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CEVRIMiCi OGRENME ORTAMINDAKi FARKLI OGRENCI PROFILLERININ
KUMELEME YONTEMI iLE BELIRLENMESi*

Gokhan AKCAPINAR?, Arif ALTUN?, Petek ASKAR?
0z

Bu ¢alismanin amaci, ¢evrimigi 6grenme ortaminda benzer davranis 6rintisi sergileyen farkli
Ogrenci gruplarinin kiimeleme yoéntemi ile belirlenmesidir. Calisma, Tirkiye’de bir devlet
Universitesinde Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Egitimi Bélimii’'nde Bilgisayar Donanimi
dersine kayitl 76 Universite ikinci sinif dgrencisi ile yiritilmistir. Ogrenciler 14 hafta
suresince ylz ylize derslere ek olarak ¢evrimici 6grenme ortaminda, yansima yazma, tartisma,
soru-cevap, kaynak takibi vb. aktiviteler gerceklestirmislerdir. Analizlerde kullanilan veriler bu
ortamin veri tabanindan elde edilmistir. Veriler iki farkli kimeleme algoritmasi ile analiz
edilmis ve sonuglari karsilagtiriimistir. Ayni zamanda elde edilen farkh 6grenci gruplarinin
akademik performanslari incelenerek etkilesim dizeyi ile akademik performans arasindaki
iliski analiz edilmistir. Arastirma sonuglari 6grencilerin ¢evrimigi 6grenme ortamindaki
davranis orintllerine gore Ug farkli kiimeye ayrilabilecegini gostermistir. Bu kiimelerin
isimlendirilmesi konusunda ise iki farkli yaklasim izlenmigtir. Kimeler, her bir kimede yer alan
ogrencilerin aktivite dlizeylerine gore (Cok aktif, Aktif, Aktif olmayan) ve 6grencilerin akademik
performanslarina gore (Yiuksek 06grenenler, Orta Ogrenenler, Disiuk 06grenenler)
tanimlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Ogrenci profili belirleme; cevrimici 6grenme; egitsel veri madenciligi;
kiimeleme.

IDENTIFYING DIFFERENT STUDENT PROFILES IN AN ONLINE LEARNING
ENVIRONMENT WITH CLUSTER ANALYSIS

Abstract

The purpose of this study is to explore how to group students who exhibit similar behavior
patterns in an online learning environment via clustering. Relationships between these
clusters and students’ academic performance in each cluster were examined, as well. The
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study group consisted of 76 university students studying at the Computer Education and
Instructional Technology Department at a state university in Turkey. In addition to the face to
face classes during the course of 14 weeks, the students conducted several activities (writing
reflections, participating in discussions, following course resources, etc.) in the online learning
environment. The results of the cluster analysis indicated that students were ideally divided
into three different groups according to the activities carried out in the online learning
environment. Regarding the labeling of these clusters, two different methods were used.
Firstly, the finalized clusters were named according to the students' activity levels (Non-active,
Active, Very active). Then, these clusters were named with regards to students’ academic
performance (Low learners, Moderate learners, High learners).

Keywords: Student profiling; online learning; educational data mining; clustering.

Summary

Online learning environments can store significant amount of interaction data in a
database regarding students’ usage. However, analyzing these data to improve teaching and
learning is restricted to simple statistics and graphics (Ali, Asadi, GaSevi¢, Jovanovi¢, & Hatala,
2013). On the other hand, data mining (VM) methods which has been used in various fields
for many years to find hidden patterns and trends in the data, carry significant potentials
regarding the analysis of educational data. Investigation of grouping similar students in online
learning environments is one of these application areas. This can be used for grouping
students who has similar attributes such as personal characteristics, learning preferences,
individual differences, usage patterns, etc. (Cristobal Romero & Ventura, 2013).

In this study, it was intended to profile students who exhibit similar behavior in an online
learning environment via two different clustering algorithms. Relationships between these
clusters and students’ academic performance in each cluster were examined, as well. The
following research questions were addressed:

1. How many groups can be identified according to the X-Means clustering algorithm and
how they can be defined based on the cluster centers?

2. How many groups can be identified according to the EM clustering algorithm and how they
can be defined based on the cluster centers?

3. Can these clusters obtained by two different algorithms be defined based on students'
academic success?

4. How students who failed and passed the course were distributed across these clusters?

The study group consisted of 76 university students studying at Computer Education and
Instructional Technology Department at a state university in Turkey. In addition to the face to
face classes during the course of 14 weeks, the students completed several tasks in the online
learning environment. These tasks included writing reflections about the concepts which they
learned in the course, reading, commenting and assessing (like/dislike) reflections written by
other students, asking questions in discussions, writing answers to questions, assessing
questions and answers which were written by others, following announcements and course
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resources. Using the data collected from the environment, 28 variables were targeted
representing students’ behavior in the environment.

As a preprocessing step, feature selection algorithm was applied to data and then the
best ranked 10 attributes associated with academic performance (t_QuestionAssessment,
t_UniqueSession, t_UniquesPost, t_Post, t_Navigation, t_Session, t_TagUsage, t_Tag,
t_QuestionAnswer, t_SessionDuration) was selected for cluster analysis. As a next step, all
attributes were standardized by converting them into z scores. Data was analyzed with two
different clustering algorithms (X-Means Clustering, EM Clustering) and the results were
compared in terms of clustering performance. In both analyses, optimum cluster numbers
were determined by algorithms. Clustering analysis were conducted by RapidMiner data
mining software with the help of W-Xmeans and W-EM packages.

At the end of the analysis, it was seen that both clustering algorithms exhibited similar
results. When examining the results of the cluster analysis, it was observed that students
ideally were divided into three different groups according to the tasks they carried out in the
online learning environment. When cluster means are examined, it is seen that students in
Cluster 3 made more logins into the environment, spent more time, wrote more posts, wrote
posts on more different days, used more tags in their posts, visit more posts written by other
students, visited the discussion section more often, wrote more answers to the questions,
made more comments about the posts and assessing more questions and posts compared to
students in other clusters. Students in Cluster 1 however, are seen to have made much fewer
logins into the environment, wrote much fewer posts, used fewer tags in their posts, visited
the discussion section much less, wrote almost no answers to the questions, made fewer
comments about the posts written by others and assessing less questions and posts. Finally,
Cluster 2 is characterized by students with values somewhat smaller than Cluster 3 but greater
than Cluster 1. The resulting clusters were named according to the students' activity levels:
Non-active (Cluster 1), Active (Cluster 2) and Very Active (Cluster 3).

When relationships between these clusters and students’ academic performance in
each cluster were examined (see Table 6), it was found that students with lower activities in
the environment (Cluster 1) had a lower course success (Low learners); students with
moderate activities in the environment (Cluster 2) had a moderate course success (Moderate
learners); and students with higher activities in the environment (Cluster 3) had a higher
course success (High learners).

The results might be considered as an expected conclusion that there was a positive
correlation between students’ success and their activity levels in online learning environment.
However, modeling this relationship based on data is important. It should be noted that this
study displays how data mining could be used for educational purposes. Secondly,
researchers, teachers and instructional designers can benefit from using such data-driven
models. These models can be used to classify students automatically (Valdiviezo, Reategui, &
Sarango, 2013) or to make an automatic adaptation based on their activity level in an adaptive
learning environment (Amershi & Conati, 2009). Teachers can use these models to monitor
their students’ learning progress in an online learning environment. At the same time, they
can used these clusters to form workgroups in collaborative activities (Cristdbal Romero,
Ventura & Garcia, 2008).

Cilt:6 Sayi:2 Yil:2016
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Giris

Cevrimici 6grenme ortamlari 6gretme ve 6grenmeyi destekleyecek ¢ok sayida araca
sahiptir. Ogretmenler bu araglar kullanarak ders materyallerini paylasabilirler, édevler ve
testler hazirlayabilirler, tartismalar yurutebilirler (Cristobal Romero, Espejo, Zafra, Romero ve
Ventura, 2013); 6grenciler ise bu ortamlarda viki, blog, mesajlasma vb. araglari kullanarak
ishirlikli calismalar yapabilirler (Moreno, Gonzalez, Castilla, Gonzalez ve Sigut, 2007) ya da
kendi 6grenme etkinliklerini planlayabilirler. Geleneksel sinif ortamlarindan farkh olarak
cevrimigi 68renme ortamlari, 6grenciler tim bu etkinlikleri gergeklestirirken geride biraktiklari
izlerin kayit edilmesine olanak saglamaktadir. Bu izler; 6grencinin 6grenme materyali ile
etkilesimi, tartisma ortaminda bir soruya cevap yazmasi, ya da sadece ortama giris — ¢ikis
yapmasi ile ilgili olabilir. Son yillarda gevrimici 6grenci sayisindaki artis da dikkate alindiginda
o0grenme suregleri ile ilgili énemli miktarda verinin gevrimigi veri tabanlarinda kayit
edildiginden s6z edilebilir; fakat veri tabanlarinda tutulan bu verilerin egitim - 6gretimin
iyilestirilmesi amaciyla kullanimi tanimlayici istatistikler ve basit grafiklerle sinirli kalmaktadir
(Ali ve digerleri, 2013).

Diger taraftan uzun yillardir gesitli alanlarda veri tabanlarindaki gizli 6riintl ve egilimleri
belirlemek amaciyla kullanilan veri madenciligi (VM) yontemleri, egitsel ortamlardan elde
edilen bu tir verilerin analizi konusunda da 6nemli bir potansiyele sahiptir. Egitsel ortamlarda
VM yontemleri; 6grenme kuramlarinin degerlendiriimesinde, 6grenci destek ve geri
bildirimlerinde, performans kestirimlerinde, erken uyari sistemlerinde, 06grenme
teknolojilerinde ve gelecekteki 6grenme uygulamalarinin gelistirilmesinde kullanilabilir
(Greller ve Drachsler, 2012). Egitsel Veri Madenciligi (EVM) arastirmacilarinin izerinde ¢alistigi
onemli bir konu ise verideki gizli 6riintilerin ortaya gikartilmasidir. Benzer davranig ériintisu
sergileyen 6grenci gruplarinin belirlenmesi bunun bir 6rnegidir ve burada amag; kisisel
Ozellikleri, 6grenme tercihleri, bireysel farkliliklari vb. agilardan benzer 6grenci gruplarinin
belirlenmesidir  (Cristobal Romero ve Ventura, 2013). Bu sayede Ogretim
elemanlari/6gretmenler bu bilgileri kullanarak 6grencilerin gelisimini izleme ve sorun yasayan
Ogrencilere uygun muidahale yontemleri gelistirme konusunda degerli bilgiler Uretebilirler.
Ayni zamanda bu veriler, uyarlanabilir 6grenme ortamlarinda 6grencilerin otomatik olarak
siniflandirmasi amaciyla ve benzer 6grenci gruplari igin otomatik uyarlamalar yapilmasi
amaciyla kullanilabilir.

Bu ¢alismanin amaci, ¢evrimigi 6grenme ortaminda benzer davranis 6riintlsu sergileyen
farkh 6grenci gruplarinin kimeleme yontemi ile belirlenmesidir. Elde edilen farkli gruplarin
akademik performanslari da ayrica analiz edilmistir. Bu baglamda cevap aranan arastirma
sorulari asagidaki gibidir.

1. X-Ortalamalar kimeleme algoritmasina gére 6grenciler kag farkl gruba ayrilmaktadir
ve kiime merkezlerine gore bu gruplar nasil tanimlanabilir?

2. EM kimeleme algoritmasina gore 6grenciler kag farkli gruba ayrilmaktadir ve kiime
merkezlerine gore bu gruplar nasil tanimlanabilir?

3. Her iki kimeleme algoritmasina gore elde edilen farkh kiimeler bu kiimelerde yer
alan 6grencilerin akademik performanslarina gére tanimlanabilir mi?
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4. Her iki kimeleme algoritmasina gore dersi gegen ve kalan 6grencilerin kiimelere
gore dagilimlari nasildir?

Calismanin devami su sekilde organize edilmistir: ilk olarak VM yéntemleri kullanilarak
benzer 6grenci gruplarinin belirlenmesi ile ilgili ¢alismalara yer verilmistir. Daha sonra
arastirma yonteminin de temelini olusturan EVM sirecine yer verilmistir. Yontem béliminde,
arastirmada kullanilan degiskenler, veri toplama sureci, veri kaynaklari ve veri analiz slireci
anlatilmistir. Son boliimde ise elde edilen bulgular, ilgili literatlr esliginde tartisiimis ve
sonuglar yorumlanmistir.

Benzer Ogrenci Gruplarinin Belirlenmesi ile ilgili Calismalar

Amershi ve Conati (2009) gevrimdisi ve gevrimici olmak Uzere iki bélimden olusan
arastirmalarinda yari otomatik bir uyarlanabilir 6grenme ortami tasarlamislardir.
Arastirmacilar ilk olarak gevrimdisi boélimde 6grencilerin 6grenme ortamindaki etkilesim
davraniglarini temsil eden degiskenleri kimeleme yontemiyle analiz ederek benzer 6zellikteki
ogrencileri gruplamislardir. Analiz sonucuna gore de 6grencilerin etkilesim verilerine gore iki
kiimeye ayrildigini tespit etmislerdir. Bu kiimeleri ise Yiiksek Ogrenme (YO) ve Diisiik Ogrenme
(DO) seklinde adlandirmiglardir. Arastirmanin cevrimici bélimiinde ise arastirmacilar,
kiimeleme analizi sonucu elde edilen bu kiime bilgilerini kullanilarak bir tahmin modeli
olusturmuslardir ve olusturulan bu tahmin modelini ortama yeni giren 6grencilerin 6grenme
ciktilarini (yliksek, diislik) tahmin etmek amaciyla kullanmiglardir. Arastirmacilar gelistirdikleri
modeli iki farkli 6grenme uygulamasinda yeni 6grencilerle test etmis ve gelistirilen modelin
ogrenci davranislarini sirasiyla %88,3 ve %86,3 oranlarinda dogru olarak sinifladigini
belirtmislerdir. Arastirmacilar elde ettikleri bulgularin 6gretmenlerin gevrimici ortamlarin
pedagojik faydalari konusundaki farkindaliklarinin artirilmasinda kullanilabilecegini ve yazilim
gelistiricilere bu ortamlarin iyilestirilmesi konusunda yardimci olabilecegini belirtmislerdir.

Cristobal Romero ve digerleri (2008) 6grencilerin Moodle kullanim verilerine gére
profillerini belirlemek amaciyla kiimeleme analizinden yararlanmislardir. Ogrenci verilerini k-
Ortalamalar (k-Means) kiimele yontemi ile analiz etmigler ve kiime sayisini 6n tanimli Gg olarak
belirtmislerdir. Analiz sonucu elde edilen kiimeleri nitelendirmek iginse kiime merkezlerini
(ortalama / mod) ve standart sapmalarini dikkate almislardir. Buna gore; Kiime 1’de yer alan
ogrencilerin hicbir 6devi yapmadigini, mesaj okuma ve quizlere katilim oranlarinin ¢ok digik
oldugunu ve ortamda gegirdikleri stirenin de disuk oldugunu belirtmislerdir. Kime 2’de yer
alan 6grencilerin ise daha fazla mesaj génderdiklerini, daha fazla 6dev yaptiklarini, daha fazla
mesaj okuduklarini, quizlerde daha basarili olduklarini ve ortamda ¢ok daha fazla zaman
harcadiklarini belirtmislerdir. Kime 3’de yer alan 6grencilerin degerlerinin ise Kiime 2’de yer
alanlardan daha az Kime 1’de yer alan 6grencilerden ise daha fazla oldugu belirtilmistir.
Arastirmacilar elde edilen bu bilgileri kullanarak 6gretmenlerin 6grencileri siniflayabilecegini
(cok aktif, aktif, aktif olmayan) ve isbirlikli ¢alismalarda galisma gruplarinin olusturulmasi
konusunda bu bilgilerden yararlanabileceklerini belirtmiglerdir.

Beal, Qu ve Lee (2006), 83 lise 6grencisi ile yaptiklari calismada 6grencilerin matematik
dersine karsi motivasyonlari ile zeki 6grenme sistemindeki kullanim o6runtuleri arasindaki
iliskiyi arastirmiglardir. Bu amacla ilk olarak 6grencilere matematik motivasyon olgegi
uygulamiglar ve 6grencileri 6lgegin alt boyutlarindan aldiklari puanlara gore hiyerarsik kiimele
analizi yardimi ile Gg¢ gruba ayirmislardir. Ayni kiimede yer alan 6grencilerin Olgegin alt
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boyutlarindan aldiklari ortalama puanlarina gore ise grup profili ¢cikartmislardir. Buna gore
Kiime 1 (n=50)"de yer alan 6grencileri matematigin gelecek yasamlarinda énemli olabilecegini
disinen fakat diger derslerden daha az seven, matematige karsi ortalama motivasyona sahip
olarak; Kiime 2 (n = 21)’de yer alan 6grencileri, matematigi sevmedigini belirten ve matematik
konusunda ¢ok da yeteneklerinin olmadigini diisiinen 6grenciler olarak, Kiime 3 (n=12)"de yer
alan 6grencileri ise yetenekleri konusunda inanglari yliksek olan, matematigi diger derslerden
daha c¢ok sevdiklerini belirten ve matematik 6grenmenin dnemli oldugunu diislinen 6grenciler
olarak tanimlamiglardir. Arastirmacilar ayni zamanda farkli kiimelerde yer alan 6grencilerin
zeki 6grenme sistemindeki kullanim orintilerini de analiz etmigslerdir. Buna gére Kiime 1’de
yer alan 6grencilerin daha ¢ok, problemlerin cevabini tahmin ederek bulmaya calistiklarini,
Kime 2’de yer alan 6grencilerin problemlerin ¢6zimd ile ilgili 68renme amach olarak yardim
materyallerinden yararlandiklarini Kime 3’de yer alan 6grencilerin ise yardim almadan
problemleri dogru olarak ¢6zduklerini belirlemislerdir. Bu bulgular 6grenci davranig verilerinin
pedagojik modellerin olusturulmasinda ve 6grenme stratejilerinin tahmin edilmesindeki
potansiyel kullanimina dikkat cekmektedir.

Yukaridaki ¢alismalardan da gorildigu Uzere gevrimigi 6grenme ortamlarindan elde
edilen verilerin kiimeleme yontemleri ile analiz edilmesi, 6grenci, 6gretmen, uyarlanabilir
ortamlar ve ortam gelistiriciler icin dnemli giktilar tretebilmektedir.

Egitsel Veri Madenciligi

EVM; 6grenme ortamlarindan elde edilen verilerin ortaya gikartilmasi igin yontemler
gelistirilmesi ve bu yoéntemlerin 6grencilerin ve 6grenme ortamlarinin daha iyi anlagilmasinda
kullaniimasi ile ilgilenen bir disiplin olarak tanimlanmaktadir (Siemens veBaker, 2012). Garcia,
Romero, Ventura ve de Castro (2011) Sekil 1’de gorsel olarak verilen EVM siirecini egitsel
sistemlerden elde edilen ham verinin egitim yazilimlarinin, gelistiricilerin, 6gretmenlerin ve
arastirmacilarin kullanabilecegi bilgiye ¢evirme sireci olarak tanimlamaktadir.

Veri Toplanir . Uygulanir
Egitsel &
Ortamlar

: Veri . | -
>| Onisleme Madenciligi —>|  Bilgi

Sekil 1. Egitsel Veri Madenciligi Sureci (Garcia, Romero, Ventura ve de Castro, 2011)

EVM cgalismalarinin 6nemli bir béliminde egitsel ortam olarak, bilgisayar ve web tabanli
egitim sistemleri kullaniimaktadir. Pefia-Ayala (2014), 2010 — 2013 yillari arasi yapilan EVM
¢alismalarini inceledigi ¢alismasinda, inceledigi makalelerin yarisina yakininda egitsel ortam
olarak Zeki Ogrenme Sistemlerinin (ZOS) ve Ogrenme Yonetim Sistemlerinin (OYS)
kullanildigini belirtmistir. Bunun disinda uyarlanabilir ortamlar, ¢evrimigi degerlendirme
sistemleri (Cristobal Romero veVentura, 2013), geleneksel sinif ortamlari (Marquez-Vera,
Cano, Romero ve Ventura, 2013) ve Web 2.0 araclar (viki, forum, blog vb.) da EVM
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¢alismalarinda verinin elde edildigi ortamlar olarak kullanilmaktadir. Calismanin amacina gére
bu ortamlar ayni zamanda analiz sonuglarini uygulamak igin de kullanilabilmektedir.

EVM calismalarinda kullanilan veriler ise, verinin elde edildigi ortama (geleneksel,
bilgisayar destekli, web destekli vb.) ve arastirma problemlerine gore degisiklik
gostermektedir. Bu veriler; log verileri, etkilesim verileri, davranis verileri, gézlem verileri,
Olcek verileri ve kontrolli deneylerde dlgulen dlglimlerden elde edilen veriler olabilmektedir
(Cristobal, Sebastian, Mykola ve Ryan, 2010). Bunun disinda goz hareketleri ile ilgili metrikler
(Akgapinar, Cosgun ve Altun, 2011; Amershi ve Conati, 2009), ya da Ogrenciler tarafindan
yazilan mesajlar (Cristébal Romero ve digerleri, 2008) ve acik uglu sinavlarda 6grencilerin
verdigi cevaplar (Cavalcanti, Pires, Cavalcanti ve Pires, 2012) gibi metinler de EVM
¢alismalarinda veri kaynagi olarak kullanilabilmektedir.

VM c¢alismalarinda oldugu gibi EVM ¢alismalarinda da analiz asamasina gegilmeden
dnceki en énemli adim verilerin 6n isleme siirecidir. On islemenin amaci verinin kalitesini
artirmak ve segilen analiz igin ideal degiskenleri elde etmektir (Hdmaldinen ve Vinni, 2010).
Ayni zamanda anlasilabilir sonuclarin iretilmesi agisindan da énem arz etmektedir. On isleme
sureci, verinin tlrline ve karmasikhgina gore degisiklik gdéstermekle birlikte VM galismalarinda
en ¢ok kullanilan 6n isleme adimlari veri temizleme, donlistiirme, birlestirme ve 6zellik segme
olarak 6zetlenebilir.

EVM sirecinin en 6nemli bélumi, egitsel ortamlardan elde edilen ve 6n isleme
surecinden gegmis veriye VM yontemlerinin uygulandigl asamadir. Burada segilen problem
durumuna goére uygun VM yontemi belirlenir ve analizler yapilir. Yapilan tarama ¢alismalari
EVM arastirmalarinda en ¢ok tercih edilen VM ydntemlerinin sirasiyla: siniflama; kiimeleme;
regresyon ve birliktelik kurallari olduguna isaret etmektedir (Pefia-Ayala, 2014; C. Romero ve
Ventura, 2010). Bu yontemler EVM galismalarinda kullanilan VM yontemlerinin %91’ini
olusturmaktadir (Pefia-Ayala, 2014).

EVM silrecinin son asamas! ise analiz sonucu elde edilen bilgilerin, model veya
Orlntllerin yorumlanarak karar verme siireglerinde ya da egitsel ortamin iyilestirilmesi
amaciyla kullanilmasi asamasidir (Garcia ve digerleri, 2011; Cristobal Romero veVentura,
2013).

Yontem

Arastirmada yontem olarak Sekil 1'de 6zetlenen EVM siireci izlenmistir ve ¢aligmanin
yontem kismi bu dogrultuda yazilmistir.

Veri Toplama Siireci

Arastirma Tirkiye’de bir devlet (iniversitesinde, Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri
Egitimi Bolim{i’'nde “Bilgisayar Donanimi” dersine kayitli 76 tiniversite ikinci Sinif 6grencisi (41
Kiz, 35 Erkek) ile yuritilmustir. Ogrenciler 14 Hafta siiresince yiiz yiize derslere ek olarak,
ders digi tim etkinlikleri gergeklestirmek amaciyla ilk yazar tarafindan gelistirilen gevrimigi
dgrenme ortamini kullanmislardir. Ogrencilerin égrenme siiregleri ile ilgili olarak daha fazla
veriye ulagmak igin mevcut ¢evrimici 6grenme ortamlari yerine bu ortam tercih edilmistir.
Haftada iki saat olan yliz-ylize derslerde bilgisayarin temel calisma mantigi ve bilgisayari
olusturan donanimlarla ilgili olarak 6grencilere sunumlar yapilmistir. Sekil 2’de ekran
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gorlintlsu sunulan gevrimigi ortam ise 6grencilerin, sinif ortaminda 6grendikleri bilgiler ve
kavramlar ile ilgili olarak yansima yazmalari, yazdiklari yansimalari etiketlemeleri, tartigsmalara
katilmalari, ders ile ilgili kaynak ve duyurulari takip etmeleri amaciyla yapilandiriimistir.
Ogrencilere haftalik olarak o derste ele alinacak kavramlar verilmis ve bu kavramlarla ilgili
olarak yansima yazmalari istenmistir. Yansimalarin kisa ve 6z olmasi istendigi icin igerik alani
500 karakter ile sinirlandiriimistir ve 6grencilerin baska bir kaynaktan dogrudan alinti
yapmasinin éniine gegebilmek igin bitin sistemde metin girisi yapilan alanlarda “kopyala —
yapistir” 6zelligi devre digi birakilmistir.
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Sekil 2. Cevrimigi 6grenme ortami

Ogrenciler ayni zamanda digerleri tarafindan yazilan iletileri okuyabilmekte, birbirlerinin
iletilerine yorum yapabilmekte ve yazilan ileti ve yorumlarla ilgili degerlendirmede
(katihyorum - katilmiyorum) bulunabilmektedirler. Sistem tarafindan 6grencinin ortama her
girisi ayri bir oturum olarak ele alinmaktadir. Ogrencinin cevrimici ortamda yaptig her tiirlii
aktivite ise bu oturum ile iligkili olarak kayit edilmektedir. Bu kayitlar sadece sayfa gezinimlerini
degil ayni zamanda sayfa icerisindeki tim etkilesimleri de kapsamaktadir (icerik ile ilgili
yorumlarin acgilmasi vb.). Arastirmada kullanilan degiskenler bu verilerin analiz edilmesi ile
uretilmistir.

Ogrencilere sistemi kullanmalari yéniinde bir zorunluluk belirlenmemistir ancak haftalik
olarak verilen kavramlarla ilgili yazacaklari yansimalarin final notlarina katki saglayacagi
belirtilmistir. Arastirma kapsaminda 6grencilerin akademik performanslari hesaplanirken bu
katkilar elimine edilmistir, sadece yazili sinavlardan aldiklari notlar dikkate alinmistir.
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Akademik Performans

Uglincii ve dérdiincii arastirma problemleri kapsaminda, elde edilen kiimeler akademik
performans agisindan analiz edilmistir. Bu baglamda 6grenci performansinin gostergesi olarak
ogrencilerin Bilgisayar Donanimi dersine ait donem sonundaki ders gecme notlari dikkate
alinmistir. Ogrenciler dénem icerisinde iki ara sinav, bir final sinavi olmak {izere toplam (i¢ adet
yazili sinav olmustur. Ogrencilerin ders gecme notlari, ara sinavlarin %25’i ve final sinavinin
%50’si alinarak hesaplanmigtir. Tablo 1’de bu puanlara iliskin tanimlayici istatistikler
verilmistir. Kimelerde yer alan 6grencilerin gegme — kalma durumlarini incelemek igin de
gecme notlari, Universitenin lisans yonetmeliginde yer alan gostergeler dikkate alinarak
“Kaldi” (n = 27, ders gegme notu <= 50) ve “Gecti” (n = 49, ders gegcme notu > 50) seklinde
kategorik hale donustirilmustar.

Tablo 1. Yazili sinavlara iliskin tanimlayici istatistikler

Sinav N Ortalama SS

1. Ara sinav 75 54,20 21,77
2. Ara sinav 73 52,33 17,92
Final sinavi 74 60,59 17,51
Ders ge¢me notu 76 55,49 18,20

Veri Seti

Veri analizine baslamadan 6nce gevrimici 68renme ortaminin veri tabanindaki bilgilerin
ve 6grencilerin der gegme notlarinin bir arada tutuldugu bir analiz veri tabani olusturulmustur.
Bu veri tabani, 76 6grencinin 14 haftalik kullanim verisini ve 6grencilerin akademik
performansini gosteren iki degiskeni (slirekli ve kategorik) igermektedir. Bu veriler: 3803
oturum, 119921 gezinim, 4566 yazili metin, tartisma ortaminda 62 adet soru, 297 cevap,
toplam 8601 degerlendirme ve yazilan iletileri etiketlemek igin kullanilan 3937 etiket verisini
icermektedir.

Arastirmada Kullanilan Degiskenler

Yukarida ayrintilari verilen ham verinin dogrudan analizlerde kullanilmasi olanakli
degildir, bu nedenle bir takim donlisimlerden gegerek analizlerde kullanilacak degiskenlerin
elde edilmesi gerekmektedir. Analizlerde kullanilacak bu degiskenlerin belirlenmesinde
Ogrencilerin 6grenme ortaminda gerceklestirdigi etkilesimler géz 6nlne alinmis ve bu
etkilesimleri yansitacak, olgulebilir metrikler olusturulmaya ¢alisilmistir. Veri tabanindaki ham
veriden bu degiskenlere iliskin verileri elde etme isi gelistirilen bir ara¢ yardimiyla otomatik
olarak yapilmistir. C# programlama dili kullanilarak gelistirilen arag, 6grenme ortamina iliskin
verilerin tutuldugu MS SQL veri tabanina baglanarak SQL sorgulari araciligi ile bu verileri almak
icin kullanilmigtir. Tablo 2’de bu degiskenler ve acgiklamalarina yer verilmistir. Bu
degiskenlerden hangilerinin analizlerde kullanilacagina ise veri 6n isleme sirecinde karar
verilmigtir.

Tablo 2. Ham veriden Uretilen degiskenler ve agiklamalari

Cilt:6 Sayi:2 Yil:2016



GoOkhan Akgapinar, Arif Altun, Petek Askar 55

No Degisken Agiklama

1 t_BenzersizIIeti* ileti yazilan farkli giin sayisi

2 t_SoruDegerIendirme* Tartisma ortaminda soru degerlendirme sayisi

3 t_BenzersizOturum* Ortama giris yapilan farkli giin sayisi

4 t_Gezinim* Ortamda yapilan toplam gezinim sayisi

5 t_EtiketKuIIanim* Yazilan iletilerde kullanilan etiket sayisi

6 t_IIeti* Ogrenci tarafindan yazilan ileti sayisi

7 t_Etiket* Ogrenci tarafindan ortama eklenen etiket sayisi

8 t_lletiGezinim iletilerin bulundugu sayfada yapilan toplam gezinim

9 t_CevapOkuma Tartisma ortaminda yazilan cevaplari agma sayisi

10 t_Cevap* Tartisma ortaminda yazilan toplam cevap sayisi

11 t_BildirimGezinim Kullanicilar tarafindan yapilan aktivitelerin yer aldigi sayfada gezinim sayisi
12 t_Oturum* Gergeklestirilen toplam oturum sayisi

13 t_CevapDegerlendirme  Tartisma ortaminda degerlendirilen cevap sayisi

14 t_lletiDegerlendirme Diger 6grenciler tarafindan yazilan iletileri degerlendirme sayisi
15 t_KopyalaYapistir ileti yazarken kopyala — yapistir kullanim sayisi

16 t_lletiOkuma Digerleri tarafindan yazilan iletileri agma sayisi

17 t_OturumSuresi* Ortamda kalinan toplam siire

18 o_TusKullanim ileti yazarken ortalama tus kullanim sayisi

19 o_SilmeTusuKullanim ileti yazarken ortalama silme tusu kullanim sayisi

20 t_KaynakGezinim Kaynaklarin yer aldigi sayfada gezinim sayisi

21 t_DuyuruGezinim Duyurularin yer aldigi sayfada gezinim sayisi

22 t_TartismaGezinim Tartisma sayfasinda gezinim sayisi

23 o_SayfaDeaktif ileti yazarken ortalama sayfanin arka planda kalma sayisi
24 t_Yorum Yazilan iletilere yapilan yorum sayisi

25 t_YorumDegerlendirme  Yazilan yorumlari degerlendirme sayisi

26 o_lletiYazmaSuresi Ortalama ileti yazma sliresi

27 t_KopyalletiSayisi Benzerlik orani yliksek ileti sayisi

28 t_Soru Ogrencinin tartisma ortaminda yazdig toplam soru sayisi

* Isaretli degiskenler 6n isleme siirecinde “6zellik secme” islemi sonucu segilen ve analizde kullanilan degiskenlerdir.

Veri On isleme Siireci

Bu asamada ilk olarak degiskenlere iligkin tanimlayici istatistikler incelenmis ve
ogrenciler tarafindan katilim orani distik oldugu icin t_Soru degiskeni analizden gikartilmistir.
Yirmi yedi degiskenin tamamini kullanmak yerine daha az sayida degiskenle analizi
gerceklestirmek icin ozellik segme ydnteminden yararlanilmistir. Ozellik secme (feature
selection) yontemi veri madenciligi ¢alismalarinda (6zellikle tahmin analizlerinde) 6nemli
degiskenleri belirlemek amaciyla ya da sonuglarin glivenirligini azaltmadan analize girecek
degisken sayisini azaltmak amaciyla kullanilan bir ydntemdir (Lopez, Luna, Romero ve Ventura,
2012; Marquez-Vera ve digerleri, 2013). Bu sayede, elde edilen sonuglarin yorumlanmasi ve
uzman olmayan kisiler tarafindan anlasilmasi daha kolay olmaktadir. Burada da benzer bir
yaklasim izlenerek 27 degiskenden akademik performans ile iliskili 10 degisken segilmistir.
Degiskenlerin belirlenmesinde Gini indeks kriteri dikkate alinmigtir. Segilen degiskenler ve Gini
indeksleri Tablo 3’te sunulmustur. On islemenin son adiminda analize girecek tiim degiskenler
z puanlarina gevrilerek standartlastiriimistir.
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Tablo 3. Gini indeksine gére en 6nemli 10 degisken

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

Veri Analizi

Galisma kapsaminda cevrimigi 6grenme ortaminda benzer kullanim davranislar
sergileyen farkli 6grenci gruplarinin belirlenmesi amaciyla kiimeleme analizinden
yararlanilmistir. Kimele analizinin amaci, kiime igi uzakliklari azaltip, kiimeler arasi uzakliklari
artirarak, kendi igerisinde benzerlik gosteren elemanlardan olusan farkli kiimeler elde
etmektedir (Chien-Sing ve Singh, 2004). Kiimeleme analizinde verinin kac¢ farkli kiimeye
ayrilacaginin belirlenmesi konusunda ise iki farkli yaklasim bulunmaktadir. Bu sayi 6n tanimli
olarak belirtilmektedir ya da gesitli algoritmalar kullanilarak veriye en uygun kiime sayisi
bulunmaktadir (Baker, Corbett, Koedinger ve Roll, 2006; Bienkowski, Feng ve Means, 2012).

Kimeleme analizi tanimlayici bir ydntem oldugu igin siniflama analizinde oldugu gibi
farkh algoritmalari performans metrikleri agisindan karsilastirarak en iyi performans goésteren
algoritmayi segmek gibi bir durum olanakli olmamaktadir. Bu nedenle, veriler literatiirde gok
kullanilan iki kiimeleme yontemi X-Ortalamalar (X-Means) ve EM (Expectation Maximization)
ile analiz edilmis ve sonuglari karsilastirilmistir. Her iki yontem igin de ideal kiime sayisi
algoritmalar tarafindan belirlenmistir. Kimeleme analizleri Rapidminer VM yaziliminin Weka
eklentisinde bulunan W-XMeans ve W-EM algoritmalari kullanilarak Sekil 3 ve Sekil 4’te verilen
analiz sureglerine gore gergeklestirilmistir. Asagida bu kiimeleme yéntemleri ile ilgili ayrintili
bilgi verilmistir.

X-Ortalamalar: X-Ortalamalar kiimeleme algoritmasi, Pelleg ve Moore (2000) tarafindan
gelistirilmistir ve K-Ortalamalar (K-Means) kimeleme algoritmasinin zayif yonlerinin
gelistirilmesi ile ortaya ¢ikmis bir kiimeleme algoritmasidir. MacQueen (1967) tarafindan
bulunan K-Ortalamalar kiimeleme algoritmasinin amaci n sayidaki elemani 6n tanimli olarak
belirtilen k tane kiimeye ayirmaktir. Bunu yaparken ilk olarak k adet hayali nokta belirlenir. Bu
noktalar rastgele olarak segilir ve kiime merkezi olarak adlandirilir. Daha sonra gesitli uzakhk
metrikleri kullanilarak her bir eleman en yakin oldugu kiime merkezine atanir. Bu islem tim
elemanlar bir kiimeye atanana kadar devam eder. Yeni olusan kiimelerin merkezi ilk basta
rastgele olarak segilen kiime merkezlerinden farkli olacagi igin, yeni kiime merkezleri
hesaplanir ve her bir eleman tekrar bu kiime merkezlerine atanir. Bu islem kiime merkezleri
sabitlenene kadar devam eder ve bu sayede veri k tane kiimeye ayrilmis olur.
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Sekil 3. X-Ortalamalar kiimeleme analiz siireci

X-Ortalamalar kiimeleme algoritmasinin yukarida anlatilan siirece getirdigi en 6nemli
katki k degerinin (kiime sayisinin) otomatik olarak belirlenmesidir. Algoritma Bayes Bilgi
Kriteri’ni (Bayesian Information Criterion) kullanarak optimal kiime sayisini belirlemektedir.
Diger bir katki ise bliyuk veri setlerinde hizli galismasi konusunda olmustur.

EM Kiimeleme: EM kiimeleme algoritmasinin adi Expectation Maximization (Maksimum
Beklenti) kelimelerinin bas harfinden olusmaktadir. X-Ortalamalar kiimeleme algoritmasindan
farkh olarak burada bir eleman bir kimeye uzaklk 6lgitleri ile kesin bagh degildir, bunun
yerine her bir kiimeye bagl olma olasiligi vardir (Nisbet, Elder ve Miner, 2009). Bagimsiz
degiskenler kullanilarak kiime sayisi kadar farkh ortalama ve standart sapmada dagihimlar
olusturulur ve elemanlar yakin olduklari dagilima gore kiimelere yerlestirilir (Witten, Frank ve
Hall, 2011). Burada kiime sayisi kullanici tarafindan belirlenebilecegi gibi capraz gegerlilik
yontemi kullanilarak algoritma tarafindan da belirlenebilir.
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Sekil 4. EM Kimeleme analiz slireci
Bulgular

Bu bolimde ilk olarak birinci ve ikinci arastirma problemleri kapsaminda X-Ortalamalar
ve EM kimeleme algoritmalari kullanilarak gergeklestirilen kiimeleme analizlerine iligkin
bulgulara yer verilmistir. X-Ortalamalar algoritmasi ile yapilan analiz sonucu verinin ideal
olarak 3 farkli kimeye ayrilabilecegi tespit edilmistir. Tablo 4’te bu U¢ kiimede yer alan
ogrencilerin analizde kullanilan degiskenler agisindan ortalama degerlerine yer verilmistir.
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Tablo 4. X-Ortalamalar algoritmasina gore kiime ortalamalari

Degiskenler Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3
(n=21) (n=32) (n=23)
t Benzersizlleti 0,74 4,57 8,41
t BenzersizOturum 8,26 19,52 34,31
t Cevap 0,96 3,38 6,38
t Etiket 0,09 4,57 19,97
t EtiketKullanim 2,52 38,24 96,13
t Gezinim 463,35 1310,86 2554,25
t lleti 3,78 53,29 91,38
t Oturum 13,74 42,14 81,31
t OturumSuresi 521,22 1536,71 2777,78
t SoruDegerlendirme 10,61 33,33 46,75

Sekil 5’'te kiime ortalamalarinin 0 - 1 araliginda normallestirilmesi ile elde edilen grafik
incelendiginde Kiime 1’de yer alan 6grencilerin, ortama az sayida giris yapan, ortamda az
zaman gegiren, tartismalara katilmayan, 6grendikleri kavramlarla ilgili az sayida ileti yazan
ogrenciler olduklari goriilmektedir.
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Sekil 5. X-Ortalamalar algoritmasina gore standartlastirilmis kiime ortalamalari

Kime 3 ise tam tersi sekilde ortama dizenli olarak giris yapan, tartismalara aktif olarak
katilan, ortamda digerlerine gore daha fazla zaman geciren 6grencilerden olusmaktadir. Kiime
2’de yer alan 6grenciler ise ortamda orta diizeyde aktivite sergileyen, ortalama degerleri Kime
1’de yer alan 6grencilerden daha yiksek ama Kiime 3’te yer alan 6grencilerden daha diisik
olan 6grencilerin yer aldigi kiime olarak tanimlanabilir.
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EM algoritmasi kullanilarak yapilan kiimeleme analizi sonucu da verinin ideal olarak 3
farkh kiimeye ayrilabilecegi tespit edilmistir. Tablo 5'te bu kiimelerde yer alan 6grencilere
iliskin degisken ortalamalari yer almaktadir.

Tablo 5. EM Algoritmasina gore kiime ortalamalari

Degiskenler Kime 1 Kiime 2 Kime 3
(n=17) (n=27) (n=32)
t Benzersizlleti 0,82 6,34 9,24
t BenzersizOturum 9,67 24,13 39,12
t Cevap 1,44 3,34 8,88
t Etiket 0,11 13,38 18,00
t EtiketKullanim 2,41 66,97 101,71
t Gezinim 671,26 1379,72 3390,94
t lleti 4,33 73,13 98,41
t Oturum 16,59 53,69 96,29
t OturumSuresi 692,67 1679,88 3570,00
t_SoruDegerlendirme 15,37 34,94 53,35

Sekil 6’da ise normallestirilmis kiime ortalamalarinin grafigi verilmistir. Degisken
ortalamalari incelendiginde burada da elde edilen kiimelerin isimlendiriimesinin X-
Ortalamalar algoritmasi ile ayni sekilde yapilabilecegi goriilmektedir.
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Sekil 6. EM Algoritmasina gore normallegtirilmis kime ortalamalari

Farkh algoritmalarla yapilan kiimeleme analizi sonucu elde edilen kiime ortalamalari
incelendiginde kiimelerde yer alan 6grenci sayilarinda ve kiime ortalamalarinda farkliliklar
olmakla birlikte her iki algoritmanin da 6grencileri benzer 6zellikte Ug farkh kiimeye ayirdig
gorilmektedir.
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Uglincii arastirma sorusu kapsaminda “Her iki kiimeleme algoritmasina gére elde edilen
farkh kimeler bu kimelerde yer alan 6grencilerin akademik performanslarina goére
tanimlanabilir mi?” sorusuna cevap aranmistir. Tablo 6’da farkli kiimeleme algoritmalarina
gore kiimelerde yer alan 6grencilerin ortalama ders gegme notlari verilmistir.

Tablo 6. EM ve X-Ortalamalar kiimeleme algoritmalarina gére kiimelerde yer alan 6grencilerin
ortalama ders gegme notlari

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

Buna gore her iki kimeleme algoritmasinin da benzer sonuglar Urettigi gérilmektedir.
Sekil 7’de gorsel olarak verilen ortalamalar incelendiginde her iki algoritma igin de Kiime 1’de
yer alan 6grencilerin derste disik performans gdsteren 6grenciler oldugu, Kiime 2’de yer alan
Ogrencilerin ortalama performansa sahip 6grenciler oldugu ve Kiime 3’de yer alan 6grencilerin
de digerlerine gore daha ylksek performansa sahip 6grenciler oldugu gorilmektedir.
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Sekil 7. EM ve X-Ortalamalar kiimeleme algoritmalarinin ders gegme notlarina gore
karsilastirmasi

Dordlncl arastirma sorusu kapsaminda dersi gegen ve dersten kalan 6grencilerin
kiimelere gore dagilimlari incelenmistir (Tablo 7). EM Kimeleme algoritmasina goére Kiime
1’de yer alan 27 6grenciden 8’inin dersi gectigi 19'unun kaldigi, Kime 2’de yer alan 32
O0grenciden 24’Unun dersi gectigi, 8’inin kaldigl, Kime 3’de yer alan 17 &grencinin ise
tamaminin dersi gegtigi gorilmektedir. X-Ortalamalar kiimeleme algoritmasina gore ise Kime
1’de yer alan 23 6grenciden 5’inin dersi gectigi 18’inin kaldigi, Kime 2’de yer alan 21
o0grenciden 14’Unun dersi gectigi, 7’sinin kaldigi, Kime 3’de yer alan 32 6grenciden ise 30’unun
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dersi gectigi, 2’sinin kaldig1 gorilmektedir. Sekil 8de gorsel olarak da verilen bu sonuglar
incelendiginde algoritmalarin benzer sonuglar Urettigi gorilmektedir.

Tablo 7. Dersi Gegen ve dersten kalan 6grencilerin kiimelere gore dagilimi

Kime EM Kiimeleme X-Ortalamalar

n Gegti Kaldi n Gegti Kaldi
Kime 1 27 8 19 23 5 18
Klime 2 32 24 8 21 14 7
Kime 3 17 17 0 32 30 2
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Sekil 8. Dersi gecen ve dersten kalan 6grencilerin kiimelere gére dagilimi
Sonuglar ve Oneriler

Bu calismada Ogrencilerin gevrimigi 6grenme ortamindaki etkilesim verileri uzaklik
tabanli (X-Ortalamalar) ve olasilik tabanh (EM Kimeleme) iki farkh kiimeleme algoritmasi ile
analiz edilerek benzer kullanim 6rintisi sergileyen 6grenci gruplarinin ortaya ¢ikartilmasi
amaclanmistir. Her iki kiimeleme algoritmasinda da verinin kag farkl kiimeye ayrilacagi (ideal
kiime sayisi) algoritmalar tarafindan belirlenmistir. Analiz sonuglari 6grencilerin ideal olarak
ug farkl kimeye ayrilabilecegini gdstermistir. Kimelerin isimlendirilmesi konusunda etkilesim
diizeyi ve akademik performansa gore iki farkli yaklasim izlenmistir. ilk olarak kiimeler,
analizde kullanilan degisken ortalamalari dikkate alinarak Cok aktif 6grenciler (Kiime 3), Aktif
ogrenciler (Kime 2) ve Aktif olmayan 6grenciler (Kiime 1) seklinde isimlendirilmistir. Daha
sonra elde edilen kiimelerdeki 6grencilerin ders ge¢gme notlari incelenmis ve elde edilen
kiimeler ders gegme notlari ile iligkili olarak Yiksek 6grenenler (Kime 3), Orta 6grenenler
(Kiime 2) ve Dusuk 6grenenler (Kime 1) seklinde isimlendirilmistir.

Yapilan galismalar gevrimigi 6grenme ortamlarindaki etkilesim verileri ile 6grencilerin
akademik performanslari arasindaki iligskiyi ortaya koymaktadir (Cristobal Romero ve digerleri,
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2013; Cristébal Romero, Lopez, Luna ve Ventura, 2013). Bu nedenle 6grencilerin ¢evrimigi
0grenme ortamindaki aktivite dizeyi ile akademik performanslari arasindaki pozitif iligki
beklenen bir durumdur; fakat bu durumun veriye dayali olarak modellenmesi veriye dayali
olarak karar verme mekanizmalarinin olusturulmasi agisindan 6nemlidir.

Burada elde edilen kime bilgileri ile olusturulan siniflama modelleri, ileriki
arastirmalarda ortama vyeni giren Ogrencilerin otomatik olarak siniflandiriimasinda
kullanilabilir. Ortamda disuk diizeyde aktivite gosteren 6grenciler haftalik olarak belirlenebilir
ve yapilacak midahalelerle donem sonundaki olasi basarisizliklarin 6niine gegilebilir. Bu
veriler, 6gretim tasarimcilarina, sisteme yapacaklari miidahalelere karar verme ve etkilerini
izleme siirecinde yardimci olabilir. Ogrenciler de bu bilgileri kendi 6grenme siireglerini izlemek
amaciyla kullanabilirler.

Bu tir modeller uyarlanabilir 6grenme ortamlarinda kullanilan otomatik siniflama
modellerine girdi olabilecek degiskenleri liretmek amaciyla kullanilabilir (Amershi veConati,
2009). Bu sayede gercek zamanli uyarlamalar mimkin olabilir (Bouchet, Harley, Trevors ve
Azevedo, 2013). Bu modeller ayni zamanda g¢evrimigi 6grenme ortamlarinda benzer davranis
gosteren 6grencileri tanimlamak icin kullanilabilir (Valdiviezo ve digerleri, 2013); 6gretmenler
bu bilgileri yeni gelen 6grencileri siniflandirmak igin (Lopez ve digerleri, 2012) ya da isbirlikli
etkinliklerde ¢alisma gruplarini olusturmak igin kullanabilirler (Cristébal Romero ve digerleri,
2008).

Segilen kimeleme algoritmalari verileri kimeye atarken ve ideal kiime sayisini bulurken
farkh yontemler kullanmaktadir. Bu nedenle, verinin her iki algoritma tarafinda da lg¢ kiimeye
ayrilmasi ve bu kiimelerin de aktivite diizeyine ve akademik performansa gore benzer sekilde
ayrilmasi elde edilen sonuglarin glvenirligini artirmaktadir. Ancak; veri madenciligi
¢alismalarinda tiim durumlarda kullanilabilecek tek bir model iretmek miimkiin olmamaktadir
(Gasevi¢, Dawson, Rogers ve Gasevic, 2016; Cristobal Romero ve digerleri, 2013). Bu nedenle,
burada sunulan sonuglar ele alinan donanim dersi, dersin islenis bigimi (yliz-ylze / ¢evrimigi),
kiimelemede kullanilan degiskenler ve akademik performans gostergesi olarak alinan ders
gecme notlartile siirlidir.
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