrencilerin performans puanlari ara sinavlarin  %25'i ve final sinavinin %50’si
alinarak hesaplanmistir. Cizelge 3.2'de bu puanlara iligkin tanimlayici istatistikler
verilmigtir. Birinci ve ikinci arastirma problemi kapsaminda sinif degigkeni olarak
kullanilan ders basarisi, Universitenin lisans ydnetmeliginde yer alan gdstergeler
dikkate alinarak “Kaldi” (n = 27, basari puani <= 50) ve “Gegti” (n = 49, basari puani

> 50) seklinde kesikli hale donugturalmustar.

Cizelge 3.2: Basan Puanlari ile ilgili Tanimlayici istatistikler

Sinav N Ortalama SS

1. Ara sinav 75 54,20 21,77
2. Ara sinav 73 52,33 17,92
Final sinavi 74 60,59 17,51
Basgari puani 76 55,49 18,20

3.3. Ham Veri

Veri analizine baglamadan 6nce gevrimi¢i 6grenme ortaminin veri tabanindaki
bilgilerin ve dgrencilerin sinav notlarinin bir arada tutuldugu bir analiz veri tabani
olusturulmustur. Bu veri tabani 76 dgdrenci tarafindan yaklasik 14 hafta stresince
kullanilan 6grenme ortamindan elde edilen kullanim verilerini ve buna ek olarak
ogrencilerin ders performansini (gegti - kaldi) gosteren bir degisken icermektedir.
Bu veriler: 3803 oturum, 119921 gezinim, 4566 yazili metin, tartigma ortaminda 62
adet soru, 297 cevap, toplam 8601 degerlendirme ve yazilan iletileri etiketlemek igin
kullanilan 3937 etiket verisini icermektedir. Ham verilerden elde edilen bilgilerle
ogrencilerin ortami kullanma aligkanliklarini gosteren grafikler Sekil 3.7, 3.8 ve
3.9'da verilmigtir. Bu grafikler 6grencilerin 14 haftalik ders suresince ortama ne
siklikta girdiklerini (Sekil 3.7.), ortamda yazdiklari iletilerin gunlere gore dagilimini
ve sikhigini (Sekil 3.8.) ve ortamda bulunan ders materyallerini ziyaret etme
sikliklarini gostermektedir (Sekil 3.9.).
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Sekil 3.9. Ogrencilerin Giinlere Gore Ders Kaynaklarinda Gezinim Sayilari
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3.4. Arastirmada Kullanilan Degiskenler

Yukarida ayrintilari verilen ham verinin dogrudan analizlerde kullanilmasi mimkin
degildir, bu nedenle bir takim doénlsumlerden gegerek analizlerde kullanilacak
degiskenlerin elde edilmesi gerekmektedir. Analizlerde kullanilacak bu
degiskenlerin belirlenmesinde 0ogrencilerin 6grenme ortamda gergeklestirdigi
etkilesimler g6z 6nlne alinmis ve bu etkilesimleri yansitacak, dl¢ulebilir metrikler
olusturulmaya calisiimigtir. Veritabanindaki ham veriden degiskenleri g¢ikartma
islemi gelistirilen bir arag yardimiyla otomatik olarak yapilmigtir. Bolum 3.2.1'de
Ozellikleri ayrintili olarak anlatilan sistemdeki 6grenci rolleri ile ilgili degiskenler

” o« ”

“ileti”, “tartisma”, “oturum ve gezinim” olmak Uzere Ug¢ baslikta toplanmistir. Asagida
bu degiskenler ve iligkili oldugu roller agiklanmistir. Bu degiskenlerden hangilerinin

analizlerde kullanilacagina ise 6n isleme surecinde karar verilmistir.
iletiler ile ilgili degiskenler: Ogrenciler ortamda iletiler ile ilgili yapabilecegi
etkilesimler: yeni bir ileti olusturma, yazilan bir iletiyi okuma, iletilere yorum yazma

ya da degerlendirme seklinde olabilmektedir. Bu etkilesimlerle ilgili olusturulan

degiskenler agagidaki gibidir.

e t_lleti: Ogrencinin derste dJrendigi/édgrenecedi kavramlarla ilgili yazdigi

toplam yansima sayisi.

t Benzersizlleti: Ogrencinin ileti yazdigi farkli giin sayisi. Bu degisken

yazilan iletilerin donem igerisinde duzenli olarak mi yazildigini yoksa toplu

olarak mi yazildigini belirlemek agisindan onemlidir.

o t Etiket: Toplam etiket sayisi 6drencinin kavram listesine yaptigi katkiyi

goOstermektedir.

o t EtiketKullanim: Bu degisken, 6grencinin yazdigi iletilerde kullandigi toplam

etiket sayisini gostermektedir.

e t_lletiDegerlendirme: Ogrencinin diger dgrenciler tarafindan yazilan iletileri

degerlendirme sayisi.
e t Yorum: Ogrencinin yazdigi toplam yorum sayisi.

e t YorumDegerlendirme: Ogrencinin diger ogrenciler tarafindan yazilan

yorumlari degerlendirme sayisi.
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t_lletiGezinim: Ogrencinin iletiler ile ilgili sayfada gerceklestirdigi toplam

gezinim sayisl.
e t_lletiOkuma: Ogrencinin iletileri (okuma amagli) toplam agma sayisi.

e t YorumGezinim: Ogrencinin iletiler ile ilgili yazilan yorum bdliimlerinde

gerceklestirdigi toplam gezinim sayisi.
e 0_lletivyazmaSuresi: Ogrencinin ileti yazarken harcadidi ortalama siire.
e 0_TusKullanim: Ogrencinin ileti yazarken kullandigi ortalama tus sayisi.

e 0_SilmeTusuKullanim: Ogrencinin ileti yazarken ortalama “Silme” ve “Geri

Al” tuslarini kullanim sayisi.

e 0_SayfaDeaktif: Ogrencinin ileti yazarken sayfanin ortalama arka plana

gitme sayisi.

Cevrimici 0devlerde iceriklerin kaynak belirtiimeden dogrudan alinmasi (asirmacilik)
onemli bir problemdir. Bu nedenle iletiler ile ilgili degiskenlere yazilan iletilerin

orjinalligini test etmeye yonelik yonelik iki degiskene eklenmisgtir.

t_KopyalaYapistir: Ogrencilerin igerikleri yazmadan farkli bir ortamdan kopyala
yapistir yontemiyle giris yapmasi.
t_KopyalletiSayisit: Ogrencilerin yazdiklari iletiler arasinda benzerlik orani %70 ve

Uzeri olan ileti sayisi.

Tartisma ile ilgili degiskenler: Ogrenciler tartisma ortaminda yapabilecegi
etkilesimler: yeni bir soru sorma, yazilan bir soruyu okuma, sorulara cevap yazma
ya da degerlendirme seklinde olabilir. Bu etkilesimlerle ilgili olusturulan degiskenler

asagida verilmigtir.
e t_Soru: Ogrencinin tartisma ortaminda yazdigi toplam soru sayisi.
e t_Cevap: Ogrencinin tartisma ortaminda yazdidi toplam cevap sayisi.

e t _SoruDegerlendirme: Ogrencinin tartisma bélimiinde diger égrenciler

tarafindan yazilan sorulari degerlendirme sayisi.

1 Kopya ileti sayisinin hesaplanmasinda metin madenciligi analizlerinden yararlaniimistir; 6grenciler
tarafindan yazilan iletiler birbirleri ile ve Internet arama sonuglari ile karsilastirilarak kopya oranlari
hesaplanmistir. Metin madenciligi kullanilarak yapilan benzerlik hesaplamalari sonucu aralarinda
%70 ve Uzeri benzerlik bulunan iletiler benzer ileti olarak ele alinmistir.
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e t _CevapDegerlendirme: Ogrencinin tartisma bélimiinde diger égrenciler

tarafindan yazilan cevaplari degerlendirme sayisi.

e t _CevapGezinim: Ogrencinin tartisma ortaminda yazilan cevaplar ile ilgili
bdlimlerde gergeklestirdigi toplam gezinim sayisi.
e t TartismaGezinim: Ogrencinin tartigmalar ile ilgili sayfada gergeklestirdigi
toplam gezinim sayisi.
Oturum ve gezinim: Cevrimigi 6grenme ortaminin dnemli bir bileseni de gezinimdir.
Ogrenciler kendilerine verilen kullanici adi ve sifreler ile ortamda oturum agmaktadir

ve yaptiklari her tarli gezinim ve aktivite bu 6grenci ve oturum ile iligkili olarak kayit
edilmektedir. Oturum ve gezinim davraniglari ile ilgili degiskenler asagida verilmigtir.

t_Oturum: Ogrencinin uygulama siresince gercgeklestirdigi toplam oturum

saylsl.

t BenzersizOturum: Ogrencinin uygulama siresince en az bir kez oturum

actig farkli gun sayisi.

e t OturumSuresi: Ogrencinin gerceklestirdigi oturumlarda toplam ortamda

kalma suresi.

e t _Gezinim: Ogrencinin 6grenme ortaminda gergeklestirdigi toplam gezinim

sayisl.

e t KaynakGezinim: Ogrencinin ders kaynaklari ile ilgili sayfalarda yapti§i

toplam gezinim sayisi.

e t DuyuruGezinim: Ogrencinin dersle ilgili duyurularin yayinlandigi sayfadaki

toplam gezinim sayisi.

e t BildirimGezinim: Ogrencinin yapilan aktiviteler ilgili bildirimlerin gésterildigi
sayfada gergeklestirdigi toplam gezinim sayisi.

Yukarida bahsedilen tim degiskenler Cizelge 3.3."de 6zet olarak verilmigtir.
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Cizelge 3.3: Arastirmada Kullanilan Degiskenler ve Agiklamalari

No Degigken Acitklama

1 t_Benzersizlleti lleti yazilan farkli guin sayisi

2 t_SoruDegerlendirme Tartigsma ortaminda soru degerlendirme sayisi

3 t_BenzersizOturum Ortama giris yapilan farkli giin sayisi

4 t_Gezinim Ortamda yapilan toplam gezinim sayisi

5 t_EtiketKullanim Yazilan iletilerde kullanilan etiket sayisi

6 t_lleti Ogrenci tarafindan yazilan ileti sayisi

7 t_Etiket Ogrenci tarafindan ortama eklenen etiket sayisi

8 t_lletiGezinim iletilerin bulundugu sayfada yapilan toplam gezinim

9 t_CevapOkuma Tartisma ortaminda yazilan cevaplari agma sayisi

10 t_Cevap Tartisma ortaminda yazilan toplam cevap sayisi

11 t_BildiimGezinim S:Jllla;?lcnar tarafindan yapilan aktivitelerin yer aldigi sayfada gezinim

12 t_Oturum Gergeklestirilen toplam oturum sayisi

13 t_CevapDegerlendirme Tartisma ortaminda deg@erlendirilen cevap sayisi

14 t_lletiDegerlendirme Diger 6grenciler tarafindan yazilan iletileri degerlendirme sayisi

15 t_KopyalaYapistir ileti yazarken kopyala — yapistir kullanim sayisi

16 t_lletiOkuma Digerleri tarafindan yazilan iletileri agma sayisi

17 t_OturumSuresi Ortamda kalinan toplam sire

18 0_TusKullanim ileti yazarken ortalama tus kullanim sayisi

19 o_SilmeTusuKullanim ileti yazarken ortalama silme tusu kullanim sayisi

20 t_KaynakGezinim Kaynaklarin yer aldigi sayfada gezinim sayisi

21 t_DuyuruGezinim Duyurularin yer aldigi sayfada gezinim sayisi

22 t_TartismaGezinim Tartisma sayfasinda gezinim sayisi

23 o_SayfaDeaktif ileti yazarken ortalama a sayfanin arka planda kalma sayisi

24 t_Yorum Yazilan iletilere yapilan yorum sayisi

25 t_YorumDegerlendirme Yazilan yorumlari degerlendirme sayisi

26 o_lletiYazmaSuresi Ortalama ileti yazma suresi

27 t_KopyalletiSayisi Benzerlik orani yliksek ileti sayisi

28 t_Soru Ogrencinin tartisma ortaminda yazdigi toplam soru sayisi
3.5. Veri On igleme
VM calismalarinda analizlerden ©onceki son asama o©On iglemedir. Calisma

kapsaminda ele alinan arastirma problemleri birden fazla yontemi igerdigi icin 6n
isleme sureci her bir yontem igin farkhlik géstermektedir. Bu nedenle 6n igleme
sureci veri analizi kisminda ele alinmistir. Bu agamada sadece 6grenciler tarafindan
katilim orani gok dusuk oldugu i¢in t_Soru degigkeni analizden gikartilmigtir. Geriye

kalan 27 degisken ile ilgili tanimlayici istatistikler ise Ek 1.’de verilmistir.
3.6. Veri Analizi

Arastirma problemleri kapsaminda farkh veri analizi stregleri izlendigi i¢in bu bolim

arastirma problemleri dogrultusunda yaziimigtir.
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3.6.1. Birinci Problem ve Alt Problemlerine iligkin Veri Analizi

Birinci arastirma problemi bir tahmin analizidir. Amag, 6grencilerin ¢evrimigi
ortamdaki etkilesim verilerini kullanarak déonem sonu akademik performanslarini
tahmin edecek bir model olusturmaktir. Ogrencilerin dénem sonu performansi
“‘Gegti” ve “Kaldi” seklinde kodlandigi icin bu bir siniflama problemidir. VM
calismalarinda siniflama amaciyla kullanilabilecek ¢ok sayida algoritma
bulunmaktadir. Algoritmalarin siniflama performansi ise veri setinin 6zelliklerine
gore farkhhklar gosterebilmektedir. Bu nedenle veri setine uygun siniflama
algoritmasinin segilmesi 6nemlidir (C Romero, Olmo, & Ventura, 2013). Farkli
algoritmalar ile ayni analizi tekrar ederek, performans 6lcutlerine gore veri setinde
en iyi performans gdsteren algoritmanin segilmesi yaygin olarak kullanilan bir
yontemdir (Akgapinar, Cosgun, & Altun, 2013; Osmanbegovi¢ & Sulji¢, 2012;
Cristobal Romero ve digerleri, 2010).

Siniflama analizi sonuglarinin ne amagla kullanilacagi da algoritma secgiminde
dikkat edilmesi gereken bir diger noktadir. Ornegin “kara kutu” olarak da anilan
Naive Bayes algoritmasi oldukga iyi siniflama performansi sergileyebilmektedir;
fakat elde edilen modelin kullanicilar tarafindan anlagiimasi da bir o kadar zordur
(Cristobal Romero ve digerleri, 2010). Bu tur algoritmalar siniflama performansinin
modelin yorumlanmasindan daha &énemli oldugu durumlarda tercih edilmelidir
(Dreiseitl & Ohno-Machado, 2002). Diger taraftan “beyaz kutu” algoritmalar olarak
da anilan kural tabanli ya da aga¢ tabanli algoritmalar ise uzman olmayan kisiler
tarafindan bile kolaylikla anlasilabilir sonuglar Gretmektedir (Osmanbegovic¢ & Sulji¢,
2012).

Bu calisma kapsaminda da benzer bir yaklagim izlenerek literatirde siniflama
amaciyla siklikla kullanilan kural tabanli, agag tabanli, fonksiyon tabanl ve ¢ekirdek
tabanl yedi farkl algoritma (naive bayes, random forest, Destek vektor makinalari,
karar agaci, yapay sinir aglari, CN2 kurallari ve k en yakin komsuluk algoritmasi)
secilmistir. Siniflama algoritmalarinin performansi ise Dogru Siniflama Orani
(DS0), Dogruluk, Kesinlik, F-Olguitii ve ROC altinda kalan alan (EAKA) performans
Olcutlerine gore karsilastiriimistir. Siniflama analizleri Sekil 3.10.’da verilen sirece
gore Orange VM yazilimi (Dems&ar ve digerleri, 2013) ile yapilmistir. Calismada

kullanilan siniflama algoritmalari ve performans metrikleri asadida agiklanmistir.
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Sekil 3.10. Birinci Arastirma Problemine iligkin Analizi Siireci
Naive Bayes (NB): NB algoritmasi, olasiliksal bir siniflayicidir. Egitim verisini
kullanarak bagimli degiskenlerin kosullu olasiliklarini kestirir ve bunlari yeni verilerin

siniflandirmasinda kullanir.

Karar Agaci (Classification Tree): Karar agaclari VM cgalismalarinda tahmin
modelleri olusturmak amaciyla yaygin olarak kullanilan bir ydntemidir. Karar agaci
yontemini kullanan ¢ok sayida algoritma bulunmaktadir. C&ART, CHAID, C4.5, ID.3
bunlardan bazilaridir. Karar agaclarinda segilen bilgi olgttiine gore (gini indeksi,
kazanim orani vb.) veriyi en iyi ayiran degisken belirlenir ve bu dogrultuda ilk duGgim
olusturulur daha sonra bolinme sonucu elde edilen veri icin bu islem tekrarlanir ve
veri tekrar alt dugumlere bolunur. Bu iglem her bir dugumde kullanici tarafindan
belirlenen sayida eleman kalana kadar ya da kullanici tarafindan belirlenen
seviyede dugum olustugu zaman sonlandirilir. Cikti olarak Gretilen karar agaclarinin

yorumlamasi kolay oldugu igin tercih edilmektedir.

Random Forest (RF): (Breiman), tarafindan geligtirilen RF algoritmasi aga¢ tabanli
bir algoritmadir. Karar agaci algoritmalarinin aksine (tek bir agag uretmek yerine)
bootstrap metodu kullanilarak yizlerce hatta binlerce karar agaci uretilmesi esasina
dayanir. Degigkenlerin de rastgele secildigi her bir karar agaci icin veri setinden

rastgele bir érneklem segilir. Segilen 6érneklemin 2/3’'G karar agaci olusturmak igin
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kullanihr ve olusturulan her bir karar agacinin siniflama performansi veri seti
uzerinde test edilir. Algoritma tarafindan bu islem sirasinda her bir karar agacina oy
verilir. islem bittiginde en yliksek oyu alan (en diisiik hata oranina sahip) agac segilir

ve siniflama o agaca gore yapilir.

Destek Vektor Makinalari (DVM): DVM (Support Vector Machines) algoritmasi
cekirdek (kernel) tabanl bir algoritmadir. Dogrusal olarak siniflanabilen bir veride
siniflar birbirinden ayiran marjini en buylk olan dogrusal fonksiyonu bulmayi
amagclar. Dogrusal olmayan veri setlerinde ise veri daha ylksek boyutlu uzaya
aktarilir ve siniflama islemi marjini en buyuk olan hiper-dizleme gore yapilir (Chang
& Lin, 2011).

Yapay Sinir Aglan (Neural Network): Yapay sinir aglari algoritmasi insan
beyninde yer alan néronlarin ¢galismasindan esinlenerek gelistiriimis bir algoritmadir
(Nisbet, Elder, & Miner, 2009). Lojistik ya da dogrusal fonksiyonlari kullanarak
siniflama ve regresyon analizlerinde kullaniimaktadir. Elde edilen sonuglarin uzman
olmayan Kkisiler tarafindan yorumlanmasi ve anlasiilmasi zordur (Hamalainen &
Vinni, 2010). Yapisi gereg@i analiz surecinin énemli bir bolumu gizli (kara kutu olarak
da adlandiriimaktadir) oldugu igin (Stolzer, 2009) daha ¢ok ses tanima, goruntu

isleme ve Oruntu tanima gibi alanlarda tercih edilmektedir.

CN2 Kurallarn (CN2 Rules): CN2 algoritmasi kural tabanh bir algoritmadir. AQ ve
ID3 siniflama algoritmalarinin gu¢li yonleri temel alinarak olusturulmustur (Clark &
Niblett, 1989). AQ algoritmasinda oldugu gibi siniflama sonucu EGER-ISE kurallari
uretmektedir ve ID3 algoritmasinda oldugu gibi guraltala (veri girigi veya veri

toplanmasi sirasinda olusan sistem disi hatalar) verilerde de ¢alisabilmektedir.

k en yakin komsuluk (k Nearest Neighbors): Algoritmanin temel mantigdi
siniflandinlacak verinin en yakinindaki k adet érnegin sinif bilgisine bakarak yeni
veriyi gogunlugun ait oldugu sinifa atamaktir (Hand, Smyth, & Mannila, 2001).
Algoritmanin siniflandirma islemindeki basarisini etkileyen faktorlerden biri k
degerinin dogru secilmis olmasidir. Eger k degeri ¢ok buylk segilirse farkl siniflara
ait érnekler ayni sinifa dahil edilebilir. K degerinin ¢ok kugUk secildigi diger bir
durumda ise tam tersi sekilde ayni sinifta bulunmasi gereken ornekler farkh siniflara
yerlestirilebilir (Mitchell, 1997).
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Siniflama algoritmalarinin performansinin kargilastirimasi amaciyla kullanilan
performans metrikleri asagida agiklanmigtir. Bu metrikler siniflama modelinin dogru
olarak ve hatali olarak sinifladigi orneklerin bir arada gosterildigi ¢apraz tablo
uzerinden hesaplanmaktadir. Bu nedenle performans metriklerinin aciklanmasinda
Cizelge 3.4'de ornek olarak verilen ve ogrencilerin ders basarisi ile ilgili olarak
“Gegti”, “Kald1” seklinde iki degigkenli bir siniflama problemine ait 6rnek bir gapraz

tablo kullaniimigtir.

Cizelge 3.4: Ornek Capraz Tablo

Gergek durum

Kaldi Gegti

DP YN

g Kald1 (a) (b)
< YP DN
= Gecti (c) (d)

Burada:

DP (Dogru Pozitif): Model tarafindan “Kaldi” olarak siniflandirilan basarisiz 6grenci

saylsl.

YN (Yanlis Negatif): Model tarafindan “Kaldi” olarak siniflandirilan basgarili 6grenci

sayisl.

DN (Dogru Negatif): Model tarafindan “Gegti” olarak siniflandirilan basarili 6grenci

saylsl.

YP (Yanlis Pozitif): Model tarafindan “Gegti” olarak siniflandirilan basarisiz 6grenci

sayIsl.
Bu ¢apraz tabloya goére performans metrikleri asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

Dogru siniflama orani (DSO): Modelin dogru olarak siniflandirdigi elemanlarin
toplam eleman sayisina bolumudur ve asagidaki formulle hesaplanmaktadir. Sinif
degiskeninin dengeli dagilmadigi durumlarda elde edilen sonuglar yaniltic
olabilmektedir, bu nedenle modelin performansini 6lgmek agisindan tek basina
yeterli bir élgut degildir.

a+d

DSO = ———
a+b+c+d
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Duyarliik (Sensitivity): Modelin basarisiz 6grencileri (Kaldi) dogru olarak
siniflandirma olasiligidir ve asagidaki formule gore hesaplanmaktadir. Bu metrik

ayni zamanda Anma (Recall) olarak da kullaniimaktadir.

a
D hlik = ——
uyarlili P

Secicilik (Specificity): Modelin “basarili”  6grencileri (Gegti) dogru olarak
siniflandirma olasiligidir ve asagidaki formule gore hesaplanmaktadir.

d
Secicillik = ——
ecicilli 1 d

Kesinlik (Precision): Dogru siniflandiriimis basarisiz 6grenci sayisinin toplam

basarisiz 6grenci sayisina oranidir.

Kesinlik =

a-+c

F-Olgutii (F-measure): Kesinlik ve duyarllik olgitlerinin tek basina kullaniimasi
modellerin degerlendiriimesinde yanli yorumlar yapilmasina neden olabilir, bu
nedenle iki dlcltiin beraber kullanildigi F-Olgiiti Gretilmistir. F-Olgiiti, kesinlik ve
duyarlihgin harmonik ortalamasidir.

F — Olgutiu = _a
2a+b+c

ROC (receiver operating characteristic) altinda kalan alan (EAKA): isaret
islemede bir sezicinin, gurultull bir kanalda dogru algilama oraninin yanlis alarm
oranina kargsi cizdirilen grafigi ROC egrisi olarak adlandirilir. Sekil 3.11’de 6rnek
olarak verilen ve farkli siniflandiricilari kargilastirmak i¢in kullanilan ROC egrilerinde
y ekseninde Dogru Pozitif Oranlari a + (a + b), x eksenin de ise Yanhg Pozitif
Oranlari ¢ + (¢ + d) yer almaktadir. ROC uzerindeki her nokta bir siniflandiricinin
olusturdugu bir modele karsi duser. Bu egrinin altinda kalan alan ise siniflayici

performansinin bir gostergesi olarak alinmaktadir.
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Sekil 3.11. Ornek ROC Egrisi

3.6.2. ikinci Problem ve Alt Problemlerine iligkin Veri Analizi
ikinci arastirma problemi kapsaminda dénem sonunda basarisiz olma ihtimali

yuksek olan 6grencilerin 6nceden tahmin edilmesi amaciyla 6grencilerin etkilesim
verilerinin yer aldigi analiz veri tabanindan 3, 6, 9 ve 12. Haftalara ait veriler alinarak,
Sekil 3.12.de verilen analiz slUrecine gore siniflama modelleri olusturulmustur.
Siniflama modelleri olugturulurken birinci arastirma probleminde en iyi sonug veren
algoritma ve 0On igleme yontemleri dikkate alinmistir. Elde edilen modellerin
performansi ise 14. Haftada alinan veri kullanilarak olusturulan siniflama modeli ile
kargilastirilarak yorumlanmigtir. Burada da elde edilen siniflama modellerinin

performanslarinin karsilastirimasinda ve sonuglarin genellestiriimesinde birinci

arastirma probleminde anlatilan yontemler kullaniimistir.
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Sekil 3.12. ikinci Arastirma Problemine iligkin Analizi Siireci

3.6.3. Uciincii Problem ve Alt Problemlerine iliskin Veri Analizi
Uclincli arastirma problemi kapsaminda gevrimi¢i 6grenme ortaminda benzer
kullanim davraniglari sergileyen farkh 6grenci profillerinin belilenmesi amaciyla

kimeleme analizinden yararlaniimigtir. Kimele analizinin amaci kime i¢i uzakliklar
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azaltip, kimeler arasi uzakliklari artirarak, kendi icerisinde benzerlik gosteren
elemanlardan olusan farkh kimeler elde etmektedir (Chien-Sing & Singh, 2004).
Kimeleme analizinde verinin kag farkli kimeye ayrilacaginin belirlenmesi
konusunda iki farkli yaklasim bulunmaktadir. Arastirmacilar bunu 6n tanimh olarak
belirtilebilir ya da c¢esitli algoritmalar kullanilarak verideki optimal kime sayisi
bulunabilir (R. J. d. Baker, Corbett, Koedinger, & Roll, 2006; Bienkowski ve digerleri,
2012). Kimeleme analizi tanimlayici bir yontem oldugu icin siniflama analizinde
oldugu gibi farkli algoritmalari karsilastirarak en iyi performans gosteren algoritmayi
seg¢me gibi bir durum olanakli olmamaktadir. Bu nedenle, literatirde en c¢ok
kullanilan iki kimeleme yontemi X-Means (X-Ortalamalar) ve EM (Expectation
Maximization) kimeleme yontemleri kullanilarak sonuglari tartisilmistir. Her iki
yontem igin de ideal kiime sayisi algoritmalar tarafindan belirlenmigtir. Kimeleme
analizleri Rapidminer VM yaziliminin Weka eklentisinde bulunan W-XMeans ve W-
EM algoritmalar kullanilarak Sekil 3.13 ve Sekil 3.14’de verilen analiz sureglerine
goére gerceklestiriimistir. Asagida bu kimeleme ydntemleri ile ilgili ayrintili bilgi

verilmigtir.

X-Ortalamalar: X-Ortalamalar kimeleme algoritmasi, Pelleg ve Moore (2000)
tarafindan geligtirilmistir ve K-Ortalamalar kimeleme algoritmasinin zayif yonlerinin
geligtirimesi ile ortaya c¢ikmis bir kimeleme algoritmasidir. MacQueen (1967)
tarafindan bulunan K-Ortalamalar kimeleme algoritmasinin amaci n sayidaki
elemani 6n tanimh olarak belirtilen k tane kimeye ayirmaktir. Bunu yaparken ilk
olarak k adet hayali nokta belirlenir. Bu noktalar rastgele olarak segilir ve kiime
merkezi olarak adlandirilir. Daha sonra ¢esitli uzaklik metrikleri kullanilarak her bir
eleman en yakin oldugu kiime merkezine atanir. Bu islem tim elemanlar bir kimeye
atanana kadar devam eder. Yeni olusan kiimelerin merkezi ilk basta rastgele olarak
secilen kume merkezlerinden farkh olacagi igin, yeni kime merkezleri hesaplanir ve
her bir eleman tekrar bu kime merkezlerine atanir. Bu iglem kime merkezleri
sabitlenene kadar devam eder ve bu sayede veri k tane kimeye ayrilmig olur. X-
Ortalamalar kiimeleme algoritmasinin buna getirdigi en énemli katki k’nin otomatik
olarak belirlenmesidir. Algoritma Bayes Bilgi Kriteri (BIC)'ni kullanarak optimal kime
sayisini belirlemektedir. Diger bir katki ise buyuk veri setlerinde hizli galismasi

konusunda olmustur.
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Sekil 3.13. X-Ortalamalar Kimeleme Analiz Sireci

EM Kiumeleme: EM kimeleme algoritmasinin adi Expectation Maximization
(Maksimum Beklenti) kelimelerinin bag harfinden olusmaktadir. X-Ortalamalar
kimeleme algoritmasindan farkli olarak burada bir eleman bir kimeye uzaklik
OlcUtleri ile kesin bagh degildir, bunun yerine her bir kimeye bagli olma olasiligi
vardir (Nisbet ve digerleri, 2009). Bagimsiz degiskenler kullanilarak kiime sayisi
kadar farkli ortalama ve standart sapmada dagilhimlar olusturulur ve elemanlar yakin
olduklari dagilima goére kiimelere yerlestirilir (Witten, Frank, & Hall, 2011). Burada
kime sayisi kullanici tarafindan belirlenecedi gibi gesitli yontemler kullanilarak
algoritma tarafindan da belirlenebilir. Bu caligmada kullanilan EM kimeleme
analizleri Rapidminer VM yaziliminin Weka paketinde bulunan W-EM modulu
kullanilarak gercgeklestiriimistir. Bu modull ¢apraz gegerlilik yontemi kullanarak

verideki optimal kiime sayisinin bulunmasina olanak saglamaktadir.
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Sekil 3.14. EM Kimeleme Analiz Sireci
3.7. Arastirmanin ic ve Dis Gegerligi

Arastirmada kullanilan tim siniflama analizlerinde elde edilen sonuglarin
genellestiriimesi icin 5k Capraz Gegerlilik yontemi kullaniimigtir. Bu yonteme goére
veri 5 esit veri setine bolunur, ilk 4 veri seti ile siniflama modeli kurulur (egitim verisi),

elde edilen model geriye kalan 1 veri seti Gizerinde test edilir (test verisi). Bu islem
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her bir veri seti, test seti olarak kullanilincaya kadar devam eder. Bu sayede analiz
sonucunda 5 farkli siniflandirma modeline ait performans olgumleri elde edilir. Daha
sonra bu verilerin ortalamasi alinarak olusturulan modelin ortalama performansi
elde edilir. Bulgularda verilen sonuglar bu sekilde elde edilmis ortalama performans

Olctimleridir.

Kimeleme analizlerinde de kime sayisinin belirlenmesinde c¢apraz gecerlilik
yontemi kullaniimigtir. Bu sayede verideki optimal kime sayisi elde edilmigtir. VM
calismalarinda dis gecerlilik, olusturulan modelin performansinin farkl (yeni) bir veri
setinde uygulanmasi ile test edilmektedir. Geligtirilen 6grenme ortami ilk defa
uygulandigi igin elde edilen tahmin ve kimeleme modellerinin dis gegerliligi test
edilememigtir. ilerleyen calismalarda égrenme ortaminin farkli derslerde ve farkli

ogrenci gruplarinda uygulanmasi ile bu mimkun olacaktir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu bélimde, analiz sonucu elde edilen bulgular problem ve alt problemlerin verilis
sirasina gore ele alinmigtir. Arastirmanin temel problemi “gevrimigi 6grenme
ortamindan elde edilen verilerin, VM yontemleri ile analiz edilerek ogrencilerin
akademik performanslarinin modellenmesinde kullanilip kullanilamayacaginin
arastirlmasi” seklindedir. Bu dogrultuda belirlenen arastirma problemleri ve alt

problemlerine iligkin bulgular asagidaki gibidir.

4.1. Birinci Arastirma Problemine iliskin Bulgular
Problem durumu: Ogrencilerin cevrimici 6grenme ortamindaki etkilesim verileri
kullanilarak olusturulan farkh siniflama modellerinin derse iligkin akademik

performanslarini (gecti - kaldi) tahmin etme basarisi nasildir?

Birinci arastirma problemi kapsaminda ayrintilari Cizelge 4.1’de verilen alti farkh
analiz gerceklestiriimistir. Birinci analizde veriye herhangi bir iglem yapilmadan
siniflama performanslari hesaplanirken, ikinci ve uguncu analizde farkli veri
donustirme tekniklerinin siniflama performansi Gzerine etkisine bakilmig, sonraki
Uc analizde de farkh 6zellik segme yontemlerinin siniflama performansi Uzerine
etkileri arastinlmistir. Tim analizlerde ayni siniflama yéntemleri ve performans

metrikleri kullaniimigtir.

Cizelge 4.1: Birinci Arastirma Problemi Kapsaminda Yapilan Analizler

Performans

No On isleme ydntemi Siniflama yéntemleri metrikleri Sonuglar
Veri déniigtiirme  Ozellik segcme
1 Yok Yok Naive Bayes Cizelge 4.2
2 Esit frekans Yok Random Forest DSO Cizelge 4.3
3 Esit genislik Yok Destek Yektor M. Duy.arl.lllk Cizelge 4.4
- — Karar Agaci Segicilik S —

4 Esit genislik Kazang orani Yapay Sinir Aglari EAKA Cizelge 4.5
5 Esit geniglik Gini indeksi CN2 Kurallari F-Olcuti Cizelge 4.6
6 Esit geniglik DVM agirliklari | k En Yakin Komguluk Cizelge 4.7

Birinci analizde degigkenlere herhangi bir mudahale yapilmamistir ve tim
degiskenler herhangi bir veri donustirme iglemi yapilmadan analize katilmistir.
Cizelge 4.2'de verilen analiz sonuglari incelendiginde en yuksek dogru siniflama
oranina %83 ile yapay sinir aglari algoritmasi ulagirken, diger algoritmalarin da %65

ve Uzeri performans sergiledigi gorulmustar.
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Cizelge 4.2: Verilerin Surekli Oldugu Durumda Yapilan Analiz Sonuglari

Yontem DSO Duyarlilik Secicilik EAKA F-Olciitii
Karar agaci 0,65 0,48 0,73 0,63 0,49
CN2 Kurallari 0,66 0,52 0,73 0,67 0,52
Naive Bayes 0,74 0,63 0,80 0,80 0,63
Yapay Sinir Aglar 0,82 0,67 0,90 0,90 0,72
kNN 0,76 0,67 0,82 0,84 0,67
Random Forest 0,75 0,56 0,86 0,85 0,61
DVM 0,80 0,59 0,92 0,85 0,68

VM galigmalarinda o6n igleme sireci olduk¢ga onemlidir. Bu asamada yapilacak
mudahalelerle modellerin tahmin performanslari artabilmektedir. Bu nedenle birinci
analizde bulunan sonuglardan daha iyi sonuglar alinip alinamayacagini test etmek
amaciyla iki farkli on isleme yontemi test edilmistir. Birinci alt problem baglaminda
(1.1) 6n isleme surecinde kullanilan farkli veri donusturme tekniklerinin siniflama
performanslari Uzerine etkisi olup olmadigi arastirimistir. Bu amagcla literatlirde
siklikla kullanilan iki farkh veri dontstirme teknigi secilerek elde edilen siniflama
modellerinin performanslari kargilastiriimistir. Birinci analizde surekli degiskenler
esit frekans yontemi kullanilarak U¢ esit frekansta pargcaya ayrilmigtir ve analiz
edilmistir. ikinci analizde ise degiskenler esit genislik yontemi kullanilarak (¢ esit
geniglikte parcaya ayrilmistir ve ayni analiz bu degiskenlerle tekrar edilmistir. Bu iki
analize iligskin siniflama analizi sonuglari sirasiyla Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4'de
verilmigtir. Veri donustirme yontemlerinin performanslari Cizelge 4.2°de sonuglari
verilen taban model (herhangi bir midahale yok) ile karsilastirildiginda her iki veri
donustirme igleminde de algoritmalarin taban modele gére siniflama performansini

artirdigi goérulmektedir (DVM algoritmasi harig).

Cizelge 4.3: Verilerin Esit Frekans Yontemi ile Kesikli Hale Doniistirildigi Durumda
Yapilan Analiz Sonuglari

Yoéntem DSO Duyarlilik Secicilik EAKA F-Olgiitii
Karar agaci 0,75 0,56 0,86 0,73 0,61
CN2 kurallar 0,75 0,52 0,88 0,77 0,60
Naive Bayes 0,74 0,63 0,80 0,74 0,63
Yapay Sinir Aglar 0,83 0,74 0,88 0,89 0,75
kNN 0,73 0,63 0,78 0,79 0,62
Random Forest 0,79 0,63 0,88 0,86 0,68
DVM 0,78 0,37 1,00 0,86 0,54
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Cizelge 4.4: Verilerin Esit Geniglik Yontemi ile Kesikli Hale Dénusturildiigia Durumda
Yapilan Analiz Sonuglari

Yoéntem DSO Duyarlilik Segcicilik EAKA F-Olgitii
Karar agaci 0,79 0,81 0,78 0,76 0,73
CN2 kurallar 0,77 0,59 0,86 0,84 0,64
Naive Bayes 0,75 0,63 0,82 0,74 0,64
Yapay Sinir Aglar 0,83 0,78 0,86 0,84 0,76
kNN 0,77 0,67 0,82 0,82 0,67
Random Forest 0,78 0,67 0,84 0,87 0,68
DVM 0,75 0,44 0,92 0,85 0,56

Ozellikle agag tabanli algoritmalar (karar agaci ve CN2 kurallari), verilerin kategorik
hale donusturtlmesi ile dogru siniflama oranlarini %9 ile %14 arasinda artirmigtir.
Esit frekans ve esit genislik yontemine iliskin sonuglar kargilastirildiginda ise esit
genislik yonteminin Ozellikle dersten kalan ogrencilerin tahmin edilmesinde
(duyarhlik) tim algoritmalar agisindan daha iyi performans sergiledigi

anlasiimaktadir.

Bu arastirma problemi kapsaminda cevap aranan bir diger soru ise (1.2) on igleme
surecinde kullanilan farkli 6zellik segme tekniklerinin siniflama performanslari
Uzerine etkisidir. Ozellik segme igleminin amaci, tahmin analizlerinde hedef
degiskenin tahmin ediimesinde daha onemli olan degiskenleri belirlemektir. Bu
sayede tahmin igleminin tum degiskenler yerine daha az sayidaki degiskenle
gerceklestiriimesi mumkin olabilmektedir. Onemli degiskenleri belirlenmesi
konusunda c¢esitli algoritmalar kullaniimaktadir ve bunlar kullandiklari yonteme gore
her bir degiskene bir puan atamaktadir. Daha sonra degiskenler bu puana goére
siralanarak segilen belirli sayida degiskenle analizler yapiilmaktadir. Bu galismada
Ozellik segme iglemi Orange VM vyaziliminda bulunan ug¢ farkl 6zellik segcme
algoritmasina (kazang orani, gini indeksi, DVM agirigi) gére yapilmistir. Ozellik
se¢cme analizi sonucu her bir degiskenin farkli algoritmalardan aldiklari puanlar

Cizelge 4.5.de sunulmustur.
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Cizelge 4.5: Ug Farkh Ozellik Secme Yontemine Gore Degiskenlerin Onem Puanlari

No Degigken Kazanc oranis Gini indeksi DVM agirhigi
1 t_Benzersizlleti 0,196 0,076 0,064
2 t_SoruDegerlendirme 0,188 0,083 0,361
3 t_BenzersizOturum 0,180 0,078 0,190
4 t_Gezinim 0,158 0,042 0,193
5 t_EtiketKullanim 0,133 0,033 0,004
6 t_lleti 0,128 0,056 0,141
7 t_Etiket 0,122 0,031 0,055
8 t_lletiGezinim 0,117 0,011 0,024
9 t_CevapOkuma 0,117 0,011 0,041
10 t_Cevap 0,116 0,028 0,049
11 t_BildirimGezinim 0,110 0,011 0,002
12t _Oturum 0,110 0,037 0,066
13 t_CevapDegerlendirme 0,101 0,007 0,013
14 t_lletiDegerlendirme 0,093 0,024 0,007
15 t KopyalaYapistir 0,084 0,016 0,007
16 t_lletiOkuma 0,078 0,014 0,004
17 t_OturumSuresi 0,078 0,024 0,039
18 o_TusKullanim 0,073 0,016 0,062
19 o_SilmeTusuKullanim 0,071 0,012 0,470
20 t_KaynakGezinim 0,067 0,018 0,037
21 t DuyuruGezinim 0,056 0,008 0,007
22 t_TartismaGezinim 0,056 0,008 0,064
23 o_SayfaDeaktif 0,037 0,017 0,016
24t Yorum 0,036 0,002 0,013
25 t_YorumDegerlendirme 0,036 0,013 0,059
26 o_lletivyazmaSuresi 0,027 0,004 0,059
27 t_KopyalletiSayisi 0,024 0,006 0,113

Analiz edilen veride hangi 6zellik segme yonteminin daha iyi sonug verecegini test
etmek amaciyla ug farkl analiz yapiimigtir. Birinci analizde kazang orani (Gain ratio)
yontemine gore en yuksek puan alan ilk 10 degisken secilmis ve tim algoritmalar
icin performans metrikleri hesaplanmistir. ikinci analizde Gini indeksine gdre en
yuksek puan alan ilk 10 degisken secilmis ve siniflama analizleri tekrarlanmistir.
Son olarak DVM agirhdr (SVM weight) yontemine gore en yuksek puan alan 10
degisken secilmis ve ayni analizler tekrarlanmistir. Her ¢ analize iligkin siniflama
analizi sonuglari sirasiyla Cizelge 4.6, Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.8’de verilmistir. TUm
analizlerde degiskenler bir dnceki deneyde en iyi sonucu veren esit genislik

yontemine gore kesikli hale donusturilmus ve o sekilde analiz edilmistir.

48



Analiz sonuglari bir 6nceki arastirma sorusundan bagimsiz olarak incelendiginde
(Cizelge 4.6, Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.8 karsilastirildiginda) en yuksek dogru
siniflama oranina CN2 kurallari (%86) ve kNN (%86) algoritmalari ile Gini indeksine

gore yapilan 6zellik segme islemi ile ulasildigi gorilmektedir (Cizelge 4.7).

Cizelge 4.6: Kazan¢ Orani Yontemine Gore en Onemli 10 Degisken Secilerek Yapilan
Analiz Sonuglan

Yoéntem DSO Duyarlilik Secicilik EAKA F-Olgitii
Karar agaci 0,76 0,78 0,76 0,75 0,70
CN2 kurallari 0,80 0,81 0,80 0,90 0,75
Naive Bayes 0,80 0,81 0,80 0,85 0,75
Yapay Sinir Aglar 0,82 0,74 0,86 0,87 0,74
kNN 0,83 0,78 0,86 0,91 0,76
Random Forest 0,78 0,67 0,84 0,87 0,68
DVM 0,78 0,59 0,88 0,90 0,65

Cizelge 4.7: Gini indeks Yéntemine Gére en Onemli 10 Degisken Secilerek Yapilan
Analiz Sonuglari

Yontem DSO Duyarlilik Secicilik EAKA F-Olciitii
Karar agaci 0,79 0,81 0,78 0,76 0,73
CN2 kurallari 0,86 0,85 0,86 0,92 0,81
Naive Bayes 0,76 0,74 0,78 0,84 0,69
Yapay Sinir Aglar 0,80 0,74 0,84 0,88 0,73
kNN 0,86 0,89 0,84 0,90 0,81
Random Forest 0,78 0,74 0,80 0,88 0,70
DVM 0,78 0,59 0,88 0,91 0,65

Cizelge 4.8: DVM Agirh@ Yontemine Gore en Onemli 10 Degisken Secilerek Yapilan
Analiz Sonuglari

Yoéntem DSO Duyarlilik Secicilik EAKA F-Olgiitii
Karar agaci 0,79 0,81 0,78 0,76 0,73
CN2 kurallar 0,83 0,74 0,88 0,89 0,75
Naive Bayes 0,80 0,74 0,84 0,81 0,73
Yapay Sinir Aglar 0,82 0,70 0,88 0,88 0,73
kNN 0,83 0,74 0,88 0,91 0,75
Random Forest 0,76 0,70 0,80 0,88 0,68
DVM 0,79 0,56 0,92 0,91 0,65

Bir diger alt problem kapsaminda 6zellik se¢cme islemi sonucu en iyi performans
gOsteren ve daha az sayida degigken kullanilarak olusturulan siniflama modellerinin
performansi ile tim degiskenler kullanilarak olusturulan siniflama modellerinin
performanslar karsilastirimistir (1.3). Bu amacla bir 6nceki analizde en yiksek

siniflama oranlarinin yer aldigi Cizelge 4.4 ile 6nemli degiskenler secilerek yapilan
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analiz sonucu en iyi siniflama oranlarinin yer aldigi Cizelge 4.7 karsilastirildiginda
Gini indekse gore secilen 10 degisken kullanilarak yapilan siniflama sonuglarinin
tum degiskenlerin kullanildigi duruma gore daha basarili oldugu goértlmektedir.
Sonuglar dogru siniflama oranlari agisindan karsilastirildiginda kNN ve CN2
kurallari algoritmalarinin performanslarini %9 oraninda artirdigi gorulmektedir.
Bunun diginda yapay sinir aglari algoritmasinin dogru siniflama oraninda %3’lik bir
disme olurken diger algoritmalarin dogru siniflama oranlarinin degismedigi
gorulmustlr. Sonuglar algoritmalarin basarili ve basarisiz 6grencileri ayirt etme
Olcisunun bir gostergesi olan EAKA metrigi agisindan incelendigi zaman, karar
agaci disinda tum algoritmalarin daha az degigsken kullanildigi durumda ayirt

ediciliklerini artirdigi goérulmektedir.

Birinci arastirma problemi kapsaminda cevap aranan bir diger soru ise (1.4)
ogrencilerin Bilgisayar Donanimi dersine iliskin akademik performanslarinin tahmin
edilmesinde hangi degiskenlerin daha onemli oldugudur. Farkh o6zellik secme
yontemlerinin karsilastinildigi bir énceki arastirma probleminde en iyi siniflama
performansinin Gini indeksine goére belirlenen degiskenler ile elde edildigi
gorulmektedir. Cizelge 4.9’da Gini indeksine gore en onemli 10 degisken ve 6nem

derecelerine iligkin puanlara yer verilmistir.

Cizelge 4.9: Gini indeksine Gére en Onemli 10 Degisken

No Degisken Gini ndeksi
1 t_SoruDegerlendirme 0,083
2 t_BenzersizOturum 0,078
3 t_Benzersizlleti 0,076
4 t_lleti 0,056
5 t_Gezinim 0,042
6 t_Oturum 0,037
7 t_EtiketKullanim 0,033
8 t_FEtiket 0,031
9 t_Cevap 0,028
10 t_OturumSuresi 0,024

Cizelge 4.9.da sunulan bu degigkenler incelendiginde ogrencilerin ortama girig
yapmalarinin  (t_Oturum), bu girisleri  farkli  gunlerde  yapmalarinin
(t_BenzersizOturum), ortamda harcadiklari slrenin (t_OturumSuresi), yaptiklar
gezinimlerin (t_Gezinim), égrendikleri kavramlarla ilgili ileti yazmalarinin (t_lleti),
yazdiklari iletileri, ogrendikleri  kavramlari  kullanarak etiketlemelerinin
(t_EtiketKullanim), iletileri etiketlemek amaciyla kullanilacak yeni etiketler

50



olusturmalarinin  (t_Etiket), yazdiklari iletileri farkh gunlere yaymalarinin
(t_Benzersizlleti), tartisma ortamindaki sorulara cevap yazmalarinin (t_Cevap) ve
yazilan sorulari degerlendirmelerinin (t_SoruDegerlendirme) ders basarilarini

tahmin etmede dnemli degiskenler oldugu gorulmektedir.

Birinci arastirma problemi kapsaminda cevap aranan son soru ise (1.5) dersten
basarisiz olan 6grencilerin belirlenmesinde en iyi performans gosteren siniflama
algoritmasi/algoritmalari ve kullanilan én isleme tekniklerinin secilmesidir. Birinci
arastirma probleminden elde edilen sonuglar bu baglamda incelendiginde en iyi
siniflama oranina kNN ve CN2 Kurallari algoritmalari ile esit genislik yontemi ve Gini
Ozellik segme yonteminin kullanildigi durumda (Cizelge 4.7) ulasildigr tespit
edilmistir. Cizelge 4.10’da kNN algoritmasi ile elde edilen ¢apraz tablo sonuglari
gorilmektedir. Buna gore olusturulan siniflama modeli dénem sonunda basarisiz
olan 27 6grenciden 24'Unl (%89), basarili olan 49 6grenciden de 41’ini (%84) dogru
olarak tahmin etmigtir. Buna kargilik gercekte basarili olan 8 o6grenciyi (%16)

basarisiz, gercekte basarisiz olan 3 6grenciyi de (%11) basarili olarak siniflamistir.

Cizelge 4.10: kNN Algoritmasinin Capraz Tablo Sonuglar*

Kaldi Gegcti Toplam
Kaldi 24 3 27
Gegti 8 41 49
Toplam 31 45 76

*Sutunlar tahmin, satirlar gercek siniflari géstermektedir.

Bir diger yUksek siniflama oranina sahip algoritma olan CN2 Kurallar algoritmasinin

sonucu elde edilen 6rnek kurallar ise asagida verilmistir.

Kural 1: EGER t_BenzersizOturum = [17.00, 35.00) VE t_Benzersizlleti = [4.00,
9.00) ISE SONUC = Gegti

Kural 2: EGER t_SoruDegerlendirme = <19.00 VE BenzersizOturum = <17.00
ISE SONUC = Kaldi

Birinci kural ortama girig yaptigi farkli gun sayisi 17 ila 35 arasinda olan ve ileti
yazdigi farkli gun sayisi 4 ila 9 arasinda olan &grencilerin basarili oldugunu
gOstermektedir. Bu kosulu saglayan 21 o6grencinin tamaminin basarili oldugu
gorilmektedir. iki numarali kural ise degerlendirmede bulundugu soru sayisi 19°'un

altinda olan ve ortama girig yaptigi farkli guin sayisi 17°nin altinda olan 6grencilerin
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basarisiz oldugunu sdylemektedir. Bu kosulu saglayan 6grenciler incelendiginde ise
kosulu saglayan 21 6grenciden 17’sinin (%81) basarisiz oldugu gorulmektedir.

Sekil 4.1.’de ise karar agaci algoritmasi ile elde edilmis érnek bir karar agacina yer
verilmistir. Sekilde verilen karar agaci incelendiginde 6grencilerin iki farkh kirlima
noktasina goére siniflara ayrildigi gorulmektedir. Toplam soru degerlendirme
sayisina gore yapilan birinci kirlmada aga¢ u¢ dala ayrilmaktadir. Bu dallar
incelendiginde toplam soru degerlendirme sayisi 38’den fazla olan dgrencilerin

doénem sonunda dersi gegcme olasiliklarinin %91.9 oldugu gérulmektedir.

GEGTI

64.5
76

t_Soru
Degerlendirme

t_Benzersiz KALDI
Oturum

Sekil 4.1. Karar Agaci Algoritmasi ile Elde Edilen Ornek Karar Agaci
Toplam soru degerlendirme sayisi 19’un altinda olan o6grencilerin ise %73.9

olasilikla basarisiz oldugu anlasiimaktadir. Toplam soru degerlendirme sayisi 19 ile
38 arasinda olan ogrenciler igin ise bir diger degisken olan ortama giris yapilan
benzersiz gun sayisina gore yeni bir bélinme oldugu gorulmektedir. Buna goére
ortama giris yaptigi farkh gun sayisi 17°'den az olan ogrencilerin %71.4 olasilikla
basarisiz oldugu, 17 ile 35 arasinda olanlarin da %77.8 olasilikla basarili oldugu

anlasiimaktadir.
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4.2. kinci Arastirma Problemine iliskin Bulgular
Arastirma problemi 2: Birinci arastirma probleminde en iyi performans gosteren
siniflama algoritmasi ve 6n igleme teknikleri kullanilarak dersten basarisiz olacak

ogrencilerin daha dnceden tahmin edilmesi mumkuin maduar?

Dénem sonunda basarisiz olma ihtimali yuksek olan o6grencilerin daha erken
haftalarda tahmin edilip edilemeyecedinin arastiriimasi amaciyla &égrencilerin
etkilesim verilerinin yer aldig1 analiz veri tabanindan 3, 6, 9 ve 12. haftalara ait veriler
alinarak, olusturulan siniflama modellerinin performansi tum veri kullanilarak (14.
hafta) olusturulan siniflama modeli ile karsilastinimigtir.  Modellerin
olusturulmasinda birinci arastirma probleminde elde edilen bulgulardan
yararlanilmig ve orada en iyi performans gosteren algoritma ve 6n isleme teknikleri
kullaniimistir. Buna gore olusturulan tim modellerde birinci arastirma probleminde
secilen on degisken (Cizelge 4.9) ve en ylUksek siniflama performansina sahip olan
KNN algoritmasi kullaniimistir. Veriler esit genislik yontemi kullanilarak kesikli hale
donustaralmustar. Sinif degiskeni olan akademik performans degiskeni de birinci
problemde oldugu gibi Kaldi (n = 22, basari puani <= 50) ve Gegti (n = 44, basari
puani > 50) seklinde kodlanmistir.

Belirlenen performans metrikleri agisindan 3, 6, 9, 12 ve taban modele (14. Hafta)

iliskin sonuglar Cizelge 4.11’de verilmigtir. Burada verilen sonuglar 5-k Capraz

gegerlilik yontemi ile elde edilen genellestirilmis sonuclardir.

Cizelge 4.11: kNN Algoritmasina Gore Farkh Haftalarda Alinan Veri ile Olusturulan
Siniflama Modellerine lligkin Analiz Sonuglari

Haftalar DSO Duyarliik  Secicilik EAKA F-Olgiitii
3. Hafta 0,74 0,74 0,73 0,83 0,67
6. Hafta 0,71 0,81 0,65 0,70 0,67
9.Hafta 0,76 0,74 0,78 0,78 0,69
12. Hafta 0,84 0,81 0,86 0,82 0,79
14. Hafta 0,86 0,89 0,84 0,90 0,81

Bu arastirma problemi kapsaminda basarisiz 6grencilerin tahmin edilmesi
amaclandigi igin Cizelge 4.11’de farkli haftalara ait siniflama modellerinin ¢capraz
gecerlilik islemi sonucu elde edilen “F-Olcitli” degerleri ve modellerin genel

performansinin degerlendiriimesi agisindan “DSO” degerleri dikkate alinmigtir.
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Sekil 4.2’de gorsel olarak sunulan bu iki metrige iliskin grafik incelendiginde 6. Hafta
diginda olusturulan siniflama modellerinin dogru siniflama oraninin artis egilimi

gOsterdigi gortlmektedir.
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Sekil 4.2. Farkh Haftalara Ait Sinifflama Performansi

14 Haftalik donem bittikten sonra alinan veri ile olugturulan model ogrencilerin
%86’sinI dogru siniflarken 3. Haftada alinan veri ile olusturulan model %74’Gnu
dogru olarak siniflamaktadir. Diger haftalarda da bu oranin %71 ile %84 arasinda
degistigi gorulmektedir. Ayni sekilde modellerin basarili ve bagarisiz 6grencileri ayirt
etme glictiniin bir gostergesi olan F-Olgltli degerinin de 6. Hafta disinda bir artig
egilimi gosterdigi anlasiimaktadir. Elde edilen siniflama modellerinin haftalik olarak
nasil bir performans sergilediginin daha iyi anlagilabilmesi icin Cizelge 4.12’de

siniflama modellerine ait gapraz tablolara yer verilmistir.

Cizelge 4.12: KNN Algoritmasina Gore Farkli Haftalarda Alinan Veri ile Olusturulan
Siniflama Modellerine lligkin Capraz Tablo Degerleri

Haftalar DP YP DN YN
3. Hafta 20 13 36 7
6. Hafta 22 17 32 5
9.Hafta 20 11 38 7
12. Hafta 22 7 42 5
14. Hafta 24 8 41 3

Sekil 4.3.’de gorsel olarak verilen bu tablo incelendiginde haftalik olarak olusturulan
sinifama modellerinin dersten basarisiz olan 27 &égrenciden 20’'sini (%74) 3.
Haftadan itibaren dogru olarak sinifladigi goérilmektedir (DP degeri). Son hafta ise

24°Unu (%89) dogru olarak sinifladigi gorulmektedir. Fakat bu degerin tek basina
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yorumlanmasi hataya neden olabilmektedir cinki model her defasinda basarisiz
ogrencileri siniflarken bir takim bagarili 6grencileri de hatali olarak basarisiz sinifina
atamaktadir (Yanhs Pozitif). Cizelge 4.12’de YP olarak ifade edilen sttunda haftalik

olarak bu degerlere yer verilmistir.
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Sekil 4.3. Farkli Haftalara ait Siniflama Performansi

Sekil 4.3'de gorsel olarak sunulan bu degerler incelendiginde Uguncl hafta
olusturulan siniflama modelinin normalde dersi gegen 49 6grenciden 13’Unu (%26)
“Kaldi” olarak sinifladigi son hafta ise bu sayinin 8 (%16)’e dugtugu gorulmektedir.
Batun haftalar genel olarak incelendiginde ise 6. Hafta diginda kullanilabilir modeller

elde edildigi gorulmektedir.

4.3. Ucuincu Arastirma Problemine iliskin Bulgular
Aragtirma problemi 3: Ogrencilerin gevrimici 6grenme ortamindaki etkilesim

verileri kullanilarak benzer kullanim profiline sahip 6grenciler gruplanabilir mi?

Benzer Ozellikteki 6grencileri etkilesim verilerine gére gruplamak amaciyla VM
yontemlerinden Kimeleme analizi kullaniimigtir. Kimeleme analizi yaygin olarak
kullanilan X-Means (X-Ortalamalar) ve EM (Expectation Maximization) kimeleme
algoritmalar kullanilarak gerceklestiriimistir. Her iki algoritmada da ideal kime
sayisinin belirlenmesi igin ¢apraz gecerlilik yontemi kullaniimigtir ve analizler birinci
arastirma probleminde secilen 10 degisken (6nemli degiskenler) ile yapilmistir.
Birinci alt problem kapsaminda (3.1) X-Ortalamalar kimeleme algoritmasi ile
yapilan analize gore 6grencilerin kag farkli gruba ayrilacag: ve kime merkezlerine

gére bu gruplar nasil tanimlanabilecegdi arastiriimistir. X-Ortalamalar algoritmasi ile
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yapilan analiz sonucu verinin ideal olarak 3 farklh kimeye ayrilabilecegi tespit

edilmistir. Cizelge 4.13."de bu U¢ kimede yer alan 6grencilerin analizde kullanilan

degiskenler agisindan ortalama degerlerine yer verilmigtir.

Cizelge 4.13: X-Ortalamalar Algoritmasina Gore Kiime Ortalamalari

_Degigkenler Kime 1 Kiime 2 Kime 3
n=21 n =232 n=23
t_Benzersizlleti 0,74 4,57 8,41
t_BenzersizOturum 8,26 19,52 34,31
t_Cevap 0,96 3,38 6,38
t_Etiket 0,09 4,57 19,97
t_EtiketKullanim 2,562 38,24 96,13
t_Gezinim 463,35 1310,86 2554,25
t_lleti 3,78 53,29 91,38
t_Oturum 13,74 42,14 81,31
t_OturumsSuresi 521,22 1536,71 2777,78
t_SoruDegerlendirme 10,61 33,33 46,75

Sekil 4.4’de kime ortalamalarinin O - 1 araliginda normallegtiriimesi ile elde edilen

grafik incelendiginde Kiime 1'de yer alan égrenciler ortama az sayida giris yapan,

ortamda az zaman gegiren, tartismalara katilmayan, 6grendikleri kavramlarla ilgili

az sayida ileti yazan 6grenciler olarak tanimlanabilir.
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Sekil 4.4. X-Ortalamalar Algoritmasina Gore Normallestirilmis Kiime Ortalamalari
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Kime 3 ise tam tersi sekilde ortama duzenli olarak giris yapan, tartismalara aktif
olarak katilan, ortamda digerlerine gore daha fazla zaman geciren 6grenciler olarak
tanimlanabilir. Kime 2'de yer alan 6grenciler ise ortamda orta duzeyde aktivite
sergileyen, ortalama degerleri Kime 1’de yer alan ogrencilerden daha yuUksek,
Kime 3’de yer alan égrencilerden daha dusuk olan 6grencilerin yer aldigi kime

olarak tanimlanabilir.

Bir diger alt problem kapsaminda (3.2) ayni analiz EM kimeleme algoritmasi ile
tekrar edilmistir. EM algoritmasi kullanilarak yapilan kimeleme analizi sonucu da
verinin ideal olarak 3 farkli kimeye ayrilabilecegi tespit edilmigtir. Cizelge 4.14.’de
bu kiimelerde yer alan 6grencilere iliskin degisken ortalamalari yer almaktadir.
Sekilde 4.5.’de ise normallestirimis kime ortalamalarinin grafigi verilmigtir.
Degisken ortalamalari incelendiginde burada da elde edilen kimelerin
isimlendiriimesinin  X-Ortalamalar algoritmasi ile ayni sekilde yapilabilecegi

gorulmektedir.

Cizelge 4.14: EM Kumeleme Algoritmasina Gore Kiime Ortalamalari

_Degigkenler Kime 1 Kime 2 Kime 3
n=17 n=27 n=232
t_Benzersizlleti 0,82 6,34 9,24
t_BenzersizOturum 9,67 24,13 39,12
t_Cevap 1,44 3,34 8,88
t_Etiket 0,11 13,38 18,00
t_EtiketKullanim 2,41 66,97 101,71
t_Gezinim 671,26 1379,72 3390,94
t_lleti 4,33 73,13 98,41
t_Oturum 16,59 53,69 96,29
t_OturumSuresi 692,67 1679,88 3570,00
t_SoruDegerlendirme 15,37 34,94 53,35

Farkli algoritmalarla yapilan kimeleme analizi sonucu elde edilen kime ortalamalari
incelendiginde kimelerde yer alan 6grenci sayilarinda ve kime ortalamalarinda
farkliliklar olmakla birlikte her iki algoritmanin da 6grencileri benzer 6zellikte ug farkli

kimeye ayirdigi1 gorulmektedir.
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Sekil 4.5. EM Algoritmasina Gore Normallestirilmis Kime Ortalamalan

Bir diger alt problem kapsaminda (3.3) her iki kimeleme algoritmasina gore elde
edilen farkli kimeler, bu kimelerde yer alan 6grencilerin ortalama ders basarilari ile
iligkili olarak tanimlanabilir mi sorusuna cevap aranmistir. Cizelge 4.15.'de farkh
kimeleme algoritmalarina gére kimelerde yer alan 6grencilerin ortalama ders

basarilari verilmigtir.

Cizelge 4.15: EM ve X-Ortalamalar Kimeleme Algoritmalarina Gore Kimelerde Yer
Alan Ogrencilerin Ortalama Basari Puanlari

Kime EM Kimeleme X-Ortalamalar
Kime 1 41,33 38,00
Kime 2 58,88 56,95
Kime 3 71,59 67,09

Buna gore her iki kumeleme algoritmasinin da benzer sonuglar Urettigi
gorulmektedir. Sekil 4.6'da da gorsel olarak verilen bu ortalamalar incelendiginde
her iki algoritma icin de Kime 1'de yer alan &grencilerin derste diusuk basari
goOsteren 6grenciler oldugu, Kime 2’de yer alan 6grencilerin ortalama basariya
sahip ogrenciler oldugu ve Kime 3’de yer alan 6grencilerin de digerlerine gore daha
basarili 6grenciler oldugu gorulmektedir.
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Sekil 4.6. EM ve X-Ortalamalar Kimeleme Algoritmalarinin Ders Basarisina Gore
Karsilagtirmasi

Son alt problem kapsaminda (3.4) dersi gegen ve kalan 6grencilerin kimelere gore
dagihimlar incelendiginde (Cizelge 4.16.) EM Kimeleme algoritmasina gore Kime
1'de yer alan 27 dgdrenciden 8’inin dersi gectigi 19'unun kaldigi, Kime 2’'de yer alan
32 6grenciden 24’unun dersi gegtigi, 8'inin kaldigi, Kime 3'de yer alan 17 6grencinin
ise tamaminin dersi gectigi gorilmektedir. X-Ortalamalar kiimeleme algoritmasina
gore ise Kiime 1°de yer alan 23 6grenciden 5’inin dersi gegtigi 18’inin kaldigi, Kime
2'de yer alan 21 6grenciden 14’Unun dersi gegtigi, 7’sinin kaldigi, Kime 3’de yer
alan 32 6grenciden ise 30’unun dersi gegctigi, 2'sinin kaldigi gorilmektedir. Sekil
4.7.’de gorsel olarak da verilen bu sonuglar incelendiginde algoritmalarin benzer

sonuglar Urettigi goriimektedir.

Cizelge 4.16: Dersi Gecgen ve Dersten Kalan Ogrencilerin Kiimelere Gore Dagilimi

Kime EM Kiimeleme X-Ortalamalar

N Gegti Kaldi N Gegti Kaldi
Kime 1 27 8 19 23 5 18
Kime 2 32 24 8 21 14
Kime 3 17 17 0 32 30
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Sekil 4.7. EM ve X-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmalarinin Ders Basarisina Goére
Karsilastirmasi

ilerleyen bélimde, analizler sonucu elde edilen bulgular ilgili alan yazini
dogrultusunda tartigiimis, ileriki arastirmalara ve uygulamalara yonelik 6nerilere yer

verilmigtir.
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5. SONUC ve ONERILER

5.1. Sonuglar

Cevrimici 6grenme ortamlari 6gretme ve o6grenmeyi destekleyecek ¢ok sayida
araca sahiptir. Ogretmenler bu araglari kullanarak ders materyallerini paylasabilirler,
Odevler ve testler hazirlayabilirler, tartismalar yurutebilirler (Cristobal Romero,
Espejo, Zafra, Romero, & Ventura, 2013), égrenciler ise bu ortamlarda viki, blog,
mesajlasma vb. araglari kullanarak igbirlikli ¢aligsmalar yapabilirler (Moreno,
Gonzalez, Castilla, Gonzalez, & Sigut, 2007) ya da kendi 6grenme etkinliklerini
planlayabilirler. Geleneksel sinif ortamlarindan farkli olarak g¢evrimici 6grenme
ortamlari, égrenciler tum bu etkinlikleri gergeklestirirken geride biraktiklari izlerin
kayit edilmesine olanak saglamaktadir. Bu izler; 6grencinin dersle ilgili duyurular
takip etmesi, tartisma ortaminda bir soruya cevap yazmasi ya da sadece ortama
giris — ¢ikis yapmasi olabilir. Yapilan ¢alismalar, 6grenme suregleri ile ilgili olarak
veri tabanlarina kayit edilen bu tir verilerin EVM ve OA yaklasimlariyla analiz
edilmesiyle ¢ok sayida egitsel probleme cevap bulunabilecegini gostermektedir. Bu
calisma kapsaminda bu problemlerden bir tanesi olan 6grenci performansinin

modellenmesi ele alinmistir.

Calisma kapsaminda kullanilan veriler arastirmacilar tarafindan tasarlanan ve
geligtirilen 6grenme ortamindan elde edilmistir. Ogrencilerin ders disi etkinlikleri
gerceklestirmek amaciyla kullandiklari bu ortamin veri tabani 76 06grencinin
Bilgisayar Donanimi dersine ait 14 haftalik kullanim verisini icermektedir. Bu veriler
kullanilarak égrencilerin 6grenme suregleri ile iliskili 27 adet degisken Uretilmistir.
Bu degiskenler VM teknikleri ile analiz edilerek 0ogrencilerin akademik

performanslarinin modellenmesi amacglanmigtir.

Arastirmanin birinci problemi, 6grencilerin gevrimici 6grenme ortamindaki etkilesim
verileri kullanilarak bilgisayar donanimi dersine iliskin donem sonu akademik
performanslarinin  tahmin  edilmesi  Gzerinedir.  Ogrencilerin  akademik
performansinin tahmin edilmesi populer bir EVM uygulamasidir (Bousbia & Belamri,
2014; C. Romero & Ventura, 2010). Bugune kadar bu amagla birgok farkli ortamda,
bircok farkll degisken kullanilarak g¢esitli tahmin modelleri olusturulmustur.
Algoritmalarin performansi veri setinin yapisina gore ve belirlenen degiskenlere

gore degisiklik gosterebilecegi igin yeni bir veri setine en iyi sonucu verecek tahmin

61



algoritmasinin analiz yapilmadan secilmesi kolay bir is degildir (Akgapinar ve
digerleri, 2013; Osmanbegovic¢ & Sulji¢, 2012; Cristobal Romero ve digerleri, 2010).
Bu nedenle veri setine uygun siniflama algoritmasinin secilmesi pratikte blyuk
oneme sahiptir (C Romero ve digerleri, 2013). Bu amagla kullanilan en yaygin
yontem ise farkli siniflama algoritmalarinin test edilerek en iyi siniflama
performansini gosteren algoritmanin secilmesi seklindedir. Bu ¢alismada da benzer
bir yaklasim izlenerek literatirde en c¢ok yer verilen yedi farkh siniflama
algoritmasinin  6grenci  basarisinin  tahmin  edilmesindeki performanslari
kargilastiriimistir. Ayni zamanda veri 6n igleme surecinde, siniflama performansi
uzerinde etkisi oldugu bilinen veri donusturme ve 6zellik segme amaciyla kullanilan
fakli yontemlerin de siniflama performansi Uzerindeki etkisi test edilmistir. Elde
edilen farkh siniflama modellerinin performanslarinin karsilastiriimasi amaciyla
performans metriklerinden yararlaniimistir. Hedef degisken olan ogrenci
performansinin gostergesi olarak ogrencilerin Bilgisayar Donanimi dersindeki
dénem sonu puanlari alinmistir. Ogrencilerin dénem sonu performansini tahmin
etmek amaciyla gevrimici 6grenme ortamindaki davraniglarini yansitan ¢ok sayida
degisken kullaniimistir. Bu degdiskenlerin belilenmesinde 6grencilerin 6grenme
ortamindaki rolleri dikkate alinmistir. Ders basarisi ise “Gegti”, “Kaldi” seklinde

kodlanarak kullaniimistir.

Analiz asamasinda ilk olarak veride herhangi bir degisiklik yapilmadan
algoritmalarin siniflama performanslari test edilmigtir. Daha sonra 6n isleme
surecinde veri donustirme igleminin siniflama performansi Uzerine etkisi test
edilmistir. Bu amagla tim degiskenler iki farkli yonteme goére (esit frekans, esit
geniglik) kategorik hale doénustlridimustir. Yapilan calismalar, kesikli verilerin
siniflama goérevlerinde 6zellikle agag¢ tabanli algoritmalarda surekli verilere gore
daha iyi sonug verdigine igaret etmektedir (Cristobal Romero ve digerleri, 2013).
Analiz sonuglari veri donusturme igslemi yapilmadan elde edilen sonuglarla
kargilastirildiginda en yuksek dogru siniflama oranina verilerin esit genislik
yontemine gore kesikli hale donusturildiga durumda ulasildigini gostermistir. Bu
nedenle diger arastirma problemlerinde veriler bu yonteme goére kesikli hale

donusturalerek kullaniimistir.

Tahmin analizlerinin bir diger kullanim alani da hedef degiskeni tahmin edecek

modeller olusturmanin yaninda bu slregte digerlerine gore daha énemli rol oynayan
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degiskenlerin belirlenmesidir (R. S. J. d Baker, 2010). Bu sayede elimizdeki tim
degiskenleri kullanmak yerine daha az sayida degisken ile tahmin modelleri
olusturulabilecedi gibi ayni zamanda tahmin edilecek degisken Uzerinde hangi
degiskenlerin daha 6nemli oldugunu da belirleme firsatimiz olmaktadir. Bu
calismada da onemli degiskenleri belirlemek amaciyla Gg¢ farkli 6zellik secme
yontemine gore en yuksek puan alan 10 degigken secilmis ve elde edilen siniflama
modellerinin performansi tim degiskenlerin kullanildigi durum (27 degdisken) ile
kargilastiriimistir. Elde edilen sonuglar Gini indeksi yontemine gore secilen 10
degisken ile elde edilen siniflama performanslarinin tim degiskenler kullanilarak
elde edilen siniflama performansindan daha yuksek oldugunu gostermistir. Cizelge
4.9’da sunulan bu degiskenler incelendiginde 06grencilerin ortama qiris
yapmalarinin (t_Oturum), bu girigleri farkli glnlerde yapmalarinin, ortamda
harcadiklari  surenin (t_OturumSuresi), yaptiklari gezinimlerin (t_Gezinim),
ogrendikleri kavramlarla ilgili ileti yazmalarinin (t_lleti), yazdiklar iletileri,
ogrendikleri kavramlari kullanarak etiketlemelerinin (t_EtiketKullanim), iletileri
etiketlemek amaciyla kullanilacak vyeni etiketler olusturmalarinin (t_Etiket),
yazdiklari iletileri farkli ginlere yaymalarinin (t_Benzersizlleti), tartisma ortamindaki
sorulara cevap yazmalarinin (t_Cevap) ve yazilan sorular degerlendirmelerinin
(t_SoruDegerlendirme) ders basarilarini tahmin etmede énemli degiskenler oldugu

goriimustar.

Ogrencilerin ortama katilimlarini gdosteren degiskenlerden yazdiklari ileti sayisi
(t_lleti), ortama giris sayisi (t_Oturum) ve ortamda gegirdikleri toplam sure
(t_OturumSuresi) performanslarinin tahmin edilmesinde 6nemli degiskenlerdir.
Diger taraftan 6grencilerin ortama giris yaptigi farkh gin sayisini gosteren
t BenzersizOturum ve d&gdrencilerin ogrendikleri kavramlarla ilgili olarak ileti
yazdiklari farkli gun sayisini gosteren t_Benzersizlleti degiskenleri de
performanslarinin  tahmin edilmesinde o6nemli degigkenler olarak ortaya
cikmaktadir. Sekil 3.7, 3.8 ve 3.9da verilen o6grencilerin ortami kullanim
aliskanliklarini goésteren grafikler incelendiginde 6zellikle sinav haftalarindan énceki
gunlerde ortama giriglerin siklastigr gorulmektedir. Bu girigler 6grencilerin toplam
aktivite sayisini artirmaktadir fakat basarilarina ayni 6lguide yansimayabilmektedir.
Zamana bagh bu tur degiskenlerin énemli degiskenler arasinda yer almasi bu

acidan énemlidir.
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Etiket kullanimi ile 6grenci performansi arasindaki iligkisinin incelendigi bir
calismaya rastlanmamistir; ancak Lavoué (2011), gevrimigi 6grenme ortamlarinda
kullanilan etiketleme 6zelliginin yeni kavramlarin 6grenilmesinde, kavramlar arasi
iligkilerin olusturulmasinda ve o6grencilerin kendi i¢ kavramlarinin yansimalarini
gormeleri agisindan biligsel ve sosyal 6grenme sureglerini desteklemede 6nemli
oldugunu belirtmigtir. Bu c¢alismada da yazilan igeriklerin etiketlenmesi
(t_EtiketKullanim) ve ortama vyeni etiketlerin eklenmesi (t_Etiket) o6grenci
performansinin tahmin edilmesinde énemli degiskenler olarak ortaya ¢ikmaktadir.
Uygulamanin yapildigi Bilgisayar Donanimi dersinin kavram agirlikl bir ders oldugu
dusundlurse etiketleme ile ilgili degiskenlerin on plana ¢ikmasi anlam kazanacaktir.

Lopez ve digerleri (2012), Moodle 6grenme ortaminda gergeklestirdikleri
calismalarinda ogrencilerin tartisma ortamina katiimlarinin ders basarilarinin iyi
birer yordayicisi oldugu sonucuna ulagmislardir. Bu baglamda belirledikleri 6nemli
degiskenler ise o6grenci tarafindan yazilan mesaj sayisi, yazilan cevap sayisl,
kullanilan kelime sayisi ve mesajin aldigi ortalama puandir. Macfadyen ve Dawson
(2010) ise ogrencilerin Blackboard Vista 6grenme ortamindaki etkilesim verilerini
kullanarak ders basarilarini tahmin etmek amaciyla bir Regresyon modeli
olusturmuslardir. Kalma riski olan 6grencilerin 6nemli bir cogunlugunu dogru olarak
tahmin eden modeldeki en 6nemli degisken bu calismada da tartisma ortamina
gonderilen mesaj sayisi olarak bulunmustur. Arastirmacilar bu sonucu é6grenmenin
sosyal bir sure¢ oldugunu destekleyen bir bulgu olarak sunmuslardir. Bu ¢alismada
da ogrencilerin tartigma ortamina katilimlarinin bir gostergesi olan cevap yazma
sayllari (t_cevap) ve yazilan sorulari degerlendirme sayilari (t_SoruDegerlendirme)
ogrenci performansinin tahmin edilmesinde énemli degiskenler olarak 6n plana
cikmigtir. Tartisma ortaminda soru sorma sayilari ile ilgili dedisken ise 6grenciler
tarafindan yeterli katlim olmadi§i icin arastirmadan cikartiimistir. ileriki
arastirmalarda oOgrencilerin tartisma ortamini daha aktif olarak kullanmalari

saglanarak bu degdiskenin de performans Uzerine etkisi arastirilabilir.

Birinci arastirma problemi kapsaminda ayni zamanda Bilgisayar Donanimi
dersinden kalan ogrencilerin tahmin edilmesinde en iyi performans gosteren
siniflama algoritmasi/algoritmalari ve kullanilan 6n igleme tekniklerinin neler oldugu
incelenmigtir.  Siniflama agisindan  farkli  algoritmalarin  performansilari

karsilastinidiginda ise en ylksek dogru siniflama oranina kNN (%86) ve CN2
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Kurallari (%86) ile ulasilirken diger siniflama algoritmalarinin da %76 ve Uzeri
performans gostermistir. Burada hangi siniflama algoritmasinin segilecegi ise
kullanim amacina gore degisiklik gdsterebilmektedir. Bu nedenle tahmin analizleri
ile ilgili bulgular verilirken farkli algoritmalarin sonuglar dikkate alinmistir. Ornegin
KNN algoritmasi ile yuksek siniflama oranlari elde edilebilmektedir; fakat “kara kutu”
olarak da anilan galisma sekli nedeniyle siniflama surecinin uzman olmayan kisiler
tarafindan anlasiimasi zor olabilmektedir (Cristobal Romero ve digerleri, 2010).
Diger taraftan agac tabanli algoritmalar (karar agaci, CN2 kurallari, vb.) karar agaci
ya da eger-ise kurallari gibi uzman olmayan kisiler tarafindan da kolaylikla
kullanilabilecek, anlasilabilir ¢iktilar Gretmektedir (Enrique, Romero, Ventura, Carlos
de, & Toon, 2010). Burada amacimiz sadece o6grencileri siniflamak ise kNN
algoritmasi tercih edilebilir; fakat dgrencileri basarisizliga goétiren degiskenleri
belirlemek ve bunlara mudahale etmek istersek CN2 kurallari ya da karar agaci
algoritmasi ile elde edilen sonuglari kullanabiliriz. kNN algoritmasi ile elde edilen
sinifama modeli, ddnem sonunda basarisiz olan 27 6grenciden 24'UnU (%89),
basarili olan 49 6gdrenciden de 41’ini (%84) dogru olarak tahmin etmistir. Buna
karsilik gergekte basarili olan 8 6grenciyi (%16) basarisiz, gergekte basarisiz olan
3 dgrenciyi de (%11) basarili olarak siniflamistir. ileriki arastirmalarda bu modeller

yeni 6grencilerin siniflandiriimasinda kullanilabilir.

ikinci arastirma problemi kapsaminda ise égrencilerin dénem sonu performansinin
daha onceden tahmin edilip edilemeyecegi arastiriimistir ve bu amacla 3, 6, 9, 12.
haftalarda alinan verilerin 6grenci basarisini tahmin etmedeki performansi
incelenmistir. Analiz sonuglarn 3. Haftada olusturulan modelin donem sonunda
dersten basarisiz olan 27 &6grenciden 20’sini (%74) dogru olarak sinifladigini
gOstermektedir. Ayni model dersi gegen 49 6grenciden 13’Unu (%26) de kaldi olarak
siniflamigtir. ilerleyen haftalarda alinan verilerle olusturulan modellerde ise bu oran
basarisiz ogrencilerin tahmin edilmesi yonunde artarken, basarili 6grencilerin
basarisiz olarak siniflanma oraninda da disme gézlenmistir. Son hafta elde edilen
en iyi siniflama modelinde ise bu oran 24’e (%89) 8 (%16) olarak elde edilmistir.
Burada elde edilen sonuglar 6grencilerin akademik performansinin 6nceden tahmin
edilebilecegini gostermektedir.

Egitsel veri madenciligi ve 6grenme analitigi calismalarinin en 6nemli hedeflerinden

bir tanesi de dusuk performansli ya da problem yasayan ogrencileri belirlemek ve
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zamaninda yapilacak mudahalelerle buna neden olan davraniglarini degistirme
olanagi saglamaktir (Kimberly E. Arnold & Pistill, 2012). Davraniglarin
degismesinde geri bildirimler son derece o6nemli degiskenlerdir ve egitim
teknolojilerindeki gelismelerle birlikte 6grencilere anlik ve daha sik donit verilmesi
mumkun olmaktadir (Bienkowski ve digerleri, 2012; Tanes, Arnold, King, & Remnet,
2011). Purdue Universitesinde uygulanan Sinyal projesi, 6grencilerin anlayacagi
sekilde verilen bireysel geri bildirimlerin 6grenciler tarafindan olumlu sekilde
algilandigini  gostermektedir (Bienkowski ve digerleri, 2012). Arastirmacilar
yaptiklari calismada VM analizleri ile elde edilen bilgileri 6grencilere geri bildirim
vermek amaciyla kullanmig ve bunun 6grenci basarisini artirmada etkili oldugunu
goOstermiglerdir (K. E. Arnold, 2010). Bu nedenle 6grenci performansinin erken
haftalarda tahmin edilmesi, verilecek geri bildirimlerle olasi basarisizliklari dnlemek

amaciyla kullanilabilir.

ilk iki arastirma problemi kapsaminda olusturulan tahmin modelleri, kullanilan
degiskenlerle 6grencilerin akademik performanslari arasindaki iliskilerin ortaya
konmasi agisindan o6nemlidir. Bu sayede olusturulacak tahmin modelleri,
ogrencilerin otomatik olarak siniflandirilmasi amaciyla kullanilabilir; ancak basarili
ve basgarisiz 6grencilerin tanimlanmasi konusunda ¢ok fazla bilgi saglamayabilir.
Buradan yola c¢ikarak planlanan dglinct arastirma problemi kapsaminda
ogrencilerin ¢evrimici 6grenme ortamindaki 14 haftalik kullanim verileri kimeleme
yontemi ile analiz edilmis ve benzer kullanim 6runtisu gosteren 6grenciler tespit

edilerek bu gruplarin akademik performanslari analiz edilmigtir.

Bu amagla literatlirde siklikla kullanilan iki farkli kimeleme algoritmasi segilmis (X-
Ortalamalar, EM Kimeleme) ve analiz sonuglari karsilastiriimistir. Her iki
algoritmada da kime sayisi ¢apraz gegerlilik yontemi kullanilarak algoritmalar
tarafindan belirlenmistir ve sonug¢ olarak verinin ideal olarak u¢ farkli kimeye
ayrilabilecegi gorulmuastir. Bu kumeler, degisken ortalamalarina gore Cok Aktif
Ogrenciler (Kime 3), Aktif Ogrenciler (Kiime 2) ve Aktif Olmayan Ogrenciler (Kiime
1) olarak tanimlanabilir (Cristébal Romero ve digerleri, 2008). Bir diger alt problem
kapsaminda elde edilen kimeler ders basarisi acisinda da incelenmis ve ortamda
dusuk aktivite gosteren ogrencilerin ders basarisinin dusuk oldugu, orta duzeyde
aktivite goOsteren ogrencilerin ders basarisinin orta diuzeyde oldugu ve ylksek

aktivite gosteren ogrencilerin ders basarisinin da yuksek oldugu goraimustar.
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Buradan yola gikarak elde edilen kimeler ders basarisi ile iligkili olarak Kardan ve
Conati (2011)’nin siniflamasina gére Yiksek Ogrenme (Kime 3), Orta Ogrenme
(Kime 2) ve Disiuk Ogrenme (Kiime 1) olarak isimlendirilebilir. Ogrencilerin
cevrimici 6grenme ortamindaki aktivite dizeyi ile ders basarisi arasindaki pozitif
iliski beklenen bir durumdur; fakat bu durumun modellenmesi 6nemlidir. Burada elde
edilen sonuglar ileriki calismalarda ortama yeni gelen o6grencilerin siniflandiriimasi
icin ve basarisiz olma ihtimali yliksek olan 6grencilere olasi basarilari ile ilgili donGt
vermek amaciyla kullanilabilir. Ayni zamanda bu kime degiskenleri S. Amershi ve
Conati (2009)'nin yaptigi gibi uyarlanabilir ortamlarla entegre calisan siniflama
modellerinde girdi olarak kullanilabilir. Cevrimi¢ci 6grenme ortamlarinda benzer
ogrencileri tanimlamak icin kullanilabilir (Valdiviezo, Reéategui, & Sarango, 2013);
ogretmenler bu bilgileri yeni gelen 6grencileri siniflandirmak igin (Lopez ve digerleri,
2012) ya da igbirlikli etkinliklerde galisma gruplarini olusturmak igin kullanabilirler
(Cristobal Romero ve digerleri, 2008).

Burada elde edilen kime bilgileri uyarlanabilir ve kisisellegtirilebilir 6grenme
ortamlari agisindan da &6nemlidir. Cevrimigi 6grenme ortamlarindaki &grenci
aktivitelerini temel alarak 6grenci profillerinin olusturulmasi konusunda siniflama ve
kimeleme gibi VM tekniklerinden siklikla yararlaniimaktadir (Bienkowski ve
digerleri, 2012). Otomatik siniflama islemi, uyarlanabilir 6grenme ortamlarinin
ayrilmaz bir pargasidir. Sistem, gorev se¢me, gezinim, igerik vb. herhangi bir
uyarlama ya da muidahale yapmadan oOnce Ogrencinin mevcut durumunu
siniflandirmalidir (Haméalainen & Vinni, 2010). Kimeleme analizi ise siniflama
modellerinde kullanilabilecek degiskenlerin Uretilmesi agisindan o6nemlidir. Bu
sayede kiimeleme analizi ile tanimlanan gruplar yeni 6grencilerin siniflandiriimasi
amaciyla kullanilabilir ve gergek zamanl uyarlamalar mumkin olabilir (Bouchet,

Harley, Trevors, & Azevedo, 2013).
5.2. Oneriler

Veri depolama ve analiz teknolojilerindeki gelismelerle birlikte her alanda oldugu gibi
egitim alaninda da 6grenci davraniglariyla ilgili cok daha ¢esitli verilerin depolanip
anlik olarak analiz edilmesi mimkin olacaktir. Ozellikle 6grenci sayisinin her gegen
gun arttigi ¢cevrimici 6grenme platformlarinda bu verilerden etkili olarak yararlanma
yollarinin arastiriimasi son derece 6énemli bir konudur. Bu nedenle yeni Medya

Konsorsiyumu ve EDUCAUSE tarafindan 2013 yilinda hazirlanan Horizon Raporu
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(Larry Johnson ve digerleri, 2013), gevrimici 6grenci aktiviteleri ile ilgili verilerin
analizinden elde edilebilecek bilgilerin énemine vurgu yaparken OA ve EVM'yi yakin
gelecekte  egitim  arastirmalarina yon  verecek teknolojiler arasinda
listelemektedirler. Yapilan c¢alismadan elde edilen bulgular 1s1ginda ileriki
arastirmalara yon verebilecek arastirmaya ve uygulamaya donuk oneriler asagida

listelenmistir.
5.2.1. Arastirmaya Dénik Oneriler

Calisma kapsaminda sunulan performans metriklerinin tamami 5k-capraz gecerlilik
yontemi kullanilarak hesaplanan degerlerdir. Bu arastirmanin i¢ gecerliligi agisindan
onemlidir; fakat elde edilen modellerin dis gecerliliginin saglanabilmesi i¢in ayni
sartlarda farkli o6grencilerden toplanan yeni veriler Uzerinde test edilmesi

gerekmektedir.

Arastirma kapsaminda belirlenen 28 degiskenden 10 tanesi etkin olarak
kullanilmistir. ileriki calismalarda diger degiskenler de farkli arastirma sorular

kapsaminda incelenebilir.

Ogrenme ortaminin veri tabaninda égrencilerin yaptiklari gezinimlerle ilgili tarihsel
kayitlar tutulmustur fakat bunlar analizlerde toplam sayilar olarak ele alinmigtir.
ileriki calismalarda 6grencilerin gezinim druntlleri ile akademik performanslari

arasindaki iligkilere bakilabilir.

Ogrencilerin yazdiklar iletilerdeki kopyala-yapistir kullanimlari ve yazdiklari iletiler
arasinda kopya orani yuksek olanlar iki ayri degisken olarak kayit edilmistir; fakat
bu calisma kapsaminda bu degiskenler akademik performansin tahmin edilmesi
konusunda 6nemli bulunmamistir. Akademik performans Uzerine olumsuz etkisi

oldugu bilinen bu degiskenler ileriki galismalarda daha detayli olarak incelenebilir.

Birliktelik kurallar degiskenler arasi iligkileri ortaya c¢ikartmak amaciyla yaygin
olarak kullanilan bir VM yontemidir. Calisma kapsaminda kullanilan degiskenler
arasi iliskiler bu yontemle analiz edilerek 6grencilere ve dgretmenlere yararl bilgiler

saglayacak kurallar olugturulabilir.

14 hafta siresince 6grencilerle sinif ortaminda da yuz yuze ders yapilmistir; ancak
akademik performanslarinin tahmin edilmesinde sadece ¢evrimigi ortamdaki

degiskenler dikkate alinmistir. ileriki calismalarda sadece ¢evrimici ortamin
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kullanildigi bir derste ya da sinif ortamindan da bir takim metriklerin de katildigi bir

uygulama yapilabilir.

Bilgisayar donanimi dersine iligkin standart bir 6lgme araci bulunmamaktadir.
Donanim dersine iligkin basari gostergelerinin belirlenmesi ve standart dlgme
araclarinin geligtiriimesi o6grencilerin akademik performanslarini tahmin edecek
genellestiriimis modellerin olusturulmasi ve bu sayede boylamsal c¢alismalarin

yapilabilmesi agisindan énemlidir.

Arastirmada kullanilan degiskenler birbirinden bagimsiz olarak analize katiimistir.
Bu degiskenlerin temel bilesenler analizi ya da kimeleme analizi gibi yontemlerle
gruplanmasi ile elde edilecek yeni degiskenler farkli derslerdeki akademik
performansin tahmin edilmesi konusunda daha standart modeller Uretilmesi

amaciyla kullanilabilir.
5.2.2. Uygulamaya Doniik Oneriler

Ogrenci performansinin 3. Hafta gibi kisa bir sirede elde edilen verilerle %74
oraninda tahmin edilebilmesi olasi basarisizliklarin 6nine gecilmesi agisindan son
derece oOnemlidir. Bu bilgiler ogrencilerle etkili bir donut sistemi igerisinde

paylasilarak basarisizlik oranlarinin dismesi amaciyla kullanilabilir.

Ogrenme ortamina eklenecek eklentilerle cevrimici 6grenme ortamindan toplanan
verilerin anlik olarak gdrsellestiriimesi ve izlenmesi mimkin olabilir. ileriki
caligsmalarda bu veriler 6gretim tasarimcilarina, sisteme yapacaklari mudahalelere
karar verme ve etkilerini izleme siirecinde yardimci olabilir. Ogretmenler bu bilgileri
kullanarak ogrencilerin durumunu anlik olarak izleyebilir ve midahale edebilirler.

Ogrenciler de bu bilgileri kendi 6grenme siireclerini izlemek amaciyla kullanabilirler.

Burada elde edilen kime bilgileri ile olusturulan siniflama modelleri ileriki
arastirmalarda ortama yeni giren ogrencilerin siniflandiriilmasinda kullanilabilir.
Ogrencilerin ortamdaki aktiflik diizeyine goére siniflandiriimasi ve bunun da ders
basarilari ile iligkili olmasi 6gretmenlere 6grencinin durumu ile ilgili dnemli bir veri

saglayacaktir.

Kumeleme analizi sonucu elde edilen kimeler ileriki caligmalarda ortama yeni gelen
ogrencilerin siniflandiriimasi amaciyla sinif degiskeni olarak kullanilabilir. Bu kime
verileri ayni zamanda uyarlanabilir 6grenme ortamlarinda Kigisellestirme amacli

kullanilabilir.
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Ogrenci performansindan badimsiz olarak 6grencilerin etkilesim verilerinin
kiimeleme yontemi ile analiz edilmesi sonucu elde edilen bilgiler kurumsal izleme

ve ortamin degerlendiriimesi amaciyla kullanilabilir.
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EK 1. Arastirmada Kullanilan Degiskenlere iliskin Tanimlayici

istatistikler
No Degisken Ortalama SS Minimum Maksimum Ortanca
1 t_Oturum 50,04 35,08 0 160,00 43,50
2 t_BenzersizOturum 22,34 13,18 0 53,00 20,00
3 t_OturumsSuresi 1751,95 1302,89 0 5314,00 1352,00
4 t_lleti 54,34 47,01 0 155,00 53,50
5 t_Benzersizlleti 5,03 3,77 0 14,00 5,50
6 t_KopyalletiSayisi 8,89 12,04 0 51,00 3,00
7 t_KopyalaYapistir 11,92 22,69 0 83,00 0,00
8 t_Etiket 9,70 13,58 0 52,00 2,00
9 t_EtiketKullanim 51,80 58,81 0 248,00 35,50
10 o_lletiYazmaSuresi 79,12 69,67 0 433,00 73,00
11 o_TusKullanim 146,07 119,30 0 644,00 138,00
12 o_SilmeTusuKullanim 9,91 9,57 0 52,00 9,00
13 o_SayfaDeaktif 3,53 2,69 0 10,00 4,00
14  t_lletiGezinim 180,59 190,89 0 1222,00 154,50
15  t_lletiOkuma 117,24 121,05 0 653,00 88,50
16 t_Yorum 1,83 4,54 0 29,00 0,00
17 t_lletiDegerlendirme 61,97 62,74 0 294,00 38,50
18 t_YorumDegerlendirme 0,70 1,55 0 9,00 0,00
19 t_TartismaGezinim 146,28 171,67 0 1006,00 105,00
20 t_CevapGezinim 101,20 133,13 0 857,00 66,50
21  t_Cevap 3,91 4,92 0 20,00 2,00
22 t_SoruDegerlendirme 32,11 18,90 0 57,00 36,50
23 t_CevapDegerlendirme 18,39 27,56 0 187,00 8,00
24  t_Gezinim 1577,91 1272,73 0 6029,00 1205,00
25  t_KaynakGezinim 751,74 650,48 0 2436,00 589,00
26 t_BildirimGezinim 51,92 88,56 0 456,00 21,00
27  t_DuyuruGezinim 49,86 49,09 0 286,00 37,00
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