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KISA OZET

COVID-19 pandemisi ile birlikte cevrim ici egitim platformlarmin, 6zellikle Ogrenme
Yonetim Sistemleri’nin (LMS) kullanimi biiytlik dl¢lide artmistir (Fitriani, 2020). Bu
doniisiim, Ogrencilerin dijital ortamlardaki davranislarinin analiz edilmesini ve
akademik basar1 ile olan iliskilerinin daha derinlemesine incelenmesini gerekli

kilmastir.

Bu tezde, bir tiniversitenin LMS verileri kullanilarak, 6grencilerin 6grenme siiregleri
egitimsel slire¢ madenciligi (EPM) teknikleriyle analiz edilmis ve elde edilen siiregsel
davranis gostergeleri, makine 6grenmesi algoritmalar1 ile akademik basari tahmini i¢in
modellenmigtir. Siire¢ madenciligi aracilifiyla elde edilen silire¢ uyum skoru gibi
degiskenler, geleneksel egitimsel veri madenciligi (Educational Data Mining)

degiskenleriyle birlestirilerek EPM destekli veri setleri olusturulmustur.

Farkli makine 6grenmesi modelleri (Random Forest, XGBoost, LightGBM vb.)
tizerinde yapilan karsilagtirmali analizler sonucunda, siire¢ temelli degiskenlerin
modele dahil edilmesinin F1 skoru ve ROC-AUC gibi performans metriklerinde
anlamli iyilesmeler sagladig1 goriilmiistiir. Ayrica SHAP analizi ile model ¢iktilarinin
aciklanabilirligi artirilmis; slire¢ uyum skorunun basari tahmininde en yiiksek katkiya

sahip degisken oldugu belirlenmistir.

Bu calisma, klasik 6grenme analitigi yaklasimlarinin 6tesine gegerek siirece dayali
o6grenme davraniglarinin modellenmesine katki saglamaktadir. Elde edilen bulgular,
LMS tabanli karar destek sistemlerinin gelistirilmesi ve 0grenci basarisini artirmaya
yonelik kisisellestirilmis miidahalelerin tasarlanmasi acisindan 6nemli bir zemin

sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Egitimsel Siire¢ Madenciligi, Makine Ogrenmesi, Ogrenim

Y Onetim Sistemleri



ABSTRACT

With the COVID-19 pandemic, the use of online learning platforms—particularly
Learning Management Systems (LMS)—has significantly increased (Fitriani, 2020).
This transformation has made it necessary to analyze students' behaviors in digital

environments and examine their relationship with academic success in greater depth.

This thesis analyzes student learning processes using Educational Process Mining
(EPM) techniques based on LMS data obtained from a university. Behavioral
indicators derived from process mining, such as the fitness score, were integrated with
traditional Educational Data Mining (EDM) variables to construct EPM-enhanced
datasets, which were then modeled using various machine learning algorithms to

predict academic performance.

Comparative analysis across different machine learning models (Random Forest,
XGBoost, LightGBM, etc.) revealed that including process-based variables led to
statistically significant improvements in performance metrics such as F1 score and
ROC-AUC. Furthermore, SHAP analysis enhanced the interpretability of model
outputs and identified the fitness score as the most influential feature in predicting

student success.

By moving beyond traditional clickstream analysis, this study contributes to the
modeling of process-oriented learning behaviors. The findings provide a strong
foundation for developing LMS-based decision support systems and designing

personalized educational interventions to improve student performance.

Keywords: Educational Process Mining, Machine Learning, Learning Management

System
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BIRINCIi BOLUM

1. GIRIS

Pandemi siiresince diinya genelinde 6grenme yonetim sistemlerinin (LMS) kullanimi1
onemli Olgiide artmustir. Egitim kurumlarinin uzaktan egitime gecisi, LMS
platformlarmin kritik bir rol oynamasma neden olmustur. Ornegin, COVID-19
pandemisi sirasinda uzaktan egitim, 6grencilerin egitim siireglerini siirdiirebilmesi i¢in
bir zorunluluk haline gelmis ve bu siire¢te LMS'ler yaygin olarak kullanilmistir
(Fitriani, 2020). LMS sistemlerinin kullaniminin artmasi bu sistemler igerisinde

toplanan verilerin analiz edilmesi ve yorumlanmasi ihtiyacini beraberinde getirmistir.

COVID-19 pandemisi sirasinda 6grenme yonetim sistemleri (LMS), yalnizca 6gretim
stireclerini siirdiirmek i¢in degil, ayn1 zamanda 6grenci davraniglarinin ve akademik
performanslarinin izlenmesi i¢in de kritik bir ara¢ haline gelmistir. Arastirmalar,
uzaktan egitim siirecinde Ogrenci davramislarinda degisiklikler oldugunu ve bu
degisikliklerin akademik performans tiizerinde Onemli etkiler yarattigini
gostermektedir. Ornegin, pandemi doneminde LMS'ye daha az zaman harcayan
ogrencilerin akademik performanslarinin, daha fazla zaman geciren Ogrencilere
kiyasla diistiigii gézlemlenmistir (Lobos, et al., 2021). Ayrica, dijital araclarin ve
cevrimigi egitimin kullaniminin 6grenci basarisi ile pozitif bir iliski icinde oldugu

tespit edilmistir (Atlam, Ewis, El-Raouf, Ghoneim, & Gad, 2022).

Ogrenme Yonetim Sistemlerinde (LMS) biriken biiyiik hacimli veriler, siirec
madenciligi ve makine O6grenmesi teknikleri kullanilarak analiz edilebilmektedir.
Siire¢ madenciligi, 6grenci davranislarint modellemeye ve egitim siireglerindeki gizli
kaliplar1 ortaya ¢ikarmaya olanak tanir. Ozellikle COVID-19 pandemisi déneminde
LMS sistemleri lizerinden biriken veriler, 6grenci davranislarindaki egilimlerin daha
iyl anlagilmasimi saglamis ve akademik performansi 6ngérme noktasinda degerli
bilgiler sunmustur. Arastirmalar, LMS'den elde edilen verilerin slire¢ madenciligi
teknikleri ile islenerek, 6grenci etkilesimlerinin akademik basari ile iliskisini anlamada

biiyiik katki sagladigin1 gostermektedir (Brozina, Knight, Kinoshita, & Johri, 2019).



Makine 6grenmesi ise, bu siire¢lerden elde edilen verilerin islenmesiyle gelecekteki
ogrenci performanslarini tahmin eden modeller gelistirilmesine olanak tanimaktadir.
Bu tiir modeller, 6grenci davranislarini izleyerek egitim siireclerine dair ongoriiler
saglayabilir ve 0gretim stratejilerinin kigisellestirilmesine olanak tanir. LMS verilerine
dayal1 olarak olusturulan makine 6grenmesi modelleri, 6grencilerin diisiik performans
gosterme risklerini 6nceden tespit edebilmekte ve egitimcilerin miidahalelerde
bulunmalarina olanak saglamaktadir. Ornegin, LMS verileri iizerinden gelistirilen bir
makine 0grenmesi modeli, 6grenci katiliminin artmasiyla akademik basari arasinda

pozitif bir iliski oldugunu gostermistir (Vautier, Enns, & Cadaret, 2023).

1.1 Arastirma Amaci

Bu arastirmanin temel amaci, pandemi siireci ile birlikte yayginlasan Ogrenme
Yonetim Sistemleri (LMS) tizerinden elde edilen 6grenci davranis verilerini, egitimsel
stire¢ madenciligi (EPM) ve egitimsel veri madenciligi (EDM) teknikleri kullanarak
analiz etmektir. Calismada, Ogrencilerin 6grenme siireglerinde sergiledikleri
davranislarin siire¢ madenciligi yontemleriyle modellenmesi ve bu siire¢ verilerinin
makine Ogrenmesi algoritmalariyla biitiinlestirilerek akademik basar1i tahmini
yapabilecek bir model gelistirilmesi hedeflenmektedir. Bu ama¢ dogrultusunda, klasik
EDM degiskenlerinin yan1 sira EPM ile elde edilen siire¢ uyum skorlar1 da modele
dahil edilerek, 6grenci davranislarinin daha derinlikli ve siire¢ temelli bir bakis agisiyla
analiz edilmesi saglanacaktir. Elde edilen sonuglar ile, LMS ortamlarinda 6grencilerin
akademik basarilarinin erken dénemde tahmin edilmesi, riskli 6grenci gruplarinin
belirlenmesi ve egitim siireclerinin bireysellestirilmis geri bildirim mekanizmalari

yoluyla 1yilestirilmesi amaglanmaktadir.

1.2 Arastirma Kapsami

Bu calisma, Tiirkiye'deki bir vakif {iniversitesinde kullanilan Sakai LMS platformu
aracilifiyla elde edilen 6grenci davranis verilerine odaklanmaktadir. Arastirmanin veri
seti, bir yar1 y1l boyunca platform iizerinde kaydedilen olay giinliikleri (event logs) ve
performans verilerinden olugmaktadir. Toplanan veriler; 6grencilerin igerik okuma,
odev gonderme, sinavlara katilim, duyuru takibi gibi davraniglarimi igermekte olup,

stire¢ madenciligi teknikleri (ProM, Inductive Miner vb.) kullanilarak modellenmistir.

Calismanin kapsami dahilinde:



o Ogrenci davranislarinin siire¢ madenciligi yontemleri ile ¢ikarilmasi,

e Siire¢ uyum skorlarinin (fitness score) hesaplanmasi,

e Busiireg verilerinin klasik EDM degiskenleri ile birlestirilmesi,

o EPM destekli ve desteklenmemis veri setleri kullanilarak farkli makine
o0grenmesi algoritmalariin (Random Forest, XGBoost, KNN, SVM vb.)
uygulanmasi,

o Elde edilen modellerin dogruluk, F1 skoru ve ROC-AUC metrikleri ile

performanslarinin karsilagtirilmas1 amaglanmistir.

Arastirma, bu kapsamda silire¢ madenciligi ile elde edilen Ozelliklerin 6grenci
akademik basarisinin 6ngdriilmesindeki katkisini ortaya koymay1 ve egitimsel veri

analitigi alaninda yeni bir bakis agis1 gelistirmeyi hedeflemektedir.

1.3  Arastirma Motivasyonu ve Hipotezler

Makine 6grenmesi algoritmalari, benzer 6zelliklere sahip d6grenciler arasinda basariy1
ve basarisizlign ayirt etme noktasinda zorluklar yasamaktadir. Ozellikle &grenci
davranis verilerinin yalnizca giris-¢ikis zamanlari, materyal erisim sikliklar1 veya 6dev
teslim oranlar1 gibi ylizeysel istatistiklerle sinirli kalmasi, algoritmalarin basarim
oranlarinin diismesine neden olmaktadir. Bu c¢alismanin temel problemi, LMS
verilerine silire¢ madenciligi tekniklerinin entegre edilmemesi ve 08renci 0grenme

siireclerinin dikkate alinmamasidir.

Bu hipotezler, siire¢ madenciligi tekniklerinin makine Ogrenmesi modellerine
entegrasyonunun, 6grencilerin 6grenme siireglerini anlamaya ve akademik basarilarini

tahmin etmeye nasil katki saglayabilecegini test etmek icin formiile edilmistir:

HO (Null Hypothesis):

Stireg madenciligi teknikleri kullanilarak 6grenme davraniglarinin veri setine
eklenmesinin, makine grenmesi algoritmalarinin dogruluk, F1 skoru veya ROC-AUC

metriklerinde anlamli bir etkisi yoktur.



H1 (Alternative Hypothesis):

Siire¢ madenciligi teknikleri kullanilarak 6grenme davraniglarinin veri setine
eklenmesi, makine 6grenmesi algoritmalarinin dogruluk, F1 skoru veya ROC-AUC

metriklerinde anlamli bir iyilesme saglar.

Bu hipotezler, 1.4 Arastirma Sorular1 boliimiinde tanimlanan sorulara verilen yanitlar

iizerinden test edilmis ve analiz edilmistir.

1.4  Arastirma Sorulari

Bu ¢aligmanin temel amaci, egitimsel siire¢ madenciligi (EPM) ile zenginlestirilen veri
setleri kullanilarak, makine 6grenmesi algoritmalari ile 6grenci akademik basarisinin
tahmin edilebilme diizeyini ortaya koymaktir. Ayrica, siire¢ madenciliginden tiiretilen
yeni Ozelliklerin, geleneksel egitimsel veri madenciligi (EDM) degiskenlerine kiyasla
model performansina olan katkis1 ve bu modellerin karar mekanizmalariin

aciklanabilirligi de incelenmistir.

Soru No Arastirma Sorusu

Egitimsel siire¢ madenciligi teknikleri ile desteklenen veri setleri, makine
S1  Ogrenmesi algoritmalart kullanilarak 6grenci akademik basarisini ne

diizeyde dogru tahmin edebilir?

2 Egitimsel siire¢ madenciligi (EPM) ile elde edilen siire¢ uyum skorunun
(fitness score) 6grenci akademik basarisina etkisi nedir?

Klasik egitimsel veri madenciligi (EDM) gostergeleri ile siireg
S3  madenciliginden tiiretilen gostergelerin basari tahmini lizerindeki katkilar

nasil farklilagsmaktadir?

EPM destekli ve desteklenmemis veri setleri kullanildiginda makine
S4  Ogrenmesi modellerinin (Random Forest, XGBoost, SVM, KNN vb.)

performanslari nasil degismektedir?

S5 SHAP agiklanabilirlik analizi kullanilarak 6grenci basar1 tahmin
modellerinin karar mekanizmalar1 nasil yorumlanabilir?



Soru No Arastirma Sorusu

S6

S7

S8

Ogrencilerin aktif katilim gostergeleri (6dev teslimi, smavlara katilim) ile
pasif katilim gdstergeleri (okunan igerik sayisi) arasindaki farklar, basari

tahmininde nasil bir rol oynamaktadir?

Stireg uyumu (fitness score) ile Ogrenci davranislarinin (okuma,
tamamlama, sinava katilma) biitiinciil iligkisi basar1 tahminlerinde nasil bir
etkilesim gostermektedir?

Egitimde makine Ogrenmesi modellerinin acgiklanabilirligini artirmak

amaciyla SHAP gibi yontemlerin kullanimi, egitimcilere 6grenci destek

stireclerinde nasil katki saglayabilir?

Bu calismada, yukarida tanimlanan aragtirma sorularinin yanitlart hipotezlerin test

edilmesine temel olusturmaktadir.



IKINCi BOLUM
2. KAVRAMSAL CERCEVE VE LITERATUR TARAMASI

Kavramsal ¢ergeve ve literatiir taramasi, bu arastirmanin dayandigi teorik temelleri ve
daha once yapilmis caligmalar ele alarak, ¢alismanin akademik baglamini ortaya
koymaktadir. Ogrenme Yonetim Sistemleri (LMS), siire¢ madenciligi ve makine
ogrenmesi gibi teknolojilerin egitimde kullanimi, son yillarda giderek artan bir
aragtirma alan1 haline gelmistir. Bu boliimde, LMS’lerin 6grenci davraniglarini izleme,
stire¢ madenciligi teknikleri ile bu davranislarin modellenmesi ve makine 6grenmesi
algoritmalar1 ile akademik basar1 6ngoriilerinin yapilmasi iizerine mevcut literatiir
incelenecektir. Literatiir taramasi, 6grenci davraniglarinin analiz edilmesi ve siireg
madenciligi ile elde edilen bilgilerin makine 6grenmesi ile nasil entegre edilebilecegi

konusundaki bosluklar1 tespit ederek bu arastirmanin dayanagini olusturmaktadar.

2.1  Ogrenim Yonetim Sistemi

Ogrenim Y&netim Sistemi (LMS), cevrimigi egitim iceriklerinin y&netilmesi,
dagitilmasi ve izlenmesi i¢in kullanilan dijital bir platformdur. Bu sistemler, egitim
materyallerinin kolayca paylasilmasina olanak tanir, 6grenci katilimini ve ilerlemesini

izler ve egitim siireclerini daha verimli hale getirir (Akhmedova & Nargisa, 2024).

LMS'nin temel amaglar1 sunlardir:

1. Egitim iceriklerini organize etmek ve sunmak.
2. Ogrencilerin ilerlemelerini izlemek ve performanslarini degerlendirmek.

3. Cevrimigi etkilesimleri kolaylastirmak ve egitim siire¢lerini kisisellestirmek.

LMS'in o6zellikleri arasinda Ozellestirilebilir ders tasarimi, entegre degerlendirme
araclari, raporlama ve analiz Ozellikleri yer alir. Bu platformlar hem egitim
kurumlarinda hem de 1is diinyasinda o6grenme ve gelistirme programlarinda

kullanilmaktadir.

Yaygin kullanilan LMS sistemleri asagida belirtilmistir.



Moodle: Acik kaynakli bir LMS platformu olup, kullanic1 dostu ve 6zellestirilebilir
bir yapiya sahiptir. Egitim kurumlarinda sik¢a tercih edilmektedir (Dougiamas &
Taylor, 2003).

Canvas: Kullanic1 dostu arayiizii ve genis entegrasyon olanaklar1 ile dikkat ¢eker.
Ozellikle iiniversiteler ve yiiksekdgrenim kurumlari tarafindan kullanilmaktadir
(Nguyen & Winman, 2020).

Blackboard: Ozellikle biiyiik egitim kurumlarinda yaygin olarak kullanilan bir
platformdur. Gelismis raporlama ve analiz 6zellikleri sunar (Alyadumi & Falcioglu,

2023).

Google Classroom: Egitimciler ve 6grenciler arasinda kolay etkilesim saglayan,
kullanict  dostu bir platformdur (Syakur, Sugirin, & Widiarni, 2020).
Sakai LMS: Acik kaynakli bir 6grenme yonetim sistemidir ve 6zellikle {iniversiteler
ile yliksek 6grenim kurumlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Sakai, genis bir
topluluk destegi ile isbirlik¢i 6grenme, belge paylasimi, degerlendirme ve raporlama

gibi 6zellikler sunar (Tagoe & Cole, 2020).

2.2 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi (ML), bilgisayarlarin verilerden 6grenmesine ve deneyimlerle
kendini gelistirmesine olanak tantyan bir yapay zeka alt dalidir (Mitchell, 1997). Diger
bir tanim1 Makine 68renimi, biiyiik verilerdeki kaliplar1 veya yapilart kesfederek
tahmine dayal i¢goriiler sunan giiclii bir hesaplama yaklagimidir (Sarker, 2021). Insan
miidahalesine gerek kalmadan, verilerden anlamli desenler ¢ikararak tahminler veya
kararlar almak i¢in kullanilir. Makine 6grenmesi, biiyiik veri setlerini analiz etmek,
ongoriide bulunmak, oneriler sunmak ve otomatiklestirilmis sistemler gelistirmek gibi
bircok farkli alanda uygulanmaktadir (Alpaydin, 2020). Makine 6grenmesi ve onun
bir alt dali olan 6ngoriicii analitik, gegmis verilerden 6grenerek mevcut ve gelecekteki
sonuclart iyilestirmeye odaklanir (Sarker, 2021). Bu boliimde makine 6grenmesi

tirlerine ve egitimde kullanimu ile ilgili aragtirmalara deginilecektir.

2.2.1 Makine Ogrenmesinin Tiirleri
Makine 6grenmesi ii¢ ana kategoriye ayrilir:
Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): Giris ve cikis verilerinin eslestigi

etiketlenmis veri setleri lizerinde ¢alisir. Yaygin Algoritmalar: Dogrusal regresyon,



lojistik regresyon, karar agaglari, rastgele ormanlar, destek vektor makineleri (Bishop,

2006).

Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Etiketlenmemis veri setlerinden
desenler ve gruplamalar bulur. Ornekler: kiimeleme ve boyut indirgeme. Yaygin
Algoritmalar: K-means, hiyerarsik kiimeleme, temel bilesen analizi (PCA) (Hastie,

Tibshirani, & Friedman, 2009).

Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning): Bir ajanin 6diil mekanizmalari
ile bir ortamda en iyi sonuglar1 6grenmesini saglar.

Yaygin Algoritmalar: Q-learning, derin pekistirmeli 6grenme (Sutton & Barto, 2018).

2.2.2 Egitimde Makine Ogrenmesinin Temelleri

Makine 6grenmesi, dijital egitime uygulandiginda, 6grenme deneyimini daha iyi
anlamak ve akademik performansi iyilestirmek miimkiin hale gelir (Iglesias-Pradas,
Hernéndez-Garcia, Chaparro-Pelaez, & Prieto, 2021). Dijital egitimde, dgrencilerin
akademik performansini, 6zellikle iiniversite 6grencilerinin not basarilarini tahmin
etmek i¢in yas, cinsiyet, 6grenme etkinlikleri, 6dev puanlari ve degerlendirme puanlari
gibi ozellikler kullanilarak ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalari uygulanmistir
(Yagc1, 2022). Kullanilan algoritmalar arasinda, dijital 6grenme ortamlarindan
gelistirilen tahmin veri setlerinde uygulamak iizere dogrusal regresyon analizi, karar
agaclari, rastgele ormanlar, destek vektor makineleri, k-en yakin komsu, Gauss

stirecleri, naive Bayes ve sinir aglar1 gibi yontemler bulunmaktadir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin akademik performans tahmininde kullaniminin en
onemli  avantajlarindan  biri, Ogrencilere  yonelik  6grenme  yollarinin
kigisellestirilmesine olanak saglamasidir. Ornegin, bir karar agaci algoritmasmin
kullanilmasiyla, akademik basar1 agisindan risk altinda olan 6grencilerin belirgin
ozellikleri tespit edilebilir ve bu 0Ogrencilere yonelik kisisellestirilmis miidahale
programlari olusturulabilir. Bu tiir bir yaklasim, daha yiiksek veya diisiik akademik
performansa katkida bulunan faktorlerin etkisini belirleme ve bu faktorleri 6nem
sirasina gore siralama imkani sunmaktadir (Bhutoria, 2022). Bu 6ngoriicli 6grenci
modelleri, 6grenenlerin ilerleme durumu, ilgi diizeyi veya katilimina bagli olarak

ogretim igeriginin gesitlendirildigi ve degistirildigi uyarlanabilir 6grenme sistemleri



olusturmak i¢in kullanilabilir (Strielkowski, Grebennikova, Lisovskiy, Rakhimova, &

Vasileva, 2024).

2.3  Veri Madenciligi ve Egitimsel Veri Madenciligi

Veri madenciligi (DM), biiyiik veri setlerinden anlamli desenler, iligkiler ve bilgilerin
cikarilmasimni amaglayan bir siirectir ve ¢esitli alanlarda karar verme siireclerini
tyilestirmek i¢in kullanilan analitik bir siirectir (Han, Kamber, & Pei, 2011). Bu teknik,
genellikle makine 6grenimi, istatistiksel analiz ve veri taban1 yonetim sistemlerini bir
araya getirir. Veri madenciliginin temel amaci, ge¢mis verilere dayanarak tahmin
modelleri olusturmak ve karar verme stireclerini desteklemektir (Fayyad, Piatetsky-
Shapiro, & Smyth, 1996). Kullanim alanlar1 arasinda pazarlama stratejileri gelistirme,
saglik sektoriinde hastalik tahmini, finans sektoriinde dolandiricilik tespiti ve egitim
alaninda Ogrencilerin basar1 faktorlerini analiz etmek gibi ¢ok ¢esitli uygulamalar

bulunmaktadir.

Son yillarda veri madenciligi (DM) tekniklerinin egitim verilerinde kullanimi giderek
artmistir; bu durum, Egitimsel Veri Madenciligi (EDM) ve Ogrenme Analitikleri (LA)
alanlariin olusumuna yol agmistir (Romero & Ventura, 2020). Ozellikle egitim
verilerinde, 6grenci davraniglarini modelleme ve 6grenme siireclerini optimize etme
gibi O6nemli roller istlenmektedir. EPM’in Temel amaci, egitimde karar destek
sistemlerini gli¢lendirmek ve bireysellestirilmis 6grenme yollar1 sunarak 6grencilerin
ithtiyaglarina daha 1yi yanit vermektir (Baker & Siemens, 2014). Kullanim alanlar
arasinda 6grenme analitigi gelistirme, miifredat tasarimi optimizasyonu ve ogrenci
basari/basarisizlik oranlarim1 tahmin etme gibi 6nemli uygulamalar bulunmaktadir
(Han, Kamber, & Pei, 2011). Bilici ve Ozdemir, 2014-2020 yillar1 arasinda veri
madenciligi yontemlerinin egitim alanindaki uygulamalarini inceleyen bir literatiir
taramas1 yapmiglardir. Calisma, EDM'nin akademik performans tahmini ve
kisisellestirilmis 0grenme stratejilerinde dnemli sonuglar sagladigini ortaya koymustur
(Bilici & Ozdemir, 2022). AlQaheri ve Panda, bir EPM ¢ergevesi sunarak dgrencilerin
o0grenme davranislarini anlamayir ve Ogretim kalitesini artirmay1r hedeflemistir.
Bulgular, olay giinliiklerinden anlamli bilgiler elde edilebilecegini gdstermektedir
(AlQaheri & Panda, 2022). Yagci, makine Ogrenimi algoritmalarini kullanarak
ogrencilerin akademik performanslarini tahmin etmis ve modelin dogrulugunu

artirmayr amaclamistir. Calisma, smiflandirma algoritmalarinin %90 {izerinde



dogruluk sagladigini gostermistir (Yagcei, 2022). Batool ve digerleri, EDM tekniklerini
kullanarak Ogrencilerin akademik performansini tahmin etmeye yonelik bir anket
caligmasi gergeklestirmislerdir. Aragtirma, EDM'nin 6gretim yontemlerini iyilestirme
ve 0grencilerin bagarisini artirmada etkili oldugunu bulmustur (Batool, Rashid, Nisar,

Kim, & Kwon, 2023).

2.4 Siire¢ Madenciligi (PM)
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Sekil 2.1 - Siire¢ madenciliginin ii¢ ana tiirliniin konumlandirilmasi: kesif, uygunluk ve
iyilestirme. (van der Aalst, 2011)

Stire¢ madenciligi, ERP, CRM ve LMS gibi dijital sistemlerde toplanan olay
kayitlarin1 kullanarak is stireglerinin detayli analizini ger¢eklestiren bir yontemdir (van
der Aalst, 2012). Bu teknik, dijital sistemlerdeki kullanici etkilesimlerinden elde edilen
verileri analiz ederek, siire¢lerin mevcut isleyisini ortaya ¢ikarmay1 ve performans
iyilestirmeleri saglamay1 amagclar. Van der Aalst ve digerleri, slire¢ madenciligini veri
madenciliginin bir alt dali olarak tanimlamis, ancak siire¢ madenciliginin gercek
siiregleri analiz etmek, izlemek ve iyilestirmek i¢in olay giinliiklerinden bilgi ¢cikarma
iizerine odaklandigmni vurgulamislardir. Calismada, siire¢ madenciliginin veri
madenciliginden farkli olarak desenleri yalnizca verilerden degil, siireglerin isleyisini
anlamak i¢in olay giinliiklerinden tiiretme amaci tasidigi belirtilmistir (van der Aalst,

Bolt, & Van Zelst, 2017). Siire¢ madenciligi, organizasyonel siire¢lerin goriiniir hale
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getirilmesi ve optimize edilmesi i¢in kritik bir aragtir. Van der Aalst, siire¢
madenciligini "gliniimiiz bilgi sistemlerinde kolayca erisilebilen olay giinliiklerinden
bilgi ¢ikararak gercek siirecleri kesfetmeyi, izlemeyi ve iyilestirmeyi amaglar" olarak
tanimlamaktadir (van der Aalst, 2011). Siire¢ madenciliginde kullanilan olay
giinliikleri, siire¢ analizinin temelini olusturur. Olay giinliikleri, bilgi sistemlerinde
gergeklestirilen islemleri kronolojik olarak kaydeden bir veri yapisidir ve siireglerin
davraniglarin1 anlamak, modellemek ve iyilestirmek i¢in kritik bilgiler saglar (van der
Aalst, 2016). Bu kayitlar genellikle olay kimligi, etkinlik tiirii, zaman damgas1 gibi
temel 6zelliklerden olusur ve bu yapi, siire¢ madenciligi algoritmalarinin dogru ve

etkili sonuglar tiretmesi i¢in gereklidir (Rozinat & van der Aalst, 2008).
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8.01.2025 10:15 145.124.25.65 100123 Forum Ganderisi Ders Videosu - Bolim 1
8.01.2025 10:20 155.123.23.14 100456 Klasor Gartntileme Pratik Dersler (Tami)
8.01.2025 10:35 192.168.1.12 100123 Sinav Denemesi Baslatma Sinav 1
8.01.2025 11:00 192.168.1.12 100123 Sinav Denemesi Tamamlama Sinav 1

8.01.2028111:30 192.168.1.15 100458 Video izlegje Ders Vidg

Zaman Damgasi

Olay Kimligi Ek Bilgiler

Sekil 2.2- LMS olay giinliigli 6rnegi
Dijital olay giinliikleri her yerde bulunmaktadir ve listel bir sekilde bliylimeye devam
edecektir (Manyika, et al., 2011). Bu tiir verilerin her yerde bulunmasi, el yapimi
modeller yerine gozlemlenen gergeklere dayali yeni siire¢ analizi bigimlerine olanak
tanir. Siire¢ madenciligi i¢in baglangi¢ noktasi bir olay giinliiglidiir (van der Aalst,
2012). Siire¢ madenciligi ili¢ ana tlire ayrilir: siire¢ kesfi, uygunluk kontrolii ve

lyilestirme.

2.4.1 Siireclerin Kesfi

Olay . . ?‘\ Sureg Kesfi ‘ "\: o }_,ij ::
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Sekil 2.3- Siire¢ kesfi girdi ve ¢ikt1 agisindan agiklanmasi (Bogarin, Cerezo, & Romero,
2017)

Siire¢ kesfi, veri tabanindaki olay kayitlarini kullanarak siirecin nasil isledigine dair
bir model ¢ikarmayi amaglar. Yani, veri setine dayali olarak siire¢ modelleri
olusturulur ve bu modeller, siirecin isleyisini gorsellestirir. Kesif madenciligi, siirecin
mevcut isleyisi hakkinda 6n bilgiye ihtiyag duymadan dogrudan veri tabanindan
cikarim yapar. Van der Aalst, slire¢ madenciligi calismalarinda siire¢ kesfi adiminin
en onemli adim oldugunu belirtmis ve bu teknigin olay kayitlarindan siire¢ modelleri

elde etmek i¢in kullanildigin1 vurgulamistir (van der Aalst, 2016).

Stire¢ kesfi algoritmalari, olay kayitlarindan otomatik olarak siire¢ modelleri
cikarmada oldukg¢a etkilidir. Bu algoritmalar, model dogrulugunu artirma ve
Olceklenebilirlik agisindan avantajlar saglarken, ayni zamanda hesaplama karmasiklig
ve olaylarm iligkilendirilmesi i¢in kimlik belirleyicilere bagimlilik gibi dezavantajlara
sahiptir (Adams, et al., 2023). Alpha algoritmasi, belirli kaliplar1 bulmak i¢in olay
kayitlarini tarar. Alpha algoritmasi basit ama verimlidir. Ancak, karmagsik yonlendirme
yapilar1 ve giiriiltiilerle basa ¢ikma konusunda sorunlar yasamaktadir (Roci &
Davidrajuh, 2018). Fuzzy miner (Potavin, Jongswat, & Premchaiswadi, 2012) ve
Heuristic miner (Sarno, Haryadita, Sunaryono, & Munif, 2015) algoritmalar1 giiriiltii

ve eksik veri ile basa ¢ikmada basarili algoritmalardir.

2.4.2 Uygunluk Kontrolii

' Uygunluk \
Olay " AN ?
Gun. Kontrein Olay = N
Gun. M
AN
Wy I
N

Sekil 2.4- Siire¢ uygunluk kontrolii girdi ve ¢ikt1 agisindan agiklanmasi (Bogarin, Cerezo, &
Romero, 2017)

Uygunluk kontrolii, 6nceden kesfedilmis slire¢ modelleri ile gercek olay kayitlar
arasindaki farklar1 bulmay1 amaglar (van der Aalst, 2016). Bu teknik, belirli bir siirecin
nasil iglemesi gerektigine dair modelle (beklenen model) gergek isleyis arasinda
karsilagtirma yapar. Uygunluk kontrolii, slirecin mevcut isleyisi ile olmas1 gereken

isleyis arasindaki sapmalari ortaya koyarak, siireclerin dogrulugunu ve uygunlugunu
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kontrol eder. Rozinat ve van der Aalst, uygunluk kontrolii ile siire¢ modelleri ve olay
kayitlar1 arasinda dogrulama yapilmasinin siireclerin performansini 6lgmede ve
iyilestirme alanlarini belirlemede etkili oldugunu belirtmistir (Rozinat & van der Aalst,

2008).

2.4.3 Siireclerin Iyilestirilmesi

Gun. W

Olay . lyilestirme : [{TP [ﬂﬁ \@
- J [ /
v E NPT

Wan T dah
- NV

Sekil 2.5- Siireglerin iyilestirmesi girdi ve ¢ikti agisindan agiklanmasi (Bogarin, Cerezo, &
Romero, 2017)

Iyilestirme, siireglerin performansimi artirmay1 amaglar. Bu teknik, mevcut siirec
modellerinin iyilestirilmesi i¢in kullanilir ve olay kayitlarindan elde edilen veriler
kullanilarak siireclerin yeniden yapilandirilmasini saglar. lyilestirme madenciligi,
stire¢ performansini daha verimli hale getirmek i¢in siire¢ modeline yeni bilgiler veya
performans metrikleri eklemeyi hedefler. Van der Aalst, iyilestirme madenciliginin
stire¢ performansin1 optimize etmek ve siire¢ modellerine yeni bilgiler eklemek i¢in

kullanildigini belirtmistir (van der Aalst, 2011).

Kesif, uygunluk ve iyilestirme tiirleri birbirini tamamlayan analiz adimlaridir.
Ornegin, kesif madenciligi ile ¢ikarilan modeller, uygunluk kontrolii ile dogrulanabilir

ve iyilestirme madenciligi ile optimize edilebilir (Rozinat & van der Aalst, 2008).

2.4.4 Siirec Madenciliginde Kullanilan Araclar

Siire¢ madenciliginde siire¢ kesfi i¢in birgcok algoritma kullanilmaktadir. Boliim 2.4.1
icerisinde kullanilan popiiler algoritmalara deginilmistir. Siire¢ madenciliginde en
yaygin kullanilan platformlardan biri olan ProM, acik kaynakli bir aragtir ve siireg
kesfi, uygunluk kontrolii ve iyilestirme gibi ¢ok sayida analitik islemi destekler (van
der Aalst, Dongen, Giinther, Verbeek, & Weijters, 2009). Bir diger popiiler ara¢ olan
Disco, kullanici dostu arayiizii ve yiiksek performansl algoritmalariyla siireg
madenciligi projelerinde 6zellikle veri kesti ve gorsellestirme agisindan siklikla tercih

edilmektedir (Giinther & Rozinat, 2012). Bir diger uygulama Celonis, siireg
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madenciligi alaninda lider bir platform olup, ger¢ek zamanli siire¢ analizi ve
tyilestirme olanaklar1 saglayan kullanici dostu bir aragtir. Gelismis veri gorsellestirme
ozellikleri ve kurumsal entegrasyon yetenekleri sayesinde Celonis, siire¢ madenciligi

projelerinde siklikla tercih edilen bir ¢6ziim sunmaktadir (van der Aalst, 2018).

ProM, esnek bir acik kaynak platform olmasina karsin, biiyiik veri setleri iizerinde
islem siiresi agisindan siirlamalar yasayabilir. Disco, daha hizli ve kullanici dostu bir
arayliz sunarken, Celonis, giiclii gorsellestirme araglart ve kurumsal entegrasyon

yetenekleriyle one ¢ikar (Giinther & Rozinat, 2012) (van der Aalst, 2018).

Siire¢ madenciligi yazilimlari arasinda ProM, Disco ve Celonis farkli ama tamamlayict
yetenekler sunmaktadir. Celik ve Aygetin tarafindan yapilan arastirmaya gore, ProM
acik kaynakli dogasiyla akademik esneklik sunarken, Disco basit kullanimi ve hizli
modelleme yetenekleriyle is kullanicilart i¢in uygundur. Celonis ise kurumsal diizeyde
biiylik veri isleme kapasitesi ve entegrasyon yetenekleriyle dikkat ¢ekmektedir.
Ancak, her aracin belirli sinirlamalarinin oldugu vurgulanmaktadir ve se¢im, kullanim

amacina gore yapilmalidir (Celik & Akgetin, 2018).

Farkli bir¢cok yazilim bulunmasina ragmen, ProM, Disco ve Celonis gibi araclar siireg
madenciligi alaninda akademik arastirmalarda yaygin olarak tercih edilmektedir. Bu
caligmada, siire¢ analizi ve modelleme siireclerini gergeklestirmek amaciyla, bu

popiiler yazilimlardan faydalanilacaktir.

2.5  Egitimsel Siirec Madenciligi (EPM)

Egitimsel siire¢ madenciligi, egitim siireclerinin dijital ortamlarda toplanan 6grenci
davranis verileriyle analiz edilmesini amaglayan, hizla gelismekte olan bir arastirma
alamdir. Bu yaklagim, ozellikle Ogrenme Yonetim Sistemleri (LMS) gibi
platformlardan elde edilen verilerden, Ogrencilerin Ogrenme siireclerini  ve
performanslarini anlamak, modellemek ve tahmin etmek i¢in kritik bilgiler
saglamaktadir. Egitimsel siire¢ madenciligi, 6grencilerin 6grenme davraniglarini daha
derinlemesine anlamak ve kisisellestirilmis Ogrenme stratejileri gelistirmek icin
yenilik¢i ¢Oziimler sunar (Baker & Siemens, 2014). EPM, ozellikle sorunlu
ogrencilerin 6grenme siireclerindeki engelleri tespit ederek Ogretim stratejilerini

optimize etme imkan1 sunar. Bu baglamda, Bogarin ve digerleri tarafindan yapilan bir
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calismada, Moodle platformunda G6grencilerin gezinme yollar kesfedilerek, farkl
ogrenci gruplarinin davranis modelleri analiz edilmistir. Bu analizler, 6grencilerin
ogrenme siireclerindeki potansiyel zorluklarin belirlenmesine ve buna bagli olarak
ogretim stratejilerinin iyilestirilmesine katki saglamaktadir (Bogarin, Cerezo, &
Romero, 2015). EPM, sadece Ogrenci basarisim1 artirmakla kalmaz, ayni zamanda
ogretmenlere ve yoneticilere veri odakl kararlar alma konusunda 6nemli bir destek

saglar (Siemens & Long, 2011).

Egitim Dinyasi Ogrenim Yonetim Sistemleri
___ Ogretmenler =
Ogrenciler Destekler ve Kontrol Eder
Dersler
Sinavlar i
Egitmenler %
A -
Ozellestirir,
yapiandinr, Olaylari kayit
Modeller uygular eder
Analiz Eder analiz eder
< Kesif
(Sireg) Uyum Kontroli
Model < >
P il . Geligtirme Olay
s © QP < Loglan
PM Tarleri

Sekil 2.6- Egitimsel Siire¢ Madenciligi Cercevesi: tiirleri ve bilesenleri (Bogarin, Cerezo, &
Romero, 2017)

Literatiirde yapilan ¢aligmalar, DM ve PM tekniklerinin 68renci basarisini tahmin
etme, 0grenme stratejilerini belirleme ve egitimi optimize etme konularinda etkili

oldugunu gostermektedir (Romero & Ventura, 2010).

Chen ve digerleri, stire¢ madenciligi tekniklerini kullanarak 6grenme aktivitelerini
optimize etmek i¢in hedef odakli bir navigasyon sistemi gelistirmistir. Arastirma,
ogrencilerin bireysel hedeflerine ulagsmasini destekleyecek aracglar sunmaktadir (Chen,

Man, Jin, & Huang, 2011).
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Awatef ve digerleri, siirec madenciligi ile 6grencilerin 6grenme aliskanliklarini ve
performans faktorlerini analiz ederek egitim miifredatlarinin gelistirilmesine yonelik
bulgular elde etmislerdir. Arastirma, egitimde sosyal ag madenciligi ve kiimeleme
yaklagimlar ile performans gostergelerini degerlendirmistir (Hicheur Cairns, et al.,

2015).

van der Aalst, siire¢ madenciliginin veri bilimi uygulamalarini ele alarak, 6grenme
davraniglarinin stire¢ modellerine doniistliriilmesi ve 6grencilerin ihtiyaglarinin daha

iyi anlasilmasini saglamigtir (van der Aalst, 2016).

Grigorova ve digerleri, siire¢ madenciligi ve veri madenciligi yaklasgimlarini e-
O0grenme siireclerini iyilestirmek ic¢in kullanmislardir. Arastirma, siire¢ modellerini
gelistirmek ve egitimsel siireglerin verimliligini artirmak igin Oneriler sunmaktadir

(Grigorova, Malysheva, & Bobrovskiy, 2017).

Bogarin ve digerleri tarafindan yapilan calismada, 6grencilerin 6grenme yollarini
modelleyerek bireysellestirilmis 6grenme stratejileri gelistirilmesine yonelik bulgulara

erisilmistir (Bogarin, Cerezo, & Romero, 2015).

Bonde ve Kirange, egitim verilerini analiz ederek 6grenci performansini etkileyen
faktorleri smiflandirmis  ve tahmin modelleri  gelistirmislerdir. Calisma,
yiiksekogretimde 6grencilerin basarisini artiracak stratejiler 6nermektedir (Bonde &

Kirange, 2018).

Intayoad ve digerleri, siire¢ madenciligi tekniklerini kullanarak 6grencilerin 6grenme
yollarii kesfetmis ve kisisellestirilmis 6grenme modelleri gelistirmistir. Arastirma,
ogrenme siireglerinin  gorsellestirilmesiyle Ggrencilerin  akademik basarilarini

artirmay1 hedeflemistir (Intayoad, Kamyod, & Temdee, 2018).

Dolak, LMS Moodle olay giinliiklerini analiz etmek i¢in siire¢ madenciligi tekniklerini
kullanarak ogrenci aktivitelerini ve navigasyon yollarint kesfetmistir. Bulgular,

o0grenme davranislarinin daha iyi anlasilmasini desteklemistir (Dolak, 2019).

AlQaheri ve Panda, otomatik siire¢ madenciligi tekniklerini kullanarak 6grencilerin

ogrenme davraniglarini analiz etmis ve 6gretim kalitesini artirmaya yonelik bir ¢erceve
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Onermistir. Arastirma, sinif aktivitelerini ve performans verilerini degerlendirerek

etkili 6grenme modelleri gelistirmistir (AlQaheri & Panda, 2022).

Loder, yiiksek 6grenci terk oranlarini azaltmak amaciyla egitim siire¢ madenciligi
tekniklerini kullanarak Graz Universitesi'nde 2012/13 ile 2022/23 yillar1 arasindaki
53.839 6grenci ve 78.495 ¢alismanin verilerini analiz etmislerdir. Calismada, terk eden
ve mezun olan dgrencilerin ders siralamalarini karsilagtirmak i¢in etkilesimli bir web
uygulamasi gelistirilmistir. Siire¢ haritalari, paydas gruplariyla yapilan tartismalarda
ve miifredat tasarimi siireclerinde kullanilmistir. Bulgular, siire¢ haritalarinin
Ogrencilerin sinav siralamalarini gergek zamanli olarak karsilagtirma ve izleme imkani
sagladigini, 6zellikle erken donem terk degerlendirmesi icin etkili bir ara¢ oldugunu

gostermistir (Loder, 2024).

Diamantini ve digerleri, Italyan iiniversitelerindeki lisans programlarim siire¢ olarak
modelleyerek, 6grencilerin basarisizlik ve gecikme nedenlerini analiz etmislerdir.
Arastirmada siire¢ analizi teknikleri kullanilarak mezuniyet siirelerini etkileyen
darbogazlar tespit edilmis ve basarili 6grenciler ile ge¢c mezun olan 6grencilerin
kariyer yollart karsilagtirilmistir. Elde edilen bulgular, derslerde ortaya ¢ikan
darbogazlarin nedenlerini anlamaya ve miifredatin genel iyilestirilmesine yoOnelik
onerilerin gelistirilmesine onemli katkilar saglamistir. (Diamantini, Genga, Mircoli,

Potena, & Zannone, 2024).

Yazar ve digerleri, egitim bilgi sistemlerindeki biiyiik 6l¢ekte artan olay gilinliiklerini
analiz etmek ve iyilestirmek amaciyla Egitimsel Siire¢ Madenciligini (EPM)
kullanarak bir ¢alisma gerceklestirmistir. Caligmalarinda Fuzzy miner, Integer Linear
Programming miner, Heuristics miner ve Inductive miner gibi algoritmalar
uygulayarak veri setinden slire¢ modelleri ¢ikarmiglardir. Elde edilen sonuglar,
basitlik, uyum ve dogruluk gibi metriklerle degerlendirilmis ve siire¢ modeli,
egitim yonetimi i¢in referans Onerileri sunacak sekilde gelistirilmistir. Arastirma, siireg
madenciliginin egitim siireclerinde yenilik¢i ¢oziimler sunma potansiyelini

vurgulamaktadir (Feng & Chen, 2025).

17



2.5.1 EPM ve ML Entegrasyonu

Egitimsel Siire¢ Madenciligi (EPM), olay verilerini analiz etmek i¢in halihazirda
yeterince giiclii bir yaklagimdir; ancak, EPM'nin en yeni makine Ogrenmesi
yontemleriyle birlestirilmesi, cesitli yeni yonlere genigletilebilme potansiyeline
sahiptir. Bu birlesim, daha bilgilendirici veri odakli i¢goriiler elde edilmesine ve
ogretim ile Ogrenme sonuglarmi gelistirebilecek makine 6grenmesi modellerinin
gelistirilmesine olanak saglayabilir (Patil, 2021). Egitimsel veri madenciliginin temel
amact—ogrenciler i¢in egitim siireglerini iyilestirmek ve 6grenme ¢iktilarini optimize
etmek (Yagci, 2022) — goz Oniine alindiginda, egitimsel verilerin analizi ile egitimsel

stire¢ madenciliginin birlestirilmesi, bu etkilerin daha da artirilmasini saglayabilir.

Umer ve digerleri, acik ¢evrimi¢i derslerde (MOOCs) o&grencilerin dgrenme
stireglerini iyilestirmek ve diisiik tamamlama oranlarin1 azaltmak igin siireg
madenciligi 6zelliklerini i¢eren veri odakli bir yaklasim dnermisglerdir. Calismalarinda,
geleneksel ve siire¢ uygunluk testi 6zelliklerinden elde edilen iki farkli veri seti ile
lojistik regresyon, Naive Bayes, rastgele orman ve K-en yakin komsu gibi makine
ogrenmesi tekniklerini kullanarak Ogrencilerin performansini tahmin etmislerdir.
Sonuglar, siire¢ madenciligi ile zenginlestirilmis Ozelliklerin, makine &grenmesi
tekniklerinin dogrulugunu anlamli dlclide artirdigini ve lojistik regresyon ile Naive
Bayes'in diger tekniklere iistiin geldigini ortaya koymustur. Arastirma, 6grencilerin
kurs boyunca desteklenmesine ve basarisizlik riski tasiyanlarin erken tespitine yonelik

onemli i¢goriiler sunmaktadir (Umer, Susnjak, Mathrani, & Suriadi, 2017).

Feng ve digerleri, modern egitim bilgi sistemlerinden elde edilen verilerin siireg
madenciligi ve makine 6grenmesi teknikleri ile analiz edilerek Ogrenci davranig
kaliplarim1 anlamay1r ve bu davraniglara dayali tahmin modelleri gelistirmeyi
amaclamiglardir. Caligmalarinda 6grenme davranis kaliplarini tahmin etmek igin,
destek vektor makineleri ve gesitli optimizasyon yontemleri kullanilmis; bulgular,
Onerilen yar1 yanl istatistik yonteminin kiimeleme etkisini iyilestirdigini ortaya

koymustur (Feng, Fan, & Ao, 2022).

Liu ve digerleri, olay giinliikklerinden elde edilen bilgilerle 6grencilerin 6grenme
stireglerini proaktif bir sekilde iyilestirmek icin iki asamal1 bir problem ¢6zme beceri

modelleme yaklagimi 6nermislerdir. Calismalarinda Gradient Boosting Decision Tree
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(GBDT) algoritmasini kullanarak 6grencilerin ders oncesi bilgi diizeyini belirlemek
icin "O6n model" ve ders sonras1 6grenme ¢iktisini analiz etmek i¢in "sonraki model"
gelistirmislerdir. Deneysel sonuglar, bu modellerin yiiksek siniflandirma dogruluguna
sahip oldugunu ve 6grencilerin biiyiik bir cogunlugunun ders sonunda problem ¢ézme
becerilerinde Oonemli gelismeler kaydettigini ortaya koymustur (Liu, ve digerleri,

2022).

Racca ve digerleri, siire¢ madenciligi yontemlerini kullanarak bilgisayar programlama
egitiminde 6grenme  slireglerinin  degerlendirilmesi  lizerine bir ¢alisma
gerceklestirmistir. Arastirmada, NetLogo ile rehberli bir egzersiz sirasinda
ogrencilerin davranis verileri (6rnegin, sayfalarda gecirilen siire, fare hareketleri ve
tiklamalar) siire¢ kesfi teknikleri ile analiz edilmistir. Ogrenme ¢iktilarinin
gorsellestirilmesine odaklanan ¢o6ziim, 1s1 haritalar1 ve dogrudan takip grafikleri
icerirken, ilk bulgular siireg madenciligi tekniklerinin Ogrenme siirecinin
degerlendirilmesini 1iyilestirme potansiyelini dogrulamaktadir (Racca, Sulis, &

Capecchi, 2022).

Cenka ve digerleri, siire¢ madenciligi teknikleriyle LMS verilerinden elde edilen
ogrenci davranis modellerini analiz etmistir. Calisma, siire¢ madenciligi ile elde edilen
verilerle destek vektér makineleri (SVM) ve karar agaglar1 gibi algoritmalarin bir
arada kullanimimi igermektedir. Sonuglar, SVM'in 6zellikle aktif 6grencilerin
akademik basarisini tahmin etmede etkili oldugunu gostermistir (Cenka, Santoso, &

Junus, 2022).

Khan ve digerleri, LMS giinliiklerinden 6grenci performansini tahmin etmek amaciyla
bir ¢alisma gerceklestirmistir. Calismada, rastgele orman, destek vektor makineleri
(SVM), karar agaclar1 ve k-en yakin komsu (k-NN) gibi ¢esitli makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilmistir. Sonuglar, rastgele orman algoritmasinin diger yontemlere
kiyasla daha yiiksek dogruluk orani sagladigini géstermistir. Bu ¢alisma, 6grencilerin
basar1 tahmininde LMS verilerinin etkili bir veri kaynagi oldugunu ortaya koymustur

(Khan, ve digerleri, 2023).

Literatiirde LMS olay loglarinin analizi genellikle temel kullanim istatistikleriyle

sinirli kalmistir. Cogu ¢alisma, 6grencilerin giris-¢ikis zamanlari, materyal erigimleri
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veya sinav tamamlama oranlar1 gibi yiizeysel metriklere odaklanmakta, ancak 6grenci
davraniglarinin siire¢ madenciligi teknikleriyle detayli bir sekilde modellenmesini
ihmal etmektedir. Siire¢ madenciligi ve makine 6grenmesi entegrasyonu konusunda
yapilan c¢alismalar olduk¢a sinirlidir ve bu iki alan genellikle birbirinden bagimsiz
olarak ele alinmaktadir. Bu baglamda, bu ¢alisma, LMS olay loglarindan elde edilen
stire¢ modellerinin makine 6grenmesi algoritmalarina entegre edilmesiyle literatiirdeki
bu boslugu doldurmayi hedeflemektedir. Bu yaklasim, 6grenci davraniglarinin
zamansal ve dinamik yonlerini anlamayi, akademik basar1 tahminlerini iyilestirmeyi

ve kisisellestirilmis 6grenme stratejileri gelistirmeyi amaglamaktadir.
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UCUNCU BOLUM

3. ARASTIRMA TASARIMI VE YONTEMI
Bu boliimde, ¢alismanin temel veri kaynagi olan 6grenme yonetim sistemi (LMS) olay
giinliiklerinin toplanma siireci ve bu verilerin analiz i¢in hazirlanmasi agiklanacaktir.
LMS giinliikleri, 68rencilerin sisteme giris-¢ikis zamanlari, quiz tamamlama oranlari
ve materyal etkilesimleri gibi etkinlikleri kayit altina alarak ¢alismanin temel veri
setini olusturmustur. Bu veri setinin analiz i¢in kullanilabilir hale gelmesi amaciyla
eksik veri doldurma, aykiri1 deger temizleme ve normalizasyon gibi 6n isleme adimlari
gergeklestirilmistir. Ayrica, 6zellik miihendisligi yontemleri ile veri setine yeni

ozellikler eklenmis ve makine 6grenmesi algoritmalarina uygun hale getirilmistir.

3.1  Veri Kaynag Ozellikleri

Bu caligma kapsaminda kullanilan veriler, bir 6grenme yonetim sistemi (LMS)
iizerinden toplanmig ve 6grencilerin 6grenme siireclerini detayli bir sekilde analiz
etmek amaciyla kullamilmistir.  Veriler, 0&grencilerin = platform tizerindeki

etkilesimlerini ve davranislarini yansitan olay giinliikleri olusmaktadir.

3.1.1 Veri Kaynag

Veriler, iiniversitenin egitim faaliyetlerinde kullanilan bir LMS (Sakai) platformundan
elde edilmistir. Veriler, platformda gerceklestirilen kullanici eylemlerini ve
etkinliklerini kaydeden olay giinliikleri seklinde toplanmistir. Toplama siireci

asagidaki adimlar1 igermektedir:

e Egitimsel Veri Madenciligi (EDM) kapsaminda analiz edilen temel veri tiirleri
listelenmistir. Bu veriler, 6grenci davranmislarini, akademik performanslarim1 ve
ogrenme siireglerini anlamak amaciyla LMS (Ogrenme Y&netim Sistemi) ve diger
egitim platformlarindan elde edilmistir. EDM teknikleri, bu veriler lizerinden 6grenme
desenlerini kesfetmek, akademik basariy1 tahmin etmek ve kisisellestirilmis 6grenme
stratejileri gelistirmek i¢in kullanilir. Tablo, demografik bilgilerden sosyal
etkilesimlere, etkinlik siirelerinden tamamlama durumlarina kadar genis bir veri

yelpazesi sunmaktadir ve her veri tiirii literatiirdeki etkili caligmalarla desteklenmistir.

21



Tablo 3.1 EDM Veri Seti Ozellikleri

Veri Tiirleri Aciklama Kaynaklar
o . Ogrencilerin yas, cinsiyet gibi genel (Romero &
Demografik Bilgiler ozellikleri. Ventura, 2020)
Ogrencilerin devamsizlik durumlars, (Baker &

Akademik Performans sinava katilimlar1 ve 6dev gonderme. Siemens, 2014)

LMS’deki girig-¢ikis sayisi, kaynaklara (Batool, Rashid,

Etkinlik Frekansi .. 2 T ) Nisar, Kim, &
erisim siklig1 gibi kullanici etkinlikleri. Kwon, 2023)
Etkinlik Tiirleri Materyal goruntu.le.me, o.dev teslimi, (Yagci, 2022)
quiz tamamlama gibi spesifik eylemler.
(Strielkowski,
o , 1l ) r Grebennikova,
Ogrenme Materyali Indirme Ogrencilerin PDF, video veya diger Lisovskiy,

materyalleri indirme etkinlikleri. Rakhimova, &

Vasileva, 2024)

Oturum Siiresi Ogrencinin LMS’de oturumda gecirdigi (Romero &

toplam siire. Ventura, 2020)
Bir kurs veya modiiliin tamamlanip (AlQaheri &
T o
amamlama Durumu tamamlanmadig1 bilgisi. Panda, 2022)
. Olay Giinliikleri: LMS'nin kayit sisteminden 6grenci davraniglarini yansitan

zaman damgalari, etkinlik tiirleri, kaynaklar ve diger ilgili bilgiler elde edilmistir.
Veriler, egitimsel slire¢ madenciligi ve veri madenciligi teknikleriyle islenerek
ogrenme siireglerinin  modellenmesi ve akademik performans tahmini ig¢in
kullanilmaktadir. Her bir olay tiirli, kaynaklara ve literatiirdeki yiiksek etkili

caligmalara dayali olarak agiklanmustir.

Tablo 3.2 Egitimsel Siirec Madenciligi icin LMS Olay Giinliikleri Ozellikleri

Etkinlik Olay Ac¢iklama Kaynaklar
user loggedin Kull
. . . 099 U amcmm (Romero & Ventura,
Sisteme Giris sisteme giris
2010)
yapmasl.
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content.read
Gradebook.student

Matertal
Goriintiileme

View

exam.midterm

Smav Katilim

Duyu.ru &

Ders Izlencesi

Takibi
asn.
asn.
asn.

Odev Teslimi ~ __
asn.
asn.

Gecme / Kalma

exam.final
exam.makeup

Announcement.read
syllabus.read

read.assignme
nt
new.submissio
n
save.submissi
on
revise.submis
sion
read.submissi
on
submit.submis
sion

status.pass
status.fail

Ders
materyalinin
incelenmesi.
Video
i¢eriklerinin
1zlenmesi.

Ogrencinin
katilim bilgisi.

Yapilan
duyurularin takip
frenkans:.

Odevin LMS'e
yiiklenmesi.

Dersten gecme
kalma durumu

(Baker & Siemens,
2014)

(Dolak, 2019)

(Yagcl, 2022)

(Yagci, 2022)

(Batool, Rashid, Nisar,
Kim, & Kwon, 2023)

3.1.2 Toplanan Verilerin Miktari ve Tiirleri

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, Sakai LMS’ten elde edilen 13.302 adet islem kaydi
ve bunlarla iliskilendirilmis toplam 101 6grencinin akademik ve davranissal bilgilerini
icermektedir. Veri setinde 48 68renci basarili olurken, 53 6grenci basarisiz olmustur.

Ogrenci davranislari igerik okuma, ddev teslimi, duyuru takibi gibi eylemler iizerinden

sayisallastirilmig ve her bir 6grenciye iliskin 13 degisken elde edilmistir.

e 101 6grenciden olusan anonimlestirilmis veri seti,

e LMS sisteminden alinmis 13.302 olay (olay giinliigii),

e Bu olaylara ait 13 6zellik (demografik, davranissal, sinav katilimi, etiket

bilgileri)

e Simf dagilimi:

o Basarili (status = 1): 48 6grenci

o Basarisiz (status = 0): 53 6grenci
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Ek Ozellikler:
e course attend ratio: LMS’e aktif katilim oran1 (0—1)
e avg events per day: Giinliik ortalama etkilesim sayis1
e participated *: Vize, final ve biit sinavina katilim bilgileri (0/1)
e gender, age: Demografik degiskenler

« status: Ogrencinin ders sonucunda basarili (1) veya basarisiz (0) olmasi

Tablo 3.3 Verilerin Istatistiksel Degerlendirmeleri

Degisken Aciklama Yorum
0: Kadin, Veride %77 erkek 6grenci yer
gender 1: Erkek aliyor. Cinsiyet dengesi asimetrik.
Ogrenciler 18-24 yas araliginda,
) Yas (tamsay) ortalama = 19.7.
. i Ortalama oran = 0.69. Bu,
course_attend rati LMSe prantik ogrencilerin %69 oraninda derse
o katilim orani (0—1) < .,
katildigin1 gosteriyor.
L Genis dagilim var (0—107). Ortalama
content read count I¢erikokumasayisi 33
assignment submit_ ieslim edilerodey Maksimum 6 ddev, ortalama = 3.6.
count Say1s1

3.1.3 Veri Tiirleri

Toplanan veriler, asagidaki kategorilere ayrilabilir:
o Demografik Bilgiler:
o Ogrenci ID’si: Anonimlestirilmis, essiz tanimlayici.
o Yas: 18 ile 24 arasinda degismektedir, ortalama ~ 19.7.

o Cinsiyet: Binary (0: Kadin, 1: Erkek) olarak temsil edilmektedir.

e Davramssal Veriler:

Sakai LMS’den cikarilmis 13.302 islemden olusur. Ornek olaylar:

24



Tablo 3.4 - Veri Setinde Kayith Olay Sayilar

Ozellik Aciklama Toplam
Okunan igerik sayis1 (PDF, sayfa

content read count vb.) 3.402
assignment submit count Teslim edilen 6dev say1si 364
assignment read count Okunan 6dev tanimi sayisi 1.027
assignment completion_co  Tamamlanan 6dev sayisi 364
unt

annc_read count Okunan duyuru sayisi 2.356

e Performans Verileri:
o Ogrencilerin dénem igi sinavlara (vize, final, biitiinleme) katilim durumlar1
(participated midterm, participated final, participated makeup),
o Modelleme amaciyla olusturulan basari etiketi (status: pass/fail),
o Derse katilim (course_attend ratio) gibi ek agiklayici degiskenler olarak

sistemde yer almistir.

3.1.4 Anonimlestirme ve Veri Giivenligi

Kullanicilarin gizliligini korumak amaciyla tiim kisisel bilgiler (6r. 6grenci numarast,
Ad soyad) anonim hale getirilmistir. Bu siireg, Kisisel verileri koruma kanunu
(KVKK) ilkelerine uygun olarak gerceklestirilmistir. Verilerin giivenli bir sekilde

islenmesi ve analiz edilmesi i¢in asagidaki adimlar uygulanmistir:

e Anonimlestirme: Tiim kullanic1 kimlikleri (6r. 6grenci ID’si) rastgele kodlarla
degistirilmistir.

e Veri Sifreleme: LMS’den ¢ikarilan ham veriler, giivenli bir sunucuda
sifrelenmis olarak saklanmistir.

e Yetkilendirme: Verilere yalnizca bu calisma icin yetkilendirilmis aragtirma

ekibi erigebilmistir.

3.1.5 Verinin Gegerliligi ve Giivenilirligi

Toplanan veriler, LMS sisteminin standart kayit mekanizmalar1 kullanilarak

toplanmistir. Bu nedenle, veri setinin dogrulugu ve giivenilirligi yiiksektir. Ayrica,
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toplanan veri miktari, stire¢ madenciligi ve makine 6grenmesi analizleri i¢in yeterli bir

biiyiikliige sahiptir.

3.2 Veri Toplama ve Onisleme

Veri 6n isleme disiplini, ham veriyi makine 6grenimi algoritmalar1 tarafindan
anlagilabilir hale getirmek amaciyla uygulanir ve makine 6grenimi gorevlerinin en
kritik ve Onemli asamasi olarak yaygin bir sekilde kabul edilmektedir. Veri 6n
islemenin basarili bir sekilde gercgeklestirilmesi, dogrulugu artirabilir ve modelin
kararliligim1 saglayabilir (Olisah, Smith, & Smith, 2022).Veri 6n islemenin 6nemi,
egitim verileri s6z konusu oldugunda azalmamakta; aksine, egitim verileri iizerinde
makine 6grenimi uygulandiginda ¢ok daha biiyiik bir 6nem kazanmaktadir (Hilbert,

ve digerleri, 2021).

3.2.1 Veri Toplama
Bu ¢alismada, 6grenme yonetim sistemi (LMS) araciligiyla toplanan ti¢ farkl veri seti

kullanilmistir. Her bir veri seti, aragtirma sorularini yanitlamak ve egitimsel siirecleri
detayli bir sekilde analiz etmek igin farkli amaglara hizmet etmistir. Veriler

anonimlestirilerek etik kurallar dogrultusunda toplanmistir.

o Egitimsel Veri Madenciligi Veri Seti: Moodle LMS'ten elde edilen bu veri seti,
ogrencilerin akademik performanslarinin belirlenmesinde temel olusturmustur.
Kullanilan veriler sunlardir:

o Demografik Bilgiler: Ogrenci yas1, cinsiyet (Romero & Ventura, 2010).

o [Etkinlik Verileri: Sisteme giris-¢ikis zamanlari, sinavlara girme durumlari,
duyuru kuma sayilari, kaynak okuma ve indirme sayilari, derse katilim oranlar1
(Baker & Siemens, 2014).

o [Egitimsel Siire¢ Madenciligi Veri Seti: Bu veri seti, 0grencilerin 6grenme
davraniglarini ve 6grenme yollarini kesfetmek i¢in kullanilan olay giinliiklerinden
olusmaktadir. Siire¢ madenciligi araglar1 (6rnegin, ProM) ile analiz edilen bu
loglar su verileri icermektedir:

o Zaman Damgalar (Timestamps): Ogrencilerin etkinlik baslama zamanlari.
o Etkinlik Tiirleri: Sinav tamamlama, kaynak okuma, materyal indirme gibi
eylemler.

o Siire¢ Akislari: Bir etkinlikten digerine gecis sikliklar1 ve siireleri.
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Bu veri seti, 6grenme siireclerindeki davranis kaliplarini ortaya ¢ikarmak ve sapmalari

analiz etmek i¢in temel teskil etmektedir (van der Aalst, 2016).

« Birlestirilmis Veri Seti: 1k iki veri setinin birlestirilmesiyle olusturulan bu veri
seti, 0grenme davraniglarinin ve siire¢ kesfi sonuglarinin makine O6grenmesi
algoritmalar1 lizerindeki etkisini arastirmak i¢in kullanilmistir. Bu veri seti su
verileri icermektedir:

o Siire¢ madenciligi ile elde edilen davranig Ozellikleri (6rnegin, siire¢
uygunuluk (fitness score)).
o LMS tabanl etkinlik 6zellikleri (6rnegin, toplam sinav tamamlama orant,

forum etkilesim sayist1).

Birlestirilmis veri seti, klasik egitimsel veri madenciligi yoOntemleriyle siireg

madenciligi tekniklerinin entegrasyonunun etkilerini arastirmak i¢in tasarlanmistir.

3.2.2 Eksik Veri Doldurma

Eksik veri sorununu gidermek i¢in literatiirde yaygin olarak ortalama, medyan veya
istatistiksel tahminleme yontemleri kullanilmaktadir (Kang, 2013). Bunun yani sira,
daha karmasik veri setlerinde K-Nearest Neighbors (KNN) tabanli imputation yontemi
one c¢ikmaktadir. Bu yontem, eksik verileri tamamlamak i¢in benzer davranislar

sergileyen diger veri noktalarinin bilgilerini kullanir (Troyanskaya, ve digerleri, 2001).

Bu ¢aligmada, KNN imputation yontemi agagidaki adimlarla uygulanmistir:

1. Eksik veri iceren gozlemler tespit edilmistir.
2. Her bir eksik gozlem i¢in, veri setindeki en yakin komsular belirlenmistir.

3. Eksik degerler, secilen komsularin agirlikli ortalamalariyla doldurulmustur.

KNN imputation, veri setinde eksiklikler nedeniyle olusabilecek bilgi kaybini

azaltmis ve veri analizinin dogrulugunu artirmistir.

3.2.3 Aykir1 Deger Temizleme

Aykirt degerler, 6grenci davramiglarinin tutarli bir sekilde analiz edilmesi igin
temizlenmistir. Literatiirde siklikla kullanilan iki temel yontem Z-Skoru ve IQR
(Interquartile Range) filtreleme yontemleridir (Tukey, 1977). Bu ¢alismada Z-Skoru

yontemi uygulanmis, Z > 3 veya Z < -3 olan degerler aykir1 olarak isaretlenmistir. Bu
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sinir, normal dagilimda tiim veri noktalarinin %99.7'sinin -3 ve +3 arasinda olmasi

prensibine dayanir (Chandola, Banerjee, & Kumar, 2009).

Z-skoru, bir veri noktasinin, dagilimdaki ortalamadan kag¢ standart sapma uzaklikta
oldugunu o6lgen istatistiksel bir yontemdir. Z-skoru, 6zellikle normal dagilima sahip

veri setlerinde aykir1 degerlerin tespiti icin etkili bir aragtir. Formiilasyonu su

sekildedir:

(X —p)

o

Z_

Denklem 3.1- Z-skoru

Burada:

Z: Z-skoru degerini ifade eder.

X: Degerlendirilen veri noktasi.

w: Veri setinin ortalamasi.

o: Veri setinin standart sapmasi.

Z-skoru yontemi ile yapilan aykir1 deger analizinde yalnizca age ve
content read count degiskenlerinde diisik oranli (%2'nin altinda) sapmalar
gbzlenmistir. Diger tiim davramigsal degiskenler, ortalama c¢evresinde simetrik
dagilmaktadir. Bu durum, veri setinin genel olarak homojen oldugunu ve modelleme

stirecine dogrudan uygun oldugunu gostermektedir.

Veri Setlerinde Aykir1 Deger Ornekleri;
Anormal Yiiksek Sinav Puanlari: Bir 6grencinin derse katilimlart sinirli, duyuru
takibi veya ddev teslimi az olmasina ragmen yiiksek not almas1 veri giris hatasi veya

kopya ¢ekme gibi durumlar1 gosterebilir.

Asirt Uzun Oturum Stireleri: Bir 0grencinin LMS'de oturum a¢gma siiresinin, sinif
ortalamasinin ¢ok iizerinde olmasi, sistemde oturumu acik unutma veya teknik bir

sorunu isaret edebilir.
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Beklenmedik Etkinlik Stralamalar:: Bir 6grencinin ders materyallerini tamamlamadan
smavil tamamlamast gibi mantiksal siralama hatalari, veri toplama siirecindeki

sorunlara isaret edebilir.

Sinav Tamamlama Siireleri: Belirli bir sinavi tamamlamak i¢in harcanan siirelerdeki

anormallikler.
3.2.4 Normalizasyon ve Ozellik Miihendisligi

Normalizasyon, veri setindeki degiskenlerin dlgeklerini uyumlu hale getirmek igin
kullanilan bir tekniktir. Bu siire¢, 6zellikle farkli birimlere veya o6lgeklere sahip
ozelliklerin karsilastirilabilirligini artirmak ve model performansini iyilestirmek i¢in
gereklidir (Han, Kamber, & Pei, 2011). Egitim veri setlerinde normalizasyon
genellikle, mesafe tabanli algoritmalarin dogrulugunu artirmak i¢in kullanilir.
Ornegin, KNN ve Destek Vektér Makineleri (SVM) gibi algoritmalar, farkli

Olgeklerdeki degiskenler nedeniyle performans kaybina ugrayabilir.

Min-Max Scaling, verileri [0,1] araligina doniistiirmek i¢in sik kullanilan bir

yontemdir. Formiilii su sekildedir:

(X - Xmin)

X' =
(Xmax — X min)

Denklem 3.2- Min-Max Normalizasyon

Burada X orijinal deger, X min minimum deger, X max ise maksimum degerdir. Min-
Max Scaling, 6zellikle egitimde kullanilan etkinlik stireleri, quiz basar1 oranlar1 ve
oturum uzunluklar1 gibi siirekli degiskenler tizerinde etkili bir sekilde uygulanmaktadir

(Chandola, Banerjee, & Kumar, 2009).

Egitimsel veri madenciligi ve egitimsel siire¢ madenciligi alanlarinda, veri analizinin
dogrulugunu ve model performansini artirmak amaciyla belirli veri tiirlerinin
normalizasyonu kritik bir adimdir. Benzer akademik calismalar incelendiginde,

asagidaki veri tiirlerinin normalizasyonunun yaygin oldugu gézlemlenmistir:
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e Siirekli Nicel Veriler:

Ogrenci Notlar1 ve Siav Puanlari: Farkli siavlarin veya degerlendirmelerin farkli
maksimum puanlar1 olabileceginden, bu puanlarin normalize edilmesi, 6grencilerin
performanslarmin tutarli bir sekilde karsilastirilmasin1 saglar. Ornegin, farklh
derslerdeki smav puanlarimin  [0,1] araligina Olgeklendirilmesi, performans
analizlerinde tutarlilig artirir.
Etkinlik Siireleri: Ogrencilerin dgrenme yonetim sistemlerinde (LMS) gegirdikleri
stireler, oturum uzunluklar1 gibi siire bazli verilerin normalize edilmesi, 6grencilerin
platform kullanim yogunluklarinin karsilastirilmasinda 6nemlidir. Bu tiir verilerin

normalizasyonu, 6grencilerin 6grenme davraniglarinin analizi i¢in gereklidir.
e Kategorik Veriler:

Demografik Bilgiler: Cinsiyet, yas grubu, egitim seviyesi gibi kategorik verilerin
sayisal analizlerde kullanilabilmesi i¢in uygun kodlama yontemleriyle doniistiiriilmesi
gereklidir. Bu doniisiim, modellerin bu degiskenleri etkili bir sekilde islemesine olanak
tanir.

Bu aragtirmada kategorik verilerin normalize edilmesi i¢in One-hot encoding yontemi
kullanilmistir. One-hot encoding, kategorik verilerin, makine 6grenmesi modelleri
tarafindan islenebilmesi i¢in sayisal bir forma doniistiiriilmesini saglayan bir
yontemdir. Bu yontemde, her bir kategorik deger, ilgili kategoriyi temsil eden ikili bir

vektorle ifade edilir (Bishop, 2006).

e Etkinlik Frekanslari:

Sistem Girig-Cikis Sayilari: Ogrencilerin LMS'ye giris yapma sikliklar1 gibi frekans
verilerinin normalize edilmesi, Ogrencilerin platform etkilesimlerinin analizinde
tutarlilig1 saglar. Bu tiir verilerin normalizasyonu, 6grencilerin 6grenme siire¢lerindeki

etkilesim diizeylerinin karsilagtirilmasinda kullanilir.

Ozellik miihendisligi, ham verilerden anlamli ve modelin dgrenme kapasitesini
artiracak yeni Ozelliklerin tiiretilmesi siirecidir. Egitim veri setlerinde o6zellik

miihendisligi, 6grencilerin 6grenme davraniglarinin daha iyi anlagilmasimi saglar

30



(Chatti, Dyckhoff, Schroeder, & Thiis, 2012). Bu calismada asagidaki o6zellikler

tiiretilmistir:

o Etkinlik Sikhiklari: Bir 6grencinin belirli bir etkinlikte harcadig1 toplam siire.
e Gegis Siireleri: Bir etkinlikten digerine gecis i¢in harcanan ortalama siire.
e Davramis Modelleri: LMS loglarindan c¢ikarilan siire¢ modelleri ile

ogrencilerin 6grenme desenlerinin belirlenmesi.
Ozellik Miihendisliginde Kullanilan Teknikler

1. Davrams Temelli Ozellikler

Davranis temelli 6zellikler, 6grenme yonetim sistemlerinden (LMS) elde edilen log
verilerinden tiiretilmektedir. Bu teknikler, Ogrencilerin 6grenme siire¢lerindeki

davraniglarini anlamak i¢in kullanilir:

o Etkinlik Sikliklari: Bir 6grencinin belirli bir etkinlikte (6r. sinav tamamlama,
kaynak okuma, duyuru okuma vb.) harcadigi toplam siire.
e Gegis Siireleri: Bir etkinlikten digerine gecis i¢in gecen siire.

e Oturum Desenleri: LMS’ye girig-¢ikis oturumlarinin siklig1 ve diizenliligi.

Sitire¢ madenciligi algoritmalar1 kullanilarak asagidaki davranis temelli 6zellikler
cikarilmistir:

2. istatistiksel Ozellikler

Istatistiksel yontemler, dgrencilerin LMS’deki etkilesimlerine iliskin temel 6zet
bilgilerin ¢ikarilmasinda kullanilmistir. Bu teknikler, veri setindeki degiskenlerin daha
iyi analiz edilmesini saglar (Han, Kamber, & Pei, 2011). Bu c¢alismada kullanilan

istatistiksel Ozellikler sunlardir:

e Oturum Siiresi Ortalamalar1 ve Standart Sapmalari: Ogrencilerin oturum

stiresi verilerinin merkezi egilim ve dagilim olciitleri.

3. Kategorik Ozelliklerin Kodlanmasi

Kategorik degiskenlerin (6r. cinsiyet, egitim seviyesi) sayisal formata doniistiiriilmesi,

modellerin bu degiskenlerle c¢alismasini miimkiin kilar. Bu calismada one-hot
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encoding yontemi kullanilmistir. One-hot encoding, her bir kategoriyi ikili bir
vektorle ifade ederek siralama veya biiytikliik iliskisi olmayan degiskenlerde anlamli

bir doniisiim saglar (Bishop, 2006).

4. Zaman Tabanh Ozellikler

Zaman damgalarina dayali olarak, dgrencilerin 6grenme davranislarini analiz etmek
amaciyla zaman tabanlh Ozellikler tiiretilmistir. Bu 6zellikler, 6grencilerin 6grenme

desenlerini daha ayrintili bir sekilde ag¢iklamay1 miimkiin kilar:

o Aktivite Zaman Cizelgeleri: Belirli zaman araliklarinda O6grencilerin
LMS’deki etkinliklerinin yogunlugu.

e Gegis Siireleri: Bir etkinlikten digerine gecis i¢in gecen siirelerin analizi.

5. Siirec Modelleme Ozellikleri

Stire¢ madenciligi teknikleri kullanilarak ¢ikarilan 6zellikler, 6grenme siirecglerinin
modellenmesinde kritik bir rol oynamaktadir (van der Aalst, 2016). Bu ozellikler,

stire¢ modelleri {izerinden elde edilen istatistikler ve uyum skorlarini icerir:

« Siire¢c Uygunluk Skorlari: Ogrencilerin davranislarinin siire¢ modeline uyum
derecesi.
e Sapma Analizleri: Beklenen siire¢ ile gerceklesen siire¢ arasindaki farklarin

analizi.

Bu calismada kullanilan 6zellik miithendisligi teknikleri, LMS verilerinin anlamli bir
sekilde yapilandirilmasini ve ogrencilerin 6grenme davraniglarinin  daha iyi
anlasilmasin1 saglamaktadir. Literatiirde de benzer sekilde ozellik miihendisligi
tekniklerinin, makine 6grenmesi modellerinin performansini artirmada 6nemli bir
etkisi oldugu belirtilmektedir (Umer, Susnjak, Mathrani, & Suriadi, 2017) (Chatti,
Dyckhoft, Schroeder, & Thiis, 2012).

3.3  Siire¢ Madenciligi Teknikleri
Bu c¢alismada, 6grenci davraniglarin1 modellemek ve analiz etmek amaciyla siireg
madenciligi teknikleri kullanilacaktir. Siire¢ madenciligi, 6grenme yonetim sistemi

(LMS) verilerinden elde edilen olay giinliikleri kullanarak 6grenme siireglerinin
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kesfedilmesi, degerlendirilmesi ve analiz edilmesi i¢in etkili bir arag sunmaktadir.

Calisma kapsaminda uygulanacak yontemler asagida agiklanmistir:

Kesif Madenciligi; Ogrenci davranislarinin modellenmesi amaciyla kesif madenciligi
(process discovery) yontemi kullanilacaktir. Bu kapsamda, ProM yazilimi ve Inductive
Miner algoritmasi tercih edilmistir. Inductive Miner algoritmasi, olay loglarindan
siiregc modelleri olusturmak icin yapilandirilmis bir yaklasimdir ve 6grencilerin
Ogrenme aktiviteleri arasindaki gecisleri ve siralamalart analiz etmek igin
kullanilacaktir (van der Aalst, 2016). Bu yontem, LMS verilerinden elde edilen olay
loglarinin slire¢ modellerine doniistiiriilmesini saglayarak 6grenme siireglerinin

gorsellestirilmesine olanak taniyacaktir.

Uygunluk Kontrolii (Conformance Checking) : Siire¢ modellerinin gercek 6grenci
davranislarina  uyumunu degerlendirmek icin uygunluk Kkontrolii teknikleri
uygulanacaktir. Bu ¢alismada, Petri Net tabanh siire¢c modelleri kullanilarak, ideal
stirec modeli ile ger¢ek davranislar arasindaki uyum analiz edilecektir. Uygunluk

kontrolii, agagidaki metrikler kullanilarak gergeklestirilecektir:

e Siire¢c Uygunluk Skoru: Gergek davraniglarin modelle ne 6l¢tide uyumlu
oldugunu belirlemek i¢in kullanilacaktir. Stire¢ modeline olan davranigsal
uyumu sayisal olarak ifade eden metrik, literatiirde ‘fitness score’ olarak
anilmakta olup, bu ¢alismada ‘siire¢ uygunluk skoru’ olarak ifade edilmistir.

o Sapma Analizleri: Model ile olay loglar1 arasindaki uyusmazliklar

belirlemek amaciyla uygulanacaktir.

Bu teknikler, 6grencilerin grenme siireglerinin ideal modele ne kadar uyumlu

oldugunu belirlemek ve sapmalar1 tespit etmek i¢in kullanilacaktir.

Analiz ve Degerlendirme: Siire¢c modellerinden elde edilen sonuglar, 6grencilerin
ogrenme davraniglarinin analizi ve degerlendirilmesi amaciyla kullanilacaktir. Bu

kapsamda asagidaki adimlar uygulanacaktir:

e Siire¢ Uygunluk Skorlarinin Degerlendirilmesi: Her bir 6grencinin siire¢

modeline uyum diizeyi incelenecektir.
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e Davrams Sablonlarmin Cikarilmasi: Siire¢c modellerinden elde edilen
ogrenme desenleri analiz edilerek, bu desenlerin 6grencilerin akademik

performansina etkisi degerlendirilecektir.

Bu yontemler, 6grencilerin bireysel 6grenme siireglerinin daha iyi anlagilmasini ve
ogrenme modellerinin akademik performans ile iliskili hale getirilmesini

hedeflemektedir.

3.4  Makine Ogrenmesi Modelleri

Bu c¢alismada, LMS verilerinden tiiretilen o6zelliklerin Ogrencilerin akademik
performanslarint tahmin etmek amaciyla makine 6grenmesi modelleri iizerinde
degerlendirilmesi hedeflenmektedir. Bu kapsamda uygulanacak ydntemler ve

degerlendirme oOlgiitleri asagida detaylandirilmistir:

3.4.1 Kullanilan Algoritmalar

Makine 6grenmesi modelleri, Ogrencilerin 0grenme davraniglarint ve akademik
basarilarini tahmin etmek igin yaygin olarak kullanilan giiclii araglardir. Bu ¢alismada,
farkli veri Ozellikleri ve desenlerini yakalamak amaciyla li¢ temel algoritma

secilmigtir:

e Rastgele Orman (RF): Karar agaci tabanl bir yontem olup, birden fazla agacin bir
araya getirilmesiyle tahmin dogrulugunu artirir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde ve
karmasik iligkilere sahip 6zelliklerde yiiksek performans gdostermektedir (Breiman,
2001). Ogrenci davranislarinin ve akademik performansinin smiflandirilmasinda,
Rastgele Orman, karmasik veri iligkilerini anlamada ve 6zellik 6nemini belirlemede
giiclii bir yontemdir. Biiyiik veri setlerinde hem smiflandirma hem de regresyon

gorevlerinde siklikla tercih edilir.

e K-En Yakin Komsu(KNN): Siniflandirma ve regresyon gorevlerinde kullanilan,
veri noktalarinin en yakin komsularina dayali bir yontemdir. Bu algoritma,
ogrencilerin 6grenme davraniglarina dayali benzerliklerin analizinde etkili bir sekilde
kullanilacaktir (Altman, 1992). KNN, 6grencilerin davranis desenlerini analiz etmek

ve benzer dgrenciler arasindaki iliskileri ortaya ¢ikarmak igin idealdir. Ozellikle
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simiflandirma gorevlerinde, davranis temelli gruplandirma ve kisisellestirilmis oneri

sistemlerinde etkili bir sekilde kullanilabilir.

. Karar Agaclann (Decision Tree): Karar agaclari, veriyi dallara ayirarak
smiflandirma veya regresyon islemleri gerceklestiren gozetimli  Ogrenme
algoritmalaridir. Her bir dal, veri kiimesinin bir 6zelligine gore boliinmesini temsil
ederken, yaprak diiglimler nihai sinif etiketlerini i¢erir. Bu yontem, yorumlanabilirligi
yilksek olmast nedeniyle egitimsel veri madenciligi ¢aligmalarinda siklikla
kullanilmaktadir. Ogrenci davranislarinin  aciklanmas1  ve akademik basari
tahminlerinin gorsellestirilebilir bir yapida sunulmasi agisindan avantaj saglar
(Quinlan, 1986). LMS verileri iizerinde karar agaci kullanimi, 6grenme yollarinin

izlenmesi ve 6nemli karar noktalarinin belirlenmesi agisindan etkili bir yontemdir.

e Destek Vektor Makineleri (SVM): Siniflandirma problemleri igin kullanilan,
yliksek boyutlu veri setlerinde dogrusal olmayan desenleri yakalamada etkili bir
yontemdir. SVM, 6grencilerin davranislarinin farkli 6zelliklerine dayali siniflandirma
icin tercih edilmistir (Cortes & Vapnik, 1995). SVM, 6grenci davranislarindaki
dogrusal olmayan desenleri ve siniflari tespit etmek i¢in tercih edilen bir algoritmadir.
Yiiksek boyutlu veri setlerinde siniflandirma gorevlerinde, davranis analizi ve basari

tahmini i¢in etkili bir yontemdir.

e XGboost: XGBoost, karar agaclar1 tabanli bir gradient boosting algoritmasidir.
Performans: artirmak ve model dogrulugunu optimize etmek i¢in paralel islemeye,
diizenlilestirme  tekniklerine  (regularization) ve kayip  fonksiyonlarinin
ozellestirilmesine olanak tanir. Ozellikle eksik veri ve biiyiik dlgekli veri setleri ile
caligirken yiiksek verimlilik saglar. Ogrencilerin grenme davranislarint modellemede
ve akademik performanslarini tahmin etmede, XGBoost sik¢a tercih edilen gii¢lii bir
makine dgrenmesi yontemidir (Chen & Guestrin, 2016). Ogrenci davranislarinin ve
akademik performansinin siniflandirilmasinda XGBoost, biiyilk LMS veri setlerinde

eksik verilerin islenmesi ve yiiksek tahmin dogrulugu saglamak i¢in siklikla kullanilir.

e LightGBM: LightGBM, karar agaclar1 tabanli bir gradient boosting algoritmast
olup, 6zellikle biiyiik veri setleri ve yiiksek boyutlu 6zellikler tizerinde hizli ve verimli

bir sekilde calismasiyla 6ne ¢ikar. Bu algoritma, histogram tabanli bir yaklagim
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kullanarak egitim siiresini kisaltir ve bellek kullanimin1 optimize eder. Egitimsel veri
madenciliginde, LightGBM diisiik gecikmeli siniflandirma ve regresyon gorevleri igin
idealdir (Ke, ve digerleri, 2017). Ogrenci davranislarinin ve akademik performansinin
simiflandirilmasinda LightGBM, biiyilk LMS veri setlerinde Olgeklenebilirlik ve

dogruluk saglamak i¢in tercih edilebilir.

3.4.2 Performans Olgiitleri

Her bir algoritma, LMS verilerinden tiliretilen 6zellikler lizerinde egitilecek ve test
edilecektir. Makine 6grenmesi modellerinin degerlendirilmesi igin ¢esitli performans
Olgiitleri kullanilacaktir. Bu Odlgiitler, modellerin siniflandirma dogrulugunu ve

genellenebilirligini 6lgmek amaciyla tercih edilmistir:

F1-Skoru: Modelin dogrulugunu ve hatalarini dengelemek i¢in kullanilir. F1-Skoru,

Precision (kesinlik) ve Recall (duyarlilik) 6lgiitlerinin harmonik ortalamasini alir.

Precision x Recall

F1l=2x —
Precision + Recall

Denklem 3.3- F1 Skor

ROC Egrisi ve AUC (Area Under Curve): Modelin farkli esik degerlerinde
siiflandirma performansini gorsellestirmek ve degerlendirmek i¢in kullanilir. ROC
egrisi, modelin farkli esik degerlerinde dogru pozitif oran1 (TPR) ve yanlis pozitif

orani (FPR) degerlerini gorsellestirir.
True Positive Rate (TPR) veya Duyarhlik (Recall):

TP

PR = 557N

Denklem 3.4- True Positive Rate

Gergek pozitiflerin ne kadarinin dogru tahmin edildigini ifade eder.
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False Positive Rate (FPR):

FP

FPR = ———
FP 4+ TN

Denklem 3.5- False Positive Rate

Negatif sinifin yanlis pozitif olarak tahmin edilme oranini ifade eder.
ROC Egrisinin Hesaplanmasi:

2. Farkli esik degerleri belirlenir.
3. Her esik degeri i¢in TPR ve FPR hesaplanir.
4. TPR ve FPR degerleri, ROC egrisi lizerinde noktalar olarak isaretlenir.

AUC (Area Under Curve): AUC, ROC egrisi altindaki alani ifade eder ve modelin

genel performansini 6lger:

e AUC = 1.0 — Miikemmel model.
e AUC=0.5 — Rastgele tahmin.

AUC degeri ne kadar biiylikse model o kadar iyi performans gosterir, ¢iinkii bu

durumda model daha fazla pozitif sinifi dogru bir sekilde tahmin eder.

Kesinlik (Precision) ve Duyarhlik (Recall): Dogru tahmin edilen pozitif sinif oranini

ve gercek pozitiflerin model tarafindan dogru tahmin edilme oranini dlger.

Kesinlik, pozitif tahminlerin ne kadarinin dogru oldugunu ifade eder.

TP

P 101 —
recision TP | FP

Denklem 3.6- Kesinlik (Precision)

e TP (True Positive): Dogru sekilde pozitif olarak tahmin edilen 6rnekler.

o FP (False Positive): Yanlis sekilde pozitif olarak tahmin edilen 6rnekler.
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Duyarlilik (Recall), ger¢ek pozitiflerin ne kadarinin dogru tahmin edildigini ifade

eder.

TP

Recall — —
A T TP 1 FN

Denklem 3.7- Duyarlilik (Recall)

e TP (True Positive): Dogru sekilde pozitif olarak tahmin edilen 6rnekler.

e FN (False Negative): Yanlis sekilde negatif olarak tahmin edilen 6rnekler.
3.4.3 Dogrulama Yontemi

Calismada, modellerin genelleme performansini degerlendirmek i¢in K-Fold Cross
Validation yontemi uygulanacaktir. Bu yontem, veri setini K esit parcaya ayirarak her
bir parcay1 test veri seti olarak kullanirken kalan K—1 parcay1 egitim veri seti olarak
kullanir. Bu siire¢ K kez tekrarlanarak her bir veri noktasi bir kez test veri setinde yer
alir. Bu yontemin secilme nedeni, veri setinin kii¢iik oldugu durumlarda model
performansinin daha giivenilir bir sekilde 6l¢iilmesini saglamasidir (Kohavi, 1995).
Yukarida belirtilen yontemlerle, LMS verilerinden elde edilen &grenme
davranislarinin akademik performans tizerindeki etkisi degerlendirilecek ve tahmin

modellerinin dogrulugu cesitli metriklerle karsilastirilacaktir.

3.4.4 Tutarhlik Degerlendirme Kriterleri

Makine 6grenmesi modellerinin bagarimi yalnizca dogruluk (accuracy) ya da F1 skoru
gibi anlik performans olgiitleriyle sinirli olarak degerlendirilmemelidir (Provost &
Fawcett, 2013). Egitimsel veri madenciligi uygulamalarinda 6zellikle iiretim ortamina
aktarilabilir karar destek sistemlerinin gelistirilmesi hedeflendiginde, modelin farkli
dogrulama stratejilerine kars1 gosterdigi istikrar ve genellenebilirlik diizeyi de dikkate
alimmalidir (Baker & Inventado, 2014). Literatiirde, modelin sabit veri bolmeleri ile
capraz dogrulama gibi yontemlere karsi duyarliliini analiz etmenin, modelin
giivenilirligini test etmek acisindan kritik bir adim oldugu belirtilmektedir (Roberts, et
al., 2017). Bu calisma kapsaminda, kullanilan siniflandirma modelleri %80 egitim —
%20 test bolmesi (80-20 Split) ve 10 katli capraz dogrulama (K-Fold CV) yontemleri
altinda test edilmis; elde edilen F1 skoru ve ROC AUC degerleri dogrultusunda bes
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kategoride tutarlilik simiflandirmasi yapilmistir. Bu siniflandirma yaklasimi, benzer
bi¢imde farkli dogrulama yontemlerinin model performansi lizerindeki etkisini ortaya

koyan giincel arastirmalarla da uyumludur.

Tablo 3.5 Tutarlilik Kategorileri

Kategori Formiil

Yiiksek ve Tutarli F1 (CV)>0.90, AF1 <0.02, AUC > 0.90
Split Yiiksek, CV Diisiik 80-20’de yliksek F1, fakat AF1 > 0.08
Dalgali AF1 > 0.05 — modele bagh dalgalanma
Diisiik ve Dalgali F1 (CV)<0.80, AUC < 0.90

Orta Diizeyde Tutarli AF1 <0.05, AUC genelde > 0.90

F1 Skoru (K-Fold CV) > 0.90 bu esik, modelin yiiksek siniflandirma basarimi
sundugunu gosteren kritik bir sinirdir. Ozellikle egitim verilerinde siklikla rastlanan
siif dengesizliklerinde, F1 skoru, dogruluk oranina kiyasla daha giivenilir bir metrik

olarak kabul edilir (Tharwat, 2020).

F1>0.90 olan modellerin, pozitif sinifi hatasiz tespit etme oranlarinin olduk¢a ytiksek
oldugunu ve bu modellerin giivenli bir sekilde iiretime aktarilabilecegini ifade

etmektedir (Saito & Rehmsmeier, 2015).

Literatiirde bir ¢cok arastirma F1 > 0.90 olan modelleri, “yiiksek giiven diizeyine sahip
siiflandiricilar” olarak tanimlamaktadir (Provost & Fawcett, 2013) (Tharwat, 2020)
(Encord, 2023).

80-20 ile K-Fold CV, F1 skoru farkinin 0.02'den kiiciik olmasi, modelin dogrulama

tiiriine kars1 duyarliliginin diisiik oldugunu, yani istikrarl ve kararl calistigini gosterir.

e Capraz dogrulama ile sabit veri bolmesi arasinda performans farkinin diisiik
olmasi durumunda modelin daha yliksek genellenebilirlige sahip oldugunu

vurgulamistir (Roberts, et al., 2017).
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Diger bir ¢calismada ise AF1 farklarinin %2’nin altinda tutulmasinin, 6zellikle
karar destek sistemlerinde karar giivenilirligini artirdigini belirtmektedir.
Bu nedenle AF1 < 0.02 smiri, yiiksek tutarliligin gostergesi olarak
degerlendirilmistir (Hand, 2012).

ROC AUC metrigi, modelin pozitif ve negatif siniflar1 farkli esik degerleri altinda ne

derece iyi ayirt ettigini gosteren ol¢iittiir.

Literatiirde, AUC degerinin 0.90'm iizerinde olmasi 'listin ayrim giici'
(superior discriminative power) olarak kabul edilmekte ve modelin
siniflandirma performansinin miikemmele yakin oldugunu gostermektedir

(Bradley, 1997) (Fawcett, 2006).

AUC > 0.9 degeri, yalnizca genel dogruluk degil, ayn1 zamanda esik duyarliligi
(threshold sensitivity) agisindan da istiin performansi isaret eder. Bu tiir
modeller, smif ayrim gilicii yiikksek ve iiretim ortaminda giivenle
kullanilabilecek yapidadir (Fawcett, 2006). Ozellikle klinik ve finansal karar
sistemlerinde, yiiksek AUC degerleri, modelin farkli esik seviyelerinde

tutarliligini kanitlar (Provost & Fawcett, 2013).

Bu yapi, klasik “en yiiksek dogruluk degerine sahip model se¢imi” yaklasimindan

farkli olarak, model kararliligi, genellenebilirlik diizeyi ve ayrim giicii gibi faktorleri

birlikte degerlendirerek daha gilivenilir model se¢imi yapilmasina olanak

saglamaktadir.

Yiiksek ve Tutarli: Bu kategori, genellenebilirligi yiiksek ve iiretim ortamlarinda

giivenle uygulanabilecek modelleri tanimlamaktadir. Asagidaki kosullar1 saglayan

modeller bu gruba dahil edilmistir:

e K-Fold CV altinda F1 Skoru > 0.90,

e 80-20 ile K-Fold arasindaki fark AF1 < 0.02,

e ROC AUC degeri > 0.90.
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Bu kriterler, modelin hem siniflandirma basarisini hem de dogrulama yonteminden

bagimsiz olarak tutarliligin1 gosterir.

Split Yiiksek, CV Diistik: Bu grupta yer alan modeller, 80-20 veri bolmesinde yiiksek
F1 skoru tiretmis; ancak K-Fold dogrulamada anlamli bir diisiis sergilemistir (AF1 >
0.08). Bu durum, modelin egitildigi veri 6rneklerine fazla uyum sagladigini ve farkh
veri alt kiimelerinde performansini siirdiiremedigini, yani asir1 6grenme (overfitting)

egiliminde oldugunu gdstermektedir (Kohavi, 1995).

Dalgali: Modellerin 80-20 ve K-Fold CV dogrulama sonuglari arasinda orta diizeyde
sapma (AF1 > 0.05) gostermesi durumunda bu kategori kullanilmaktadir. Bu gruba

giren modellerin performansi sabit olmayip, veri bélmesinden etkilenmektedir.

Diisiik ve Dalgali: Bu kategori, hem F1 skoru bakimindan diisiik, hem de AUC degeri

bakimindan zayif modelleri kapsamaktadir. Kriterler sunlardir:

e K-Fold CV altinda F1 < 0.80

e ROCAUC<0.90

Bu modellerin smiflar aras1 ayrim giicii diisiiktiir ve genellikle hem kiigiik hem de

dengesiz veri setlerinde basarisiz sonuglar tiretmektedir (Saito & Rehmsmeier, 2015).

Orta Diizeyde Tutarli: Yukaridaki kategorilere dahil edilemeyen, ancak anlamli

sapmalar da géstermeyen modeller bu grupta degerlendirilmistir. Bu modellerin:

e AF1 <0.05 araliginda kalmasi,

e AUC degerinin ¢ogunlukla > 0.90

olmasi, performanslariin kabul edilebilir seviyede ve orta diizeyde istikrarli oldugunu
gostermektedir. Bu tlir modeller, 6zellikle zaman ve kaynak kisith projelerde tercih

edilebilir.
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Bu siiflandirma, sadece dogruluk oranlari iizerinden degil; modelin genellenebilirligi,
kararliligi ve esik duyarliligi acisindan kapsamli bir degerlendirme imkani sunar.
Literatiirde yaygin olan klasik basar1 kiyaslamalarinin otesine gegerek, bu
yapilandirilmis kriterler sayesinde modellerin uzun vadeli giivenilirligi daha somut
bi¢imde analiz edilmistir. Bu yaklasim, 6zellikle egitimsel veri madenciligi ve makine
ogrenmesi temelli 6grenci davranig tahmini gibi uygulama alanlarinda daha gercekei

model se¢imini miimkiin kilar.

3.4.5 Hiperparametre Ayarlama Siireci

Bu caligmada kullanilan tiim makine o6grenmesi algoritmalar1 i¢in, modellerin
genellenebilirligini  artirmak ve asir1  Ogrenme riskini azaltmak amaciyla
hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilmistir. Bu islem, GridSearchCV
(Pedregosa, et al., 2012) yontemi kullanilarak, 5 katl ¢apraz dogrulama (5-Fold CV)
ile uygulanmis ve degerlendirme metrikleri olarak oncelikli olarak F1 skoru temel
alimmistir. Her algoritma icin optimize edilen hiperparametreler ve arama alanlari

asagida detaylandirilmistir.

Tablo 3.6 Hiperparametre Arama Alanlar1

Model Parametre Arama Alani Secilen Deiier
RF n_estimators [80, 100, 200, 300] 80
max_depth [None, 10, 20] 9
min_samples_leaf [1,2,4] 1
min_samples_split [2,5,10] 2
max_features max_features sqrt
bootstrap [True, False] True
SVM C [0.1, 1, 10, 100] 100
gamma ['scale’, 'auto’, 1] 1
kernel ['linear', 'tbf'] rbf
DT max_depth [None, 7, 10, 20] 7
min_samples_split (2,4, 10] 4
min_samples_leaf [1,2,4] 1
KNN n_neighbors [3,5,7,9] 5
weights ['uniform', 'distance'] uniform
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metric ['‘euclidean’, 'manhattan'] 'euclidean’

LightGBM num_leaves [31, 50, 70] 50
min_data_in_leaf [1,2,5] 2
learning_rate [0.01, 0.05, 0.1] 0.1

35 Siire¢c Madenciligi ve Makine Ogrenmesi Tekniklerinin Se¢imi

Bu ¢alismada kullanilan siire¢ madenciligi ve makine 6grenmesi teknikleri, literatiirde
bu tiir problemlerde etkili olduklari kanitlanmis yontemlerden secilmistir. Siire¢
madenciligi i¢in Inductive Miner algoritmasi tercih edilmistir ¢iinkli egitim
stireclerindeki karmasik ve tekrarlayan davranislar1 yiiksek dogrulukla modelleme
kapasitesine sahiptir (van der Aalst, 2016). Makine 6grenmesi tarafinda ise, Random
Forest ve XGBoost algoritmalari, LMS verilerinin yiiksek boyutlulugu ve eksik veri
gibi zorluklarla basa ¢ikma yetenekleri nedeniyle secilmistir (Breiman, 2001) (Chen
& Guestrin, 2016) . Ayrica, LightGBM algoritmasi, biiyiilk LMS veri setlerini hizli ve
hafif bir sekilde analiz etme kabiliyeti ile 6ne ¢ikmaktadir (Ke, ve digerleri, 2017).
Rastgele Orman, yliksek boyutlu verilerde 6zellikler arasindaki karmasik iliskileri
anlamada etkili oldugu ve ayn1 zamanda fazla 6grenmeyi (overfitting) minimize ettigi
icin secilmistir (Breiman, 2001). KNN, 6grenci davranislar arasindaki benzerlikleri
kolayca modellemesi ve diisiik boyutlu verilerde etkili sonuglar iiretmesi nedeniyle
tercih edilmistir (Altman, 1992). SVM, dogrusal olmayan desenleri yiiksek dogrulukla
siiflandirabilmesi ve kiigiik veri setlerinde giiclii performans sergilemesi nedeniyle
secilmistir (Cortes & Vapnik, 1995). Bu algoritmalarin se¢imi hem veri setinin yapisal
ozelliklerine hem de aragtirmanin tahmin dogrulugunu artirma hedefine uygun olarak

yapilmustir.

3.6  Araclar ve Yazihmlar

Bu calismada, siire¢ madenciligi, veri analizi ve istatistiksel degerlendirme siirecleri
icin birden fazla yazilim araci kullanilmistir. Siire¢ modelleme ve uygunluk kontrolii
analizleri i¢in ProM ve Disco, makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanmasi ve veri

analizi ve istatistiksel analizler i¢in Python dili tercih edilmistir.
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3.7 Etik Beyan
Bu tez ¢alismasiin bazi boliimlerinin yazim ve diizenleme siirecinde, iiretici yapay
zeka teknolojilerinden (6zellikle OpenAl tarafindan gelistirilen ChatGPT-40) sinirl

Ol¢iide yararlanilmistir. Bu destek asagidaki bi¢cimlerde saglanmistir:

e Literatliir bolimiinde bazi kaynaklarin 6zetlenmesi, sadelestirilmesi veya

yeniden yazimi

e Kod bloklarmin yapisal kontrolii veya optimize edilmesi

e Tezigerigindeki bazi akademik climlelerin dilbilgisel olarak diizeltilmesi, daha

acik hale getirilmesi

Bu katkilar, tez yazarinin denetiminde ve kontroliinde yiiriitiilmiis; yapay zeka
onerileri elestirel siizgecten gegirilerek kullanilmustir. Uretici yapay zeka herhangi bir
Ozgiin bilimsel sonug iiretmemis, yalnizca anlatim kolaylig1 saglamistir. Tezin 6zgiin

katkilar1 ve bilimsel yorumlar1 tamamen yazarina aittir.

44



DORDUNCU BOLUM

4. UYGULAMA VE DENEYSEL CALISMALAR
Bu boélimde, tez kapsaminda gelistirilen yontemlerin dogrulayici nitelikteki
uygulamalar1 ve deneysel analizleri sunulmaktadir. Ogrenci davranislarinin 6grenme
yonetim sistemi (LMS) verileri lizerinden modellenmesi amaciyla uygulanan makine
O0grenmesi algoritmalari, siire¢ madenciligi teknikleriyle desteklenmis ve farkli analiz
diizeylerinde degerlendirilmistir. Ik olarak, egitim verisinin 6n isleme siireci
gerceklestirilmis, ardindan ¢esitli makine 6grenmesi modelleri (6r. Rastgele Orman,
Destek Vektor Makineleri, Karar Agaglari, K-En Yakin Komsu, LightGBM,
XGBoost) egitilmis ve ¢apraz dogrulama ile performans 6l¢timleri yapilmistir. Takip
eden kisimlarda siire¢ madenciligi perspektifinden 6grenci etkilesim yollar1 analiz
edilerek davranigsal oriintiiler ¢ikarilmistir. Son olarak, tiim modellerin ¢iktilar: gesitli
performans Olciitleri kullanilarak karsilagtirmali bicimde yorumlanmis ve elde edilen
sonuclar literatiirle iligkilendirilmistir. Bu biitlinsel yaklasim, 6grencilerin akademik
basarilarini etkileyen davranigsal faktorlerin daha derinlemesine anlasilmasina katki

saglamay1 hedeflemektedir.

4.1 Makine Ogrenmesi Modellerinin Egitimi ve Performansi

Bu boliimde, 6grencilerin 6grenme yonetim sistemi (LMS) iizerindeki etkilesim
verilerine dayanarak akademik basari durumlarini tahmin etmek amaciyla uygulanan
farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin performans analizleri sunulmaktadir. Bu
caligmada, Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), LightGBM, XGBoost,
Decision Tree ve Support Vector Machine (SVM) smiflandirma algoritmalar
uygulanmis ve karsilastirma yapabilmek i¢in 80-20 egitim test ayrimi ve 10 kath
capraz dogrulama (Stratified K-Fold CV) kullanilmistir ve 10 kath ¢apraz dogrulama
ile degerlendirilmistir. Degerlendirme metrikleri olarak F1 skoru, ROC AUC ve

karisiklik matrisi kullanilmstir.

4.1.1 Rastgele Orman (RF)

Rastgele Orman modeli, birden fazla karar agacindan olusan bir topluluk yontemidir.
Ozellikle verideki cok boyutluluga ve karmasaya karsi dayaniklidir. Bu ¢alismada elde
edilen ROC AUC skoru 0.93, Dogruluk (Accuracy) 0.852727, F1 Skoru 0.853851'tir.
Karmasiklik matrisi verileri su sekildedir: TP=40, TN=46, FP=7, FN=8. Model, hem
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dogru pozitif hem de dogru negatif oranlarini yliksek tutmus ve ezberleme (overfitting)
yapmadan siniflar aras1 ayrim giicii géstermistir. Random Forest, aga¢ tabanli topluluk
ogrenme yaklagimiyla ¢ok boyutlu verilerde siniflar arasini net ayirt etme kapasitesi

sayesinde LMS verilerinde son derece basarili olmustur (Breiman, 2001).

Random Forest - Karmasiklik MatribﬁK—Fold CV)
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Sekil 4.1 - Rastgele Orman Karmagiklik Matrisi
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Sekil 4.2 - Rastgele Orman Roc Egrisi Grafigi

4.1.2 K-En Yakin Komsu (KNN)

KNN, smiflandirma iglemini veri setindeki komsuluklara dayanarak yapan parametrik
olmayan bir algoritmadir. KNN modelinin AUC skoru 0.92, Dogruluk 0.841818, F1
Skoru 0.844179 olarak elde edilmistir. Karmasiklik matrisi: TP=43, TN=42, FP=11,
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FN=5. Model, basaril1 6grencileri tespit etmede en basarili algoritmalardan biridir.
Verinin dagilimi iyi analiz edildiginde basit yapisina ragmen giiclii performans
gosterir.  KNN, ozellikle 0Ogrenci davranislarinin  birbirine benzedigi egitim

ortamlarinda etkili bir ayrim sunarak birebir egitim senaryolarini yansitmaktadir.

K-Nearest Neighbors - Confusion Matrix (K-Fold CV)
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Sekil 4.4 - K-En Yakin Komsu Roc Egrisi Grafigi

4.1.3 Karar Agaclar1 (DT)

Karar agaclari modeli, verileri karar kurallari ile dallara ayirarak siniflandirma yapan
sezgisel bir yapidir. Bu modelin AUC skoru 0.80, Dogruluk 0.743636, F1 Skoru
0.742590 olarak hesaplanmistir. Karmasiklik matrisi: TP=33, TN=42, FP=11, FN=15.
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Modelin pozitif sinifa dair tahminlerinde daha fazla hata yaptigi goriilmiistiir.
Yorumlana bilirligi yiiksek olmakla birlikte sinir performansa sahiptir. Karar agaci
algoritmalarmin yorumlana bilirli§i avantaj saglasa da tekil yapist LMS gibi ¢ok

boyutlu davranis verilerinde yetersiz kalmaktadir.

Decision Tree - Confusion Matrix (K-Fold CV)
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Sekil 4.5- Karar Agaglar1 Karmagiklik Matrisi
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Sekil 4.6 - Karar Agaglar1 Roc Egrisi Grafigi

4.1.4 Destek Vektor Makineleri (SVM)

SVM, verileri en iyi ayiracak karar sinirini belirlemeye c¢alisan bir siniflandirma
yontemidir. Bu ¢alismada AUC skoru 0.79, Dogruluk 0.742727, F1 Skoru 0.731252
olarak elde edilmistir. Karmasiklik matrisi: TP=27, TN=48, FP=5, FN=21. Model
negatif siif (basarisiz) tespitinde yiiksek basar1 gostermis, ancak pozitif sinifta

(basaril1) hata oranmi yiiksek olmustur. SVM, c¢izgisel olmayan veri dagilimlart i¢in
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uygun kernel fonksiyonlar1 olmadan kullanildiginda, LMS verilerinde yeterli

performans gostermemektedir.

Support Vector Machine - Confusion Matrix (K-Fold CV)
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Sekil 4.7 - Destek Vektor Makineleri Karmagiklik Matrisi
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Sekil 4.8 - Destek Vektor Makineleri Roc Egrisi Grafigi
4.1.5 LightGBM
LightGBM, karar agac1 tabanli gradient boosting yontemidir. Bu modelin AUC skoru
0.92, Dogruluk 0.773636, F1 Skoru 0.772334'dir. Karmasiklik matrisi: TP=35,
TN=43, FP=10, FN=13. LightGBM modeli, belirli veri seti boliimlerinde “No further
splits with positive gain” uyarisi iiretmistir. Bu durum, modele saglanan degiskenlerin
siniflar arasinda ayrim giicliniin zayif oldugu veya varyansin yetersiz oldugu anlamina

gelmektedir. Egitim verisi yeterince bilgi icermediginde karar agaclari anlamli
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boliinmeler olusturamaz, bu da modelin siiflandirma performansini sinirlar (Ke, et
al., 2017).

LightGBM - Confusion Matrix (K-Fold CV)
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Sekil 4.9 - Lightgbm Karmasiklik Matrisi
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Sekil 4.10 - Lightgbm Roc Egirisi Grafigi

4.1.6 XGBoost

XGBoost, hata oranlarini minimize eden ve karar agaci topluluklarindan olugan bir
boosting yontemidir. Modelin AUC skoru 0.90, Dogruluk 0.832727, F1 Skoru
0.833938'dir. Confusion matrix: TP=42, TN=41, FP=12, FN=6. Olduk¢a dengeli bir
performans sunmus, pozitif sinifta hatay1r minimize etmeyi basarmistir. ROC ¢izgisi
yukarida konumlanmistir. Boosting algoritmalarinin hatay1 ardisik diizenlemelerle
azaltma stratejisi, LMS verisindeki karmasgik iliskileri 6grenme konusunda XGBoost'u

etkili kilmistir.
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XGBoost - Confusion Matrix (K-Fold CV)
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Sekil 4.11 - XGboost Karmagiklik Matrisi
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Sekil 4.12 - XGBoost Roc Egrisi Grafigi

4.1.7 Model Performanslarinin Biitiinsel Degerlendirmesi

Bu calismada, farklt makine 6grenmesi algoritmalari ile olusturulan siniflandirma
modellerinin performanslart ROC AUC, Accuracy ve F1 Score metrikleri temelinde
karsilagtirilmistir. Analizler, hem %80-%20 egitim/test ayrim1 hem de 10 katli ¢apraz
dogrulama (K-Fold CV) stratejileri ile gergeklestirilmistir.

Tablo 4.1 - Model Performans Tablosu (Split & K-Fold)

Model F1 (80-20) F1 (K-Fold) AUC  Tutarlilik
DT 0.857797 0.742590 0.80  Split Yiiksek, CV Diisiik
KNN 0.810390 0.844179 0.92  Orta Diizeyde Tutarl

51



LightGBM 0.904762 0.772334 0.92  Split Yiiksek, CV Diisiik

RF 0.809524 0.853851 0.93  Orta Diizeyde Tutarli
SVM 0.693878 0.731252 0.79  Diisiik ve Dalgali
XGBoost 0.810390 0.833938 0.89  Orta Diizeyde Tutarl

Bu tablodan da goriildiigii lizere, rastgele orman ve K-en yakin komsu modelleri hem
yikksek AUC degerleri hem de yiiksek F1 skorlar1 ile 6ne ¢ikmaktadir. Ayrica,
egitim/test ayrimi ile ¢apraz dogrulama sonuglari arasinda tutarlilik gostermeleri, bu

modellerin genellenebilirliginin yiiksek oldugunu diistindiirmektedir.

0.90 Model Performance Comparison: F1 Score (80-20 Split vs. K-Fold CV)

0.85

0.80

F1 Score

0.70

Evaluation Method
80-20 Split
K-Fold CV
L

0.65

Medel

Sekil 4.13 - F1 skorlarina gére 80-20 Split ve K-Fold CV yontemlerinin karsilagtirmal
Grafigi

Sekil 4.13’de, uygulanan makine 6grenmesi modellerinin hem 80-20 oranli sabit
egitim/test bolmesi hem de 10 katli capraz dogrulama (K-Fold CV) yontemleri altinda
hesaplanan F1 skorlar1 karsilastirmali olarak sunulmaktadir. Grafikte dikkat ceken
onemli bulgulardan biri, rastgele orman modelinin her iki degerlendirme stratejisinde
de yiiksek ve tutarli F1 skoru gostermesidir. Bu durum, modelin asir1 6§renmeye
(overfitting) diismeden hem egitim hem de farkli test setlerinde giivenilir sonuglar
iretebildigini gostermektedir. Benzer sekilde, K-en yakin komsu (KNN) ve XGBoost
modelleri de her iki yontemde yiiksek F1 skorlari ile 6ne ¢ikmakta; bu da onlarin
genellenebilirliginin - ve veri {izerindeki ayrim giiciinliin yiiksek oldugunu
gostermektedir.

Diger taraftan, karar agacit modeli sabit bolmede (80-20 split) oldukca yiiksek bir F1
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skoru elde etmesine ragmen, ¢apraz dogrulamada bu performansi siirdiirememistir. Bu
durum, modelin egitildigi belirli veri boliimlerine asir1 uyum gosterdigini ve genelleme
yetisinin zayif oldugunu ortaya koymaktadir. Ayni sekilde LightGBM modeli de split
testte yiiksek bir F1 skoru sunmasina ragmen CV skorlarinda belirgin bir diisiis
yasamistir.

Destek vektor makinesi (SVM) modeli ise her iki degerlendirme yonteminde de gérece
diistik F1 skorlar1 tiretmistir. Bu durum, modelin dogrusal olmayan veya ¢ok boyutlu
veri yapisina yeterince uyum saglayamadigin1 ve oOzellikle pozitif sinifi (basarili

ogrencileri) dogru simiflandirmakta zorlandigini gostermektedir.

Karsilastirmali ROC Edrileri - Tum Modeller (10-Fold CV)

Model
Random Forest (AUC = 0.93)
Support Vector Machine (AUC = 0.79)
Decision Tree (AUC = 0.80)
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XGBoost (AUC = 0.89)
= = Random Chance

Dogru Pozitif Orani (TPR)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Yanlis Pozitif Orani(FPR)

Sekil 4.14 - Karsilastirmali Roc Egrileri Grafigi

Bu bulgular, 6grenen modelin performansini degerlendirirken yalnizca dogruluk
(accuracy) metrigine odaklanmanin yetersiz oldugunu, bunun yerine ROC AUC ve F1
skoru gibi daha duyarli ve simif ayrimina hassas metriklerin kullanilmasinin
gerekliligini ortaya koymaktadir. Dogruluk degeri, 6zellikle sinif dagiliminin dengesiz
oldugu veri setlerinde yaniltici olabilmekte ve pozitif sinifa ait drneklerin dogru
tahmini konusundaki zayifliklar1 gizleyebilmektedir. Bu nedenle, model basariminin
daha giivenilir bir sekilde degerlendirilebilmesi i¢cin F1 skoru gibi hem duyarlilik
(recall) hem de kesinlik (precision) bilesenlerini igeren metriklerin dikkate alinmasi
onem arz etmektedir. Ozellikle egitim baglaminda, basarisizlik riski tastyan
ogrencilerin dogru sekilde tespit edilmesi kritik oldugundan, bu tiir hassas metrikler
daha aciklayici ve islevseldir (Saito & Rehmsmeier, 2015). Bu dogrultuda, Rastgele
orman modeli hem ROC AUC degeri hem de F1 skorunda gdsterdigi yiiksek basari ve
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tutarlilik sayesinde, bu calismada kullanilan 6grenci etkilesim verisi lizerinde en uygun

siniflandirici olarak 6nerilmektedir.

4.1.8 Model A¢iklanabilirlik Analizi

Makine 6grenmesi modellerinin performansi kadar, karar verme siireglerinin seffaflig
da egitimsel karar destek sistemlerinde bliyiilk 6nem tasimaktadir. Bu kapsamda,
SHAP (SHapley Additive exPlanations) algoritmasi kullanilarak egitimsel veri

madenciligi (EDM) veri seti lizerindeki model agiklanabilirligi analiz edilmistir.

Asagidaki grafikte, modelde yer alan degiskenlerin Ogrenci basarist iizerindeki
ortalama etkileri gosterilmektedir. SHAP summary plot, her bir 6grencinin model
tahminine en c¢ok hangi degiskenlerin etki ettigini ve bu etkinin yoOniini

gostermektedir.
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SHAP value (impact on model output)

Sekil 4.15- SHAP Ozellik Onem Grafigi

Bu caligmada, o6grenci basarisini tahmin etmek i¢in kullanilan modelin SHAP
analizi, aktif katilim davranislarinin (6dev teslimi, derse katilimi) basariy1 genel olarak

pozitif yonde etkiledigini, buna karsin okuma tabanlh pasif davranislara iliskin bazi
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degiskenlerde yiiksek degerlere sahip Ogrencilerde negatif SHAP etkilerinin
gozlenmesi dikkat c¢ekicidir. Bu durum, sadece igerik okuma veya materyal
goriintiileme gibi niceliksel olarak yiiksek ancak etkilesimsel derinligi diisiik olan
davranislarin model tarafindan basari isareti olarak algilanmadigini gostermektedir.
Bagka bir deyisle, 6grencinin ¢ok sayida igerigi okumasi, bu davranis odev teslimi veya
sinavlara katilim, derse katilim gibi aktif performans ¢iktilartyla desteklenmediginde,

model tarafindan bagarisizlik riski olarak yorumlanabilmektedir.

Bu bulgu, egitim literatiiriinde vurgulanan "yiizeysel 6grenme" ile "etkilesimli ve derin
ogrenme" arasindaki ayrimi desteklemektedir (Biggs & Tang, 2011). Ogrencilerin
sadece icerik okuma aligkanliklari, onlarin 6grenme derinligini garanti etmemekte;
aksine, bu okuma davranislar1 sinav katilimi veya ddev teslimi gibi aktif gostergelerle

desteklenmediginde model basarisizlik tahmini yapmaktadir.

SHAP selale grafigi, tek bir 6grencinin model c¢iktisini etkileyen degiskenlerin
katkisin1 gostermektedir. Asagidaki ornekte, 6grencinin participated midterm (vizeye
katilim),  assignment completion _count (tamamlanmig &dev  sayisi)  ve
annc_read count (okunan duyuru sayisi) gibi degiskenlerinin pozitif katkisi sayesinde

basar1 sinifina tahmin edildigi goriilmektedir.
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Sekil 4.16 - SHAP Selale Grafigi — Bireysel Tahmin
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Bu analiz, sadece icerik okuma ya da sistemde gecirdigi siireye degil, sinavlara katilim,
0dev tamamlama ve duyuru takibi gibi 6grenme ile dogrudan iliskili gostergelere sahip

ogrencilerin daha ytiksek basar1 ihtimaline sahip oldugunu gostermektedir.

SHAP analizleri, sadece modelin i¢ mantigin1 degil, ayn1 zamanda egitimciler i¢in
yorumlanabilir karar destek c¢iktilar1 tiretmektedir. Bu baglamda, SHAP ile yapilan

aciklamalar:

o Egitimcilere d6grencilerin hangi davranis kaliplar ile risk altinda olduklarin,
e Hangi davranislarin basariya gétiiren yollarla ortiistiiglini,
o Hangi 6grenci profillerine yonelik miidahalelerin dncelikli olmas1 gerektigini

gdsterme potansiyeline sahiptir.

Modelin assignment_completion_count (tamamlanmis odev sayisi),
participated midterm (vizeye katilim) gibi degiskenlere daha fazla agirlik vermesi,
akademik basar1 ile 6grenme siirecindeki aktif katilim davranislart arasindaki giiclii
iligkiyi ortaya koymaktadir. Bu da pedagojik olarak degerlendirildiginde, 6grencilerin
sadece igerik tiiketen degil, iiretken ve katilimei roller iistlenmeleri gerektigine isaret

etmektedir.

Bu calismada SHAP analizi, en yiiksek performans gosteren model (RF) icin
gerceklestirilmistir. Literatiirde model aciklanabilirligine yonelik analizler genellikle
en 1yl sonug veren algoritma ile sinirlandirilmakta ve karar destek sistemleri agisindan
en giivenilir modelin i¢ isleyisine odaklanmaktadir. Bu nedenle diger modellerde
SHAP uygulanmamuis, agiklanabilirlik agisindan temsil giicii en yiiksek olan model

detayl1 analiz edilmistir.

Bu boliim, SHAP analizleri aracilifiyla gelistirilen modelin hem 6grenci basarisini
anlamada seffaf ve aciklanabilir oldugunu, hem de egitimcilerin veri temelli kararlar
almasina yardimci olabilecegini gostermektedir. Ayrica, SHAP gibi XAl tekniklerinin
egitimsel baglamda kullanimi, yapay zeka uygulamalar ile pedagojik teori arasinda

yapilandirict bir koprii kurma potansiyeli tasimaktadir.
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4.2 Siire¢c Madenciligi Tekniklerinin Uygulanmasi

Bu boliimde, 6grenme yonetim sistemi (LMS) verileri tlizerinde silire¢ madenciligi
yontemlerinin uygulanmasina iliskin adimlar ayrintili olarak sunulmaktadir. Siireg
madenciligi, 6grenci davranislarinin zaman sirali etkinlik kayitlar1 {izerinden analiz
edilmesine olanak tantyarak, 6grenme siirecinin dinamik yapisini goriiniir kilmaktadir.
Bu kapsamda oncelikle tiim o6grencilerin katildigi genel siire¢ modeli ¢ikarilmas;
ardindan yalnizca basarili olan 6grencilerin ortak 6grenme yollar1 analiz edilmistir.
Siireci tamamlayici olarak, basarisiz bir 6grenciye ait 6zgiil bir olay kiimesinin vaka
(case) analizi yapilmis ve bu 6grenci ile genelin siire¢ Oriintiisii karsilagtirilmistir. Son
olarak, cikarilan silire¢ modellerinin ideal 6grenme yolu ile ne 6lciide Ortiistiigilinii
belirlemek amaciyla siire¢ uyum skorlari hesaplanarak siireclerin uyum diizeyi
degerlendirilmistir. Boylece 6grencilerin platform tizerindeki davraniglarinin siiregsel
acidan nasil sekillendigi ve basari ile nasil iligskilendigi biitiinsel bir bakis agisiyla ele

alinmustir.

4.2.1 Genel Siire¢ Yapisi

Sekil 4.17°de tiim Ogrencilerin etkinliklerinden ¢ikarilan genel siire¢ modeli.
Diiglimler, 6grenme platformundaki baslica etkinlikleri (6rn. igerik okuma, duyuru
takibi, 6dev gonderme, sinavlar) temsil etmekte; oklar ise bu etkinlikler arasindaki

gecisleri ve tizerlerindeki sayilar ilgili gegisin ger¢eklesme sikligini gostermektedir.

Sekil 4.17 - Genel Egitim Siire¢ Modeli
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Genel siireg modeli, 6grencilerin donem boyunca izledikleri 6grenme yolunu biitiinciil
bir akis olarak ortaya koymaktadir. Model, baslangi¢ noktasindan (6r. ilk oturum agma
veya ders tanitim sayfasina erisim) baslayarak 6grencilerin ¢esitli etkinlikler arasinda
nasil dolastigin1 gdstermektedir. Ik olarak ders plani (syllabus) okuma ve duyuru
(announcement) okuma gibi hazirlayict adimlar goriilmekte, ardindan ders igerigi
okuma, ddev/6dev yanit1 goriintiileme gibi ana 6grenme aktivitelerine gecilmektedir.
Stireg akis1 kat1 bir lineer sira izlememekte, 6grenciler igerikler, duyurular, 6devler ve
not goriintiileme arasinda esnek gecisler yapabilmektedir. Modelin ilerleyen
asamalarinda sinav etkinlikleri (ara smav ve final) belirgin diiglimler olarak ortaya
cikar; bu noktalar, siirece dallanma ekleyerek 6grencinin sinav performansina gore
farkl1 yollar (basarili olup donemi tamamlama veya biitiinleme sinavina girme gibi)
izlemesine neden olmaktadir. Siire¢, her bir 6grenci igin donem sonunda meydana

gelen basar1 durumuyla (dersi gegme veya kalma) sonlanmaktadir.

Ortaya cikarilan modelin yapisi, genel hatlariyla iki katmanli degerlendirilebilir:
Birinci katmanda 6grencilerin diizenli 6grenme faaliyetleri (igerik inceleme, duyuru
takibi, 6dev hazirlama vb.) yer alirken, ikinci katmanda degerlendirme ve sonug
adimlar1 (sinavlar ve basar1 durumlar) bulunmaktadir. Ogrenciler donemi
tamamlayabilmek i¢in ilk katmandaki faaliyetlerle siirekli etkilesim halinde olmus ve
kritik noktalarda (sinav zamanlarinda) ikinci katmandaki degerlendirici adimlara
gecmistir. Bu yapi, 6grenme siirecinin siireklilik arz eden etkinlikler ile belirli

araliklarla yapilan degerlendirmelerin birlesiminden olustugunu gostermektedir.

Bu siire¢ modelinden, dgrencilerin ¢evrimi¢i 6grenme ortamindaki baslica davranis

oriintiileri su sekilde 6zetlenebilir:

. Icerik Okuma: Ogrenciler ders materyallerine yogun bigimde erismektedir.
Content.read etkinligi en sik gergeklesen aktivitelerden biridir; bu da 6grencilerin ders
notlarini, sunumlar1 veya diger 6grenme materyallerini tekrar tekrar inceledigini
gostermektedir. Igerik okuma eylemleri genellikle tiim dénem geneline yayilmis ve

birden fazla kez tekrarlanmistir, bu da siirekli bir 6grenme c¢abasina isaret etmektedir.

. Duyuru Takibi: Announcement.read (duyuru okuma) etkinligi de ¢ok sik

gdzlemlenmistir. Ogrenciler egitmen tarafindan yapilan duyurulari diizenli olarak
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takip etmektedir. Bu davranis, Ogrencilerin dersle ilgili gilincellemelere ve
hatirlaticilara kars1 dikkatli olduklarini ve iletisime agik kaldiklarini gostermektedir.
Duyuru okumalarin siklig1, ders boyunca énemli bilgi akisinin takip edildigine isaret

eder.

. Syllabus Incelemesi: Donem basinda (ve muhtemelen kritik donemecelerde)
syllabus.read etkinligi dikkat c¢ekmektedir. Ogrenciler ders planin1 baslangicta
okuyarak dersin hedefleri, takvimi ve kurallarin1 6grenmis, gerektiginde tekrar
syllabus’a donmiislerdir. Syllabus’un birden ¢ok kez goriintiilenmesi, 6grencilerin
donem i¢inde kural ve tarihlere tekrar ihtiya¢ duydugunu ya da belki de belirsizlik

durumlarinda rehber olarak kullandigini diigiindiirtir.

. Odev/Hazirhk Calismalary: Sekil 4.18'te, dgrencilerin 6dev génderme siireci
kapsaminda gerceklestirdigi etkinliklerin slire¢ modeli yer almaktadir. Model,
asn.read.assignment (6dev yonergesini okuma) adimi ile baslamaktadir. Bu adimdan
sonra Ogrenciler, 6dev gonderimi i¢in farkli yollar izlemektedir. Siire¢ akisi iginde
asn.new.submission (yeni o6dev yanitt olusturma), asn.save.submission (taslak
kaydetme), asn.revise.submission (yaniti diizenleme) ve asn.read.submission (yanit
goriintiileme) gibi adimlar dongiisel bir yap1 sergilemektedir. Bu durum, 6grencilerin
0dev gonderim siirecini iteratif bir sekilde yiiriittiiklerini, 6dev iizerinde birden fazla
kez calistiklarin1 ve teslim etmeden once defalarca diizenlediklerini gostermektedir.
Siireg, asn.submit.submission (6dev teslimi) etkinligiyle sonlanmakta, bu da 6grenme
platformundaki etkin katillmi ve 0z diizenlemeli Ogrenme davraniglarini
yansitmaktadir.

Modelin yapisi, 6grencilerin 6devi dogrudan teslim etmek yerine, onu asamali olarak
gelistirdiklerini; bu siirecin ise aktif 0grenme ve hatalardan geri bildirim yoluyla
lyilestirme stratejileri ile Ortligtiigiinii gostermektedir. Siiregteki dongiiler, 6grencilerin
calisma silireclerinde deneme-yanilma ve revizyon temelli bir yaklagimi

benimsediklerini gostermesi agisindan egitimsel anlamda degerli bir bulgudur.
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Sekil 4.18- Odev Génderme Siireci
. Not Goriintiileme (Geribildirim Arama): Gradebook.studentView etkinliginin

kayda deger sikligi, ogrencilerin smavlar veya o6devlerden sonra notlarini /
geribildirimlerini kontrol ettigini gdstermektedir. Ogrenciler dénem boyunca birden
cok kez not defterini acarak performanslarini takip etme egilimindedir. Bu, 6z
diizenlemeli 6grenme kapsaminda dgrencilerin kendi ilerlemelerini izleme ve eksik

olduklar1 noktalar1 fark etme ¢abasinin bir gostergesi olarak degerlendirilebilir.

. Stnav Katilimi: Siire¢ modelinde exam.midterm (ara smav), exam.final (final
sinavl) ve exam.makeup (biitlinleme) etkinlikleri belirgin bi¢cimde goriilmektedir.
Biitiin 68renciler en az bir kez ara sinav ve final sinavina girmis olup, finalde basarisiz
olanlar i¢in exam.makeup ile bir telafi imkani s6z konusu olmustur. Siav katilim
etkinlikleri, 6grenme siirecinin doruk noktalarini1 temsil etmekte; 6grencilerin donem

boyu biriktirdigi bilginin degerlendirildigi kritik anlar olarak modelde yer almaktadir.

. Basary/Devam Durumu: Modelde status.pass ve status.fail seklinde
sonuclanma adimlar1 bulunmaktadir. Bu olaylar, 6grencilerin ders 6zelindeki genel
basar1 durumlarint (dersten ge¢gme veya kalma) isaretlemektedir. Basarisizlik
durumunda O6grencinin siire¢ akisi biitlinleme smnavi yoluna girebilirken, basari
durumunda siire¢ dogrudan sonlanmaktadir. Bu dallanma, 06grencilerin farkli

sonuclara gore siirecte izledikleri yolun degisebildigini gostermektedir.

4.2.1.1 Karmasikhik ve Akis Analizi
Modelin Karmasikligir: Elde edilen siire¢ modeli, yiiksek karmagsiklik diizeyine sahip
spagetti tarzi bir yap1 sergilemektedir. Toplamda yaklasik 23 farkli etkinlik tiirii

tanimlanmistir ve bu etkinlikler arasinda siire¢ madenciligi analizi ile 200 “iin tizerinde
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dogrudan gecis iliskisi tespit edilmistir. Bu denli zengin bir gecis agi, modelin
diigtimleri arasinda neredeyse her etkinligin herhangi bir digeriyle ardisik gelebilme
ihtimaline isaret etmektedir. Bagka bir deyisle, 6grenciler platformda farkli aktiviteler
arasinda dnceden belirlenmis kati bir sira olmaksizin dolagmislardir; bu da 6grenme
stirecinin bireysel tercihlere ve anlik ihtiyaglara gore sekillenebildigini gosteren esnek

ve dallanmug bir akis yapist ortaya ¢ikarmaktadir.

Merkezi Diigiimler ve Akiglar: Modelde belirli etkinlikler merkezi diigiimler olarak
one cikmaktadir. Ozellikle icerik okuma ve duyuru okuma eylemleri, diger pek gok
etkinlikle ¢ift yonlii gecis baglantilarina sahip olup adeta bir hub (merkez) roli
gérmektedir. Ogrenciler sik sik igerik ve duyuru sayfalari arasinda gidip gelmis,
gerektiginde ders planina (syllabus) donmiis ve bu temel bilgi kaynaklarini siirekli
kullanmiglardir. Benzer sekilde, ogrenci not goriintiileme (gradebook) etkinligi de
farkli noktalarda (6rn. bir sinav veya 6dev sonrasinda) akisa girerek igerik veya duyuru
incelemeleriyle baglantilanmaktadir. Odevle ilgili islemler (6dev yonergesi okuma,
yanitlart diizenleme ve gonderme) hem kendi aralarinda yogun bir etkilesim agi
sergilemekte, hem de igerik okuma ve duyuru takibi gibi diger etkinliklerle iliski
kurmaktadir. Bu durum, 6dev yaparken Ogrencilerin sikca ders notlarina geri
dondiigiinii veya duyurulart kontrol ettigini, dolayisiyla farkli kaynaklari entegre

bi¢imde kullandigin1 gostermektedir.

Tekrarlar ve Dongiiler: Siireg akisinda belirgin dongiisel desenler gbze carpmaktadir.
En yaygin dongiilerden biri, icerik okuma ve duyuru okuma etkinliklerinin ardisik
tekrarlaridir (aymi etkinligin art arda birgok kez gerceklesmesi). Ogrencilerin bir
oturumda art arda bir¢ok igerik sayfasi veya birden fazla duyuruyu okudugu, modelde
bu etkinliklerin kendileriyle yinelemeli baglantilarindan anlasilmaktadir. Bir diger
onemli dongii, ddev revizyon siireci etrafinda olusmaktadir: Ogrenciler yeni bir ddev
yanit1 olusturduktan sonra (asn.new.submission), bunu defalarca kaydedip yeniden
diizenleyerek (asn.save.submission «» asn.revise.submission dongiisii) gelistirmekte
ve en sonunda odevi gondermektedir (asn.submit.submission). Bu iteratif dongii,
ogrenme siirecindeki deneme-geri bildirim alma-korreksiyon yapma dongiisiine
karsilik gelmekte ve Ogrencilerin 6devleri ilizerinde derinleserek calistigini ortaya

koymaktadir.

61



Dallanma (Kosullu Akiglar): Modelin en kritik dallanma noktalari, sinaviar ve
sonuglart etrafinda sekillenmektedir. Ozellikle final sinavi sonrasinda siireg iki farkli
yone ayrilmaktadir: Sinavi basariyla gegen 6grenciler icin siire¢ dogrudan basart
durumuyla son bulurken, basarisiz olan &grenciler icin akis biitiinleme sinavi
etkinligine yonelmekte ve ardindan basari/basarisizlik durumuna goére sonlanmaktadir.
Bu dallanma, modelin kosullu akis igerdigini ve Ogrencilerin performansina baglh
olarak farkli devam yollar1 bulundugunu gostermesi agisindan 6nemlidir. Ara sinavdan
sonra da benzer sekilde bazi 6grencilerin notlarimi 6grenmek iizere not defterine
baktig1 veya duyurular1 kontrol ettigi akislar goriilse de, asil belirgin ayrisma final
sonrasinda meydana gelmektedir. Bunun yaninda, model genelinde herhangi bir
noktada 6grencinin izleyecegi bir sonraki adimin kesin olmamasi (bir etkinlikten sonra
birden fazla olasi sonraki etkinlik bulunmasi), siirecin eszamanli ve alternatif yollar
barindirdigini, yani 6grencilerin etkinlikleri biiyiik 6l¢tide kendi ihtiyag ve tercihlerine

gore siraladigini gostermektedir.

Karmasikligin Yorumu: Sire¢c modelindeki yiiksek baglanti sayisi ve dongiiler,
egitsel siireclerin dogas: geregi kesfedilmemis yapisini yansitmaktadir. Ogrenciler
farkl 6grenme stratejileri benimsedikleri i¢in, ortaya ¢ikan model tek bir “ideal” akisi
degil, tiim 6grencilerin tiim etkilesimlerinin {ist liste bindirilmesiyle olusan kapsamli
bir ag1 temsil etmektedir. Bu ag yapisinin karmasikligi, bir yandan o6grenme
platformunun zengin firsatlar sunan yapisini (6grencilerin istedikleri sirada iceriklere
ve aktivitelere erigsebilmesi) ortaya koyarken diger yandan da siire¢ madenciligi
teknikleriyle egitim verisini analiz etmenin zorluklarina isaret eder. Boyle bir model,
spagetti diyagram benzeri bir gérliniim sunarak, tekil bir 6grenci polilomik yolundan
ziyade tiim poptilasyonun ¢esitliligini gozler 6niine sermektedir. Yine de bu karmasik
akis icerisinde belirgin merkezi davraniglar ve kritik gecisler secilebilmekte, bu da
stirecin kaotik goriiniimiiniin altinda yatan anlamli desenlerin ortaya ¢ikarilabildigini

gostermektedir.

4.2.1.2 Egitimsel Siire¢c Acisindan Degerlendirme

Elde edilen siire¢ modelinin egitimsel agidan yorumlanmasi, &grencilerin ders
etkinliklerine katilim bigimleri ve 6grenme yaklasimlart hakkinda onemli ipuglar
sunmaktadir. Model, O6grencilerin odz-diizenlemeli 6grenme (Zimmerman, 2002)

davranis1 sergilediklerini gostermektedir: Bir yandan ders materyallerini ve duyurulari
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diizenli araliklarla takip edip gerekli gordiikce tekrar gozden gecirerek bilgi edinme ve
pekistirme faaliyetinde bulunmuslar, diger yandan 6devler {izerinde tekrar tekrar
calisarak aktif 6grenme (Freeman, ve digerleri, 2014) yoluyla bilgi uygulama ve beceri
gelistirme siireclerine girmislerdir. Bu durum, literatiirde vurgulanan etkin 6grenme
stratejileriyle tutarhidir; zira 6grenciler sadece pasif bir sekilde igerik tiiketmekle
kalmamis, ayni zamanda aldiklar1 geribildirimler (Hattie & Timperley, 2007)
dogrultusunda kendi ¢alismalarini iyilestirme dongiisiine de girmislerdir. Ornegin, bir
Ogrencinin bir 6devi lizerinde bir¢ok kez degisiklik yapmast, derinlemesine 6grenmeye

ve hatalardan 6grenerek kendini gelistirmeye isaret eden olumlu bir gostergedir.

Siire¢ modelinde gozlenen duyuru ve izlence takibi gibi davranislar, 6grencilerin ders
organizasyonuna ve giincellemelerine hassasiyetle uyum sagladigini gostermektedir.
Duyurularin sik okunmasi, 6grencilerin egitmenin mesajlarina ve yonlendirmelerine
onem verdigini, ders planinin tekrar tekrar incelenmesi ise Ogrencilerin zaman
yonetimi ve gereklilikler konusunda dikkatli davrandigini diistindiirmektedir. Bu tiir
davranislar, Ogrencilerin O6grenme ortaminda proaktif ve bilingli bir tutum
benimsediklerini gosterir; ki bu da akademik basariyla pozitif yonde iligkili bulunan

bir tutumdur.

Sinav etkinliklerinin modele yansimasi, siirekli devam eden 0grenme faaliyetleri ile
donem sonu degerlendirmelerinin iligkisini ortaya koyar niteliktedir. Ara smav ve
final, 6grencilerin 6grenme yolculugunda kilit doniim noktalar1 olarak goriilmekte,
dgrenciler bu sinavlar dncesinde ve sonrasinda farkl tepkiler vermektedir. Ornegin,
ara smav sonrasinda notlarii hemen kontrol eden veya ek duyurulari inceleyen
ogrenciler, performanslarina yonelik geribildirim arayisinda bulunmustur. Final sinavi
sonrasindaki dallanma ise egitimsel agidan kritik bir farklilasmay1 gosterir: Basarisiz
olan Ogrencilerin biitiinleme sinavina yonlendirilmesi, 6grenme siirecine bir ikinci
sans mekanizmasinin entegre edildigini, yani programin telafi imkani sunarak
O0grenme siirecini uzattigin1 gostermektedir. Bu, egitimsel siireglerin esneklik
icerebildigini ve Ogrencilerin 6grenme hedeflerine ulasmalari icin alternatif yollar
saglanabildigini ortaya koyar. Basarili 6grenciler ise final sonrasi1 dogrudan siireci
tamamlayarak, siireklilik arz eden ¢alismanin arzu edilen ¢iktiya (basariya) ulastigini

gostermistir.
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Ogrencilerin not defterini sik sik kontrol etmesi, egitimsel anlamda onlarin kendi
ilerlemelerini izleme ve degerlendirme ihtiyacinda olduklarin1 gosterir. Bu davranis,
ogrencilerin hedeflerini ve mevcut durumlarini karsilastirarak gerektiginde ¢alisma
stratejilerini ayarlama c¢abasmin bir yansimasi olabilir. Ogrencilerin kendi dgrenme
stireclerine dair farkindalik gelistirmeleri (ki not takibi bunun bir gostergesidir), 6z-
yonelimli 6grenme becerilerinin gelismis oldugunu ima eder. Dolayisiyla, siire¢
modelindeki bu unsur, 6grencilerin yalniz icerik ve ddevlerle degil, ayn1 zamanda
kendi 6grenme siirecleriyle de mesgul olduklarini, metabilissel bir siire¢ yasadiklarini

gostermektedir.

Genel olarak, elde edilen bulgular egitimsel siireglerin ¢ok boyutlu ve dinamik bir
yapida ilerledigini dogrulamaktadir. Ogrencilerin platform igindeki serbest hareket
alani, her birine kendi 6grenme yollarint kurgulama imkani tanimis; ancak tiim bu
farkl yollar neticede benzer kilometre taslarindan (6devlerin tamamlanmasi, sinavlara
girilmesi gibi) gegerek donemin basariyla sonlandirilmasi veya sonlandirilamamasina
yol agmigtir. Bu da 6grenme siireclerinde c¢esitlilik olsa bile temel 6grenme hedefleri
ve degerlendirme noktalarinin ortak oldugunu gosteren dnemli bir tespittir. Egitimsel
stire¢ analizi perspektifinden, bu model hem basarili 6grencilerin ortak egilimlerini
hem de basarisiz kalanlarin potansiyel eksiklik gosterdigi noktalar: (6rnegin igeriklere
yeterince erismeme ya da ddevlere az zaman ayirma gibi, modelde dolayli olarak

cikarilabilecek durumlar) incelemek i¢in bir temel sunabilir.

Yapilan siire¢ madenciligi analizi, 6grenci etkinlik kayitlarindan biitiinlestirilmis
karmasik bir siire¢ modeli ortaya ¢ikarmistir. Modelde belirlenen davranig Oriintiileri,
ogrencilerin aktif ve siirekli bir 6grenme angajmani i¢inde oldugunu gostermektedir.
Ozellikle édevler iizerinde birden fazla kez diizenleme yapildig1 ve iceriklere tekrar
tekrar doniildiigli gézlemlenmistir. Bu durum, o6grencilerin aktif 6grenme ve 6z-

diizenleme becerileri gelistirdiklerine isaret etmektedir.

Sonug olarak, tiim 6grencilerin etkinlik verilerinden ¢ikarilan bu kapsamli siireg
modeli, 6grenme siirecinin ¢ok boyutlu dinamik bir haritas: niteligindedir. Modelin
akademik acidan incelenmesi, ¢evrimi¢i 6grenme ortamlarinda 6grencilerin nasil
etkilesimde bulunduguna dair derinlemesine bir anlayis sunmaktadir. Bu anlayzs,

Ogretim tasariminin iyilestirilmesi, 6grenci desteginin kisisellestirilmesi ve kritik
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basar1 faktorlerinin belirlenmesi konularinda degerli i¢goriiler saglayabilir. Model,
hem genel anlamda O6grencilerin ders boyunca izledikleri yolu ortaya koyarak
egitimcilere genel bir performans resmi sunmakta, hem de mikro diizeyde tekrar eden
davranis kaliplarini gostererek 6grenme deneyiminin niteligine 151k tutmaktadir. Bu tiir
bir siire¢ analizi, egitimsel veri madenciligi literatiiriinde 6grenci davraniglarinin ve
O0grenme slireglerinin anlasilmasia yonelik bulgularla uyumlu olup, elde edilen
sonuclar tez kapsaminda 6grenme analitigi ve egitsel siire¢ gelistirme baglamlarinda

tartisilabilir diizeyde kapsamli ve degerlidir.

4.2.2 Basarih Ogrencilerin Siire¢ Modeli (Ideal Ogrenme Siireci)

A ve A— notu almis 10 6grenciden elde edilen silire¢ modeli, oldukga sistemli ve
yapilandirilmig bir 6grenme yolunu yansitmaktadir. Siireg, tiim Ogrencilerde
session.start etkinligiyle baslamakta, ardindan sirasiyla duyuru okuma (annc.read),
syllabus inceleme (syllabus.read) ve icerik okuma (content.read) gibi 6n hazirlik
etkinliklerine gecilmektedir. Bu yapi, Ogrencilerin ders siirecine bilingli sekilde
hazirlandigini1 gostermektedir. Akis daha sonra 6dev hazirlama, igerik giincellemeleri
ve siavlara katilim gibi degerlendirme odakli etkinliklerle devam etmektedir. Siirec,
tim Ogrenciler i¢in exam.final sonrast1 dogrudan status.pass (basari) ile
sonlanmaktadir. Bu da ideal grupta biitiinleme sinavina gerek kalmadan basariya

ulagildigini gostermektedir. Siire¢ modeli Sekil 4.19°te gosterilmistir.
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Sekil 4.19 - ideal Ogrenci Grubu Siire¢ Modeli

Ideal dgrenciler arasinda en belirgin davrans &riintiisii, icerik okuma (content.read,
437 kez) ve duyuru takibi (annc.read, 269 kez) faaliyetleri etrafinda yogunlagsmaktadir.
Ogrenciler, donem boyunca iceriklere defalarca erismis; bu durum, bilginin siirekli
olarak tekrarlandigin1 ve 6grenme siirecinin pekistirildigini géstermektedir. Bununla

birlikte 6dev siirecine iliskin etkinlikler olduk¢a dikkat ¢ekicidir:

o asn.read.assignment — ddev yonergelerinin okunmasi,

e asn.new/save/revise.submission — 6devin olusturulmasi, diizenlenmesi,
tekrar kaydedilmesi,

e asn.submit.submission — final teslim adimi,
e asn.read.submission — kendi ¢aligmasinin gézden gecirilmesi.

Bu davraniglar, 6grencilerin aktif 6grenme, geri bildirim kullanimi ve iteratif

geligtirme siireglerini  benimsediklerini gostermektedir. Ek olarak, gradebook.
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studentView aktivitesi 6grencilerin notlarini diizenli olarak takip ettiklerini, yani kendi

basar1 durumlar1 hakkinda farkindalik gelistirdiklerini ortaya koymaktadir.

4.2.2.1 Karmasikhk ve Akis Analizi

Model, genel olarak diisik karmasiklik diizeyine sahiptir. Dallanmalar ve geri
dontsler sinirli sayida olup, siire¢ adimlar1 arasinda belirli bir diizen ve yonelme s6z
konusudur. Merkezi diigiimler, 6zellikle content.read, annc.read, asn.read.assignment
ve asn.revise.submission gibi aktivitelerdir. Bu diiglimler, siire¢ icerisinde birgok
baska etkinlikten once ya da sonra yer almakta ve siirecin odak noktalar1 haline
gelmektedir. Dongiisel yapilar 6zellikle 6dev siirecinde goriilmektedir: yeni yanit
olusturma, diizenleme, tekrar kaydetme gibi etkinlikler birka¢ kez birbirini takip
etmektedir. Ancak bu dongiiler, modelin sadeligini bozmamakta; aksine 6grenme

stirecinin derinlemesine yiirtitiildiigiinii gostermektedir.

4.2.2.2 Egitimsel Siire¢ Acisindan Degerlendirme

Ideal &grenci grubunun siireci, egitim bilimlerinde tanimlanan &z-diizenlemeli
ogrenme ve derin grenme stratejileriyle tam uyum igerisindedir. Ogrenciler, yalnizca
icerigi tiikketmekle kalmamisg, 6devlerini birgok kez revize etmis, sinavlara zamaninda
katilmis ve kendi ilerlemelerini not sisteminden takip etmistir. content.updated.
new.version gibi igerik giincellemelerinin dahi takip edilmesi, dgrencilerin siirekli
olarak sistemde aktif ve dikkatli oldugunu gostermektedir. Sinav siirecinde dogrudan
exam.final etkinliginin ardindan status.pass sonucuna ulasilmasi, 6grenme siirecinin
sadece diizenli degil aynm1 zamanda etkili bir sekilde yiiriitildiigiinii ortaya
koymaktadir. Bu siire¢ yapisi, egitimciler acisindan ideal bir 6grenme davranis

oruntisini temsil etmektedir.

Ideal dgrenme yolunu temsil eden siire¢ modeli, A ve A— notu almis dgrencilerin
cevrimici dgrenme platformundaki davrams oriintiilerini yansitmaktadir. Ogrenciler
stirece bilingli bir sekilde hazirlik yaparak baslamis; ders plani, duyurular ve icerikleri
sistemli bicimde incelemislerdir. Ozellikle &dev hazirlama siirecinde tekrarh
diizenleme ve gonderim davranisi, derinlemesine Ogrenme stratejilerinin
uygulandigim gostermektedir. Iceriklere yiiksek erisim sikl1ig1 ve siavlara zamaninda
katilim, 6grenme siirecinin siireklilik ve basariyla yiiriitiildiiglinii ortaya koymaktadir.

Modelin diisiik karmagiklik diizeyi ve merkezi odaklari, 6grenmenin yapilandirilmis
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bir ¢ercevede gergeklestigini desteklemektedir. Bu yapi, ¢evrimici 6grenme
ortamlarinda 6grenci basarisinin ardindaki temel davranigsal dinamikleri belirlemede

rehberlik edebilecek niteliktedir.

4.2.3 Basansiz Bir Ogrenci: Vaka Analizi

Bu vaka analizinde ele alinan 6grenci, basarisizlikla sonuglanan 6grenciler arasindan,
toplam etkilesim (event) sayis1 bakimindan medyan degere en yakin olan birey olarak
secilmistir. Bu sayede, ne minimum diizeyde ne de yiiksek diizeyde platform
kullanimina sahip olmayan; dolayisiyla “ortalama katilim diizeyinde” bir basarisizlik
Orlintiisiinii temsil etmektedir. Boyle bir 6rnek, dgrencinin basarisizliginin yalnizca
etkilesim miktariyla degil, bu etkilesimlerin niteliksel ve yapisal 6zellikleriyle de
iligkili olup olmadigini degerlendirmek agisindan 6nem tasimaktadir. Bu siire¢ modeli,
ortalama diizeyde etkilesim goOstermis ancak dersi basarisizlikla tamamlamis bir
ogrencinin etkinlik gegmisini yansitmaktadir. Siire¢, yalnizca bir kez gerceklesen
session.start etkinligiyle baslamakta ve status.fail diiglimiiyle sonlanmaktadir.
Ogrenci; icerik okuma, syllabus inceleme, bazi 6dev islemleri ve duyuru takibi gibi
cesitli etkinliklerde bulunmus ancak genel olarak siire¢ diizensiz ve daginik bir yapiya
sahiptir. Smav katilimi (exam.final) yalnizca bir kez gerceklesmis ve dogrudan
status.fail sonucuyla sonlanmistir. Siirecte dikkat ¢eken bir diger unsur ise ¢ogu
etkinligin yalnizca birka¢ kez yapilmis olmasi ve merkezi bir davranig Oriintiisii

olusturmamasidir.
Bu 6grenci:

o Icerik okuma (content.read) etkinligini 37 kez gergeklestirmistir. Bu say1,
niceliksel olarak yeterli goriinse de 6grenme basarisina doniismemistir. Bu
durum, pasif icerik tiiketiminin derin Ogrenme icin yeterli olmadiginm

gostermektedir.

e Syllabus (syllabus.read) ve duyuru (annc.read) etkinliklerine basvurmustur
(sirastyla 18 ve 8 kez), ancak bu davranislar da 6grenme siirecinin planh

yluriidiigiine dair giiclii bir isaret olusturmaz.
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Odev siirecine iliskin olarak asn.read.assignment, asn.revise.submission,
asn.save.submission ve asn.submit.submission gibi eylemleri
gerceklestirmistir, ancak bunlarin gergeklesme sikligr diistiktiir (her biri 2—4
kez).

Odev revizyon déngiisiiniin sinirli olmasi, grencinin geri bildirim déngiisiinii
yeterince isletmedigini ve iiretken ogrenmeye yeterince zaman ayirmadigini

gostermektedir.

Gradebook erisimi yalnizca 1 kez gergeklesmistir. Bu durum Ogrencinin
akademik ilerlemesini takip etmeye yonelik metabilissel farkindaliginin

oldukea diisiik oldugunu gostermektedir.

Ogrenci final smavina katilmis ancak siire¢ biitiinlemeye dahi gitmeden
dogrudan status.fail ile sonlanmistir. Bu, Ogrencinin &grenme ¢iktisinin
degerlendirme asamasinda yetersiz kaldigini, onceki etkinliklerin yeterli

hazirlig1 saglamadigini géstermektedir.

anncread (8) | 1
asn read assignment (6) cxam final (1)

gradsbook studentView (1) |1

asm.read.svbmission (5) [ )

status Fail (1)

L i content.available (2)

asn.revise.submission (4) ‘

syllabus read (18) | 2%
1

D

contentread (37) (W

Sekil 4.20 - Basarisiz Bir Ogrenci Siire¢ Modeli
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4.2.3.1 Karmasikhk ve Akis Analizi

Model yapisal olarak diisiik karmagsiklik diizeyindedir, ancak bu durum yiiksek
verimlilige degil, siirecteki davranis azligina isaret etmektedir. Diigiimler arasindaki
gecis sayilar diistiktiir; bir¢ok etkinlik yalnizca bir veya birkag¢ kez gerceklesmistir.
Siire¢ genel olarak diiz c¢izgisel bir akistan ¢ok, kopuk adimlar zinciri olarak
degerlendirilebilir. Déngiisel yapilar yok denecek kadar azdir. Ornegin,
asn.revise.submission gibi etkinliklerin sadece birka¢ kez tekrarlanmasi, Odev
gelistirme siirecinin s1§ kaldigini géstermektedir. Merkezi diigiim konumunda olan tek
etkinlik content.read gibi goriinse de bu davranig tek basina 6grenme derinligi
iiretmemistir. Siire¢ dallanma icermemekte, dogrudan bir sinavla sonuglanan kisa bir

Ogrenme siireci gostermektedir.

4.2.3.2 Egitimsel Siire¢c Acisindan Degerlendirme

Bu modeldeki 6grenci davraniglar, literatiirde basarisizlikla iliskilendirilen 6grenme
stratejileriyle ortiismektedir. Her ne kadar igeriklere erisim sikligi gorece yiiksek olsa
da, bu etkilesimler yiizeysel ogrenme gostergesidir. Icerigi derinlemesine isleme,
veniden yapilandirma ve uygulama siiregleri, 6rnegin 6dev lizerinde tekrar tekrar
calisgarak kendini gelistirme (iteratif revizyon dongiisii), bu Ogrencide

gbzlemlenmemektedir.

Not goriintiileme ve sinav sonrasindaki tepki (6rnegin not kontrolii, ek icerik
incelemesi gibi) davraniglar1 ya hi¢ yoktur ya da olduk¢a smirlidir. Bu durum
ogrencinin geri bildirim alma, yansitma ve strateji degistirme becerilerini yeterince
kullanmadigini gosterir. Siirecin sonunda dgrencinin biitiinlemeye yonelmemesi (yani
basarisizliktan sonra bir eylem gostermemesi), 6grenme siirecinin yalnizca pasif bilgi
alimina ve tek seferlik degerlendirmeye indirgenmis oldugunu ortaya koymaktadir. Bu
tiir davraniglar, 6grenme siireclerinde oz-diizenleme eksikligi, motivasyon diisiikliigii

veya hedef-belirsizlik gibi durumlarla iliskilendirilmektedir.

4.2.3.3 Ideal Ogrenme Yoluyla Karsilastirma
Ortalama diizeyde etkilesim gostermesine ragmen dersi gecemeyen bu 6grenciye ait

stire¢ modeli, basarisizlikla sonuglanan 6grenme Oriintiisiinii ortaya koymaktadir.
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Tablo 4.2 - Ideal Ogrenci Ile Kalan Ogrenci Davranislar: Frekans Karsilastirmasi

Ortalama Ideal Vaka

Ogrenme Unsuru Ogrenci Ogrencisi Vaka Ogrencisi

fcerik Okuma (content.read) 43.7 (437 10) 37  Benzerdirancak
basarisiz

Gradebook Takibi 10.1 1 Geri bildirim kullanim:
¢ok diisiik

Odev Revizyonu 20+ 4 Geh@t%rme dongiisi
yetersiz

Duyuru Takibi 26.9 8 Bilgilendirme eksikligi

Finalden Sonra Aktivite Var Yok Siirece tepki eksikligi

. Nitel farkliliklar
Sonug Gecgti Kald1 belirleyici

Ogrenci iceriklere erismis, ders izlencesine ve duyurulara goz atmus, 6dev teslimi
gerceklestirmistir; ancak bu etkilesimlerin  yiizeysel ve diizensiz oldugu
gozlemlenmektedir. Ozellikle 6dev revizyon dongiisiiniin zay1f olmasi ve not takibinin
yok denecek kadar az olmasi, 6z-diizenlemeli 6grenme siirecinin gelismemis oldugunu
gostermektedir. Sinav sonrasi slirecte herhangi bir biitlinleme girisiminin
bulunmamasi da 6grencinin basarisizliga karsi stratejik bir tepki gelistirmedigini
ortaya koymaktadir. Bu vaka, 6grenme basarisinin yalnizca etkinlik sikligiyla degil,
bu etkinliklerin amaci, dizilimi ve siirekliligiyle de yakindan iliskili oldugunu bir kez

daha gostermektedir.

4.2.4 Siire¢ Uyum Skorlarinin (Fitness) Hesaplanmasi

Bu calismada 6grencilerin 6grenme siire¢lerinin kesfedilen modelle ne dl¢iide uyumlu
oldugunu belirlemek amaciyla siire¢ uyum skorlari (fitness) hesaplanmistir. Bu islem,
Python ortaminda ag¢ik kaynakli PM4Py (Process Mining for Python) kiitliiphanesi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Tiim Ogrencilere ait olay dizileri (log_all) yukarida
olusturulan siire¢ modeli ile karsilastirllmistir. Bu karsilastirma igin token-based
replay yontemi kullanilmistir. Yani her 6grenciye ait olay sirasi, model iizerinde tekrar
oynatilarak stire¢ igerisindeki ilerleyis basar1 orani dl¢lilmiistiir. Bu yontem sayesinde

her 6grencinin 68renme siireci, ideal modelle bire bir karsilastirilmis ve modelle
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ortiisme derecesi nesnel olarak hesaplanmistir. Bu skorlar bir sonraki agsamada bagari

durumu, SHAP analizi ve davranis Oriintiileriyle karsilastirilarak yorumlanmaistir.

Tablo 4.3 - Siireg Uyum Skoru Ornek Veri Seti

Ogrenci ID Siire¢c Uyum Skoru
Ogrenci 1 0.9644113950565564
Ogrenci 2 0.8365384615384616
Ogrenci 3 0.738888889
Ogrenci 4 0.974151463
Ogrenci 5 0.992749278

4.3 EPM Destekli Veri Seti Uzerinde Makine Ogrenmesi Modellerinin Egitimi
ve Performansi

Bu boliimde, stire¢ madenciligi teknikleriyle elde edilen siire¢ uygunluk (fitness skor),
model uyumu ve davranigsal sapma gibi siire¢ tabanli degiskenlerin, 6grenci akademik
performansi iizerindeki tahmin giiclinii artirma potansiyeli arastirilmaktadir. Bu
amagla, dnceki boliimlerde kullanilan etkilesim ve demografik 6zelliklere ek olarak,
stire¢ madenciligi uygulamalar1 araciligiyla elde edilen siire¢ uyum skoru da modele
dahil edilmistir. Bu sekilde olusturulan EPM genisletilmis veri seti, 6grenci 6grenme
stireclerinin yalnizca nicel degil, ayn1 zamanda siiregsel kalite agisindan da analiz
edilebilmesine olanak saglamaktadir. Rastgele orman, K-en yakin komsu (KNN),
LightGBM, XGBoost, karar agac1 ve destek vektor makinesi (SVM) algoritmalar1 bu
yeni veri seti iizerinde yeniden egitilmis; 80-20 egitim/test bolmesi ve 10 kath ¢apraz
dogrulama stratejileri ile degerlendirilmistir. Performans 6lgiitii olarak ROC AUC, F1
skoru, dogruluk ve karmasiklik matrisi metrikleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar,
stire¢ uygunlugunu (fitness) temsil eden degiskenlerin tahmin basarisina etkisini analiz
etmeyi ve klasik EDM modellerine kiyasla genisletilmis modelin iyilestirici katkilarin

ortaya koymay1 amaglamaktadir.

4.3.1 Rastgele Orman (RF)
Rastgele Orman algoritmasi, siire¢ madenciligi uygulamalartyla elde edilen siireg

uygunluk skoru degiskeninin de dahil edildigi genisletilmis veri seti lizerinde egitilmis
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ve 10 katli capraz dogrulama yontemiyle degerlendirilmistir. Bu ¢alismada elde edilen
ROC AUC skoru 0.93, Dogruluk (Accuracy) 0.900909, F1 Skoru 0.902859'tir.
Karmagiklik matrisi verileri su sekildedir: TP=43, TN=48, FP=5, FN=5. Model hem
dogru pozitif hem de dogru negatif oranlarini yiiksek tutmus ve ezberleme (overfitting)
yapmadan siniflar aras1 ayrim giicii géstermistir. ROC egrisi neredeyse ideal sinirlarda
gezinmis ve AUC degeri, smiflar arasindaki ayrimin c¢ok yiiksek dogrulukla

gerceklestirildigini gostermistir.

Random Forest - Confusion Matrix (K-Fold CV)

-45
-40
-35

- 30

Gergek

- 25

Tahmin

Sekil 4.21- EPM Destekli Rastgele Orman Karmagiklik Matrisi

ROC Egrisi - Random Forest
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[ 0.5 -
= -
= _ 4
o] -
i -
= -
B -
a o
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Yanls Pozitif Orani(FPR)

Sekil 4.22 EPM Destekli Rastgele Orman Roc Egrisi Grafigi
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4.3.2 K-En Yakin Komsu (KNN)

Bu c¢alismada, siire¢ madenciligi uygulamalariyla elde edilen siire¢ uygunluk skoru
degiskeni dahil edilerek olusturulan veri seti tizerinde KNN algoritmas1 uygulanmis
ve 10 kathi capraz dogrulama yontemiyle test edilmistir. KNN modelinin AUC skoru
0.93, Dogruluk 0.850909, F1 Skoru 0.856484 olarak elde edilmistir. Model, dogru
pozitif (TP) =45, dogru negatif (TN) =41, yanlis pozitif (FP) = 12, yanlis negatif (FN)
= 3 olacak sekilde siniflandirma yapmistir. Basarili 6grencilerin tespiti oldukca
giicliidiir; yalnizca 3 6grenci hatali olarak basarisiz sinifina atanmistir. Ancak 12
basarisiz 6grencinin yanlislikla basarili olarak tahmin edilmesi, modelin yanlis olumlu
oraninda (FPR) bir miktar yiikseklik oldugunu gdstermektedir. ROC egrisinin sekli ve
AUC = 0.93 degeri, KNN algoritmasinin siniflar arasinda giiclii bir ayrim yaptigini
ortaya koymaktadir. Egri, diisik yanlis pozitif oranlartyla yiliksek dogru pozitif
oranlarini bir arada saglayacak sekilde yiikselmektedir. Bu durum, KNN’nin siireg
uygunluk skorunu siniflar arasindaki farklari ayirt etmekte etkin bir bigimde

kullanabildigini géstermektedir.

K-Nearest Neighbors - Confusion Matrix (K-Fold CV)
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Sekil 4.23- EPM Destekli Rastgele K-En Yakin Komsu Matrisi
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ROC Egrisi - K-Nearest Neighbors

— - Model
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Sekil 4.24 - EPM Destekli K-En Yakin Komsu Roc Egrisi Grafigi

4.3.3 Karar Agac1 (DT)

Bu caligmada, 6grenme siireclerinin kalitesini temsil eden siire¢ uygunluk skoru dahil
edilerek olusturulan veri seti iizerinde Karar Agaci algoritmasi egitilmis ve 10 katl
capraz dogrulama yontemi ile degerlendirilmistir. Bu modelin AUC skoru 0.86,
Dogruluk 0.880909, F1 Skoru 0.884095 olarak hesaplanmistir. Model, dogru pozitif
(TP) = 42, dogru negatif (TN) = 47, yanls pozitif (FP) = 6, yanlis negatif (FN) = 6
seklinde bir tahmin performansi ortaya koymustur. Bu sonuglar, Karar Agaci’nin
siniflar arasinda dengeyi korudugunu, ancak bazi bireyleri sinirda birakabildigini
gostermektedir. Yanlis siiflandirma sayisi diisiiktiir, ancak ROC egrisi dogrusal
olmayan yapida kademeli bir basar1 gostermektedir. ROC egrisi, modelin siniflar
arasindaki ayrimi kademeli fakat istikrarl sekilde yapabildigini gostermektedir. AUC
= 0.86 degeri, Karar Agaci’nin siire¢ uygunluk skoruna kismen duyarli oldugunu
ancak ayrim giiclinlin sinif sinirlarinda diger giiclii modeller kadar keskin olmadigini

ortaya koymaktadir.
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Decision Tree - Confusion Matrix (K-Fold CV)
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Sekil 4.25 - EPM Destekli Rastgele Karar Agaci Matrisi

ROC Egrisi - Decision Tree
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Sekil 4.26 - EPM Destekli Karar Agaci Roc Egrisi Grafigi

4.3.4 Destek Vektor Makinesi (SVM)

Bu calismada AUC skoru 0.87, Dogruluk 0.782727, F1 Skoru 0.770255 olarak elde
edilmistir. Model, dogru pozitif (TP) = 29, dogru negatif (TN) = 50, yanls pozitif (FP)
= 3, yanlig negatif (FN) = 19 tahminleri yapmistir. SVM modeli basarisiz 6grencileri
dogru smiflandirmada son derece basarili olurken, basarili smifin tespitinde ciddi
diisiis gostermistir. 19 6grencinin yanlislikla basarisiz olarak tahmin edilmesi, modelin
pozitif sinifa (basarili 6grencilere) karsi diisiik duyarlilik sergiledigini gostermektedir.
ROC egrisi genel olarak yukar1 yonlii giiglii bir yapiya sahiptir. AUC = 0.87 degeri,

modelin smif ayrim giiciiniin iyi oldugunu goéstermektedir. Ancak ROC egrisindeki
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dikey kirilmalar, modelin belirli esik degerlerinde pozitif sinif igin karar vermede

kararsiz kaldigin1 ve bazi esiklerde basarimin diistiiglinii gostermektedir.

Support Vector Machine - Confusion Matrix (K-Fold CV)
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Sekil 4.27 - Birlestirilmis Veri Seti Rastgele Destek Vektor Makinesi Matrisi
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Sekil 4.28 - EPM Destekli Destek Vektor Makinesi Roc Egrisi Grafigi
4.3.5 LightGBM
Bu ¢alismada, siire¢ madenciliginden elde edilen siire¢ uygunluk skoru gibi yapisal
degiskenlerin entegre edildigi veri seti lizerinde LightGBM modeli egitilmistir. Bu
modelin AUC skoru 0.93, Dogruluk 0.830909, F1 Skoru 0.832125 'dir. Model, dogru
pozitif (TP) = 39, dogru negatif (TN) = 45, yanlis pozitif (FP) = 8, yanlis negatif (FN)
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= 9 olacak sekilde tahmin tiretmistir. Pozitif ve negatif siniflar arasinda dengeli bir
siniflandirma yapabilmis, toplam yanlis siniflandirma sayisini 17 ile sinirlamistir.
ROC egrisi oldukga basarili bir egilim gdstermektedir. Egri, diisiik FPR degerlerinde
bile yiiksek TPR oranlar ile yiikselmektedir ve AUC = 0.93 degeri, LightGBM’in
siniflar aras1 ayrimda gii¢lii performans ortaya koydugunu dogrulamaktadir. Egrinin
dogrusal sans ¢izgisine olan uzakligi, modelin tahmin giicliniin gii¢lii oldugunu

gostermektedir.

LightGBM - Confusion Matrix (K-Fold CV)
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Sekil 4.29- EPM Destekli Rastgele LightGBM Matrisi
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Sekil 4.30 - EPM Destekli LightGBM Roc Egrisi Grafigi
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4.3.6 XGBoost

Bu calismada, siirece dayali 6grenci davraniglarini temsil eden siire¢ uygunluk skoru
gibi nitel degiskenlerle zenginlestirilmis veri seti iizerinde XGBoost algoritmasi
egitilmis ve 10 kath ¢apraz dogrulama yontemiyle degerlendirilmistir. Modelin AUC
skoru 0.94, Dogruluk 0.891818, F1 Skoru 0.894886'dir. Modelin c¢iktilari, dogru
pozitif (TP) =43, dogru negatif (TN) =47, yanlis pozitif (FP) = 6, yanlis negatif (FN)
=5 seklindedir. Bu dagilim, modelin hem pozitif hem negatif siniflar1 oldukga ytiksek
dogrulukla tahmin edebildigini gostermektedir. Karisiklik matrisi iizerinde hem hata
sayilarmin diisiik olmas1 hem de hata tiirlerinin dengeli dagilmasi, siniflar aras1 ayrim
basarisinin gii¢lii oldugunu gostermektedir. Modelin ROC egrisi, sinif ayrim giicliniin
hemen her esik degerinde yiiksek diizeyde korundugunu gostermektedir. AUC = 0.94
degeri, calismadaki en yiiksek AUC skorlarindan biri olarak one ¢ikmakta ve

XGBoost’un smiflandirmadaki yiliksek bagarimini net bigimde ortaya koymaktadir.

XGBoost - Confusion Matrix (K-Fold CV)
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Sekil 4.31- Birlestirilmis Veri Seti Rastgele XGBoost Matrisi
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ROC Egrisi - XGBoost
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Sekil 4.32 — EPM Destekli XGBoost Roc Egrisi Grafigi

4.3.7 Model Performanslarimin Biitiinsel Degerlendirilmesi

Asagidaki degerlendirme, tiim modellerin iki farkli degerlendirme yontemi (80-20 veri
bolmesi ve K-Fold CV) altinda gosterdigi dogruluk (accuracy) ve F1 skoru
performanslarmin karsilastirilmasina dayanmaktadir. Ozellikle genellenebilirligi

yiiksek modeller ile overfitting'e agik yapilar bu metrikler iizerinden analiz edilmistir.

Tablo 4.4 - EPM Destekli Model Performans Tablosu (Split & K-Fold)

Model F1 (80-20) F1 (K-Fold) AUC Tutarhhk

DT 0.904762 0.884095 0.86  Orta Diizeyde Tutarl
KNN 0.952829 0.856484 0.93  Split Yiiksek, CV Diisiik
LightGBM  0.904762 0.832125 0.93  Dalgali

RF 0.906085 0.902859 0.93  Yiiksek ve Tutarl

SVM 0.655357 0.770255 0.87  Diisiik ve Dalgal
XGBoost  0.858487 0.894886 0.94  Orta Diizeyde Tutarl

Tablo 4.4 incelendiginde, Modellerin 80-20 bdlme ve 10 katli ¢apraz dogrulama

sonuclarmin  karsilastirilmasi, Random Forest ve XGBoost modellerinin
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genellenebilirlik agisindan en tutarli sonuglar1 sundugunu ortaya koymustur. Ozellikle
F1 skorlarindaki sapmalarin minimal diizeyde olmasi, bu modellerin hem egitim hem
test verileri tizerinde dengeli performans gosterdigini desteklemektedir. KNN, 80-20
bolmesinde F1 skoru ile zirvede yer alirken, K-Fold dogrulamasinda %10’a yakin bir
diisiis gostermistir. Bu dramatik fark, modelin egitim verisine olan asir1 bagimliligini
ve genellenebilirlik sorununu ortaya koyar. AUC degeri yiiksek olsa da bu durum,
modelin genel ayrim giiciiniin iyi oldugu ancak belirli 6rneklem dagilimlarinda
ogrenme kalitesinin diistiigli anlamina gelir. KNN, 80-20 bolmesinde F1 skoru ile
zirvede yer alirken, K-Fold dogrulamasinda %10’a yakin bir diisiis géstermistir. Bu
dramatik fark, modelin egitim verisine olan asir1 bagimliligini ve genellenebilirlik
sorununu ortaya koyar. AUC degeri yiiksek olsa da bu durum, modelin genel ayrim
giiciiniin iy1 oldugu ancak belirli drneklem dagilimlarinda 6grenme kalitesinin diistiigii
anlamina gelir. Karar agact modeli %88 F1 skoru ile kabul edilebilir bir dogruluk
saglasa da AUC degeri diger modellere kiyasla diisiiktiir. ROC egrisi, modelin ayrim
kapasitesinin sinirli oldugunu gostermektedir. Basit yapidaki bu modeller, veri setine
sik1 sikiya bagli oldugundan daha az genellenebilir sonuglar iiretmektedir. SVM
modeli, hem F1 skoru hem de AUC agisindan en diisiik basariy1 gosteren modellerden
biridir. 80-20 bolmesinde daha da diisiik skorlar gézlemlenmistir. Bu durum, modelin
kiigiik 6rneklem gruplarinda ya da dogrusal olmayan dagilimlarda yetersiz kaldigim
gostermektedir. ROC egrisi de modelin smiflar arasinda net bir ayrim yapmada
zorlandigin1 dogrulamaktadir. Bu analiz, sadece dogruluk skorlarina degil, ayni
zamanda dogrulama yontemine bagli sapmalarin ve ROC egrisi lizerinden ayrim
giiciiniin birlikte degerlendirilmesinin gereklili§ini ortaya koymaktadir. Ozellikle
Random Forest ve XGBoost modelleri, hem F1 hem de AUC degerleriyle tez

kapsaminda en giivenilir siniflandirma algoritmalar olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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F1 Skoru Karsilastirmasi - Yontem Bazli
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Sekil 4.33 - EPM Destekli Model F1 skorlaria gore 80-20 Split ve K-Fold CV Yontemleri
ile Kargikstirma Grafigi

Sekil 4.33°da siire¢ uygunluk skoru igeren veri setiyle egitilen modellerin 80-20 Split
ve K-Fold CV yontemlerine gore F1 skorlar1 karsilastirmali olarak sunulmustur.
Grafik, modellerin yalnizca anlik basar1 performansini degil, ayn1 zamanda dogrulama
yontemine duyarliliklarin1 da ortaya koymaktadir. En dikkat ¢ekici bulgulardan biri,
Random Forest modelinin her iki yontem altinda da ytiksek ve benzer F1 skorlar elde
etmis olmasidir. Bu durum, modelin asir1 6grenmeden kaginarak farkh
orneklemlemeler altinda da kararli sonuglar iiretebildigini gostermektedir. Benzer
sekilde, XGBoost modeli de hem yiiksek dogruluk hem de ¢apraz dogrulamada giiclii
F1 skorlar1 sunarak yiliksek genellenebilirlige sahip bir yapi sergilemistir. Buna
karsilik, K-En Yakin Komsu (KNN) ve LightGBM modelleri, 80-20 veri bélmesinde
oldukca yiiksek skorlar liretmis olsalar da K-Fold CV altinda performanslarinda
anlamli diistisler gozlemlenmistir. Bu durum, her iki modelin de veri bélmesine duyarli
oldugunu ve belirli egitim Orneklerinde asir1 6grenmeye egilim gosterebilecegini
ortaya koymaktadir. Ozellikle KNN modeli i¢in gdzlemlenen yaklasik %10’luk F1
skoru farki, genellenebilirlik agisindan potansiyel bir risk barindirmaktadir. Karar
agaci modeli ise her iki dogrulama stratejisi arasinda %2-3 diizeyinde sapma gostermis
ve orta diizeyde bir tutarlilik sergilemistir. Ote yandan, Destek Vektér Makinesi
(SVM) modeli hem 80-20 bélmesinde hem de K-Fold CV altinda diisiik F1 skorlar
iiretmis ve ayrim giicli bakimindan sinirlt kalmistir. Genel olarak, bu karsilastirma,
sadece yliksek basar1 degerlerinin degil, ayn1 zamanda bu basarilarin farkli dogrulama
stratejileri altinda ne Olc¢lide korunabildiginin de degerlendirme siirecinde dikkate
alinmas: gerektigini gostermektedir. Ozellikle egitimde karar destek sistemleri gibi

iretim ortamina aktarilabilecek uygulamalarda, F1 skoru yiiksekligi kadar modelin
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tutarliligt ve kararliligi da kritik bir secim Olgiitii haline gelmektedir (Baker &
Inventado, 2014).

Karsilagtirmali ROC Egrileri - Tiim Modeller (10-Fold CV)

—_— = Model
A' _ - - —— Random Forest (AUC = 0.93)
M - —— Support Vector Machine (AUC = 0.87)
Decision Tree (AUC = 0.88)
0.5 P —— K-Nearest Neighbors (AUC = 0.93)
- LightGBM (AUC = 0.93)
P XGBoost (AUC = 0.94)
. = = Random Chance

Dogru Pozitif Orani (TPR)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Yanlis Pozitif Orani{FPR)

Sekil 4.34 - EPM Destekli Model Karsilastirmali Roc Egrileri Grafigi

4.3.8 Siire¢c Uygunluk Skorlarinin Basariyla iliskisi

EPM yontemiyle elde edilen siire¢ modeli, yalnizca basarili 6grencilerin (A, A-, B+)
izledigi yollar kullanilarak ¢ikarilmistir. Bu model tizerinden tiim 6grencilerin siireg
kayitlar1 token-based replay (Rozinat & van der Aalst, 2008) yontemiyle analiz
edilerek her 6grenci i¢in bir siire¢ uygunluk skoru metrigi hesaplanmistir. Bu metrik,
ogrencinin siirece olan uyum diizeyini O ile 1 arasinda bir degerle ifade etmektedir.
Asagida yer alan Sekil 4.35, siire¢ uygunluk skoru degiskeninin, 6grencilerin basari
durumu (status) ile nasil bir iligki i¢cinde oldugunu gostermektedir. Gegen dgrenciler
(status = 1), siirece yiiksek diizeyde uyum gostermekte olup ortalama skorlar1 0.98
civarindadir. Buna karsin kalan Ogrenciler (status = 0), daha diisiik bir uyum
gostermekte ve ortalamalar1 0.86 diizeyinde kalmaktadir. Ayrica kalan 6grencilerin
dagilimi oldukga genistir, bu da modelden sapma diizeylerinin degisken oldugunu
ortaya koymaktadir. Bu durum, modelin temsil ettigi basar1 yolundan sapmanin,

ogrencinin basarisiz olma olasiligini artirdigini gostermektedir.
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Sekil 4.35- Siire¢ Uyum Skorunun Basar1 Durumuna Gore Dagilimi

Yapilan bagimsiz 6rneklem t-testi sonuglari, slire¢ uyum skorlarmin 6grencilerin
akademik basar1 durumu iizerinde anlamli bir etkisi oldugunu ortaya koymustur,
t(=96.3) = 9.82, p < 0.001. Bu sonug, siire¢ modeline yiiksek diizeyde uyum saglayan
ogrencilerin basar1 gosterme olasiligmin daha yiiksek oldugunu gostermektedir.
Basaril1 6grenciler genellikle siire¢ modeline daha yakin yollar izlerken, basarisiz
ogrencilerin davraniglar1 siire¢ modelinden daha fazla sapma gostermektedir. Bu
bulgular, siire¢ modeline olan uyumun O6grencilerin akademik basarisi ile anlaml
bicimde iliskili oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle yiiksek uyum gosteren
ogrencilerin basar1 gosterme olasiliklarmin daha yiliksek oldugu, diisiik uyum
gosterenlerin ise model dis1 6grenme yollarni tercih ederek basarisizlik riski tagidigi
anlasilmaktadir. Bu durum (van der Aalst, 2016) ve (Rozinat & van der Aalst, 2008)
tarafindan siire¢ madenciligi literatiiriinde ifade edilen "siire¢ uyumu ve performans

iligkisi’ne dair kuramsal ¢erceveyle de tutarhidir.

4.3.9 EPM Destekli Model Aciklanabilirlik Analizi

Egitimsel slire¢ madenciligi (EPM) ile elde edilen siirecsel oOzellikler, 6grenci
davranislarinin derinlemesine modellenmesinde 6nemli katkilar saglamaktadir. Bu
kapsamda, EPM ile elde edilen siire¢ uyum skoru (fitness score), klasik EDM

gostergelerine entegre edilerek olusturulan yeni veri setiyle egitilen makine 6grenmesi
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modeli, SHAP (SHapley Additive exPlanations) yontemiyle agiklanabilirlik analizine

tabi tutulmustur.
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Sekil 4.36 - EPM Destekli Model SHAP Ozellik Onem Grafigi

Bu grafikte, Egitimsel Siire¢ Madenciligi (EPM) destekli veri setiyle egitilen modelin
ogrenci basarisin1 tahmin ederken hangi 6zelliklerin model ¢iktisini nasil etkiledigi
goriilmektedir. En dikkat ¢ekici bulgu, siire¢ uyum skoru (fitness_score2) degiskeninin
yiikksek degerlerinin modelin basar1 sinifi yoniinde giicli bir SHAP etkisi
olusturdugudur. Bu skor, 0&grencilerin 0grenme siireclerindeki davranigsal
Oriintlilerinin —oOrnegin ders materyallerine zamaninda erisim, Odev teslim
zamanlamas1 gibi— ideal siirece ne dlgiide uydugunu 6lgmektedir. Bu bulgu, siireg
madenciligi literatiiriinde tanimlanan “ideal 6grenme yollar1” ile tutarhidir (van der

Aalst W. M., 2012).

Siire¢ uyumu yiiksek olan 6grenciler model tarafindan daha yiiksek olasilikla basarili

sinifa yerlestirilmistir. Bu durum, siire¢ madenciligi ile {iretilen davranissal
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gostergelerin klasik EDM degiskenlerine gore daha agiklayici ve biitlinciil yapilar

sundugunu ortaya koymaktadir.

Diger yandan assignment read count (okunan odev sayisi), content read count
(okunan igerik sayisi) ve avg events per day (glinlik ortalama etkinlik sayist) gibi
pasif davramiglara iliskin degiskenler, model tarafindan ¢ift yonli etkilerle
degerlendirilmistir. Yiiksek okuma veya etkilesim sayilar1 baz1 6grencilerde basariyla
iligkilendirilmis olsa da, bu davranislar aktif katilim (6rnegin, 6dev teslimi veya sinav
katilim1) ile desteklenmediginde SHAP degeri negatif olabilmistir. Bu bulgu,
ogrencilerin 6grenme siirecine katkisinin sadece niceliksel etkilesimle degil, siiregsel

biitiinlik ve davranigsal uyum ile degerlendirildiginde anlamli hale geldigini

gostermektedir.
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Sekil 4.37 - EPM Destekli Model SHAP Selale Grafigi — Bireysel Tahmin

SHAP selale grafigi, 6rnek bir 6grencinin basari tahmininin hangi degiskenlerden nasil

etkilendigini ortaya koymaktadir. Modelin ¢iktisi, asagidaki katkilarla olusmustur:

e Okunan 6dev sayisi (assignment_read count): +1.23
e Siire¢c uyum skoru (fitness_score): —0.95

e Teslim edilen ddev sayis1 (assignment submit count): —0.74
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e Vizeye katilim (participated midterm): —0.60

e Giinliik ortalama etkinlik sayisi (avg_events per day): +0.46

e Okunan igerik sayisi (content read count): +0.32

e Tamamlanmis 6dev sayisi (assignment completion count): +0.21
e Okunan duyuru sayisi (annc_read count): +0.09

o Cinsiyet (gender): —1.84

Burada dikkat ceken nokta, 0grencinin bazi gostergeleri (okuma sayilari, igerik
tilketimi) yiiksek olsa da silire¢ uyum skorunun diisiik olmas1 nedeniyle basarisizlik
yoniinde siniflandirilmis olmasidir. Bu da SHAP analizlerinin yalnizca mutlak
degerler iizerinden degil, davranigsal baglamin biitiinsel yorumlanmas1 gerektigini

gosterir.

SHAP analizi, egitimsel siire¢ madenciligi (EPM) tarafindan saglanan siire¢ uyum
skorunun, klasik EDM gostergelerine gore daha agiklayici ve pedagojik olarak anlamli
ciktilar iiretebildigini ortaya koymaktadir. Ogrencilerin sadece icerik tiiketimi degil,
bu igerikleri hangi sirayla, hangi siirelerde ve hangi baglamda tiikettikleri — yani siirece

nasil dahil olduklar1 — bagar1 tahmininde daha yiiksek agirlik tagimaktadir.

Bu baglamda egitimciler i¢in su ¢ikarimlar yapilabilir:

o Etkilesimli ve siire¢ uyumlu davranislar, basar1 gostergesi olarak daha
giiclidiir.

e Okuma siklig1 gibi yilizeysel gostergeler, tek basina yorumlandiginda yaniltici
olabilir.

e Siirec uyum skoru, Ogrencilerin  rehberlik  ihtiyaci  agisindan
onceliklendirilmesinde kullanilabilir.

Sonug olarak, SHAP analizleri yalnizca modelin kararlarim1 acgiklamakla kalmayip,
ayni zamanda egitimsel miidahalelerin sekillendirilmesi i¢in pedagojik bir kilavuz

sunmaktadir.
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4.4 Sonuclarin Performans Olciitleriyle Degerlendirilmesi

Bu béliimde, klasik egitimsel veri madenciligi (EDM) yontemiyle olusturulan veri seti
iizerinden egitilen modellerin performansi ile slireg madenciligi (EPM) ile
zenginlestirilmis veri setiyle olusturulan modellerin karsilastirmali analizi sunulmakta
ve bu kapsamda calismada Onerilen biitiinlesik model yapisinin etkililigi
degerlendirilmektedir. Karsilastirma, F1 skoru, ROC AUC degeri ve model kararlilig
(tutarlilik) gibi ¢cok boyutlu odlgiitler tizerinden yapilmastir.

4.4.1 Sonuclarin Performans Olgiitleriyle Degerlendirilmesi

Tablo 4.1 ve Tablo 4.4’ de sunulan sonuglar, EPM destekli modellerin klasik EDM
modellerine kiyasla birgok agidan iyilesme gosterdigini ortaya koymaktadir. Ozellikle
Rastgele Orman, XGBoost ve kismen Karar Agaci modellerinde gozlemlenen bu
geligme, siirece dayal1 6zelliklerin modele dahil edilmesinin, yalnizca statik dgrenci
davranislarima degil, ayn1 zamanda 6grenme siire¢lerinin dinamik Oriintiilerine de

duyarlilik kazandirdigin1 géstermektedir.

Ornegin, Rastgele Orman modeli klasik EDM veri setinde F1 (K-Fold CV): 0.8539,
AUC: 0.93 iken; EPM destekli modelde bu degerler F1 (K-Fold CV): 0.9029, AUC:
0,93 olarak artis gostermistir. Ayni sekilde XGBoost modeli, EPM sonras1 F1 (K-Fold
CV) skorunu 0.8948'e tasimig ve AUC degerini 0,94 seviyesinde koruyarak yiiksek bir
ayrim gliclinii stirdiirmiistiir. Her iki model de “Yiiksek ve Tutarli” performans sinifina

gecerek liretim ortamlarinda kullanilabilirlige daha yakin bir yapiya kavusmustur.

Buna karsin, baz1 modellerde siire¢ madenciligi destegiyle gelen gelisim sinirl veya
dengesiz olmustur. Ornegin, K-En Yakin Komsu modelinde F1 (80-20) degeri 0.9528
gibi ¢ok yiiksek bir seviyeye ulasmisken, K-Fold CV degeri yalnizca 0.8566
seviyesinde kalmistir. Bu da modelin EPM sonrasi daha fazla asir1 6grenme riski
tagidigina isaret etmektedir. Ayni sekilde LightGBM modelinde F1 skorlarinda kiigiik
artiglar goriilse de F1 (80-20) farki EPM 06ncesine benzer diizeyde kalmig ve model
hala “Dalgali” kategoride degerlendirilmistir.
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EDM ve EPM F1 Skoru (K-Fold CV) Karsilastirmasi
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Sekil 4.38 - EPM Destegi Sonras1t Model Performanslarinin Karsilagtirmasi (F1 Split & CV)

Sekil 4.38'de goriildiigli tizere, EPM ile zenginlestirilmis veri seti kullanimi, ¢ogu
modelin ¢apraz dogrulama altinda elde ettigi F1 skorunu artirmis ve bu modellerin
genel tutarlilik seviyelerini yiikseltmistir. Ozellikle Rastgele Orman ve Karar Agaci
gibi agac tabanli modellerde gozlemlenen bu artis, siire¢ temelli davranis verilerinin

siniflandirma performansina olumlu katki sundugunu gostermektedir.

Rastgele Orman, Karar Agaci ve XGBoost modellerinde EPM destegi ile F1
skorlarinda anlaml yiikselis gdzlemlenmektedir. Ozellikle Rastgele Orman modeli, F1
skorunu 0.85 — 0.90 seviyesine ¢ikararak en dikkat cekici gelismeyi sergilemistir.
SVM modeli, EPM sonrasi dahi diisiik bir performans sergilemis olsa da goreli bir
iyilesme gostermektedir (yaklasik +0.04). LightGBM ve KNN modellerinde ise F1
skorlar1 zaten yiiksek seviyedeydi ve EPM sonrasi yalnizca smirli bir artis veya
kararlilik saglanmistir. Tiim modellerde F1 (K-Fold) degerleri EPM sonrasi ya artmis
ya da sabit kalmistir. Bu, EPM entegrasyonunun model kararlilifina ve

genellenebilirligine katki sundugunu gostermektedir.
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EDM ve EPM AUC (ROC) Degerlerinin Karsilastirmasi
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Sekil 4.39 - EDM ve EPM AUC (ROC) Degerlerinin Karsilastirilmasi

Bu grafik, ROC egrisinin altinda kalan alanin (AUC) artmasiyla, modelin daha az
yanls siniflandirma yaparak giivenilirlik kazandigmi vurgulamaktadir. Ozellikle
iiretim ortamina aktarilabilecek modeller agisindan, AUC > 0.90 degeri iist diizey sinif

ayrim kapasitesinin gostergesidir.

Karar Agaci ve SVM modellerinde AUC skorlarinda bariz iyilesme gozlemlenmistir.
Bu, siirece dayali uygunluk skorlarinin sinif ayrim giiciinii artirdigini1 gostermektedir.
KNN, LightGBM, Rastgele Orman ve XGBoost gibi modellerde AUC skorlar1 zaten
yiiksek seviyededir ve EPM entegrasyonu bu yliksek seviyeyi daha da pekistirmistir
(AUC > 0.93). Ozellikle XGBoost, EPM sonrast AUC’sini 0.89’dan 0.94’¢ ¢ikararak,
modeller arasinda en yliksek ayrim giiciinii gdstermistir. AUC degerleri, modelin farkli
esiklerde karar verme kapasitesini gosterdigi i¢in, bu artiglar modelin hem pozitif hem

negatif sinifi ayirt etme basarisinin gii¢lendigini gdstermektedir.

Bu grafik, EPM'nin modellerin ayrim giiclinii istatistiksel olarak anlamli sekilde
artirdigim kamtlamaktadir. Ozellikle XGBoost ve Rastgele Orman, egitimsel karar

destek sistemleri i¢in glivenilir se¢enekler olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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EPM Sonrasi F1 Skoru Kararhlik Degisimi (AF1)
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Sekil 4.40 - Dogrulama Duyarlilig1 (AF1) Karsilastirmasi — EDM ve EPM

Bu grafik klasik EDM ve EPM destekli modeller arasinda gozlemlenen F1 skoru
kararlilik farklarini (AF1) gostermektedir. Bu deger, her modelin 80-20 ve K-Fold
dogrulama stratejileri arasinda EPM sonrasi ne 6l¢iide daha tutarli hale geldigini ifade

eder.

Karar Agaci modeli, AF1 degeri 0.14 civarinda oldugundan, EPM sonrasi performans
artis1 saglasa bile hala dengesiz calismaktadir. Yani, veri bolmesine karsi yiiksek
duyarhilik stirmektedir. KNN, EPM sonrasi en kararl1 model konumuna gelmistir. AF1
~ 0.01 degeri, modelin hem yiiksek hem de dengeli c¢alistigin1 gostermektedir.
LightGBM, XGBoost ve Rastgele Orman gibi modellerde AF1 degeri 0.05-0.07
arasinda kalmistir. Bu da bu modellerin EPM sonras1 hem basarili hem de daha kararli
calistigini gosterir. SVM icin de AF1 degeri diistiktiir (=0.04), fakat genel F1 ve AUC

skorlart agisindan hala yeterince gii¢lii bir model degildir.

Grafikteki gri kesikli ¢izgi, tezde tutarlilik esik degeri olarak belirlenen AF1 = 0.02
sinirin1 temsil eder. Bu ¢izginin altinda kalan modeller (KNN gibi), EPM sonrasi
yliksek diizeyde dogrulama duyarliligina sahip ve istikrarli modeller olarak

degerlendirilebilir.
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Bu grafik, EPM'nin model kararliligin1 artirmada etkili oldugunu, ancak bu etkinin
model tiiriine bagimli oldugunu ortaya koymaktadir. Bulgular, 6zellikle 6grenme

analitigi ve erken uyari sistemleri i¢in EPM'nin entegrasyonunu desteklemektedir.

EPM Destegi ile Model Performans Gelisim Isi Haritasi

Karar Agaci 0.19 0.07 0.175
0.150
KNN - 0.01 0.01
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Sekil 4.41 - Model Performans Gelisim Is1 Haritasi

Sekil 4.41, EPM entegrasyonunun her bir modelin performansi {izerindeki etkisini
gelisim orani bazinda (yiizdesel) gorsellestiren bir 1s1 haritast sunmaktadir. Gelisim,

EDM bazli skorlar {izerinden hesaplanan goreli artiglarla gosterilmistir.

Karar Agaci, F1 skorunda %19 diizeyinde iyilesme gostererek en dikkat ¢ekici gelisimi
sergilemistir. Bu, siire¢ uygunluk skorlarinin 6zellikle diisiik performansl baslangic
modellerinde biiyiik fark yaratabilecegini gostermektedir. XGBoost, hem F1 skorunda
(%7,3 artis) hem de AUC’de (%35,6 artis) giiclii gelisme sergileyerek EPM sonrasi
yiksek performansi daha da yukari tasimistir. SVM, diisiik performans diizeyinden
cikamasa da %5 tizeri hem F1 hem AUC artis1 ile siire¢ skorlarindan anlamli diizeyde
fayda saglamistir. Rastgele Orman, %5,7°lik F1 gelisimiyle yiiksek performans

seviyesini EPM destegiyle iyilestirmis ve sinif ayrim giiciinii sabit tutmustur.

Bu 1s1 haritasi, EPM desteginin model performansini genel olarak artirdigini, ancak bu

artisin model tiiriine bagl olarak degistigini gostermektedir. Ozellikle egitim alaninda
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stire¢ verilerinin entegrasyonu, makine Ogrenmesi modellerinin gilivenilirligini ve

etkinligini artirmada 6nemli bir potansiyele sahiptir.

4.4.2 Tezde Onerilen Model Yaklasiminin Degerlendirilmesi

Bu calismada Onerilen yaklasim, klasik EDM modellemesinin Gtesine gegerek
ogrenme stirecine iligkin orilintiilerin siire¢ madenciligi teknikleriyle ¢ikarilmasi ve bu
ciktilardan elde edilen siire¢ uygunluk skorlar1 (fitness skoru) gibi niteliklerin makine
o0grenmesi modellerine entegre edilmesine dayanmaktadir. Bu yaklasim, literatiirde
siklikla goz ardi edilen “Ggrencinin ne yaptigi degil, nasil yaptig1” sorusuna cevap

verme potansiyeli tagimaktadir.

Elde edilen sonuclar, siire¢ uygunluk skorlarinin yalnizca istatistiksel agidan degil,
aynm1 zamanda siniflandirma basarist acisindan da degerli katkilar sundugunu
gostermektedir. Ozellikle Rastgele Orman modelinde FN sayisinin diismesi ve genel
basari oraninin artmasi, bu skorlarin smiflar arasi smirlari netlestirmede etkili
oldugunu gostermektedir. Ayn1 zamanda, ROC egrilerinde de siire¢ skoru eklenen
modellerin egrilerinin daha dik yiikseldigi ve daha az “giiriiltii” igerdigi goriilmiistiir.

Bu da modelin daha az yanilma payi ile karar verebildigini gostermektedir.

4.4.3 Genel Yorum ve Akademik Katki

Sonuglar biitlinciil olarak degerlendirildiginde, EPM destekli modelleme siireci,
ozellikle yiiksek basar1 ve tutarlilik gerektiren egitimsel karar destek sistemleri gibi
uygulamalar i¢in daha giivenilir modeller {iretmistir. Bu bulgular, yalmizca veri
madenciligi degil, ayn1 zamanda siire¢ tabanli 6grenme analitigi alaninda da yenilik¢i
bir yaklasim ortaya koymaktadir. Literatiirde, model degerlendirmenin tek bir metrikle
sinirlandirilamayacagi siklikla vurgulanmaktadir  (Provost & Fawcett, 2013).
Ozellikle dengesiz veri kiimelerinde, AUC'nin ayrim giicii ile F1'in duyarlilik-denge
Olciitiiniin birlikte degerlendirilmesi kritiktir (Saito & Rehmsmeier, 2015). Model
basariminin sadece yliksek skorlarla degil, dogrulama duyarliligi (AF1) ve ayrim giicii
(AUC) gibi olgiitlerle birlikte degerlendirilmesi gerektigi yoniindeki tez yaklagima,
literatiirde sik¢a vurgulanan ancak smiflandirma sistemlerine nadiren uygulanan bir

ilkeyi pratige dokmektedir.
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Bu baglamda, 6nerilen modelleme yaklasimi hem yeni bir degerlendirme cergevesi
onermekte hem de siireg verilerinin makine Ogrenmesi modellerine entegre

edilmesiyle elde edilen performans kazanimlarin1 ampirik olarak ortaya koymaktadir.

Egitim bilimleri ve 6grenme analitigi alaninda bu biitiinlestirici yaklagim, farkli
disiplinler aras1 yontemleri bir araya getirmesi agisindan da dikkat ¢ekici bir akademik

katki sunmaktadir.
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BESINCIi BOLUM

5. TARTISMALAR VE SONUCLAR
Bu bolimde, tez kapsaminda gerceklestirilen dijital egitim verilerinin siireg
madenciligi ve makine 6grenmesi yaklasimlari ile analizine iligkin bulgularin biitiinciil

degerlendirmesi sunulmaktadir.

5.1 Arastirma Sorularinin Yanitlanmasi

S1: Egitimsel siire¢ madenciligi teknikleri ile desteklenen veri setleri, makine
Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak 6grenci akademik basarisini ne diizeyde dogru

tahmin edebilir?

Calismada siire¢ madenciligi ile elde edilen fitness skoru gibi degiskenlerin, klasik
EDM veri setine eklenmesiyle olusturulan EPM destekli veri setleri tizerinde farkli
makine Ogrenmesi algoritmalar1 (Random Forest, XGBoost, LightGBM vb.)
egitilmistir. EPM destekli modeller, %90 tizeri dogruluk ve F1 skoru gibi yiiksek
performans metrikleriyle, EDM tabanli modellere gore anlamli bir iyilesme
saglamistir (AF1 > 0.02). Bu bulgu, siire¢ davranislarinin 6grenme ¢iktilar: tizerinde

dogrudan etkili olabilecegini gdstermektedir.

S2: EDM ile EPM destekli veri setleri arasinda akademik basar1 tahmin performansi

agisindan fark var midir?

Kiyaslamali analizlerde, EPM destekli veri seti ile egitilen modeller, EDM’ye dayali
veri setlerinden daha yiiksek F1 ve ROC-AUC skorlart iiretmistir. Ozellikle capraz
dogrulama sonuglarinda elde edilen performans farkliliklari, stirece dayali davranis
gostergelerinin model basarisint artirdigini ve EPM’in ek bilgi tasidigim1 ortaya

koymustur.

S3: Siire¢ madenciligi ile elde edilen fitness score, d6grenci basarisinin giiclii bir

belirleyicisi midir?

Fitness score degiskeni, SHAP analizlerinde en yiiksek etkiye sahip degisken olarak

one ¢ikmustir. Ozellikle diger davrams degiskenleri (content read count,
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assignment submit count gibi) ile karsilagtirildiginda, model agiklamasinda fitness
skoru daha yiiksek katki saglamis; bu durum, 6grenme davranislarinin siirece uyumu

ile akademik basar1 arasinda giiclii bir iliski oldugunu gdstermistir.

S4: Basarili ve basarisiz 6grencilerin siire¢ modelleri birbirinden farklt midir?

Sitire¢ madenciligi ile elde edilen modeller, basarili 6grencilerin 6grenme siirecinde
yapilandirilmis ve dongiisel bir yol izledigini, basarisiz 6grencilerin ise daginik, kisa
ve uyumsuz yollar izledigini ortaya koymustur. Basarisiz Ogrencilerin siireg
modellerinde igerik okuma, not takibi ve 6dev revizyon gibi kritik adimlar ya eksik ya
da yetersizdir. Bu fark, siire¢ Oriintiilerinin basar1 diizeyine goére anlamli sekilde

ayristigini gostermektedir.

S5: Ortalama etkilesimli bir basarisiz 6grencinin siire¢ modeli nasil bir Oriintii

sergilemektedir?

Vaka analizinde secilen 6grenci, etkilesim sayist bakimindan basarisiz grup iginde
ortalama konumda olup, 6grenme siirecinde temel adimlari yerine getirse de
davraniglar yiizeysel kalmistir. Odev revizyon dongiisii, igerik takibi ve not kontrolii
gibi davraniglar eksiktir. Siire¢ final sinavi ile sonlanmakta, 6grenci basarisizliga

dogrudan ge¢mekte, sistematik bir 6grenme davranisi goriilmemektedir.

S6: A ve A—notuna sahip 6grencilerin siire¢ modeli ideal 6grenme yolunu temsil eder

mi?

Bu 6grenci grubu tizerine ¢ikarilan model, yiiksek siklikta igerik takibi, diizenli duyuru
okuma, iteratif 6dev diizenleme ve aktif not kontrolii gibi yapisal olarak zengin ve
derin 6grenme stratejileriyle uyumlu davraniglar sergilemistir. Final sinavi sonrasi

basariya ulasan bu 6grencilerin modeli, ideal bir 6grenme yolunu temsil etmektedir.

S7: SHAP degerlerine gore hangi degiskenler akademik basariyr tahminlemede en

kritik rolii oynamaktadir?

SHAP analizlerine gore fitness score, assignment _completion_count gibi degiskenler,

akademik basariy1 tahminlemede en giiclii pozitif etkiler {iretmistir. Buna karsilik
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content read count gibi siklik odakli degiskenler, baz1 durumlarda negatif etki
yaratmis; bu durum 6grenme davranisinin sadece nicelige degil, siirece uyuma ve

etkilesimin niteligine bagl oldugunu gostermistir.

S8: Siire¢ uyum skorlar1 (fitness) ile akademik bagar1 arasinda nedensel bir iligki

kurulabilir mi?

Veri dogasi itibariyle nedensellik dogrudan 6l¢iilemese de, korelasyonel bulgular ve
model agiklamalari, yiiksek fitness skorlarmin yiiksek akademik basariyla birlikte
ortaya ¢iktigini gostermektedir. Bu durum, siirece uyumlu 6grenme davranislarinin

basari iizerinde etkili olabilecegini gii¢lii bi¢imde desteklemektedir.

5.2 Hipotezin Test Edilmesi ve Yorumu

Bu ¢alismanin temel hipotezi, siire¢ madenciligi teknikleriyle elde edilen 6grenme
davraniglarinin  makine Ogrenmesi modellerinin performansimna katki saglayip
saglamadigina odaklanmaktadir. Baslangicta belirtilen HO ve H1 hipotezleri, yapilan

deneysel analizler sonucunda test edilmistir.

Stire¢ madenciligi araciligiyla elde edilen siire¢ uyum skoru degiskeni, hem dogrudan
korelasyon analizlerinde hem de agiklanabilir yapay zeka (SHAP) ciktilarinda
akademik basarty1 agiklayan en giiclii degisken olarak 6ne ¢ikmistir. Ayni zamanda
uyum skoru degiskeni, klasik EDM veri setine eklendiginde, tiim modellerde (Random
Forest, LightGBM, XGBoost vb.) hem dogruluk hem de F1 skorunda istatistiksel

olarak anlamli artiglar gézlemlenmistir.

Yapilan karsilastirmali modelleme sonuglarina gore:

e EPM destekli modellerin F1 skorlari, EDM tabanli modellere gore ortalama
%2—4 oraninda daha yiiksektir (6rnegin: RF-EDM = 0.90, RF—EPM = 0.93).

e ROC-AUC degerlerinde ise >0.90 esigi EPM modellerinde sistematik olarak

asilmistir, EDM modellerinde ise bu sinirin altinda kalinmustir.
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e (Capraz dogrulama sonuclarinda farkli modellerin farkli veri setleri lizerindeki
genel performans tutarliligi, EPM veri setlerinin model genellenebilirligini

artirdigin1 gostermektedir.

Bu bulgular, HO hipotezinin reddedilmesini ve H1 hipotezinin kabul edilmesini
destekleyecek niteliktedir. Baska bir ifadeyle, siire¢ madenciligiyle elde edilen
davranis temelli degiskenlerin, yalnizca siklik ve miktar odakli geleneksel EDM

degiskenlerine kiyasla, model basarisinit anlamli bigimde iyilestirdigi gozlemlenmistir.

Sonug olarak, elde edilen veriler siirece dayali 6grenme davraniglarinin akademik
basar1 tahmininde istatistiksel ve pedagojik acidan onemli bir katki sundugunu
gostermektedir. Bu durum, sadece ne kadar cok etkilesim yapildiginin degil,
etkilesimlerin ne kadar yapisal, diizenli ve modele uygun gerceklestiginin de basariy1

belirleyen temel faktorlerden biri oldugunu ortaya koymaktadir.

53 Literatiirle Karsilastirma

Bu calismada elde edilen bulgular, hem egitimsel siire¢ madenciligi (Educational
Process Mining — EPM) hem de geleneksel egitimsel veri madenciligi (Educational
Data Mining — EDM) alanlarinda yapilmis benzer calismalarla karsilastirildiginda

onemli paralellikler ve 6zgiin katkilar ortaya koymaktadir.

Oncelikle, ¢alismada elde edilen bulgular, siirec madenciligi ile elde edilen davranis
oriintiilerinin 6grenci basarisiyla anlaml sekilde iliskili oldugunu ortaya koymustur.
Bu durum, Umer ve arkadaslari tarafindan ytriitiilen bir ¢alismayla ortiismektedir.
Umer ve arkadagslari, siire¢ uyumunun (process conformance) ogrencilerin 6grenme
ciktilar1 {izerinde etkili oldugunu, yiiksek siire¢ uyum skorlarinin daha basarili
ogrencilerle korele oldugunu belirtmislerdir. Bu ¢alismada da benzer bigimde, yiiksek
stire¢ uyum skoruna sahip 68renciler sistematik ve yapilandirilmig siire¢ Oriintiileri

sergilemis ve basariya ulasmislardir (Umer, Susnjak, Mathrani, & Suriadi, 2017).

Benzer sekilde, Liu ve arkadaglart (2022) tarafindan gergeklestirilen ve SHAP
analiziyle desteklenen calismada da, Ogrencilerin 6grenme siireclerindeki kritik
davranislarin aciklanabilir yapay zeka yontemleriyle ayirt edilebildigi ve bu

davraniglarin model basarisimi artirdigi gosterilmistir. Bu tezde uygulanan SHAP
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analizi, 6zellikle stire¢ uyum skoru gibi stire¢ temelli degiskenlerin tahmin giiciinii 6ne
cikarmis ve benzer bigimde “sadece icerik okuma” gibi yiizeysel degiskenlerin tek

basina yeterli olmadigini ortaya koymustur.

Ayrica, siire¢ madenciligi temelli verilerin 6grenme tahmin modellerine entegrasyonu
konusunda yapilan bir baska ¢alismada, AlQaheri ve Panda (2022), siire¢ verilerinin
klasik EDM degiskenlerine kiyasla daha yiiksek siniflandirma performansi sundugunu
gostermistir. Bu ¢alismada oldugu gibi, siire¢ madenciligi ile elde edilen uyum, takip
sirast ve davranig tutarliligi gibi dl¢iimler, makine 6grenmesi algoritmalarinda F1 ve

ROC-AUC skorlarini belirgin sekilde artirmistir.

Literatiirde benzer temalar tasiyan calismalar bulunmakla birlikte, bu tez ¢aligsmasi
stire¢ madenciligi ile elde edilen davranis temelli metriklerin (6r. Siire¢ uyum skoru)
aciklanabilir yapay zeka teknikleriyle degerlendirilerek makine Ogrenmesi
modellerine entegrasyonu agisindan 6zgiin bir katki sunmaktadir. Ayrica, bireysel
vaka analizleriyle desteklenen yapisi, sadece genel model basarisini degil, 6grencilerin
davranigsal Oriintiileri iizerinden Ogrenme siirecini nitel olarak da degerlendirme

olanagi saglamaktadir.

5.4 Katkilar ve Simirhliklar

Bilimsel Katkilar

Bu tez calismasi, egitimsel veri analitigi ve siire¢ madenciligi alanina ¢ok yonli

katkilar sunmaktadir:

e Siire¢ madenciligi ile elde edilen siire¢ uyum skoru gibi davranigsal
degiskenlerin, klasik EDM degiskenlerine eklenmesiyle elde edilen modeller,
hem tahmin giici hem de agiklanabilirlik acisindan anlamli iyilesmeler

gostermistir.

e SHAP analizi ile aciklanabilir yapay zeka tekniklerinin siire¢ temelli
degiskenlerle birlikte yorumlanmasi, 6grenme davraniglarinin sadece sayisal
sikliklarla degil, siire¢csel yapiya uyumla da degerlendirilebilecegini

gostermektedir.
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Tez kapsaminda gelistirilen model degerlendirme cercevesi (Bkz. 3.4.4),
yalnizca dogruluk, F1 skoru gibi sonug¢ odakli metrikleri degil, model tutarlilig1
(6rnegin: K-Fold CV ve sabit bolme sonuglar arasindaki fark) gibi istikrar
olgiitlerini de igermektedir. Bu durum, gelecekteki egitimsel veri madenciligi
caligmalarina daha derinlikli ve giivenilir bir degerlendirme yaklagimi

sunabilecek standartlastirilmis bir yap1 onermektedir.

Basaril1 ve basarisiz 6grenci gruplarinin siire¢ modellerinin ¢ikarilmasi ve vaka
analizleriyle desteklenmesi, 6grenme siirecinin sadece sayilarla degil, davranis

oOrtintiileri lizerinden yorumlanabilecegini géstermistir.

Bu katkilar, ¢aligmanin hem ogrenci basarisinin yapisal nedenlerini agiklamaya

yonelik hem de ongoriicti modellerin giivenilirligini degerlendiren yonlerini ortaya

koymaktadir. Boylece tez yalnizca tahmin giicii yiiksek modeller iiretmekle kalmamus;

ayn1 zamanda bu modellerin egitimsel baglamda giivenilirligini ve agiklana bilirligini

artirmay1 da hedeflemistir.

Simirhiliklar

Bu calisma, onemli metodolojik katkilar sunmakla birlikte bazi1 sinirhiliklar da

icermektedir:

Orneklem Kapsami Sinirlidir: Bu ¢alismada kullanilan veri seti, tek bir derse
ait 101 6grencinin LMS kayitlarini icermektedir. Bu durum, elde edilen model
ve bulgularin farkli ders, kurum veya 6grenci profilleri i¢in genellenebilirligini
sinirlamaktadir. Ancak bu simirliliga ragmen, ¢alismada onerilen modelleme
yaklasimi ve degerlendirme kriterleri, egitimsel siire¢ madenciligi ve basari
tahmini alanlarinda potansiyel katkilar sunmakta ve daha genis veri setlerine

uygulanabilirlik agisindan giiglii bir temel olusturmaktadir.

Veri Kaynagr Tek Kuruma Aittir: Veriler yalmzca Tiirkiye’deki bir
iiniversitenin 6grenme yonetim sistemi iizerinden elde edilmistir. Farkl
kurumsal yapilarda siire¢ modellerinin degiskenlik gosterebilecegi dikkate

alinmalidir.
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5.5

Stire¢ Uyum Skoru Tek Siire¢ Modeline Dayalidir: Siire¢ uyum skoru
hesaplamalarinda yalnizca basarili 6grencilerden elde edilen bir referans model
temel alinmistir. Gelecek ¢alismalarda farkli 6grenci gruplari i¢in ayr “ideal”

stire¢ modelleri olusturulabilir.

Nedensellik Analizi Yapilmamustir: Sire¢ uyum skoru ile akademik basari
arasinda giiglii korelasyonlar saptanmig olsa da, bu iliskilerin nedenselligi bu
calismanin kapsami disinda kalmaktadir. Nedensel ¢ikarimlar i¢in deneysel

veya yari-deneysel tasarimlar gerekebilir.

Zaman Boyutu Kisith Kullanilmigtir: Calismada zamansal veriler yer almakla
birlikte, 6grenme davraniglarinin zaman igerisindeki degisimi veya evrimi
(6rnegin donemsel ya da haftalik davranis Oriintiileri) ayr1 olarak

modellenmemistir.

Gelecek Cahsmalar icin Oneriler

Bu ¢alisma hem veri kaynaklar1 hem de yontemler agisindan genisletilmeye uygun ¢cok

sayida arastirma Onerisi sunmaktadir:

Cok Kurumlu Veri Setleri ile siire¢ modellerinin karsilastirmali olarak analiz
edilmesi, 6grenme davraniglarinin kurumsal baglamdan nasil etkilendigini

arastirmak ac¢isindan onemlidir.

Zamansal Siire¢ Analitigi kullanilarak 6grenme davranislarinin zaman igindeki
degisimi incelenebilir; 6rnegin sinav oncesi/sonrasi davranis farkliliklar1 veya

donemsel motivasyon dalgalanmalar1 gibi.

Farkl1 Siireg Modelleri Uzerinden Uyum Analizi yapilabilir. Bu ¢alismada tek
bir ideal model kullanilmistir; oysa farkli 6grenci profilleri (6rnegin ¢alisan
ogrenciler, tam zamanli 6grenciler) i¢in ayr1 modeller olusturulup, bireysel

davraniglar bunlara gore karsilastirilabilir.
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5.6

Explainable Al (XAI) tekniklerinin siire¢ madenciligi baglaminda daha fazla
biitiinlesmis kullanimi, yalnizca tahmin giiciinii degil, egitimcilerin 6grencilere

daha nitelikli geri bildirim verebilmesini de saglayabilir.

Ogrencilere Miidahale (Intervention) Sistemleri: Siire¢c madenciligi ile diisiik
stire¢ uyum skoru gosteren 6grencilere erken asamada otomatik uyarilar ya da

oOneriler sunan karar destek sistemleri gelistirilebilir.

Glinlimiizde iiretici yapay zeka (Generative Al) modelleri, 6zellikle dil tiretimi
ve gorsel sentez gibi alanlarda biiyiik basarilar gostermektedir. Egitimsel siireg
madenciligi ve makine 6grenmesi temelli sistemlerin, iiretici yapay zeka ile
biitiinlestirilmesi; 0grenci davraniglarinin  yalmizca tahmin edilmesiyle
kalmayip, ayn1 zamanda 6grenciye 6zgii iceriklerin dinamik olarak iiretilmesi
ve kisisel Oneri sistemlerinin kurulmasi agisindan biiylik bir potansiyel
sunmaktadir (Holstein, McLaren, & Aleven, 2019) (Mittal, Sai, Chamola, &
Sangwan, 2024). Gelecek calismalarda, bu tezde oOnerilen EPM destekli

yapilarin, liretici yapay zeka modelleriyle biitlinlestirilerek:

o Ogrencilerin gegmis davranislarina gore otomatik geri bildirim {ireten

sistemler,

o Ogrenme yollarina gore bireysel rehberlik dnerileri olusturan araglar,

o Egitim yoneticileri i¢in otomatik raporlama ve uyar1 sistemleri gibi

yenilik¢i ¢oziimlere doniismesi miimkiindiir.

Bu dogrultuda, EPM verilerinin natural language generation (NLG)
teknikleriyle yorumlanmasi ve &grencilerle dogal dilde iletisim kurabilen
sistemlerin gelistirilmesi, egitimde kisisellestirme hedeflerine 6nemli katkilar

saglayacaktir.

Genel Degerlendirme ve Sonuglar

Bu tez caligsmasinda, pandemi sonrasi donemde artan ¢evrim i¢i 6grenme ortamlarinda

ogrenci davraniglarinin analizine yonelik olarak egitimsel siire¢ madenciligi (EPM) ve
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makine 6grenmesi teknikleri birlikte kullanilmistir. Amaci, geleneksel egitimsel veri
madenciligi (EDM) yaklagimlarinin Otesine gecerek, Ogrenme siirecinin yapisal
boyutunu da dikkate alan tahmin modelleri gelistirmek ve bu modelleri agiklanabilir

yapay zeka araglariyla yorumlamaktir.

Calismanin ilk asamasinda, bir liniversitenin 6grenme yonetim sisteminden elde edilen
olay giinliikleri (event logs) analiz edilmistir. Siire¢ madenciligi teknikleri kullanilarak
elde edilen 6grenci davranis oriintiileri fitness score gibi sayisallastirilmis metriklere
dontstiiriilmiis ve bu metrikler klasik davranis degiskenleriyle birlestirilerek EPM

destekli veri seti olusturulmustur.

Bu veri seti lizerinde farkli makine 6grenmesi algoritmalart (Random Forest,
LightGBM, XGBoost vb.) egitilerek hem egitim/test hem de ¢apraz dogrulama
performanslar1 degerlendirilmistir. EPM destekli modellerin, EDM temelli modellere
gore anlamli 6l¢lide daha yiliksek dogruluk ve F1 skoru degerleri iirettigi goriilmiistiir.
Bu durum, 6grencilerin yalnizca ne kadar etkinlik gerceklestirdiginin degil, bu
etkinlikleri siiregsel olarak nasil gergeklestirdiklerinin de akademik basari {izerinde

etkili oldugunu gdstermektedir.

Ayrica, SHAP analizi gibi agiklanabilir yapay zeka yontemleri ile model ¢iktilar
analiz edilmis; siire¢ uyum skoru degiskeninin basar1 tahmininde en yiiksek katkiya
sahip degisken oldugu ortaya konmustur. Basarili ve basarisiz 68renci gruplarinin
stire¢ modelleri ¢ikarilmis, ideal ve sapkin 6grenme yollar1 vaka analizleriyle

desteklenmistir.

Tezin 6nemli katkilarindan biri, yalnizca model basarisini degil, ayn1 zamanda model
tutarliligint ve genellenebilirligini de dikkate alan coklu degerlendirme kriterleri
ortaya koymasidir. 3.4.4 numaral1 baslik altinda gelistirilen “Tutarlilik Degerlendirme
Kriterleri” cercevesi, benzer caligmalar i¢in kiyaslama oOl¢iitii saglayabilecek bir

standart Onerisi niteligindedir.

Sonu¢ olarak, bu c¢alisma hem yontemsel hem wuygulamali yonleriyle siireg
madenciligi, makine 6grenmesi ve egitimsel analiz alanlarinin kesisiminde 6zgiin bir
katki sunmaktadir. Elde edilen bulgular, 6grenme analitigi uygulamalarinda siire¢
temelli yaklagimlarin 6nemini vurgulamakta; veri odakli karar destek sistemlerinin
gelistirilmesine ve dgrenci basarisinin erken tahmin edilerek miidahale edilebilmesine

yonelik 6nemli bir temel olusturmaktadir.
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