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SIMGELER VE KISALTMALAR

OBS Ogrenci Bilgi Sistemi
Moodle Modular Object Oriented Dynamic Learning Environment (Esnek

Nesne Yonelimli Dinamik Ogrenme Ortami)

k-NN k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbor)
fpfs-matris Bulanik parametreli bulanik esnek matris
FPFS-kNN Bulanik Parametreli Bulanik Esnek kNN
TP Dogru pozitif (True Positive)

TN Dogru negatif (True Negative)

FP Yanlis pozitif (False Positive)

FN Yanlis negatif (False Negative

Acc Dogruluk (Accuracy)

Pre Kesinlik (Precision)

Rec Duyarlik (Recall)

MacF Makro F-skor (Macro F-score)

MicF Mikro F-skor (Micro F-score)



OZET

UZAKTAN EGIiTIiM OGRENCILERINiN BASARILARININ
FPFS-KNN ILE TAHMINIi

Sema KILIC
Istanbul Rumeli Universitesi
Lisanstistli Egitim Enstitiisii
Isletme Anabilim Dali
Yonetim Bilisim Sistemleri Yiiksek Lisans Tezi
Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Samet MEMIS
07/06/2023, XLVII

Uzaktan egitim sistemleri gelisen egitim teknolojileri ile daha yaygin hale gelmesiyle
birlikte paralelinde 6grencilerin bagarilarinin tahmin edilmesi konusu da 6nem kazanmistir.
Ogrenci basarisini analiz etmek, 6grenciler, egitimciler ve akademik kurumlar icin de
onemlidir.

Bu ¢alisma, Istanbul Arel Universitesi’nde uzaktan egitim yolu ile verilen Tiirk Dili I,
Atatiirk Ilkeleri ve Inkilap Tarihi I, Ingilizce I ortak derslerini alan baz1 dgrencilerin 14 hafta
sliresince yapilan eg zamanli ve es zamansiz ders etkinliklerine katilimlarinin bir veri setini
olusturmaya ve bu veri setini bulanik parametreli bulanik esnek k-en yakin komsu (FPFS-
KNN) algoritmasi ile kullanarak Ogrencilerin basarilarinin tahmin edilmesi iizerine
odaklanmugtir. Ilk olarak, egitim 6gretim faaliyetlerinin 14 haftaya yayildigi bir dénem
igindeki ders etkinliklerine katilim bilgileri anonimlestirilerek ham veriler elde edilmistir.
Daha sonra, bu veriler makine 6greniminde kullanilmak {izere islenmistir. Verilerden gegti-
kald1 ve harf notlar ile iki siifl1 ve ¢ok sinifli olmak tlizere iki adet veri seti olusturulmustur.
Ardindan, her iki veri setine FPFS-kNN ile birlikte bilinen ve son teknoloji bazi makine
ogrenimi yontemleri uygulanmistir. Sonuglar, dogruluk, kesinlik, duyarlik, macro F-skor ve
micro F-skor performans metrikleri kullanilarak karsilagtirilmistir. Son olarak, sonuglar ve
makine 6greniminin 6grenci basar1 tahmini iizerine kullanim1 hakkinda bir tartismaya yer
verilmistir.

Anahtar sozciikler: Uzaktan egitim, Makine 6grenimi, Moodle, FPFS-KNN, Basari

tahmini



ABSTRACT

PREDICTION OF THE SUCCESS OF DISTANCE STUDENTS VIA FPFS-kNN

Sema KILIC
Istanbul Rumeli University
Graduate Education Institute
Department of Management Administration
Master of Science Thesis in Management Information Systems
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Samet MEMIS
06/07/2023, XLVl

As distance education systems have become more familiar with virtual education
technologies, the issue of estimating students’ success has also gained importance.
Analyzing student achievement is essential for students, educators, and academic
institutions.

This study aims to create a dataset of the participation of some students who took
Turkish Language I, Atatiirk’s Principles and History of Revolution I, and English I joint
courses given via distance education at Istanbul Arel University to synchronous and
asynchronous course activities for 14 weeks and to predict the students’ success by
employing fuzzy parameterized fuzzy soft k-nearest neighbor (FPFS-KkNN) and the dataset.
First, the raw data was obtained by anonymizing the participation information in the lectures
in a period in which the education period was spread over 14 weeks. Later, these data were
processed to be used in machine use. Two data sets were obtained from the raw data whose
class labels consist of two-class (pass/fail) and multi-class (letter grades). Then, FPFS-KNN
and well-known/state-of-the-art machine learning methods were applied to the datasets.
Results were compared by utilizing accuracy, precision, macro F-score, and micro F-score
performance metrics. Finally, a discussion of performance results and the use of machine

learning in predicting student achievement is provided.

Keywords: Distance learning, Machine learning, Moodle, FPFS-KNN, Prediction of
the Success
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BOLUM 1
GIRIS

Uzaktan egitim sistemleri gelisen teknoloji ile her gegen giin daha yaygin hale geldigi
icin paralelinde 6grencilerin basarilarinin tahmin edilmesi konusu da giin gegtikce 6nem
kazanmistir. Not basaris1 bir d6grencinin akademik gelisimini onemli oranda etkiler. Bu
nedenle, 6grenci performansini ve notlarini analiz etmeye ve siniflandirmaya ihtiyag
duyulmaktadir. Ogrenci basarisini analiz etmek, egitimciler kadar akademik kurumlar igin
de 6nemlidir. Ogrencilerin dgrenimine fayda saglamak ve egitimin kalitesini arttirmak icin
Oonemlidir. Makine 6greniminin yeteneklerinin bu alanda kullanilmasi elzemdir.

Uzaktan egitimde 6grencilerin basarilarina etki eden farkli ders etkinlikleri vardir.
Moodle Ogrenme Yénetim Sistemi tim ogrencilerin bu ders etkinliklerine katilim
glinliiklerini raporlayan 6nemli bir veri kaynagidir. Toplanan bu veriler tek basina anlam
ifade etmezler. Ancak bu ders etkinliklerine dair veriler analiz edilerek anlamli bilgilere
ulasilabilir. Ogrenci Bilgi Sistemi (OBS) de basar1 notlarina dair verilere ulasim imkani
saglar. Bu sistemlerdeki verilerin analizi ile elde edilen bilgiler donem i¢i 6grenci katilimini
arttirmak i¢in kullanilarak basariy1 arttirabilir. Gelecek donemlerde de basari arttiric
politikalar olusturmak i¢in kullanilabilir. Analiz sonucu elde edilen tiim bilgiler 6grencilere,
Ogretim elemanlarina ve akademik kurumlara fayda saglayabilir, yiiksekdgretimde 6grenme
stirecine olumlu katki saglayabilir.

Bu ¢alisma, uzaktan egitim dgrencilerinin bir yariyil siiresince Moodle Ogrenme
Yonetim Sistemi ders sayfasindaki dijital ayak izleri kullanilarak makine 6greniminde
kullanilabilecek veri seti olusturmak ve bu veri seti ve bulanik parametreli bulanik esnek k-
en yakin komsu (FPFS-KNN) (Memis, Enginoglu ve Erkan, 2022c) algoritmasi ile
ogrencilerin basarilarinin tahmini tizerine odaklanmaktadir. Boylece 6gretim programindaki
eksikliklerin ortaya ¢ikmasinda ve iyilestirilmesinde somut veriler ortaya koyacagi
ongoriilmektedir. Ayrica, makine dgreniminin bu alanda kullanimi konusunda alanyazina
katk1 saglayacaktir.

Alanyazinda daha 6nce yapilan ¢aligmalar tarandiginda 6grenci basarilarinin makine
O0grenmesi ile tahmini lizerine yapilan farkli ¢calismalar goriilmiistiir.

Koyuncu, Kilig ve Goksun (2022) Tirkiye’deki bir devlet iiniversitesinin
ogrencilerinin, Ortalama sayfa goriintiileme sayisi (giinliik, haftalik, aylik ve toplam) verileri,

sisteme giris yapilan ortalama giin sayisina (haftalik ve aylik) dair veriler toplam hafta sayisi
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ve sistemde gegirilen toplam siire (dk) gibi 6grenme yonetim sistemindeki ders etkinliklerini
analiz etmistir. Yapilan analizle basari, basarisizlik durumlari arasindaki iliski incelenmistir.
Calismada bir donem boyunca 14 haftalik zaman diliminde ders sunum videosu, iki es
zamanl ders, her hafta paylasilan pdf formatindaki ders igerigi ve haftalik tartismalara ait
dijital ayak izleri kullamlmustir. Calisma ile: Ogrencileri basarili ve basarisiz olarak
siiflandirmada hangi makine 6grenmesi teknigi en yiiksek performansa sahip, en yiiksek
siniflandirma performansina sahip makine O6greniminin sonuglar1 nelerdir, tim bu
degiskenlerin siniflamadaki 6nem derecesi nedir sorularina cevap aranmaistir.

Calismanin  sonuncunda elde edilen bilgilere gore Ogrencilerin basarilarinin
siiflandirilmasinda en etkili yontem Fisher’s Linear Discriminant Analysis (FLDA) (Li ve
Wang, 2014) ve en etkili degisken 6grenme yonetim sistemine aylik ortalama giris sayisidir.
Ogrencilerin tartisma ve canli derslere katiliminm da basarilartyla dogrudan iliskisi vardir.
Basartyr arttirmak i¢in 6grenci hareketleri izlenerek ortalamadan az giris yapan 6grenciler
tesvik edilebilir (Koyuncu ve digerleri, 2022).

Altinsoy (2019) HarvardX-MITX ¢evrimigi derslerinin (Akademik Yil 2013: Giiz
2012, Bahar 2013 ve Yaz 2013) verilerini yapay zeka algoritmalariyla siniflandirilarak
yiiksekogretim kurumlarinda egitsel metotlarin basariya olan etkisi hakkinda analizler
yapmustir. Buradaki her bir kayit bir 6grencinin edX dersindeki bir etkinligine karsilik gelir
(Ho ve digerleri, 2014). Yapilan ¢aligma ile hem tiniversite yonetimine hem de 6grencilere
eksikliklerini gostererek basariyi arttiracak faydali bilgiler sunmak hedeflenmistir. Caligma
kapsaminda uzaktan egitim Ogrencilerinin basarilarini etkileyen kriterler tespit edilerek
veriler toplanmis ve veri setleri olusturulmustur. Basar1 tahmininde Sade Bayes, Bayes Net,
Destek Vektor Makineleri (SVM), Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, Rastgele Agag ve
Karar Agaclar1 algoritmalar1 kullanilmistir. Model olusturularak Ogrencilerin basarilar
makine 6grenmesi ile tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Visual Studio 2017 platformu tizerinde
C# dili kullanilarak Weka programi ve Microsoft SQL Server Management Studio (2017)
yardimiyla 6grenci basar1 durumlarini tahmin eden bir arayiiz gelistirilmistir.

Yildiz (2018) uzaktan egitim dgrencilerinin Moodle Ogrenme Y&netim Sisteminde, 6
hafta boyunca etkinliklere erisimi ile olusan dijital ayak izleri verileri kullanilarak yil
sonundaki basar1 durumu makine 6grenimi ile tahmin etmeye ¢alismistir. 6 haftanin sonunda
elde edilen verilerin kullanilarak analiz edilmesi su agidan 6nemlidir: Elde edilen bulgularla
egitimi veren kurum, basar1 diizeyi diisiik O6grenciler i¢in farkli 6grenme yontemleri
gelistirebilir veya 6grenme amaglariyla uyumlu basariyr arttirict farkli egitsel yontemler

kullanabilir. Bu ¢alismada ders sorumlulari ve yoneticilere uyari sistemi gérevini tistlenecek
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bilgi sonuglarini saglamak i¢in bir 6grenci 6grenme yonetim sistemine hangi araliklarla, ne
zaman giris yapti, sistemde aktif kalma siiresi nedir gibi sorularinin cevaplarina yonelik
veriler kullanilmistir. Ogrenme ydnetim sistemi icerisindeki dgrenci hareketleri belirsizlikler
icermektedir. Bu nedenle problem ¢oziimiinde en iyi sonucu verecek bulanik mantik modeli
ile matematiksel model kullanilmistir. Problem ¢6ziimii i¢in bulanik mantik yaninda
kiimeleme yontemleri (¢ikarimli kiimeleme, k-ortalamlar, bulanik c-ortalamalar) de
uygulanarak hibrit modelleme yapilmistir. Egitim verisi, test verisi ve dogrulama verisi
olmak tizere 3 ¢esit Veri seti olusturulmustur. Ortalamada en yiiksek dogruluk orani bulanik
c-ortalamalar kiimeleme yontemi ile bulunmustur. Sayisal tahminle birlikte, kategorik olarak
gecti-kald1 seklinde de tahmin yapilmistir.

Azimi, Popa ve Cucié, (2020) g¢evrimici 6grenme yoOnetim sisteminden toplanan
verilerin dgrencilerin genel performansini tahmin etmek i¢in Kullanilabilecegini ve bunun
yant sira Ogrencilerin performansini arttirmak lizere zamaninda miidahale stratejileri
onermek i¢in de kullanilabilecegini gostermeyi amaglamaktadir. Calismanin sonuglarina
gore dgrencilerin performansini arttirmak i¢in donemin yarisi1 gibi erken bir zamanda etkili
miidahale stratejilerinin 6nerilebilecegi ortaya konulmustur. Caligsmada, Finlandiya'daki bir
tiniversitenin Moodle ¢evrimi¢i 6grenme yonetim sistemi lizerinde dokuz hafta siliren
tamamen ¢evrimici bir kursa kayitli 107 6grenciden anonimlestirilmis veriler toplanmustir.
Veriler, 6grencilerin notlarini, kurs giinliiklerini ve 68rencilerin etkilesimlerini igermektedir.
Veri analizi sonucunda, derste basarisiz olan 6grencilerin, 6grenci basina ortalama 92
etkilesimle az sayida etkilesime sahip oldugu, diisiik basarili 6grencilerin 6grenci basina
ortalama 273 etkilesime sahip oldugu ve yiiksek basarili 6grencilerin ise dgrenci basina
ortalama 450 etkilesime sahip oldugu belirlenmistir. Bu ¢calisma, ¢evrimici 6grenme yonetim
sistemleri lizerinden toplanan verilerin kullanilarak 6grencilerin performansini artirmak igin
erken miidahale stratejileri Onerilebilecegini ve makine 0grenimi gibi teknolojilerin bu
alanda etkili bir sekilde kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Minaei-Bidgoli, Kashy, Kortemeyer ve Punch, 6grencilerin yi1l sonu basar1 notlarimni
tahmin etmek i¢in web tabanli bir egitim sisteminde dgrencilerin etkilesimi ile olusan verileri
simiflandirmaya yonelik bir yaklasim sunmaktadir. Bu veri tabani 6grencilerin her bir
kaynaga ne zaman ne kadar siireyle ve kag¢ kez eristikleri, verilen problemlere verdikleri
dogru yanitlarin sayisi, dogru ve yanlis yanit verme sekilleri gibi cesitli degiskenleri
kaydetmektedir. Bir dizi Oriinti  siiflandirict  tasarlanmakta,  uygulanmakta,
degerlendirilmekte ve performanslart c¢evrimi¢i bir ders veri kiimesi {iizerinde

karsilastirilmaktadir. Birden fazla siniflandiricinin  kombinasyonu, siniflandirma
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performansinda Onemli bir iyilesmeye yol a¢maktadir. Ayrica genel bir algoritma
aracilifiyla kullanilan 6zelliklerin uygun bir sekilde agirliklandirilmasini 6grenerek tahmin
dogrulugunu daha da gelistirmektedir. Kullanilan yontem ozellikle ¢ok biiyiik siniflarda
Ogrencilerin basar1 durumlarinin erken tespit edilmesinde ve egitmenin uygun tavsiyelerde
bulunmasina olanak saglamada dikkate deger bir fayda saglayabilir.

Bognar, Fauszt (2020), Macaristan'daki Dunaujvaros Universitesi'nde Uygulamali
Istatistik dersine kayitli 57 6grencinin basarisini tahmin etmek igin 16 farkli Moodle makine
O0grenimi modeli gelistirerek "iyilik" agisindan test edilmistir. Basar1 ¢esitli faktérlerden
etkilenebilir, ancak burada yalnizca Ogrencilerin biligsel faaliyetleri incelenmistir.
Modellerde kullanilanlar: PDF ders notlarinin goriintiilenme sayisi, videolu derslerin
goriintiilenme sayisi, alistirma kitaplariin goriintiilenme sayisi, Minitab videolarinin
(istatistiksel bir yazilimla problem ¢6zmeye yonelik videolar) goériintiilenme sayisi, mini
smavlarin deneme sayis1 ve 6grencilerin mini simavlarda aldiklari en iyi notlar. Modeller,
yordayicilarin sayist ve tirleri bakimindan farklilik gostermistir. Model egitimi ve
degerlendirmesi icin Ikili Lojistik Regresyon kullanilmistir. Modellerin hedefi, bir
Ogrencinin dersi gegcmek icin gereken minimum notu alamama riski altinda olup olmadigin
gostermektedir. Farklt modellerin degerlendirildikten sonra, 6grencilerin basarisinin
tamamen biligsel faaliyetlerden tahmin edilebilecegi, ancak tahmin gii¢lerinin ¢ok cesitli
oldugu gosterilmistir. Sinavlarin tahmin edicileri basari {izerinde en biiylik etkiye sahiptir,
ancak modeli daha az etkili diger tahmin edicilerle destekleyerek ¢ok daha iyi bir model
olusturulabilir.

Bu ¢alismada, modelleme becerisi ile 6ne ¢ikan matematiksel araglardan biri olan
bulanik parametreli bulanik esnek matris (fpfs-matris) kavrami tabanli Bulanik Parametreli
Bulanik Esnek k-En Yakin Komsu (FPFS-KNN) (Memis ve digerleri, 2022¢) algoritmasi
ogrenci basarilarinin tahmini {izerine uygulanmaktadir.

Caligsmanin ikinci boliimiinde ¢alismanin sonraki boliimlerinde ihtiya¢ duyulan temel
kavramlara yer verilmistir. Ugiincii béliimde, Moodle 6grenme sistemi ve OBS yardimiyla
Atatiirk Ilkeleri ve Inkilap Tarihi I, Tiirk Dili I ve Ingilizce I ortak derslerinin verilerinin
nasil elde edildigi ve islendigi iizerine odaklanilmistir. Dordiincii boliimde, makine
ogreniminde kullantma hazir hale getirilen veri seti/setleri FPFS-kKNN ve bilinen bazi
makine 6grenimi yontemleri kullanilarak siniflandirilmis ve performans karsilastirilmasi
verilmigtir. Son olarak, uzaktan egitimde basar1 tahmini iizerine FPFS-kNN’nin

uygulanmasi iizerine bir tartismaya yer verilmistir.



BOLUM 2
TEMEL KAVRAMLAR

Bu boéliimde, uzaktan egitim, Moodle 6grenme yonetim sistemi, 6grenci bilgi sistemi,
makine 6grenimi, bulanik parametreli bulanik esnek matrisler (fpfs-matrisler) ve FPFS-KNN

algoritmasi kavramlarina yer verildi.

2.1. Uzaktan Egitim

“Uzaktan egitim, farkli ortamlarda bulunan 6grenci ve Ogretmenlerin dgrenme-
Ogretme faaliyetlerini, iletisim teknolojileri ve posta hizmetleri ile gerceklestirdikleri bir
egitim sistemi modelini ifade eder” (Isman, 2011, s. 23).

Uzaktan egitim, geleneksel 6grenme-6gretme uygulanmasinda karsilasilan zorluklar,
smirliliklar nedeniyle, smif iginde yiiz yiize gergeklestirilen etkinliklerin yiiriitilmesi
olanaginin bulunmadigi durumlarda 6gretmenler ile 68renciler arasinda iletisim ve etkilesim
kurabilmek i¢in ¢esitli teknolojik araglarla desteklenmis ve belirli bir merkezden yonetilen
egitim yontemidir (Odabas, 2003, s. 24).

“Uzaktan egitim uygulamalari sayesinde birbirlerinden kilometrelerce uzaklikta farkli
ortamlarda olan 6gretmen ve 6grenciler birbirleriyle goriintiilii ve sesli olarak etkili iletigim
kurabilmektedir. Var olan uzaktan egitim sistemleri dgrenciler ve 6gretmenlere kiiresel
egitim ve kiiresel iletisim imkan1 sunmaktadir” (Isman, 2011, s. 3-4).

Uzaktan egitim, bireylere kendi kendilerine 6grenme imkaninin saglandig, geleneksel
egitime gore daha esnek ve birey kosullarina uygulanabilir bir egitimdir. Uzaktan egitimle,
bireylere egitim hizmeti goétiirmedeki sinirhiliklarin kismen ya da tiimiiyle ortadan
kaldirilarak egitim imkanlarinin daha genis kitlelere ulastirilmasi amaglanmaktadir. Coklu
ortam araglarinin ve sunum sistemlerinin ise kosulmasi, uzaktan egitim taniminin
yapilmasimi gii¢lestirmektedir. Ancak, kisaca 6gretmen ve Ogrencinin zaman ve mekan
bakimindan birbirinden ayrildig1 ortamlar {izerine yapilandirilan egitim uygulamalarinin
hepsi uzaktan egitim olarak adlandirilmaktadir (Ulug ve Kaya, 1997).

Uzaktan egitim ilk olarak mektupla ve radyo yayinlariyla baslamigtir. Ardindan
televizyon, telefon ve bilgisayardan yararlanilarak yapilmistir. Giintimiizde teknolojinin
egitime uyarlanmasi ile uzaktan egitim daha da dnemli rol oynamaktadir. Bilgisayarin ve

internetin hayatimiza girisi ile 6gretim teknolojisi ve O0gretim modellerinde gelismeler



yaganmigtir. Gelisen bilisim teknolojisi ve yazilimlarla ¢evrimigi derslerde etkilesim de
artmakta, bilgi aligverisi yapilabilmektedir.

Uzaktan egitim, geleneksel egitimin belirli bir zaman ve belirli bir yerde ders
yapilmast zorunlulugunu ortadan kaldirirken, kalabalik smiflarda goz ardi edilen
ogrencilerin bireysel farkliliklarindan kaynaklanan 6grenme hizin1 da dikkate alabilmekte,
egitimi bireysellestirebilmektedir. Ders igeriklerinin, 6dev ve projelerin diizenli bir sekilde
internet ortaminda bulundugu, izleme ve degerlendirmenin kolaylikla yapilabildigi, ¢esitli
iletisim araclarinin  etkilesim saglamada kullanildig, siirekli  gelistirilebilir  ve
giincellestirilebilir bir egitim ortami1 saglayabilmektedir (Ersoy, 2014).

Uzaktan egitim yaygin egitime gore daha fazla firsat sunmaktadir. Bilgiye ulasimi
hizlandirmakta, bireysel hizda 6grenme imkani saglamaktadir. Uzaktan egitim, zengin
gorsel igeriklere sahip e-kitaplara erisim, kendi hizinda 6grenme imkani, es zamanh
etkilesimli derslere zamandan bagimsiz erisebilme, es zamansiz derslere zamandan ve
mekandan bagimsiz erisebilme, 6gretim elemanlart ile iletisim kurabilme, 6lgme
degerlendirme faaliyetleri ile basarinin 6l¢iilmesine imkan sunan 6grenci merkezli bir egitim
Ogretim bi¢imidir.

Yasam boyu, siirekli egitim i¢in 6nemli bir yer kaplamakta olan uzaktan egitim
kisilere, bulundugu yerden ayrilmadan ekonomik ag¢idan daha uygun egitim alma imkani ve
caligma hayati ile egitim hayatini birlikte yiiriitme imkani da sunar. Uzaktan egitim egitimde
firsat esitligi sunarak hem calisanlar i¢cin hem farkli cografyalarda yasayanlar i¢cin hem de

farkli yas gruplarindaki kisiler i¢in e8itim alma olanagi saglamaktadir.

2.2. Moodle Ogrenme Yonetim Sistemi

Ogrenme ydnetim sistemleri yiiz yiize egitimi desteklemek igin veya érgiin egitimin
alternatifi olarak uzaktan egitim programlarinin derslerini yonetmek amaciyla kullanilir. Bu
sistemler egitim iceriklerinin yonetimi, katilimeilarin dgrenim gilinliikklerinin egitimciler
tarafindan goriintiilenmesi ve egitimin 6l¢iimlenmesine olanak tanimasi gibi islevleri yerine
getirir. Egitmenler tarafindan ¢evrimigi kurs ve kurs icerikleri olusturmak i¢in kullanilan
O0grenme yonetim sistemleri zaman iginde geliserek modern bir 6grenme aracina
doniismiistiir. Ogrenciler derslere erismenin yani sira ddev gdndermek, smava girmek ve
iletisim kurmak i¢in cep telefonlariyla bile sisteme erigim saglayabilmektedir.

Moodle, tamamen iicretsiz, agik kaynak kodlu uzaktan egitim ogrenme yonetim

sistemidir (“Kliksoft”, t.y.). Ac¢ilimi, Modular Object Oriented Dynamic Learning



Environment (Esnek Nesne Yénelimli Dinamik Ogrenme Ortami) kelimelerinin bas
harflerinden olusur (“Moodle”, t.y.).

Moodle yazilimi, PHP dilini destekleyen herhangi bir ortamda (Linux, Windows, Mac
OS X vs.) MySQL ve PostgreSQL veritabani sistemleri altinda ¢alisabilen 6zgiir, agik
kaynak kodlu bir 6grenme yonetim sistemidir (Graf ve List, 2005). Open GL lisans yapisi
ile tamamen ticretsiz lisanslama modeli sunmaktadir. Diinyada ve Tiirkiye’de kullanimi
yaygin olan Moodle siirekli olarak gelistirilmektedir. Gelistirilen yeni ozellikler ticretsiz
olarak dagitilmaktadir (“Moodle”, t.y.).

Moodle Ogrenme Yonetim Sistemi ilk olarak Martin Dougiamas tarafindan
Ogrencilerin ihtiyaglarina gore esnek, erisilebilir ve herkes i¢in kaliteli bir egitim saglayacak
bir ¢cevrimig¢i 6grenme ¢ozliimii yaratmak, egitimcilerin ¢evrimigi kurs icerikleri liretmesine
imkan saglamak amaciyla gelistirilmistir. Moodle'm 1.0 siiriimii, 20 Mayis 2002'de
kullaniciya yayinlanmistir. Moodle modiil eklentileri sayesinde siirekli gelistirilerek ihtiyaca
gore aktif olarak giincellenmeye, yenilenmeye devam edilmektedir (“Moodle”, t.y.). 235
ilkede kullanilmaktadir ve 82 dilde destegi mevcuttur.

Moodle Ogrenme Yonetim Sistemi, bir uzaktan egitim dgrenme ydnetim sistemi
tizerinde bulunmasi gereken etkinliklerin ¢cogunu fazlasiyla yerine getirebilecek 6zelliklere
sahip modiiler bir ¢evrimigi kurs yonetim sistemidir. Moodle kullanic1 dostu ara yiizii ile
bireyler tarafindan (6gretmen, dgrenci, sistem yoneticileri) rahatlikla kullanilabilmektedir
(Graf ve List, 2005).

Moodle Ogrenme Y&netim Sistemi, raporlanabilir dgrenme igerikleri paylasma, basari
notlarmin takibi, 6grenci kayitlarimin yonetimi, anket uygulama, raporlama eklentileri,
kisisel takvim, kisisel dosyalar, blog, chat, ders yonetimi, sinav, forum, duyuru, mesajlasma
vb. internet {izerinden yapilabilecek cesitli araglardan olusur. Literatiir incelendiginde,
Moodle’1n zengin dgretici egitim materyali ortami sunmasi, yonetilebilir eklentiler sunmasi,
dil paketi ile ¢ok sayida dil destegi saglamasi, ticretsiz olmasi ve toplu kurs ve 6grenci kaydi
imkan1 sunmasi, toplu simav olusturma gibi 6zelliklere sahip olmasi ile 6ne ¢ikan yaygin
kullanilan bir 6grenme yonetim sistemi oldugu goriilmektedir.

Moodle Ogrenme Yo6netim Sistemi izleme ve raporlama &zelligi ile kullanicilarin tiim

hareketlerini izler, kayit altina alarak biiyiik veriler olusturur.
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Sekil 3. Moodle Ders Etkinlikleri Sayfasi

2.3. Ogrenci Bilgi Sistemi

OBS Yiiksekdgretim kurumlarinin ydnetimini ve gelisimini kolaylastiran, dgrenci
verilerinin yOnetilmesini saglayan, Ogrenci verilerini toplamak ve diizenlemek igin
kullanilan veri tabani yazilimlaridir (Giirkut ve Nat, 2018). Program, ders, hoca, miifredat
gibi siireclerin ydnetilmesinde imkan saglamaktadir. Ogrencilerin askerlik ve kayit
siireclerinin yani sira akademik kayitlarini, notlarini, devamsizlik durumlarini, burs
durumlarin1 ve diger 6nemli bilgilerini takip etmek i¢in kullanilir. Akademisyenlerin ders
bilgilerine, 6grenci bilgilerine erigsmelerine imkan saglayarak ders basari notlarinin

olusturulmasina olanak saglamaktadir.
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Akademik personelin yani sira Ozellikle Ogrenci isleri idari birimi tarafindan
kullanilmaktadir. OBS, dgrencinin aldig1 derslerin ve notlarin takip edilmesi gibi siireglerde
veri toplayarak diizenler. Egitimle ilgili bircok kararda onemli rol oynayan istatistiksel
raporlar da OBS tarafindan saglanmaktadir (Ergin ve Akseki, 2012). Akademik karar verme

amaglar1 ve diger akademik gorevler i¢in kullanimi ¢ok énemlidir (Giirkut, ve Nat, 2018).
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Sekil 4. Ogrenci Bilgi Sistemi Arayiizii

2.4. Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi (machine learning), yapay zeka (artificial intelligence) alaninin bir
alt dali olarak ortaya cikmistir ve 1990’lardan itibaren kendi bagina bir alan olarak
calisilmaya devam edilmistir. Makine 6grenimi bir bilgisayar sisteminin, insan miidahalesi
olmaksizin, verilerden 6grenmesini saglayan bir teknoloji ve metodolojik yaklagimdir
(Mehryar, Rostamizadeh ve Talwalkar, 2018)

Makine 6grenimi, verilerde yeni iligkiler kesfetmek i¢in var olan verileri veya gegmis
deneyimleri kullanarak matematiksel ve istatistiksel islemler ile veriler tizerinden ¢ikarimlar

yaparak tahminlerde bulunan sistemlerin bilgisayarlar ile modellemesini yapan bir bilim
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alanidir. Baz1 parametrelere kadar tanimlanmig bir modelimiz vardir ve 6grenme, egitim
verilerini veya ge¢mis deneyimleri kullanarak modelin parametrelerini optimize etmek igin
bir bilgisayar programinin yiiriitiilmesidir. Model, gelecekte tahminler yapmak igin
Ongoriicli veya verilerden bilgi edinmek icin agiklayict veya her ikisi de olabilir.
Matematiksel modeller olustururken istatistik teorisini kullanir ¢iinkii temel gorev bir
orneklemden ¢ikarim yapmaktir (Moussawi, ibrahim, Said ve Mershad, 2020).

Makine 6grenimi, analitik modelleri teori, algoritmalar ve veriler araciligiyla birden
fazla yinelemeli dongii yoluyla optimize etmeyi ve nihayetinde bir soruna ve gergek
diinyadaki kararlara iliskin ig¢goriiler i¢in en uygun modeli incelemeyi amaglamaktadir.
(Mclntyre, 2022).

Makine 6grenimi, 6nceden tanimlanmis kurallar yerine veriye dayali olarak 6grenme
kabiliyeti ile bilgisayarlarin otomatik olarak kararlar vermesini ve problemleri ¢6zmelerini
saglar. Bu, bir veri kiimesindeki yapilari ve modelleri algilamak i¢in kullanilan
algoritmalarin gelistirilmesini ve bu modellerin dogrulanmasini igerir.

Makine 6grenimi, bliylik miktardaki karmasik veriyi anlamli bir sekilde analiz edebilir
ve bu verilerden 6grenme yoluyla 6ngoriilerde bulunabilir. Bu nedenle, Makine 6grenimi
giiniimiizde birgok farkli uygulama alaninda kullanilan énemli bir teknolojidir. Ornegin,
dogal dil isleme, goriintii isleme, ses isleme, oyun oynama stratejileri, finansal analiz, tibbi
teshis, hava tahmini, arama motoru optimizasyonu, satis tahmini ve daha bir¢cok alanda
makine 6grenimi teknikleri kullanilmaktadir. Bir¢ok alanda hayatimizi etkileyen, giinliik
yasantimizin takip edilmesinde ve yeni yapilacak hareketlerin tahmin edilmesinde kullanilan
makine 6grenmesi kullanicilarin deneyimlerini depolayarak daha iyi bir hizmet sunmak
amaciyla kullanici ihtiyaglarina yonelik kolaylastirict ¢oziimler sunmaya caligir (Sapg1 ve
Pektas, 2021).

Veri tiirline ve amaca gore farkli makine 6grenimi tiirleri kullanilmaktadir. Sekil 5°te

makine tirleri verilmektedir.

12



Miisteri Koruma (Customer Retention)

N Hava Tahmini (Weather For ecasting)
(RReeggrrzsszi?)r:l) ‘ >[Plyasa Tahmini (Market Forecasting)

Populasyon Biiyiime Tahmini (Population Growth Prcdiction)]

Dengtimli Ogrenme

Goriintii Smiflandirma (Image Classification) ]
? Simflandirma Teshis (Diagnostics) ]
- (Classification) ]

Tavsiye Sistemi (Recommender System)

Kiimeleme
f’ (Clustering) Odaklanmug Pazarlama (T argetted Marketing)

) Denetimsiz Ogrenme

Boyut Indirgeme Biiyiik Veri Gorsellestirme (Big Data Visualization)

‘(_Dlmensmnahty Reducatlon) Anlamh Sikistirma (Mcaningful Compression)

Miisteri Boliitlemesi (Customer Segmentation) ]
Ozellik Tanimlama (Featur e Elicitation) ]

~\

Kendi Kendine Egitme
r (Self Training)

Yar: Dengtimli Ogrenme

Graf Tabanh Algoritmalar
 (Graph-Based Algorithms) -

— 4’[Oyun Yapay Zekasi (Game Al) ]
Takviyeli Ogrenme
4’[Gen;ek Zamanh Kararlar (Real-T ime Decisions) ]

4’[Robot Navigasyonu (Robot Navigation) ]

Sekil 5. Makine 6grenimi tiirleri (Anisimova, 2019, 27 Kasim; Memis, 2021)

“Denetimli 6grenmede makineye hem girdi hem ¢ikt1 deger verilir” (Civalek, 2003).
Denetimli Ogrenme, 6rnek girdi-gikt1 ciftlerine dayali olarak bir girdiyi bir ¢iktiya esleyen
bir fonksiyonu 6grenmeye yonelik makine 6grenimi tiridiir (Russell ve Norvig, 2020).
“Denetimli 6grenmede olusturulan model ile bir grup girdi degerine karsilik onlara ait hedef
degerleri verilerek aralarindaki iliskiyi 6grenmesi ve hedef degerlere en yakin ¢iktilarin
tiretilmesi amaglanir. Elde edilen en 1yi model, yeni girdi degerleri i¢in en yakin ¢iktiy1 da
verebilecektir” (Atalay ve Celik, 2017). Ciktilara etiket denir (Russell ve Norvig, 2020).
Model, ona yeni bir goriintii verildiginde uygun etiketi tahmin eden bir fonksiyon 6grenir
(Russell ve Norvig, 2020). Burada model, egitim verisi olarak bir dizi etiketli verileri alir ve
etiketsiz tiim Ornekler igin tahminlerde bulunur. E-posta Sistemlerindeki spam algilama
problemi, denetimli 6grenmenin bir 6rnegidir (Mehryar ve digerleri, 2018).

Denetimsiz 6grenmede makineye sadece girdi deger verilir (Civalek, 2003). Hedef

degerleri olmadan sadece girdi degerleri arasindaki iliski ortaya ¢ikarilmaya caligilir. Bu
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iligkiler ile birbirine benzer degerler gruplandirilir. Buna kiimeleme de denir. Yeni bir girdi
bu kiimelerden hangisiyle iliskili ise o kiimeye ait olacaktir (Atalay ve Celik, 2017). Burada
model tim etiketsiz 6rnekler i¢in tahminlerde bulunur. Genel olarak bu ortamda etiketli bir
ornek bulunmadigindan, bir modelin performansini nicel olarak degerlendirmek zor olabilir.
Kiimeleme ve boyut indirgeme, denetimsiz 6grenme problemlerine drnektir (Mehryar ve
digerleri, 2018).

Yar1 Denetimli Ogrenme hem etiketli hem etiketsiz verileri kullanarak girdiye bir
etiket atayan makine O0grenimi tlriidiir. Model, hem etiketli hem de etiketsiz verilerden
olusan bir egitim dizisini alir ve tiim etiketsiz ornekler i¢in tahminlerde bulunur. Yari-
denetimli 6grenme, etiketlenmemis verilere kolayca erisilebilen ancak etiketlerin elde
edilmesinin pahali oldugu ortamlarda yaygindir. Smiflandirma, regresyon veya siralama
problemleri de dahil olmak iizere uygulamalarda ortaya ¢ikan c¢esitli problem tiirleri, yari-
denetimli 6grenme 6rnekleri olarak verilebilir (Mehryar ve digerleri, 2018).

Takviyeli 6grenme ise girdi degerlerine karsilik gelecek en uygun ¢ikti elde edilmesi
sirasinda katsayilarin en uygun degerlerinin bulunmasi ile saglanir (Civalek, 2003).
“Pekistirmeli (takviyeli) 6grenme yonteminde, hedef c¢iktiy1 vermek icin bir danigman
yerine, elde edilen ¢ikigin verilen girise karsilik 1yi ya da kot olarak degerlendiren bir kriter
kullanilmaktadir” (Atalay ve Celik, 2017). Takviyeli Ogrenme, igerisinde ddiile dayal1 bir
O0grenme barindiran makine 6grenimi tiirtidiir. Burada model, bilgi toplamak i¢in ¢evre ile
aktif bir sekilde etkilesime girer, baz1 durumlarda cevreyi etkiler ve her eylem i¢in aninda
bir 6diil alir. Modelin amaci, g¢evre ile etkilesiminde kazandigr 6diili en st diizeye
cikarmaktir (Mehryar ve digerleri, 2018).

Makine 6grenimi algoritmalari, bircok farkli yaklasimla ve yontemle gelistirilebilir.
Denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme yaygin olarak ¢aligiimaktadir. Makine 6grenimi
algoritmasi se¢imi genellikle verilerin yapist ve hacmi ile ilgili faktorlere baglidir. Makine
ogrenmesinde kullanilabilecek algoritmalar arasindan veriyi isleyebilecek en uygun
algoritmay1 segcmek Onemlidir. Bu algoritmalarin bazilar1 k-En Yakin Komsu (k-Nearest
Neighbor (kNN)) (Cover ve Hart, 1967; Fix ve Hodges, 1951), Karar Agaglari (Decision
Tree), Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks (ANN)), Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machine (SVM)) (Cortes ve Vapnik, 1995), Dogrusal Regresyon (Linear
Regression), Kiimeleme, Derin Ogrenme (Deep Learning), Bulanik Parametreli Bulanik
Esnek KNN (FPFS-kNN) vb. seklindedir.
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2.5. Bulanik Parametreli Bulanik Esnek Matrisler (fpfs-matrisler)
Bu alt bolimde, uygulama bolimiindeki algoritmalarin kullandigr fpfs-matris
kavramini veriyoruz.

Tanim 2.1. (Cagman ve digerleri, 2010) U evrensel kiime, u € E ve a, p’den F(U)’ya
bir fonksiyon olsun. O halde, {(”(x)x, a (”(x)x)) X € E} kiimesine U iizerinde E ile

parametrendirilmis (kisaca U iizerinde) bir bulanik parametreli bulanik esnek kiime (fpfs-
kiime) denir.

Bu tez ¢alismasi boyunca, U lizerindeki tiim fpfs-kiimelerin kiimesi FPFS;(U) ile
gosterilsin.

Ornek 2.2. E = {x;,x,,x3}ve U = {uy,u,, us3}olsun. O halde,

B = {(0'1x1, a(*%uy, “uy, 0'4u3)) ,( O%,, a(®uy, 0'6u3)) , (°'9x3, a(®7u,, 0'8u3))}
U tizerinde bir fpfs-kiimedir.
Tanmim 2.3. (Enginoglu ve Cagman, 2020) « € FPFSg(U) olsun. O halde,
i€{0,1,2, ..} vej€{12,..}igin,
 (ulx), i=0
ey a(“(xf)xj)(ui), i#0

ile tanimli

Qo1 Qo2 Qo3 Qon

ai1 Q12 Q33 Ain
lai] =

am1 Am2  Am3 o Amn

bigiminde yazilan [a;;] matrisine a’nin fpfs-matrisi denir. Burada, eger |[U| = m — 1
ve |[E| = nise [a;;] m x n tipindedir.
Calisma boyunca, FPFSg[U], U tizerinde E ile parametrelendirilmis tiim fpfs-

matrislerin kiimesini gostersin.

Ornek 2.4. Omek 2.2°de verilen a’min fpfs-matrisi asagidaki gibidir:

01 0 09
o2 05 0
] = 03 0 07
04 0.6 0.8
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2.6. FPFS-kNN Algoritmasi

KNN algoritmasi verileri siniflandirma igin kullanilir. Verimliligini ve performansini
belirleyen en oOnemli faktor komsu sayisinin  belirlendigi k degeridir. KNN,
smiflandirilmamus verilerin en yakin komsularina bakilip, benzerligi yiiksek siniflara gore
tahminler yapan bir siniflandirma yontemidir. KNN algoritmasinda, olusturulan veri
setindeki siniflar1 belli olan kiimelerden faydalanilarak, tahminde bulunulacak veri setindeki
yeni verilerin, mevcut verilere gore uzaklik degerleri hesaplanir (6rnegin Oklid uzaklig) ve
k sayidaki komsuluklarina bakilir. Egitilmis veri setinde yer alan k adet en yakin komsularin
smif etiketleri alinir ortaya ¢ikan sinif etiketlerinden hangisi ¢ogunluktaysa isleme alinan
veri o kiimeye dahil edilir (Gliveng ve digerleri, 2022).

Makine 6grenimi tiirlerindeki problemler de dahil olmak {izere giinlilk yasamda
karsilastigimiz ¢ogu problem belirsizlik i¢eren pek ¢ok veri icermektedir. Son zamanlarda
Oonem kazanan, belirsizliklere kars1 uygun c¢ergeve olan bulanik kiimeler (Zadeh, 1965) ve
esnek kiimeler (Molodtsov, 1999) karsilasilan bu problemleri modelleyebilmek ve
iistesinden gelebilmek icin gelistirilen matematiksel araglar arasindadir. Bulanik kiimeler
belirsizlikle basarili bir sekilde basa g¢ikabilmek i¢in Zadeh tarafindan gelistirilmistir.
Bulanik kiime teorisinin ortaya atilmasi ve yayginlagmasi sayesinde var olan yontemlerin
Fuzzy KNN (Keller, Gray ve Givens, 1985) ve Fuzzy SVM (Lin ve Wang, 2002) gibi hibrit
ve yeni versiyonlari gelistirilmistir (Memis, 2021).

kNN algoritmasinin basarisi k degerine ve k-komsuluklari hesaplamak i¢in kullandig:
mesafe fonksiyonuna gore degisiklik gostermektedir. Fuzzy KNN (Keller ve digerleri, 1985),
k-komsuluktaki her bir k-komgunun sorgu noktasina olan uzakligina gore bir bulanik tiyelik
derecesi kullanarak her bir k-komsuyu agirliklandirir ve siniflandirma iglemini
gerceklestirir.

Molodtsov (1999) tarafindan belirsizligi modellemek igin bir matematiksel arag olarak
ortaya atilan esnek kiimeler, belirsizligi modellemede basarili bir matematiksel arag olsa da
parametrelerin veya alternatiflerin bulanik oldugu problemleri modellemede yetersiz
kalmaktadir. Bu nedenle, bulanik esnek kiimeler (Cagman, Enginoglu ve Citak, 2011b; Maji,
Biswas ve Roy, 2001), bulanik parametreli esnek kiimeler (Cagman, Citak ve Enginoglu,
2011a) ve bulanik parametreli bulanik esnek kiimeler (fpfs-kiimeler) (Cagman, Citak ve
Enginoglu, 2010) gibi esnek kiimelerin genel bigimleri genisletilerek tanimlanmustir. fpfs-
kiimeler hem parametrelerin hem de alternatiflerin bulanik oldugu durumlan
modelleyebildiginden digerleri iizerinde dogal bir avantaja sahiptir. Ayrica, bu avantajin

yiiksek veri ve belirsizlik iceren problemlerin bilgisayar {izerinde ¢oziilebilmesi konusunda
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da kullanilabilmesi i¢in bulanik parametreli bulanik esnek matrisler (fpfs-matrisler)
(Enginoglu ve Cagman, 2020) kavrami ortaya atilmistir.

Son teknoloji makine 6grenimi algoritmalarindan biri olan FPFS-KNN (Memis ve
digerleri, 2022c), fpfs-matrislerin mesafe fonksiyonlarina dayanan yeni nesil bir kNN
algoritmasidir. Her ne kadar kNN ve kNN tabanli ¢ok ¢esitli algoritmalar onerilmis olsa da
bu algoritmalar verileri hem tek bir benzerlik fonksiyonu araciligiyla hem de bir veri
kiimesinin parametrelerini agirliklandirmadan smiflandirir. Parametrelerin gruplamadaki
belirleyici rolii nedeniyle daha etkin bir smiflandirma igin ¢ok kriterli ve parametre
agirliklandirma yontemine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu anlamda, esnek kiimeler/matrisler ve
bulanik esnek kiimeler/matrislerden daha genel bir matematiksel arag¢ olan fpfs-matrisler
kavrami, siniflandirma problemlerinin ¢ozliimiinde ©ne ¢ikmaktadir. Parametrelerin
smiflandirma siirecindeki etkilerini de goz oniline alan FPFS-KNN algoritmasinin akis
diyagrami Sekil 6’da verilmistir. FPFS-kNN’nin en o©nemli katkisi, parametrelerin
smiflandirma siirecine etkisini de mesafe hesabina ve dolayisi ile siniflandirma siirecine
dahil etmesidir. Bu yaklasim smiflandirma basarisini 6nemli Olclide arttirmaktadir. Bu
nedenle, bu caligmada 6grencilerin ders etkinliklerine katilim verileri kullanilarak basari

tahmini yapilmasinda kullanilmistir.
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v
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Y

< For r from 1 to [ >

A
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4
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—
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Y
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v

—is .
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v
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Y

For j from 1 to m><—

v

Construct F** = [f7#] as follows
-ﬁ; < dq([ai], [bij])
2 da([ai], [bi])
2 ds([ai], [bi])
o ds([aig], [big])
2 di([aij), [big])

A
Y
Forsfrom1to b
w <— most repeated
element of h
¢ Y
— i1 < Uw1 hs < argmin {g,}

rel;

Y

Return Assigned Class Matrix Tys, <1 >@

Sekil 6. FPFS-KNN algoritma akis diagram (Memis ve digerleri, 2022)
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BOLUM 3
OGRENCI VERILERININ TOPLANMASI VE iSLENMESIi

Bu bélimde Moodle 6grenme yonetim sistemi giinliikler sayfalarindaki 14 haftalik

ogrenci etkilesim verilerinin toplanmasi ve islenmesi siirecindeki asamalara yer verildi.

3.1. Verilerin Toplanmasi

Uzaktan egitim sistemi iizerinden yapilan etkinliklere katilim saglayan &grenci
hareketlerinin kayit altina alinmasiyla olusan biiyiik boyutlu verilerin analiz edilmesi ile
kaliteli bir egitim icin erken Onlemler alinmasi saglanabilir, 6grencinin bireysel 6grenme
bigimine uygun icerikler Onerilmesine olanak saglayabilir. Ogrenenin basari tahmin
sonuglarina gore eksik kaldigi konular1 belirleme gibi alanlarda kullanilabilir (Tosunoglu,
Yilmaz, Ozeren ve Saglam, 2021).

Uzaktan egitim Ogrencilerinin bagarilarin1 etkileyen donem ici etkinliklerine
katilimlarin1 analiz edip Ogrenci basarilarini tahmin etmek i¢in Oncelikle verilerin
toplanmasi gerekir. Cevrimigi 6grenme ortami olan Moodle Ogrenme Y onetim Sistemi tiim
ogrencilerin grenme hareketlerini toplayan énemli bir veri kaynagidir. Ogrencilerin ders igi
hareketlerine dair biiyiik veriler olusturur. OBS’nde basar1 notlarina dair verilere ulagim
imkan1 saglar. Bu verilerin analizi, degerli bilgilerle sonuglanabilir ve ogrencilere,
egitmenlere ve yoneticilere yiiksekogretimde Ogrenme siirecini yiikseltme konusunda
yardimci olabilir.

Bu ¢alismada 6grencilerin 6devlerini tamamlama durumu, sinav notlari, canli derslere
katilim siireleri, eszamansiz etkinliklere katilim oranlari, basar1 notlar1 gibi veriler toplanip
makine 6greniminde kullanilmak {izere islenecektir. Daha sonra bu veriler FPFS-KNN ile
siniflandirilarak Ogrencilerin basar1 tahminleri elde edilecektir. Ayrica, smiflandirma
performansi i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlik ve F1-skor metrikleri kullanilacaktir.

Bu calisma kapsaminda, 2022-2023 giiz yariyilinda, 231 6grencinin kayitli oldugu
Atatiirk Ilkeleri ve Inkilap Tarihi I, 215 6grencinin kayitli oldugu ingilizce I, 197 6grencinin
kayith oldugu Tiirk Dili T derslerine ait veriler kullanilarak analiz edilecektir. Moodle
Ogrenme Yonetim Sistemi izleme ve raporlama &zelligi ile kullanicilarin tiim hareketlerini
izleyerek giinliiklere kaydeder. Giinliikler sayfasindan elde edilen veriler analiz edilerek
Ogrencilerin basarilar1 tahmin edilebilir ve elde edilen bilgiler basar1 arttirmak igin

kullanilabilir. Moodlle Ogrenme Y&netim Sistemi {izerindeki dersin sayfasindan erisilen
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giinliikler sayfasindan, tiim etkinliklere erigsim loglarina ulagsma imkani taniyan dijital ayak

izleri, etkinlik bazinda, .xIsx formatinda indirilmistir.

Uzaktan Egitim ile verilen derste egitim, 14 haftada siiresince haftalik olarak yapilan
es zamanli ve es zamansiz etkinlikler {izerinden tamamlanmistir. Egitimin her haftasi, Canli
(¢evrimici) ders, Haftanin konusuna dair ders sunumu dosyasi, Dig kaynak paylasimlari ve

Haftalik calisma sorular etkinliklerinden olusmaktadir (“Istanbul Arel Universitesi”, 2022).

E Il Sene Meigme Tedcem)- 8 B S el
p ] & 7
LA ’ o JEKIM -0 EXIN 2022 (1 HAFTA X Son duyurisar
0 0 Mo
: o

LCME DECERLENUINME S8 o YDEKIM- 16 EXIM 2022 (ZHAFTA) : q Yakiasan etkindicler

Yaom zamanaa aiay yoi

Sekil 7. Moodle Ogrenme Y&netim Sistemi ATA ders sayfasi
Ogrencilerin haftalik olarak paylasilan ders sunumlarina erisimlerine dair dijital ayak

izleri raporu Moodle OYS iizerindeki Giinliikler (log) sayfasindan, her hafta icin ayr1 ayri

cekilmistir.
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Son~ lletighm = Tirkge () = A = S:-,lunVi_‘neL-{vsa.

Atatiirk likeleri ve Inkilap Tarihi-I_SB:15_Ortak Ders

626 Rapotiar v

| pranwl

Hangi kayitlar gormek istedigini seg:

Atatlink |Ikefert vo Inkdap Tarkw L_SB-15_ Octak Ders & [ dutinsi ] Busiin catlemarlas s Tum gunder H
Tum etkmakiorn $  Timetuniider € | T0m kayrakiar ¢  Temotkiniior 3 W
By kayitian getk

Sekil 8. Raporlar (Dijital ayak izleri) sayfasi

Raporlar/Giinliikler sayfasindaki “Tim Etkinlikler” alanindan 1ilgili etkinlik
secilerek, her hafta igin ayr1 ayr1 .xIsx formatinda indirilmistir.

'l Son- iletigim- Torkge (ir) - A B Sistem Yoneticisi

Atatiirk Ilkeleri ve Inkilap Tarihi-|_SB:15_Ortak Ders

Kontrol paned + Dersler + 20221433626 * Raportar /' Glinikle:

Atatirk Iikelert ve Inkilap Tarind_S8:15_Ortak Ders ¢ | dahau] BUtdn katimerar s | Tom glinter ¢

HAFTALIK DERS SUNUMU / NOTU $ | Tumetkinlikler & | Tom kaynaklar $ | Tumetkinikler ¢ © Bukaytian getir
d

Tum etkinliies
Ataturk likeleri ve Inkifap Tatihi- &amp; Ogr, Gor.
DUYURULAR
SYLLABUS (Ders Iziencesi)
OLGME DEGERLENDIRME SEKLI
VIZE ODEVI Etiinlik ad: Koken  IP adresi
3EKIM - 9 EKIM 2022 (1 HAFTA)

HAFTALIK SORU ( 5 adet)
HAFTALIK DERS SUNUMU / NOTU o
HAFTALIK DIS KAYNAK (Okuma Metiieri / Video) Tho aar Wi 4 19967
Atatirk fikeleri ve Infolap Tarin-+1 Hafta (051 . Dersmoduil viewed the folder' web
10 EKIM - 16 EKIM 2022 (2 HAFTA) goruntilend activity with course
HAFTALIK SORU ( 5 adet) module id" 3
HAFTALIK DERS SUNUMU / NOTU ook
HAFTALIK DIS KAYNAK {Okuma Metinieri / Video)
Atatirk iketerl v Inkilap Tarinir-2 Hatta (121
17 EXIM - 23 EXIM 2022 (3. HAFTA) The user with id 19966’
HAFTALIK SORU ( 5 adet) Ders moduli viewed the folder
HAFTALIK DERS SUNUMU / NOTY PR iy with web
HAFTALIK DIS KAYNAK (Okuma Metinleri / Video) QOO aciity with coune
— module |d 989455
Klastdr The th 14 19966
el s - " :sdet'hmfold :
Ders moddiv e e ef
2022, . DERS Kiasor : web
5 | activity with course
104PM SUNUMU )
s module d 989455
" The user with id 18919’
asor
5 October HAFTALIK ndirilen do::loacie:azup )
2022, - DERS Klasor  klasorun zp oAy web
the files from the folder
1255PM SUNUMLU / arsivi
W activity with course

Sekil 9. Etkinlik bazinda rapor indirme sayfasi
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Haftalik Ders Sunumlary/ Ders Notu: Haftanin konusuna dair 6gretici bilgiler iceren,
eszamanl derslerde de paylasilan sunum dosyalaridir. Ogrenme-6gretme yontemleriyle
uyumlu ana materyallerdendir. Eszamansiz (asenkron) etkinlige 6grenciler ihtiya¢ duydugu
her zaman erisim saglamaktadir (“Istanbul Arel Universitesi”, 2022).

Raporlar/Giinliikler sayfasindaki “Tiim Etkinlikler” alanindan ilgili etkinlik segilerek,
her hafta i¢in ayr1 ayri .XIsx formatinda indirilmistir.

Tablo 1. Haftalik ders sunumu/ders notu 14 haftalik dijital ayak izleri raporu

Biegan Eonlih po Kaken 1P aivesi

1Zoman

Xutlana B Escinlix bagiam

Apkisma

PIEJ0L2Y, 2034 STUOL - Kiashe MAFTALIKK DERS SUNUMU / NOTU Kiasor  Ders masilil gorintUiendi The uses with v 'SE927° viewed the ‘folder activity with o 2 Modvte 10 Sweb P02
H1L/01023. 1508 STUOL Frasle; HAFTALIE DERS SUNUMU / NOTU Kiasdl  Ders moaudil garinriiendi The uses wih «3 20676 wewed the ‘folder acTivity with course moduée id Sweb  IPO2
124500723, 1207 . STL03 Nrasdv. RAFTALIK DERS SUNUMU [/ NOTY Kiasdr  Dets moduiG gorintiiendi The wuser with 3 18927 wewad the Tolder activty with course mosule id 9 web 1FC3
130/01725, 1528 STUOL asle: RAF DERS SURUMU [ NOTU Kiesdr  Ders maaudil ganintulendi The user with « ‘25858 wewed 1he ‘Tolder’ aCinity with dourse modaie id 9 welr  1M4
130001723, 1349 STLOS asle: MAFTALIE DERS SUNUMU [ NOTU Kiesdt  Ders macuic garuniuiandi The wter with 38 20858 viewed the Tolder acivity with tourse mosuie i@ Qwelt 1105
|0y 222 W heady | MAFTALIE DERS DUNUMU [ NOTU Kiastr  Oets maauic garumulendl The user with o3 18ME veewed the Tolder' sty with Course moscie i Ywet 1P0E
| 23/12722, 2301 sruOY Danir: FAFTALIE DERS SUNUMU | NOTU Kissdt  Oers macilio garintulundi The user with i ‘20858 vawed the ‘foider’ sctivity with ccoras moscle 12 Owet P07
« Kaste MAFTALE DERS SUNUMU J NOTU Kimatt  Ders moduil goruntulend: The user with o2 J0884° wewed the Toider’ activity with course mosule id Dwet  (POS

= Daade PAFTALIK DERS SUKUMU / NOTU Kimsor  Ders maauil goruntiliend! The user with of JURSE wewed the 'Tolder sctvity with course moocie 1d Sweb 1°P08

Kispter FAFTALE DERS SUNUMUY [ NOTU Kingor  Ders mocio gardmulendi The user with A2 "19935' vewed the ‘foide vty with course moduie Id Sweb 110

Daste: MAFTALE DERS SUNUNL / NOTU Kiesdr  Ders moduio goruntulend! The user with i "19975 viewed the ‘foider sctivity with course module id Swet  IP1T

(S0 1306 Fraste: WAFTALIE DERS SUNUMU J NOTU Kinsdr - Ders moaull goruntulend! The user with »3 17313 viewed the 'folder sctivity with course module Id 3 web  1PL]
|TNR 09 « aste: MWAFTALR DERS SUNUMU [/ NOTU Kinsdr  Ders moaiiG gorintiiengl The wuses with &3 20852° wewed the Tolder acnivity with course moduie |d Sweb 1P13
171922 1910 = asOr: MAFTALI DERS SUNLIMU / NOTU Kinsdr  Ders moauid garintiiend! The uses with o ‘3653° viewed the 20ider” artivity with course module id 'S@ web  IP14
11422, 1506 STULS Piaste: MAFTALIE CEAS SUNUMU / NOTU Kinsor  Ders moauid garuntllend The uses with «3 28857 weawed the ‘folder activity with course mosule |d 9wet  1P15
|37y, 1332 STULE asle: RAFTALIL DERS SUNUNU / NOTU Kiasdi  Ders moaodiG garintulendl The user with «f ‘S5958° viewed 1he '1010&r 3aivity with (owrse moduie id Gweb P15
133411721 1634 STULT asls: MAFTALIE DERS SUNUNU / NOTU Kiesdi  Ders macuid garinruiendi The uses wiih o ‘15958 wewed the ‘folder’ adlivity with course moduie 1d Qwel 117
;mw:.‘.u: 16 STLLE Dasde, HAFTALE DERS SUNUMU [/ HOTU Kiasdr  Dets mocdil garintuiendl The uler with 2 ‘19058 wewed the Tolder atlivity wilh Course moduie id Yeel 1M2
|28/11722, 0254 STUY aade: HAFTALM OERS SUNUMU [ NOTU Kinsor  Ders mecdiG gartintUiendi The user with o8 ‘J6030 wawed the 'folder’ Sctivity with course mosaie id 9wets  IM9
:JL‘lL}Il.uJGs stu Daslr RFAFTALIE DERS SUNUMU [ NOTU Kikstt  Dets moduic garumUisndl The uter with 8 20857 wewed the Taider' sctivity with course mosule i@ Dwel: 1P20
12011422, 1108 STU03 Klaatr HAMTALIE DERS SUNUMU | NOTU Kluatr  Owrs mocuic garumtulendi The user with o« “1EE viewed the ‘Toider’ ectivity with course modcle id Qwak 1928
3911722, 2033 STUR2 Dantr FAFTALIE DERS SUNUMU [ NOTU Kimssr  Dars maciG garuntilnndi The user with s ! wawed the ‘Toider' sctivity with course moscie id Swek 1923
WIN3, 1008 STy Kiasse: MAFTALIE DERS SUNUMU [/ NOTU Kinstr  Ders macdic garuntulendl The user with 2 | wewed the ‘Toider actvity with course mosule Id Swet P23

N3 1532 STUGA - Deade RAFTALIK DERS AIKUNY / NOTU Kinsot  Dars maauiy garuntiiandi The wuser weth od 18331 wewed the 'folder’ sctivity with course moauie Id Swel 1P

:1’.’1U.‘), 1438 5T\Q3 Kiaste: FAFTALIE DERS SUNUML | NOTU Kinsor  Ders mogdio goruntUiendi The user with i3 '19644" vewed the ‘folger’ activity with course mogkele id Fweb  1P25
IWIL. 2350 STLQE Dasde: MAFTALN DERS SUNUMU [ NOTU Kinsor  Ders moddio gorintliend! The uses with i "2085)° vewed the ‘folder’ activity with course moacie Id Fweb 1926

HHIU, 09 ¢ Pigsle: MAFTALK DERS SUNUMU | NOTU Kiasor  Ders moalid garUntuiend! The uses with o ‘20874" viewed the ‘folder acrivity with course moduie |d Sweb 1727
I§1L2), 1755 &7 ~ Kasle: HAFTALIK DERS SUNUMU / NOTU Kiasor  Ders moaliG gorintiiendl The user with o ‘20835 weawed the folder actvity with course moduis |d Sweb 1F23
128/11722, 1726 STURS Piasle: RAFTALIE DERS SUNLAWIL / NOTU Kiasdr  Ders mogdio gorintiiendl The wses with « 20855 viewed the ‘folder Urse module id Qweb 1P
138122, 1222 STUSS 12asle’ MAFTALIE TERS SUNUMU / NOTU Kiasdt  Ders moauid gardntulend! The uses with 8 26870 wewed the ‘Tolder acuvity with course mosule |d 9web P33
|A414/22 1450 STunl asde: RAFTALIE DERS SUNUMU / NOTU Kiastr  Ders masdiG gerimulendl The wser with » 20857 viewed e ‘TOI08r 3Clivity with tourse mosuie id Gwel (P31
1ab/aL/2s 048 STuld asds HAFTALIE DERS SUNUMU [ NOTU Kiesdr  Dets maduiv gauntulandl The wuser wih o8 ‘SE921" wewed the ‘falder acivity with coutse modcie |d Ywel  1P52
|9/23)22 1228 STUA Dl HAFTALIE DERS SUNUMU / NOTU Kiesdr  Ders mocuiu goruntulandl The uter wiih o 1000Y viewed the Taider' activity wilh course moduie id Ywet P32
19/31)32 1248 Stuss (= TALIE DERS SUNUMU [ NOTU Kiuatr  Duts mocull gadintuiendi The wses with o ‘19058 wawed the ‘folder’ sctivity with course mosule id Qwab  1P54
8/33)22 1748 sruas st FAFTALIE DERS SUNUML | NOTU Kiassr Indiciien tiaséran £z ang The user with id 20817 dounicaded & 2ia archive comaining all the fies f wak (P53

IY32 1514 STUSE - Kewir MAPTALIE OERS SUNUML / NOTU Kinssr | Indiriien tinscron $ip argt The user with o 20873 cownicaded & 1@ archive comtaining all the filey & wet P38

VINIL I FTUIT - Easie SATTALE DERS SUNUML / NOTU Kinsar  Indirilen tiaserin rip ans The user with i 15947 downioaded 8 15 nichive comsining all the Sles & wek (P37

Haftalik Dig Kaynak Paylasimlari: Es zamanli derslerde kullanilan ders notlarina ek
olarak paylasilan, egitsel icerikleri arttirarak 6grenmeyi de arttiracak makale, okuma pargasi,
vaka calismasi, video vb. dis kaynak paylasimlaridir. Eszamansiz etkinlige &grenciler
istedigi zaman erigim saglamaktadir (“Istanbul Arel Universitesi”, 2022).

Raporlar/Giinliikler sayfasindaki “Tiim Etkinlikler” alanindan ilgili etkinlik segilerek,

her hafta i¢in ayr1 ayr1 .xIsx formatinda indirilmistir.
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Tablo 2. Haftalik dis kaynak (okuma metinleri/video) 14 haftalik dijital ayak izleri raporu

“Zsman Kullsnc EEckinlic baZizms Silesen Etonkkzo Ankizms ¥Zien 1P adeest
£12/01/23, 0302 57U -Klasor HAFTRLIK DI SAN2K [Déuma=Mesinien Video) Tasér Ders modili gSromidierd The eser with i '18524' wewed the Yolder' sctivity sith coursemoduiz i S8 web  IF0L
TOL23,2221 STUDZ - Ki=sor SAFTALIK DIS €AYNSX [Ofumz Mesiclen fVideo! $lastc Ders modil sSramidend The eserwith i3 '189325 wewsd the Tolder' sativity with course modui= 1958 web  IFO2
2/22 1252 STUDS - Rlasor RAFTALIK DIS SAMNAK [Dium= Metinleri /Videc! Uasdr Ders modill sSrimiderd The tser with i2 "13565 wewed the Yolder' activity with course module IS S8 web P03
f12/22 1310 STUDS - Klasor RAFTALIK DIS SAYNAK |Ckumz Metimleri (Video] WasSe Ders modili zirimiderd The wser with if 3659 viswed the Tolder actiity with coerss modalzid 323 web P04
[22,1STESTUDS - Xl2sor: BAFTALIK DG KAYNAX [Otumaz Mesinieri fVideo) Wasér Ders modili gSrintidend The sserwith if 20357" viewsd the Tolder sctivity with cowrse moduie id S8 web  IPCS
SIESTUDE - Clastr HAFTALIK DS KAMNAK |Okumaz Metisleri f Videe) Kas3r Ders modili sSrinilerd The wserwith id 19358" wewed the Yolder sativity wth cowrse module id S8 web 105
13:53TTUD7 - Rl=str HAFTALIK DI LANSK [Ciumz Matiniesi [ Video) Klasic indirilen asarie 2p argc The wserwith id*18324" loaded 3 =p acchiv mirgalfiths wsb IFC7
3 J22,1TCSSTUDE - KiasGr HAFTALIE OIS KAMNAX [Ckums Mesinieri [ Video) ¥3sr Ders modili giranciiiend The sserwith id "18548" viewed the Yolder' sctivity with course moduie i5 S8 web  IFCE
_171'11,‘22, 15555TUDS - Klastr HAFTALIK DIS GAN2K [Okuma Mesimlari f Video} ©astr Ders modiligSramidend The wserwith id 19344 wewed the Yolder' sctivity eith course moduis i3 S8 web  IFDS
3 7/11/22,13:43 57010 - Ki=sor SAFTALIK DIS SAYNEX (Ofuma Mesiclern /Video! Slaste Ders modili sSremidend The sserwith i3 20365 wewsd the Tolder' sctivty with course moduis 1558 web P10
<IE~1’!1,'22,23$51'U11 - Klzsar RAFTALIK DIS LANAK [Diumz Mesinleri [ Vides! Uasir Dersmedili sSrimiderd The wser with i 20352 wewed the Yolder' sativinywith course module iS S8 web  IP11
-151'1 J22,12:335TUL2 - KlasGr RAFTALIK DI KAYNAK |Dkum= Mesicleri [ Video) ¥las3r Ders modili s2cimiderd The wser with id 20570 viewad the Tolder' actnity withcourse moduiz iS S8 web  IPL2
[22,15:1C5TU13 - Xl2sor: BAFTALIK DG KATRAX [Okumz Mesinieri fVideo) asér Ders modili gSrantidend The sserwith if '20857" viewsd the Tolder sctivity mith couse module id S8 web  IF13
11722 15015 STULS - Klastr HAFTALIK DI§ KAMNAX [Okuma Mesisleri /Video) Kasir Ders medili sScimilerd Tee eserwith id 20272 viewed the Yolder' scti rhoowsemoduleid S8 web P12
~X12s0r HAFTALIK DIS SANAK [Ciums Matinleri [ Video) las3e Ders modEli g3cintidend The wser with id '18323 viewed the Tolder’ santivitywih cowrse modufe iS58 web  IPLS
- KizsGr HAFTALIK D5 S2MNAK [Oiuma Mesinleni f Video} ¥3sSr Ders modali gicaniiend The sser with id 20372 viewed the Tolder sctivity sithcourse moduie i S8 web  IF1S
- Klzstr BAFTALIK DIS GAN2X [Okuma Mesinlerni f Video} ©astr Ders modiali gSramidend The wserwith i3 20852 wewed the Yolder' sctivity csursemoduizid S8 wsb  IPI7
~ Klzsar SAFTALIK DIS £2VNSK |Ofumz Maticlen [ Video! $lastc Ders modilu sSramidend Tre eserwith i3 20357 wewsd the Tolder sativity with course moduis 1958 wek  IFIE
2 - Kl2sar BAFTALIK DIS LAYNAK [Diumz Mesinleri [ Vides! Uasir Dersmedili sSrimiderd The wser with i 20880 wewad the Yolder' sctivity with course module id S8 web  IPIS
-151'1 /22,16:10STUZ0 - KlasGr RAFTALIK DI SAYNAK |Okum= Mesinleri [ Video) ¥las3r Ders modili s2cimidend The wser with id 20880 viewad the Tolder' actvity with course moduiz i3 S8 web  IP2D
3 16/20/22, 2225 STU2L - (J=sGr BAFTALIK DG KAYNAX [Okumz Metimieri f Video) Uas3r Ders medili sSrintidend The sserwith id "18540 view=d the Tolder' sctivity with couwrse moduds id S8 web  IF21
113/20/22,1S5TSTUZ2 - - Clasir HAFTALIK DI§ KAPNAK (Okuma Masisleri [ Videc) Klasér indirilen klasorin 3p v Tee tserwith id 20875 Sed 3 5p srchive contamingalithe filesfron web 122
(13/20/22, 15714503 - Rl=sOr HAFTALIK DI TAMNAK [Ciums= Msztinleri [Video) Klasdc Ders modill sSrmiiend The wser with id 20377 viewed the Tolder' snivitywih cowrsemodufe is S8 web  IF23
212/20/22, 1305 5TU24 - Ki=sCr HAFTALIK DG KAMNAK [Diusm= Mesinieni /Video) ¥lasér Ders moddll girancifiend The sser with id'19373" viewed the Yolder'activity mithcourse module IS S8 web P24
»124‘1-&'22,12:51 STUZS - Klastr BAFTALIK DIS GAN2X [Okuma Mesimleri f Video} Uastr Ders modiligSramidend The wserwith id 19550 wewed the Yolder' sctivity eith course moduis i3 S2 web  IF2S5
»121":1’22, 12:3CSTUZE - Klasar SAFTALIK DIS €AYNSK [Okuma Mesislen [ Videc! $lastc Ders modili sSramidend The eserwith i 20275 wewsd the Tolder' sty with course moduis i5 S8 web  IP25
212/5022, 1216 STU27 - Kl=sor: RAFTALIK DS KAYNEK [Diuma Mecinlerij Vides) Uaste Ders modali gSrimidend The tser with id "18327" wewad the Yolder' activity with course module id S8 web.  1P27
£ /22,0057 STUZE - KlasGr RAFTALIK DIS SAYNAX (Okumz Metinleri [ Video] WasSe indirilen klasorim 3p 3 The wser with id 20357 3 3p scthive: anisgalithzfilesfronweb.  IP2E
2 B/10y22 1247 STUZS -(lasor BAFTALIK DG XAYNAX [Otuma Mestinieri fVidec) Uassc Ders medili girantidend The wserwith 1219363  viewad the Tolder' sctivity mith cousse modude id S8 web  IF23
SBf10y22, 1151 STUSC - Kl=sor HAFTALIK DG KAPNAK [OkumzMesisleri /' Video) Kasér Ders modili gSramilerd The tserwith id 20877 wiewed the Yolder sctivity sthcowrse module ig S8 web  IF33
_Bc'lC;'ZZ, I0S TTUSI - RUzsor HAFTALIR DIS SAMNAK [Ckums Matinleri /Video) Klasic Ders modill sicimiierd The wser with i2 195353 viswed the Tolder' anivitywih cowrse module i858 web  IF31
5/10y22, 1433 STU32 - Ki=sor HAFTALIK OIS KAMNAK [Ciunz Metinlen (Video) Masir indirilen tlasoris 3p =gy The sserwith id 19575 3 Iparchive irgalithefilesfronweb P32
3 STUS3  -Klastr HAFTALIK DIS €8NAX |Dkumz Mesinleri / Video) ©astr Ders medili sSramiderd The vserwith i3 20353 wewed the Tolder' sttty sith course moduis i3 S8 wet  IF33
STUSS - K=sar FAFTALIK DIS SAYNAX [Csums Meticlen Videc! $lastc Ders modili sSramidend The eserwith i2 25934 wewed the Tolder' sctivity with course moduis 15 'S8 web 134
STUSS - Rlasor BAFTALIK DIS KAMNAK [Diumz Metinleri [ Video! Uasie Indirilen klasorie g 2rpi The wser with 219353 2 3p sechiv inirgalizhe filsfronweb P35

)

Haftalik Calisma Sorulari: Calisma sorular1 14 hafta siiresince ilgili haftanin 6grenme
hedeflerine uygun olarak konuyu pekistirmeye yonelik paylagimlardir. Egzamansiz etkinlige
ogrenciler istedigi zaman erisim saglamaktadir (“Istanbul Arel Universitesi”, 2022).

Raporlar/Giinliikler sayfasindaki “Tiim Etkinlikler” alanindan ilgili etkinlik segilerek,

her hafta i¢in ayr1 ayr1 .xIsx formatinda indirilmistir.
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Tablo 3. Haftalik soru 14 haftalik dijital ayak izleri raporu

Zaman Kukamor E Exhinik baglam Biegen Etkinikad Apilama Kgken 1P adresi
(1301/23, 1937 STUOL - Rlasde: HAFTALIK SORU ( 5 adet} Xlasir Ders modidi goriintilendi The user withid "19348' viewed the Tolder' acinity with course module id S8 web  1PO1
14/01/23, 1926 STU02 - Klasir: HAFTALIK SORU (5 adet) Mlasir indinien kasieiin zip arst The user weh id '19948' downloaded a zip archive containing all the files fromweb (P02
11/01/23, 1835 STUO3 - Klastr: HAFTALIK SORU ( 5 adet] Wastr Ders modif goruntilendi The user withid '18916" viewed the Tolder' activity with course modue id 98 web P03
111/01/23,15:13 STUOE - Klasir: HAFTALIK SORU { 5 adet) Klasér Ders modif goriintilendi The user withid '20876' viewed the Tolder' activity with course module id 'S8 wed  1P04
110/01/23, 1502 STUCS - Klaste: HAFTALIK SORU ( 5 adet] Kasdr Ders modidy goriintilendi The user withid 3655’ viewed the Tolder” activity with course module id 589 web  1P05
JIBYZ, 2222 STUCE - Klasin HAFTALIK SORU ( 5 adet] Kasér Ders modidl gorintUlendi The user withid'18946" viewed the Tolder” activity with coorse module id 'S8 web P08
17/01/23,03:00 STUOT - KlasGr: HAFTALIK SORU ( 5adet) Klastr  Ders modifl goruntulendi The user withid "20857" viewed the Tolder’ activity with course module id ‘98 web (P07
110123, 01:15 STUOB - Klasdr: HAFTALIK SORU { 5 adet) Klastr Ders modifd gériintilendi The user with id '20856' viewed the older' activity with course module id 'S8 web 108
$27/12/22, 2102 SRU0S - Rlasde: HAFTALIK SORU ( 5adet) Kiasir Ders modiill goriintilendi The user withid "20856' viewed the Tolder' aciivity with course modue id ‘98 web  1P0S
111/12/22, 2345 STUL0 - Klasdr: HAFTALIK SORU ( 5adet] Klastr  Ders modifll gorlintilendi The user with id 18535 viewed the Toldes’ activity with course module id 'S8 web. P10
11/12/22, 2223 STULL - KlasGr: HAFTALIK SORU (5 adet) Klastr  Ders modif goruntilendi The user withid '19963' viewed the Tolder' activity with course modue id ‘98 web P11
113/12/22, 1501 STUL2 - Klasie: HAFTALIK SORU 5 adet) Klasér Ders modif gériintulendi The user wth id '20954' viewed the Tolder’ activity with coorse module id 'S8 web  1P12
(13/12/22, 1215 STU13 - Rlasde: HAFTALIK SORU ( 5 adet] Xlastr Ders modifll goriintilendi The user withid "10104" viewed the Tolder' aciiity with course module id 98 web  1P13
110/12/22, 2247 STUS - Klasdr: HAFTALIK SORU (5 adet] Klasir Ders modid goriintllendi The user wethid '18940" viewed the Tolder’ acivity weth coorse module id 'S8 web P14
19/12/72, 10:46 STUIS - Klastr: HAFTALIK SORU ( 5adet) Kasér Ders modidd goruntilendi The user withid '17835" viewed the Tolder' activity with course module id 98 web P15
130411422, 0721 STUL6 - Klasie: HAFTALIK SORU { 5 adet) Klastr ingirilen Masdrun zip arsaé The user with id "20855' downloaded a 7ip archive containing all the files fromwed  1P16
125/11/22, 000 SWULT - Klasde; HAFTALIK SORU ( 5 adet) Kiasir Ders modifll zoruintulendi The user withid '19556' viewed the Tolder' acinity with coorse module id ‘98 web  1P17
51122, 1204 STUI8 - Wasir: HAFTALIKSORU (5 adet] Klasér Ders modidl goeiintulendi The user withid '19956' viewed the foldr’ activity wth coorse modle id 'S8 web (P18
151120, 0831 STULS - Klastr: HAFTALIK SORU ( 5 adet) Klastr  Ders modif goruntulendi The user withid '19556" viewed the Tolder’ activity with course module id ‘98 web P15
(23{11/22, 1740 STU20 - Klasde: HAFTALIK SORU { 5 adet) Klastr Ders modiid gériintilendi The user withid '19960' viewed the older' activity with coorse module id 'S8 web 1920
121/11/22, 0201 SRU21 - Rlasde: HAFTALIK SORU ( 5 adet) Kiasir Ders modifll goriintlendi The user withid "20857' wiewed the Tolder' aciivity with course modue id ‘93 web P21
1811122, 1038 STU22 - Klasdr: HAFTALIK SORU ( 5adet] Klastr Ders modifll gorlintulendi The user withid '19556' viewed the Toldes’ activity with coorse modue id 58 web. 1922
(171120, 1513 STU23 - Klastr: HAFTALIK SORU (5 adet) Kastr  Ders modif goruntilendi The user withid '19944' viewed the Tolder' activity with course modue id 98 web P23
17/11/22, 1457 STU24 - Klasir: HAFTALIK SORU | 5 adet) Klastr Ders modifd gérintilendi The user withid'19344' viewed the Tolder' activity with course module id 'S8 wed  1P24
|16111/22, 2350 SM25 - Wasie: HAFTALIK SORU (5 adet) Masie Ders modidd gérincilendi The user withid '20852' viewed the Tolder' acivity with corse moduie i S8web  1P25 [
1611722, 1223 STU26 - Klasdr: HAFTALIK SORU [ 5adet] Klasir Ders modif gorlintllendi The user with id "20870 viewed the Tolder" activity with coorse modue id 'S8 web P26
14/11/22, 2041 STUZT - Klastr: HAFTALIK SORU ( 5 adet] Kastr indinien Masirin 2ip arswi The user withid '19367" downloaded @ 2ip archwve containing 2ll the files fromweb P27
113{11/22, 14:10 STU28 - Klasir: HAFTALIK SORU { 5 adet) Klastr Ders modifd gorlintilendi The user withid '20857" viewed the older' activity with course module id 'S8 wed  1P28
19/11/2,12:31 STU29 - Rlasie: HAFTALIK SORU ( 5 adet) Xlasie Ders modii) goriintilendi The user withid '19958" viewed the Tolder' acinvity wth coorse module id ‘S8 wed  1P2S
19/11/23,12:18 STU30 - Klasir: HAFTALIK SORU (5 adet] Klastr indinlen asSeiin zip arst The user with id '19568" downloaded a zip archive contzining 3l the files fromweb 1930

Canli (Cevrimigi) Ders Anlatinu Etkinlikleri: Canli yapilan dersler, OBS iizerinde
ilan edilen programa uygun olarak sanal sinif platformu iizerinden 14 hafta siiresince
eszamanli (senkron) gerceklestirilen etkinliklerdir. Canli derse katilim yoklamalarina dair
veriler Moodle OYS iginde entegre calisan Adobe Connect sanal smif platformu iizerinden
indirilerek kullanilmustir (“Istanbul Arel Universitesi”, 2022).

Bahsedilen haftalik etkinliklere Ogrencilerin erisimlerini gosteren raporlar hafta

bazinda .xIsx formatinda indirilmistir.
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Tablo 4. Canli ders anlatimu dijital ayak izleri raporu

| Varlic

Sco i (ullsr: Otur » ! Cturum Ad:

| Odrent~ SireBaghanz  +

Sire sony v Ad

v Anicot v Ofun v | Alnan Sie ~ Sire ~ Sebr Eetlen + Toplm Sire: ~

57309 TE08 TES 2258 STUL Ataturic-il 2022-30-851252:34 221085125442 STUL 1 225408 00218 00238 STt 04153
[ B7EHS TEH9 TEOS 22EH8STUL Atatur-il 2022-10-051156:05 2022-30-05 125215 STUL 1 225408 056109 00559 St 05837
575103 TE09 TEHS 22548 STU2 Ataturc-il 2022-30-051243:34  2022-10-851254:32 T2 1 225408 01038 001058 S oAl
[ BFEHS TS TEOS 225485102 Ataturic-il 2022-10051223:46 2022-10-0512:43:18 STW2 1225408 001331 001331 s GLiial
57508 TE8 TEHS 22EH8STN2 Ataturk-il 2022-10651213:15 022-10851229:23 ST 1 225408 01607 001627 SR 01217
(B8 TEH9 TEOS 22EH8 ST Ataturic-il 2022-10051208:38  2022-10-051213:39 ST2 1 225408 00530 00:05:10 s ORI
57509 TE8 TES 2IH8 ST Ataturc-il 2022-30-651158:35 2022-10-851254:38 T3 1 225408 0542 205542 Sng 05737
[ BFEHS TS TEOS 22048513 Ataturi-il 2022-10951154:56 2022-30-0511:58:43 ST 1 225408 00346 000345 ST 5827
57203 TE08 TEHS 2268 ST Ataturic-il 2022-30-0511:83:45  A022-10-851254:45 ST 1 225408 TL055% 810539 ST 010803
[ BFEHS TS TEOS 22B48S15 Ataturic-il 2022-10-051202:09  2022-30-051254:35 SIS 1 225408 Q05235 0525 SIS 5337
5709 T8 TES 21IH{8 ST Atsturic-il 2022-108511:25:41  A022-10-85125409 SIS 1 225408 010748 SL07:48 TS 011847
[ B7EHS TEH9 TEOS Z2EH8STUT Afaturc-il 2022-10-0511:40:53  2022-30-0511:45:38 STU7 1 225408 005 R ieishe sz GLI83%
57509 TE09 TES 2258 ST Ataturc-il 2022-310-05 122053  M022-10851254:35 T8 1 225408 003342 Biscr S 01553
[ BEHS TS TEOS 22B48518 Ataturi-il 2022-10-051204:01 2022-30-05 1209:49 STUS G 225408 00547 000547 TS GL0651
67203 TEX08 TEHS 22H{08STUS Ataturk-il 2022-10551183:47  022-10-851254:50 STUS 1 225408 010552 ki e sns 005637
(B8 T8 TEOS 22EH8 ST Afaturic-il 2022-10-051204:49  2022-30-05 125430 STUS 1 225408 0001 005001 Ss 04735
5709 TE08 TES 2IHESTUID Ataturc-il 2022-3065 1217230  022-10-851254:41 STUHD 1 225408 03711 003711 ST 010803
(B9 TS TEOS 22E48STUIS Ataturk-il 2022-10051216:35 2022-3005 125735 STUMD 1 226408 C0A0:50 004050 STUIS G301
5,703 TE09 TEHS 22E8STULL Ataturc-il 2022-30-051155:49  2022-10-851254:48 STULL 1 225408 05758 005758 S 010045

Ol¢cme Degerlendirme Etkinlikleri: Yariyil iginde ders 6grenme ¢iktilarmi dlgecek
siav, 6dev gibi ders 6lgme degerlendirme etkinlikleri yapilmakta, yariyil sonunda da final
ve biitiinleme smavlart yapilmaktadir. Yil i¢i etkinliklerinin %40’1, yariyill sonu
etkinliklerinin %60°1 alarak basar1 notlar1 hesaplanmaktadir. Basar1 notlar1 OBS iizerinden
XlIsx formatinda indirilmistir. Basar1 notlarmin yer aldigi tabloda, Ogrenci numarasi, Ad1
Soyadu bilgileri ve Odev notu, Final notu, Biitiinleme notu ve agirliklari, Harf notu, Gegme

durumu bilgileri yer almaktadir.

Tablo 5. Basar1 notlar1

XOOU0OUI0N. XXX XXXXXXXXX
B2 Txoooomoon  X00000000K  XXXXxxxxx 1 %o S0 FF
g | yoonoomion  X0000NKXXX XXXXXXXXX 7 %0 (5 %y DC
0 T o000 0OOKXKKXX XXXXXXXXX "% "85 Mg %s cc
s T 00000000000 XX0000XX X000 M &S %Bs 51 AA
7 T 00000000 XOMKKXXXXX XXXXXXXXX 7 100 70 %2 BA
B1 T 0000000000 XXXNXXXXXRX XXXXXXXXX " %2 %o %7 c8
"85 Myoooooouon  XOOOKKXXXXX XXXXXXXXX %o g %o c8
Vs noonoonon 00000 T 000X i %o 20 T DC
10 0000000 XO000000KKXX . %s %s c8
124 T 0000000000 XOO00XXXXX XXX 1 8o %s "1 c8
Be  Tyooooonoon - X00000000KK XXXxXxxxxx i "o %0 - BA
%S T oo00000000  XXX000MKKXXX YOOXXXX 7 %100 "100 "ioo AA
i1 " yoouconnon  XOOOKKXXXXX XXXXXXXXX 7 % L FF
728 00000000 XXXXXXXXXXX x0o000oxx 1 Tioo %s %7 8
- e oo PP POSSZI0K 3 = P . = ——
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3.2. Verilerin Islenmesi

Moodle Ogrenme Yénetim Sisteminden elde edilen veriler ve OBS iizerinden elde
edilen veriler “Rapor, Verilerin Islenmesi” adli .xlIsx dokiimaninda formiillerle
birlestirilmistir. Bu tez ¢alismasindaki 6grenci kisisel bilgilerine dair veriler gizli tutularak
kullanilmaistir.

Haftalik Ders Sunumu paylasimlari, Haftalik Dig Kaynak eszamansiz etkinlikleri
Haftalik Soru etkinliklerine (“areluzem.arel.edu.tr”) dair 6grenci etkinlik katilim sayilari
ilgili haftalara ait .xIsx dosyalarindan “=EGERSAY” formiilii ile “Rapor, Verilerin
Toplanmas1” adli dosyaya islenmistir. flgili haftadaki etkinligi kac¢ defa gériintiilendigine
dair her bir hafta i¢in tek tek yazilmistir.

Canli ders katilimlarina dair veriler 6grencilerin her hafa yapilan es zamanl etkinlige
toplam katilim siiresi tlizerinden her hafta i¢in ayr1 ayr1 yazilmistir. Saat formatinda yazil
olan katilim siireleri “=SAYIYACEVIR” formiilii ile ¢evrilmistir ve” =DUSEYARA(B2;'1.
Hafta ATA.xIsx"'$E$1:$P$120;12;0)” formiilii ile “Rapor, Verilerin Toplanmasi” adli

dosyaya islenmistir.

Tablo 6. Verilerin islenmis versiyonundan bir 6rnek

0 Wl QW2 OW3 QW48 OS5 INWE INWS ESWI ESW2 ESWS ESWE ESWII ESWIL OCWI1 OCWZ OCW3 DOWT O0WE OOWS OCW10 OCWIL OCWIA Hard Notu Gegtl/Kald

sTUl 0 0 o 0 0 0 ) 0 0 0 0 0 w0 0 [ 0 0 0 0 0 0
st 1 0 0 0 0 0 2 2 0 0 0 0 0 0 0 ( 0 0 0 0 0
STU3 o 0 [ 0 0 0 0 0 0 Q 0 0 0 1213 [ e 0 an 0 Q 0
ST 0 e ¢ 0o ] 0 o 0 ¢ [ 1] ] 0 ) 0 [ 0 ] 0 0 o
STUS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [ 0 0 ) 0 0 0 0 0 0
5TU6 0 ¢ 0 0 ) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
STU7 0 g o 0 0 0 0 0 o g 0 0 0 0 0 0 [ o 0 0 0

SV 0 © 0 0 0 0 0 ] 0 0 0 0 0 0 0 0 Q 0 0 |
ST 0 0 o0 ¢ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3

STU10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 )
STVI1 0 ¢ o 0 o 0 2 € [ (1 o [ o < =} [ ¢ 0 o e 0
§STUL2 2 2 2 2 0 0 1 0 0 0 [ 3106 TS IMW2 ING 6T 5163 MM 6 1
STU1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ( 72 M4 82 W 0 2% 0 5 1
STk 0 0 0 0 0 0 0 ) 0 0 0 223 372 3678 AM2 3019 BM 0 o 1
STUlS 2 3 2 2 2 7 3 7 7 B B 0 38 2 7188 313%7 O 2410 3732 7 1
STUIE0 0 0O 0 0 1 ) ) 0 0 0 0 2629 3503 3550 0S8 1198 0 0 5 1
sTUL7 0 0 0 0 0 0 0 2 2 0 0 0 0 0 ) 0 1518 0 ) 0 ¢ 1
stuie 1 0 ¢ [} 0 1 1 Y A | g 0 e 0 W 9 im o e 3x02 Eare] EL 1
sTULS 1 © 6 © 0 ] 0 o [ ¢ (1 G [} 3290 3% 03 3603 3863 IM7 226 BW 0 & 1
STU20 0 0 0 0 0 0 ] ) [ 0 0 0 0 M 0 0 ( ) 0

s 0 4 0 0 0 0 0 1 4 4 1 1 2855 M01 M0 ¥4 088 28T e K00 0 S 1
STU22 3 4 2 1 1 0 0 1 0 [ 0 [ 0 PV AN L8 011 457 N oM a7 e 1
STU220 0 0 0 0 0 0 ) 0 0 0 0 0 0 0 7iE3 0 0 0 0 1
STUM 0 0 0 0 0 0 0 ) ( 0 0 0 6 1152 B 17H 195 A3 MB zn 0 0
STU2 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 4151 2831 3833 330 6115 O W 3393 S 1
STU26 0 0 [ o o o 0 [ o ¢ e [N D00 2W 3 3326 I M6 O 7 1
5TU27 0 © 06 © 0 0 0 0 [ ) 0 0 ] %48 0 0 1087 0 0 0 6 1
STU2s 1 0 0 0 0 0 0 ) 0 0 0 0 0 ) 4712 S ¢ 0 0 0 1 1
STU29 0 . c 0 0 0 0 0 0 0 0 0 $56) £29 4183 125 38y 0 0 0 1
STU30 1 e 0o o 0 0 0 0 Q 0 [ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
$TU31 1 © ¢ 0 0 0 0 0 [- 0 0 0 2729 BS54 567 3379 2\EH 2935 296 W19 3020 1
sTusz o 0 0 0 0 0 ) 0 0 0 0 0 0 12354 139 M 0 M w6 5 1
sTu3s 2 1 1 1 1 0 0 1 1 0 g o 3024 4192 3346 3856 VW 4005 3N 209 3437 1
STU34 2 0 0 0 0 0 0 0 [ U} 0 ¢ 129 651 0 o 0 [ 0 0 0 2 1
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BOLUM 4
FPFS-KNN IiLE OGRENCi PERFORMANSI TAHMINI

Bu bolimde Moodle 6grenme yoOnetim sistemi lzerinden toplanan verilerle
olusturulan veri setlerinin 6zellikleri verildi. Daha sonra, Siniflandirma problemi igin
performans metriklerinin matematiksel notasyonlar1 ifade edildi. FPFS-KNN ve bilinen/son
teknoloji makine Ogrenimi yOnetimlerinden bazilar1 veri setleri {izerine uygulandi ve

performans sonuglari karsilastirildi.

4.1. Moodle Ogrenme Sistemi Veri Setlerinin Ozellikleri

Bu alt boliimde, Moodle Ogrenme Yonetim Sistemi verileri ve OBS verileri Béliim
3’te detayli olarak anlatildig1 sekilde islenerek makine 6greniminde kullanilmak iizere alti
adet veri seti olusturulmustur. Uzaktan egitim ile verilen derslerde egitim, 14 hafta siiresince
haftalik olarak yapilan es zamanli ve es zamansiz etkinlikler lizerinden tamamlanmugtir.
Egitimin her haftasi, Canli (¢evrimici) ders, haftanin konusuna dair ders sunumu dosyasi,
dis kaynak paylagimlar1 ve haftalik ¢calisma sorulari etkinliklerinden olusmaktadir. Tiirk Dili
I, Atatiirk ilkeleri ve Inkilap Tarihi I ve ingilizce I dersleri i¢in gegti-kald1 ve harf basar
notlar1 olmak {izere ikiser veri seti olusturulmustur. Her bir veri seti bahsi gegen etkinliklerin
verilerinden olusmaktadir (Sekil 10). Eksik siitunlardan dolayr sadece Ingilizce 1 dersi

verilerinde 4 6zellik siitunu veri setinde 0 olarak degerlendirilmistir.

[ Bir Ogrenci i¢in Uzaktan Egitim Verisi Ozellikleri

|
v v v v

Haftalik Ders Sunumu / Notu

Canli (Cevrimigi) Ders Verileri Haftalik Calisma Sorulart Haftalik Dig Kaynak

Y Y Y Y

‘ 1. Hafta, 2. Hafta, ... 14. Hafta [ 1. Hafta, 2. Hafta, ... 14. Hafta [ 1. Hafta, 2. Hafta, ... 14. Hafta ‘ 1. Hafta, 2. Hafta, ... 14. Hafta

Y

‘ Toplam 56 adet 6zellik J

Sekil 10. Bir 6grenci verisi i¢in 6zelliklerin dagilimi
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Tablo 7. Tez galismasinda olusturulan veri setlerinin 6zellikleri

Veri seti Ornek Sayis Ozellik Sayis1 Sif Sayisi
ATAFALL1 231 56 2
ATAFALL2 231 56 9
TDEFALL1 197 56 2
TDEFALL?2 197 56 9
INGFALL1 215 56 2
INGFALL2 215 56 9

4.2. Simiflandirma Problemi icin Performans Metrikleri

Bu alt boliimde, algoritmalarin performanslarini karsilastirabilmek icin yaygin olarak
kullanilan dogruluk (Acc) (Denklem 4.5 ve 4.14), kesinlik (Pre) (Denklem 4.6 ve 4.15),
duyarlik (Rec) (Denklem 4.7 ve 4.16), makro F-skor (MacF) (Denklem 4.8 ve 4.17) ve mikro
F-skor (MicF) (Denklem 4.9 ve 4.18) performans metrikleri sunuldu. Bu performans
metriklerinin matematiksel notasyonlari asagidaki gibidir.

Siniflandirilmak istenen n tane 6rnek X = {xy, x5, ..., X} seklinde gosterilsin. Y =
{Y,,Y,, ..., Y,} bu 6rneklerin dogru simiflarini, ¥ = {YDYZ, ,Yn} bu Orneklerin tahmin
edilen siniflarini ve [ toplam sinif sayisin1 gostersin.

Ikili simf igeren veri setleri géz 6niine alindiginda, dogru pozitif (TP), dogru negatif

(TN), yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) degerleri:

TP:=|{x,11€Y,A1€Y,1<t<n} (4.1)
TN:=|{x, 102 Y, A0¢V¥,1<t<n} (4.2)
FP:=|{x; 10 Y, A1€Y,1<t<n} (4.3)
FN:=|{x,11€Y,A0¢Y¥,1<t<n} (4.4)

olmak tizere,
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Acc(Y, ) = TP + TN “s)
cc( TP+ TN + FP + FN '

Pre(Y,¥): = % (4.6)
Rec(Y,Y): = TPT-‘I—% (4.7)
MacF(Y, ¥): = 2 +2;§ +FN (4.8)
MicF(Y, ¥): = D fg: N (4.9)

bigimindedir.

Coklu sinif igeren veri setleri goz oniine alindiginda, i. sinif igin dogru pozitif (TP;),

dogru negatif (TN;), yanlis pozitif (FP;) ve yanlis negatif (FN;) degerleri:

TP:=|{x; 1i €Y, Ni€Y,1<t<n} (4.10)
TNi=|{x; 1i &Y. Aig¥,1<t<n} (4.11)
FP:=|{x;ligY.ANieY,1<t<n} (4.12)
FNi=|{x;1ieY,nie¥,1<t<n] (4.13)
olmak iizere,

Acc(Y, ¥): = o+ TR 4.14
ce(¥, ¥): = leTP+TN+FP+FN (4.14)
Pre(Y, ¥): = — 3! A 4.15
Rec(Y, 1): = — 3! TP 4.16
MacF(Y, 1): = ~ 3 2Th 4.17
Ak, X):= T i1 57 p TP 7 FN, (4.17)

. 2L TP,
MicF(Y, ¥): = iz T (4.18)

24 TP+ Xio, FP + X1 FN
bi¢imindedir.
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4.3. FPFS-kNN’nin Moodle Ogrenme Sistemi Veri Setleri Uzerine Uygulanmasi

Bu alt boliimde, elde edilen Moodle 6grenme sistemi veri setine KNN (Fix ve Hodges
1951; Cover ve Hart 1967), SVM (Cortes ve Vapnik 1995), Fuzzy kNN (Keller ve ark.
1985), Boosted Tree (Friedman, 2001), FPFS-EC (Memis, Enginoglu ve Erkan, 2021),
FPFS-CMC (Memis, Enginoglu ve Erkan, 2022a), FPFS-AC (Memis, Enginoglu ve Erkan,
2022b), IFPIFSHC (Memis, Arslan, Aydin, Enginoglu, Camci, 2021), IFPIFSC (Memis,
Arslan, Aydin, Enginoglu, Camci, 2023) ve FPFS-KNN (Memis ve digerleri, 2022¢) makine
O0grenimi algoritmalar1 uygulanmistir. Sonuglarin karsilastirilmasi i¢in Bolim 4.2°de
matematiksel notasyonlar1 verilen Acc, Pre, Rec, MacF ve MicF performans metrikleri
kullanilmistir.

FPFS-KNN ve makine 6grenimi siniflandirma performansi igin bes performans 6l¢iitii
(dogruluk, kesinlik, duyarllk ve F1-skor metrikleri kullanilarak simiilasyon
gerceklestirilmistir. Simiilasyon sonuglarini elde etmek icin MATLAB R2021b yazilim1 ve
I(R) Core(TM) CPU i5-4200H @ 2.8 GHz islemci ve 8 GB RAM donanimina sahip bir
diziistii bilgisayar kullanildi.

Her bir siniflandirma algoritmasi, k-fold ¢apraz dogrulama (Stone, 1974) yoluyla
egitildi ve test edildi. k-fold ¢apraz dogrulamada, veri setleri esit boyutlu k pargaya ayrilir.
Bu siire¢ rastgele gerceklesmektedir. Bir parca dogrulama verisi (test verisi) olarak
kullanilirken, kalan k-1 parga algoritmayi egitmek i¢in egitim verisi olarak kullanilmaktadir.
Capraz dogrulama islemi k kez tekrarlandigindan dolayz, her parga test verisi olarak yalnizca
bir kez kullanilir. Bu nedenle, veri setindeki tiim 6rnekler hem egitim hem de test verileri
olarak kullanilmis olur.

Bu tez caligmasinda, simiilasyonlarda 5-fold ¢apraz dogrulama kullanildi ve bu 5
iterasyon i¢in elde edilen ortalama performans sonuglar1 ve ¢alisma siireleri kaydedildi.
Daha sonra, bu islem 10 kez tekrarlandi. Son olarak, 10 tekrardan elde edilen Acc, Pre, Rec,
MacF, MicF ve ¢alisma siiresi sonuglar elde edildi. 5-fold ¢apraz dogrulama ve 10 tekrar
(Yani toplam 50 calistirma) ile elde edilen performans sonuglart Tablo 8 ve 9’da
sunulmaktadir.

Tablo 8, ATAFALL1, TDEFALLI ve INGFALL1 (gecti-kald: olarak iki sinifli) veri
setleri i¢in FPFS-kNN ve g6z Oniine alinan siniflandiricilar i¢in Acc, Pre, Rec, MacF, MicF,
calisma siiresi sonuglarin1 gdstermektedir. Ug veri seti i¢in FPFS-kNN’nin Acc ve Pre
sonuglar1 diger siniflandiricilardan 6ndedir. ATAFALLI ve INGFALLL veri setlerinde Rec
sonuglar1 hari¢ diger biitiin sonuglarda FPFS-KNN en yiiksek sonuclara sahiptir.
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Tablo 8. Iki sinifl1 veri setleri i¢in simiilasyon sonuglar

Veri seti Siniflandirict Acc Pre Rec MacF MicF Caligma Siiresi
kNN 81.0777 53.5947 68.9333 59.6253 59.6253 0.1034
SVM 68.0157 26.3205 43.8889 49.4532 49.4532 1.9394
Fuzzy kNN 80.4339 52.6061 67.5333 58.0531 58.0531 0.0030
Decision Tree 79.7475 51.3257 66.7556 57.2288 57.2288 0.0148
Boosted Tree 80.1369 51.6884 62.5333 55.9371 55.9371 0.7714
ATA1 FPFS-EC 77.0241 46.4512 68.6000 56.5098 56.5098 0.0295
FPFS-CMC 75.8973 44.4208 68.8222 55.2284 55.2284 0.6006
FPFS-AC 77.9343 47.2103 60.8667 54.2972 54.2972 1.3149
FPFS-KNN 82.6013 57.1437 68.3111 61.3597 61.3597 0.5549
IFPIFS-HC(5,5) 74.6383 42.8972 67.5333 51.5623 51.5623 0.1045
IFPIFSC(5,5) 77.4052 47.3251 66.8889 54.2924 54.2924 0.6891
kNN 78.8167 53.8404 71.5556 60.7308 60.7308 0.0736
SVM 66.7385 29.3013 43.1111 51.7504 51.7504 1.5103
Fuzzy KNN 78.9718 54.1310 71.7778 61.0598 61.0598 0.0023
Decision Tree 80.3321 56.9217 70.8889 62.2114 62.2114 0.0125
Boosted Tree 79.8410 56.0210 59.7778 57.1737 57.1737 0.5686
TDE1 FPFS-EC 76.9962 50.6218 75.7778 60.1643 60.1643 0.0211
FPFS-CMC 75.5769 48.4870 76.2222 58.8425 58.8425 0.3561
FPFS-AC 79.1218 54.6762 66.8889 59.4644 59.4644 0.7308
FPFS-KNN 81.4205 58.6826 70.2222 63.1881 63.1881 0.3095
IFPIFS-HC(5,5) 78.5641 52.6351 82.8889 64.0123 64.0123 0.0667
IFPIFSC(5,5) 80.3372 55.6731 82.6667 65.9478 65.9478 0.3947
kNN 79.9884 41.9123 51.6071 45.3359 45.3359 0.1622
SVM 45.0116 5.5566 13.7857 45.8291 45.8291 2.1190
Fuzzy KNN 81.0095 449123 50.5714 46.3072 46.3072 0.0069
Decision Tree 78.8436 39.7839 48.0000 43.9456 43.9456 0.0196
Boosted Tree 80.9725 43.0200 38.9286 41.3142 41.3142 0.9012
ING1 FPFS-EC 78.7474 39.8742 52.9286 44.6247 44.6247 0.0375
FPFS-CMC 78.2326 40.0256 53.9286 44.6893 44.6893 0.7033
FPFS-AC 78.2696 37.2014 41.9286 40.4308 40.4308 1.3145
FPFS-KNN 83.2357 50.8535 475714 47.5589 47.5589 0.5839
IFPIFS-HC(5,5) 77.5835 37.9055 51.3929 428171 42.8171 0.1115
IFPIFSC(5,5) 76.7104 37.6583 53.3929 43.0671 43.0671 0.7349

Tablo 9, ATAFALL2, TDEFALL2 ve INGFALL?2 (harf notlar1 olarak 9 sinifli) veri
setleri i¢in FPFS-kNN ve g6z oniine alinan siniflandiricilar i¢in Acc, Pre, Rec, MacF, MicF,
calisma siiresi sonuglarini gdstermektedir. Ug veri seti i¢in FPFS-KNN en iyi sonuclart
iiretmese de en yiiksek sonuglara yakin performans degerlerine sahiptir.

Her iki tlirdeki veri setleri i¢in performans sonuclar1 degerlendirildiginde, FPFS-
kNN’nin gecti-kald1 seklindeki ikili sinifli veri setlerinde harf notlarina bagli 9 sinifli veri
setlerine gore daha basarili sonuglar tirettigi goriilmektedir. Bu nedenle, 6grencilerin bir
dersteki katilim ve etkinlik verilerine dayali olarak dersten gecip gecmedigini tahmin etmede

basari bir sekilde kullanilabilir.
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Tablo 9. Cok simifl1 veri setleri igin simiilasyon sonuglari

Veri seti Siniflandirict Acc Pre Rec MacF MicF Caligma Siiresi
kNN 82.8980 24.0503 21.0333 35.9574 31.5920 0.0887
SVM 80.2405 13.8440 14.5238 29.3823 20.9621 19.5002
Fuzzy kNN 82.8122 20.4654 19.9346 35.4595 25.0666 0.0027
Decision Tree 81.9362 19.1728 19.3499 36.1695 27.7447 0.0166
Boosted Tree 83.0615 22.5487 20.0937 39.0738 32.2461 0.6734
ATA2 FPFS-EC 81.4470 16.9573 17.9023 34.2206 25.7882 0.0242
FPFS-CMC 81.6968 16.7524 17.6731 35.2556 26.7872 0.4930
FPFS-AC 81.5548 17.6024 17.9004 34.9339 26.2192 1.0060
FPFS-KNN 82.9429 23.1020 20.5203 38.6972 31.7715 0.4390
IFPIFS-HC(5,5) 80.7986 13.9615 14.7151 32.3193 23.1943 0.0828
IFPIFSC(5,5) 80.7983 14.7030 15.4460 32.4933 23.1933 0.5558
kNN 81.4390 21.9543 21.8154 41.9412 33.7667 0.0915
SVM 80.5478 19.7287 21.0890 33.1890 26.4692 15.4596
Fuzzy KNN 83.1636 23.7802 22.8734 42.8055 33.9679 0.0026
Decision Tree 82.4617 25.9851 22.5037 44.3635 36.8821 0.0226
Boosted Tree 84.3112 35.6418 26.2860 49.5079 45.0179 0.7219
TDE2 FPFS-EC 82.2533 20.5031 20.2021 41.3690 34.0179 0.0222
FPFS-CMC 82.0228 19.8777 19.7323 40.0434 33.4038 0.4111
FPFS-AC 81.6127 22.5790 20.7401 38.8224 33.8513 0.8358
FPFS-KNN 84.2082 27.5963 22.4094 48.9299 41.2179 0.3596
IFPIFS-HC(5,5) 81.2333 17.1012 18.3787 45.5590 32.1487 0.0737
IFPIFSC(5,5) 82.3559 23.8076 22.5194 41.8603 36.7205 0.4528
kNN 81.5196 21.4146 18.0817 32.9291 26.0782 0.1105
SVM 79.8628 15.1309 16.2029 27.9604 19.4514 23.9562
Fuzzy KNN 83.8951 24.8124 22.0992 36.2730 28.2896 0.0032
Decision Tree 81.1808 19.9673 15.9662 32.2186 24.7230 0.0322
Boosted Tree 82.1313 18.5780 16.8143 36.9665 28.5254 0.8882
ING2 FPFS-EC 81.7693 21.5852 21.7313 33.7637 27.0772 0.0284
FPFS-CMC 81.7011 21.2850 20.9645 33.6352 26.8044 0.5674
FPFS-AC 81.3417 21.6273 21.7178 32.5494 25.3668 1.1133
FPFS-KNN 82.1298 25.5743 18.0141 33.2043 28.5190 0.5009
IFPIFS-HC(5,5) 82.3044 25.9646 25.9366 34.4038 29.2178 0.1028
IFPIFSC(5,5) 82.2119 24.1787 24.2833 34.7969 28.8478 0.6029

Sekil 11 karsilastirilan algoritmalarin ikili sinifla veri setleri iizerinde 50 ¢alistirilma
sonucunda elde edilen Acc performans degerlerinin kutu grafiklerini sunmaktadir. Sekil
11a’daki gorsel sonuglara gore FPFS-KNN en yiiksek performans degerini liretmenin yani
sira normal dagilima yakin bir basar1 performans degerlerine sahiptir. Sekil 11b’deki gorsel
sonuglara gére FPFS-KNN her ne kadar en yiiksek skoru elde etse de, 50 performans sonucu
normal dagilimdan biraz uzaklasmistir. Sekil 11b’deki gorsel sonuglara gére FPFS-KNN
hem en yiiksek skoru iiretmektedir hem de 50 performans sonuglari neredeyse normal

dagilim sergilerken ayn1 zamanda da ¢eyrekler aras1 mesafe oldukca disiiktiir.
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Sekil 11. Ikili stmifli Moddle veri setlerindeki 50 ¢alistirma igin Acc degerlerinin kutu
grafikleri (a) ATAFALLL (b) TDEFALLL (c) INGFALL1
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BOLUM 5
SONUC VE ONERILER

Ogrencilerin ders basar1 notlarmin makine égrenimi kullanilarak tahmin edilmesi ile
egitimcilerin erken geri bildirim almalar1 ve 6grenci basarisini iyilestirmek i¢in Onleyici
stratejiler gelistirmeleri 6grencilerin akademik hayat1 icin bilyiik dSneme sahiptir. Ozellikle
uzaktan egitim sistemi {izerinden ders alan Ogrencilerin es zamanli/es zamansiz ders
katilimlar1 ve ders etkinlik tamamlama oranlar1 gibi bir¢ok verisi sistem veri tabanlarina
kaydedilmektedir. Bu tez ¢alismasi, bu tip verilerden bir 6rneklem belirlemeye, bu verileri
kullanarak FPFS-kNN ile 6grenci basar1 tahmini yapmaya ve bilinen algoritmalar ile FPFS-
kNN’nin performans sonuglarini kargilastirmaya odaklanmustir.

[lk olarak, uzaktan egitim ile verilen Tiirk Dili I, Atatiirk ilkeleri ve inkilap Tarihi I ve
Ingilizce I dersleri icin 14 hafta siiresince haftalik olarak yapilan es zamanli ve es zamansiz
etkinlik verileri incelenmistir. Her bir hafta i¢in, canli (¢evrimigi) ders, haftanin konusuna
dair ders sunumu dosyasi, dis kaynak paylasimlar1 ve haftalik ¢alisma sorular etkinlikleri
verileri islenerek her bir ders i¢in biri gecti-kald1 digeri harf notlar1 olacak sekilde iki adet
veri seti makine 6greniminde kullanilmak tizere olusturulmustur. Daha sonra, FPFS-kNN ile
bilinen (KNN, SVM, Fuzzy KNN, Decision Tree ve Boosted Tree) ve son teknoloji makine
ogrenimi algoritmalar1 (FPFS-EC, FPFS-CMC, FPFS-AC, IFPIFS-HC ve IFPIFSC) bes
performans metrigi (Acc, Pre, Rec, MacF ve MicF) kullanilarak ¢alismada elde edilen
ATAFALL1, TDEFALL1, INGFALL1, ATAFALL2, TDEFALL2 ve INGFALL2 veri
setleri lizerine uygulanmistir. Sonuglar, FPFS-kNN’nin 6grencilerin derslerden gegti-kald1
seklinde ikili smiflandirilmasinda diger yontemlerden daha basarili oldugunu
gostermektedir. Harf notlar1 tabanli veri setleri i¢in sonuglar incelendiginde, FPFS-KNN en
yiiksek skorlar tiretmese de en yliksek skorlara yakin degerler tiretmektedir.

Genel olarak, veri setlerindeki performans sonuclari ¢ok yiiksek degildir. Bunun
nedenlerinin,

I. Baz1 6grencilerin derslere ve etkinliklere gergekten katilmayip sistem iizerinde
katilmis goriinmesi.
ii. Etkinliklerin yapilan siavlarla 6rtiisme orani
ilii. Yiiksek tahmin i¢in daha fazla parametreye ihtiya¢ olmasi

seklinde olabilecegi diisiiniilmektedir.
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Uzaktan egitim sistemlerine FPFS-kNN kullanilarak bir ara yazilim eklenerek,
ogrenciler 14 haftanin belli donemlerinde dersten gegme-kalma tahminlerine gore sistem
tizerinden otomatik olarak uyarilabilir. Benzer sekilde, ilgili dersin kazanimlarinin 68renci
tarafindan ne kazanildigina dair veri setleri elde edilerek FPFS-kNN ders kazanim
tahmininde de kullanilabilir. Son olarak, FPFS-KNN daha yiiksek basari i¢in 6zellestirilebilir
veya FPFS-kNN’den daha genel matematiksel araglar kullanilarak gelistirilmis [FPIFS-HC
ve IFPIFSC algoritmalar1 da yine yiiksek basari i¢in ders basar1 tahmini odakli olarak

Ozellestirilebilir.
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