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Ozet

Gliniimiiz teknolojileriyle birlikte dgrencilerin 6grenme siireglerine iliskin ¢ok yonlii ve detayli dijital verilerin toplanmasi
olanakli hale gelmistir. Her ne kadar bu verilerin biiyiik ¢ogunlugunu ¢evrimigi 6grenme ortamlarindan elde edilen log veriler
olustursa da goriintii, ses veya sensor verileri gibi ¢ok ¢esitli veriler de bu baglamda toplanmaktadir. Bu tiir verilerin
toplanmasinin, saklanmasinin ve analiz edilmesinin kolaylagsmasi ile birlikte egitim aragtirmalarinda cevap aranan arastirma
sorularinda, kullanilan veri kaynaklarinda, analiz yontemlerinde bir paradigma degisimi yasandigi gozlenmektedir. Bu
degisimle birlikte veri kaynagi olarak biiyiik oranda 6grencilerin 6z bildirimine dayali olan ¢alismalar yerini farkli kaynaklardan
toplanan dijital verilerin kullanildig1 ¢alismalara birakmaktadir. Veri analizi noktasinda da veri madenciligi, yapay zeka, dogal
dil isleme gibi farkli disiplinlerden yontemler ise kosulmaktadir. Bu tiir ¢alismalar alanyazinda 6grenme analitigi ¢at1 kavrami
altinda toplanmaktadir. Ogrenme analitigi alanindaki galismalar icin yol gosterici olacak bircok referans ve siire¢ modeli
alanyazinda yer almaktadir. Bu ¢aligmanin amaci, alanyazinda kabul goren farkli modelleri incelemek ve bu modellerde yer
alan bilesenler dogrultusunda arastirmacilarin kullanimima yonelik kavramsal bir ¢ergeve 6nerisinde bulunmaktir.

Anahtar Sozciikler: 6grenme analitigi, egitsel veri madenciligi, 6grenme analitigi siireci, 6grenme analitigi modelleri

An overview of the models respecting the learning analytics process: A
conceptual framework proposal

Abstract

Recent technologies have made it possible to collect miscellaneous and detailed digital data related to learning processes.
Although the majority of these data consists of logs obtained from online learning environments, a diverse range of data such as
image, sound or data from different sensors is also collected in this context. By virtue of the ease of collecting, storing and
analyzing aforementioned data, it is observed that a paradigm shift has been experienced in the research questions, the data
sources and the analysis methods of the educational research. As a concomitant of this shift, the studies largely based on self-
report data are replaced by the studies depending on digital data collected from different sources. Methods from different
disciplines such as data mining, artificial intelligence, natural language processing are pressed into service, when the data
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analysis is concerned. In the literature, these studies are gathered under the concept of learning analytics. There are several
reference and process models in the literature to guide the studies in the field of learning analytics. The aim of this study is to
review different well approved models in the literature and in accordance with the components in these models to propose a
conceptual framework for the use of researchers.

Keywords: learning analytics, educational data mining, learning analytics process, learning analytics models

Giris

Teknolojik gelismelere paralel olarak, biiylik veri setlerinin erigilebilir hale gelmesiyle
birlikte bilimin arastirdigi sorular ve kullandigi yontemler de hizla degismistir (Siemens,
2013). Bu durum egitim alani i¢in de 6nemli etkilere sahiptir. Mobil cihazlarin, 6grenme
yonetim sistemlerinin (OYS) ve sosyal medyanin kullanilmasiyla, grenme siirecinin daha
biliyikk bir kisminda dijital izler olusmakta ve bu izlere erisilebilmektedir. Bu izler de
arastirmacilara pek c¢ok farkli agidan Ggrenmeyi kesfetme firsati sunmaktadir (Siemens,
2013). Bu verilerin analizine odaklanan farkli arastirma alanlar1 olmasina ragmen (6r: egitsel
veri madenciligi, egitimde yapay zeka, vb.) son yillarda bu kavramlarin genel olarak 6grenme
analitigi ¢at1 kavrami altinda toplandig1 gortilmektedir (Romero & Ventura, 2020).

Alanyazina bakildiginda 6grenme analitigi ile ilgili farkli tanimlamalar dikkat
cekmektedir. Ogrenme Analitigi ve Arastirmalar1 Toplulugu (SOLAR) tarafindan 6grenme
analitigi; “ogrenme ve ogrenme ortaminin anlasilmasi ve iyilestirilmesi icin 6grencilere ve
ogrenme ortamina iliskin verilerin olgiilmesi, toplanmasi, analiz edilmesi ve raporlanmast”
olarak tanmimlanmaktadir (SOLAR, 2011). Arastirmacilar tarafindan yapilan tanimlardan
birkag1 ise su sekildedir. “Ogrenme analitigi, egitim ortamlarindan toplanan verilerdeki
oriintiileri tespit ve analiz etmeye yonelik yontemlerin gelistirilmesine odaklanan ve ogrenme
deneyimini desteklemek i¢in bu ydntemlerden yararlanan c¢ok disiplinli bir arastirma
alamdir” (Chatti ve ark., 2012). “Ogrenme analitigi, 6grenmeyi ve éSrenmenin gerceklestigi
ortamlart anlamak ve optimize etmek amaciyla ogrenenler ve ogrenme baglamlar
hakkindaki verilerin ol¢iilmesi, toplanmasi, analizi ve raporlanmasidy” (Siemens, 2013).
“Ogrenme analitigi, 6grenme ortamlari, 6grenme siiregleri ve ogrenmeye iliskin karar alma
stireglerinin gercek zamanli modellemesi, tahmini ve optimizasyonu amactyla ogrenenler ve
ogrenme ortamlari hakkinda statik ve dinamik bilgileri kullanir, bunlari degerlendirir, ortaya

¢tkarwr ve analiz eder” (Ifenthaler & Widanapathirana, 2014).

Yukarida yer alan tanimlardan yola ¢ikarak, 6grenme analitigi ¢alismalarinin temel
hedefinin 6grenmeyi anlamak ve desteklemek oldugu soylenebilir. Ogrenme Analitiginin
odagi Ogrenmeyi gelistirmektir (Selwyn & Gasevi¢, 2020). Bu amaca ulagsmak {izere,
tanimlarda, 6grenmeye iliskin veri toplanmasi ve bu verilerin analiz edilmesine vurgu
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yapildig1 goriilmektedir. Lang ve ark. (2017)'e gore 6grenme siireglerini destekleyen dijital
platformlarda, Ogrenmeye iliskin verilerin daha biliylik hacimlerde ve cesitlilikte
toplanabilmesi alanin 6nemli bir bilesenidir. Ancak, verilerin analiz edilmesi, onlardan
yararlanmak iizere yeni tekniklerin benimsemesi, uyarlamasi ve gelistirilmesi de 6nemli

esaslar olarak kabul edilmektedir.

Ogrenme analitigi calismalarinin amaglarinin belirlenmesinde farkli smiflandirmalar
bulunsa da bu siniflandirmalar temelde birbirine benzerdir. Drachsler ve Greller (2012)
ogrenme analitigi ¢alismalarini amaglar1 baglaminda iki gruba ayirmaktadir. ki, 6grencilerin
veya Ogretmenlerin kendi veri setleri igerisinde eski ve yeni verileri karsilastirarak
performanslarimi ve durumlarini izlemesine olanak saglayan yansitma calismalaridir. Ikincisi
de var olan sorunlarin ya da durumlarin onceden tespit edilmesini saglayan tahmin
caligmalaridir. Yansitma calismalarmin temel amaci, 6grencilerin ya da diger paydaslarin
performanslarinin yansitilmasi ile bireylerin kendilerini izlemesi ve eski, yeni verileri
tizerinden degerlendirme yapabilmelerine olanak saglamaktir (Broos ve ark., 2020). Bireysel
seviyede, bireylere kendi 6grenme siireglerini yansitarak kisilestirilmig bilgilerin sunulmasini
saglarken, kurumsal seviyede ise Ogrencilerin 6grenme siireclerinin takip edilmesini
saglayarak ogrenciler i¢in miidahalede veya aktivitelerde bulunabilir (Greller & Drachsler,
2012).

Ogrenenlerin verilerinden yola cikarak, gelecekte ortaya ¢ikabilecek kosullara ve
durumlara yonelik tahmin c¢aligmalar1 ise gerektigi durumlarda miidahalelerin
gerceklestirilmesine ve ihtiyaca yonelik uyarlanmis sistemlerin gelistirilmesine olanak
saglamaktadir. Tahmin g¢alismalarinda amag¢ bir model olusturmaktir (Baker & Siemens,
2014). Boylelikle ogrencilerin  yasadigi problemler erken donemde tespit edilerek
performanslarinin  gelistirilmesine katki saglanabilir (Chatti ve ark., 2012). Tahmin
caligmalarinin 6ncelikli hedeflerinden biri risk durumundaki 6grencilerin belirlenmesidir

(Brooks & Thompson, 2017).

Ogrenme analitigi calismalarmin amagclarindan bir digeri de var olan igeriklerin ve
miifredatin, Ogrencilerin bireysel farkliliklarina gore yenilenmesini ve degistirilmesini
saglayan uyarlanabilir sistemlerin gelistirilmesidir. Ogrenme analitigi calismalar1 ile 5grenme
performanslari, kisisel Ozellikleri ve kosullar1 ya da davranmislar1 birbirinden farkli olan

bireylere ayni1 miifredat ve aym igerigin sunulmasi zorunlulugu ortadan kaldirilarak
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ogrencilerin performansina gore Ogrenme aktivitelerinin verilmesi saglanir (Baker &

Siemens, 2014).

Bagka bir ifadeyle, 6grenme analitigi calismalar ile egitmenlere ya da kurumlara
ogrencilerin performanslarini, etkilesimlerini inceleme firsat1 saglanarak Ogrenci hakkinda
karar verme siire¢lerine katki saglanmaktadir (Jeongyun Han, Kim, Rhee, ve Cho, 2021).
Ogretmenler, 6grencileri izleyerek dgrencilerin bilgi ve beceri diizeyleri arasindaki farklar:
gorebilir, bireysel olarak destege ihtiyaci olan 6grencileri tespit edebilir ve kendi 6gretme
siireci hakkinda c¢ikarimlarda bulunabilir. Kurumlar ise ders birakma oranlarini
gozlemleyebilir ve bu noktada ders ve ders ciktilarin1 degerlendirerek gelistirilmesini

saglayabilir (Greller ve Drachsler, 2012).

Son olarak, yukarida yer alan tanimlara tekrar bakildiginda, 6grenme analitiginin bir
aragtirma alan1 ve bir siire¢ olarak ele alindigir goriilmektedir. Bu g¢alisma kapsaminda
O0grenme analitidi; verilerin toplanmasi, analiz edilmesi ve raporlanmasini igeren bir siire¢
olarak ele alinmistir. Calismada bu siirecin bilesenlerine ve bu siireg ile cevap aranan sorulara
iliskin alanyazinda yer alan modeller incelenmis ve aragtirmacilarin kullanimina yonelik

kavramsal bir ¢er¢geve Onerisi sunulmustur.
Egitimde Veriye Dayalh Caliymalarin Ortaya Cikisi

Baker ve Inventado (2014) ilk olarak 1995 yilinda bu alandaki algoritmalarin
gelistirilmeye baslandigini, 2000°’li yillarin  basiyla birlikte egitsel veri madenciligi
kavraminin ortaya c¢iktigint ve bu alanla ilgili caligmalar ve konferanslar yapilmaya
baslandigini ifade etmistir. 2007 yilinda Campbell, DeBlois ve Oblinger akademik analitigi
yeni ¢agin yeni araci olarak tanimlamis ve yiiksek 6grenimde analitik kullaniminin, o giin
icin sinirl olsa da, hizla yayginlasacagini belirtmistir (Campbell ve ark., 2007). 2011 yilinda
ise 0grenme analitigi kavrami yayginlasmaya baslamis (Long & Siemens, 2011) ve ilk
ogrenme analitigi konferansi diizenlenmistir. Bu konferansla birlikte “Ogrenme Analitigi
Arastirma Toplulugu” kurulmus ve 6grenme analitigi tanimi yapilmistir (SOLAR, 2011). Bu
tarihten itibaren 6grenme analitigi ¢alismalarinin sayis1 hizla artis gostermistir (Romero &
Ventura, 2020). Giiniimiizde gelinen noktada ise “Ogrenme analitigi” iligkili oldugu
kavramlar1 da kapsayarak genel bir kullanim haline gelmistir. 2011 ve 2021 yillar1 arasinda

Web of Science veri tabaninda 6grenme analitigi anahtar kelimesi ile yaymlanan makale
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sayis1 ile ayn1 dénemde Ogrenme Analitigi Konferanslarmin (LAK) bildiri kitaplarinda

yayinlanan ¢alismalarin sayilar1 Sekil 1’°de karsilastirmali olarak verilmistir.

Web of Science'in (WoS) ¢cekirdek koleksiyonuna taranan ¢alismalar dikkate alinmis ve
arama yapilirken konu, baslik ve anahtar kelime alanlarinda “learning analytics” kavrami
aratilmis ve makaleler 2011-2021 willar1 ile siirlandirilmistir. Arama i¢in su sorgu
kullanilmistir: "learning analytics" (Title) or "learning analytics" (Topic) or "learning
analytics” (Publication Titles) or "learning analytics" (Keyword Plus) or "learning analytics"

(Author Keywords).
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Sekil 1. 2011-2021 Yillar1 arasinda IST WOS veritabanlarinda anahtar kelime olarak 6grenme
analitigi gecen calisma sayilar1 ve ayni donemde oOgrenme analitigi bildir1 kitaplarinda

yayinlanan ¢aligma sayilari

Ogrenme analitigi alaninda yapilan calismalarda genel olarak artis egilimi dikkat
cekerken 2019 yilinda zirveye ulasan calisma sayilarinda 2020 ve 2021 yillarinda diisiis
oldugu gozlemlenmektedir. Bu diislis egiliminin farkli arastirmacilar tarafindan da
vurgulandigi ve COVID19 pandemisinden kaynakli olabilecegi 6n goriilmektedir (Ok, 2022).
Bu diisiistin COVID19 pandemisinden kaynakli olup olmadig: ilerleyen yillardaki yayin

sayilarinin incelenmesi ile daha net goriilebilecektir.

Mevcut Ogrenme Analitigi Modelleri
Arastirmacilar tarafindan 6grenme analitigi siirecine iliskin farkli modeller ortaya
konmustur. Bu bdliimde alanyazinda en ¢ok referans verilen modellere kronolojik sira ile yer
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verilmistir. Ancak, yukarida da deginildigi gibi 6grenme analitigi kavrami heniiz ortaya
atilmadan oOnce de egitimde veriye dayali calismalar silirdiirilmiistiir. Alanyazin
incelendiginde 6grenme analitigi ¢caligmalarinda Campbell ve Oblinger (2007)’in "Akademik
Analitik" isimli ¢alismasina siklikla referans verildigi de goriilmektedir. Bu nedenle, bu

calismada ilk olarak "Akademik Analitik Modeli" kisaca ele alinmaktadir.
Akademik Analitik

Campbell ve Oblinger, (2007) akademik analitik olarak isimlendirdikleri siirecin bir
karar alma mekanizmasi veya eyleme rehberlik etme mekanizmasi olarak diisiiniilebilecegini
ifade etmektedir. Bu mekanizma; 6grenme, 0gretme ve Ogrenci basarisini iyilestirmek icin
eyleme doniistiiriilebilir yeni bilgi saglama potansiyeline sahiptir. Model yakalama,
raporlama, tahmin, eylem ve iyilestirme olarak isimlendirilen bes temel adimdan

olusmaktadir (Campbell ve ark., 2007).

Yakalama: Veri, tiim analitik ¢abalarinin temelini olusturmaktadir. Akademik analitik,
akademik kurumlarin iginde veya disinda birden ¢ok kaynaktan elde edilen ve farkli
bicimlerde bulunan verilere dayanir. Verilerin toplanmasi, diizenlenmesi ve
rasyonellestirilmesi zor bir silire¢ olmakla birlikte, siiregte tiim degiskenlerin iyi yonetilmesi
biiyilk dnem tasimaktadir. Nihayetinde, verilere dayali kararlar, bu verilerin kalitesine ve
biitiinliigline baghdir. Bu adimda, hangi verilerin, ne siklikla, ne kadar detayli toplanacag,
nerede depolanacagr ve givenilirligi ile 1ilgili ¢ok sayida sorunun cevaplanmasi

gerekmektedir.

Raporlama: Elde edilen veriler ayiklandiktan sonra, sorgulama, raporlama ve analiz
yontemleri ile verilerde yer alan egilimler, kaliplar ve istisnalar belirlenir. Bu noktada ne tiir
bilgilerin, kim tarafindan, hangi siklikla raporlanmasi gerektigi ve raporlara nasil ulasilacagi

ile 1lgili sorularin yanitlanmasi gerekir.

Tahmin: Tahmin algoritmalar1 basit veya son derece karmasik olabilir ve kendi
siirliliklart vardir. Bu siireg, veri analisti, egitim istatistikleri uzmani ve igerik uzmani gibi
farkli becerileri olan bireylerin bir ekip olarak igbirligi i¢inde caligmalarini gerektirir.
Algoritmalarin dogru tahmin etme olasiliklari, girdi verileri, paydaslara hangi tahminlerin

rapor edilecegi gibi sorular bu adimda yanitlanmalidir.
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Eylem: Ogrenme siirecini iyilestirmek i¢in dgrenme ortamina yerlestirilecek eylemler
“bilgi” ve “bulus” aralifinda degisebilir. Ogrencilere kendi ilerlemeleri hakkinda “bilgi”
saglayan bir ilerleme panosu ile miidahale edilebilir. Ya da, tahmin modeli bir 6grencinin
okulu birakma riski altinda olabilecegini Ongoriiyor ise (“bulus”), 6grenci davranisini

degistirmek ve 6grenmeyi gelistirmek icin tasarlanmis bir miidahale de olabilir.

Iyilestirme: Bu adim, dnceki adimlarda elde edilen sonuglarm yararlihig: ile ilgili bir
yarglya varma ve kendini iyilestirme siirecidir. Verilerin, eylemlerin ve/veya siirecin

iyilestirilmesi seklinde olabilir.
Ogrenme Analitigi Dongiisii

Ikinci sirada, dongiisel dort asamadan olusan Clow (2012)’un 6grenme analitigi
modeline yer verilmistir. Dongiiniin ilk asamasi1 dgrenenlerdir. Ogrenme analitigi siireci veri
iireten Ogrenenler ile baslamaktadir. Ogrenenler, geleneksel egitim ortamlarinda &grenci
olabilecegi gibi bir konferansa katilan herhangi bir arastirmaci da olabilmektedir.
Ogrenenlerden alinan veriler ise grenme analitigi dongiisiiniin ikinci adimidir. Bu asamada
ogrenenlerin sistem igerisinde biraktiklart etkilesim izleri, demografik bilgiler, ortam
aktiviteleri, grenci notlar1 gibi farkli tiirlerde veriler toplanmaktadir. Ogrenenlerden toplanan
bu verilerin dongiiniin ti¢iincii adiminda islenmesi gerekmektedir. Clow (2012) tarafindan bu
asama metrik veya analitik olarak isimlendirilmektedir. Verilerin tiirline veya g¢alismanin
amacina gore uygun yontemler secilerek verilerin yorumlanmasi ve iglenmesi gerekmektedir.
Bu asama 6grenme analitigi siirecinin en onemli adimlarindan biridir. Ogrencilerin simif
arkadaglar1 ile karsilagtirilmasi, risk grubundaki &grencilerin belirlenmesi ya da var olan

verilerin gorsellestirilmesi gibi farkl tiirde metrikler bulunmaktadir.

Dongiliniin son asamast islenen verilerin bir miidahale kapsaminda kullanilmasidir.
Clow’a gore &grenme analitigi dongiisiiniin  tamamlanabilmesi i¢in ‘“Miidahale” olarak
isimlendirilen bu agamanin gerceklesmesi onemlidir. Akranlar ile karsilastirilan 6grencilerin
karsilagtirma aktivitelerini kendilerine gosterme ya da ogretmenlerin risk durumundaki
ogrencileri belirleyerek onlar ile iletisim kurmasi bu agsamada yapilan miidahalelere 6rnek
olarak verilebilir. Miidahaleler dogrudan dgrenenler tarafindan kullanildigi gibi arastirmaci
ya da Ogretmen gibi diger paydaslar tarafindan da kullamlabilir. Ogrenme analitigi
dongiistinde adimlar tekrarlidir ve tiim adimlarin tamamlanmas1 gerekli degildir. Ancak iyi

bir 6grenme analitigi uygulamasi olusturabilmek i¢in dért adimin da uygulanmasi 6nemlidir.
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Ogrenme Analitigi Referans Modeli

Bu modelde Chatti ve ark. (2012), alanyazinda yer alan onceki ¢aligmalara da atifta
bulunarak, (Han & Kamber, 2006; Liu, 2011; Romero & Ventura, 2007) 6grenme analitigi
stirecini ii¢ temel adimda gergeklesen yinelemeli bir dongii olarak tanimlamaktadir. Bu
adimlar; verilerin toplanmast ve On isleme, analitik ve eylem, son isleme olarak

adlandirilmaktadir.

"Verilerin toplamasi ve &n isleme" dgrenme analitigi siirecinin temelidir. Ogrenme
ortamlarindan toplanan veriler ¢ok biiylik miktarda olabilir ve 6n islemeyi zorunlu kilan
ilgisiz veriler (6r: html kodlari, tekrarli veriler, vb.) igerebilir. Ayrica, verilerin sonraki
adimda uygulanacak 6grenme analitigi yontemine uygun formata getirilmesi i¢in de On
islemeye gerek vardir. Ikinci temel adim olarak ifade edilen "analitik ve eylem" 6n islemesi
yapilmis verilerin aragtirma amacina uygun 6grenme analitigi teknik ve yontemleri ile analiz
edilmesi, gorsellestirilmesi ve veri setleri igerisinde sakli Oriintiilerin ortaya konulmasi
stirecidir ancak bununla sinirlt degildir. Tiim analitik siirecinin Oncelikli amaci elde edilen
bilgilere dayali eylemler (6rnegin; tahmin, miidahale, bireysellestirme, uyarlama, tavsiye,
vd.) ortaya koymaktir. "Son isleme" tiim Ogrenme analitigi siirecinin stirekli olarak
iyilestirilmesi i¢in yapilmasi gerekenleri igeren adimdir. Bu figlincii adimda, ek veri
kaynaklarindan yeni veriler elde edilmesi, temizlenmesi, yeni 6zniteliklerin tanimlanmasi,
analiz degiskenlerinin degistirilmesi, yeni bir analitik yonteminin seg¢ilmesi, vb. siirecler

yinelenerek devam eder.

Tanimladiklari referans model ile de, Chatti ve ark. (2012) 6grenme analitigi siirecini
dort boyutta, asagidaki sorulara yamit verecek sekilde acgiklamaktadir. Sorular 6grenme

analitigi siirecinden yola ¢ikilarak iiretilmistir.

e Ne? (Sistem analiz i¢in hangi ortamlardan, ne tiir veriler toplar, yonetir ve kullanir?)
Ogrenme analitiginin, resmi olan ve olmayan ¢ok sayida 6grenme kanalindan, farkl
bicimlerde elde edilen verilere dayanmas1 6nemini artirmaktadir.

e Kim? (Veriler hangi paydaslar i¢in analiz ediliyor?) Ogrenme analitigi, farkl1 bakis
acis1, hedef ve beklentilere sahip, farkli paydaslara (6grenciler, 6gretmenler, egitim

kurumlar, arastirmacilar, sistem tasarimcilari, vd.) yonelik olabilir.
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e Neden? (Sistem toplanan verileri neden analiz ediyor?) izleme, analiz, tahmin,
miidahale, degerlendirme, geri bildirim, uyarlama, bireysellestirme, tavsiye ve
yansitma Ogrenme Analitigi uygulamalarinin farkli paydaslara yonelik farkl
amaglar1 arasinda yer alir.

e Nasil? (Sistem toplanan verilerin analizini nasil yapiyor?) Ogrenmeye iliskin veriler
icinde sakli Oriintiileri tespit etmek icin farkli teknikler uygulanir; istatistik, veri

gorsellestirme, veri madenciligi, sosyal ag analizi ve digerleri.
Ogrenme Analitigi Cerceve Modeli

Dordiincii sirada ele alinan bu modelde ise, Greller ve Drachsler (2012) 6grenme
analitigini alt1 kritik boyutta ele almislardir. Bu boyutlardan ilki paydaslardir. Ogrenme
analitigi c¢aligmalarinda verinin toplanildigi “Veri Kaynaklar1’” grubu ve bu veriden
yararlanacak olan “Veri Istemcileri” gruplar1 bulunmaktadir. Bu gruplar paydaslar1 temsil
etmektedir. Veri Kaynaklari grubundaki paydaslardan veri toplanilarak Veri Istemcileri
grubundaki paydaslara sunulmaktadir. Baz1 ¢alismalarda bu iki grup ayni grubu temsil
edebilmektedir. Ogrenciden toplanilan verilerin kendini gelistirmesi icin yine dgrencinin
kendisine gosterilmesi bu duruma ornek olarak verilebilir. Bu durumda verinin toplandig
grup ve veriden yararlanan grup aym grubu temsil etmektedir. Ogrenme analitigi siirecinde
ana paydaglar Ogretmen ve Ogrencidir. Ancak gerektigi durumlarda bu paydaslar

genisletilerek arastirmaci, kurum, servis saglayicilari gibi gruplar ifade edebilir.

Modelin bir diger boyutu 6grenme analitiginin kullanim amacinin belirlenmesidir.
Greller ve Drachsler (2012) 6ngérme (tahmin) ve yansitma olarak 6grenme analitiginin iki

temel kullanim amac1 oldugunu ifade etmektedir.

Farkl1 platformlardan toplanan veri de 6grenme analitiginin kritik boyutlarindan biridir.
Veri kullanim1 6grenme analitigi siirecinde arastirmacilarin yasadigi 6nemli zorluklardan
biridir. Kurumlar genellikle kendi verilerine sahiptir ve bu verileri amaglar1 dogrultusunda
kullanabilirler. Ancak bu veriler kurumlar tarafindan korunur ve genellikle paylasilmazlar.
Anonim olarak paylasilan ve arastirmacilarin kullanimina agilan veri setleri de
bulunmaktadir. Gizlilik durumlarina gore verileri agik veri ve korumali veri olmak {izere iKi

boyuta indirgemek miimkiindiir.
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Olgiimler ise diger bir kritik boyuttur. Kullanilan teknolojiler, algoritmalar, teoriler
olarak alt boyutlara ayrilir. Ogrenme analitigi ¢alismalarinda kullanilan dl¢iimlere gore farkli
sonuglar elde edilebilmektedir. Bu sonuclar ise farkli kararlara sebep olur. Bu yiizden

kullanilan veya secilen 6l¢iimlerde dikkatli olunmalidir.

Ogrenme analitigi siirecinden aliabilecek yararlar1 kisitlayan bazi durumlar vardir. Bu
kisitlamalar 6grenme analitigi siirecinde onemli bir diger boyuttur. Kisitlamalar dogrudan
kanunlarla ya da belirli politikalarla belirlenen normlar olabilecegi gibi bazi etik, kisisel
gizlilik gibi konular altinda ele alinan sozlesmeler de olabilmektedir. Ogrenme analitigi
stireclerinde verinin uygun sekilde kullanilmasini saglamak i¢in kdétiiye kullanimlara karsi

veriyi koruyan kanun ve politikalarin gelistirilmesi gerekmektedir.

Dis kisitlamalar disinda O6grenme analitigi siireclerini engelleyen bir faktdr de ic
kisitlamalardir. Insan faktdriiniin ele alindigi bu boyutta yeterlilik ve kabul énemli iki
basliktir. Paydaslar tarafindan Ogrenme analitiginin nasil kullanildiginin anlasilmasi
onemlidir. Elde edilen sonuglari kullanmayi bilmeyen ya da bu konuya iliskin yeterli
yetkinligi olmayan paydaslar i¢in sonuglar yanlis yorumlanabilir. Ornegin, yapilan bir veri
gorsellestirmeyi bir paydas olarak dgretmenin degerlendirmesi gerekebilir. Ogretmen sunulan
gorseli yorumlamakta zorluk yasayabilir ya da sunulan veriyi anlayamayabilir. Bu durumda
Ogretmenin sunulan veriyi yanlis yorumlamasi ve buna bagl olarak bir degerlendirmede
bulunmasi muhtemeldir. Ayrica paydaslarin kabul diizeyleri de 6grenme analitiginden elde
edilen fayday: etkileyebilmektedir. Ornegin, analizler sonucunda dgretmene sunulan veriler
ogretmen tarafindan kabul edilmeyebilir. Bu durumda yine 6gretmenin karar verme siireci

etkilenmektedir.

Ozetle 6grenme analitigi siirecini paydaslar, amag, veri, 6l¢iimler, dis kisitlamalar ve i¢
kisitlamalar olmak tizere alt1 kritik boyutta incelemek miimkiindiir. Ancak, 6grenme analitigi
mevcut veriler tarafindan temsil edilen ve diizenlenen 6grenme aktiviteleri ve pedagojik
stratejiler araciligiyla desteklenir. Veriler aslinda bir pedagoji ve belli bir davranisi temsil
etmektedir. Bu veriler aracilifiyla pedagoji belirlenebilmekte ve belirlenen pedagoji ile

ogrenme analitiinin amaci belirlenmektedir.
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Ogrenme Analitigi Sistem Yaklasimm

Bu caligmada yer verilen altinci modelde, Siemens (2013) 6grenme analitigi i¢in
sistematik bir yaklasim sunmaktadir. Siemens (2013)’e gore, dogrenmeye iliskin verilerin
iiniversitelerde yaygin olarak "asagidan yukariya" bir yaklasimla kullanilmasi 6grenci ve
Ogretim lyelerine fayda sagliyor olsa da, 6grenme analitiginin "sistem yaklasimi" ile
kazanacagi avantajlart saglamamaktadir. Asagidan yukariya yaklasim ile kastedilen,
ogrenmeye iliskin verilerin, kii¢iik 6l¢ekte, sinif diizeyinde toplanarak, egitimcilere bireysel
diizeyde geri bildirim saglamak amaciyla kullanilmasidir. Hangi sinav sorularmin
ogrencilerde kafa karisikligina yol actigina veya sinav performanslarina bakarak 6grencinin
hangi ders konularinda daha fazla netlige ihtiya¢ duyduguna iliskin geri bildirimler bu
yaklasima &rnek olarak gosterilebilir. Ote yandan sistem yaklasimi, 6grenmeyi iyilestirmeye
yonelik olarak sunulacak destek kaynaklarinin, sadece &gretim iiyesinin zamanina ve/veya

gozlemine dayanmaktan cikarilip, sistematik hale getirilmesini saglamaktadir.

Siemens (2013), tarafindan ortaya konulan Ogrenme Analitigi Modeli yedi bilesen
icerir. Bunlar; toplama ve edinme, depolama, temizleme, entegrasyon, analiz, betimleme ve
gorsellestirme ile eylem bilesenleridir. Veri dongiisii olarak adlandirilan stireci bilesenleri
iizerinden kisaca Ozetlemek gerekirse; Oncelikle, 6grenmeye iliskin veriler, farkli veri
kaynaklarindan (6grenme yonetim sistemleri, algilayicilar, vb.) farkli amaglarla (6grenme,
tavsiye, kurumsal arastirma, vb.) toplanir ve depolanir. Coklu veri setlerinden ¢oklu formatta
elde edilen yapilandirilmis veya yapilandirilmamis bu veriler temizlenir ve birlestirilir.
Ardindan veriler farkli teknik ve araclar kullanilarak analiz edilir. Analiz sonuglar1 betimlenir
ve gorsellestirilir. Sonraki adim eylemdir, analiz sonucu edinilen bilgi, miidahale, uyari,
rehberlik, vb. eylemlere temel olusturur. A¢iklanan bu dongiisel siiregte Siemens (2013), veri
ekibine de vurgu yapmaktadir. Sistem yaklagimi, genelde tek bir bireyin sahip olmadig: bilgi
ve becerilerin kombinasyonu gerektirmektedir. Bu nedenle, modelde, sponsorlar/paydaslar,
programcilar, veri bilimciler, istatistik¢iler ve son kullanicilar veri ekibi igerisinde yer

almakta ve 6nemine vurgu yapilmaktadir.

Alanyazinda mevcut olan Ogrenme analitigi modelleri farkli bilesenlerden
olusmaktadir. Bu bilesenlerin sayisinda ve isimlendirilmesinde farkliliklar olsa da ortak
noktalart oldugu da goriilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda, mevcut modellerde yer alan

giiclii yonler dikkate alinarak kavramsal bir ¢cer¢eve Onerisi sunulmustur.
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Kavramsal Cerceve Onerisi ve Bilesenleri

Bu calisma kapsaminda 6grenme analitigi dort asamali bir siire¢ olarak ele alinmistir.
Sekil 2°de gorsel olarak sunulan bu siirecin bilesenleri: ortam, veri, analitik ve ¢ikti
seklindedir. Cikt1 tekrar ortam ile bulustugunda bu dongii tamamlanmaktadir. Buna ek olarak

siirecin her asamasinda yer alan veya dikkate alinmasi gereken bilesenlere de yer verilmistir.

Sekil 2. Ogrenme Analitigi Kavramsal Cerceve Onerisi ve Bilesenleri

Ortam

Ogrenme analitigi siirecinde analizlerde kullanilacak verilerin hangi ortamlardan
toplanacag énemli bir konudur. Ogrenme y&netim sistemleri bu amagla en sik kullanilan veri
toplama ortamlar1 olsa da bir¢ok farkli 6grenme ortamindan da veri toplanmaktadir
(Mangaroska & Giannakos, 2018). Ang ve ark. (2020) verinin hizli bir sekilde yakalanip,
toplanabilmesi i¢in bir¢ok veri ortaminin bulundugunu ifade etmis ve bu ortamlar1 “igerik ve
ogrenim yonetim sistemleri, agik kitlesel ¢cevrimici dersler, agik ders materyalleri, acik egitsel
kaynaklar, Twitter, Facebook gibi sosyal medya uygulamalar: ve kisisel ogrenme ortamlart”
olarak belirtmislerdir. Chatti ve ark. (2012) bu ortamlardan farkli olarak web tabanli dersleri,
uyarlanabilir akilli egitim sistemlerini ve uyarlanabilir hiper ortamlari da veri toplama
ortamlarma dahil etmislerdir. Literatiirde bu siniflandirmalara ek olarak e-kitaplarin (Boticki

ve ark., 2019), videolarin (Yoon ve ark., 2021), egitsel oyunlarin (Alonso-Fernandez ve ark.,
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2019) ve birgok dijital aracin da veri toplama ortami olarak kullanildigimi goriilmektedir.
Bagka bir ifade ile sadece ¢evrimici ortamlarda degil, 6grenenlerin dijital araglar kullandiklar
karma ve yiiz yiize dgrenme ortamlarinda da veri toplanabilir. Onemli olan, dgrenme
sirasinda, Oornegin, bir 6grenme gorevi yaparken, ders materyalini kullanirken, bir problemi
cozmeye calisirken, Ogrenenler tarafindan birakilan dijital izlerin O0grenme ortaminda

saklanmas1 ve bu izlere erisme imkani bulunmasidir (Mangaroska & Giannakos, 2018).

Veri

Ogrenme analitigi siirecinin temel bilesenlerinden biri egitsel ortamlardan toplanan
dijital verilerdir. Dijital izleme verileri, log verisi veya zaman damgali tiklama verisi olarak
da adlandirilir. Bu tiir dijital izler, 6grenenlerin 6grenme siireci hakkinda umut verici veri
kaynaklar1 olarak kabul edilmektedir (Gasevi¢ ve ark., 2016; Kim ve ark., 2016).
Ogrencilerin ¢evrimici tartisma ortamindaki etkilesimleri, videolar1 oynatma, durdurma, vb.
aktiviteleri bu tiir verilere drnek gosterilebilir. Ogrenmeye iliskin bu veriler, farkli zaman,
mekan ve medya arasinda daginik sekilde ve farkli bigimlerde bulunmakta (Suthers & Rosen,
2011) ve Ogrenme analitigi calismalarinda kullanilmaktadir (Mangaroska & Giannakos,
2018). Bu verilerden bazilar1 dijital 6grenme ortamlarinda otomatik olarak toplanabilir,
ornegin, 6grenme yonetim sistemleri kullanicilarin etkilesim verilerini veritabanina kaydeder

ve raporlama imkani saglar.

Ogrencilerin ¢evrimigi 6grenme ortamlarindaki dijital ayak izleri olan tiklama verileri
ogrenme analitigi caligmalarinda en c¢ok kullanilan veri kaynaklaridir. Bu veriler, 6grenen
etkinliklerini ve davraniglarini anlamak i¢in kullanilabilir (Veletsianos ve ark., 2015). Web

tabanli araclar ile olduk¢a detayli izleme verileri kolayca kaydedilebilmektedir.

Fizyolojik, biyolojik sensorlerden elde edilen veriler, sesler, goriintiiler de 6grenme
analitidi arastirmalarda veri kaynagi olarak kullanilmaktadir. Son yillarda yapilan
caligmalarda farkli modalitilerdeki verilerin bir arada kullanildigr calismalarda artis
gozlemlenmektedir. Yeni teknolojiler, hareket, konusma, beden dili gibi fizyolojik etkilesim
Olglimlerinin alinmasma ve bunlarin yorumlanabilir veriler olarak kodlanmasina olanak
tanimaktadir. Bu bedensel mikro eylem verileri ve dijital etkilesim verileri birlestirilerek daha
derin iggoriilere erisilebilir (Di Mitri ve ark., 2018; Mangaroska & Giannakos, 2018). Cok

modeliteli veriler, 6grenmenin zihinsel ¢aba veya duyussal durumlar gibi, ¢iplak gozle veya
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0z bildirim verileriyle kolayca gézlemlenemeyen yonlerini analiz etmekte etkili olmaktadir

(Mangaroska ve ark., 2021).

Ogrenmeye iliskin veriler farkli tiirlerde oldugu gibi farkli diizeylerde de
toplanabilmektedir. Romero ve Ventura (2020) farkli diizeylerde toplanan veri ile veri miktari
iliskisini hiyerarsik bir diizende agiklamaktadir. Ders, 6grenci, aktivite/oturum ve olay/eylem
diizeyi olarak sirasiyla tanimlanan hiyerarsik bir diizende eylem diizeyine inildik¢e veri
miktar1 artarken daha detayli analizlerin yapilmasi olanakli hale gelmektedir. Diger taraftan,
ders, okul gibi daha yukar1 diizeye ¢ikildik¢ca veri miktar1 azalirken daha genel analizlerin

yapilmasi olanakli hale gelmektedir.

Verilerin toplanmasi kadar énemli olan bir diger konu ise verilerin analize hazir hale
getirilme asamasidir. On isleme olarak da adlandirilan bu asamada veri temizleme, veri
doniistiirme, Oznitelik olusturma gibi islemler yapilmaktadir. Bu asamada analitik siirecinin

amaci dogrultusunda ihtiyag duyulacak verilere de karar verilmesi gerekmektedir.
Analitik

Ogrenme analitigi modellerinde ortak olarak yer alan asamalardan bir tanesi de analitik
asamasidir. Farkli isimler alsa da bu asamada yapilan islem 6grenme ortamlarindan toplanan
verilerin farkli disiplinlerden yontemlerle analizini kapsamaktadir. Bu asamada en ¢ok

kullanilan yontemler asagida aciklanmistir.

Veri Gorsellestirme: Veri gorsellestirmede amacg tablo veya rapor seklinde analiz
etmesi zor olan biiyiik verinin grafikler yardimiyla analiz edilmesini kolaylastirmaktir
(Romero & Ventura, 2007). Sagilim, siitun, ¢izgi, pasta grafikleri gibi grafik tiirleri ve
bunlarin ii¢ boyutlu temsilleri veri gorsellestirme amaciyla kullanilmaktadir. Elde edilen
gorseller paydaslarla gosterge panelleri lizerinden paylasilmaktadir. Veri gorsellestirmede
kullanilan gdsterge panelleri ile 6grenme siirecindeki yorumlama ve karar verme siirecleri
kolaylastirilmaktadir (Gasevic¢ ve ark., 2022). Gorsellestirme islemleri ile veriler daha kolay
yorumlanabilir hale getirilerek 6grencilerin 6grenme siiregleri desteklenmekte ve Ggrenciler
tarafindan gergeklestirilen etkilesimler hakkinda egitimcilere geri bildirim sunulabilmektedir
(Mazza, 2010). Matcha ve ark. (2019) tarafindan gosterge panelleri ile saglanan bu geri
bildirimler yedi baslik altinda toplanmustir. Ogrencilerin bagariya ulagmast igin sahip olmasi

gereken yetkinlikler, 6grencilerin 6grenme yasantisinda yasadigr duygular, oyun tabanh
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sistemlerden elde edilen 6grenme aktivitelerine iliskin oyun tabanli 6grenme, 6grencilerin
O0grenme siirecleri, kurs tasarim siireglerindeki aktivitelerle birlikle 6grenme tasarimi,
ogrenme siirecinde zorluk yasayan ogrencileri tespit ederek 6grenme zorluklarini belirleme,
calisgma plam1 ve grup tabanli 6grenme siireclerinde grup aktivitelerini izleyerek takim

caligmasi siirecleri gosterge panellerinde sunulan geri bildirim basliklaridir.

Istatistiksel Yontemler: Ogrenme ortamlarindan toplanan verilerin analiz edilmesinde
istatistiksel yontemler kullanilmaktadir. Bu kapsamda ortalama, standart sapma gibi
tamimlayici istatistikler ve ANOVA, t-testi, regresyon, korelasyon analizi gibi daha ileri
yontemler verilerin analizinde kullanilmaktadir. Baz1 6grenme yonetim sistemleri verilerin

betimsel analizlerini yaparak veriler hakkinda genel bilgileri sunmaktadir.

Metin Madenciligi: Metinde sakli anlamlar ve metnin gozlemlenebilir 6zelliklerinin
(6rnegin, kelime sikliklari, kelime-belge dagilimlari) analizi ile pek cok bilgi edinilebilir.
Metindeki bu bilgi kaynaklari, dogal dil isleme yontemleriyle analiz edilebilir. Dogal dil
islemenin, yaygin kullanimina 6rnek olarak otomatik kompozisyon puanlama algoritmalar
gosterilebilir. Dogal dil isleme yontemlerinin diger bir 6nemli kullanim alani da 6grenciyle
diyalog yoluyla etkilesime gegen zeki Ogretim sistemleridir (McNamara ve ark., 2017).
Soylem isleme, genellikle bireysel anlatilarda, derslerde, sohbetlerde, tartisma ortamlarinda,
acik uglu sorularla yapilan degerlendirmelerde kullanilan dogal dilin, iiretilmesinin ve

anlagilmasinin altinda yatan siire¢lerin incelenmesidir.

Makine Ogrenmesi: Bu analiz yontemleri genellikle damigmanli 6grenme ve
danigmansiz 6grenme olarak siniflandirilmaktadir (Han & Kamber, 2006). Danigsmanlh
ogrenme yontemlerinde hedef degisken bilinmektedir, 6rnegin basari, ve bu hedef degiskeni
tahmin etmeye yonelik modeller gelistirilir (Scheuer & McLaren, 2012). Hedef degiskenin
kategorik veya siirekli olma durumuna goére de kullanilan analiz yontemleri (siniflama veya
regresyon) degismektedir. SVM (Support Vector Machines), Naive Bayes, karar agaglari, en
yakin komsu, lojistik regresyon ve yapay sinir aglart tahmin galismalarinda kullanilan
algoritma ve yontemlere ornek verilebilir (Veluri ve ark., 2021). Tahmin ¢alismalar1 ile bir
model ortaya koyularak Ogrencilerin mevcut verilerinden gelecege yonelik tahminler
yapilmaktadir. Ornegin, dgrencinin derse katilim davranislarindan dénem sonu dersten gegip

gecmeyecegini tahmin etmek i¢in smiflama modeli kullanilabilir. Burada hedef degisken
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basaridir (gegme-kalma). Tahmin c¢alismalari ile birlikte, 6grencilerin gelecekteki durumlari

tahmin edilerek, uygun miidahale yontemlerinin gelistirilmesi olanakli hale gelmektedir.

Danigmansiz 6grenmede ise bir hedef degisken yoktur (Scheuer & McLaren, 2012).
Verilerin benzerliklerine ve farkliliklarina gére gruplara ayrilmasi s6z konusudur. Fiziksel
veya soyut nesnelerin benzer Ozelliklerine gore ayrilmasi amaciyla kullanilan kiimeleme
teknigi en bilinen danigsmansiz 6grenme teknigidir. K-ortalamalar ve hiyerarsik kiimeleme bu
amagla ¢ok kullanilan analiz yontemleridir (Veluri ve ark., 2021). Bu yontem ve algoritmalar
kullanilarak ¢evrimi¢i 6grenme ortamlarinda benzer davranis Oriintiisii sergileyen ogrenciler

gruplanabilir.

Makine Ogrenmesi yontemlerinden bir digeri de iliski madenciligidir. Degiskenler
arasindaki iligkileri tespit etmeyi amaglayan bu yontemde birliktelik kurallari, sirali oriintii
madenciligi (sequential pattern mning), korelasyon ve nedensel veri madenciligi (causal data
mining) en bilinen ve sik kullanilan analiz yontemlerindendir (Romero & Ventura, 2020).
Birliktelik kurallari ile verilerde iliskiler kesfedilerek EGER-ISE seklinde kurallar ortaya
konulmaktadir (Baker & Inventado, 2014). Genellikle pazarlama alaninda kullanilan bu
algoritmalar benzer 6zellikteki bireylerin davraniglarini analiz etmede ve Oneri sistemlerinin
gelistirilmesinde ise kosulmaktadir. Birliktelik kurali madenciliginin egitimdeki Onemli
uygulama alanlarindan biri, 6grenme ortamlarinda, 6grenci davranig Oriintiiler1 arasindaki

iliskileri belirlemektir (Romero & Ventura, 2020).

Derin Ogrenme: Yapay sinir aglari, insan sinir sisteminden ve beynin yapisindan
ilham alan ve ona benzeyen bir makine 6grenmesi teknigidir. Oriintii tanima, siniflandirma,
kiimeleme, boyut azaltma, bilgisayarli gorii, dogal dil isleme, regresyon, tahmine dayali
analiz vb. dahil olmak iizere ¢esitli problemlerde kullanilabilir. Derin 6grenme amaciyla
kullanilan derin sinir aglari ise yeni ve ¢ok daha gii¢lii bir paradigma olarak ifade
edilmektedir (Coelho & Silveira, 2017). Derin sinir aglari, herhangi bir manuel 6znitelik
cikarimina gerek duymadan, veri kiimelerinden kendi kendine 6grenebilen, ¢ok katmanl
(derin) sinir aglaridir. Adindan da anlasilacagi gibi Derin Ogrenme, daha az sayida birim
katmanina sahip s1g 6grenme modelinin aksine, daha yiiksek veya daha derin sayida isleme
katmanindan olusur. Bu sayede biiyiik hacimli verilerden karmasik kaliplar1 cikarmak,

anlamsal indeksleme yapmak, veri etiketlemek, hizli bilgi almak ve ayirt edici gorevleri
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basitlestirmek, ozellikle ses, goriintii ve video gibi karma modaliteleri anlamlandirmak i¢in

oldukea gii¢lii goriilmektedir (Shrestha & Mahmood, 2019).

Siire¢ Madenciligi: Egitim alaninda siire¢ madenciligi uygulamalari, egitim siireclerini
kesfetmeyi, izlemeyi ve iyilestirmeyi amaglamaktadir. Ogrenci profiline dayali uygun
O0grenme yollar1 aramak, 6grenme stillerini ve istenen igerik tiirlinii tespit etmek, ¢evrimigci
ogrenme ¢aligmalarinda egilimleri belirlemek, en iyi sonuglar i¢in 6grenme yollar1 dnermek
ve 0grenciler arasindaki iliskileri analiz etmek yapilan caligmalarin 6nemli hedefleri arasinda
yer almaktadir. Alanyazinda en sik kullanilan siire¢ madenciligi algoritmalar1 Heuristic
Miner, Fuzzy Miner, Alpha Miner ve Endiiktif Miner olarak ifade edilmektedir (dos Santos
Garcia ve ark., 2019).

Sosyal Ag Analizi: Sosyal ag analizi, sosyal aglar1 ve agi olusturan elemanlari
anlamaya calisir. Iki temel odak noktasi vardir: Belirli bir sosyal baglamda elemanlar ve
aralarindaki iligkiler. Sosyal ag analizinin tanimlayic1 6zelligi, iligkilerin 6nemli oldugunu
varsaymast ve iligkilerin yapisina odaklanmasidir. Sosyal ag analizinde agi olusturan
elemanlar, diglimler ve baglantilar ile ifade edilmektedir. Sosyal ag analizi ile etkilesim
halinde olan elemanlar1 birbirine baglayan bilgi akisini neyin kolaylastirdigi veya
engelledigini anlamak i¢in iligki haritalar1 c¢ikarilir, elemanlarin birbirleriyle olan
baglantilarinin yonii, mesafesi ve kilit noktalar1 dl¢iliir (Serrat, 2017). Egitim alaninda sosyal
ag analizi, etkilesimlerdeki (6r: bir tartigma ortami1) “6nemli” dgrencileri, “izole” dgrencileri,
yogun etkilesimleri veya destege ihtiya¢ duyabilecek az etkilesim gdsteren dgrencileri ortaya
cikarabilir. Ayrica Ogrenenlerle etkilesime giren aktif egitmenleri ve etkilesimlerinin
boyutunu da ortaya koyabilir. Sosyal ag analizi ile ag parametreleri grup diizeyinde oldugu
kadar bireysel seviyede de nicellestirilir. Diiglimler, baglantilar veya agdaki diger elemanlara
olan mesafe, diger elemanlarla olan etkilesim sayis1 gibi ag1 temsil eden diger metrikler
hesaplanir. Bu metrikler etkilesimleri, diiglimleri veya iligkileri siralamada énemlidir. Tiim

bu parametreler 6grenen modeline katk: saglar (Sagr & Alamro, 2019).

Sosyal ag analizinin egitim arastirmalarinda sagladigi katkiy1 gosteren pek ¢ok calisma
bulunmaktadir. Ornegin; 6grenci gruplari arasindaki ¢evrimici etkilesimleri gorsellestirmek
ve isbirlik¢i topluluklart belirlemek, desteklenmeye ihtiya¢ duyabilecek etkili ve/veya izole

ogrencileri tanimak, isbirlik¢i gruplart izlemek ve 6grencilerin davranis bi¢cimlerinde anlamli
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bir gelisme ile sonuglanan veriye dayali miidahale olusturmak bunlardan bazilaridir (Bakharia

& Dawson, 2011; Saqr ve ark., 2018; Ye & Pennisi, 2022).

Analitik asamasinda kullanilan algoritma ve yontemleri daha da genisletmek
mimkiindiir. Birgok algoritma ve yontemin kullanildig1 analizlerde amaca en uygun yontem
ve teknik se¢ilmelidir. Bu yontemler tek basina kullanildiklar1 gibi birlikte de
kullanilabilirler. 2019 yilinda yapilan bir incelemeye gore veri analizi amaciyla en sik
kullanilan yontemin siniflandirma (%26) oldugu belirlenmistir. Bu siray1 %21 ile kiimeleme,
%15 ile gorsel veri madenciligi, %14 genel istatistik ve %14 ile birliktelik kurallar1 takip
etmistir (Aldowah ve ark., 2019).

Cikt1

Bu asama mevcut modellerde eylem ya da miidahale olarak da adlandirilmaktadir ancak
bu sekilde ele alindiginda eyleme ya da miidahaleye doniik c¢ikti iiretmeyen bir ¢alismada
ogrenme analitigi siireci tamamlanmamis olarak ele alinmaktadir (Khalil & Ebner, 2015). Bu
nedenle Onerilen modelde son asama c¢ikti olarak adlandirilmistir. Bu ¢ikti, paydaslara
yonelik bir rapor olabilecegi gibi, 6grenme ortamini dgrencilerin bireysel 6zelliklerine gore
uyarlamaya yonelik calisan bir algoritma olabilir, bir Oneri sistemi olabilir, 6grencilerin
akademik basarisin1 tahmin eden bir model olabilir ya da bir tahmin modelinde 6nemli olan
gostergelerin belirlenmesi olabilir. Ogrenme analitigi calismalarinda elde edilen ciktilardan
bazilar1 su sekildedir; gosterge panelleri (6grenciye, 6gretmene, yoneticilere yonelik olabilir),
miidahaleye doniik ¢alismalar, 6z diizenlemeye yonelik galismalar, tahmin modelleri, erken
uyart sistemleri, risk altindaki Ogrencileri belirlemeye yonelik tahmin modelleri,

uyarlanabilir, kisisellestirilebilir sistemler, izleme sistemleri, i¢erige yonelik ¢iktilar.

Ogrenme analitigi dongiisiiniin tamamlanmas1 agisindan analiz sonucu elde edilen
ciktilarin tekrar ortama ulastirilmasi 6nemlidir. Bu islem genellikle miidahale olarak
adlandirilmaktadir ve bu amagla en sik kullanilan araglardan bir tanesi gosterge panelleridir.
Bir gosterge paneli, 6grenme ortami igerisinde 6grencilerin gdstermis oldugu davranis ve
performans verilerine gore grafiksel ve istatistiksel olarak gosterim sunmak ve dgrencilere bu
verileri bildirmek amaciyla kullanilarak siirecin tamamlanmasina yardimci olmaktadir
(Pardo, 2014). Tahmin modeli ile risk altindaki dgrenciler tespit edildikten sonra 6grencileri
davranis degisikligine tesvik etmek icin planlanan miidahaleler de bu kapsamda ele alinabilir

(Na & Tasir, 2017).
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Diger Bilesenler

Ogretim tasarimi, dgrenme ve 6gretme kuramlari, paydaslar ve etik ve gizlilik konulart
siirecin her asamasinda dikkate alinmasi gereken bilesenlerdir. Ogretim tasarimi, dgrenme
ortamindan elde edilen verileri Ogrencilerin O0grenme siireclerini ne kadar yansittig
konusunda ve 6grenme ortaminda yapilacak miidahalelerin ise kosulmasi agisindan oldukca

onemli bir yere sahiptir.

Ogrenme ortammin tasarlanmasi, analizlerde kullanilacak verilerin olusturulmast,
yapilacak olan analizlerin se¢imi, analiz sonucu elde edilen ¢iktilarin yorumlanmasi ve
O0grenme ortamlarima uygulanmasina kadar, tim siireglerde kuramsal dayanaklar

olusturulmali ve mevcut ¢alismalarin ¢iktilarindan yararlanilmalidir.

“Ogrenme analitigi calismasi kimin icin yapiliyor?” sorusuna da cevap olusturan,
Ogrenme analitigi siirecinin paydaslari, aslinda amag¢ boyutundaki c¢esitliligi de
aciklamaktadir. Paydas olarak 6grenciler ele alindiginda, daha ¢ok 6grenme siireclerinin ve
performanslarinin gelistirilmesi i¢in Oneriler ortaya koymak ve kisisel 6grenme ortamlarini ve
stireclerini diizenlemelerine yardime1 olmak amaglanmaktadir (Chatti ve ark., 2012; Romero
& Ventura, 2007; Romero & Ventura, 2020). Hiikiimetler, kurumlar ve yoneticiler, egitim
kaynaklarinin diizenlenmesi, 6grenci kabul politikalariin iyilestirilmesi veya finansal karar
alma siirecinin desteklenmesi gibi amaglarla O6grenme analitigi caligmalarindan
faydalanmaktadir (Arnold, 2010; Campbell ve ark., 2007). Son olarak da, paydas olarak
aragtirmacilar, aslinda tiim diger paydaslarin yararlanabildikleri noktalarda 6grenme analitigi
caligmalarindan yararlanabilirler. Ogrenme analitigi arasgtirmacilarinin, yansitma, 6z
farkindalig1 artirma ve karar destegi i¢in farkli paydaglara hedef odakli geri bildirim saglayan,
kullanilabilir ve faydali 6grenme analitigi araglarinin gelistirilmesi iizerine c¢aligmalar1 ve

deneyimlerini paylagmalari 6nemli gériilmektedir (Chatti ve ark., 2012).
Ogrenme Analitigi Calismalarinda Karsilasilan Giigliikler

Ogrenme durumlar1 hakkinda giincel bilgiler saglayan, farkindalik araglari (6grenme
analitigi gosterge panolari, erken uyari sistemleri, agik Ogrenci modelleri) gelistirilmesi
Ogrenme Analitigi alanin ¢alisma konular1 arasinda yer almaktadir. Bu noktada temel
varsayimlardan biri, 6grenenlerin farkindalik araci tarafindan saglanan bilgileri dikkatli bir

sekilde izleyecekleri ve kendi 6grenmeleri lizerinde diisiinmelerine yardimci olmast igin
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kullanacaklaridir. Bu onlarin akademik basarilarin1 artiracaktir (Bodily ve ark., 2018). Bu
varsayim, Ogrenme analitigi alanmnin karsi karsiya oldugu glicliiklerden ilkine isaret
etmektedir. Ogrenme analiti§i alaninm, &grenme ve Ogretme siirecine sagladigi destek

konusunda, yaptig1 varsayimlar ile ilgili gorgiil kanitlar1 eksiktir (Marzouk ve ark., 2016).

"Paydaslar" ikinci bir giiclik noktasi olarak goriilmektedir. Ogrenme analitigi
caligmalarinin 6grenme tizerinde beklenen destegi saglamasi i¢in, paydaslar, 6grenme analitik
sistemleri ¢iktilarin1 kullanmaya ve yorumlamaya hazirlikli olmalidir (Ifenthaler, 2017).
Ancak, paydaslarin ¢ikarlarinin birbiri ile ¢elisiyor olabilecegi durumlar bu noktada bir sorun
teskil etmektedir. Degisime gosterilen kurumsal direng ve paydaslarinin esit olmayan
katilimi, alanyazinda ortak vizyon gelistirme Onilindeki Onemli engeller olarak ifade

edilmektedir (Chatti ve ark., 2012; Tsai ve ark., 2020).

Ogrenme analitigi alaninin saglam bir pedagojik temele dayanmiyor olmasi da
alanyazinda vurgulanan bir sorundur (Chatti ve ark., 2012; Marzouk ve ark., 2016; Tsai ve
ark., 2020). Ornegin, 6grenme analitigi gosterge panellerine iliskin incelemeler, 6z
diizenlemeli 6grenmenin temel alinmadigi, kullanim kolayligina dncelik verilmedigi gibi
tasarim ve degerlendirme sorunlarini ortaya ¢ikarmistir (Tsai ve ark., 2020). Ayrica, 6grenme
analitiklerinin, 6grenme ortamlarinda yaygin kullanilabilmesi, teknolojik, finansal ve insan
kaynaklar1 teminini gerektirmektedir. Verilerin kotiiye kullaniminin  Onlenmesi  ve
mahremiyet konular1 da agilmasi gereken diger gii¢liik noktalaridir (Chatti ve ark., 2012; Tsali
ve ark., 2020).

Sonuc¢

Bu c¢alismada 6grenme analitigi siireci ve bilesenlerine iliskin biitlinciil bir bakis agis1
sunulmasi amaclanmistir. Bu amagla alanyazinda en ¢ok referans verilen 6grenme analitigi
modelleri incelenmistir. En yalin haliyle 6grenme analitigi; 6grenme izlerinin toplanmasi,
analiz edilmesi, raporlanmasi/eyleme doniik kullanilmas1 asamalarin1 kapsayan bir siirectir.
Bu calismada da 6grenme analiti8i bir siire¢ olarak ele alinmis ve mevcut modellerden yola

cikarak arastirmacilarin kullanimina yonelik kavramsal bir ¢er¢eve onerisinde bulunulmustur.

Onerilen kavramsal cergevede 6grenme analitigi dért asamadan olusan bir siire¢ olarak
ele alinmistir. Bilesenler arasindaki oklar her ne kadar asamalarin tekrarli olarak devam ettigi

izlenimi uyandirsa da siirecin dordiincii adimi olan ¢ikti, ortam ile bulustugunda 6grenme
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analitigi dongiisliniin tamamlandig1 soylenebilir. Bundan sonra istenirse siireg, iyilestirme
amaciyla tekrar ise kosulabilir. Buradaki kritik nokta dongilinlin tiim adimlarinin eksiksiz
olarak tamamlanmasindan ¢ok kullanilan verilerin 6grencilerin 6grenme yasantilari sonucu
olusan dijital izleri icermesi olarak belirtilebilir. Onerilen kavramsal cerceve, mevcut
modellerde yer alan bilesenleri kapsayici ve 6zetleyici niteliktedir. Mevcut modellerden farkli
olarak 6gretim tasarimi, 6grenme ve 0gretme kuramlari, paydaslar ve etik ve gizlilik konulari

stirecin her agamasinda dikkate alinmasi1 gereken bilesenler olarak siirece eklenmistir.

Oneriler

Mevcut c¢aligmalarin 6nemli bir bdliimiinde 6grenme analitigi silirecinin analiz ve
raporlama ile sinirh kaldigr goriilmektedir. Analitik siirecinin basartya ulasabilmesi i¢in bu
analiz sonuglarinin tekrardan 6grenme ortamlarinda kullanilmasi beklenmektedir. Ancak bu
sayede analitik silireci hedeflerine ulasabilir. Bu baglamda 6grenme analitigine dayali
miidahaleler énemli bir yere sahiptir. Yapilacak ¢alismalarda 6grenme ortamlarinda etkili

olan analitige dayali miidahalelerin arastirilmasi alanyazina 6nemli katkilar saglayacaktir.
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