BASKENT UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
BiLGiSAYAR MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI
BiLGiSAYAR MUHENDISLiGi TEZLi YUKSEK LiSANS
PROGRAMI

CEVRIMIiCi OGRENME ORTAMLARINDA OGRENME ANALITIGI
VERILERI VE MAKINE OGRENMESI KULLANARAK AKADEMIK
BASARININ DEGERLENDIRILMESI

HAZIRLAYAN

RAMAZAN TEKINARSLAN

YUKSEK LiSANS TEZi

ANKARA -2022






BASKENT UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
BIiLGiSAYAR MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
BIiLGiISAYAR MUHENDISLiGi TEZLi YUKSEK LiSANS
PROGRAMI

CEVRIMIiCi OGRENME ORTAMLARINDA OGRENME ANALITIGI
VERILERI VE MAKINE OGRENMESI KULLANARAK AKADEMIK
BASARININ DEGERLENDIRILMESI

HAZIRLAYAN

RAMAZAN TEKINARSLAN

YUKSEK LiSANS TEZi

TEZ DANISMANI

DOC. DR. MUSTAFA SERT

ANKARA -2022



BASKENT UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1 Bilgisayar Miihendisligi Tezli Yiiksek Lisans Programi
cercevesinde Ramazan Tekinarslan tarafindan hazirlanan bu ¢alisma, agsagidaki jiiri tarafindan
Yiiksek Lisans Tezi olarak kabul edilmistir.

Tez Savunma Tarihi: 24 /01 /2022

Tez Adi: Cevrimigi Ogrenme Ortamlarinda Ogrenme Analitigi Verileri Ve Makine
Ogrenmesi Kullanarak Akademik Basarinin Degerlendirilmesi

Tez Jiiri Uyeleri ( Unvani, Adi - Soyadi, Kurumu ) Imza
Dog. Dr., Mustafa SERT, Baskent Universitesi ...
Prof. Dr. , Hamit ERDEM, Baskent Universitesi ~ ......occceeieiinn,

Dog. Dr., Derya YILMAZ, Gazi Universitesi i

ONAY

Prof. Dr. Faruk ELALDI
Fen Bilimleri Enstitiisii Muduri

Tarth: ... / ... /[ ...,



BASKENT UNIVERSITESI
FEN BILIMLER ENSTITUSU
YUKSEK LiSANS / DOKTORA TEZ CALISMASI ORiJINALLIK RAPORU

Tarih: 21 /02 /2022

Ogrencinin Ad1, Soyadi: Ramazan Tekinarslan

Ogrencinin Numarasi: 21920113

Anabilim Dali: Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Programi: Bilgisayar Miihendisligi Tezli Yiiksek Lisans

Danigmanin Unvani/Adi, Soyadi: Dog¢. Dr. Mustafa Sert

Tez Bashgi: Cevrimigi Ogrenme Ortamlarinda Ogrenme Analitigi Verileri ve Makine

Ogrenmesi Kullanarak Akademik Basarinin Degerlendirilmesi

Yukarida bashigi belirtilen Yiiksek Lisans tez ¢alismamin; Giris, Ana Boliimler ve Sonug
Boliimiinden olusan, toplam 54 sayfalik kismina iliskin, 21/ 02/ 2022 tarihinde sahsim
tarafindan Turnitin adli intihal tespit programindan asagida belirtilen filtrelemeler
uygulanarak alinmis olan orijinallik raporuna gore, tezimin benzerlik oran1 % 8’ dir.
Uygulanan filtrelemeler:

1. Kaynakea harig¢
2. Alintilar harig¢
3. Bes (5) kelimeden daha az ortiisme igeren metin kisimlar1 harig

“Baskent Universitesi Enstitiileri Tez Calismas1 Orijinallik Raporu Alinmasi ve Kullanilmasi
Usul ve Esaslarimi” inceledim ve bu uygulama esaslarinda belirtilen azami benzerlik
oranlarina tez ¢alismamin herhangi bir intihal i¢ermedigini; aksinin tespit edilecegi muhtemel
durumda dogabilecek her tiirli hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve yukarida vermis
oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

ONAY
Tarih: 21/02/ 2022
Ogrenci Danisman1 Unvan, Adi, Soyadi, Imza:

Dog. Dr. Mustafa Sert



TESEKKUR

Yazar, bu c¢aligmanin gerceklesmesinde katkilarindan dolayi, asagida adi gegen kisilere
tesekkiir eder.

Sayin Do¢. Dr. Mustafa SERT’e (tez danigsmani), ¢alismanin sonuca ulastirilmasinda ve
karsilagilan giicliiklerin asilmasinda her zaman yardimci ve yol gosterici oldugu icin...

Saymn Prof. Dr. Erkan TEKINARSLAN’a (Bolu Abant izzet Baysal Universitesi Egitim
Fakiiltesi Dekani) tezle ilgili yaptig1 degerlendirmeler ile katkilari igin...

Sayin Dog. Dr. Levent OZBEK ’e (Ankara Universitesi Fen Fakiiltesi Istatistik Boliimii), tezle
ilgili yaptig1 degerlendirmeler ile katkilar1 i¢in...

Saymn Dr. Ogr. Uyesi Nadide Gizem Akgiilgil MUTLU’ya (Baskent Universitesi Giizel
Sanatlar, Tasarim ve Mimarlik Fakiiltesi), tezle ilgili tartismalardaki katkilari i¢in...

Saymn Dr. Ogr. Uyesi Bora Mihrisah TURKKAN’a (Baskent Universitesi Giizel Sanatlar,
Tasarim ve Mimarlik Fakiiltesi), tezle ilgili tartismalardaki katkilar igin...

Saym Ogr. Goér. Oner Emre TARTAN’a (Baskent Universitesi Teknik Bilimler Meslek
Yiiksekokulu), model basarim sonuglarinin elde edilmesinde yaptigi degerlendirmeler ve

destekleri icin...



OZET

Ramazan TEKINARSLAN
CEVRIMICi OGRENME ORTAMLARINDA OGRENME ANALITIGI

VERILERi VE MAKINE OGRENMESI KULLANARAK AKADEMIK
BASARININ DEGERLENDIRILMESI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah
2022

Covid - 19 salgim doneminde daha once de kullanilan ancak yaygin olmayan cevrimigi
O0grenme ortamlarinin sayisi artmistir. Bu ortamlarda olusan 6grenme analitigi verileri tizerinde
makine 0grenmesi yontemleri ile 6grenci basarisinin tahmini ve siniflandirma ¢alismalart son
yillarda 6nem kazanmaktadir. Cevrimici 6grenme ortamindan elde edilen 6grenme analitigi
verileriyle 0grenci basaris1 arasindaki ilintinin anlagilmasi amaciyla; 6grenci basarisinin
tahmini ve smiflandirmas1 yapilmistir. Veri kiimesi {izerinde ilinti (korelasyon), ézniteligin
onemi, fisher puani, selectKbest ve bilgi kazanci Oznitelik se¢im yoOntemleri kullanilarak
ogrenci basarisi ile ilintili olan 6zniteliklerin tespiti yapilmistir. Se¢imi yapilan 6zniteliklerin
normalizasyonu ve verilerin one hot encoding (OHE) ydntemi ile temsili saglanmistir. Ogrenci
basarisinin tahmini ve siniflandirilmasinda geleneksel makine 6grenmesi algoritmalar1 Rastgele
orman (Random Forest-RF), Cok katmanli algilayict (Multilayer Perceptron-MLP) ve k-en
yakin komsu (k-Nearest Neighbours, k-NN) probleme uygulanmistir. Bu ¢alismada, 6grenci
basarisinin tahmini ve smiflandirilmasi i¢in verilerin OHE temsiline, 0znitelik se¢imine ve
Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA)-(Convolutional Neural Network-CNN) mimarisine dayali bir
yontem onerilmektedir. Belirtilen amag¢ dogrultusunda Baskent Universitesi’nin 2020-2021
akademik yilinin ¢evrimi¢i 6grenme ortami olan Moodle verileri ile 2013-2014 yillarina ait
Ingiltere’deki Open University ¢evrimici dgrenme veri kiimesi kullanilmistir. Baskent
Universitesi veri kiimesinde OHE temsili ve temsilsiz {i¢lii siniflandirma calismasinda dnerilen
ESA modeli %92 dogruluk basarim orani ile geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden
yiiksektir. Literatiirde Open University veri kiimesi iizerinde yapilan ikili, ti¢lii ve dortlii
siniflandirma calisma sonuclar1 ile dnerilen ESA modeli sonuclart karsilastirilmistir. Ikili
siniflandirmada %95,43 ile en yiiksek basarim orani1 bulunurken {i¢lii siniflandirmada %88 ve

dortli siniflandirmada 973,32 degerleri diger calismalara gore daha yiliksek olarak

il



bulunmustur. Ogrenci basarisini tahmininde hata degerlendirme &lgiitii olarak belirlenen kdk
ortalama kare hata (RMSE) ve ortalama mutlak hata (MAE) degerleri 6nerilen ESA modelinde
%1’in altinda kalarak diger modellere gore diisiik bir hata oran1 vermistir. Farkli veri kiimeleri
iizerinde ayr1 ayr1 kullanilan 6znitelik se¢imi, verilerin OHE temsili ve ESA mimarisine dayali

yontem bu ¢alismada birlikte kullanilarak literatiire katki1 sunmaktadir.

ANAHTAR KELIMELER: Ogrenci basarisinin siniflandirilmasi, Evrisimsel Sinir Ag1, OHE

temsili, Ogrenme analitigi, Oznitelik se¢imi, Covid-19
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ABSTRACT

Ramazan TEKINARSLAN

ASSESSMENT OF ACADEMIC SUCCESS IN ONLINE LEARNING
ENVIRONMENTS USING LEARNING ANALYTICS DATA AND
MACHINE LEARNING

Baskent University Institute of Science and Engineering
Department of Computer Engineering
2022

During the Covid-19 pandemic, the use of online learning environments is rapidly
increasing. Estimation and classification studies of student success with machine learning
methods on learning analytics data generated in these environments have gained importance in
recent years. In order to understand the relationship between learning analytics data obtained
from the online learning environment and student success; in this thesis, we deal with the
estimation and classification of student success using the learning analytic data. With these
aims, we propose a method based on One-Hot-Encoding (OHE) representation of data, feature
selection, and Convolutional Neural Network (CNN) architecture for the estimation and
classification of student success. We determine the features related to student success by using
correlation, feature importance, fisher score, selectKbest, and knowledge gain feature selection
methods on the data set. We also perform the normalization of the selected features and
transform the representation of the data with OHE method. To demonstrate the efficacy of the
proposed CNN-based architecture we also employ traditional machine learning algorithms such
as Random Forest (RF), Multilayer Perceptron (MLP), and k-Nearest Neighbor, (k-NN) in the
analyses. For the learning analytics data, we use the Moodle data, which is the online learning
environment of Bagkent University of the 2020-2021 academic year, and the Open University
online learning dataset of years 2013-2014 in England. The results on the Baskent University
dataset show that the proposed CNN model with- and without-OHE in three-class classification
(fail, pass, distinction) score is higher than the traditional machine learning methods. We also
compare the results of binary (fail, pass), three-class (withdrawn, fail, pass) and four-class
(withdrawn, fail, pass, distinction) classification performance of our proposed CNN-based
architecture on the Open University dataset. We achieved better results than the literature with
the highest accuracy rates of 95.43% in two-class classification, 88% in three-class

classification and 73.32% in four-class classification. For the estimation of student's grade, Root

v



mean square error (RMSE) and mean absolute error (MAE) values remained below 1% in the
proposed CNN-based model, giving a low error rate compared to other models. As a result, the

proposed method achieves promising and better results in the evaluations.

KEYWORDS: Student performance classification, Convolutional Neural Network, One-hot

encoding (OHE), Learning analytics, Feature selection, Covid-19
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1. GIRIS

Cevrimigi 6grenme ortamlar1 daha 6nceden uzaktan egitim adiyla kullanilmasina ragmen
[1] Covid 19 salgmi déneminde kullanimi yayginlasarak artmistir. Ozellikle 2000 yillardan
itibaren bilgi ve iletisim teknolojileri alaninda gelismeler ve internetin yaygin kullanimi bu
ortamlarda biiylik miktarda verilerin olusmasini saglamistir. Olusan bu veriler {izerinde; veri
analitik yontemlerinin 68renme siireclerine uyarlanmasi ‘6grenme analitigi’ kavramin
dogurmustur.

Ogrenme analitigi, 6grenmeyi ve 6grenmenin olustugu ortamlari anlamak ve iyilestirmek
icin 0grenciler ve igerikler hakkindaki verilerin 6l¢iimii, toplanmasi, analizi ve raporlanmasi
olarak gortlebilir [2].

Cevrimigi uygulamalar hayatimizin bir¢ok alaninda kullanildig: gibi son yillarda 6grenme
siireglerinde de yaygin olarak kullanilmaktadir. Cevrimici ortamlardaki tiim etkilesimler,
paylasimlar, giincellemeler arkasinda dijital izler birakir ve bu izler biiyiik verileri olusturur [3].

Ogrencinin ¢evrimici dgrenme ortamlara katilimindan elde edilen 6grenme analitigi
verileri ile basaris1 arasindaki ilintinin anlagilmasi, 6grenci basarimlarimin otomatik olarak
tahminini ve siiflandirmasint miimkiin kilmas1 a¢isindan dnemlidir.

Ogrenme analitigi ve makine 6grenmesi yontemleri birlikte kullanilarak égrenme ortami
ve igeriklerinin 1iyilestirilmesi, basarisiz olabilecek risk altindaki Ogrencilerin tespiti vb.
siireclerde geri bildirimler sunmaktadir [4] [5].

Cevrimigi 6grenme ortamindan elde edilen 6grenme analitigi verileri iizerinde 6grenci
basarisinin  tahmini ve smiflandirmasinda 6grenme analitigi ve makine Ogrenmesi
yontemlerinin beraber kullanildigi calismalar bulunmaktadir [6] [7] [8]. Bu ve benzeri
caligmalarda kullanilan yontemler ve sonuclar ile ilgili ayrintili inceleme literatiir taramasi
boliimiinde verilmistir. Asagida incelenen arastirmalar, tez ¢alismasinda kullanilan Rastgele
Orman (Random Forest-RF), Cok Katmanli Algilayic1 (Multilayer Perceptron-MLP), K-En
Yakin Komsu (k-Nearest Neighbours, k-NN) ve Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA)-(Convolutional
Neural Network-CNN) makine 6grenmesi algoritmalarinin se¢iminde motivasyon saglamistir.

Namoun vd. 2020 yilindan itibaren son on yilda yayinlanan 62 makaleyi incelemistir [8].
Calismalarinda hem veri madenciligi hem de O6grenme analitigi yontemlerini kullanarak
degerlendirme yapilmis. Ogrenme ¢iktilarinin siniflandirilmasinda basarim orani en yiiksek bes

ve en kotii bes makine 6grenmesi algoritmasinin sunulmasi, gelecekteki yapilacak caligmalarda



kullanilacak makine 6grenmesi algoritmalart i¢in bir fikir vermektedir. Rastgele Orman
algoritmasi siniflandirma basarim orani en yiiksekler igerisinde yer almaktadir [9].

Makine 6grenmesi yontemleri ile yapilan ¢aligmalarin bir kismi ¢evrimigi 6grenme ortami
verileri tizerinde bir kismi1 da {iniversitelerin veri tabanlarindan elde edilen 6grenme sonuglari
iizerinden yapilmistir Ogrenci basarisinin tahmini ve simiflandiriimasinda bu veri kiimeleri
iizerinde farkli makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir [10] [11]. Asagida incelenen
aragtirma sonuglarinda MLP ve k-NN yontemlerinde elde edilen basarim sonuclari tez
caligmasinda bu yontemlerin kullanilmasinda motivasyon saglamaistir.

Cagliero vd. ¢alismalarinda Italya Torino Politeknik Universitesi’nde yeni kayit olan 5000
ogrencinin 6grenme ortaminda belli araliklar ile her dersten girdigi sinavlar, egitim videolarina
erisim sayilar1 demografik bilgilerini siniflandirip basarisini incelemisler [11]. Caligmalarinda
istatiksel analizler ve MLP, RF, Karar Agaci (Desicion Tree-DT) ve k-NN yontemlerini
kullanmiglar. En basarili sonu¢ %95 ile MLP ve %90 ile k-NN olarak bulunmus. Gelecekte
daha farkli derslerde ve 6grenci profilinde siniflandirma yapilarak calismalar yapilabilecegi
sOylenmis.

Makine 6grenmesinin bir alt dali olan derin 6grenme algoritmalarindan Evrisimsel Sinir
Ag1 (ESA) [12], ¢evrimici 0grenme ortamindan elde edilen verilerin smiflandirilmasinda
yaygin olarak kullanilmaktadir [13] [14] [15] [16].

Karimi vd. ¢alismalarinda Ingiltere’deki Open University veri kiimesi [17] iizerinde
ogrencilerin derslere haftalik erisimleri {izerinden sinmiflandirma yaparak basarilarini
incelemigler [16]. Calismalarinda veri kiimesinde 6grencinin demografik bilgilerinde OHE
temsili ve ESA, dogrusal regresyon ve destek vektdr makinesi yontemlerini kullanmiglar. En
basarili sonug %87 ile ESA yonteminde elde edilmistir.

Veri kiimeleri iizerindeki kategorik degiskenlerin sayisal forma dontistiiriilmesinde genel
olarak etiket kodlama (label encoding) ve kategorik degiskenlerin ikili temsili anlamina gelen
One-Hot Encoding-OHE kullanilir. Etiket kodlama agag tabanli yontemlerde ve sirali kategorik
degiskenler i¢in kullanilir. OHE temsili ise n sinifli degiskenlerde » boyutlu ikili (0,1) temsili
olarak ifade edilir. Bu temsil kukla (dummy) degisken diye tanimlanir [18]. Veri kiimesinin
karakteristigi siniflandirmada OHE temsiline daha uygun oldugundan ikili temsil yontemi tez
calismasinda tercih edilmistir.

Bu caligmada c¢evrimi¢i 0grenme ortamindan elde edilen 6grenme analitigi verileri
kullanilmigtir. Ogrenme analitigi verileri {izerinde bes farkli 6znitelik secim yontemi
uygulanarak Ogrenci basarisi ile en ¢ok ilintili olan 6znitelikler belirlenmistir. Belirlenen

Oznitelikler ile olusan veri kiimesi iizerinde normalizasyon ve OHE temsili yontemi
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uygulanmistir. Ogrenci basarisinin tahmini ve siniflandirmasi igin 6znitelik secimine, ders
etkinliklerinin OHE temsili ve Evrisimsel Sinir Agina (ESA) dayali bir model bu ¢alismada

Onerilmistir.

1.1. Problem Tanim

Cevrimigi 6grenme ortamina 6grencinin katilimindan elde edilen 6grenme analitigi verileri
ile 0grenci basaris1 arasindaki ilintinin anlagilmasi, 6grenci basariminin siniflandirilmasi ve
tahmini bu ¢aligmanin problemi/gdrevleri olarak tanimlanabilir.

Ogrenme analitigi verileri, 6grencinin ¢evrimici ortamda kayit oldugu derslerin tanimli
etkinlerine (ders dokiimanlari, ders videolari, duyuru vb.) erisim sayilar1 ve girdigi sinavlardan
aldig1 puanlar olarak ifade edilir. Bu calismada, Ogrenci basarisinin siiflandirmas ve tahmini
gorevlerinde ¢cevrimigi 6grenme ortamindan elde edilen 6grenme analitigi verileri veri kiimesini
olusturmustur.

Siniflandirma gorev tanimlarinda makine 6grenmesi algoritmasi £ adet sinif i¢in ¢éziimii

asagidaki fonksiyon ile belirler:
fR* - {1,..,k} (1.1)

Fonksiyon, x adet girdi 6zniteligini kullanarak y olarak bir sayisal deger ile sinifi tanimlar ve
y=f(x) fonksiyonu ile ifade edilir.

Ogrenci basarisinin siniflandirmasi gérevinde veri kiimesindeki 9 adet 6znitelik, makine
ogrenmesi siniflandirma fonksiyonu ile belirlenen basarisiz, basarili ve yliksek basarili
siniflarindan birini tanimlamada kullanilmaktadir.

Ogrenci basarisinin tahmini gérevlerinde makine dgrenmesi algoritmast girilen 7 adet girdi

Ozniteligini kullanarak asagidaki fonksiyon ile sayisal bir deger hesaplar:
fiR* - R (1.2)

Basariin tahmini sonucu siiflandirmaya benzese de formatlari farklidir.
Basarim tahmini fonksiyonu ile veri kiimesindeki 9 adet 6znitelik kullanilarak, 6grencinin

donem sonu ge¢gme notu tahmin edilmektedir.



1.2. Motivasyon

Gelisen teknoloji ve i¢inde bulunulan Covid-19 salgini, ¢evrimici 6grenme ortamlarinin
yayginlasmasini ve &nemini artirmustir. Ogrencilerin  ¢evrimigi 6grenme ortamlar: ile
etkilesimleri akademik basarilarinin siniflandirilmasi ve tahmininde etkin rol oynamaktadir. Bu
ortamlardan elde edilen 6grenme analitigi verileriyle siniflandirmanin otomatik yapilabilmesi,
donem sonu basarisiz olabilecek 0grencilerin erken tespiti bu verilerin 6nemini bir kat daha
artirmustir. Ogrencilerin ¢evrimigi 6grenme ortaminda yiiriitiilen derslere katilimindan elde

edilen veriler, 6grenme analitigi verileri olarak goriiliir [2].

1.3. Tezin Amaci

Cevrimici 6grenme ortamindan elde edilen 6grenme analitigi verileri ile 6grenci basarisinin
arasindaki ilintinin incelenmesi bu tezin ana amacimi olusturmaktadir. Ogrencilerin ¢evrimigi
ortamda yiiriitiilen derslerin etkinliklerine katilimi ve girdigi sinavlardan aldigi puanlar ile
akademik basarisinin simiflandirmasi otomatik yapilabilir. Cevrimi¢i 6grenme ortaminda
taniml1 bu etkinliklere 6grencinin erigim sayisinin az olmasi1 dénem sonu olasi basarisizliklarin
erken tespiti acisindan fayda saglayabilir. Belirtilen ana amag¢ dogrultusunda elde edilen
O0grenme analitigi verileri lizerinde makine 6grenmesi yontemleri ile 6grenci basarisinin

tahmini ve siniflandirilmasi yapilmstir.

1.4. Tezin Kapsami

Ogrenci basarisiin cevrimigi ortamlardan elde edilen &grenme analitigi verileri ile
ilintisinin incelenmesi amaciyla: Baskent Universitesi ¢evrimi¢i dgrenme ortami Moodle
O0grenme analitigi verileri lizerinde 6grenci basarisinin tahmini ve siiflandirmasi yapilmistir.
Belirlenen veri kiimesi Covid-19 salgin1 doneminde (2020-21 akademik yil) ¢evrimigi ortamda
yiiriitiilen 2 dersin 6grenme analitigi verilerini kapsamaktadir.

Ogrencinin basarisi ile 6grenme analitigi verilerinin ilintisi, 6grencinin girdigi siavlar ve
ders etkinliklerine erisim sayilar1 kapsaminda degerlendirilmistir. Bu ¢alismada yanitlar1 aranan
aragtirma sorulari sunlardir:

1) Ogrenme ortamindaki davranissal etkinliklere (ders dokiimanlari, ders videolar1, ders
izlencesi vb.) 6grencinin erisiminden elde edilen 6zniteliklerin, 6grencinin basarisina
etkisi var midir?

2) Ogrencinin ¢evrimi¢i ortamda katildig1 zihinsel etkinliklere (smavlar, 6dev)

katilimindan elde edilen 6zniteliklerin, basarisindaki katkis1 nedir?



3) Oznitelik se¢iminin, dgrenci basarisindaki etkisi nedir?

4) Ogrencinin cinsiyeti ve dersin acildig1 dénemin basarrya etkisi var midir?

Tez kapsaminda Onerilen yontemlerin etkinliini sinamak amaciyla, arastirmacilarin
kullanimina agik 2013 ve 2014 yillarina ait ingiltere’deki Open University veri kiimesi iizerinde

ise siiflandirma ¢aligmasi yapilmaistir.

1.5. Tezin Katkilar:

Ogrenci basarisinin tahmini ve siniflandirmasi gorev tanimlaria uyan literatiirde incelenen
giincel calismalar ve degerlendirmeleri litereatiir taramas1 bdliimiinde verilmistir. Incelenen
caligmalarda basarinin tahmini ve smiflandirmasi basarim oranlarinda makine &grenmesi
algoritmalarindan RF, k-NN, MLP ve ESA modelinin digerlerine oranla o6ne ¢iktig1
goriilmiistiir. Ozellikle derin dgrenme algoritmalarindan olan ESA modeli genelde gorsel
siniflandirma alaninda kullanirken [13], son yillarda g¢evrimici ortamlardan elde edilen
O0grenme analitigi verilerinden 6grenci basarisinin tahmini ve simiflandirmasi alaninda
kullanim1 yayginlagmaktadir [16] [19] [20].

Veri kiimelerindeki kategorik degiskenlerin sayisallagtirilmasinda genel olarak etiket
kodlama (label encoding) [18] ve one hot encoding [18] yoOntemleri kullanilmaktadir.
Kategorik degisken degerlerinin sirali oldugu durumlarda label diger durumlarda genel olarak
one hot encoding yontemi tercih edilir [18].

Bes farkli 6znitelik segme (ilinti, bilgi kazanc, fisher puani, selectkbest, ozniteligin onemi)
yontemi sonuglar1 ve verinin OHE temsili yontemleri beraber kullanilarak model basariminda
daha az 6znitelik ile de yiiksek dogruluk basarim orani elde edilebilecegi goriilmiistiir.

Bu calismada 6znitelik se¢imi, verinin OHE temsili ve Evrisimsel Sinir A§1 mimarisine

dayal1 bir model onerilerek literatiire katki sunulmustur.

1.6. Tezin Organizasyonu

Bu caligmanin diger boliimleri su sekilde diizenlenmistir: Boliim 2’ de yapilan literatiir
taramasi anlatilmis, Boliim 3’ de temel bilgiler verilmis, Boliim 4 de 6znitelik analizi yapilmas,
Boliim 5’ de 68renci basariminin degerlendirmesi yapilmis, sonuglar ve tartigmalar ise Boliim

6’ da sunulmustur.



2. LITERATUR TARAMASI

Ogrencinin akademik basarisinin degerlendirilmesinde 6grenme analitigi ve makine
ogrenmesi kullanilarak yapilmis calismalardan elde edilen sonuglar, 6§renme analitigi ve
makine 0grenmesi basliklar1 altinda incelenmistir. Bu alanlarda incelenen ¢alismalarda 6grenci

basarisinin tahmini ve siniflandirma gorev tanimi esas alinmstir.

2.1. Ogrenme Analitigi

Cevrimigi 6grenme ortamlarin yayginlasmasi ve 6grenmede onem kazanmasi ile birlikte
bu ortamlarda 6grenenlerin biraktigi izler 6grenme analitiginin gelismesine katki vermistir.
Ogrencinin basarismin tahmini icin 6grenme analitigi ve makine dgrenmesi yontemleri beraber
kullanilarak alaninda bir¢ok ¢alisma yapilmistir [4] [5] [6] [7] [8]. Bu ¢alismalarin an kullandig1
ogrenme analitigi teknikleri ve sonuglar1 hakkinda bilgiler asagida verilmistir.

Daud vd. c¢aligmalarinda Pakistan’daki cesitli iiniversitelerdeki lisans ve On lisans
boliimlerinde okuyan 3000 6grencinin, 2004-2011 yillar1 arasindaki verilerini incelemisler [4].
Calismalarinda smiflandirma modelleri yardimi ile 6grencilerin bilgileri, ailesinin varlik
durumu, geliri ve harcama bilgilerinden olusturulan veri kiimesi kullanmistir. Calismada
Ogrenci basarisinda aile harcamalarinin etkisi iizerine siniflandirmada Karar agaci (Decision
Tree-DT), Destek vektor makinesi (Support Vector Machine-SVM), Naive Bayes (NB)
yontemleri kullamlmistir. Ogrenci basarisinda, 6grencinin  6zelligini  yan1 sira aile
harcamalarinin etkisi siniflandirilmasinda %86,7 ile SVM yontemi en iyi basarim sonucu
vermistir. Gelecekte ¢evrimigi 6grenme ortam verilerinden farkli yontemler ile siniflandirma
caligmalar1 yapilabilecegi vurgusu yapilmistir.

Jha vd. caligmalarinda gevrimici 6grenme ortami Moodle iizerinden yiiriitiilen bilgisayar
bilimleri dersi verileri iizerinden Ogrenci basarisin1 incelemigler [5]. Calismalarinda veri
gruplandirmasi (k-means) ile siniflandirma yontemleri (karar agaci) kullanilmistir. Calismada
basarisiz olabilecek Ogrencilerin erken tespiti ve grup calismasinin basarida énemli oldugu
tespiti yapilmis. Bu tespite ek olarak egitim igeriklerinin 6grenme ortamina uygunlugunun da
basarida 6nemli oldugu sdylenebilir.

Lahmiri vd. caligmalarinda Portekiz’de iki farkli ortadgretim okulunda 2005 ve 2006
yillarina ait matematik dersi 0grenci verileri kullanilarak 6grenci basarisinin tahminini
incelemisler [6]. Calismalarinda 6grenme analitigi verilerinde Bayes optimizasyonu ve Destek

vektor makine ile En yakin komsu yontemlerini kullanmis ve Destek vektér makinesinin



dogruluk skoru %64.52, en yakin komsu algoritmasinin dogruluk skoru %57.51 olarak elde
edilmis. Caligmada elde edilen basarimin artirilmasi i¢in diger optimizasyon ve veri
madenciligi tekniklerinin ilerdeki ¢caligmalarda dikkate alinmasi1 gerektigi vurgulanmistir.

Namoun vd. 2010-2020 yillar1 arasinda elektronik dergilerde yayinlanan 62 makaleyi
caligmalarinda incelemigler [8]. Calismalarinda veri madenciligi ve Ogrenme analitigi
yontemlerini kullanmis ve degerlendirme Ogrenme ¢iktilarinin tahmini,  6grencilerin
ogrenmesini tahmin etmek i¢in gelistirilen analitik modeller ve 6grencinin basarisini etkileyen
baskin faktorler olarak ii¢ baslikta yapilmis. Calismada 6grenme ¢iktilarinin tahmininde
basarim orani en yiiksek bes ve en kotli bes makine 68renmesi algoritmasi listelenmesi,
gelecekteki yapilacak caligmalar i¢in bir fikir verecektir. Basarim oraninda 6ne ¢ikan ilk bes
algoritma i¢inde yer alan ¢aligmalar [9] [21] [22] asagida incelenmistir.

Al-Shabandar vd. c¢alismalarinda Harvard University’nin ¢evrimigi 6grenme ortami
gilinliiklerinden, 6grencinin basaris1 ile ders etkinliklerine erisimi arasindaki iligkiyi
incelemisler [9]. Calismalarinda istatiksel yontemler ile smiflandirmada Rastgele orman,
Destek vektor makinesi ve Sinir ag1 yontemlerini kullanmiglar. Calisma sonuglarinda, 6grenme
ortam1 kaynaklara erisimin (tiklama) basari ile ilintisinin 6zniteliklere gore %57 ile %64
arasinda oldugu goriilmektedir. Siniflandirma dogruluk basarim oraninda ise RF %98 ile en
basarili yontem olarak degerlendirilmistir. Gelecekteki c¢alismada, pasif katilim saglayan
ogrencilerin basarisinin tahmin ve siniflandirma ¢aligmalar1 yapilacag: belirtilmis.

Zaporozhko vd. c¢alismalarinda cevrimi¢i 68renme ortamindan elde edilen 6grenme
analitigi verilerinden basarisiz olacak dgrencilerin erken tespitini incelemisler [21]. Ogrenme
analitigi verilerini, sinir ag1 yaklasimina dayali ¢ok katmanli algilayict yontemi kullanarak
basarisiz olacak Ogrencileri erken tahmin etmisler. Caligmada basarisiz olacaklarin erken
tespitinin, 6grenciye Ozellestirilmis egitim ile basarinin artirilabilecegi vurgulanmis. Bu veriler
dogrutulusunda egitim ortaminin dinamik olarak tasarlanmasiin 6nemi iizerinde durulmus.
Gelecekte 6grenme ortam verileri iizerinde yapilacak calismalarin karar destek sistemlerine
destek olabilacegi vurgusu yapilmis.

Sokkhey vd. caligmalarinda 6zel bir iiniversitenin 56.000 Ogrenci kaydini, 68renci
basarisinin erken tahmini i¢in incelemisler [22]. Calismalarinda egitimsel veri madenciligi
teknikleri ve Rastgele orman ile k-En yakin komsu yontemlerini kullanmuslar. Ogrenci
basarisinin erken tespitinde 6zel tasarlanmis RF yonteminde dogruluk basarim orant %99,72
olarak bulunurken, k-NN yonteminde dogruluk basarim orani %95,95 elde edilmis. Basarisi
diisiik 6grencinin erken tespitinin, egitimsel veri madenciligi ile entegre web tabanli bir 6gretim

programinin §grenci basarisini artiracagl yoniinde vurgu yapilmis.
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2.2. Makine Ogrenmesi Literatiirii

Universitelerde ¢evrimigi 6grenme ortamlarda yiiriitillen derslerin etkinliklerine (ders
notlari, videolar, kaynaklar vb.) Ogrencilerin erisimleri analizler i¢in Onemli veri
olusturmaktadir. Bu verilerin degerlendirilmesi bazen ders bazinda bazen yariyil bazinda
olabiliyor [23] [24] [25]. Cevrimi¢i 6grenme ortamlarindan 6grenci ve kayit oldugu dersler ile
ilgili tutulan bilgilerden 6grencinin basarisinin tahmini ve smiflandirilmasi ile bir¢ok ¢alisma
yapilmistir [26] [27] [28]. Yapilan ¢alismalarindan bazilarinin kullandigi makine 6grenmesi
algoritmalar1 ve sonuglari ile ilgili bilgiler asagida verilmistir.

Kadoic vd. calismalarinda Zagrep Universitesi’nde 73 dgrencinin ders bazinda etkinliklere
ne zaman katildig ile basaris1 arasindaki iligkiyi incelemisler [10]. Calismalarinda Moodle
giinliiklerinin istatistiki (anova, korelasyon vb.) yontemleri kullanarak analizi yapilmis ve
ogrencinin etkinliklere sinavdan kisa zaman Once eristigi bilgisi grafik olarak verilmis.
Calismada kiz dgrencilerin etkinliklere katiliminin daha fazla oldugu ve buna bagl olarak
basarilarinin da ayni oranda yiikseldigi goriilmiis. Daha fazla ders ve etkinlik sayisi ile
caligmanin genisletilmesi farkli ¢ikarimlar hakkinda fikir verebilir.

Bhutto vd. ¢aligsmalarinda Kalboard ¢evrimici 6grenme ortami verilerinden 500 6grencinin
verilerini kullanarak 6grenci basarisinin siniflandirmasini incelemisler [23]. Calismalarinda
siniflandirma Lojistik regresyon (Logistic Regression-LR) ve SVM yontemleri ile yapilmustir.
Calismada ticlii siniflandirma (0-69 (bad), 70-89 (average), 90-100 (good) yapilmis ve en iyi
dogruluk basarim oran1 %79,3 ile SVM olurken LR %73,4 olarak elde edilmistir. Ogrenci
basarisinin siniflandirmasinin yani sira basarida etkin olan 6zelliklerin se¢imi ile 6grenme
ortaminin etkili bi¢imde Ogretilmesinin 6grenci motivasyonunu artiracagl ve basari oranini
artiracagl ongoriilmektedir. Gelecekte ¢evrimici 6grenme ortamlarinin daha da yayginlasacagi
ve bagarinin tamamen Ogrenciye bagli oldugu vurgusu 6ne ¢ikmaktadir. Bu nedenle 6grenme
ortami ile 0grencinin etkilesimi ve ihtiyaca gore yeniden tasarlanmasi 0grenci basarisinin
tahmininde 6nemli rol oynayacaktir. Gelecekte farkli siniflandirma yontemleri ve 6zellik se¢cimi
kullanilarak basarinin artirilacagi ifade edilmektedir.

Taranan makalelerde c¢evrimigi 6grenme ortam verileri lizerinde yapilan siiflandirma
caligmalarinin [29] [30] [31] [32] yam sira yiiz yiize yapilan ders verileri ile liniversite veri
tabanlarindan alinan kayitlar lizerinden de ¢alisma yapilmis [33][34] [35] [36] [37]. Cevrimigi
Ogrenme ortami verileri tlizerinde yapilan c¢alismalarin bazilariin sonuglart asagida

sunulmustur.



Bognar vd. calismalarinda Macaristan’daki Dunaujvaros Universitesi’nde ¢evrimici
ogrenme ortami olan Moodle {izerinde yiiriitiilen bir derse kayith 57 6grencinin basarilarinin
siniflandirmasint incelemisler [27]. Calismalarinda Moodle etkinlikleri olarak tanimlanan
sinav, ders notlar1 ve kitaplara erisimi ile Moodle ortami digindan erisim saglanan video,
minitab, pdf vb. etkinliklerine erisimlerinden olusan veri kiimesini kullanmiglar. Calismada
ogrenci basarisinin siniflandirmasinda veri kiimesi lizerinde egitim, test ve dogrulama i¢in 5 kat
capraz dogrulama LR yontemi ile beraber kullanilmistir. Moodle etkinliklerine erigimde
basarmin siniflandirilmasinda LR yontemi %84 olur iken Moodle dis1 etkinliklere erisimde ayn1
yontem %91 dogruluk basarim orani ile en yiiksek sonucu elde etmistir. Moodle dist
etkinliklerin (video, minitab vb) sistem igerisine biitiinlesik olarak tanimlanabilmesi 6grenme
ortaminin kullanimini yayginlastiracaktir diye ifade edilmis. Bu sayede su an i¢in Moodle
siteminde belirlenebilen risk altindaki 6grencilerin erken tespiti daha etkin kullanabilecektir
vurgusu yapilmis. Gelecekte benzer kurslarda basarisiz olabilecek 6grencilerin erken tespiti
caligmalarinin yapilacagi soylenmis.

Purwoningsih vd. calismalarinda Endonazya’daki Turbeka Universitesinde iki farkli
donemden 1710 O6grencinin moodle lizerinden egitim igerigine erisimlerini ve basarisini
incelemigler [31]. Caligmalarinda sayisal alanlarin normalizasyonu (minmax) ve kategorik
alanlarin temsili teknikleri ile bes farkli makine 6grenmesi yontemi kullanilmis. Calismanin
sonucunda degerlendirmede kullanilan 5 yontemden, destek vektdor makinesi dogruluk
basariminda daha baskin goriinmiis. Bu sonuglarin farkli dersler ile dogrulanmasinin ve egitim
iceriklerinin niteligi artirilarak 6grenci basarisinin artirilabilecegi vurgulanmas.

Ingiltere’deki Open University ¢evrimici kurslarmmn veri kiimesini [17] arastirmacilarin
kullanimina agmistir. Veri kiimesi iizerinde yapilan ¢alismalarin bazilar1 kurs ve donem bazinda
[32], bazilar1 da biitiin veri kiimesi lizerinde olmus [36].

Open University’de dersler yilda iki kez agiliyor. Subat ayinda agilan dersler, agildig1 yilin
sonuna ‘j’ eklenerek (2013j), ekim ayinda agilanlar derslerde ise yilin sonuna ‘b’ eklenerek
(2013b) gosterilirler. Veri kiimesi iizerinde literatiirde makine 0grenmesi algoritmalart ile
yapilan ¢alismalardan iki tanesi incelenmistir.

Ruiz-Rodriguez vd. calismalarinda 2013 ve 2014 yillarinda agilan derslerden bir tanesi
lizerinden basart siiflandirmasin1 incelemisler [32]. Calismalarinda ikili ve dortli
siiflandirma yaparak rastgele orman ve sinir ag1 yontemlerini kullanmislardir. Dersin 2013
verilerini egitim, 2014 verilerini test olarak kullanmuslar. ikili siniflandirmada rastgele orman
%091, sinir ag1 %92 dogruluk basarim orani elde etmis. Dortlii simiflandirmada ise rastgele

orman %70, sinir ag1 %72 dogruluk basarim orani elde etmis. Calisma sonucu olarak;
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siniflandirma sayis1 arttikca basarim oranmin diisecegi bilgisi c¢ikarilabilir. Gelecekteki
caligmalarda siiflandirma tipleri, etkinlik tiirleri vb. degistirilerek calismalar yapilabilecegi
vurgulanmis.

Alshabandar vd. ¢alismalarinda agik {iniversite veri kiimesi iizerinde 68renci basarisinin
tahmini i¢in regresyon hata ve siiflandirma metriklerini incelemislerdir [36]. Calismalarinda
iicli smiflandirmayr k kat (fold) 10 alarak, 6 farkli yontemi kullanmis ve en iyi basarim
sonucunu %386.8 ile Gradyan artirmasi (GBM) yontemi ile elde etmigler. Davranigsal 6grenme
ortamu verileri 6 farkli zaman dilimine boliinmiis ve regresyon hata metrigi olarak Kok ortalama
kare hata (root mean square error-RMSE) yontemi kullanilmis. En iyi sonucu ii¢lincii zaman
diliminde rasgele orman yontemiyle 8,131 olarak elde etmisler. Regresyonda 6 farkli zaman
diliminde hata metriginin hesaplanmasi iyi olmakla birlikte siniflandirmada dersi birakan
ogrencilerin final notunun eksikliginin etkisi tizerinde durulmamastir.

Makine 6grenmesi yontemlerinden olan derin 6grenme (deep learning) algoritmalar1 2006
yilindan itibaren uygulanmaya baslanmistir [38] [39]. letisim teknolojilerinin artmasi ve
internetin yaygin kullanimi ile olusan veri kiimeleri (kelime, fotograf, video vb.) ilizerinde
gelismis derin 6grenme algoritmalar siniflandirma, tibbi goriintii analizi, tanima, tahmin etme
vb. islemleri i¢in yillar igerisinde farkli alanlarda kullanilmaya baglamigstir [40] [41] [42]. Derin
ogrenme algoritmalari ile farkli veri kiimeleri tizerinde, farkli siniflandirma [13] [14] [15] ve
zaman serileri kullanilarak 6grenci basarisini tahminine yonelik birgok ¢alisma yapilmistir [16]
[19] [20] [43]. Bu calismalardan bazilarinin kullandigi derin 6grenme algoritmalarinin
sonuglar1 agsagida degerlendirilmistir.

Malekian vd. calismalarinda Melbourne Universitesi’nde ¢evrimici dgrenme ortamindan
2013 (51306 6grenci) ve 2014 (33975 o6grenci) donemlerine ait 6grenci ve ders bilgileri
iizerinde zaman araliklarina bagli olarak basar1 tahmini incelemesi yapilmis [43].
Calismalarinda 6grencinin basarisin1 tahmin etmek i¢in veri kiimesi zaman araliklarinda
gruplandirilarak, geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarindan Lojistik regresyon (LR) ve
MLP’nin yani sira derin 6grenme algoritmalarindan Ozyinelemeli sinir ag1 (RNN) yapisinin
0zel bir kullanimi1 olan Uzun-kisa vadeli bellek (LSTM) yontemi kullanilmis. En iyi dogrulama
skorunu %87.1 ile LSTM verirken LR %83.3 ve MLP %83.7 degerlerini almis. Gelecekteki
caligmada farkli zaman araliklar1 ve farkli gruplandirmalar ile yeni derin 6grenme mimarileri
ile bagarimin artacagi sdylenmis.

Uliyan vd. galismalarinda Suudi Arabistan’da bulunan Ha’il Universitesi’nin Bilgisayar
Bilimleri Boliimii’nlin 1149 6grencisinin verilerinden basarinin tahmini ve siniflandirmasini

incelemigler [20]. Calismalarinda 6grenci basarisinin tahmini ve siiflandirmasi i¢in derin
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o0grenme algoritmalarindan ¢ift yonlii uzun kisa zaman bellegi (Bidirectional Long Short - Term
Memory- BLSTM) yontemini kosullu rastgele alanlar (Conditional Random Fields-CRF) ile
beraber kullanmiglar. BLSTM yo6ntemi ile CRF %90 bagarim orani elde ederken, RF ve LR
%93 basarim orani elde etmisler. Ogrencinin basar1 tahmini ve siniflandirmas: yapilirken
kullanilan niteliklerin 6nemine ve 6grenci demografik bilgilerine isaret edilmis. Gelecekte
Oznitelikler tizerinde farkli normalizasyon islemleri ile ¢aligma yapilabilecegi vurgulanmas.

Karimi vd. ¢alismalarinda Ingiltere’deki Open University veri kiimesi [17] iizerinde 2013
ve 2014 wyillarinda agilan 22 derse kayith 32,595 06grencinin ikili ve dortli basari
siniflandirmalarini incelemisler [44]. Calismalarinda veri kiimesinde her iki donemde acgilan
dersin bir tanesini egitim digerini test amagli 6grencinin etkinliklere haftalik katilimi iizerinden
kullanmiglar. Calismada siniflandirma da ESA, LR ve SVM yontemi ikili ve dortli
siniflandirmada f7 degerlendirme olgiiti ile kullanilmis. Haftalik etkinliklere erisim
degerlendirmelerde ikili ve dortlii siniflandirmada ESA yonteminin 6ne ¢iktig1 goriilmiistiir.
Gelecekte sosyal medya verileri {izerinden siniflandirma calismalarinin yapilacagi ifade
edilmistir.

Taramas1 yapilan ve incelenen literatiir caligmalarinda veri kiimesi {izerinde
normalizasyon, 6znitelik se¢im yontemi ile kategorik degiskenlerin sayisallagtirilmasinda label
encoding ve one hot encoding yonteminin kullanildigi goriilmiistir. Bu calismada veri
kiimesinde kategorik degiskenlerin yan1 sira 6znitelik se¢imi yapilan biitlin alanlarda one hot

encoding yontemi ile ESA mimarine dayali1 yontem beraber kullanilmistir.
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3. TEMEL BILGILER

Bu boliimde tezde kullanilan veri kiimesinin elde edildigi ¢evrimi¢i 6grenme ortami,

Oznitelik se¢imi, siniflandirma ve regresyon basliklar altinda katalog bilgisi verilecektir.

3.1. Cevrimici Ogrenme Ortamm

Cevrimigi 6grenme ortamlari, 6grencinin internet iizerinden yiiriitiilen ders etkinliklerine
(6dev, siavlar, ders dokiimanlari, anket, tartisma gruplar1 vb.) katildig1 web tabanli platformlar
olarak goriiliir [45]. Bu ortamlar {izerinden yiiriitiilen ders egitimlerinin etkili olabilmesi i¢in,
ortam Ozellikleri ile beraber diisliniilmelidir. Cevrimi¢i 6grenme ortamlari {izerinde yliriitiilen
derse gore farkli 6zellikler sunsa da bu Ozellikleri; kayit isleminden, egitim igeriklerinin
paylasimi, egitim silirecinin takibi, kisisellestirme, odev, sinavlar, canli dersler, duyuru,
raporlama ve analiz ana basliklar1 olarak alabiliriz.

Cevrimic¢i 6grenme ortamini, dgrenme yonetim sistemleri, igerik yonetim sistemleri ve
sanal smif yazilim bilesenleri olusturur. Ogrenme ydnetim sistemlerini, {icretli ticari
(Blackboard, Google Classrom vb) ve acik kaynak kodlu iicretsiz yazilimlar (Moodle, Chamilo,
ATutor vb.) olarak iki kategoride incelenebilir. Ucretli yazilimlardan olan Blackboard;
Ogrencilerin egitimde ilerlemesini raporlamasi, mesaj ve fakli isletim sistemi destegi avantaj
olarak goriiliirken, diiz ara yiizii ve ¢ok menii olusturmas1 dezavantaj olarak goriiliir. Ucretsiz
yazilimlardan olan Moodle, dgretici bol egitim ve materyali ortam1 sunmasi, ¢oklu dil destegi
ve toplu ders olusturma 6zelikleri ile 6ne ¢ikarken, yerel video desteginin olmamasi ve ara ylizii
konular1 dezavantaj olarak degerlendirilebilir.

Baskent Universitesi'nde cevrimici 6grenme ortami olarak Moodle sunulmaktadir.
Haftalik olarak ders izlencesinde belirtilen konular sistem iizerinde tanimlamaya uygundur.
Belirtilen konu basliklarinin egitim siiresine uyumlu, haftalik etkinlik olarak tanimlanabilmesi
bir avantaj olarak goriilmektedir. Sistem iizerinde tanimlanan bu etkinliklere 6grencilerin
erisimlerinin, glinliiklerden elde edilebiliyor olmasi Moodle sistemini 6ne ¢ikarmaktadir.

Incelenen literatiirde, egitim kurumlarinda yaygin olarak iicretsiz agik kaynak kodlu olan
Moodle kullanildig1 goriilmiistiir. One gikan 6zelliklerinin yan1 sira, Baskent Universitesi’nde

de kullanilmas1 Moodle sisteminin tercih edilmesinde etkin olmustur.
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3.2. Oznitelik Secimi

Oznitelik Secimi (feature selection), orijinal veri kiimesini temsil edebilecek en iyi
altkiimenin se¢imi olarak tanimlanmaktadir. Oznitelik secimi (diger adiyla nitelik secimi veya
degisken se¢imi), kullanilan algoritmaya gore 6zellikleri degerlendirerek veri kiimesindeki »
adet 6zellik arasindan en iyi k£ adet 6zelligi se¢me islemidir [46].

Ogrencilerin basarisini etkileyen birgok faktér bulunmaktadir. Bunlarin bazilar1 kontrol
altina alinabilir, Olgiilebilir faktorlerdir. Bu faktorlerin, 6grenci bagarisin1 hangi diizeyde
etkilediginin bilinmesi gerekmektedir. Bu yolla veri kiimesindeki tiim 6znitelikler yerine, veri
kiimesini daha iyi temsil edebilecek daha az sayida 6znitelik belirlenebilirse hem regresyon
hem de siniflandirma yontemlerinin tahmin basarim oranlari artabilir [47].

Oznitelik secim ydntemlerini; filtreleme (filter), sarmal (wrapper) ve gomiilii (embedded)
bagliklar1 olmak {izere li¢ grupta incelemek miimkiindiir. Filtreleme yontemlerinde,
Ozniteliklerden istatistiki bilgiler alinabilirken, sarmal yontemlerde 6znitelikler tizerinde arama
islemleri gerceklestirilir ve son olarak gémiilii yontemlerde ise en iyi bdlen 6l¢iitlinti bulan bir
yap1 kullanilmaktadir [46].

Filtreleme yontemleri istatistiksel sonuglar elde ederken, uzaklik, bagimlilik, tutarlilik ve
bilgi 6l¢timlerini veren fonksiyonlar1 kullanir. Bu fonksiyonlar araciligi ile bir deger (puan)
hesaplanir. Hesaplanan bu degerler icinden en yliksek degerlere sahip Oznitelikler, veri
kiimesini temsil etmek icin segilir.

Bu calismanin amaci dogrultusunda cevrimi¢i O68renme ortam verileri ile Ogrenci
basarisinin ilintisi incelenmistir. Basarinin belirlenmesinde, elde edilen ¢evrimi¢i ortam
verilerinden, filtreleme yoOntemleri ile Oznitelik secimi yapilmistir. Calismada kullanilan

Oznitelik secim yontemleri hakkinda bilgiler asagida verilmistir.

3.2.1 ilinti (Korelasyon)

Iki sayisal 6l¢iim arasinda dogrusal bir iliski olup olmadigini, varsa bu iliskinin yéniinii ve
siddetinin ne oldugunu belirlemek i¢in kullanilan istatistiksel bir ydntemdir. ilinti katsayis1 iki
degisken arasindaki dogrusal iliskinin Ol¢iisii olup incelenen degiskenlerin birimlerinden

bagimsizdir ve -1 <r <1 arasindadir. Ilinti katsayis1 asagidaki formiil ile hesaplanir:

r =
J (T X2 — nX2)(S Y2 — nf?)

(3.1)

Burada X serisinin ortalamas1 X, Y serisinin ortalamas1 ¥ ve n gdzlem sayisidir.
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3.2.2 Bilgi Kazanci (information gain)

Bilgi kazanci, hedef degiskenin sinifinin tespitinde en ayirt edici 6zniteligi belirlemek i¢in
her Oznitelik i¢in Olgiilen istatistiksel bir 6zelliktir. Her 6zniteligin bilgi kazanci 6l¢iiliirken
entropi (E) modeline dayal1 bir yap1 kullanilir. Veri kiimesindeki kayitlarin (K) bir s sinifina

iliskin entropisi [48] asagidaki sekilde hesaplanir:

S
Entropy (K) =E = Z —p;log, p; (3.2)

i=1

Burada pi, K veri kiimesindeki i sinifinin oranidir.
Veri kiimesindeki her bir kaydin (K), 6zniteliklerinin (N) bilgi kazanci (BK) asagidaki

formiil ile hesaplanir:

K.
BK(K,N) = Entropy(K) — Z % Entropy(K,) (3.3)

veValues(N)

Burada v, 6zniteliklerin (N) bir elemanini ifade eder.

3.2.3 Fisher Puam
Fisher Puani yontemi, her bir smif i¢in Ozelliklere ait ortalama ve standart sapma

degerlerini kullanarak bir iliski puan1 asagidaki formiile gore hesaplanir:

i — |

+_ —
0y —0;

F(X;) = (3.4)
Formiilde bulunan + ve — isaretleri iki sinifli bir problem i¢in farkli siniflar1 ve degerleri
siniflarin  aritmetik ortalamalarin1 ve degerleri smiflara ait standart sapma degerlerini
gostermektedir.

Iki sinifi birbirinden ayirmaya yardime olacak 6zellikler bulunmaya galisan bu ydntem ile
Ozellik se¢im islemi, Ozelliklerin hesaplanan skorlara gore biiyiikten kiigiie dogru

siralanmasidir.
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3.2.4 SelectKBest

Siniflandirma problemlerinde, 6znitelik sayisi (k degeri) arasindan hedef degere uyumlu
en yiiksek puani alan1 belirlemede kullanilir.

Ki kare testi kategorik degiskenler arasindaki iligskiyi 6l¢mek icin kullanilir. Ki-kare testini
kullanarak, kategorik 6zellik ile hedef degisken arasinda iligkiyi 6l¢tiikten sonra en iyi k kadar
(SelectKBest) dzelligi se¢ diyebilecegimiz hazir fonksiyonlar vardir. Ki kare (X?) asagidaki

formiile gore hesaplanir:

k

, (0 — E)?
X% = ZT (3.5)

i=1
Burada O gozlemlenen siklik sayisini, £ ise beklenen siklik sayisini ifade etmektedir.

3.2.5 Oznitelik Onemi (Feature Importance)

Denetimli 6grenmede filtreleme yontemlerinden bir tanesi de 6zniteligin dnem derecesidir.
Makine 6grenmesi metotlarinda hedef degiskenin belirlenmesinde diger 6zniteliklerin 6nem
derecesini verir.

Oznitelik énemi dedigimiz kavram, verilerinizin her zniteligi icin bir puan verir, puan
verilen Oznitelige yakin veya ilgili olan Ozniteliklere hedef degiskeninize yonelik olarak
puanlama ile devam eden bir yapidir. Ne kadar ilgili ise 6znitelik puani o kadar yiiksek olur.
Oznitelik 6nemi (O0) asagidaki formiile gore hesaplanr:

00, = Y nor;n 00;;

(3.6)

Burada i indisi modeldeki tiim agaglardan hesaplanan &znitelik énemini, normOO normalize

edilmis ozellik 6nemini T ise modeldeki toplam aga¢ sayisini ifade etmektedir.

3.3. Regresyon ve Siniflandirma

Bu calismada kullanilacak modellerin basarimini degerlendirmek igin regresyon ve
siiflandirma olgiitleri kullanilmigtir. Basarim Olgiitlerinde, siniflandirma karar agacinda,
bagimli degiskenler kategorik iken regresyonda bagimli degiskenler sayisaldir. Regresyon ve

siniflandirma dlgiitlerin tanimi ayr1 ayr1 basliklarda verilmistir. Bu basarim dlgiitlerinde
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kullanilan Rastgele orman, Cok katmanli algilayici, k-En yakin komsu ve Evrisimsel sinir agi

yontemleri hakkinda bilgi ise regresyon ve siniflandirma algoritmalar1 bagliginda verilmistir.

3.3.1 Regresyon
Regresyon problemlerinde, makine 6grenmesi algoritmasi n adet Oznitelik girisine gore
sayisal bir degeri tahmin eder [12]. Regresyon problemlerinin ¢éziimiinde, algoritma belirli

sayidaki 6zniteligi girdi olarak alir ve asagidaki fonksiyon ile bir sayisal deger elde eder:

f:R* > R (3.7)

Burada n 6znitelik sayisini ifade eder.
Makine 6grenmesi algoritmalari sayisal deger tahminini belirli bir hata orani ile yukaridaki

fonksiyon aracilig1 ile yapar.

3.3.2 Simflandirma
Siiflandirma gorevlerinde, makine 6grenmesi algoritmasi n tane 6zniteligin girisine gore

smifinin, & tane siif igerisinden asagidaki fonksiyon ile tahmin edilmesidir [12].
fR* - {1,..,k} (3.9)

Burada n 6znitelik sayisini, & siif sayisini ifade eder.
Ogrenen algoritmada, x adet dznitelik icin y sayisal degeri ile smifi y=f{x) fonksiyonu ile

tanimlanir.

3.3.3 Regresyon ve Siiflandirma Algoritmalar:
Bu c¢alismada regresyon ve siiflandirma i¢in Rastgele orman, Cok katmanl algilayici,
Evrisimsel sinir ag1 ve k-En yakin komsu ve yontemleri kullanilmistir. Kullanilan yontemler

hakkinda bilgilendirme asagida verilmistir.

3.3.2.1. Rastgele Orman
Siiflandirma, regresyon ve diger gorevler i¢in, egitim asamasinda ¢ok sayida karar agaci
olusturarak problemin tipine gore sinif veya say1 tahmini yapan bir toplu 6grenme yontemidir.
Siniflandirma yonteminde her agagta degiskenlerin farkli olmasindan dolayr uyum sorunu pek

olusmaz.
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RF yontemi, birlestirilmis karar agaclar1 ile siniflandirma yapan bir algoritmadir. Veri
kiimesindeki bir kay1t i¢in algoritmada yer alan her bir agagta siniflandirma islemi yapilir. Her
bir agacin yaptig1 oylama ile sinif belirlenir. Diger bir ifade ile her bir aga¢ bir sinif tahmini
yapar ve en ¢ok oyu alan sinif, yontemin sonucu haline gelir. RF yonteminde birden fazla karar
agacindan elde edilen sonuglar bir araya getirilerek giivenilir tek bir sonu¢ bulunur [32] [47].

RF yonteminin N tane agag ile yapist Sekil 3.2 de gdsterilmistir.

Agac 1 Agac 2 Agac N
_.---___‘__‘_N_‘ ’_J_.'H-__h__‘““ /‘_'__,4-"_
St a Smfb I Smuf a
\—)- Oy ¢oklugu (—‘
Smif a

Sekil 3.1. RF siniflandirma yapisi [32]

Regresyon probleminin sayisal tahmini i¢in ¢ok sayida iiretilen agacin her birisinin tahmini

toplanarak belirlenen en optimal tahmin sonucu Sekil 3.1° de gosterilmistir.

Garisler

Sekil 3.2. RF regresyon yapisi
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3.3.2.2. Cok Katmanh Algilayici
Cok katmanli algilayici, bir dizi girdiden bir dizi ¢ikt1 lireten bir ileri beslemeli yapay sinir
agidir. MLP’nin yapis1 giris katmani, ¢ikis katmani ve gizli katman olmak {izere {i¢ tip
katmandan olusur ve Sekil 3.3’ de gosterilmistir. Islenecek oznitelikler giris katmanindan
alinir, siniflandirma ve tahmin gibi gorevler ¢ikti katmani tarafindan gergeklestirilir. Giris ve
cikis katmani arasina yerlestirilen rastgele sayidaki gizli katman, MLP’nin hesaplama
motorudur. Veriler giristen ¢ikis katmanina dogru ilerler ve noronlar geri yayilim 6grenme

algoritmasi ile egitilir [49].

Giris Katmam Gizli Katmanlar

Sekil 3.3. MLP’nin gizli katmanli yapis1

MLP’nin yapisinda her bir néronda girisler agirliklari ile garpilip toplanir ve aktivasyon
fonksiyon degeri elde edilir. Bu deger sonraki katmana giris olarak verilir. Her bir néron i¢in

yapilan hesaplama Sekil 3.4° de verilmistir.

Xo=*1

Aktivasyon
Fonksiyvonu

- Cakag
- Noron
VWin
d Agirhk
~ @

Sekil 3.4. MLP noron ¢ikisinin hesaplanmasi
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Noronlarin (n) girdilerinin agirlikli (w) toplami hesaplanarak, sapma degeri (b :bias)
eklenir. Hesaplanan bu deger bir aktivasyon fonksiyonundan (f) gegirilir. Her katmandaki

ndronlarda hesaplama islemi agagidaki formiil ile yapulir:

Jj=1

Regresyon problemlerinde, giris katmani her biri bir 6znitelige karsilik gelen ¢ok sayida
noron igerir, her gizli katman en az iki adet nérondan olusur ve ¢ikt1 katmani ise tahmin edilen
degere karsilik gelir. Bu yontemde ileri dogru bir iletimle, hatayr en az tutmak igin
hesaplamalar1 geriye dogru algoritma ile yapmaktadir. Bu islem gerceklesirken, giris
katmaninda her bir 6znitelik (g) ile agirlik degerleri (a) carpilarak toplanir ve her katmanda
agirlik degerleri gilincellenerek, hatanin en az olmasi amacglanir [50]. Carpim sonucu elde
edilen her katmanin ¢iktisi, bir sonraki katmanin girdisi olarak kabul edilerek agirlikli toplam

bir aktivasyon fonksiyonundan (f) gegirilerek c¢ikis degeri (CD) asagidaki sekilde hesaplanir:

i

Buradan elde edilen ¢ikis degeri (CD) ile hedeflenen ¢ikis degeri (HCD) farki bize yapilan

hatay1 verecektir.

3.3.2.3. Evrisimsel Sinir Ag1

Evrisimsel aglar, ilk defa 1989 yilinda LeCun tarafindan tanimlanan ve Evrisimsel sinir ag1
(ESA) olarak ifade edilen, tek boyutlu zaman serileri ve iki boyutlu gorsel verilerini islemek
icin kullanilan 6zel yapay bir sinir agidir. Bu agda, evrisim adi1 verilen matematiksel bir islem
kullanilir. Katmanlarin en az birinde, matris ¢arpimi yerine bu evrigim kullanilir [12].
Geleneksel evrisimsel sinir ag1 giris, evrisim (convolution), havuzlama (pooling), tam baglanti
(full connected) ve ¢ikis katmanlarindan olusur. Genellikle gorsel bilginin analiz edilmesinde
kullanilir.

Giris degerleri, evrisim katmaninda, belirli adimlarla filtrelendikten sonra aktivasyon
fonksiyonu ile Oznitelik haritasi olusturulur. Her evrisim katmanindan sonra hesaplamayi
kolaylastirmak i¢in havuz katmani kullanilir. Havuz katmaninda, bir katmandaki ndronlarin
hesaplanan degerlerini, sonraki katmandaki tek bir noronda birlestirerek verinin boyutunu

azaltip bir nevi 6rnekleme islemi yapar. Havuzlamada maksimum ve ortalama olmak tizere iki
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tiir kullanilir. Tk ydntemde gegerli matrisin maksimum degerini secerek algilanan 6zellikler
korunur. Ikinci ydntemde ise gegerli matris degerlerinin ortalamasi almir ve boyut azaltarak
Oznitelik haritas1 6rneklenmis olur. Tam baglantili katman genelde evrisim aginin sonunda ve
hedeflenen sinif degerlerinin optimize edilmesinde kullanilir. ESA mimarisi Sekil 3.5 de

verilmistir.

Evrigim Katmam - 1

o Tam Baglantili Katman
Evrigim Katmam - 2

Havuz Katmani - 1 Havuz Katmani - 2 -.__,'_.-' I.Cﬂﬂs

Girig

.......

Sekil 3.5. ESA mimarisi

Katmanlardaki (%) hesaplama islemi, giris degerleri (x) ve agirliklar1 (w) ¢arpilarak toplanir
ve sapma degeri (b:bias) eklenerek aktivasyon fonksiyonundan (f) gecirilerek asagidaki

bicimde hesaplanir:
i

Algoritmanin agirlik giincellemesi ve optimizasyonu, gradyanlarin geri yayilmasiyla yapilir.
Tam baglantili katmanin sofimax fonksiyonu ile ¢iktist her bir sinifin olasiligini tagir. En yiiksek
olasiliga (p) sahip sinif ¢ikt1 olarak kabul edilir ve normalize iistel fonksiyon genellemesiyle
asagidaki bigimde hesaplanir:

eXi

Pi = sn o=

3.13
1'=1exj ( )

Fonksiyon, x € R» skorlarinin bir vektoriinii girdi olarak alir ve p ¢ikis olasilik vektoriini
olustur.

ESA mimarisin genelde son katmani olan tam baglantili katmanda hedeflenen deger
optimize edilir. Bu katmanda siniflandirma i¢in sofimax fonksiyonu kullanilirken, regresyon
problemlerinde siirekli bir degeri tahmin etmek i¢in /ineer fonksiyon kullanilir. Model, siirekli

bir degeri kayip (loss) fonksiyonu araciligiyla, belirli oranda bir hata ile tahmin eder
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3.3.24. k-En Yakin Komsu
Makine Ogrenmesi yOntemlerinden en basit Ornek tabanli  siniflandirma
algoritmalarindandir. Siniflandirmayi veri kiimesindeki her bir kaydin diger kayitlara uzakligi
iizerinden yapar. Denetimli 6grenme algoritmalar1 gibi egitim asamasi yoktur. ilk defa
karsilagilan bir Ornek, veri kiimesinde yer alan kayitlara olan benzerligine gore

siiflandirilmaktadir (kategori) ve Sekil 3.6” da gdsterilmektedir.

yeni Srnek\ I kategori 2

. . e o o . l .
kategori 1 .

kategori N

Sekil 3.6. k-NN yeni 6rnegin siniflandirmasi

Veri kiimesinde yer alan her bir kayit n boyutlu sayisal alanlar olarak belirtilir. Sayisal olarak
belirlenen bu uzayda kayitlar bir noktay: temsil edecek bicimde tutulur. Bilinmeyen yeni bir
kayit ile karsilasildiginda veri kiimesinden bu yeni kayita en yakin & adet komsunun sinif
etiketleri ¢ogunluk oylamasi ile yeni kayitin sinifi belirlenir. Diger yandan & degerinin
seciminde, belirli bir yontemi yoktur. Yapilan testlerle ya da sezgisel olarak belirlenir. Mesafe
fonksiyonuyla (euclidean, manhattan, minkowski) olgiillen komsular1 arasindaki en yakin
mesafedeki sinifa atanir [51]. Mesafe fonksiyonlarindan euclidean, belirlenen k komsulugunda,

yeni bir 6rnek geldiginde komsulara benzerligi asagidaki formiil ile hesaplar:

d(x,y) = (3.14)

Burada » boyutlu 6klid uzayinda, x ve y iki noktanin bilesenlerini ifade eder.
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Regresyon problemlerinde, bulanan bu uzaklik ile en yakin & komsu ve Oznitelik
degerlerine gore ¢ikt1 degeri tahmin edilir. Cikt1 degeri ile hedeflenen deger arasindaki fark

regresyonda hata olarak kabul edilir.

3.4. Degerlendirme Olgiitleri

Basar1 tahmininde bulunurken olusan hata, Kok ortalama kare hata (Root Mean Square
Error-RMSE) ve Ortalama mutlak hata (Mean Absoulate Error-MAE) olgiitleri ile
degerlendirilmistir. Bu ol¢iitler ile ilgili agiklama ve formiilleri agagida verilmistir.

RMSE: Bir makine 6grenmesi modelinin, tahmin ettigi degerler ile gergek degerleri
arasindaki uzakligin bulunmasinda siklikla kullanilan, hatanin biiyiikliigiinii veren bir 6lcektir.
RMSE tahmin hatalarinin (kalintilarin) standart sapmasidir.

n 2
j=1

RMSE = (3.15)

MAE: Ortalama mutlak hata iki siirekli degisken arasindaki farkin dl¢iisiidiir. MAE, her
gercek deger ile veriye en iyl uyan ¢izgi arasindaki ortalama dikey mesafedir. MAE ayni

zamanda her veri noktasi ile en iyi uyan ¢izgi arasindaki ortalama yatay mesafedir.

n

1
MAE = 52|e]-| (3.16)

j=1

Smiflandirma yontemlerinin basarimini degerlendirirken dogruluk (accuracy), kesinlik
(presicion), duyarlilik (recall) ve f-0lcegi temel kavramlar1 kullanilmistir. Dogruluk 6lgiim
sonuclarinin gergek degere yakinligini gosterir, kesinlik ise tekrarli 6lgiimlerin birbirine olan
yakinligini gosterir. Duyarlilik ise pozitif olarak tahmin etmemiz gereken islemlerin ne kadarin
pozitif olarak tahmin ettigimizi gosteren bir l¢iittiir. Bu ¢alismada ii¢ basari durumunu igeren
bir smiflandirma problemi {iizerinde calisilmistir. Siniflandirma ydntemlerinin basarimi
karmagiklik matrisinden elde edilen degerler (dogruluk, kesinlik vb.) ile 6l¢iiliir. Karmagiklik
matrisinde dogru tahmin edilen hedef (art1) sinif TP, dogru tahmin edilen diger siniflar (eksi)
TN, yanlis tahmin edilen art1 simif FP ve yanlis tahmin edilen eksi sinif FN olmak iizere;

dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f-6lgegi asagidaki formiiller ile hesaplanir:
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TP+TN
TP+TN+ FP+FN

Dogruluk =

Kesinlik = —+
eSSt = T T FP
TP

Duyarlilik = TP T FN

2xDuyarlilikxKesinlik

F— bleedi —
oest Duyarlilik + Kesinlik

(3.17)

(3.18)

(3.19)

(3.20)

Karmasiklik matrisinde elde edilen degerler (TP, TN, FP, FN) her sinif i¢in farkli olsa da

dogruluk degeri hep ayni1 olur.
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4. OZNITELIK ANALIZI

Bu boliim veri kiimesi 6n hazirlik ile Oznitelik analizi ve se¢imi basliklar1 altinda

incelenecektir.

4.1. Veri Kiimesi On Hazirhk
Bu béliimde islenecek basliklar Sekil 4.1° de is akisi ile verilmistir

Moodle
Gunliakleri

Normalizasyon

Sekil 4.1. Veri kiimesi 6n hazirlik is akist

4.1.1.Moodle Giinliikleri

2020-2021 Akademik yilin gliz ve bahar yariyillarindan sirasiyla Bilgisayar Donanimi
(Bilp103) ve Veri Tabani (Bilp106) dersleri seg¢ilmistir. Bu derslerin etkinlikleri duyuru,
yardimc1 ders kaynaklari, ders izlencesi, haftalik ders notlari, haftalik ¢evrimi¢i videolar,
siavlar (quiz, ara sinav, final), 6devler olarak Moodle sisteminde tanimlanmaistir.

Derslerin giinliikleri (log) Moodle sisteminde rapor boliimiinden excel dosyasi yapisinda

alinmistir. Giinliik dosyasinin bir 6rnegi Sekil 4.2” de verilmistir.

A B C D E F G H | J
L |Zaman !Kullamcmu Etkilenen kEtkinlik bajBilegen  Etkinlik adi Aqiklama Koken  IP adresi
2 2/09/21, 19— - Ders: WU Ginlukler GUnlik rap The user with id '20996' \web 193, 11NN
3 2/09/21, 1 - Ders: #:Sistem  Ders gor0r The user with id ‘20996 \web 193, 1 NSNS
1 27/04/21, S . Ders: BY:Sistem  Ders gdrlr The user with id 20996’ \web :193.1“
3 27/04/21, Ry Ders: Wy Etkinlik rag Etkinlik rag The user with id ‘20996 \web 193. 1 S
5 127/04/21, Rummemd- Ders: Mg Sistem  Ders gorir The user with id ‘20996 \web 1931 4NgNE
1 25/04/21, Rty Ders: BlggPers katiln Gdrintiler The user with id ‘20996 \web i1 A

3 25/04/21, Raquumd UnGEEEDes: Gffistatistikle Garlintiler The user with id '20996' \web 31—

Sekil 4.2. Ornek giinliik dosyas1

Glinliik dosyasinin igerdigi alanlar ve agiklamalar1 Tablo 4.1° de verilmistir.
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Tablo 4.1. Ders erisim giinliigii

Alan Adi Aciklama
Zaman Hangi tarih ve saatte erisim saglandig bilgisi
Kullanicinin tam ad1 Sisteme giren kullanici
Etkilenen kullanici Yapilan islemden hangi kullanicinin etkinlendigi
Etkinlik baglami1 Etkinligin kapsami
Bilesen Etkinligin bilegenleri
Etkinlik ad1 Erisilen etkinligin ad1
Agiklama Kullanicilarin hangi etkinlige eristigi bilgisi
Koken Erigim hangi ortamdan
IP adresi Erigilen ip numarasi
4.1.2.Veri isleme

Moodle sisteminde her biri farkli bir numara ile otomatik tanimli ders etkinliklerine (ders
notlari, ¢evrimici ders videolar1, ders izlencesi, duyuru, yardimci kaynaklar vb.) 6grencilerin
hangi giin erisim sagladigi bilgisi Moodle giinliikk kayitlarinda ‘Acgiklama’ alaninda yer
almaktadir. Ders giinliik kayitlar1 Moodle sisteminden raporlar bolimiinden excel dosyast
olarak alinmistir.

Ogrenci smif listesi bilgileri (6grenci numarasi, adi soyadi, donemi, ders kodu ve cinsiyet)
ve ¢evrimici ortamda girdigi sinavlar (quiz, ara sinav ve final sinavi) ile 6devden aldig1 notlarin
agirliklarina gore hesaplanmis halini iceren bilgiler donem sonu bir excel dosyasinda
tutulmaktadir.

Giinliik dosyas1 ve donem sonu olusturulan dosya {izerinden alan eslestirmeleri yapilarak
elde edilen veri kiimesinin 6rnegi Sekil 4.3’ de verilmistir. Veri kiimesi 6rnegi elde edilirken
gerceklestirilen islem adimlart agsagida belirtilmistir.

Adim 1: Giinliik dosyas: ilgili alanlar tiplerine gore tanimlanarak giinliik tablosu olarak veri
tabanina atilir. Tabloya donem, ders kodu ve 6grenci numarasi alanlar1 eklenir. Dénem sonu
olusturulan dosya ilgili alanlar tanimlanarak dénem sonu tablosu olarak veri tabaninda
olusturulur.

Adim 2: Moodle sisteminden etkinlik raporundan her bir etkinligin numarasi ve ad1 alinip ilgili
alanlar ile veri tabaninda etkinlik tablosu olusturulur.

Adim 3: Ginliik tablosunda agiklama alaninda yer alan etkinlik numarasi ile etkinlik
tablosundaki etkinlik numarasi alan1 eslestirilir. Her bir eslestirme sonucu saydirilip 6grencinin

o etkinlige kag kere erisim sagladig etkinlik erisim sayilari tablosuna yazilir
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Adim 4: Donem sonu tablosu ve etkinlik erisim sayilar1 tablolarindan 6grenci numarasi, donem
ve ders kodu alanlar eslestirilerek gerekli diger alanlar (sinav notlari, etkinlik erisim sayis1 vb)

eklenerek veri kiimesi tablosu olusturulur.

derskodu donem  adsoyad ders slb duyuru kaynak hdtop hvtop quiz  arasina\odev final notu
BILP103 2020211 g g, 2 0 2 1 30 1275 24,3 0 0 37,05
BILP103 2020211 UNnEseg 2 0 1 10 14 105 0 15 0 255
BILP10Z  202021] cinitgigey 0 0 0 7 0 825 21,3 1425 22 658
BILP103 2020211 i 2 0 1 16 0 11,25 168 1425 24 66,3
BILP103 2020211 /dpmesieeieme 7 1 1l 3 w0 15 258 15 352 91
BiLP103 2020211 /emietemmm 3 0 0 4 0 825 24 1425 128 55,7
BILP103 2020211 /i, 12 3 3 s2 4 12 264 15 30 834
BILP103 2020211 /emiieemy 2 1 2 & 8 9 238 15 252 78

Sekil 4.3. Veri kiimesi 6rnegi

Veri kiimesi 6rneginde ‘notu’ alan1 donem sonu ge¢me notunu ifade eder. Dénem sonu
gecme notunda her bir ders icin Ol¢iit olarak ¢an egrisi sistemi uygulanarak 6grencinin basari
durumu belirlendi. Olusan veri kiimesinin igerdigi alanlar ve tanimlar ile beraber 6rnegi de

Tablo 4.2’de verilmistir.

Tablo 4.2. Veri kiimesi alan aciklamalari

Alan Ada Aciklama

derskodu Dersin hangi kod ile acildig1

donem Dersin agildig1 yariyil

ogrencino Ogrenci numarasi

adsoyad Ogrencinin ad1 ve soyadi

cinsiyet Ogrencinin cinsiyeti

ders slb Etkinlik olarak tanimlanan dersin izlencesine erisim sayisi
duyuru Ders hakkinda yapilan duyuruya erigim sayisi

kaynak Ders i¢in Onerilen yardimci kaynaklara erigim sayis1
hdtop Haftalik ders dokiimanlarina toplam erisim sayisi
hvtop Haftalik ¢cevrimigi ders videolarina toplam erisim sayisi
quiz Ogrencinin quiz smavinin agirliga gore puani

odev Ogrencinin ddevin agirligina gore puani

arasinav Ogrencinin ara siav agirhgina gore puani

final Ogrencinin final smavinin agirligina gore puani

notu Donem sonu notu (100 iizerinden)

sonuc Bagar1 durumu (basarisiz, basarili, yiiksek basarili)

Veri kiimesi 4 kategorik 12 sayisal alan olmak iizere toplam 16 alandan olusmaktadir. Veri

kiimesinde iki ders i¢in toplam 83 kayit vardir.
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4.1.3.Normalizasyon
Ogrencilerin Moodle siteminde tanimli ders etkinliklerine (ders slb, duyuru, kaynak,
hdtop, hvtop) erisim sayilarinin sirlari birbirinden bagimsiz oldugundan bu etkinlik
alanlarinda min-max normalizasyon (0-1 Araliginda sayi liretir) yontemi asagidaki formiil ile

hesaplandi:

x — min(x)

Z= max(x) — min(x) 1)

Min-max normalizasyonda x her bir alandaki degeri, min(x) x’in bulundugu siitundaki en
kiiciik degeri, max(x) x’in bulundugu siitundaki en biiyiik degeri ifade etmektedir.

Moodle ¢evrimi¢i 6grenme ortamindan elde edilen ders etkinliklerine (ders_slb, duyuru,
kaynak, hdtop, hvtop) Ogrencilerin erisim sayilarinda min-max normalizasyon yontemi
uygulanarak alanlar 0 ile 1 Araliginda ifade edilmistir. Ogrencinin ¢evrim ici ortamda girdigi
sinavlardan aldig1 notlar agirliklarina gore oldugu gibi alinmistir. Bu islemlerin sonunda olusan

veri kiimesi alanlarinin bir kismindan 6rnek goriintii Tablo 4.3 te verilmistir.

Tablo 4.3. Normalizasyon uygulanan alanlar 6rnegi

ders_slb duyuru | kaynak | hdtop | hvtop | quiz | arasinav | odev | final | notu | sonuc
0,154 0 0,25 0,16 [0,33 |13 |[24]3 0 0 37,1 | Basarisiz
0,154 0 0,13 0,07 [0,15 |11 |0 15 0 25,5 | Basarisiz
0 0 0 0,05 |0 83 | 21,3 14,3 |22 | 65,8 | Basarili
0,154 0 0,13 0,12 |0 11 16,8 14,3 | 24 66,3 | Basarili
Yiiksek
0,538 0,17 0,13 0,23 | 0,11 |15 |25,8 15 35 |91 Basarili
0,231 0 0 0,02 |0 8,3 1204 14,3 | 13 | 55,7 | Basarili

4.1.4.1statistikler
Ogrencinin dénem sonu gegme notu iizerinden bazi istatistiki sonuglar elde edilerek
degerlendirmeler yapilmistir. Donem sonu ge¢me notunun dagilim grafigi Sekil 4.4 de

verilmigtir.
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Count

0 20 40 RO B0
noitu

Sekil 4.4. Donem sonu gegme notu dagilim grafigi

Doénem sonu gegme notunun dagilimi konusunda bir fikir elde edebilmek i¢in istatistiksel
yontemlerden Kolmogorov-Simirnov ve Shapiro-Wilk testini uyguladik. Sirasiyla bu
yontemlerden elde edilen p degerleri 0,059 ve 0,072 dagilimin normal dagilimdan anlamli bir
fark sergilemedigini gosteriyor.

Basar1 durumunun (basarili, basarisiz ve yiiksek basaril) sayica dagilimini gosteren grafik

Sekil 4.5’ de verilmistir. Grafikte basarisiz 25, basarili 43 ve yiiksek basarili 13 olarak

bulunmustur.

Basansiz Easanh Yiksek Bagarnl

Sekil 4.5. Basar1 durumu sayica dagilimi
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4.2. Oznitelik Analizi ve Secimi

Oznitelik analizi- islemleri igin Tablo 4.2 de verilen veri kiimesinden égrencinin numarasi
ve adi1 soyadi alanlar1 ¢alismada kullanilmayacag icin ¢ikartilmistir. Oznitelik segimi igin
boliim 3.2.” de verilen ilinti (korelasyon), bilgi kazanci, fisher puani, selectKbest ve oznitelik
onemi yontemleri 12 6znitelik i¢in kullanilmistir. Bunun yani sira, davranigsal ve zihinsel

Ozniteliklerin bagarima olan etkileri de ayr1 ayr1 incelenmistir.

4.2.1 Davramssal ve Zihinsel Oznitelikler

Cevrimig¢i 6grenme ortaminda bir ders yiiriitiiliirken tanimlanan etkinlikler davranigsal ve
zihinsel olarak ifade edilir. Ders i¢in davranigsal olarak ifade edilen etkinlikler; ders
dokiimanlari, ders videolar: vb. olarak goriiliir. Ogrencinin bu etkinliklere erisiminden elde

edilen bilgiler ile davranigsal 6znitelikler veri kiimesi Tablo 4.4’ de verilmistir.

Tablo 4.4. Davranigsal etkinlik veri kiimesi

Alan Ad1 Aciklama

ders_slb Etkinlik olarak tanimlanan dersin izlencesine erigim sayisi
duyuru Ders hakkinda yapilan duyuruya erigim sayisi

kaynak Ders i¢in Onerilen yardimei kaynaklara erisim sayisi
hdtop Haftalik ders dokiimanlarina toplam erigim sayi1s1

hvtop Haftalik ¢evrimigi ders videolarina toplam erisim sayisi

Bu tablodaki davranigsal Ozniteliklerin, 6grenci basarisinin belirlenmesinde Rastgele
orman yontemi ile ti¢lii siniflandirma dogruluk basarim orani %54 olarak bulunmustur.

Ogrencinin ¢evrimici ortamda katildig1 zihinsel etkinlikler; dgrencinin girdigi sinavlar
(quiz, ara smav, final vb.) ile yaptig1 ddevler olarak goriiliir. Ogrencinin girdigi simavlardan

aldig1 puanlardan olusan zihinsel etkinlikler veri kiimesi Tablo 4.5 de verilmistir.

Tablo 4.5. Zihinsel etkinlik veri kiimesi

Alan Ad1 Aciklama

quiz Ogrencinin quiz sinavinin agirligina goére puani
odev Ogrencinin d6devin agirligina gore puani
arasinav Ogrencinin ara sinav agirligina gore puani
final Ogrencinin final sinavinin agirligina gére puani

Zihinsel etkinlik veri kiimesindeki 6zniteliklerin, 6grenci basarisindaki etkisi Rastgele

orman yontemi ile ii¢lii siniflandirmada %89 olarak bulunmustur.
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4.2.2 Oznitelik Secimi
Bu yéntemlerden [linti znitelik seciminde Pandas [52] ve Numpy [53] Kiitiiphaneleri
kullanilmistir. Ozniteliklerin ikili olarak birbirleri arasindaki iliski derecesini veren Pearson
ilinti katsayis1 hesaplanmistir. Asagida verilen tiim 6znitelik secim yontemlerinde Sklearn
Kiitiiphanesi kullanilmigtir [54].
Bilgi Kazanct yontemi ile siniflandirmada Mutual (karsilikli) fonksiyonu kullanilarak her
Oznitelik ile hedef degisken aciklayicilig1 ve 6zniteliklerin karsilikli bagimlig dl¢iilmiistiir.
Fisher Puani yontemi ile her bir sinif i¢in Ozelliklere ait ortalama ve standart sapma
degerlerini kullanarak bir iliski puan1 Fisher Score fonksiyonu ile bulunmustur.
SelectKbest Oznitelik se¢iminde siniflandirmada 12 6znitelik (k degeri) arasindan hedef
degere uyumlu en yiiksek puani alani belirlemede ki kare yontemi kullanilmistir.
Oznitelik Onemi yontemi ile siniflandirmada Rastgele Orman ydntemi uygulanarak hedef
degiskin belirlenmesinde diger 6zniteliklerin nem derecesi hesaplanmistir.
Bu 6znitelik se¢im yontemlerinden elde edilen sonuglar farkli 6lgeklerde oldugundan min-
max formiili kullanilarak normalizasyon islemi yapilmistir. Normalizasyon sonrasi

yontemlerin 12 alan i¢in sonuglar1 Tablo 4.6’ da verilmistir.

Tablo 4.6. Oznitelik se¢im yontemlerinin normalize edilmis sonuglart

Oznitelikler / q
gtzi:ll.tesl;eig. final s:llf:v quiz | odev | hdtop | hvtop | kaynak | dersslb | duyuru | cinsiyet | donem k:;fl
flinti 1 10,980.69]0,9 [0,4 |0,137/0293 0,34 |0.472 0,111 [0 0
Bilgi 1 10,78035(0,9 (04 |0 0 0,14 10208 |02 |0 0
Kazanci

Fisher 1 1091]045[0,5 [0,27 |0,364|0,182 |0.82 |0.636 {0,727 |0,09 |0
Puani

SelectKbest| 1 [0,55 (0,2 0.4 [0 10,001]0,005 |0 0,012 0,005 |0 0
Oznitelik | | 0,68 0,29/0,4 0,22 |0.18 0,094 |0,14 (0,065 |0 0 0,01
Onemi

Tablo 4.6’ dan elden edilen degerlerin grafik tizerinde karsilastirildigi durum Sekil 4.6° da

gosterilmistir
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Sekil 4.6. Oznitelik secim grafigi

Tlm 6znitelik secim yontemlerinde final alan1 en yiliksek degere sahiptir. Cinsiyet, donem
ve ders kodu alanlart 6znitelik se¢im yontemlerinde hedef degiskenin belirlenmesinde en az
degere sahiptir. Biitiin alanlarin 6grencinin donem sonu ge¢me notuna etkisini gosteren
karisiklik matrisi Sekil 4.7° de gosterilmistir. Sag taraftaki barda en koyudan en aciga iliski

derecesini (-1,1) gdstermektedir. iliski derecesinin en yiiksek oldugu durum “1° dir.

derskodu 0.0980.015 0.3 0.036 ksl 0,53 0.35-0.260F38-0.16

donem 0.0960.0150.3 0036 el 0 53 035 0. 26 ER-0.16
ders_slb ~0.0150.0150.07
duyury - 0.3 0.3 0.16
kaynak -0.0360.0360.16
hdtop

wtop

quiz -0.53 0.53
odev -40.35 0.35
arasinav -0.26 0.26
final RSN REN 032

notu —0.16 0.16 123 03 021 029

derskodu -

donem -
dnsiyet
duyuru
kaynak
hdtop
hwtep
quiz
adev
arasinav
final
notu

ders slb

Sekil 4.7. Karisiklik matrisi
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Sekil 4.7° de de goriildiigii gibi finalin %83, arasimnavin %80, ddevin %74 ve quizin %53
degerleri ile donem sonu ge¢me notu arasinda iligki derecesi yliksektir. Son ii¢ siradaki cinsiyet
%15 ile diisiik ders kodu ve dénem -%16 ile negatif bir iliski derecesi vermektedir. Ik dokuz

alan tlizerinde calisilacak veri kiimesi olarak Tablo 4.7’ de verilmistir.

Tablo 4.7. Veri kiimesi

Alan Ad1 Aciklama

ders slb Etkinlik olarak tanimlanan dersin izlencesine erigim sayist
duyuru Ders hakkinda yapilan duyuruya erigim sayisi

kaynak Ders i¢in Onerilen yardimci kaynaklara erigim sayisi
hdtop Haftalik ders dokiimanlarina toplam erigim sayisi
hvtop Haftalik ¢evrimigi ders videolarina toplam erigim sayisi
quiz Ogrencinin quiz siavinin agirligia gore puani

odev Ogrencinin d6devin agirligina gore puani

arasinav Ogrencinin ara sinav agirhigina gore puani

final Ogrencinin final sinavinin agirligina gére puani

notu Yariyil sonu notu (100 {izerinden)

sonuc Bagar1 durumu (basarisiz, basarili, yiiksek basarili)

4.3. One Hot Encoding Yontemi

Makine O0grenmesi algoritmalarinda kategorik veriler (sayisal olmayanlar) dogrudan
kullanilmazlar. Verilerin kullanilmadan Once sayisal bicimde ifade edilmeleri gerekir.
Kategorik verilerin sayisal olarak kodlanmasinda genel olarak Label Encoding ve One-Hot
Encoding (OHE) yontemleri kullanilir [18] [55].

Label Encoder yonteminde kategorik verinin aldigir degerin alfabetik siralamasina gore
benzersiz bir sayr ile temsili saglanir. Ornegin renk o6zelliginde kirmizi, mavi ve yesil

degerlerinin sayisallastirilmasi Tablo 4.8” deki gibi olur.

Tablo 4.8. Label Encoding temsili

Renk Degeri
Kirmizi 0
Mavi 1
Yesil 2

Bu yontem genellikle sirali kategorik verilerin sayisallastirilmasinda ve agag¢ tabanl

yapilarda kullanilmaktadir.
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One-Hot Encoding yontemi kategorik verilerin ikili (0,1) olarak temsil edilmesini saglar.
Mevcut olan ‘1’ ile olmayanlar ise ‘0’ ile temsil edilir. Yukaridaki renk se¢enegi 6rneginin bu

yontemle ikili temsili Tablo 4.9 da verilmistir.

Tablo 4.9. One Hot Encoding temsili

Renk Kirmizi Mavi Yesil
Kirmizi 1 0 0
Mavi ‘ 0 1 0
Yesil 0 0 1

Bu yontemde degerlerin temsilinde kukla (dummy) degisken kullanilir. Verilerin
temsilinde kullanilan kukla kodlu degiskenlerin sayisi, hataya neden olmamak igin olasi
degerlerin sayisindan bir eksik hesaplanir [55]. OHE yonteminde veri kiimesinde basari
durumunu belirleyen 10 tane alanin her biri 26 (Ingiliz alfabesi 26 harf) ikili (0,1) vektér ile
temsil edilir. Bu 10 alanin bir kayit 6rnegi OHE yontemi uygulanmadan 6nceki hali Tablo 4.10°
da verilmistir. Ayn1 kayita OHE ydntemi uygulandiktan sonraki temsili 259 (10*26=260-
1=259) elemanl1 bir dizi olarak Sekil 4.8’ de verilmistir.

Tablo 4.10. Kayit 6rnegi

ders slb

duyuru

kaynak

hdtop

hvtop

quiz

arasinav

odev

final

notu

0,15385

0

0,25

0,15625

0,32609

12,75

24,3

37,5

array([@.,
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Sekil 4.8. Kayit 6rnegi OHE temsili

Veri kiimesinde her iki yontemin ESA modeli ile karsilastirmasi Tablo 4.11° de verilmistir.

Veri kiimesinin karakteristiginden dolay1 tez calismasinda OHE temsili yontemi uygulandi.

Tablo 4.11. ESA encoder karsilagtirmalari

Label Encoder | One Hot Encoder
Model Ad1 Dogruluk (%) Dogruluk (%)
| ESA 91 92
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5. OGRENCI BASARIMININ DEGERLENDIRMESI

Bu boliimde 6grenci basarimlarinin siniflandirilmasi ve tahmini i¢in tasarlanan modeller,

deneysel ¢alismalar ve degerlendirmeleri Sekil 5.1° deki is akisi ile verilmistir.

. Makine
Ogrenmesi Deneysel

o Degerlendirmeler Sonuclar
Modellerinin Calismalar g '

Tasarlanmasi

Sekil 5.1. Ogrenci basariminin degerlendirilmesi

Ogrenci basarisinin smiflandirilmasi ve tahmini igin kullanilan RF, k-NN, MLP ve ESA
modellerin tasarim kriterleri is akisinda ilk boliimde verilmistir. ilk béliimde tasarlanan
modellerin veri kiimeleri tizerinde regresyon ve siiflandirmalar1 deneysel ¢aligsmalar basligi ile
sunulmustur. Degerlendirmeler basliginda ise veri kiimesinde 6znitelik se¢imi yapilmadan ve
modellerin tasarim kriterleri degistirilerek yapilan deneysel caligsmalar karsilagtirmali olarak

degerlendirilmistir.

5.1. Modellerin Tasarim Kriterleri

Genelde kategorik degiskenlerin temsilinde kullanilan OHE yontemi bu ¢alismada hedef
degiskeni belirleyen biitiin alanlarda kullanilmigtir. Modellerin tasariminda kullanilan
parametreler optimize edilerek en iy1 bagarim sonucu elde edilmistir. Modeller optimize edilmis
parametreler ile Tablo 4.8 de verilen veri kiimesi iizerinde OHE yontemi uygulanmadan ve
ayn1 veri kiimesi lizerinde OHE yontemi uygulanarak iki farkli sonug elde edilmistir.

Veri kiimesi lizerinde modellerin siniflandirma ve basarim tahmininde egitim, test ve
dogrulama iglemleri i¢in 5 kat ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmastir.

Tezde kullanilan RF, k-NN, MLP ve ESA modellerinin tasarimindaki kriterler asagida
sunulmustur. Siniflandirma i¢in RF, k-NN ve MLP modellerinde Sklearn Kiitiiphanesi [54]
kullanilmastir.

5.1.1. Rastgele Orman

Siniflandirma modelinde parametreler (n_estimators=300, criterion= ‘entropy’ ) optimize
edilerek en iyi basarim sonucu elde edilmistir. Modelde diizensizligin ifadesi olan entropy
sifirlanincaya kadar aga¢ dallanmaya devam eder. RF smiflandirma modeli i¢in olusturulan

ornek bir agacin yapist Sekil 5.2” de gosterilmistir.
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final <=-0.377
entropy = 0.856
samples = 53
value = [[53, 30]
[43, 40]

arasinav <=-1.275
entropy = 0.737
samples = 41
value = [[52, 7]
[20, 39]
[46, 13]]

odev <=-1.042
entropy = 0.626

ders_slb <=-0.555
entropy = 0.481

samples = 3 samples = 38
value =[[1, 4] value = [[52, 2]
[4, 1] [15, 39]

[5, 0]] [41, 13]]

ders_slb <= 0.775
entropy = 0.667
samples = 2
value = [[1, 1]

final <= 0.79
entropy = 0.541
samples = 36
value = [[52, 0]
[13, 39]
[39, 13]]

quiz <= 0.02
entropy = 0.624
samples = 11
value = [[17, 0]
[11, 6]
[6, 11]1]

quiz <= 1.164
entropy = 0.394
samples = 11
value = [[14, 0]
[2,12]
(12, 2]

quiz <= 0.289
entropy = 0.667
samples = 2
value = [[2, O]

Sekil 5.2. Baskent Universitesi veri kiimesindeki “Basarisiz”, “Basarili”, “Yiiksek Basaril1”
siniflandirmasti i¢in olusturulan 6rnek RF aga¢ yapisi
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5.1.2. k-En Yakin Komsu
Siiflandirma modelinde parametreler (n_neighbors=35, metric= ‘minkowski’, p=I)
optimize edilerek en iyi bagsarim sonucu elde edilmistir. Farkli komsuluklar (3 ve 7) alinarak

yapilan karsilastirmalar Tablo 5.1° de verilmistir.

Tablo 5.1. k-NN karsilastirmalari

5 komsulugu |3 komsulugu |7 komsulugu
Model Ad1 Dogruluk (%) Dogruluk (%) Dogruluk (%)
k-NN OHE 72 69 66
k-NN 89 87 86

5.1.3. Cok Katmanh Algilayici
Siiflandirma modelinde parametreler optimize edilerek en iyi basarim sonucu elde
edilmistir. Giris ve ¢ikis katmanm hari¢ iki gizli katman modelde kullanilmistir. Modelin

optimize edilmis parametreler ile iki gizli katmanli yapist Sekil 5.3 de gosterilmistir.

Gizhh Katmanl

Gizli Katman?

Basansiz (BS)

Baganh (BA)

Yitksek
Basanh (YB)

Gizli Katmanlar Cilag Katmam

Sekil 5.3. MLP katman yapisi

Deneysel olarak, giris katmaninda 9 6znitelik ve ¢ikis katmaninda aktivasyon fonksiyonu
olarak relu secilmistir. Gizli katmanlarin ilkinde 20 néron ikinci katmanda ise 12 ndron
alimmistir. Siiflandirmada ¢ikis katmani ti¢ sinif (Basarisiz (BS), Basarilt (BA) ve Yiiksek
Basarili (YB)) olarak belirlenmistir.
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5.1.4. Evrisimsel Sinir Ag1

Siiflandirma i¢in Keras Tensorflow Kiitiiphanesi kullanilmistir [56]. Evrisimsel modelin
biitiin ¢ikis katmaninda activation fonksiyonu icin ‘softmax’ ve diger biitiin katmanlarda
activation fonksiyonu igin ‘relu’ degeri kullanilmistir. Ilk katmanda parametre olarak
filters=64, kernel_size=4 ve input_shape=(9,1) olarak alinmistir. ikinci katmanda filters=32,
kernel size=2  olarak  alimistir. Modelin  derlemesinde  loss  parametresi
‘sparse_categorical crossentropy’ degerini, optimizer parametresi ‘adam’ ve metrics
parametresi ‘accuracy’ degerini almistir. Modelde epochs degeri olarak 135 alinmistir. Modelin

bu parametreler ile 6zeti Tablo 5.2° de verilmistir.

Tablo 5.2. ESA model 6zeti

Layer (type) Output Shape Param #
convld (convlD) (None, 6, 64) 320
max_poolingld (MaxPooling1D) (None, 3, 64) 0
convld 1 (ConvlD) (None, 2, 32) 4128
max_poolingld 1 (MaxPoolinglD)  (None, 1, 32) 0
dense (Dense) (None, 1, 120) 3960
dense 1 (Dense) (None, 1, 84) 10164
flatten (Flatten) (None, 84) 0
dense 2 (Dense) (None, 3) 255

Toplam Parametreler: 18,827
Egitilebilir Parametreler: 18,7827

Veri kiimesi tizerinde OHE yontemi uygulanarak modelin ayni1 parametreler ile 6zeti Tablo

5.3’ de verilmistir.

Tablo 5.3. OHE yontemli ESA model 6zeti

Layer (type) Output Shape Param #
convld (convlD) (None, 256, 64) 320
max_poolingld (MaxPooling1D) (None, 128,64) 0
convld 1 (ConvlD) (None, 127,32) 4128
max_poolingld 1 (MaxPoolinglD) (None, 63, 32) 0
dense (Dense) (None, 63, 120) 3960
dense 1 (Dense) (None, 63, 84) 10164
flatten (Flatten) (None, 5292) 0
dense 2 (Dense) (None, 3) 15879

Toplam Parametreler: 34,451
Egitilebilir Parametreler: 34,451
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Modelin egitim ve dogrulama kayip grafikleri epochs degeri 450 alinarak ve belli araliklar
ile grafigin aldig1 degerler yazdirilmis ve sonug Sekil 5.4° de gosterilmistir. Egitimin 120-150

epochs arasinda kesilebilecegi goriiliiyor. Egitim 135 epochs degerinde kesilmistir.

” Eqitim ve Dorulama Kaybi
© — Ejtimkaybt

— Dogrulama kaybi

04

W 0/38
0 0

3
132 031

803
¢

02

epoch

Sekil 5.4. ESA modeli egitim ve dogrulama kayip grafigi

5.2. Deneysel Calismalar
Bu boliim tizerinde deneysel calismalar yapilan veri kiimeleri, siniflandirma deneyleri ve

regresyon bagliklar altinda incelenecektir.

5.2.1. Veri Kiimesi

Modellerin optimize edilmis tasarim kriterleri dogrultusunda bu calismada iki farkli veri
kiimesi kullamlmustir. ilki Baskent Universitesi’nin ¢evrimici dgrenme ortami olan Moodle’dan
elde edilen 6grenme analitigi verileri iken ikincisi Ingiltere’de arastirmacilarin kullanimina
acilan Open University veri kiimesi (OULAD) olmustur [17].
a) Baskent Universitesi cevrimici 6grenme ortam verileri

Baskent Universitesi ¢evrimici 6grenme ortaminda dersler 14 hafta iizerinden dénemlik
olarak tanimlanmaktadir. Her bir dersin etkinlikleri konu bagliklarina ayrilarak haftalik olarak
Moodle sistemine girilir. Ogrencinin bu etkinliklere erisim sayilar1, kayit oldugu dersler, girdigi
siavlardan aldig1 notlar veri kiimesinin yapisini olustur. Veri kiimesinin yapisi Tablo 5.4° de

verilmistir.
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Baskent Universitesi’nde 2020-2021 akademik yilinda ¢evrimi¢i grenme ortam1 Moodle
lizerinde yiiriitiilen Bilgisayar Donanimi (Bilp103) ve Veri Tabami (Bilp106) dersleri
secilmistir. Moodle giinliikleri islenerek dersler icin tanimlanan etkinliklere erisim sayilari,
cevrimi¢i girdigi smavlar, 68renci ve ders bilgilerinden 6znitelik se¢imi yapilarak 83 kayittan
olusan Tablo 4.8 deki veri kiimesi elde edilmistir. Veri kiimesinin istatistiksel sonuclar1 ve

aldig1 degerler sinirlariyla Tablo 5.4 de verilmistir.

Tablo 5.4. Baskent Universitesi veri kiimesi istatistikleri

Alan Adi Tiirii Arahig Min Max Ortalama Standart Sapma
derskodu | kategorik - - - - -
donem int64 - - - - -
ogrenci_no | int64 - - - - -
adsoyad kategorik - - - - -
cinsiyet kategorik - - - - -

ders slb float64 0-1 0 1 0,243744 0,232892
duyuru float64 0-1 0 1 0,090361 0,180899
kaynak float64 0-1 0 1 0,191261 0,227943
hdtop float64 0-1 0 1 0,22741 0,193124
hvtop float64 0-1 0 1 0,161472 0,219273
quiz float64 0-15 0 15 0,809036 4,487585
arasinav float64 0-30 0 29,1 17,56265 8,120476
odev float64 0-15 0 15 10,73855 5,51693
final float64 0-45 0 45 24,23735 12,692606
notu float64 0-100 0 93,05 | 59,34759 23,505475
sonuc kategorik - - - - -

b) Open University veri kiimesi

Open University [17] uzaktan egitim ortaminda bir ders genellikle 9 aylik zaman
dilimlerinde yiiriitiiliir. Dersin 6grenimi siiresinde 6grencinin katilacagi bir dizi etkinlik (sinav,
O0dev vb.) ve ders bitiminde girecegi bir final sinavi bulunmaktadir. Cevrimigi 6grenme

ortaminda yiiriitiilen bir dersin yapis1 Sekil 5.5 de verilmistir.

Ders

{ Ders
Bitis

- Btkinlik 1 | Enlk2 | .. BtkinikN | GW
Baslangic

J Sinavi

Sekil 5.5. OULAD ders yapisi

Veri kiimesinde 2013 ve 2014 yillarina ait 6grenci verileri birbirleriyle iliskili tablolarda

tutulur. Ogrencinin temel bilgileri, kayit oldugu dersler, ders etkinlikleri ve ¢evrimigi 6grenme
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ortamindaki davranislar1 veri kiimesinin genel yapisi olusturur ve Sekil 5.6’ da verilmistir. Veri

kiimesinde 22 derse kayith 32,593 6grencinin verileri vardir.

OGRENCI

Temel Bilgiler Dersler Etkinlikler Ogrenme Ortami1

Sekil 5.6. OLUAD veri kiimesi yapisi

Open University’nin uzaktan egitim ortaminda yiiriittiigli derslerin verileri ii¢ baslikta
incelenebilir [32].
e Demografik: Yasadig: sehir, cinsiyet vb. temel dgrenci bilgileri.
e Basari: Ders i¢in tanimlanan etkinliklerden (tek basina, grup ve egitmen esliginde)
aldig1 puanlar ve final puani toplama.
e Ogrenme davramisi: Cevrimici 6grenme ortaminda etkinliklere erisim (giin, tiklama
sayilar1 vb.) bilgileri.

Veri kiimesindeki 6grencilerin basart durumunu, ders etkinlikleri (sinav, 6dev vb.) %50
agirlikta ve final simavi agirligi da %50 olarak esit belirlemektedirler. Basar1 durumu basarisiz
(fail), basarii (pass), yiiksek basarili (distinction) ve dersten c¢ekildi (withdrawn) olarak
tanimhidir [17].

Veri kiimesinde ticlii siniflandirma (fail, pass, distinction) yapilirken dersten ¢ekilenler
(withdrawn) bu calisma kapsamina alinmamistir. Sinavlara girerek basarisiz olan (puanlari
sifir) 6grenci ile dersten g¢ekilen Ogrencinin sinav puanlari sifir oldugu veri kiimesinde
gorlilmiistiir. Bu durum siniflandirma basarimim etkileyecegi icin dersten ¢ekilenlerin bilgisi
bu calismada kullanilmamustir.

Her dersin etkinlik sayis1 ve agirliklar: farklidir. Etkinliklerin puani 0 ile 100 arasindadir
ve 40 puan alt1 o etkinlik icin basarisiz olarak tanimlidir [17]. Ogrencinin agirlikli etkinlik

puan1 (AEP) asagidaki sekilde hesaplanir:

AEP = EP  EA; (5.1)
B 100 '

Burada ES etkinlik sayisini, EP etkinlik puanini ve EA ise etkinlik agirliginin ifade etmektedir.
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Ogrencinin etkinlikten basarili olmas1 i¢in 40’1n {izerinde puan almasi gerektigi tanimlidir
[17]. Ogrencinin etkinliklerden ge¢gme oram1 (EGO) asagidaki sekilde hesaplanir:

EGO = % (5.2)
ES
Burada ES etkinlik sayisini, BES basarili etkinlik sayisini ifade etmektedir.

Ogrenme ortam1 ve ders iceriklerine &grencilerin eristikleri giin ve tiklama sayilari
tanimlidir. Her ders i¢in tanmimli etkinli§e 6grencinin eristigi giin ve tiklama sayilarinin
ortalamalar1 alinmistir.

Modelin performansini (egitim siiresi, dogruluk, karmagiklik) 6nemli Slgiide etkileyen
gereksiz ve alakasiz Ozniteliklerin sayis1 azaltilmalidir [32]. Oznitelik segiminde ilinti
(korelasyon), seleckbest ve oznitelik onemi yontemleri Sklearn kiitliphanesi ile beraber
kullanildi.

[linti, 6znitelikler arasindaki iliski derecesini (-1,1) belirlemede kullanilir. SelecKbest,
Oznitelik sayist (k degeri) arasindan hedef degere uyumlu en yiiksek puan alani belirlemede
kullanilir. Oznitelik onemi, hedef degiskenin belirlenmesinde diger dzniteliklerinden en ilgili
olanlarin 6nem derecesini verir.

Her bir se¢me yontemi farkli sayr araliklarinda puanlama (selectkbest, ilinti) ve
derecelendirme (dznitelik onemi) yaptigindan yontem sonuglar1 (4.1) ile normalize edilerek

Sekil 5.7° de verilmistir.
1
0,8
0,6

0,4

0,2 I
0 im m_ i I_ —

[linti SelectKbest Oznitelik Onemi
® final puan m etkinlik puan M gecme oran ort. gun mort. tikla mders t.s.
mengel dur. Eyas ara. H cinsiyet | gelir diiz. B donem B derskodu

Sekil 5.7. OULAD o0znitelik se¢imi

Oznitelik segme yontemleri sonucuna gore dgrencinin basariyla en ilintili olan ilk 6
Oznitelik secilmistir. Bu 6znitelikler ile {izerinde ¢alisilacak veri kiimesi ve agiklamalar1 Tablo

5.5’ te gosterilmistir.
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Tablo 5.5. OLUAD veri kiimesi

Oznitelik Ad1 Aciklama

ders_tekrar say Ogrencinin dersi tekrar sayisi
basari_durumu Dersteki basar1 durumu

etkinlik puani Agirlikl etkinlik puan

gecme_orani Basarili oldugu etkinliklerin orani
final puani Final sinavindan aldig1 puan

ort_gun Her bir etkinlige eristigi ortalama giin
ort tiklama Her bir etkinlige ortalama tiklama

5.2.2. Siiflandirma Calhismalari

Baskent Universitesi (BU) ¢evrimici grenme ortami verileri ve 6grenci bilgilerinden elde
edilen Tablo 4.8’ de verilen veri kiimesi iizerinde siniflandirma calismasi egitim, test ve
dogrulama iglemleri 5 kat ¢apraz dogrulama ile yapilmistir.

Baskent Universitesi ¢cevrimici 6grenme ortamu verileri temel alinarak 6grencilerin dénem

sonu gecme notuna gore basarilar1 Tablo 5.6” da verilen puan 6lgegine gore siiflandirilmistir.

Tablo 5.6. Puan dlgegi

Puan Basari Durumu

0-49 Basarisiz (BS)

50-89 Basarili (BA)

90-100 Yiiksek Basarili (YB)

Belirlenen puan dlgegine gore basari durumunun siniflandirilmasinda bu ¢aligmada secilen
makine &grenmesi yontemleri (RF, k-NN, MLP, CNN) kullanilmistir. Oznitelik secim
yontemleri ile belirlenen 9 6znitelik siniflandirma yontemlerine girdi olarak verilip ¢ikt1 olarak
Tablo 5.6” da verilen basar1 durumlarindan biri elde edilmistir. Her bir kayit i¢in siniflandirma

yonteminin islem siireci Sekil 5.8” de verilmistir.

Siiflandirma Y ontemleri

Girig RE Cikis
9 Oznitelik Z> k-NN Z> (BS, BA, YB)

MLP
ESA

Sekil 5.8. Smiflandirma yontemleri
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Modeller verilen tasarim kriterleri dogrultusunda Tablo 4.8° de verilen veri kiimesi
tizerinde OHE yontemi kullanilarak ve kullanilmadan sonuglar elde edilmistir. Siniflandirmada
degerlendirme Ol¢iitii olarak karigiklik matrisinden (BS-0, BA-1, YB-2) elde edilen dogruluk
(accuracy), kesinlik (presicion), duyarlilik (recall), f1-6l¢egi kullanilmistir.

RF modeli veri kiimesinde OHE yontemi kullanarak (RF OHE) ve OHE yontemi
kullanilmadan (RF) elde edilen karisiklik matrisi sirasiyla Sekil 5.9° da ve Sekil 5.10° da

verilmigtir.

RF OHE Kansiklik Matrisi RF Karigikhik Matrisi

Gergek Deger
—
=
.
=
= B o=
Gergek Deger
—
=)
-
—
[ = T ]

2 0 13 0 2 0 4 9
5 5
T 0 T o
o 1 2 0 1 2
Tahminler TBhminler
Sekil 5.9. RF OHE karisiklik matrisi Sekil 5.10. RF karisiklik matrisi

k-NN modeli veri kiimesinde OHE yontemi kullanarak (k-NN OHE) ve OHE ydntemi
kullanilmadan (k-NN) elde edilen karigiklik matrisi sirasiyla Sekil 5.11° de ve Sekil 5.12° de

verilmigtir.
Knn OHE Kansiklik Matrisi Knn Kansiklik Matrisi
30 35
0 1 0 0 . 0
pL] 30
2 Pl i L]
[} a
= 1 B 3 3 1 1 5 20
= 15 i
& g 15
= L]
10
bl
2 1 10 2 . 3 0 1 12
5
; ; ; 0 ; : r 0
0 1 2 ] 1 2
Tehminler Tahminler
Sekil 5.11. k-NN OHE karigiklik matrisi Sekil 5.12. k-NN kargiklik matrisi
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MLP modeli veri kiimesinde OHE yontemi kullanarak (MLP OHE) ve OHE ydntemi
kullanilmadan (MLP) elde edilen karisiklik matrisi sirasiyla Sekil 5.13° de ve Sekil 5.14” de

verilmigtir.

MLP OHE Kansiklik Matrisi MLP Karisiklik Matrisi

40

o 4 0 = 0 2 T ]

£ 0

5 L] ] 25
B B

1 2 20 % 1 4 20
b &

] 15 & 15

10 10

2 0 7 6 . 2 0 3 10 .

T 0 T T T o

0 1 2 0 1 2
Tehminler Tahminler
Sekil 5.13. MLP OHE karisiklik Matrisi Sekil 5.14. MLP karisiklik Matrisi

ESA modeli veri kiimesinde OHE yontemiyle (ESA OHE) ve OHE yontemi kullanilmadan
(ESA) elde edilen karigiklik matrisi sirastyla Sekil 5.15 de ve Sekil 5.16’ de verilmistir.

ESA OHE Kanisikhik Matrisi ESA Kangiklik Matrisi
40
40
0 2 0 - 0 2 0 35
30
30
% 2 % 5
[} ]
w1 1 _;5 1 1 20
& a0 &
i 15 & 15
m 10
2 1 2 10 2 0 2 1
5 5
T o T T T o
0 1 2 0 1 2
Tahminler Thminler
Sekil 5.15. ESA OHE karisiklik matrisi Sekil 5.16. ESA karisiklik matrisi

Baskent Universitesi (BU) veri kiimesi iizerinde, biitiin modellerin karisiklik matrisinden

elde edilen degerlendirme Olgiitlerine gore karsilastirmalart Tablo 5.7’ te verilmistir.
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Tablo 5.7. BU veri kiimesi iizerinde tasarlanan modellerin siniflandirma (dogruluk, F1-6lcegi,
kesinlik, duyarlilik) karsilastirmalari

Dogruluk (%) Fl-Glgegi (%) Kesinlik (%) Duyarlilik (%)
Model Ad1 BS | BA | YB | BS BA | YB | BS BA YB
ESA OHE 92 9219318392 91|91 |92 9% |76
ESA 90 90 |91 |88 |88 (9192|092 91 |85
RF OHE 75 81|81 |0 | 100|680 |68 100 | O
RF 89 91 91 |78 100 | 85|90 | 84 98 | 69
MLP OHE 80 84 |82 |57 |84 |78|75| 84 87 |46
MLP 88 94 |89 74196 (89| 71|92 89 |77
k-NN OHE 72 83176122 |73 |76|40 |96 76 |15
k-NN 89 96 | 90 | 76 | 100 | 91 | 69 | 92 89 | 85

Degerlendirme 6l¢iitlerine bakildiginda dogruluk %92 ile ESA OHE en yiiksek goziikiiyor.
Diger modellerin OHE ydntemi ile sonuglar1 % 72 ile % 80 arasinda degismektedir. Katman
kullanan modellerin (ESA, MLP) basarimlarinin katman kullanmayan modellere (k-NN, RF)
gore dah 1yi oldugu goriiliiyor.

OHE yo6ntemi kullanmadan gerceklestirilen bagarim oranlar1 % 88 ile % 90 arasinda
degismekte ve aralarinda ¢ok da fark olmadig1 izlenmektedir.

Siniflarin degerlendirmesinde F1-6l¢eginde k-NN modeli BS smifi %96 ile en yiiksek
degere sahip iken ESA OHE modeli BA sinifinda % 93 ve ESA modeli YB simifinda % 88 ile
en yuksek degerine ulagmistir.

Kesinlik degerlendirmesinin BA sinifinda 3 model (RF, RF OHE, k-NN) % 100 olur iken
BA smifinda da yine farkli 3 model (ESA OHE, ESA, k-NN) %91 ile en yiiksek degerini
almistir. YB smifinda ESA modeli %92 ile en yiiksek degere sahiptir.

Duyarlilik degerlendirmesinde k-NN OHE modeli BS sinifinda %96 degerini ve RF OHE
modeli BA smifinda % 100 ile en yiiksek degerini almistir. YB sinifinda ise % 85 ile ESA ve
Knn modelleri en yiiksek degere ulagmistir.

Her bir model OHE yontemi ve OHE yontemi kullanilmadan g¢alistirilarak her sinif i¢in
Alict  Isletim Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic-ROC) egrisi  grafigi
cizdirilmigtir. Her smifin ROC egrisi altinda kalan alanlari (AUC) grafik iizerinde

gosterilmistir.
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RF modeli veri kiimesinde her sinif i¢in OHE ydntemi kullanarak ve kullanmadan ROC

egrisi ¢izdirilmistir. Sonuglar grafik olarak sirasiyla Sekil 5.17° de ve Sekil 5.18° de

gosterilmistir.
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Sekil 5.17. RF OHE {i¢lii sinif
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Sekil 5.18. RF tiglii sinif

k-NN modeli veri kiimesinde her sinif i¢cin OHE yontemi kullanarak ve kullanmadan ROC

egrisi ¢izdirilmistir. Sonuglar sirasiyla Sekil 5.19” da ve Sekil 5.20° de gosterilmistir.
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Sekil 5.19. k-NN OHE {i¢lii simif
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MLP modeli veri kiimesinde her sinif i¢in OHE yontemi kullanarak ve kullanmadan ROC

egrisi ¢izdirilmistir. Sonuglar grafik olarak sirasiyla Sekil 5.21° de ve Sekil 5.22° de

gosterilmistir.
MLP OHE ugla sinif
14a I /‘;;r
e
. ,——"'f P
: - -
0.8 : - -
[ : .- P
C : —_ -
o : " -
=064 - e
E : e Pie
£ _-".——"“ -
+ {.' -~
w04 Prs
Lt r -
] - -~
-
0.2 f ,/’ ===+ ROC curve of class 0 (area = 0.89)
} - ROC curve of class 1 (area = 0.79)
,¢’ =+ ROC curve of class 2 (area = 0.72)
0.0 T T T T
00 0z 04 06 08 10

“anhs Pozitif Oran

Sekil 5.21. MLP OHE iiglii simif

Gergek Pozitif Oran
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Sekil 5.22. MLP {i¢lii sinif

ESA modeli veri kiimesinde her sinif i¢in OHE yontemi kullanarak ve kullanmadan ROC

egrisi ¢izdirilmistir. Sonuglar grafik olarak sirasiyla Sekil 5.23° de ve Sekil 5.24° de

gosterilmistir.
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Sekil 5.23. ESA OHE iiglii simif

47

ESA ugla sinif
10 s g L T TR ST T ST
—_— e s = E{HETE .
Py -
i L
081 -
g ’ e
(=] . »
5 06 i rad
g F
= ] -
Boaf -
] | -
Q . -
-
02 ? ’a’ === ROC curve of class O (area = 0.93)
-~ ROC curve of class 1 (area = 0.90)
," =+ ROC curve of class 2 (area = 0.94)
0.0 T T T T
0a 02 04 0.6 08 1a

Yanlis Pozitif Oran

Sekil 5.24. ESA ¢l sinif



Biitiin modellerde her bir smif i¢in ¢izdirilen ROC egrisi altinda kalan AUC alam

degerlendirme ol¢iitlerine gore karsilagtirmalar Tablo 5.8 de verilmistir.

Tablo 5.8. Baskent Universitesi veri kiimesi {izerinde tasarlanan modellerin siniflandirma
(AUC alan) karsilastirmalar1

AUC (%)

Model Ad1 BS BA YB
ESA OHE 93 91 88
ESA 93 90 94
RF OHE 84 72 50
RF 92 88 84
MLP OHE 89 79 72
MLP 95 88 86
k-NN OHE 90 73 56
k-NN 96 89 89

Modellerin ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi altinda kalan her bir sinif i¢in
AUC degerlerinin geneline bakildiginda %96 ile k-NN modeli BS sinifinda en yiiksek degere
sahiptir.

BA smifinda ESA OHE modeli %91 degeri alir iken YB sinifinda %95 ile ESA modeli en
yiiksek degeri almistir.

Her bir sinif i¢in ROC egrisi altinda kalan alan degeri (AUC) ne kadar yiiksek ise
modellerin basarimi o denli yiiksek olur. Burada biitiin siniflar i¢in AUC degeri %50 ile %96
arasinda degisim gostermektedir. Alanin ellinin iizerinde olmasi kabul edilebilir bir sonug
olarak yorumlanabilir.

Open University veri kiimesi (OULAD) {izerinde 6nerilen ESA modelinin etkinligini test
edebilmek icin geleneksel makine 6grenmesi yontemleri (RF, k-NN, MLP) ve literatiirdeki
giincel ¢alismalar ile kiyaslamalar sunulmustur.

Tablo 5.4’te verilen veri kiimesindeki toplam 32,593 kayit tizerinde siniflandirmada egitim,
test ve dogrulama islemleri i¢in 10 kat ¢capraz dogrulama yontemi uygulanmistir. Veri kiimesi
iizerinde OHE yontemi ve dnerilen ESA mimarisi (OY) ile siniflandirma Gegti (G), Kald1 (K)
ve Yiiksek Basarili (YB) olarak alinip 10 kat capraz dogrulama ydntemi ile sonuglar elde
edilmistir. Smiflandirma degerlendirme 6lgiitii olarak dogruluk (accuracy), kesinlik (precision),

duyarlilik (recall) ve fI 6l¢egi kullanilmistir.
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Onerilen yéntemin etkinligini degerlendirmek amaciyla literatiirdeki giincel calismalar
[12] [13] ve literatiirde yaygin olarak kullanilan makine dgrenmesi yontemleri (RF, k-NN,
MLP) ile karsilastirma sonuglar: Tablo 5.9” da verilmistir.

Tablo 5.9. OULAD veri kiimesi {izerinde 6nerilen yontemin siniflandirma basarimi ile
literatiir karsilastirmasi
(Onerilen Yontem: OY, Yiiksek Basarili: YB, K: Kald1, Gegti: G, Cekildi: C)

Dogruluk (%) F1-skoru (%) Kesinlik (%) Duyarhlik(%)
Model Adi Simf YB| K |G| ¢ |YB|K]|G C |YB| K | G C
RF [12] YB,K, G, C 70 - - - 17314878 6760468957
NN [12] YB, K, G, C 72 - - -1 -T177155]78]66|53]37]90]77
ESA (OY) YB, K, G, C 73,32 78 134 | 8516776 39|81 |74 |81 30|89 61
RF [12] K, G 91 - - - - 9390 - - [84]96] -
NN [12] K, G 92 - - - - - 192192 - - |8 |95 -
ESA (OY) K, G 95,43 - 19 |95 -] - |98[93 ]| - - 13089 -
GBM [13] K, G, C 86.6 - 18 | 72199 - [90]66|99| - |84 |93 |99
ESA (OY) K, G, C 88 - 1791958 | - |80 [93 |8 | - | 78|98 83
RF YB, K, G 87 79 173 91| - 18 |88 |87 | - |73[63|95] -
k-NN YB, K, G 85 79 166 |89 | - |82 |77 |87 | - |T7757]|92] -
MLP YB, K, G 88 83180 (92| - |80 | 83|92 | - |8 |77 |91 -
ESA (OY) YB, K, G 89 83 |80 92| - |8 [ 83|91 | - |81 |78]93]| -

Literatiirdeki gilincel c¢alismalar ile yapilan kiyaslamalar aym1 smif ve yontemler
kullanilarak yapilmistir. Onerilen model ESA ikili siniflandirmada %95,43 basarim oran1 elde
ederken {i¢lii simiflandirmada %88 ve dortlii siniflandirmada %73,22 basarim oranmi elde
etmistir. Onerilen ESA modeli %89 ile diger makine 6grenmesi modellerinden daha iyi basarim
sonucu elde ettigi goriiliiyor. Buradan sinif sayis1 arttik¢a basarim oraninin diistiigii sonucunu

c¢ikarabiliriz.

5.2.3.0grenci Basarim Tahmini

Ogrencinin ¢evrimici 6grenme ortam verileri ve girdigi smavlar sonucunda olusan dénem
sonu ge¢me notu tizerinden basarim tahmini diger bir ifade ile regresyon deneyleri yapilmistir.
Oznitelik segim yontemi sonuglara gére belirlenen Tablo 4.8 deki ilk 9 tane dznitelikten
Ogrencinin donem sonu ge¢cme notunun tahmininde bu ¢alisma i¢in secilen makine 6grenmesi
yontemleri kullanilmistir. Bagarim tahmini i¢in belirlenen yontemlerin isleyisi Sekil 5.24” de
verilmistir. Giris olarak 9 6znitelik alinmis ve regresyon yontemleri ile donem sonu ge¢me notu

tahmin edilmeye caligilmistir.
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Basar1 Tahmin Yontemleri

RF
.. k-NN
Giri
) 's | MLP Cikis
9 Oznitelik ESA Do6nem sonu notu

Sekil 5.25. Bagar1 tahmin yontemleri

Regresyon yontemleri ile donem sonu notu tahmin edilitken olusan hatalarin
degerlendirmesinde Olgiit olarak kok ortalama kare hata (RMSE) ve mutlak ortalama hata

(MAE) kullanildi. ESA modelinin OHE yo6ntemi ile 6zeti Tablo 5.10” da verilmistir.

Tablo 5.10. ESA modeli tahmin 6zeti

Output Shape Param #
(None, 256, 64) 320
(None, 128,64) 0
(None, 127,32) 4128
(None, 63, 32) 0

Layer (type)

convld (convlD)

max_poolingld (MaxPooling1D)
convld 1 (ConvlD)

max_poolingld 1 (MaxPooling1D)

dense (Dense) (None, 63, 120) 3960
dense 1 (Dense) (None, 63, 84) 10164
flatten (Flatten) (None, 5292) 0

Toplam Parametreler: 18,572

Egitilebilir Parametreler:

18,572

Her bir model i¢in elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak Tablo 5.11° de verilmistir.

Tablo 5.11. Baskent Universitesi veri kiimesinde 6grenci basar1 tahmini hata sonuglari

Model Adi RMSE (%) MAE (%)
ESA OHE 0,89 0,61
ESA 0,93 0,65
RF OHE 13,19 10,68
RF 5,98 4,54
MLP OHE 27,71 23,61
MLP 52,23 48,57
k-NN OHE 15,01 12,18
k-NN 5,29 3.8

Kok ortalama kare hata dlgiitinde ESA modelinin her ikisi de %1’ in altinda kalmstir.
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5.3. Degerlendirmeler

Oznitelik se¢im ydntemleri sonucu ile deneysel ¢alismalarda kullanilan veri kiimesinden
cikartilan donem, ders kodu ve cinsiyet bilgileri eklenerek modellerin optimize edilmis tasarim
kriterleri i¢in deneyler yapilmistir. Deneysel ¢alisma sonucglari model temelinde asagida
tartisilmastir.

RF modeli i¢in biitiin 6zniteliklerin bulundugu Tablo 4.2” deki veri kiimesi iizerinde
optimize edilmis tasarim kriterleri kullanilarak deneysel ¢alisma yapilmistir. Modelde OHE
yontemi kullanilarak ve kullanilmadan elde edilen dogruluk basarim sonucu sirasi ile %72 ve
%386 bulunmustur.

MLP modeli i¢in Tablo 4.2’ deki veri kiimesinde ayni tasarim kriterleri ile deneysel ¢alisma
yapilmistir. Modelin OHE yontemi ile bagarim sonucu %76 bulunurken OHE ydntemi olmadan
bulunan sonug %82 olmustur.

k-NN modeli OHE yontemi kullanarak Tablo 4.2 deki veri kiimesinde tararim kriterleri
degistirilmeden elde edilen basarim sonucu %70 olarak bulunmustur. Modelde OHE yontemi
kullanmadan %87 elde edilmistir.

ESA modeli, tasarim kriterleri basligi altinda verilen ayni parametreler ile Tablo 4.2°de
verilen veri kiimesi lizerinde deneysel caligmalar yapilmistir. Yapilan deneysel calismalarin
sonuclart OHE yontemi kullanilarak ve kullanilmadan elde edilmistir. Sirasiyla ¢alismalardan
elde edilen dogruluk basarim oranlar1 %90 ve %88 olarak bulunmustur.

Yapilan bu deneysel calismalarda elde edilen sonuglarin degerlendirmeleri iki baslikta
toplanmistir. Hig bir dzniteligin ¢ikartilmadigi durum ‘Oznitelik Secimsiz’ ve dznitelik segimi
yapilarak elde edilen modellerin sonuglar1 ‘Oznitelik Se¢imli’ bashginda Tablo 5.12° de

verilmistir.

Tablo 5.12. Baskent Universitesi veri kiimesi iizerinde basarim karsilastirmalar

Oznitelik Oznitelik

Secimli Secimsiz
Model Adi Dogruluk (%) Dogruluk (%)
ESA OHE 92 90
ESA 90 88
RF OHE 75 72
RF 89 86
MLP OHE 80 76
MLP 88 82
k-NN OHE 72 70
k-NN 89 87

ESA modelinin her iki durumda da en iyi sonucu verdigi gorilmistiir.
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Bu calismada 6grencinin ¢evrimi¢i 6grenme ortamina katilimindan elde edilen 6grenme
analitigi verileri ile bagaris1 arasindaki ilinti; 6grencinin basarisinin siniflandirilmasi ve tahmini
gorev tanimi temelinde incelenmistir.

Belirlenen gorevler temelinde, 6grenme ortami verileri ile 6grenci basaris1 arasindaki
ilintinin anlagilmasi esas amag olarak belirlenmistir. Bu amag dogrultusunda ¢evrimici 6grenme
ortamlarindan elde edilen veriler lizerinde makine 6grenmesi yontemleri (RF, k-NN, MLP ve
ESA) kullanilarak 6grenci basarisinin siniflandirmasi ve tahmini yapilmustir.

Belirtilen ama¢ dogrultusunda bu calismada, veri kiimesi olarak Baskent Universitesi
¢evrimici 6grenme ortami olan Moodle verileri ve Ingiltere’deki Open University’nin 2013-
2014 yillarina ait verileri kullanilmustir. Baskent Universitesi veri kiimesi iizerinde hem
basarinin siniflandirmasi hem de basarinin tahmini yapilirken, Open University veri kiimesinde
sadece basar1 siniflandirma calismasi yapilmustir.

Bu c¢aligmanin girig béliimiindeki tezin kapsami alt basliginda belirlenen arastirma sorulari
ilinti (korelasyon) ve Oznitelik se¢im yoOntemleri ile incelenmistir. Sadece davranigsal
Oznitelikler (ders videolari, ders dokiimanlar1 vb. erisim bilgileri) alindiginda; davranigsal
ozniteliklerin %54 dogruluk degeri ile 6grenci basariminda etkili oldugu goriilmiistiir. Zihinsel
Ozniteliklerin (smav, 6dev puanlar1), 6grenci basarisina etkisinde ise dogruluk basarim orani
%89 olarak elde edilmistir. Davranissal ve zihinsel Ozniteliklere, 6grencinin cinsiyeti, dersin
kodu ve agildigi donem bilgisi de eklenerek Oznitelik secimi yapilmadan olusturulan veri
kiimesinde, dogruluk basarim oran1 %90 olarak bulunmustur. Oznitelik segimi yapilarak,
davranigsal ve zihinsel 6zniteliklerin beraber kullanilmasinda elde edilen dogruluk basarim orani
%92 olarak elde edilmistir. Oznitelik segimi yapilmadan bulunan %90 basarim oranu ile dznitelik
secimi yapilarak bulunan %92 basarim orani, 6znitelik se¢ciminin 6nemi ele aldigimiz problemde
de dogrulanmistir. Veri kiimesinin karakteristigi yani sira ders kodu ve a¢ildig1 donemin bagariya
negatif etkisi oldugu karisiklik matrisinde goriilmektedir. Ayn1 matriste cinsiyetin Ogrenci
basariya etkisi %15 olarak goriilmektedir.

Oznitelik se¢imi yapilmadan kullanilan siniflandirma ¢aligmalar1 yontemlerinde problemin
karmagikligr artmakta ve basarim orani olumsuz yonde etkilenmesi bir dezavantaj olarak
goriliir. Bunun yaninda veri kiimesini daha az 6znitelik ile temsil edilmesini saglayan 6znitelik
sec¢imi, basarim oranini artirmast yontemin avantaji olarak degerlendirilir.

Veri kiimesinde 6grenci basarisinin olusmasinda ilintisi olan 6zniteliklerin belirlenmesi

kapsaminda Oznitelik se¢cim yontemleri (ilinti, bilgi kazanci, fisher puanm, ozniteligin 6nemi)
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kullanilmstir. Oznitelik se¢im yontemlerinin her biri basari ile ilintisi olan 6znitelikleri segerken
farkli teknik ve sinirlarda puanlama yaparak kullanir. Caligmada 6znitelik se¢cim yontemleri ile
elde edilen bu degerler min max yontemi kullanilarak normalize edilmistir. Her iki veri kiimesi
icinde Oznitelik secim yontemi uygulanarak sonuclar elde edilmistir. Bu sonuglarda 6grenci
basarisi ile en ¢ok ilintisi olan 6zniteliklerin; zihinsel etkinlik diye tanimlanan 6grencinin girdigi
smavlar, sonrasinda davranigsal etkinlik diye tanimlanan 6grenme ortamina erigim sayilari ve
son olarak da 6grenci demografik bilgileri oldugu goriilmiistiir.

Oznitelik secim ydntemleri ile belirlenen dznitelikler; makine dgrenmesi algoritmalariyla
ogrenci basarisinin siiflandirmasi ve tahmini i¢in kullanmadan 6nce veri 6n isleme siirecinden
gecirilmistir. Oznitelikler i¢inde farkl1 siir degerlerinde olanlar (6grenme ortami erisim sayilari)
min max yontemi ile normalize edilmigstir. Kategorik degerler iceren Ozniteliklerin
sayisallastirilmasinda literatiirde yaygin olarak kullanilan label encoding ve one hot encoding
(OHE) yontemleri deneysel calismalar yapilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalarda, veri kiimesi
iizerinde her iki yontem ile siniflandirma dogruluk basarim oranlar1 elde edilmistir. Basarim
oranlarinda benzer sonuglar elde edilse de label encoding yonteminin genelde sirali degerlerde
kullanildig1 g6z oniine alinarak, veri kiimesinin karakteristiginden dolay1 ¢alismada verilerin
sayisal temsilinde OHE yontemi tercih edilmistir.

Ogrenci basarisinin simiflandirmas: ve tahmininde, literatiir incelemelerinde &ne ¢ikan
geleneksel makine Ogrenmesi yontemleri (RF, k-NN, MLP) ve son yillarda kullanimi
yayginlasan gilincel derin 6grenme algoritmasi Evrisimsel sinir ag1 (ESA) kullanilmistir. ESA
yontemi genelde gorsel smiflandirma alaninda kullanilmasina ragmen son yillarda ¢evrimigi
Ogrenme ortami verileri izerinden de siniflandirma ¢alismalarinda kullanilmaktadir.

Cevrimigi 6grenme ortami Ogrenme analitigi verileri kullanilarak, 6grenci basarisinin
tahmini ve simiflandirmasi i¢in ders etkinliklerinin OHE temsiline, Oznitelik se¢imine ve
Evrisimsel Sinir Agina (ESA) dayali bir yontem Onerilmistir.

Calismada 6nerilen ESA mimarisine dayali yontemin, verilerin ikili sayisal temsili OHE ile
beraber kullanimi sonug almada, veri kiimesi boyutuna bagli olarak zaman kaybina neden olmasi
bir dezavantaj olarak goriilebilir. Ancak smiflandirmada geleneksel makine Ogrenmesi
yontemlerine gore basarim oranlarinda iyi olmasi avantaj olarak kabul edilebilir.

Veri kiimesi lizerinde yapilan ¢aligmalar verilerin OHE temsili ile ve bu temsil olmadan
yapilmistir. Onerilen model, hem geleneksel makine 6grenmesi yontemleri ile hem de literatiir
ile kiyaslamalar1 yapilmustir.

Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin ii¢lii siniflandirmada OHE temsili ile dogruluk

basarim oran1 %72 - %80 arasinda degisirken dnerilen ESA modelinde %92 gibi bir bagarim

53



orani elde edilmistir. Verilerin temsili olmadan elde edilen sonuglarda ise yine onerilen model
ESA %90 basarim orani vardir.

Literatiir ile kiyaslamalarda ikili, ti¢lii ve dortlii sitniflandirmalar ile kiyaslamalar yapilmistr.
Ikili kiyaslamalarda literatiirdeki calisma %91 - %92 basarim oraninda sonug alirken, ESA
modelinde %95,43 sonucu bulunmustur. Uglii simflandirma basarim oranlarinda literatiir %86,6
olur iken ESA modeli %88 degerini elde etmistir. Benzer sekilde dortlii siniflandirmada ESA
modeli %73,32 basarim oraninda literatlir ¢aligmalar1 ise %70 - %72 arasinda degerler elde
etmislerdir.

Ogrenci basarismin tahmininde ayn1 makine Ogrenmesi yontemleri kullamlmustir.
Degerlendirme kriteri olarak ise kok ortalama kare hata (RMSE) ve ortalama mutlak hata (MAE)
dlciitleri kullanilmistir. Onerilen ESA modelinin OHE temsili ile basar1 tahmini hata oraninda
RMSE %0,89 olurken MAE %0,61 degerleriyle %1 in altinda kalmislardir.

Calismada onerilen yontem olan ESA modeli, siniflandirma igin kullanildigi katmanlarda
(filtreleme, havuzlama) yaptig1 otomatik diizeltmeler sonucunda elde edilen kiiciik hata oran1 ve
smiflandirma bagariminda diger yontemlere gore daha dne ¢ikmaktadir.

Calisma sonuglari; OHE yontemi ile kodlanan 6zniteliklerin kodlanmadigi duruma kiyasla
daha basarili oldugunu gostermektedir.

Oznitelik segim yontemi sonuglarma gére hedef degisken ile en ¢ok ilintisi olan dznitelikler
kullanildiginda model bagariminin, biitiin alanlarn kullanimina kiyasla daha basarili oldugunu
gostermektedir.

Cevrimici 6grenme ortamlarindan elde edilen 6grenme analitigi verileri ile 6grenci
basarisinin siniflandirmast ve tahmini i¢in 6znitelik secimi, OHE temsili ve ESA yontemi
literatiirde ayr1 ayr1 kullanimi1 vardir. Bu ¢aligmada {i¢ii bir arada kullanilarak siniflandirma
tahmininde basarim oranini1 olumlu anlamda artirdig1 gériilmiustir.

Calismada elde edilen biitiin sonuglar makine 6grenmesi yontemleri ile ¢evrimig¢i 6grenme
ortamlarinda 6grenci basariminin tahmininin yapilabilecegini gostermektedir.

Bu ¢alisma, 6grencinin ¢evrimici 6grenme ortaminda kaldigi siire, 6grencinin ortami
kullanma becerisi ve egitim materyallerinin (video, ders dokiimanlari, uygulama vb.) kalitesi
bilgileri 6l¢iilerek genisletilebilir. Gelecekteki calisma planinda, verilerin OHE disinda farkli
temsili ile farkli veri kiimelerinde ¢apraz dogrulama yapilarak 6grenci basarisinin tahmini ve

smiflandirmasinda dogruluk basarim orani artirilmasi yer almaktadir.
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