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OGRENCILERIN CEVRIMIiCi EGiTiM PLATFORMUNDAKI
ETKILESIMLERINDEN PROFILLERININ OLUSTURULMASI

Cevrimigi egitim platformlarinda sistemi kullanma sekillerine gore farkli
profillerde 6grenciler bulunmaktadir; bazi profiller 6grencilerin yonelimlerine katki
sunmaktadir. Bu tezin amaci, bu profilleri dogru bir sekilde erkenden tahmin edip,
ogrencilere kisilestirilmis destek vermek ve yonlendirme yapmaktir. Bu konu
cocuklarin gelisiminde ¢ok 6nemli oldugu i¢in Ogrencilerinin kullanmis olduklari
egitim platformlarinda, cocuklarin sistem etkilesimlerinden makine o6grenmesi

yardimi ile kiimeler olusturulmustur.

Ozel ¢evrimici egitim platformu iizerinden alman 82.189 adet dgrenci
hareketlerinden her smif igin farkli kiimeler olusturulmustur. Cikan kiimeler
incelendiginde 10 farkli profil ¢ikarimi yapilmistir. Yazilim dili olarak Python

kullanilmustir.
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ABSTRACT

CREATING PROFILES OF STUDENTS FROM THEIR INTERACTIONS
ON THE ONLINE EDUCATION PLATFORM

Online education platforms have different profiles of students according to
the way they use the system; some profiles contribute to the orientation of students.
The aim of this thesis is to accurately predict these profiles early on and provide
personalized support and guidance to students. Since this issue is very important in
the development of children, clusters were created with the help of machine learning
from the system interactions of children on the educational platforms used by their
students.

Different clusters were created for each class from 82,189 student
movements taken from a special online education platform. When the clusters were
analyzed, 10 different profiles were extracted. Python was used as the software

language.
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SOZLUK

Algoritma: Bir problemin ¢oziimiinii veya belirli bir hedefe ulasmay1 saglayan
yonergelerin siralt bir listesi olarak tanmimlanir. Bu matematik ve bilgisayar
bilimlerinde kullanilan bir kavramdir. Baslangictan sona belirli adimlar takip

ederek, tanimlanmig bir sonuca ulagsmay1 amaclar

Elbow Yontemi: Elbow yontemi, K-means gibi kiimeleme algoritmalarinda dogru
kiime sayisini belirlemek i¢in kullanilan bir tekniktir. Farkli kiime sayilart igin
modelin hatasini (inertia) grafikle gosterir ve dirsegin oldugu noktada optimal kiime

sayisini belirlemeye calisir.

K-Means: K-Means, bir veri kiimesini belirli sayida kiime veya grup halinde

kiimelemek i¢in kullanilan bir makine 6grenme algoritmasidir.

Makine Ogrenimi: Makine ogrenimi, yazilim programlarmin veri analizi ve
ogrenme yoluyla sonuclar1 tahmin etmesine olanak taniyan bir algoritma tiirtidiir. Bu,
belirli bir problemi ¢dzmek icin Onceden agik¢a programlanmak yerine, verilere

dayal1 6riintiileri tanimak ve 6grenmek i¢in kullanilir.

Sistem Mimarisi: Sistem mimarisi, bir bilgisayar veya yazilim sisteminin
bilesenlerinin, yapilarinin ve iliskilerinin tasarimini ve organizasyonunu tanimlayan
bir kavramdir. Bu, bir sistemi nasil isledigini, bilesenlerin nasil etkilesimde

bulundugunu ve sistem gereksinimlerini anlamak i¢in kullanilir.

Tekrarlama (iterasyon): Iterasyon, bir islemi siirekli olarak tekrar etme anlamia
gelir. Programlama baglaminda, dongiiler kullanarak belirli bir islemi yineleyen bir
islem dizisini ifade eder. Bu, belirli kosullar saglandiginda veya belirli bir siire

boyunca islemi tekrarlamak i¢in kullanilir.

Yapay Zeka: Yapay zeka, bir dizi yazilim ve donanim sistemini igeren bir
kavramdir. Bu sistemler, insan davranisini taklit etme yetenegi, sayilar1 anlama,
hareket etme yetenegi, dil isleme ve ses algisi gibi birgok 6zellikle karakterize edilir.
Yapay zeka, karmagik gorevleri gerceklestirmek, 6zerk kararlar almak ve biiytik veri

kiimelerini analiz etmek gibi bir¢ok uygulama alaninda kullanilir.

vi



GIRIS

Makinelere belirli bir deneyim kazandirmak icin verilere ihtiya¢ duyulur.
Deneyim ve bilgi, veri kiimeleri araciligiyla makinelerin anlayabilecegi bir formata
doniistiiriiliir. Veri olmadan, yapay zeka (YZ) ve makine 6grenimi adim atamaz. YZ,
insan benzeri mantikli davranislart modellemeyi hedefler ve karmasikligiyla taninan
insan zekasim makinelere aktarmaya calisir. Makine Ogrenmesi(MO)’nin, cesitli

sektorlerde ve uygulamalarda biiyiik bir rol oynayabilir.

Herhangi bir makinenin belirli bir yetige sahip olabilmesi i¢in, ¢esitli verilere
ihtiya¢ vardir. Bu veriler, deneyimleri ve bilgiyi igeren veri kiimeleri seklinde
toplanir ve ardindan makineye aktarilir. Veriler olmadan, YZ ve MO yontemleri
diisiiniilemez bir hale gelir. YZ, her tiirlii mantikli davranisi dogadan 6grenmeyi
amaglar. Ayn1 zamanda, insan zekasinin problem ¢ézme yeteneklerini taklit etmeye
ve insan beyninin karmasik yapisini makinelerle uyumlu hale getirmeye calisir.

Makine 6grenimi ise bir¢ok sektorde ve endiistride kullanim alan1 bulabilir.

Baysal ve ark. gore 21. ylizyilda, toplumlarin egitim ihtiyaglari, hizh
gelismelere paralel olarak artmis ve iilkeler daha fazla okul agma, Ggretmen
yetistirme, egitim kurumlarmi verimli kullanma ve 6grenim siiresini uzatma gibi
cesitli onlemler almistir. Ekonomik zorluklar, niifus artis1 ve teknolojik ilerlemeler,
geleneksel egitim yontemlerinin egitim ihtiyaglarini karsilama konusunda zorluklar
yasamasina neden olmustur. Bu nedenle, iilkeler nitelikli, ekonomik ve yaygin egitim
saglama yollarin1 aramis, bu baglamda uzaktan egitim yaklasimini gelistirmislerdir.
Ozellikle COVID-19 salgini, acil uzaktan egitim anlayisinin hizla benimsenmesine
yol agmistir, bu da salgin sirasinda egitimdeki aksamalar1 hizli bir sekilde ele

almalar1 gerektirir.

Azcona ve ark. gore ¢evrimici 6grenme ortamlarinin kullanimi pandeminin
etkisi ile artmaktadir. Bu artis ile sistemlerde 6grencilerin yapmis olduklar1 hareket
kayitlar1 da artmistir. Bu verilerden 6grencilerin yapmis olduklar1 aligkanlik ve
Ogrenim c¢esitleri goriilmektedir. Cevrimici Ogrenme ortamlarinda 6grencilerin
gerceklestirdigi her tiirlii etkilesim ve hareket, dijital iz olarak kaydedilir ve bu izler,

O0grenme siirecine dair 6nemli veriyi olusturur.



Calismanin bu boliimiinde calisma hakkinda genel bilgiler verilmektedir.
Boliim 1'de bu konuda literatiirdeki benzer ¢alismalardan bahsedilmektedir. Bolim
2’de ¢alismayla ilgili temel bilgiler igermektedir. Boliim 3, sistem tasarimi hakkinda

bilgiler igermektedir. Bolim 4’de uygulama ve sonuglarin degerlendirmesi
yapilmustir.



BIiRINCi BOLUM

LIiTARATUR TARAMASI

1. LITERATUR TARAMASI

Bu tez i¢in literatiir gozden geg¢irildiginde, online egitim platformu iizerindeki
ogrencilerin sistem hareket/islemleri iizerinden profil olusturulmasi ve yeni dgrenci
profillerinin tahmin edilmesi alaninda arastirmalarin c¢esitli metotlar ve tirlii
uygulamalar kullanilarak yiiriitiildiigii tespit edilmistir. Bu tezde makine 6grenmesi
ile Ogrencilerin sistem hareketlerinden profillerinin tespit edilmesi o6grencilerin
etiketlerinin olusturulup, derslerinde daha basarili ve zaman kullanimini daha iyi hale
getirilmeye calisilmistir. Makine 6grenmesinin 6grenci profillemesinde kullanildigi
goriilmiistiir. K-Means kiimeleme algoritmasi kiimeleri basarili bir kiimeleme

islemine tutmustur.

Talib ve arkadaslarinin yiiriitmiis olduklar1 Malezya’daki Yiiksekogretim
kurumlarinda HEI (Higher Education Institutions) 6grencileri izlemek ve basarilarini
takip etmenin akademideki kaliteyi arttirmak i¢in 6nemli oldugunu belirtmislerdir.
Bu amagla Malezya Ulusal Universitesi Teknoloji ve Bilisim Fakiiltesi’nden (Faculty
of Technology and Information Science, The National University of Malaysia)
aldiklar1  verileri inceleyerek Elbow metodu ile 3 kiimenin ideal kiime oldugu
belirlenmistir. K-Means ile kiimeler olusturulmustur. Kiimeleri Diisiik, ortalama ve

yiiksek performans olarak etiketlemislerdir (Talib, Majid, Sahran 2023).

Alawi, Shaharanee ve Jamil'in yiiritmiis olduklar1 ¢alismada Umman Egitim
Portal: {izerindeki &grencilerin performanslarini incelemislerdir. Incelemelerde
49588 ogrenci bulunmaktadir. 4 farkli profil tespit edilmistir. Bunlar "miikemmel",
"iyi", "ortalama", "basarisiz" olmaktadir. Calisma sonuglarinin da umman egitim
bakanligmin diisiik performans egilimi gosteren dgrencileri bulup onlart yonlendirme
ve miifredat diizenlemelerine yardimci olabilecegi sdylenmektedir (Alawi ve ark.

2023).

Kim ve arkadaslarin1 Kore Cumhuriyetinde Kyung Hee Universitesinde 2021
doneminde ¢evrimici kursa kaydolan 6grenciler iizerinde yaptiklar1 ¢alismada K-

Means algoritmast kullanilip, K degerini silhouette skoru ile 6lgerek 2 sonucunu



bulmuslardir. Ogrencilerin 2 profili tespit edilmistir. Yiiksek ve diisiik baglilik olarak
isimlendirmislerdir. Verilerin ¢ok olmamasi arastirma i¢in yeterli kanit olmadigi
gorilmistiir. 2 profilin incelendiginde diisiik katilim orani olan 6grencilerin ¢esitli
ders sevdirici stratejiler yiiriitmesi gerek oldugunu tavsiye edilmistir (Sohee Kim ve

ark. 2023).

Andreswari ve arkadaslarmmn yiiriitmiis olduklar1 ¢alismada "Ogrenmeye
Ozgiirliik" programindaki dgrencilerin demografik verileri kullamlmigtir. Ogrenmeye
Ozgiirliik programinin amaci1 6grencilerin tutkulart ve yeteneklerinin pesinden
gitmelerine yardimci olmaktir. Kayitlh Ogrencilerin demografik bilgileri alinip
hazirlama, 6n isleme, veri temizligi ve veri analizi yapmistir. Kiimele isleminde K-
Means kullanilmistir. Kiime sayisinin belirlenmesi i¢in Elbow metodu kullanilmis ve
3 tane kiime oldugu tespit edilmis. K-Means ile 3 kiimeye boliinmiistiir. Kiimeler
incelendigin de Ogrencilerin {iniversite sonrasi kariyer yonelimini degerli bir

yardimci oldugu goriilmektedir (Andreswari ve ark. 2022).

Liu ve arkadaslarmin yapmis olduklart 6grencilerin anksiyete bozukluklarini
profillemeyi denemisler ve Kmeans algoritmasi ile 3 farkli profil belirlemislerdir.
Belirlenen 6grencilere farkli kategorize edilerek farkli stratejilerde destek olunmasi

saglanmasini 6nermislerdir ( Liu ve ark. 2022).

Covid-19 pandemisi ile degisen egitim sisteminde ¢evrimigi egitim sisteminin
cevrimdigi egitim sistemine gore daha az tercih edildigini savunan Sari ve ark.
ogrencileri puan sistemine gore profillemiglerdir. Kiimeleme i¢in K-Means ve C-
Ortalamalardan yararlanmiglardir. Arastirma sonucunda 3 farkli kiime bulmuslardir.
Smiflarin performanslart kiyaslamislardir. Smiflarin basari durumlarini bulmuslardir

(Sari ve ark. 2021).

Moubayed, Injadat, Shami ve Lutfiyya yapmis olduklari ¢calismada ¢evrimici
ogrenme sistemlerindeki Ogrencilerin karsilastiklart zorluklart (motivasyon ve
katilim) engellemek bu ¢alismayr yapmislardir. Calismada kmeans algoritmasi
kullanilmis ve siluet skorundan destek alinmustir. 3 farkli kiime tespit edilmistir.
Kiimeleri incelendiginde platform igerigini degistirmek veya c¢evrimici dgrencilerin
tercihlerine gore ekstra materyal saglamak onlar1 daha fazla mesgul etmek igin

kullanilabilir oldugunu vurgulamislardir (Moubayed ve ark. 2020).



Cinde 4 farkli liniversiteden Dijital kampiis verileri ile yapilan ¢alismada K-
Means kiimele algoritmasini kullanilmistir. Kiimeleme analizi sonucunda yasam
aligkanlik ile 6grenme performanslilarinin farkli oldugu belirtilmistir. Bu aragtirma
ile tUniversitelerin, Ogrencilerin davramiglar1 ile hakkinda bilgi edinip sistem

kisisellestirme hizmeti saglanabilecegi sonucuna varmistir (Chang ve ark. 2020).

Ogrencileri ¢evrimi¢i Ogrenme davranislarina gére kiimeleme fikrinin
Ogretmenlere ve Ogrencilere daha uyarlanabilir bir sistem potansiyeline sahiptir.
ACware Tutor'da o6grenci gruplarimi belirlemek amaciyla 8 farkli degisken
belirleyerek dgrencileri kiimeleme yapmaya ¢alismistir. Elbow ile yapilan ¢alismada
k=4 oldugu belirlenmistir. Kmeans ile veriyi 4 kiimeye boliimlenmistir. 4 farkl
profilin oldugu tespit edilmistir. Kiimelerin daha anlasilir olmasi icin karar agaci

kullanilmistir (Grubisic ve ark. 2020).

Eryilmaz'n yapmis oldugu calismada, Atilim Universitesinin kullanmis
oldugu sanal 6grenme ortami olan Moodle iizerinde 131 6grencinin ortam kullanma
bilgileri alinarak kiimeleme analizi yapilmistir. Kiimeleme analizinde kmeans
kullanilmistir. Yapilan analiz sonucunda memnuniyet, kayg: ve akademik basari
puanlar1 olarak 3 profil elde edilmistir. Profillerde tespit edilen sistem kullanimlara
dikkat edilerek Ogrencilerin akademik basarisinda ve memnuniyetinde etkili
olacagimi belirtilmistir. Cesitli bagimli degiskenlerle yapilan yeni deneyler, farkli

sonuglar elde etmeyi miimkiin kilacagini 6nermistir (Eryilmaz 2019).

Universitenin basaris1 6grencilerin performansinin yiiksekligi ve diisiikliigii
yansitabilir. Basarisiz O6grenciler okulu birakma egilimine girebilmektedir. Bu
arastirma da K-Means ile problemi ¢dzmeye ¢alisilmistir. Yapilan ¢alismada 3 tane
kiime bulunmustur. Okulu birakma potansiyeli olan, okulu birakma ihtimali olan ve

okulu birakma ihtimali olmayan 6grencilerdir (Purba ve ark. 2018).

Cevrimigi Ogrenme ortamindaki Ogrencilerin profillerinin kiimelenmesi
calismasinda Tiirkiye’de bir devlet {iniversitesinin verileri incelenmistir. Kiimeleme
icin K-means algoritmas1 kullanilmistir. Ogrenciler, aktivite diizeylerine gore (Cok
aktif, Aktif, Aktif olmayan) ve akademik performanslarina gore (Yiiksek 6grenenler,
Orta dgrenenler, Diisiik 6grenenler) farkli kiimelerde siniflandirilmistir (Akgapinar

ve ark. 2016).



Yiiksekogretim kurumlarinin dogru kararlar almasi ve egitim kalitesini
artirmas1 i¢in veri madenciligi yOntemlerinin kullanilmasi incelenmigtir. Firat
Universitesi, Egitim Fakiiltesi, Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Egitimi Boliimii
Ogrencilerinin mezuniyet notlarinin tahmin edilmesi amaciyla Yapay Sinir Aglar
(YSA) ve Karar Agaglari kullanilmistir. 127 6grencinin dort yil siiresince aldigi ders
notlar1 kullanilarak mezuniyet notu tahminleri yapilmustir. Iki farkli senaryoda,
ogrencilerin sadece ilk iki sinif notlar1 veya ilk {i¢ smif notlar1 ile mezuniyet notlar
tahmin edilmistir. Yapilan benzetim c¢aligmalarinda YSA’nin daha iyi tahmin basarisi
gosterdigi ve ikinci senaryonun daha iyi tahminler sagladig: tespit edilmistir (Sengiir

2013).

Kurt ve Erdem’e gére mezuniyet sonrasi boliimle ilgili bir iste calisip
calismama ihtimalinin basariy1 ciddi sekilde etkiledigi goriilmiistiir. Arastirmact
kisiligin basar1 {izerine biiylik bir etkisi oldugu gézlenmistir. Bu nedenle uygun konu,
faaliyet, proje ve etkinliklerle 6grencilerin arastirmaci niteliklerinin gelistirilmesine
calisilabilir. Basarisizliga etki eden faktorlerin basinda istemedigi boliimde okumak
gelmektedir; bu baglamda liselerde tiiniversite, boliim, dal tercihleri yapilirken
rehberlik ve yonlendirme faaliyetleri gozden gegirilebilir. Ogrencilerin lise
mezuniyet ortalamalar1 ile lisans ortalamalar1 arasinda iliski bulunmustur. Bu da
tiniversitelerde bagarmin artirilabilmesi i¢in lisedeki verimin artirilmasi gerektigini
gostermektedir. Cinsiyetin basar1 iizerinde etkin olarak belirleyici bir etkisi

saptanmamugtir (Kurt ve Erdem 2012).



IKINCIi BOLUM
CALISMAYLA iLGILIi TEMEL BIiLGILER

1. VERi KAVRAMI

Veri, “tek basina anlam ifade etmeyen veya kullanilamayan, bununla birlikte
enformasyona ve bilgiye temel olusturan iliskilendirilmeye, gruplandirilmaya,
yorumlanmaya, anlamlandirilmaya ve analiz edilmeye gereksinim duyulan ham

bilgi” (Y1lmaz 1998) olarak tanimlamistir.

1997 yilinda diizenlenen 8. IEEE Goriintiileme Konferansi'nda Michael Cox
ve David Ellsworth tarafindan "Application-Controlled Demand Paging for Out-of-
core Visualization" adli makalede, veri setlerinin biiyiikliigii ve bilgisayar
sistemlerinin bellek, disk ve harici depolama birimlerinin doldugu sorunlarindan
bahsedilerek "Biiyiik Veri Problemi" adi verilen bir kavram ortaya konulmustur.
Francis X. Diebold daha sonraki ¢alismalarinda, fizik, biyoloji ve sosyal bilimler gibi
bir¢cok alanda karsilagilan biiyiik veri fenomeninin 6nemine vurgu yaparak, veriye
"cagimizin ham maddesi" denildigini ifade etmistir. Bu gergek, biiyiik bilisim
sirketlerinin de kurulus felsefelerinde temel bir rol oynamaktadir. Biiyiik veri
kavrami, farkli hacimlerdeki heterojen veriyi tanimlayan ve geleneksel veri tabani
teknikleriyle islenemeyen yeni bir kavramdir. Bu kavram, ¢esitli dijital i¢eriklerden

olugsmaktadir (Aktan 2018).



2. ZEKA

el -

it

Sekil 1: Veri ve Beyin Iliskisi

Zeka, farkli disiplinlerden gelen bilim insanlari tarafindan farkli sekillerde
aciklanmistir ve bu agiklamalarin bircogu soyut kavramlar olan suur, bilingalt1 ve ruh
gibi terimlerle iliskilidir. Bu nedenle, zekanin tek bir evrensel tanimi yoktur ve bazi
caligmalar, farkli disiplinlere gore kategorize edilmis zeka tanimlart igermektedir

(Legg ve Hutter 2007). Sekil 1°de veri ve beyin iliskisi gosterilmektedir.

Zeka kavrami, genel olarak disaridan gelen uyaranlarin yorumlanip bilgiye
dontstiirilmesi ve kullanilmas: seklinde tanimlanir. Ancak, zeka kavraminin
geleneksel ve modern yaklasim olmak iizere iki farkli sekilde incelendigi goriiliir.
Geleneksel yaklasimda zeka olciilebilir, bilgileri orgiitleyen ve kullanan bir kavram
olarak degerlendirilirken, Piaget ile baslayan diger bir yaklasim ise zekanin
Olclilemez ve sabit olmadigini, kendini yenileme ve degistirme yetenegine sahip
oldugunu belirtir. Giliniimiizde, ¢oklu zeka kuraminin sahibi olan Gardner, zekanin
beyin ve sinir sistemiyle iliskili bir potansiyel oldugunu ve ¢ozliim iiretme veya
problem ¢dzme yetenegi olarak tanimlanabilecegini ifade eder. Bu tanimlardan yola
cikarak, yapay zeka kavraminin daha c¢ok geleneksel yaklagimdan beslendigi ve

zekanin hesaplanabilirlik olgusuyla ilgilendigi sdylenebilir (Arslan 2020).



2.1. Yapay Zeka

Yapay zeka bagimsiz makineler -bu makineler insan olmaksizin kompleks
isler yapabilir- ingsa etmek i¢in arastirma yapan biligsel bilim dalidir. Bu hedef

makinelerin diisiinmesini ve anlamasini gerektirir (Pirim, 2006: 81-93).

Edward Fredkin, MIT Bilgisayar Bilimleri laboratuvar yoneticisi olarak,
yaptig1 bir BBC soylesisinde "Tarihin ii¢ biiyiikk olayr vardir: kainatin olusumu,
yasamin baslangici ve yapay zeka." ifadesini kullanmistir. Bu ifade, Fredkin'in yapay
zekanin insanlik i¢in ne kadar 6nemli bir kesif olduguna inandigin1 ve insanlik
tarihindeki 6nemli doniim noktalarindan biri oldugunu diisiindiigiinii yansitmaktadir

(Pirim 2006).

Yapay zeka (YZ), bilgisayarlarin ve makinelerin insan diisiince ve
davraniglarini taklit etmesi anlamina gelir. YZ, insan zekasiyla iliskilendirilen
problem ¢ézme ve Oriintli tanima gibi biligsel gorevleri yerine getirerek, sonrasinda
da bu gorevleri uyarlamayr amaglamaktadir. MO gibi gelismis analitik yontemlerini
kullanarak, yapay zeka olaylari anlama, kararlar1 destekleme, otomatiklestirme ve
harekete gecirme gibi islevleri gerceklestirmektedir. YZ, bilgisayar goriisii, dogal dil
isleme, robotik ve bilgi temsili gibi farkli disiplinleri igeren bir alan olarak

tanimlanabilir (Oztiirk 2022).

2.2. Egitimde Yapay Zeka

Sidney L. Pressey'in 1920'lerde yapmis oldugu calisma, c¢oktan se¢meli
testlerin 6grencilerin basarisini degerlendirmenin yani sira 6grenmelerini pekistirmek
icin de kullanilabilecegini ortaya koymustur. Edward Thorndike'nin etki kanununa
dayanarak, test sonuglarinin Ogrencilere derhal geribildirim olarak sunulmasi ve
dogru cevap konusunda yonlendirme yapilmasi gerektigi savunulmustur. Pressey, bu
geri bildirim islevini yapacak "makinelerden" bahsetmistir ve bu fikirleri yapay
zekanin ilk uygulama ornekleri arasinda sayilmistir. Bunun yani sira, Pressey yapay
zekanin egitimde kullanim alanlarindan biri olan egitimin yonetimi konusuna da
deginerek, bodyle bir makinanin sadece Ogrencilerin 6grenmelerine destek
saglamayacagini ayrica 6gretmenlerin yiiklerini de azaltacagini belirtmistir. Testlerin

degerlendirmesine daha az zaman ayiran O0gretmen, Ogrencileriyle de daha fazla



zaman gecirme sansi bulacaktir. Bununla birlikte, B.F. Skinner'in programli 6gretim
ve Ogretme makineleri gibi Oncli c¢aligmalart da yapay zekanin egitimdeki
kullanimina onciiliik etmistir. Skinner, 1958 yilinda basit bir algoritmaya sahip
Ogretme makinelerini gelistirmis ve kisisellestirilmis 6grenmenin temellerini atarak

giintimiizdeki "akilli 6gretim sistemlerinin yolunu agmustir (Arslan 2020).

3. MAKINE OGRENMESI

Makine Ogrenimi, bilgisayar algoritmalariyla bir problemin veriye dayali
olarak modellenmesi islemidir. Veri seti ve kullanilan algoritma ile olusturulan
model, en yliksek performansi saglamak {izere tasarlanir. Bu nedenle, bir¢ok farkli
makine 6grenimi yontemi gelistirilmistir. Bunlar arasinda k-en yakin komsu, basit
Bayes siniflandirici, karar agaclari, lojistik regresyon analizi, k-ortalamalar
algoritmasi, destek vektdr makinalar1 ve yapay sinir aglari bulunur. Bu yaklagimlarin
bir kism1 tahmin ve kestirim, bir kismi1 kiimeleme ve bir kismi da siniflandirma
yapabilme yetenegine sahiptir. Makine 6greniminde kullanilan 6grenme stratejileri,
denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli olarak siniflandirilir. Denetimli 6grenmede,
modelin bir girdi degeri i¢cin hedef degerler verilerek aralarindaki iliski 6grenilir ve
en yakin ¢iktilar Uretilir. Denetimsiz 6grenmede ise hedef degerleri olmadan sadece
girdi degerleri arasindaki iliski ortaya ¢ikarilmaya calisilir. Pekistirmeli 6grenmede
ise, elde edilen ¢ikisin verilen girise karsilik 1y1 ya da koti olarak degerlendirilmesi

esas alinir (Atalay, Celik 2022).

MO, bilgisayar sistemlerinin verilerdeki kaliplar1 belirlemek igin kullandig
bir siirectir ve YZ elde etmek icin 6nemli bir aragtir. MO algoritmalari, veri alt
kiimeleri tlizerinde egitilir ve bu verilerin analizi sonucu olusan kaliplar, bir veri
modeli olusturulmasina yardimet olur. Modelin dogru bir sekilde egitilmesi, makine
O0grenmesi modelinin gorevini hizli ve dogru bir sekilde yerine getirmesi icin
onemlidir. Dar YZ, iyi egitilmis bir makine 6grenmesi modeliyle elde edilebilir ve

faydali ve giivenilir sonuglar saglar (Microsoft 2023).

MO, bilgisayarlara veri setleri iizerinden &grenme ve ¢ikarim yapabilme

yetenegi kazandiran bir yapay zeka dalidir. Bu yontem, programcilarin bilgisayarin
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her adimin1 6nceden belirlemek yerine, bir problemi ¢6zmek i¢in veri setlerini analiz
etmesine izin verir. Bu veriler, algoritmalarin 6grenmesi i¢in kullanilir ve boylece
gelecekte benzer sorunlarla karsilastiginda ¢oziimler tiretebilirler (Giirsakal 2017).
MO, finans, saglik, ticaret, ulasim ve daha birgok alanda kullanilmaktadir. Veri
kaynaklar1 arasinda sensdrler, kameralar, kullanici etkilesimleri ve daha fazlasi yer

alabilir.

MO, bilgisayarlarin bir dizi veri {izerinden 6grenme yaparak, gelecekteki
benzer durumlarda tahminlerde bulunmalarini saglayan bir alandir. Bu siireg, veri
analizi, model olusturma ve modeli kullanarak tahmin adimlarinin tekrarlanmasi
yoluyla gergeklestirilir. Ornegin, bir fotograf tamima yazilimi, binlerce fotografi
analiz ederek 6grenebilir ve gelecekteki fotograflar1 tanimlamak i¢in bu 6grenmeyi
kullanabilir. Makine 6grenmesi, otomatik 6grenme ve kesif yapabilen bir sistem

olusturmak i¢in kullanilir (Arslan 2020).

MO ii¢ bashkta incelenmektedir. Bunlar Denetimsiz &grenme, Denetimli

Ogrenme ve Pekistirmeli Ogrenmedir.

3.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, girdi verilerine ek olarak etiketli ¢ikt1 verilerinin de yer
aldig1 bir egitim veri kiimesi kullanarak ML modelini egitmek i¢in kullanilan bir
yontemdir. Bu etiketli veriler, 6rnegin kullanici sayis1 gibi sayisal bir deger
olabilecegi gibi, olumlu kullanict yorumlar1 gibi kategorik bir siniflandirma da
olabilir. Egitim veri setindeki bu veri ciftleri daha sonra modelin parametrelerini
kalibre etmek icin kullanilir ve model basariyla egitildikten sonra, yeni veya
goriinmeyen girdi verileri kullanilarak ¢ikti tahmin edilebilir. Denetimli 6grenme,
regresyon problemleri ve siniflandirma problemleri arasinda ayrim yapilabilir

(Janiesch 2020).

Denetimli 6grenme, egitim verileri kullanilarak bir model olusturma
stirecidir. Bu siirecte, veriler dnceden etiketlenir ve bir algoritma, bu etiketlerden
yararlanarak Ogrenir ve test verileri lizerinde denetlenir. Tahmin ve smiflandirma

problemleri denetimli 6grenmenin odak noktasidir. Regresyon, nicel degiskenlerin
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tahmin edilmesi i¢in kullanilirken, siniflandirma, nitel degiskenlerin siniflandirilmasi

i¢in kullanilir (Akay 2018).

3.2. Pekistirmeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, makine 6grenimi modelinin, belirli bir gérev icin girdi ve
ciktr ciftleri vermek yerine, sistem icin bir hedef belirleyerek ve erisebilecegi
eylemler listesini ve ¢evresel kisitlamalar1 tanimlayarak 6diilii maksimize etmek igin
deneme-yanilma yontemini kullanmasina izin verir. Bu yaklagim, oyunlar gibi kapali
sistemlerde oldugu kadar, elektronik pazarlar gibi agik sistemlerde de kullanilabilir.
Bu sayede, giiclendirilmis 6grenme modelleri bir¢ok alanda basarili bir sekilde

uygulanabilir (Janiesch ve ark. 2020).

Sekil 2’de pekistirmeli 6grenme akis sistemi gosterilmektedir.
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Sekil 2 : Pekistirmeli Ogrenme Akis

3.3. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, verilerin etiketlenmemis olmast durumunda kullanilan
bir 6grenme yontemidir. Bu yontemde, verilerin yapisini anlamak i¢in benzer
ozelliklere sahip veri noktalar1 gruplandirilir veya veriler yiiksek boyutlu bir alandan
daha diisiik boyutlu bir alana yansitilir. Bu sekilde, 6grenme sistemi verilerdeki

kaliplar1 kesfedebilir ve daha fazla bilgi edinebilir. Ornegin, elektronik pazarlarda,
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miisterileri veya pazarlari segmentlere ayirmak icin kiimeleme teknikleri kullanilarak
denetimsiz 6grenme uygulanabilir. Bu yontem, hedef kitleye 6zel iletisim stratejileri

gelistirmek i¢in kullanilabilir (Janiesch1 ve ark. 2020).

Denetimsiz 6grenme, veri analizi yapmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu
yontem, verilerdeki yapiy ve iligkileri kesfetmek i¢in kullanilir. Denetimsiz 6grenme
teknikleri sayesinde, verilerdeki benzer 6rnekler arasinda gruplamalar yapilabilir ve
verilerin igerdigi temel yap1 ve dagilim hakkinda daha fazla bilgi elde edilebilir
(Akay 2018).

4. DENETIMSiZ OGRENME TEKNiKLERI
4.1 Kiimeleme

Birbirine benzeyen verilerin kiimeler adi altinda bir araya getirilip
gruplanmasina verilen teknigin adidir. Amag, bir kiime igerisindeki verilerin
birbirine benzemesi ve diger kiime i¢indeki verilere benzeyecek sekilde ayirmaktadir

(Miiller, Guido 2016:162).

Veri analizi i¢in olduk¢a yaygin bir teknik olan kiimeleme, birgok alanda
kullanilir. Bu teknik, benzer 6zelliklere sahip verileri gruplara ayirarak veri kiimesini
alt kiimeler halinde diizenler. Alt kiimelerin belirlenmesi, veriler arasindaki belirli bir
mesafe Olciisiine gore yapilir. Kiimeleme, oOzellikle makine Ogrenimi, Vveri
madenciligi, Oriintii tanima, goriintii analizi ve biyoinformatik gibi alanlarda verilerin

analiz edilmesine yardimei olur (Madhulatha 2020).

4.2. K-means

Kiimeleme uygulamalarinda K-means algoritmasi, biiylik veri kiimeleri i¢in
en 1yl performansi saglamasi nedeniyle siklikla kullanilan bir algoritmadir.
Algoritma, baslangigta belirlenen K noktasi {izerinden ¢alisir ve her bir nokta bir
kiimeyi temsil eder. Veri kiimesindeki tiim nesneler, minimum mesafelerine gore
merkezlere atanir ve tim nesneler tahsis edildikten sonra, merkezlerin kiimeleri

yeniden hesaplanir. Genellikle, mesafe hesaplamalar1 igin Oklid mesafesi kullanilir,
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ancak bu, iterasyonlar sirasinda uzun siirebilir. Bu nedenle, mesafe hesaplamalarini

hizlandirmak i¢in bir¢ok matematiksel 6l¢iim Onerilmistir (Ghazal ve ark. 2020).

K-means algoritmasi, hizl1 yinelemeli bir kiimeleme yontemidir ve kiimeleme
hatasin1 minimize etmek i¢in kullanilir. Baslangicta rasgele konumlara yerlestirilen
kiime merkezleri, her adimda hareket ettirilerek ¢6zliim aranir. Ancak, baslangic
konumlarina bagimli oldugu i¢in, farkli baglangic noktalarinda ¢alistirmalar yaparak
daha iyi sonuglar elde edilebilir. K-ortalamalar algoritmasi, kiimeleme problemlerini
c¢ozmek i¢in siklikla kullanilmaktadir ve wverilerin gruplanmasi, Oriintii tanima,
goriintii isleme gibi bir¢ok uygulama alaninda kullanilmaktadir (Likasa ve ark.
2020).

4.3. Elbow ve Dogrulama Metodlar:

Elbow, 6rnegin K-means ve yigmsal hiyerarsik kiimeleme gibi yontemler
icin, hangi sayida kiimenin secilmesi gerektigini belirlemek i¢in yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir. Bu kriter, yeni bir kiime eklemenin veri setine yeterli bilgi
eklemeyecegi bir noktada durmanizi onerir. Baska bir deyisle, kiimelerin agikladigi
varyans ylizdesi ile kiime sayisin1 grafik iizerinde gosterdiginizde, baslangigta kiime
sayisindaki artisin fazla bilgi saglayacagini ancak bir noktadan sonra bu artisin
azalacagim gorebilirsiniz. Bu noktada, grafikte bir dirsek noktasi belirginlesir ve bu
noktadan sonraki kiime sayisi, yeterli bilgi saglamak ic¢in uygun olan say1 olarak

kabul edilir (Madhulatha 2012). Sekil 3’te 6rnek bir Elbow grafigi gosterilmistir.

108 Distortion Score Elbow for KMeans Clustering

=== elbow atk =7, score = 28797547.641
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Sekil 3 : Elbow Grafigi Ornek
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Bir veri kiimesindeki gergek kiime sayisini belirlemek i¢in en eski
yontemlerden biri "dirsek yontemi" olarak adlandirilan bir gorsel yontemdir. Bu
yontemde, K=2 ile baslanir ve her adimda kiimeler ve egitimle birlikte gelen maliyet
hesaplanarak K degeri 1 artirilir. K igin bir degerde, maliyet 6nemli dlgiide diiser ve
daha fazla artirildiginda bir diizlik gozlemlenir. Bu diizliik, istenen K degeridir

(Trupti 2020).

4.3.1. Silhoute Score

Silhouette indeksi, kiimeleme sonuglarinin uygunlugunu degerlendirmek igin
kullanilan bir ol¢lidiir. Bu indeks, her veri noktasinin kendi kiimesi igindeki
benzerligini ve diger kiimelerle olan farkim1 degerlendirir ve asagidaki esitlikle

hesaplanir:

b—a
S =
max(a,b)
a: bir 6rnek ile aynmi kiimedeki diger tiim noktalar arasindaki ortalama mesafe
b: bir 6rnek ile en yakin kiimedeki diger tiim noktalar arasindaki ortalama mesafe

S degeri, -1 ile 1 arasinda bir sayidir ve 1'e daha yakin degerler, basaril1 bir
kiimeleme isaretidir (Rousseeuw, 1987).
4.3.2. Davies-Bouldin Indeksi

Bu yoOntem, verilerin ayn1 kiimedeki merkeze olan uzakligini en aza
indirgemeyi ve farkli kiimeler arasindaki uzakligt en fazla seviyeye ¢ikarmay1

amaclar. Kiimeleme gecerliligini 6lgmek icin asagidaki esitlik kullanilir:

1 k
= — R;

Her bir kiime i¢in, kiime indeksi Rij ile gosterilen, i ve diger kiimeler
arasindaki maksimum karsilagtirma oranim1 hesaplamak ic¢in asagidaki esitlik

kullanilir; burada i ve j sirasiyla 1'den k'ye kadar olan indislerdir.

15



Sj + Sj
Ri: = ———
1 . .
) dij
dij : kiimelerde bulunan merkezler arasindaki mesafe

Si & Sj : kiime gozlemlerinin bulundugu kiimenin merkezlerine olan ortalama

mesafe

Kigik db (formiil degiskeni) degerleri iyi kiimelemeyi ifade eder (Davies ve
Bouldin, 1979).

4.3.3. Calinski-Harabasz indeksi

Bir veri kiimesi k adet kiimeye ayrildiginda, kiimeleme gecerliligini 6l¢mek

icin agagidaki esitlik kullanilir:

_ tr(Bi)x (ng — k)
4 tr(wk) X (k — 1)

tr(Bk): kiimeler ici kareler toplami

tr(Wk): kiimeler aras1 kareler toplami
Ch indeksinin en yliksek degeri, en iyi kiimenin oldugunu gosterir (Calinski ve

Harabasz, 1974).

4.4. \Veri Diizenleme
4.4.1. Ki-Kare Testi

Ki-kare testi, gozlenen frekanslar ile beklenen frekanslar arasindaki farkin
istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilan bir testtir.
Niteliksel veriler kullanilarak yapilan test ayni zamanda siirekli degiskenlerin
nitelendirilmesiyle de uygulanabilir. Ancak, oranlar veya yiizdelikler seklinde ifade
edilen veriler i¢in test uygulanamaz. Ki-kare testi, serbestlik derecesi ile tanimlanir
ve kiiciik serbestlik derecelerinde basik bir dagilima sahip olmasina ragmen,
serbestlik derecesi arttikga normal bir dagilima yaklasir. Genellikle, iki bagimsiz

niteliksel kriteri test etmek icin kullanilir ve sifir hipotez, iki kriterin bagimsiz
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oldugunu ifade ederken aragtirma hipotezi, iki kriter arasinda bir iliski oldugunu

belirtir (Giingor ve Bulut 2020).

4.4.2. Aritmetik Ortalama

[statistiksel bir 6l¢iim olarak, bir veri kiimesinin merkezi egilimini belirlemek
icin kullanilan en yaygin ve anlasilir yontemdir. Veri kiimesindeki goézlemlerin
sayisal degerleri toplaminin, gézlem sayisina bdliinmesi ile hesaplanir ve bu deger
ortalama olarak adlandirilir. istatistikte ortalama terimi, merkezi egilim 6lciilerinden
biridir ve veri kiimesindeki goézlemlerin sayisal degerlerinin dagilimimi Ozetler.

Aritmetik ortalama formiilii asagidaki gibidir:

n

N lz 7 A d1+a,+ T aAn

n« n
1=1
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UCUNCU BOLUM
SISTEM TASARIMI

1. EGITIM PLATFORMU

Bu uygulamada kullanilan platform bir e-6grenme platformudur. Birgok
yapilandirilmig 6grenme kaynagi ve etkinligi iceren kapsamli bir ¢evrimigi sistem
olan e-6grenme platformu, 1. siniftan 8. simifa kadar Ggrencilerin okumaya ve
yazmaya hazirlik, Tiirkge, Hayat Bilgisi, Matematik, Ingilizce, Bilim (fizik, kimya ve
biyoloji) ve Sosyal Bilgiler gibi birgok alanda egitimini desteklemektedir. Bu
platform, Tirkiye Milli Egitim Bakanligi'nin ulusal miifredatina uygun igerikler
sunmakta olup, web tarayicist veya mobil uygulama kullanilarak her zaman ve her

yerden erisilebilir.

Platform, dersler, alistirmalar (veya uygulamalar), sinavlar ve oyunlar olmak
tizere dort ana bilesenden olusur. Dersler, Ogrencilerin sinif diizeylerine gore
tasarlanmis animasyonlu videolar seklinde sunulur ve kavramlarin 6grenilmesine
odaklanir. Derslerin ardindan, dgrenciler 6grendiklerini pekistirmek ve yeni konulari
uygulamak ic¢in interaktif alistirmalar veya uygulamalar yaparlar. Her modiiliin
sonunda, Ogrencilerin 6grendiklerini degerlendirmelerine yardimeci olmak i¢in bir
smav yer alir. Bu simavlar genellikle ¢oktan se¢meli veya dogru/yanlis sorularini
igerir. Ayrica, her modiilde oyun tabanli 6grenme oOzellikleri de yer alir, bu da
ogrencilerin 6grendiklerini uygulamak ve daha fazla 6grenme firsati bulmak icin
egitici oyunlar oynamalarini saglar. Platform i¢inden alinmig goriintiiler Sekil 4 ‘de

verilmistir.
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Platform i¢inde alinmis goriintiiler asagidaki gibidir:

-

[ Y v—

:.l

(<]
Cc D

WEA ...

Sekil 4 : Ders ice Ornek Resimler

@ EGITiM MATERYALLERI

DERS

g

Fen Bilimleri Sosyal Bilgiler
Din Kttiri ve Ahlak
Ingitizce Bilgisi Cozimli Sorular Cozimli Sorular
Dinleme Stratejileri 2 Dinleme Stratejiteri 1

2'ee0ea®ED80

o MATERYAL TURU
Okuma - Dinl

O Metint Konu Anlatimlan

Caligmalar Gozimlu Sorutar

Yazdinlabilir

Etkinlikler

[— Gozimli Sorutar
Tahmin Etme 2

Konu Anlatimlan

Sekil 5: Sistem I¢indeki Materyal Ekram

Sekil 5’de goriilmekte olan ekran 8. sinif dgrencisinin Tiirk¢e dersindeki

materyalleridir. Ogrenci bu materyaller sayesinde dersi pekistirebilmektedir.
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Sekil 6: Sistem I¢indeki Rapor Ekram

Sekil 6 ‘de 6grencilerin durumlarinin goriildiigii ekrandir. Burada 6grenciler

hangi dersten ne kadar katilim sagladig1 ve basar1 durumlar goriilmektedir.

2. EGITIM PLATFROMUNDA KULLANILAN MAKINE OGRENME
TEKNOLOJILERI

2.1. Pandas

Pandas, Python programlama dilinde yapilandirilmis veya tablo seklindeki
verilerin hizli, kolay ve anlamli bir sekilde islenmesi i¢in tasarlanmig {ist diizey bir
veri yapilari ve islevleri kiitliphanesidir. 2010 yilinda piyasaya siiriilen bu kiitiiphane,
Python'un veri analizi konusunda giiglii ve fliretken bir ortam olmasina katki
saglamigtir. Pandas, veri manipiilasyonu, filtreleme, siralama, birlestirme ve
gruplama gibi cesitli islemleri kolaylastirarak, veri analizi siirecini daha hizli ve etkili

hale getirir (McKinney 2020).

2.2. Numpy
Numpy, 2005 yilinda Travis Oliphant tarafindan gelistirilmistir. Diziler
tizerinde islem yapmak i¢in olusturulmus Python Kiitiiphanesidir. Matris, dogrusal

cebir ve fourier doniistimlerinde kullanilmaktadir. A¢ik Kaynakli bir kiitiiphanedir.
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Python iizerindeki dizi listelerimizde yavas olan islemleri, numpy sayesinde 50 kat

daha hizl1 dizi nesnesi olarak kullanabiliriz (Balat 2022).

2.3. Anaconda

Anaconda, Python ekosistemindeki yazilimcilarin veri bilimi, analiz ve yapay
zeka gibi alanlarda paket, kiitiiphane ve framework islemleri bir arada ve kolaylik
yapmalarint saglayan bir yapi sistemidir. Anacoda sayesinde birden fazla ortam
olusturulabilir ve bu ortamlarin her birine paketlerin farkli versiyonlar1 yiiklenebilir.
Omegin 1 ortama Python 2.0 yiiklenirken diger ortama Python 3.0 yiiklenebilir ve bu
ortamlar biri ile ¢akisma durumu yasanmamaktadir. Anaconda yliklememizdeki

amag baska projeler ile versiyonlarin karismamasi i¢indir.

3. SISTEMIN MiMARISi

Sekil 8'de sistem akig1 goriilmektedir. SQL veri tabanindan 5 farkli tablodan
veriler ¢ekilmektedir. Cekilen verilerin toplanma islemi verin excel aktarilmasidir.
Visual studio editoriinde python dilinde excel okunmasi isin readexcel metodu
olusturuldu. Veri igerisinde gecersiz verilerin tespit edilip temizlenmesi saglanir.
Verilerin islenme kisminda 6grencileri girislerine bakilarak materyaller aras1 gegisler

tespit edilir daha sonra %100 olarak dagilim ¢ikartilir.

Cikarilan veri i¢inde Elbow metodu kullanilarak en uygun kiime sayisi tespit
edilir. Silhoutte skor ve Dbs (Davies Boulding skor) ¢ikan kiime sayisi dogrulu
bakilir. Kmeans ile ideal kiime sayilar1 belirlenir. Ogrencilerin siniflar arasindaki
hangi gegcisleri yaptiklar tespit edilir. Buradaki 6grencilerin hareketlerine bakilarak

profillendirme iglemi yapilir.
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[ Verilerin veri tabaninda alinmasi ]

h 4
[ Veri toplanmasi ]
h 4
[ Verilerin temizlenmesi ]
A 4
[ Verilerin iglenmesi ]
h 4
‘;[ Elbow Metodu Hesaplanmasi ]
h 4
[ Silhoutte skoru ]
Hayir Davies Bouldin hesaplamasi

K deferinin belirlenmesi

[ K-Means Algoritmas) Hesaplanmasi ]

h 4

[ Profillerin olusturulmasi }

Sekil 7: Sistem Akis Semasi

4. UYGULAMADA KULLANILAN VERILER

Bu calismada kullanilan veri seti, ilkokul ve ortaokul 1. smiftan 8. smifa
kadar olan Ogrencilerin cevrimi¢i Ogrenme aktivite giinliiklerini igermektedir.
Ginliikler, 1 aylik etkinlik verilerini (Eyliil 2021) icermektedir ve bilesenine gore
cesitli veri tablolarinda gruplandirilmistir. Ders igerigi (777.791 kayit), uygulama
(454.999 kayit), smavlar (353.006 kayit) ve oyunlar (271.696 kayit) dahil olmak
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tizere etkilesimde bulunulan c¢evrimi¢i Ogrenme sistemi. Her veri tablosu,
anonimlestirilmis ve dolayisiyla 0grencinin belirli veya belirlenebilir olmayacagi
nitelikte bilgilerden olan kimliklerini, etkinligin baslangi¢ ve bitis tarihlerini ve
etkilesimde bulunulan bilesenlerin kimliklerini igerir. Ayrica yine Ogrencinin
tekillestirilemeyecegi bilgilerden olan ders igerikleri ve uygulama tablolari, her bir
Ogrencinin igerikleri goriintiileme yiizdesini temsil eden katilim orani siitunlarini,
sinav ve uygulama tablolar1 ise her 6grencinin uygulama ve sinav bilesenlerindeki

performansini yansitan bir puan siitununu igerir.

Ogrencilerin platformu hafta igi ve hafta sonu kullanim oranlar1 grafigi

asagidadir. Buna gore hafta ici kullanan 6grenci sayisi yliksektir.

Hafta sonu

Hafta ici

Sekil 8: Hafta ici ve Hafta Sonu Ogrenci Devamhg Grafigi
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Tablo 1’de Veri setindeki degiskenlerin Veri tipleri goriilmektedir.

Tablo 1: Veri Seti Ozellikleri Tablosu

Smav--=Calisma |Float

Smav--=Konu Float
Simav-->0Oyun Float
Calisma--=Smav |Float

Calisma--=Oyun |Float

Calisma--=Konu |Float
Komui-->8inav Float
Konu--=Calisma |Float

Konmu--=0Oyun Float

Oyun--=Sinav Float
Oyun--=Konu Float
Oyun--=Calisma |Float
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DORDUNCU BOLUM

UYGULAMA VE SONUCLARIN DEGERLENDIRMESI

1. VERi TEMIiZLEME

Veri temizleme islemi, verilerin kalitesini ve biitiinligiinii saglamak icin
birka¢ adim iceriyordu. ilk olarak, 30 saniyeden kisa siiren oturumlar, anlamli
etkilesim icin yetersiz olduklar1 diisiiniildiiginden dislandi. Benzer nedenlerle, 20
saniyeden kisa siliren uygulama ve sinav etkinliklerine iliskin giinliikler de atilmastir.
Ayrica ders ve uygulamalara katilim orani %0 olan &grenciler ile uygulama ve
smavlardan 0 alan Ogrenciler, katilim diizeylerinin son derece diisiik olmasi
nedeniyle verilerden ¢ikarilmistir. Bu filtreleri uyguladiktan sonra, veri seti 82.189
ogrenci giinliik kaydindan 67.686'ya diistiriildii ve bu, ilk verilerin %17,8'lik bir
kaybin1 temsil ediyordu. Veri seti boyutundaki bu azalma, giiriiltiiyii ortadan
kaldirmak ve analize yalnizca anlamli etkilesimlerin dahil edilmesini saglamak i¢in
gerekliydi. Temizleme igleminde yine 6grencilerin belirli veya belirlenebilir olmasini
saglayabilecek nitelikte tekillestirile bilirligini saglayan bilgiler de katilim

diizeylerinin son derece diisiik olmasi nedeniyle verilerden ¢ikartilmistir.

Nihai veri setine dahil edilen 6grenciler, Tiirkiye genelinde 81 farkli ilde

bulunan 10.872 okuldaki 26.742 farkli siniftan geldi.

2. VERI ISLEME

Ogrencilerin verilerini islemek icin Python Parser olusturduk. Python Parser
ogrencilerin gilinlik yapmis oldugu hareketleri (log kayitlarini) tespit edip
materyaller arasindaki gegisleri kontrol etmektedir. Her gecis islemi Ogrencinin
yonelim tespittin de kullanilacak bir degisken olmustur. Bunlar 6rnek olarak Konu
anlatimindan, simnavlara gecis “Konu anlatimi-Sinavlar bagimsiz degiskenini bir
artiracaktir. Giinliik veriler ¢ikartildiktan sonra 6grencinin aylik verileri tablo haline
getirilmistir. Gilin  i¢inde yapilan yonelimlerin yiizdeleri almmigtir. Aylik
diizenlemesinde Ogrencilerin aritmetik ortalamasi tespit edilmistir. Veri iginde 12

bagimsiz degisken olusturulmustur.
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3. CIKTILARIN DEGERLENDIRILMESI

Asagidaki grafikte smiflarin Elbow ile ideal kiimeleri belirlenmistir. 1., 2., 3.,
4. sinifta 8 kilmeden olusmaktadir. 5. ve 8. smuflar 7 kiimeden ve 6. ve 7. siniflar 6

kiimeden olusmaktadir.
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Sekil 9: Elbow Cikt1 Grafikleri

Yukarida yapilan Elbow ile belirlenen kiimelerin dogrulugunu gérmek ig¢in

Silhouetter Skor, Davies Bouldin Index ve Calinski Harabasz Index ile dlglilmiistiir.

Calinski harabasz Index (CHI) degeri oldukga yiiksek bir degere sahiptirler.
Bu, kiimeleme sonuglarimin iyi tanimlanmis ve birbirlerinden ayrilmis kiimeler

tirettigini gosterir.
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Davies-Bouldin Index (DBI) degerinin sifira yakin olmasi beklenmektedir.
Bizim smiflarimiza bakildiginda verilerimiz pozitif sonugtur. Degerlerin sifirdan ¢cok

yiiksek olmamasi kiimelerin uygun oldugunu gostermektedir.

Silhouette skoru degerinin 1’e yakin olmasi beklenmektedir. Sinif modellerin
degerinin 0.28 ile 0.33 arasinda olmasi kiime sayilarinin uygun oldugunu
gostermektedir. Tablo 2’e bakildiginda Silhouetter Skor, Davies Bouldin Index ve

Calinski Harabasz Index sonuglar1 goriilmektedir.

Tablo 2: Kiime Dogruluk Sonuglar: Tablosu

Sinif 1 2 3 4 5 6 7 8
Silhouetter Score 0.286 0.202 0.302 0.298 0.212 0.215 0.337 0.326
Davies Bouldin Score 1.163 1.322 1.382 1.375 1.292 1.335 1.359 1.344
calinski harabasz score| 869.353|1.390.156| 1.949.395 | 2.597.759(1.765.618|1.314.785|1.221.022 | 1.255.869

3.1. Profillerin Etiketleri
Sekil 10’a bakildiginda siniflarda elde edilen kiimelerin igerisinde tespit

edilmis profiller goriilmektedir.

Tablo 3’iin igerisindeki degiskenler 1: Sinav, 2: Calismalar, 3: Oyun, 4: Konu
oldugunu ifade etmektedir.

Donglsel geleneksel Sgreniciler

Dogrusal teori-uygulama ogrenicileri
Yinelemeli ustalik sinavina girenler

Sistem Ustasi

Ustalik gerektiren oyuncular

Pratik odakli sinav katihmcilan

Teoriden pratige gegen gbzden geciriciler
Oyun odakl sinav katihmecilan

Dogrusal, oyun dncelikli yorumcular

Dogrusal, uygulama oncelikli gézden geciriciler

Sekil 10: Profillerin Etiketlenmesi

Tablo 3’te Siniflar igerisinde kiimeler yapilmis ve hangi profilin yiizdesel
olarak boliindiigii goriilmektedir. Ayrica kiimelerde en yiiksek kullanimlar dikkat
edilerek etiketler olusturulmustur.
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Tablo 3: Simif Dagilim Tablosu

Kime 0 icerisin tespit edilen profiller

Siniflar_[1--»2 14 21 23 2 >4 3 >4 a_>1 a2 13 1 32 23

1,416141| 3,697622| 3,442504| 1,173674| 50,80888| 2,808155| 2,068317 | #100734| 0,32211] 0,159134| 0,784077| 2,032052
0,03278| 1,258201| 1,633875| 0,812544| 6,192492| 0,319908| 0,103319] 89,91933| 0,063776 o o| o.063776
0,082427| 0,840811| 1,350825| 0,22997| 4,62904| 0,037022| 0,085335| 93,7136 o o o o
2,650233| 5,365557| 7,227247| 12,29576| 7,523778| 12,12085| 4,489416| 17,86831| 9,710071] 6,257801| 7,099821| 5396528
2,476941| 20,54401| 26,16633| 0.614876| 7.051686| 1.70627| 3,444152| 33,39024| 1,055263| 0,349933| 0,23081| 0751494
1,080811| 3,246112| 3,862196| 1,328266| 38,88308| 1,926725| 1,888418| 85,83503| 0,297585| 0,138492| 0,449184| 0,963254
5,165734 2,204366| 0,12551| 5073622 1,1:\4202H 4,695375| 1,135279| 0,7957858| 0,342556| 0,489046
2,204222| 3,70866| 5,35629| 0,801328| 80,16881| 1,008217| 2,135246| #3,95564| 0,35653|  0,1175| 0,390269| 0,296996

o~ @i |k fw ke

Kime 1 igerisin tespit edilen profiller
Siniflar 1--=2 1-—>=4 2--=1 2--=3 1--=>3 3-—-=1

0,379931| 1,193102| 0,882907| 1,234769] 4, X 3 0,577323| 0,486345
1,852658| 2,720205] 6.576579| 0.9595068
0,433674| 2,718249] 1,568138| 1,098259 0,958318| 2,26847
0,066513| 0,937237| 1,559757| 0,376759| 7,024628| 0.31954| 0,022265| 85,653258| 0,016234 0 o| 0.023574
0,015613| 0,699138| 1,187363| 0,208821| 6,152517| 0,156128| 0,04879| 51 41844| 0,052693| 0,019516 0| o,0a0984
2,611286| 20.1376| 26,14105| 0.655049| 8.224362| 1,793222| 5.010451| 54,18486( 1,722808| 0.45482| 0.338707| 0.727807
1,226646| 2,590862] 3.003821| 1,155254|83,51578| 1,25817%| 1.517334] 45,34888| 0,139695| 0,121157| 0,443533| 0,679253
2202624 N 5.525516] 0.127003| 4996103 o.814566 N  7.25323| 1036495 0,933856| 0,039514| 0,884704

CIRICI IS

Kime 2 icerisin tespit edilen profiller
siniflar 1-—-=2 1-->=4 2-—->=1 2-—->3 2-->4 3—->=4 G2 1-—-=3 3—->=1 3—=2 H--=3

3,785512 3,61963 0,728B86| B,704369| 3,376618 2,396953| 0,941743 0,49814| 1,828421
3,359851 4,103176] 0,271268| 5,682667 1,851293( 1,562552| 0,225763| 1,598016
2,055182| 4,692612| 7,218523| 1,364027| 2,115583 2,515983 1,9787
0,234343| 3,167551| 1,308013| 0,902115| 4485422 2,30739% 5,05138( 0,956153| 1,048551| 1,247854
2,732531) 5,169168| 6,761441| 14 661236| 7.457881| 11,38965| 4,343305| 1888359 5,816805( 6,464462| 7,735798| 4,573703
3,719605 1,024455| 5,266741| 0,539618| 1.850716| 9,521727 1,62664| 0,776984| 1,603668| 0,345985
5,B6B318| 159.66162| 26,33271| 0,758666| B,398125| 1,302377)| 3.366147| 35,52441| 1,3535847| 0,512477| 0,448365| 0,490547
| 0.071725] 0,659598| 1,664083] 0,199292] 5,700051] 0,281625] 0,055402| 91,28205] 0023084 o| o.034626] o.018467

o[~ | b w(m e

Kime 3 icerisin tespit edilen profiller
Siniflar 1-—-=>2 1-->4 2—>1 2-->3 24 5—>4 4-->1 4-->2 1-—->3 3—>1 3—-»2 4-->3

4,06453| 22,97107| 23,79641| 0,616612| 8,249434| 3,131362| 4,370409] 27,33085| 2,011719| 0,489907| 0,936567| 2,031132
1,542692| 3,706411| 4,644602| 1,131762| 39,94853| 2,057916| 2,129232|] 41,835 0,290323| 0,267866| 0,892348| 1,777337
2,595539H 3,839099| 0,176127| 4,843423[ 2 380844 5,550123] 1,768543| 0,667546| 0,240156] 1,746876
4,797435| 21,42178( 29,36594| 0,531288| 5,515471| 1,872937| 3,123921| 20,86316| 1,786943| 0.40266| 0,445914| 0,872555
1,286811| 3,535898| 3,750554| 1,561377| 39,54236| 2,358812| 2,029107 | 48,22623| 0,305496| 0,145917| 0,711649| 1,575791
3,001093 3,295986| 0,099149| 4,503822| 1,764569 5,683416| 1,300138| 1,023583| 0,019763| 0,749652
0,065331| 0,718716| 1.48004| 0,098722| 5,522921| 0,08856| 0,039634| 80,00371| 0,0753248 0 o o
3,830406| 22,05754| 26,00073| 0,601577| 5,800557| 0,047753| 3,401642| 32,5532 0,008663| 0,205337| 0,331811| 0,258662

EIRICIC S R

Kume 4 igcerisin tespit edilen profiller
Siniflar 1--=2 1--=4 2--=1 2--#3 2--=4 3= 4-—-=1 A4-—=2 1--=3 3—-=1 3--»2 4-—-=3

2,592669| 4915133 5,989081| 1O0L31519| 59.52567E8| 19.02964 | 4,228907| 15,55614| 5,196216| 3486931 6,553034| 11,61138
2,383818| 4 aga03a| s557314| 16,2953| 7.o0053| 19,67454| 5 339962| 17 60758 4,499524| 2 669378| 72949077 8,347203
2,274407)| 22,33455( 26,74535| 0,663665| 5,754337| 2,445035| 3,434466| 31,98034| 2,56522%9| 0,569557 0,37592| 0,967146
08376| 4.266704| 4,113876| 1,688833| SFOG54096| 2,822912| 2,2353042 | 43 9FAS6| 0,320594| 0,207052 0,77046| 2,036832
4,441704 0,821963| 3,428969 0,71353( 2,412187| 8,506084| 2,216651| 0,815503 1,29359| 0,502342
0.024783) 0.,184103| 0,232121| 0,0305973| 0.367764| 0085152 0| 95.05182| 0023234 o o o
2.025732| 3.087852| 3 9352a8| 15 28041| 5.1653825| 19.25367| 2. 20827 15.175| 5.51421| 3.176609| o 624586 14 25438
3.330701| 3.607446| 5,233265| 13,72321| 4.829776| 14 7oas| 2 aszava| 12312353 11,48977| 7.459432| 8.379788| 12,5357

s (WM

Kime 5 igerisin tespit edilen profiller
Siniflar 1-—>2 A--ad 2-—->1 2-—->3 2--=a F--=a A--=1 A2 1--=>3 3—>1 3—=2 A--=3
0| 1,134516| 1,452544| 0,271003| 5,405478| 0,406504 0| 91.09343| 0,101626 0| 0,067751| 0,067751
2,278B96| 21 46642| 26,75207| 0,831256| 5.546404| 2,789962| 3,257976| 31,68558| 2,916158| 0.767532| 0,5265853| 1,1407585
1,340727| 3,724372( 4,1759506| 1,259603 | 40,45274| 2,051758| 2,152472| 43 053118| 0.40033%| 0.214611| 0.57761%9| 1,608637
2,505813 3,8162| 0,199936| 4,219639| 2,323527 549343 2,370614| 0,8557597| 0,140893| 1,472308
2,620931 3,040764| 0,187824| 4, 662847| 1,364564 5,519502| 1,580183| 0,563253| 0,086524| 0,675145
0,926607| 2,671551( 2,561367| 1,517266 1,899732| 11,61546( 1,333734| 1,26B707| 1,362338
2,583418 0,997333| 3, 0,25137| 1,595828| 6,722755| 1,448662| 0,758556| 1,667741| 0,02486
2,B66693 0,351484| 2,38216| 0,127061| 1,453608[ 6,386533| 0,952877| 0,382241]| 0,625712] 0,042678|

) o || |wn e

Kiime 6 icerisin tespit edilen profiller

Siniflar_[1-->2 14 2-->3 >4 34 a—>1 a—>2 13 5—=1 3—>2 a-—>3

1| 0,102041| 0,113379| 0,102041| 0.484694| 0,170068 0,568481| 0.569728| 0,255102 0| 0,085034| 6,814059
2 5,54191 1,743702| 3,523416| 0,957025| 2,686542| 8,280929| 2,777107| 0,94898] 3,010853| 0,730902
3 4, 834852 1,209718| 3,183822| 0,784683| 2, 974244 7,852144| 2 684582 | 0,801472| 2 984183] 0,474507
a o ) 0 0 o o 0 ) ) 0 o o
5| 0.307257| 2,167611| 1,636768| ©,945957| 4.899946 [IEMEEeER| 1,379641| 6,515705| 0.90398| 1,364826| 1,901957

6| 2.933677| 2.370752| 5.312420| 28.9965| 7.693123| 5,790488| 1,693321] 16,50804| ©5,08377| 6,916328| 17,17405| 1,77532
7 0 0 0 0 o o 0 o 0 0 o o
B 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 o 0

Kime 7 icerisin tespit edilen profiller

siniflar_ [1-=2 1 >4 2—=1 23 a_=2 13 5—=1 3—=2 [a—=3

1] 1.30854| 0,145213| 0045914 0.118064 3,50387 o o| 6.766365| 0.633609
2| 0.253166| 3.624588| 1.00328| 0,322437 . 2,330707| 0.6623a| 1,831784| 1458463

3| 2.768283| 5,510196| 7.451852| 15 85008| o.12351| 13,.74245| 5,580764| 21,99307| 4,364612| 2,156657| 7,512523| 6,635202
4 0 o 0 0 0 o 0 o o 0 0 0
5 o o o 0 0 0 o o o o 0 0
6 o o o o o o o o o o o o
7 o o o 0 0 0 o o o o 0 0
8 o o o ) o o o o o o o o

Tablo 3 incelendigin 1., 2., 3., ve 4., smiflarda 8 kiime goriilmektedir. 5. ile
8.smif smif 7 kiime ve 6. smif ile 7.simif 6 kiimeden olugmaktadir. Bu kiimeler
incelendiginde her kiimedeki yiiksek degerler ¢ikartildi. Cikartilan degerler
yukaridaki tablo da renk olarak isaretlenmistir. Bu islem ile birlikte 10 farkl etiket
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olusmustur. Ornegin Smavdan Konu anlatimina, ¢alismalardan smavlara, konu
anlatimindan c¢aligmalara gegis yapan Ogrenciler “Dongiisel geleneksel 6grenenler”

olarak etiketlenmistir. Bu etiketlemeler asagida siralanmistir:

3.1.1. Dongiisel Geleneksel Ogrenenler

Déngiisel Geleneksel Ogrenen Ogrenciler, dgrenme siirelerini belirli bir
model i¢inde tekrarlayan ve doniisiimlii bir sekilde yonlendiren Ogrencilerdir. Bu
Ogrenciler, geleneksel 6grenme yaklasimlarini benimsemeyi tercih ederler ve bu
yaklagimlar1 kapsamli bir sekilde benimserler. Genellikle dersler, uygulamalar ve

siavlar gibi ¢esitli kaynaklari dengelemeyi hedeflerler.

Bu 6grenciler, 6grenme siirecinin bir pargasit olarak odakli ¢calisma, uygulama
ve degerlendirmeye biiyiilk 6nem verirler. Bilgiye hakim olma amaciyla igerikle
etkilesimde bulunmay tercih ederler. Bu nedenle, geleneksel 6grenme yontemleri ve

degerlendirmeleri onlar i¢in 6nemlidir.

Oyun tabanli 6grenme veya alternatif 6grenme yaklasimlar: bu 6grenciler i¢in
genellikle daha az ilgi c¢ekicidir. Bunun yerine, geleneksel O0grenme araglarini

kullanarak bilgiyi anlama ve uygulama tizerine yogunlasirlar.

Sonug olarak, Déngiisel Geleneksel Ogrenen Ogrenciler, belirli bir 6grenme
modelini benimseyen ve bu modeli tekrarlayan 6grencilerdir. Bu model, igerige

hakim olmay1 ve geleneksel 6grenme yontemlerini benimsemeyi hedefler.

3.1.2. Dogrusal Teoriden Uygulamaya Ogrenenler

Iki numarali kiimede c¢ogunlukla konuyu calistiktan sonra etkinliklerle
alistirma yapan ilkokul ve ortaokul Ogrencileri vardir. Bu Ogrenciler kendilerine
ogrendikleri konuyu etkinlikle pekistirme firsat1 saglar. Ancak 6grenciler 6grenme
anint  oyunla eglenceli hale getirmeyerek keyifli bir Ogrenme siireci
deneyimlemezler. Ogrencinin hevesi azalacag: igin konu tekrari yapma ihtimali

diisebilir. Konunun tekrar edilmemesi bilginin kisa bellekte uzun siire kalamamasina

29



(Kurtuldu ve ark., 2010) ve bu olumsuz durum beraberinde ¢gocugun konu eksikligi

yasamasina neden olabilir.

3.1.3. Yinelemeli Ustalik Sinavina Girenler

Ug numarali kiimede ¢ogunlukla smava girip sonra konu calisan ve konu
calisip sonra sinava giren ilkokul ve ortaokul 6grencileri vardir. Bu 6grenciler sinava
girerek eksik olduklar1 konular hakkinda farkindalik kazanirlar. Bdylelikle
eksikliklerine odaklanarak smav sonrasinda bu konulara calisirlar. Ogrenmenin

tamamlandig1 konularla zaman kaybetmis olmazlar.

Ogrenme siirecinde belirlenen kazanimlar dogrultusunda olusturulan
etkinlikler 6grencilerin kesfederek, istekli bir sekilde ve aktif katilim ile 6grenmesini
saglayarak Ogrenilen bilgiyi islemesini, dnceden konu hakkinda bildikleriyle yeni
bilgiler arasinda baglanti olusturarak anlayabilmesini saglayabilmek amaciyla yapilir
(Glines, 2017). Ancak eksik bilgiye sahip olduklari konuya ¢alistiktan sonra etkinlik
yapmayarak kazandigi bilgiyi daha uzun siire kesfedememesine ve zihninde kavram

haritasini olusturamamasina neden olabilir.

3.1.4. Sistem Ustasi

Dort numarali kiimede ¢ogunlukla konuyu 6grenip ¢alisma yapan, calisma
sonrasi oyun oynayan ve oyun sonrasi konu ¢aligmay1 tekrar eden ilkokul ve ortaokul
ogrencileri vardir. Bu 6grenciler 6grenmede ¢ok yol veya yontem kullanmis olurlar.
Boylelikle oyun oynama becerilerinin gelismesi saglanir. Bu sayede farkli stratejiler
tiretip, birgok taktik 6grenmis olurlar. Oyun oynarken kazanmak icin kullanacaklar
birden fazla yol veya yontemleri vardir. Farkli yollar deneyimleyerek problemlere
yaklagimini ve problem c¢ozme becerisini gelistirir. Boylelikle oyunu da daha iyi
kavrayabilir ve oyunda ustalagabilir. Yontemler Ogrencilerin oyundaki kazanma
thtimalini de arttirir. Bu basarili 6grenme yonteminde 6grenciler sinava katilmayarak

sinav aninda yasayacagi stresi ve siire kullanimi1 planlayamayacaktir.
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3.1.5. Usta Oyuncular

Bes numarali kiimede ¢ogunlukla dénce oyun oynayip sonra konu calisan ve
konu calistiktan sonra oyun oynayan ilkokul ve ortaokul &grencileri vardir.
Egitmenler ogrencilerinin bilgiyi kazanirken, Ogrenme siirecinin keyifli hale
gelmesini ve ders calisma motivasyonunun artmasini isterler. Bu 6grencilerin de
basarili olarak kendini gergeklestirmis olma hissiyati yasamak temel ihtiyaglari
arasindadir (Tekke, 2019). Ogrencinin oyun igerisinde basamak atlayamadigi veya
gorevi tamamlayamadig1 zamanlar olabilir. Bu durum 6grenci de oyunun zor oldugu
diisiincesini olusturur ve hirs duygusunu arttirtp, hatasin1 fark edip, eksik oldugu
konuyu bulmasini saglar. Oyun da basariya ulasmak, seviye atlamak veya gorevi
tamamlamak i¢in konu g¢alisarak eksiklerini kapatir. Sonra oyun oynama eylemini
tekrarlayarak ustalasir ve basariya ulagmayi saglar. Basamak atladik¢a basari
hissiyat1 olusur. Ogrencinin motivasyonu artar. Mutlu olur. Artan motivasyonla
birlikte her zor seviyeden sonra konu iizerine ¢aba gosterip, oyun oynamay1 yineler.
Bu yineleme yontemiyle 6grenme siireci keyifli hale gelir ve 6grenme de saglanmis

olur.

3.1.6. Pratik Odakh Sinav Katilimcilar:

Gilinlimiiz e8itim sistemi, Ogrencilerin bilgiye erisimini ve anlama
yeteneklerini degerlendirmek icin yinelemeli ve pratik odakli sinavlar gibi cesitli
6l¢me araglar1 kullanmaktadir. Yinelemeli siavlar, 6grencilerin 6grendikleri bilgiyi
hatirlama ve tekrar etme becerilerini dl¢erken, pratik odakli sinavlar bilginin gercek
diinya problemlerini ¢dzme ve pratik uygulama yeteneklerini degerlendirir. Her iki
smav tirii de Ogrencilere farkli beceriler kazandirabilir ve egitim siirecini

zenginlestirebilir, bu nedenle dengeleyici bir yaklagim 6dnemlidir.

3.1.7. Teoriden Pratige Gecen Gozden Gecirenler (Teoriden Pratige
Yorumcular) (Pratik Gozden Gegirenler)

Yedi numarali kiimede ¢ogunlukla konu ¢alistiktan sonra etkinlik ¢aligmasi
yapan ve etkinlik ¢alismasindan sonra konu ¢aligsan ilkokul ve ortaokul 6grencileri
vardir. Bu 6grenciler bilgiyi bir¢ok kez tekrar edip etkinlikle uygulamaya aktararak
zihinlerinde 6grendikleri bilgi ile ilgili kavram haritas1 olusur ve konu 6grenci igin
daha baglantili ve anlagilir hale gelir. Konuyu kavrama yeteneginin gelismesini ve

hafizasinda konuya daha derinlemesine anlasilabilirlik kazandirmasini saglar. Bu
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Ogrenme siirecinin yinelenmesi uygulamalarda daha iyi performans sergileme firsati
sunar. Tekrarlarin siirekli olmasi, yapilan yanlislarin belirlenmesine ve yanliglarin
diizeltilmesine imkan tanir. BOylece Ogrencilerin uygulamada daha iyi sonuglar
gormesini saglar. Yinelenmenin devamli olmasi 6grenme siirecinin de siirekli

olmasini ve gelisimin de siirekli hale gelmesini saglar.

3.1.8. Oyun Odakh Sinav Katihmcilari

Sekiz numarali kiimede ¢ogunlukla oyundan sonra sinava giren ve sinavdan
sonra oyun oynayarak bu 6grenme siiresini devamli yineleyen sadece 2. ve 3. smifin
dahil oldugu ilkokul égrencileri vardir. Ogrenme kadar 6grenme siireci de onemlidir.
Siireci eglenceli gegiren ¢ocuklarda heves ve motivasyon artar. Ogrenmeye daha
fazla zaman ayirabilirler. Bu 6grenme yonteminde de 0grenme siirecini oyun ile
eglenceli hale getirerek dgrencilerin bu siirecini etkili hale getirmektir. Ogrencilerin
daha fazla egzersiz yapmalarmma ve 6grenme kazanimlarini hizli elde etmelerine
yardimer olabilir. Ogrenciler daha 6nce dgrendikleri bilgileri oyun ile pekistirme
firsat1 bulurlar. Bu da konuyu daha da iyi anlamalarina olanak saglar. Fakat sadece
oyun oynayarak ve sinava girerek 6grenme yeterli olmaz. Oyunda yaptiklar1 hatalar
hizli geri bildirim sayesinde hemen fark ederler. Oyun ve sinav ile fark edilen eksik
konular i¢in 6grencilerin konuyu 6gretmen veya ebeveyni yardimiyla tekrar etmeleri
gereklidir. Boylelikle eksik konular1 tamamlanmis olup, 6grenme daha etkili
olacaktir. Konu tekrarinin yinelenmesi bilgi kazaniminda &nemlidir. Oyun ile
o0grenme konusunda bir diger 6nemli nokta da gilivenilir kaynaklardan oyunun
secilmesidir. Aksi halde 6grenme yetersiz veya yanlis bilgi sahibi olmaya neden

olabilir. Oyunlar sayesinde dgrenciler aktif olmadan da deneyimleme sans1 bulurlar.

3.1.9. Dogrusal Oyuna Oncelik Veren Ogrenciler (Oyunu ilk Gézden

Gecirenler)

Dokuz numarali kiimede ¢ogunlukla oyun oynadiktan sonra dgrencinin kendi
istegiyle konu calistirilan sadece 1. simifin dahil oldugu ilkokul 6grencileri vardir.
Okul 6ncesi donemde oyun oynamaya alisik olan dgrenciler, yeni bilgi 6grenirken
oyunu tercih edebilirler. Oyuna asina olan bu 6grenciler i¢in 6grenme kolaylasabilir.
Cocuklarin bir konuya odaklanma siiresi, yetigkinlere gore kisadir. Bu sayede oyun

siireci eglenceli hale getirip sikilmadan 6grenmelerine yardimei olabilir.
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Ancak 1. sinif 6grencileri, okul dncesi donemde oynadiklari oyunda amaglari
sadece eglenmek oldugu icin oyunla 6grenme yonteminde 6grenme amacini goz ardi
edebilirler. Ogrenciler oyunun &grenme siirecinin bir pargast oldugu hakkinda

bilgilendirilmelidir.

Ayrica sadece oyun ve sinav ile 6grenme yontemleri 6grenme konusunda
yetersiz kalabilir. Ogrendikleri konular1 tekrar etmeleri grenme siirecinin énemli bir
davramigidir.  Ogrendikleri bilgileri birlestirerek daha kapsamli bir anlayis

sentezlemelidirler.

3.1.10. Dogrusal Uygulama Oncelikli Sinava Girenler (Pratik Oncelikli

Sinava Girenler)

On numarali kiimede ¢ogunlukla c¢alisma etkinliklerinden sonra konu ¢alisan
sadece 1. sinifin dahil oldugu ilkokul &grencileri vardir. Ogrenciler bu ¢alisma
yontemiyle once etkinliklerle bol bol uygulama yapip daha sonra konu igerigindeki
teorik bilgiyi Ogrenirler. Ogrencilerin pratik yaparak ogrendikleri bilgiyi farkli
etkinlikler icerisinde uygulayabilmesini gelistirir. Yani uygulama becerisi gelisim
gosterir. Soru ¢esitliligini 6grenerek soru ¢ozme teknigi gelistirir. Etkinliklerle
uygulama yaptiktan sonra konu c¢alisarak edindikleri deneyimi bilgilerle daha kolay
birlestirmis olurlar. Bu 6grenme yontemiyle dgrencilerin 6grendiklerini sinav aninda
daha 1y1 hatirlarlar. BoOylece smav basarisinda artis yasamalari saglanir. Fakat
ogrenciler daha 1. siif olduklar1 ve ge¢mis yillardan gelen bir bilgi birikimi
olmadig i¢in konuyu tam anlamadan etkinlik ¢alismalar1 yapmaya calisabilirler. Bu
durumda o6grenci etkinlik caligmasinda kafasi karigir, konularin zor oldugunu

diisiinebilir, ders ¢alisma motivasyonu azalir ve derslerinde basarili olmayabilir.

Ayrica tipki paragraf sorularinda gelistirilen taktikler gibi bazi sorularda
uygulanan pratik yollar, her ayni tip sorularda bile gecerli olmayabilir. Paragrafi
¢Ozerken sorunun anlam bilgisine de dikkat edilmelidir. Her 6grencinin kendine
0zgii 6grenme yontemi vardir. Bu 6§renme yontemi, her 6grencinin 6grenme tarzina

uygun olmayabilir. Bu yontem ile konuyu 6grenmeyi se¢meyebilir.
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SONUC VE ONERILER

Bu tezde Ogrencilerin cevrimigi egitim platformundaki etkilesimlerinden
profillerinin olusturulabilecegi arastirildi. Pandemi sonrasinda egitim platformlarinin
giinimiizde daha c¢ok kullanildig1 goriilmektedir. Aileler 6grencilerin okuldaki
eksikliklerini kapatmak i¢in c¢evrimi¢i platformlara bagvurdugu goriilmektedir.
Glintimiizde tiim iglerde kullanilabilen makine 6grenimi egitim i¢inde kullanilmaya
baglamistir. Kullanildigi her alanda katki saglayan makine Ogrenimi, egitim

sektoriinde de 6grencilerin basarisini arttirmaya yardimci olacaktir.

Ogrenme analitigi, 6grencilerin ¢evrimici ortamlarda etkilesimde bulunurken
ve Ogrenirken irettikleri verilere dayanarak Ogrenme siirecleri hakkinda
derinlemesine ve kapsamli iggériiler sunmayi amaglar. Bu alan 6nemli bir olgunluga
ulasmis olmasina ragmen, ilkokul ve ortaokul diizeyindeki 6grencilerin dgrenme
stireglerini anlamaya ve 1z verilerini kullanarak o6grenci profilleri olusturmaya
yonelik arastirmalar sinirlidir. Bae ve DeBusk-Lane daha onceki ¢alismalarinda,
geng Ogrencileri katilim ve motivasyon profillerine gore siniflandirmak igin kendi

beyanlarina dayali verileri kullanmistir ve bu verilerin 6znel oldugu bilinmektedir

Aragtirmalara bakildiginda genellikle Universite veya lise 6grencileri iizerine
yapilmis makine 6grenmesi ¢aligmalar1 goriilmektedir. Literatiire katkis1 bakimindan

bu arastirmada ilkokul ve ortaokul 6grencileri iizerine yapilmis ilk arastirma olabilir.

Projede veri tabanindan verilerin ¢ekilmistir. Python {izerinde "utils" adinda
bir smif yapilmistir. Sinif yazilmasimin amaci nesne tabanli programlama
yaklasimina uyulmak istemektedir. Bu yaklamis ile kod tekrarlarindan kaginilmistir.

"utils" smifi sayesinde veri temizleme iglemi yapilmistir.

Makine ogrenimi tekniklerinden olan Kmeans algoritmasi kullanilmustir.
Kmeans algoritmasinin k sayisini belirlemek i¢in Elbow metodundan yararlanmistir.
Elbow metodunun dogrulugu icinde silhouetter score, davies bouldin index ve

calinski harabasz index yararlanilmistir.
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Aragtirmada her siif i¢in model olusturulmustur. Toplamda 8 adet
modelimiz bulunmaktadir. Modellerimizin 1.siniftan 4.smifa kadar olan modeller 8
kiimeden olusmaktadir. 5. ile 8. simf 7 kiimeden 6. ile 7.simif 6 kiimeden
olusmaktadir. Kiime sayisim1 yardimci metodlar ile incelendiginde basarili sonug
alindig1 goriilmektedir. Ilkokul dgrencilerinde ayni kiime sayis1 tespit edilmesi onlari

benzer etkilesimler gosterdigi soylenebilmektedir.

Olusturulan kiimelere bakildiginda 10 adet profil tespit edilmistir. Bu profiller
ogrencilerin yogunlukta kullandiklar1 etkilesimler {izerinden tespit edilmistir. Bu tez

calismasi sonucunda asagidaki sonuglar gériilmektedir:

e Ogrencilerin sistem hareketlerinden kiimeleme islemi yapilabilir

e Kiimelenen veri iizerinden etiketleme islemi yapilabilir

e Bu sistemin Ogrencilerin profilleri tespit etmede kullanilabilir ve
ogrencinin derslerinde yardimci olunabilir

e Velilere ve Ogretmenlere erkenden Ogrencinin ydnelimi degistigi
bilgisi verilebilir

e Ogrencileri ideal 6grenim alanlari kesfedilebilir.

Bu calismanin gelecekte daha iyi hale gelmesi i¢in 6grencilerin okul sinav
sonuglart etiketler ile birlestirilebilir. Kiimelemede modellerin belirli bir basariy1 elde
ettigi goriilmektedir, ancak iyilestirmeler yapilabilir. Kullanilan veriler 1 ayhig
kapsadig1 i¢in 3-4 aylik veriler ile kiyaslanabilir ve 6grencilerin profillerini daha iyi

tahmin edilebilir.
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